Minden Onrél vagy a vezetésrol szol?
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Absztrakt

A kockazatértékelések kritikus kiildetések mindenfajta miiveletirdnyitas szamara. A fejlett technologiak
bevezetésével a kockazatok pontosabb értékelésére zavard alkalmazasokat fejlesztenek ki. Ilyen
paradigmavaltas zajlik kiilonbdz0 iparagakban, kiilondsen az autodbiztositasi iizletagban. A statikus
demografiai adatokon alapulé altalanos gyakorlattal szemben a mobilitas-alapti kockazatértékelés a
kockazatokat az loT-alapt telematikan keresztiil nyert dinamikus vezetési adatok alapjan jelzi elére. Ez a
tanulmany ujszerti megoldast javasol a jarmiivezetok kockazatainak megismerésére. Kifejezetten a
mobilitas két aspektusat vessziik figyelembe, nevezetesen a vonas ¢és a palya vonalait, amelyeket a GPS, a
fedélzeti diagnosztika és a jarmiibe épitett kamerak valds ideji modon figyelnek. A vonasok a
jarmiivezetok jellegzetes vezetési viselkedésére (stilusara) utalnak, mig a palydk a jarmi
mozgassorozataibol és az utazasok kontextudlis tényez6ibol allnak. A kettdbdl kivont jellemzoket
valasztjuk ki egy olyan el6rejelz6 modell optimalizalasahoz, amely mind az 0t, mind a jarmiivezetd
szintjén értékeli a kockazatokat. A finomszemcsés vezetési adatok és a baleseti jelentések
felhasznalasaval azt talaljuk, hogy a viselkedési jegyek jelentds szerepet jatszanak a balesetek
elérejelzésében. Azt is észrevessziik, hogy a jarmiivezetdk kockazatai heterogének és idével valtozhatnak.
Egy sor empirikus validdcié sordn a javasolt megoldas feliillmulja a jelenlegi gyakorlatot és a korabbi
szakirodalomban figyelembe vett alternativ modszereket. Megmutatjuk, hogy a mobilitas-alapu modellek
kovetkezetesen jobbak a gyakorlati szakemberek altal altaldban elfogadott demografiai alapu
modelleknél. Mennyiségi szempontbdl megkdzelitésiink 43,45%-kal (41,82%), 29,46%-kal (27,87%),
illetve 26,24%-kal (25,27%) javitja a logisztikus regresszio, a tamogatd vektorgép é€s a véletlen erdok
felidézését (pontossagat). Végiil, a javasolt megoldas robusztus €s szdmitasi szempontbdl hatékony a
szokatlan felhasznaldsi esetekre (pl. ferde és kis képzési mintdk). Az eredmények szadmos vezetdi
implikaciot és tervezetet nyujtanak az autdbiztositasi dgazat szamdara az loT-alapti kockéazatértékelések

operacionalizalasdhoz az 5G kommunikéacio elkdvetkezd korszakaban.
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1. Bevezetés
A kockazatértékeléseket, a bizonytalansag hatasanak azonositasat, értékelését €s rangsorolasat a
kiilonb6zo operativ kockazatkezelések elsé 1épésének tekintik, példaul a beszerzés (pl. Nagali et al. 2008),
a termelés (pl. Cole et al. 2017), a készletezés (pl. Michalski 2009) és a szallitas (pl. Blom et al. 2001)
esetében. A kockazatelemzés kritikus, de a pontos informacidk hianya miatt kihivast jelent (Ale 2016). A
dolgok internete (IoT) és a mesterséges intelligencia (Al) a miikodési kockazatok minimalizalasa
érdekében finom nyomokat és rejtett bizonytalansagokat rogzit és modellez (Choi & Lambert 2017;
Kumar et al. 2018). A Virgin Atlantic példaul Boeing 787-es flottaval és loT-n keresztiil 6sszekapcsolt
teherszallitd berendezésekkel rendelkezik (Accelya 2016). Az ilyen loT-alapt kapcsolatok a késési
kockazatok 20%-os csokkenéséhez vezetnek. A HSBC a mesterséges intelligenciaval tamogatott
kockazatfelismerést pénzmosas elleni megoldasaval példazza (Mejia 2020). A mesterséges intelligencia
tobb pénzmosasi mintat azonosit, mint a hagyomanyos, szabalyalapi médszer, és 20%-kal csokkenti a
téves pozitiv téves besorolas kockazatat. A technologia-alapti kockazatértékelés nemcsak az altalanos
miikddési hatékonysagot javitja, hanem bizonyos iizleti modelleket is felborit, kiillondsen az
autobiztositasi agazatban. Uttordk kisérleteznek a hasznalat alapt biztositassal (UBI), amely a tényleges
vezetés alapjan szamitja fel a dijakat. A 23%-0s CAGR-rel ndvekvd UBI piaci részesedést rabol a
hagyomanyos gyakorlattol, amely a biztositasi dijakat a tipikus demografiai adatok alapjan arazza
(ReportLinker 2020). Az autobiztositasi lizletag ilyen paradigmavaltisa kezdi felhivni magéra a
tudomanyos élet figyelmét. A korabbi tanulmanyok vagy a balesetek és a kontextualis tényezok
Osszekapcsolasara, vagy a baleseti kockdzatok eldrejelzésére dsszpontositanak a jarmiivezetok személyes
adatainak felhasznalasaval. Jun et al. (2011) példaul pozitiv 0sszefiiggést talalt a sebesség €s a balesetek
ko6zott. Guo és Fang (2013) k-means-t alkalmaznak a jarmiivezetOk személyiségtipusok szerinti
klaszterezésére, majd a kockazatok eldrejelzésére. Mig a korabbi tanulmanyok egy kezdeti 1épést tesznek
a kockéazatok eldrejelzésére korlatozott informaciok és hagyomanyos modellezési megkdzelitések
felhasznalasaval, az 1T-alapu kockazatértékelések fejlesztését a legmodernebb technoldgiakkal egyiitt fel
kell gyorsitani. Igy siirgds sziikség van egy olyan Gjszerii megoldasra, amely kihasznalja az IoT és az Al
elényeit a kockazatok valds idejli értékeléséhez, ahogyan Chen ¢és Jiang (2019) véli

hogy a vezetésfeliigyeleti technologiak kihasznalasa hatékonysagnovekedést eredményez az iparagban.



Természetesen felmertil egy alapvet6 kérdés: vajon egy biztositasi szolgaltato kihasznalhatja-e az
loT-telematikat a hagyomanyos iizleti modell felforgatasara? Mikozben megfigyeljiik az UBI megjelenését,

tovabbra sem vilagos, hogy



Az UBI hatékonyabb a kockazatértékelésben. E tekintetben olyan Aaltalanosithatd keretrendszert
javasolunk, amely egy Ujszeri mobilitas-alapu kockdzatértékelést (MRA) valdsit meg. Egy ilyen loT-
alapu megoldas varhatéoan jelentGsen javitja a prediktiv teljesitményt, és felgyorsitja az iparag
atalakulasat. A kivant kialakitds elott a kovetkezd kérdésekre kell valaszt adnunk: (i) milyen
informdciokat kell gyiijteni az loT segitségével? (ii) mely tényezék a legjelentésebbek a kockdzati
elorejelzesekben? (iii) milyen egyedi kivetelményeknek kell megfelelnie egy robusztus modellnek az
autobiztositasi tizletagban?

Elészor is, a vallalkozdsoknak mindig elényds, ha a hatékony dontéshozatal érdekében finom
szemcseméretli adatokat szereznek be. A megfeleld technologidk hidnya miatt az autobiztositok csak
korlatozott személyes adatokhoz (pl. életkor és az Onbevallas szerinti vezetési szokasok) férnek hozza,
ami nemkivanatos eredményekhez, példaul jelentés bevételkieséshez és diszkrimindciohoz vezet.! A
korabbi szakirodalom 1j adatbevitelt vizsgalt a baleseti kockazatok értékelésére, a naturalisztikus
vezetéstdl (pl. Guo és Fang 2013) a jarmiibe épitett felvételekig (pl. Boyce & Geller 2002; Wahlberg
2004). Kozdsen megerdsitik, hogy a nagy felbontasu adatok javitjak a modell elorejelzéseit. Egy korszerii
rendszernek tehat mindenféle relevans informaciot figyelembe kell vennie, tekintettel a manapsag
gyorsabb adatatvitelre. A demografiai alapu elemzéseken alapuld altalanos gyakorlattal szemben mi egy
mobilitas-alaptt megoldast javasolunk, amely a globalis helymeghataroz6 rendszeren (GPS), a fedélzeti
diagnosztikan (OBD) ¢és a jarmiibe épitett kamerakon (IVC) keresztiil gytijtott atfogd viselkedési adatokat
is magéaban foglalja.

Masodszor, kritikus, de kihivast jelent a legjelentdésebb balesethez hozzajaruld tényezok
azonositasa a hatalmas mennyiségli kivont jellemzok koziil, bar a tobb informacio altaldban ndveli a
prediktiv teljesitményt. A meglévd szakirodalom hajlamos az Osszes rendelkezésre allo jellemzot
felhasznalni a modellek kalibralasahoz (pl. Guo ¢és Fang 2013; Wu et al. 2004). Egy ilyen konyhanyelven
mikodo regresszios megkozelités csak akkor megvalodsithato, ha a jellemzok szama kezelhet. Azonban
gyakran ttlilleszkedést toboroz az eldrejelzésekben, ahogy egyre tobb prediktort vesziink figyelembe. Az
5G adatkommunikécié nagy mennyiségii adatot biztosit gyors €s olcsd hozzaféréssel, ezért sziikség van
egy robusztus megoldéasra, amely beagyazza a funkcidvalasztist a tanulasba. Ebben a tekintetben

kifejezetten modellezziik a funkciovalasztasi folyamatot, mint a prediktiv motor optimalizalasanak egyik



kritériumat. Ezenkiviil érdemes megjegyezni, hogy

! A haz 2019-ben elfogadja az autdbiztositasi diszkriminaci6 tilalmardl szo6l6 térvényt, hogy bemutassa az esetleges
visszaélésszeri, demografiai alapu arazas miatti esetleges diszkriminaciot.



ugy tlinik, hogy a korabbi tanulmanyok figyelmen kiviil hagyjak a téves osztalyozasok koltségeit,
kiilonosen a hamis negativ eseteket (azaz a balesettel jaro, biztonsagosnak itélt palyat). A javasolt modell
alkalmazhatosaganak altalanossa tétele érdekében egy koltségérzékeny célfiiggvényt is beépitiink a
modell kalibralasaba.

Harmadszor, a kockazatok eldrejelzése a modellezés szempontjabdl természetesen osztalyozasi
problémaként van megfogalmazva. A kivénatos tervezésnek meg kell felelnie az autdbiztositasi
kontextusban felmeriilé egyedi igényeknek, mivel az elérejelzések gyakorlasahoz kiilonb6zo lehetdségek
allnak rendelkezésre. Kiilondsen fontos az eldrejelzési teljesitmény (azaz a pontossag €s a visszahivas) és
a szamitasi hatékonysag (azaz az 1d6) kozotti egyensuly megteremtése. A baleseti kockazatok valds idejii
elorejelzése jelentdsen eltér a szokasos eldrejelzési gyakorlatoktol, mivel a vezetési viselkedés és az
utviszonyok idovel valtozhatnak. A megoldasnak rugalmasnak kell lennie az adatfeldolgozas és a
modellképzés terén, hogy kezelni tudja az ilyen vezetési dinamikat. A rendszernek emellett tobbszintii
elorejelzésre is képesnek kell lennie. A jelenlegi gyakorlatok csak az t vagy a jarmiivezetd szintjén
gyljtik Ossze az adatokat. Ezzel szemben a javasolt megoldasunk a palyaszintl kockazatok
meghatarozasaval kezdddik, és azokat vezetdi szintl kockazatokként szintetizalja. A rugalmas
modellezési megkdzelités noveli a modell teljesitményét és 11j elérejelzési képességeket fejleszt ki (pl.
palyakdzponti eldrejelzések). Lehetové teszi a biztositotarsasagok szamara, hogy utvonal-szintii
termékeket tervezzenek, amelyek tokéletesek lehetnek a taxiszolgéltatds, az autokolcsonzés €s az
automegosztas (pl. Zipcar) szamara. Ebben a kutatasban ezt a két igényt tekintjiik egy olyan hatékony
modell tervezési alapelvének, amely valos idében josolja meg a tobbszintii kockazatokat.”

A fenti technikai megfontolasok mellett az autobiztositas kontextusa ikonikus bemutatohelyként
szolgal a kutatok és a szakemberek szamara annak megértéséhez, hogy a technologiak hogyan hatarozzak
meg Ujra a legjobb gyakorlatot. Az agazat alapvetden szolgaltatasorientalt iizletdg, és az autdbiztositasi
szolgaltatok alapvetd kompetencidja a pontos kockazatértékelésbol ered. A legtdobb biztositotarsasag
azonban komoly bevételkieséssel szembesiil a jarmiivezetok nem megfeleld profilalkotasa miatt. A State
Farm 7 milliard dollart veszitett az autobiztositasi kockazatvallalasan (2016Simpson 2017). Az
informacidintenziv dontéshozatal jellegébdl adodoan az autdbiztositasi agazat jobban profital a nagy

adatokbol és a fejlett technologiakbol, mint mas szolgaltatasi agazatok. IT-alapt



2 A valds idejii rendszert Chen és Gurestrin (2016) szerint valds idejii feldolgozas elérése érdekében elosztott
kornyezetben valositjuk meg. Minden egyes klasztergépben 8 virtualis magot, 30 GB RAM-ot és két 80 GB-os
SSD helyi lemezt hasznalunk. A javasolt megoldast az Apache Spark MLLIB keretrendszerével integraljuk az

XGBoost4J-Spark segitségével.



a termékinnovaciok tovabbra is megzavarjak a jelenlegi iizleti modelleket, mivel az UBI kannibalizélja a
piaci részesedéseket (Global Market Insights 2019). Ezért motivaltak vagyunk arra, hogy olyan tjszerii
informatikai megoldast javasoljunk, amely noveli az alapvetd miikddési hatékonysagot az autobiztositasi
iizletagban.

A mobilitas-alapu kockazatértékelés fent emlitett lehetdségeinek feltarasa érdekében a GPS, a
fedélzeti diagnosztika és a jarmiibe épitett kamerak altal megfigyelt finom szemcsés vezetési viselkedést
kezdjiik vizsgalni. A GPS nyomon koveti a jarmiivezetd minden egyes utvonalat, és Osszefoglalja a
hasznalati szokasait. A fedélzeti diagnosztikai rendszer a jarmii érzékeldihez kapcsolodik, és rogziti a
biztonsagi figyelmeztetéseket és a motor allapotat. Az arcfelismerd IVC-k figyelik a jarmiiben végzett
tevékenységeket és a faradtsag szintjét. A korabbi szakirodalom (pl. Xie et al. 2017) és a teriileti
szakértok alapjan a harombdl kinyert szemantikai jellemzOk atfogd készletét operacionalizaljuk.
Kifejezetten a vezetési mobilitas két aspektusat vessziik figyelembe, nevezetesen a vonds €s a trajektoriat.
A vonasok a jarmiivezetok megkiilonboztetd vezetési viselkedésére (stilusaira) utalnak, mig a trajektoria a
jarml mozgassorozataibol all, az utazas soran a kontextudlis tényezokkel egyiitt.

Szamos tervezési kihivassal kell szembenézniink, bar a fejlesztés egyszerinek tlnik. A
megoldasnak magas dimenzids adatokkal kell foglalkoznia, és tobbszintii elemzéseket kell végeznie.
Eldrejelz6 motorként egy XGBoost-alapi modellt fejlesztiink ki, amely az utazas €s a jarmiivezetd
szintjén is figyelembe veszi a kockazatokat. A gradiens boosting csalad valasztasat a jellemzdvalasztassal
valé zokkenOmentes integracionak, a nagy adatmennyiségek kezelésének (azaz a parhuzamos
feldolgozasnak) az idohatékonysaganak, valamint a ferde és ritka adatokkal szembeni robusztussdganak
tulajdonitjuk. A modell proaktivan beépiti az optimalizalasba a téves besorolas koltségérzékenységét is.

Az MRA-megoldast valds vezetési adatok felhasznalasaval képezziik ki és értékeljiik. A Fortune
500 biztositotarsasagok egyikének partnereként miikddiink egyiitt. A biztositd 2015 6ta Kina egyik
nagyvarosaban loT-alapu feliigyeleti rendszer telepitését hajtja végre ligyfelei jarmiivein. Hozzafériink a
teljes jarmiivezet6i allomanybdl véletlenszertien kivalasztott jarmiivezetok398 30 hetes vezetési
palyafelvételeihez. A jarmivezetdi palya szinti adatok atfogd vezetési adatokbol allnak, az utazasi
kilométertdl kezdve a faradtsagi szintig. A rendoérségi €s vallalati jelentésekben szereplé kapcsoldodd

baleseteket alapigazsagként operacionalizaljuk. A jarmlvezetok demografiai adatait is OsszegyUjtjiik. A



modell paramétereinek megtanulasa érdekében 10-szeres keresztvalidalast végziink, és szamos robusztus
eredményt kapunk magébol a kalibralt modellbdl és az empirikus elemzésekbdl.

Az értelmezheté modell azt a fontos tizenetet hordozza, hogy a viselkedési jellemzok relevansabbak
a baleseteknél



mint a palya Osszefliggései. A funkciovalasztasi folyamat felsorolja a balesetekhez leginkabb hozzajaruld
tényezoOket, koztiik a gyorsulast, a telefonhasznalatot, az éles kanyarokat, a sebességet €s az asitast.
Emellett megallapitjuk a jarmiivezetdk kockazatainak kiemelkedd heterogenitasat, tekintettel az egyedi
vezetési viselkedésre. Ezeket a heterogén kockazatokat nem lehet jol megragadni egy demografiai alapu
modellel. Ha jobban rakozelitiink, azt is észrevessziik, hogy a jarmiivezetdk kockazatai idével valtoznak.
Az ilyen varatlan mintdk a jarmiivezetok kiillonbozé adaptiv viselkedési jellemzoit mutatjak (azaz a
biztonsagosabb vagy veszélyesebb vezetésre valo onérvényesités), amelyeket a modellezés szempontjabol
gondosan kezelni kell.

Egy sor empirikus validacio soran eldszor egy 2x2 értékelési keretet vizsgalunk a bemeneti
jellemzok és a modellezési valasztasok tekintetében. A javasolt megoldas (azaz a mobilitasbol tanult
XGBoost-alapti modell) a jobb valasztas. Egyrészt a mobilitasalapu megoldasok kdvetkezetesen jobbak a
demografiai alapuaknal (azaz a hagyomanyos gyakorlatnal), ami ravilagit a mobilitasi adatok értékére.
Masfeldl a mi MRA-modelliink javitja az 0sszes elérejelzési teljesitménymutatot, 6sszehasonlitva mas
tanulasi benchmarkokkal. Mennyiségileg a javasolt modell 43,45%-kal (41,82%), 29,46%-kal (27,87%) és
26,24%-kal (25,27%) magasabb felidézési (pontossagi) értéket hoz, mint a logisztikus regresszid, a
tamogaté vektorgép és a véletlen erddk.’ Masodszor, hogy teszteljiik a modell robusztussagat a szokatlan
felhasznalasi esetekre (azaz a ferde és kis képzési adatokra), a balesetek eloszlasanak és a képzési adatok
méretének manipulalasaval rekonstrualjuk a képzési halmazt. Az eredmények azt mutatjak, hogy az
XGBoost-alapu kialakitas tovabbra is a legrobosztusabb megoldas. Harmadszor, az alternativ modell-
Osszehasonlitasok ravilagitanak a tobbszintii modellezés értékére, amikor a javasolt modellt alternativ
specifikaciokkal (azaz at- és jarmiivezet6-kozponta) allitjuk szembe. Végiil bemutatjuk a javasolt
keretrendszer szamitasi hatékonysagat, amely kisebb képzési halmazt és rovidebb szamitasi id6t igényel,
mikdzben tisztességes teljesitményt ér el.

Ez a tanulmany tobb szempontbol is hozzajarul a szakirodalomhoz. Racionalizaljuk a targyak
internetének Uzleti értékét milkodési szempontbol. Korabbi kutatasok dokumentaltak, hogy az loT-szer(
technologiak, mint példaul a radidfrekvencias azonositas (RFID), Osszekapcsoljak a termékeket €s az
embereket, hogy miikodési szinergiajuk legyen. Tovabba azzal érveliink, hogy a valos idejl

dontéshozatalhoz sziikséges intelligencia kiegésziti az [oT-t, hogy bomlaszt6 katalizator legyen, mivel



3 A visszahivast valasztottuk elsddleges mérészamnak, mivel a téves negativ esetek magasabb koltséggel jarnak, mint
a téves pozitiv esetek.



Olsen és Tomlin (2019) elképzelése. Mi tehat egy ujszerti IoT-alapi megoldas kidolgozasaval jarulunk
hozz4 a szakirodalomhoz, amely jelentés technikai kihivasok mellett a pontos kockazatértékelésekbol
operativ hatékonysagot nyer. A javasolt megoldas az adatok egyedisége, a modellezés Gjszeriisége és az
iizleti alkalmazasok tekintetében kiilonbozik a kapcsolodod szakirodalomtol. Az els6k kozott vagyunk,
akik atfogoéan kivonjuk a jarm{ivon beliili tevékenységeket a balesetek eldrejelzéséhez. Masodszor, a
balesetek elorejelzését tobbszintli osztalyozasi problémaként keretezziik, mig a kordbbi tanulmanyok
foként egyszintli elemzéseket végeznek (pl. Xie et al. 2017; Paefgen et al. 2014). Modelliink a kockazatok
alakulasat is figyelembe veszi, amelyet a szakirodalomban altalaban figyelmen kiviil hagyni latszik.
Végiil bevezetjiik a tanulasi analitikat, hogy kezeljiik az elfogultsag-variacié kompromisszumot mind a
tarsulasok, mind az eldrejelzések sziikségletei esetében.

A megallapitdsok a gyakorlati szakemberek szdmara is megvaldsithato stratégidkhoz vezetnek.
El6szor is, megoldasunk bemutatja, hogy egy gépjarmii-biztositasi szolgaltatd hogyan hasznalja ki az [oT-
t az alapvetd kompetenciai fejlesztésére. Az atfogd mobilitasi adatok a legmagasabb adatfelbontést
biztositjak, ami jelentOsen javitja az elOrejelzéseket. A valos ideji kockazatértékelések egyre
kivanatosabbak, mivel a gyorsabb adatatvitel és a magasabb elemzési képességek koltséghatékonyak az
5G halézat koraban. Masodszor, a gyakorlati szakembereknek fel kell ismerniiik a kockazatok figyelemre
meélto fejlédését. Az ilyen dinamikus valtozasok figyelmen kiviil hagyasa a miiveletek hatékonysaganak
hianyat eredményezi. A biztositok azonban hozzaszoktak ahhoz, hogy egy jarmiivezetd pontszamat
féléves alapon allando értékként modellezzék. Példaul, bar a Progressive magéaéva teszi az UBI
koncepciojat, Snapshot programja még mindig féléves dijakat szamit ki egy fix, 30 napos id0szak vezetési
adatai alapjan. Harmadszor, megoldasunk uj biztositasi terméktervezéshez vezet. A GPS-kdvetés
segitségével a szolgaltatok a kockazatokat az Ut szintjén profilozhatjak. Ez segit ujra feltalalni az Gtszinti
termékeket, amelyek tokéletesek a taxiszolgaltatasok, az autdbérlés és az autdbmegosztas szamdara. Végiil
pedig az autdégyartok tanulhatnak a tanulmany tanulsidgaibol. Az eredmények azt mutatjak, hogy a
figyelemelterelés €s a faradtsadg (a rendellenes gyorsitasok, az éles kanyarok €és a nagy sebesség mellett)
jelentés szerepet jatszik a balesetekben. A jarmivezetOk és az utasok tovabbi védelme érdekében az
autogyartok az arcfelismeréssel rendelkez6 IoT-képes eszkozoket, példaul az itt vizsgalt IVC-t,

beépithetik a fedélzeti online feliigyeletbe. A rendszer proaktivan figyelmezteti a jarmiivezetoket, amint



kockazatos vezetési magatartast észlel. Egy ilyen intelligens rendszer a gyartok, a jarmiivezetok és a
biztositok szamara egyarant elényds helyzetet eredményez.

A tanulmany tovabbi része a kdvetkezOképpen folytatodik. El6szor az elméleti alapokat fejlesztjiik
ki a kovetkezok attekintésével



a szakirodalom a 2. szakaszban. Az elméleti Utmutatdst kovetden a szakaszban meghatarozzuk a
kockazatértékelés problémajat, és egy uj, loT-alapti keretrendszert 3javasolunk a kockazatok
elérejelzésére a szakaszban A szakasz az adatok, eredmények és értékelések megvitatasaval 4.részleteziS
az empirikus validalast. Ezt a kutatast mind az elméleti hozzajarulasokkal, mind a vezetdi

kovetkezményekkel zarjuk a szakaszban. 6.

2. Kapcsolodo irodalom

El6szor is attekintjiik a diszruptiv technologiakkal kapcsolatos korabbi munkékat a miiveletiranyitas és az
informaciés rendszerek szakirodalmaban. Ezek a tanulmanyok segitenek megérteni, hogy a fejlett
technologiak hogyan teszik lehetdvé az értékteremtést és a koltségesokkentést altalaban. Ezutan a
szallitasi miuveletek kapcsolédo kutatasaira Osszpontositunk, amelyek a jarmiivezetok kockazatait
értékelik kiilonboz6 archiv adattipusok felhasznalasaval.

2.1. IoT-alapu diszruptiv technolégia

Az akadémiai szféra az informatikai beruhaziasok néhany évtizedes exponencialis ndvekedése miatt
folyamatosan jelentGs eréfeszitéseket tesz az informatika iizleti miikodésben betoltott értékének igazolasa
érdekében. Mithas et al. (2012) ugy véli, hogy az IT jelentds iizleti értékeket teremt a bevételek novelése
tekintetében. A bevételtermeld képességet a termelékenység novekedése (pl. Hitt & Brynjolfsson 1996) és
az ellatasi lanc koordinacidjaban a koltségcsokkentés (pl. Rai et al. 2006; Dong et al. 2009; Rai & Tang
2014) révén novelik. Ez a felfogas a technologiai fejlodéssel egyiitt folytatodik. A targyak internete és az
5G adatkommunikacio igy varhatoéan trilliard dollaros hatast gyakorol majd az iizleti innovaciéra és
mitkodésre (McKinsey 2015). Olsen és Tomlin (2019) még azt is elképzelik, hogy az IoT, az embereken,
gépeken és termékeken 1évo, egymadssal Osszekapcsolt, intelligens érzékeldok hatalmas tomege valds
idében hatékonyabb dontéseket hoz majd.

Maga az loT divatos kifejezés, mikozben a hasonld koncepcion alapuld alkalmazasokat is
elfogadtdk. Az IoT-szerli technologidk hozzéjarulasa az {iizleti értékekhez mindeniitt jelen van. A
radidfrekvencias azonositas jol példazza az ilyen alkalmazasokat. Az RFID a gyakorlatban tjradefinialja a
készletgazdalkodas folyamatat, ami arra 0sztonzi a kutatokat, hogy megvizsgaljak, mi lehet az optimalis

felhasznélasi eset (pl. Lee & Ozer 2007; Heese 2007). Az RFID és a kontextualis tényezok kozotti



kolesonhatas figyelembevételére stilizalt elemzési modelleket dolgoztak ki. Delen és munkatarsai (2007)
bemutatjak, hogy az RFID nyomon koveti a kulcsfontossagu teljesitménymutatokat (pl. atfutasi id6 egy

kiskereskedelmi tizletben), és lehetdvé teszi, hogy



az elosztokozpont és a kiskereskedelmi {tizlet kozotti koordindcio. Ugyanebben az iranyban a
mobiltechnologiak és a helyalapu szolgaltatasok a viselkedési kapcsolatokat a gépkdzpontl interakcidkon
tulra is kiterjesztik, nagy mennyiségli adatot generalva. Ezek a viselkedési adatok képessé teszik a
vallalkozasokat a kereslet elorejelzésének gyakorldsara (pl. Feng & Shanthikumar 2017; Ban & Rudin
2019) és a sziikséges intézkedések elézetes megtételére. Emellett az empirikusok a kiilonb6zo
marketingstratégiak bevételnovelését vizsgaljak a mobilitasi adatok felhasznalasaval. Brynjolfsson et al.
(2013) és Caro és Sadr (2018) példaul azt vizsgalja, hogy a mobil és a kiterjesztett valdosag online jellegii
vasarlasi élményként fokozza a fogyasztok offline vasarlasat. Ho és tarsai (2020) azt mutatjak, hogy a
geofencing hirdetések hatékonyan csabithatjak a fogyasztokat a helyi vallalkozasok meglatogatasara és az
azt kovetd vasarlasra. Ghose et al. (2019) trajektoria-alapu mobilkuponokat hasznalnak az értékesités
elémozditasara egy bevasarlokozpontban. Roviden, az emberek, gépek ¢és termékek kozotti,
technoldgiaval lehetové tett 6sszekapcsolodasokbdl mindig 01 tipust hatékonysagnovekedés 1étezik.

A targyak internete nemcsak a mindeniitt jelenlévé Osszekapcsolhatdosaga, hanem intelligens
potencialja miatt is egyediilallo. Mas szoval, az loT {izleti értékeket hoz létre (i) a csatlakoztatott
érzékelok és eszkozok segitségével, amelyek atfogdan gylijtik és tovabbitjdk a nagy mennyiségi adatot,
valamint (ii) a mesterséges intelligencia és a gépi tanulds segitségével, amelyek zokkenOmentesen
feldolgozzadk az Osszegyljtott adatokat és idoben reagdlnak. Egyértelmii, hogy egy loT-megoldastol
elvarjak, hogy valos idejli, nagy dimenzioji adatokat gyijtson és dolgozzon fel elézetesen, €s azonnali
valaszokat adjon (Kumar et al. 2019; Olsen & Tomlin 2019). Amint azt Shacklett (2017) bemutatja, egy
IoT-alapt élelmiszer-ellatasi lanc olyan kdrnyezeti tényezoket, mint a homérséklet és a paratartalom,
feliigyel. Ennek megfelel6en hozza meg az ¢élelmiszer-utanpotlassal, tarolassal és szallitassal kapcsolatos
dontéseket az intelligens érzékeldk és egy RFID-képes vallalati rendszer integraldsaval. Bar egyszertinek
tlnik, egy loT-alapi megoldas kifejlesztése sosem konnyt feladat. A kiskereskedelem témakorében
példaul Ghose et al. (2019) feltarja, hogy technikailag kihivast jelent egy helymeghataroz6 rendszer
megvalositasa a fogyasztok titvonalanak valos ideji elorejelzésére.

Ennek megfelelden egy ujszerti megoldas megtervezésével jarulunk hozza az IoT iizleti értékének
feltorekvd témajahoz a szallitasi miiveletekben. Konkrétan a probléma relevancidja miatt a baleseti

kockazatértékelésre 6sszpontositunk, mivel Chen és Jiang (2019) analitikusan kimutattak, hogy a vezetési



viselkedés részleteinek kihasznalasa jelentdsen javitja a kockazatértékelést és a miikodési hatékonysagot

egy autobiztositasi 6koszisztémaban. Adott



a jelenlegi gyakorlatot megzavard tjszeri megoldas hianya miatt egy altalanosithatd, modellfiiggetlen
keretrendszert dolgozunk ki két rendszerdsszetevd, nevezetesen az loT-alapu adateléfeldolgozo és a
mesterséges intelligencia alapt eldrejelz6 motor integralasara. Ezzel megtessziik az elsé 1épést, hogy
inspiraljuk a tudomanyos ¢életet az IoT-ben rejlé lehetdségek teljes korti kiaknazasara az
lizemeltetésiranyitasban.
2.2. loT-alapu kockdzatértékelés és eldrejelzés
A kockazatértékelés és -kezelés fontossagat a miiveletiranyitassal foglalkozo szakirodalom is elismeri. A
kutatok kiilonbozo teriileteken vizsgaljak a kockazatokat (Sodhi et al. 2012), tobbek kozott a szolgaltatasok
(pl. Cohen 2018), a készletek (pl. Kouvelis & Li 2019), az ellatasi lanc koordinacioja (pl. Gao et al. 2017),
a gyartas (pl. Ding et al. 2016) és a szallitas (pl. Chung et al. 2017) teriiletén. Fiiggetleniil attol, hogy
milyen reaktiv stratégiakat hajtanak végre a kockazatok mérsé¢klésére, a kockazatkezelés mindig a
bizonytalansag felmérésével kezdddik, ami eléfeltételezi az atfogd informaciokhoz vald hozzaférést. Amint
azt Choi et al. (2016) targyalja, a targyak internete a legnagyobb felbontasu nagy adatmennyiséget
biztositja, amely a kockazatértékelés els6 1épésének megtételéhez altalaban sziikséges. Ez a tanulmany a
kozlekedésre Gsszpontosit. A tobbi operativ tevékenységgel dsszehasonlitva a kozlekedés, kiilondsen a
forgalomiranyitas a viselkedési dinamika miatt bonyolult dontéshozatalt foglal magaban. A kapcsolodd
viselkedési bizonytalansagot jobban azonositani és értékelni lehetne, mikdzben tobb adatot gytlijtenek.
Ezért ugy véljiik, hogy a kapcsolddoé vallalkozasok kiilondsen profitalnak a fejlett technoldgiakbdl a
kozlekedéssel kapcsolatos kockazatok (pl. baleseti kockazatok) értékelésében. Ebben a tanulmanyban azt
kivanjuk bemutatni, hogy az [oT és a mesterséges intelligencia hogyan segit a jdrmiivezetdk kockazatainak
hatékony osztalyozasdban. A javasolt megoldas hozzajarul a szakirodalomhoz az adatok egyedisége, a
modellezés ujszeriisége és az iizleti innovaciok terén. A tablazat kivalasztjal azokat a kapcsolodo
munkdkat, amelyek a baleseti kockazatok azonositasara 6sszpontositanak, €s
értékelés a harom szempontot illetéen.
Eloszor is, egy exkluziv jellemzokkel rendelkezd, valds vilagbeli adathalmazt kapunk, és
figyelembe vessziik a sokrétli vezetési viselkedést. A korabbi szakirodalom a baleseteket egy sor altalanos
tényezonek tulajdonitja, amelyeket offline GPS-nyomkovetdkkel és fedélzeti diagnosztikaval gyljtottek

Ossze (pl. Xie et al. 2017; Jun et al. 2007), a vezetési sebességtdl a napszakig. A jarmiivezetok alapos



jellemzéséhez szemantikus vezetési jellemzoket €s kiillonbozé jarmivon beliili tevékenységeket vesziink
figyelembe, amelyeket az IVC-k arcfelismeréssel felismernek. Egy szerencsében 1évO biztositasi

szolgaltatoval egylittmiikddve valos idében 500,hozzafériink ezekhez a jellemzokhoz a jarmiivezetd-ut

szintjén. A finomszemcsés adathalmaz



mélyrehatobb elemzéseket tesz lehetévé, mint a meglévd tanulmanyok, amelyek vagy a jarmiivezetoi
szintli aggregalt adatokra (pl. Guo & Fang 2013; Wu et al. 2014), vagy az utazasi szintii keresztmetszeti
adatokra tamaszkodnak.

Masodszor, ez a tanulmany a modellezés szempontjabol kiilonbozik a korabbi szakirodalomtol. A
meglévd kutatasok altalaban egyetlen szinten (azaz utazas vagy jarmiivezetd) végeznek elemzéseket. A
tobbszintli adatok természetének figyelmen kiviil hagyasa negativ statisztikai kovetkezményekhez és a
heterogenitas gyenge megértéséhez vezethet, ha van ilyen (Osborne 2000). Az egyszinti modell az egyéni
profilalkotast is akadalyozza a kontextualis hatasoktdl. Az elméleti utmutatasokat kovetve (pl. Machin &
Sankey 2008; Toledo et al. 2008; Musicant et al.2010 ) a mobilitast két szemantikai Gsszetevdre (azaz
viselkedési vonasokra és palya jellemzoire) osztottuk fel egy tobbszintli hierarchiaban. Modelliink nem
csak az egyes jarmiivezetok kockazatat profilozza azaltal, hogy viselkedési kockazatait az utazas szintjén
aggregalja, hanem a kdrnyezeti tényezoket is beépiti az utazasok kozott. Ez a modellezési megkdzelités a
korabbi munkakhoz képest (pl. Paefgen et al. 2014; Wu et al. 2014) szigoribban magyarazza a balesetet
okozo tényezOket. Modelliink a kockazat elorejelzésében is eldnyt jelent. A statikus elOrejelzési
feladatoktol eltéréen (pl. Guo & Fang 2013; Xie et al. 2017), a baleseti kockazatok eldrejelzése
természetesen viselkedésbeli valtozdsokat és kontextualis dinamikat foglal magaban, amelyek az id6
mulasaval fejlédnek. Tobbszintli modelliink mind az at-, mind a jarmiivezetdi szintli kockéazatokat képes
gyakorolni, mikdzben pontosan kontrollalja a fejleményeket. Az eldrejelzések segithetnek a meglévo
termékek (pl. rendszeres féléves dij) rovidebb idé alatt torténd atarazasaban és 1 termékek (pl.
utazasalapt biztositas) kialakitasaban.

Végiil egy 0j modellt javasolunk, amely kivaloan alkalmas asszociaciok és eldrejelzések
készitésére. Az asszocidcid elemzése viszonylag nagy eldfeszitési modellt igényel az adatgeneralo
folyamat hatrafelé torténd kikdvetkeztetéséhez; ezzel szemben az eldrejelzések gyakorldsa viszonylag
nagy varianciaju modellt részesit elonyben, hogy a helyes azonositot valassza ki az eredmények
halmazabdl elére (Dietterich et al. 1995). A kettd kozotti konfliktus a gépi tanulasban az elditélet-
variancia dilemmadra utal. Mig a kordbbi tanulméanyok olyan magas eldfeszitésti modelleket fogadnak el,
mint a regresszid (pl. Paefgen et al. 2014) és a klaszterezés (pl. Guo & Fang 2013), mi egy

kiegyensulyozott tanulasi modellt dolgozunk ki. Modelliink a targyalt tobbszintli tanulds optimalizalasa



érdekében a funkciovalasztas segitségével kezeli a kompromisszumot. Réviden, egy j tanulasi technika
bevezetésével, valamint egyedi adatokkal és tjszeri modellezési megkozelitéssel jarulunk hozzd a

szakirodalomhoz, hogy megvilagitsuk a kockazatértékelést €s -kezelést.
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3. Mobilitas-alapu kockazati profilalkotas problémaja
Ebben a szakaszban a mobilitas-alapu kockazatértékelést osztalyozasi problémaként fogalmazzuk meg, és
a problémat harom, egymassal Osszefiiggd modulra bontjuk. Ezutan roviden attekintjiik a javasolt
keretrendszert, amely ennek megfeleléen magaban foglalja a harom komponenst.
3.1. A probléma meghatdrozdsa
Legyen U = {u};, i = 1, 2,..., n, a jarmiivezetdk halmaza, és S = {s};;, j = 1, 2,..., m, az n jarmiivezetd altal
megtett m utazas halmaza. A jarmiivezetd ui kockéazatot rij vesz részt az sij utazason ahol a balesetet a
vezetési magatartasaval (pl. Toledo et al. 2008) és az utazédssal kapcsolatos Osszefliggésekkel (pl.
Musicant et al. 2010; Jun et al. 2011) dsszefiiggdnek tekintjiik. A rij tehat két szemantikai komponensbdl,
a viselkedési és a kontextualis kockazatokbol all.

A korabbi munkak tobbsége altalaban a kettét egyesiti, és a kockazatelemzéseket vagy a
vezetOi vagy utazasi szinten (pl. Guo & Fang 2013). Ez az egyszintli modellezési megkozelités azonban
nemkivanatos statisztikai kovetkezményekhez vezethet (Osborne 2000). Tobbszintli elemzésekre van
sziikség, mivel a viselkedési és kontextudlis dinamika kiilonbdz6 iitemben tarthat fenn. A baleseti
kockazatokat tobbszintli modon elemezziik, tekintettel a hierarchikus jellegre mind viselkedési, mind
adatmodellezési szempontbél. Igy a jarmiivezeté viselkedési jellemzdi a jarmiivezetés sajatos stiluséra
utalnak, amely nem valtozékony az egyes utak sordn, de megkiilonboztethetd a tobbi jarmiivezetd
stilusatol. Ezzel szemben a pdlyakérnyezeti Osszefiiggések olyan kornyezeti feltételeket rogzitenek,
amelyek az egyes utak soran valtozhatnak. Ennek megfeleléen az i jarmiivezetd kockazatat rij a j

utazason a kovetkezoképpen hatarozzuk meg

rij=7‘B+7‘iTj+ eij, €Y)

ahol 78 és r a viselkedési jellemzOkbol €s a palyakovetési Osszefliggésekbdl szarmazo kockazatokat Tjelentik. IoT-
ij

az olyan eszk6zok, mint a fedélzeti diagnosztika, gazdag mobilitdsi informaciokat gylijtenek az ut
szintjén. A mobilitasi adatokat, M, operacionalizaljdk és két megfeleld jellemzdcsoportra osztjak. A
viselkedési jellemzok, B = {b};, a kapcsolodo viselkedési allapotok halmaza az utazas szintjén, mig a
trajektoria jellemzok, T =

{t}yj, az utazasi szintii jellemz6k vektora.



MRA probléma. Adott U jarmiivezeték halmaza, meglévo utjaik S jellemzdivel B és T, az i jarmiivezeto
77/ baleseti kockazatanak eldrejelzése a j utra a hibak minimalizalasaval, ahol a kockdzatot az (1)

egyenlet hatarozza meg.



Harom konkrét feladatot kell elvégezniink, mivel a mobilitas-alapu kockazatértékelést elorejelzd
feladatnak tekintjiik, beleértve (i) az utazas kockazati osztalyozasat (TRC), (ii) a jarmiivezetd kockazati
osztalyozasat (DRC) és (iii) az altalanos kockazati pontozast (ORS). Az utazési szintli kockazatok
értékelésével kezdjiik. Az S baleseti cimkék ismeretében a TRC modul egy T trajektériajellemzOkbol
tanult osztalyozo. Végiil a modul a kimeneteként az S minden egyes utjat valdsziniiséggel prediktiv
moddon cimkézi. Masodszor, a jarmiivezetdi kockazatosztalyoz6 az egyes jarmiivezetok kockazatat a B
viselkedési jellemz6bol tanult utazasok kockazatainak aggregalasaval profilozza. A DRC modul a
jarmiivezetd szintjén az eldre jelzett valosziniiségi cimkéket adja ki. Végiil, a cimkék ismeretében az ORS
modul kalibralja a paramétereket, és a TRC ¢és DRC kimeneteinek sulyozasaval megjosolja a kockazati
pontszamokat, R-z.

3.2. Keretrendszer dttekintése

A javasolt keretrendszert az 1. abra szemlélteti. Az A. és B. rész az adatok eldfeldolgozasara és a
modellképzésre 0sszpontosit. Az A. részben az adateléfeldolgozé az IoT altal gyttt mobilitasi adatokat
palyaosszefiiggések és viselkedési jellemzOk szerint kategorizalja. Frdemes megjegyezni, hogy a
viselkedési jellemzok lehetnek torzak, ritkak és a jarmiivezetok kozott eltéréek. A B. részre attérve, az
utazas kockazati osztalyozdjat a trajektoriajellemzok segitségével képezziik ki ennek megfelelden, mig a
jarmivezetd kockazati osztalyozoja a viselkedési jellemzokbol tanul. Az ORC végiil megjosolja az
altalanos kockdézati osztalyzatokat.

1. abra. A javasolt keretrendszer attekintése

:' Trajectory \: :' Trip Risk ‘:

! Contexts T Classification !

e I 1y (CART) 1
M;bl'lty . Data x :
atd ' Preprocessor ) P . . !

1 Behavioral i Driver Risk !

| Traits . i Classification !

| ') (CART + XGBoost) X

| ¥ |

! h !

A javasolt keretrendszer adat- és modellfiiggetlen, hogy tovabbi adatokat (pl. érdekeltségi pontok
jellemzoit) is befogadhassuk, ¢s a modulokat mas tanulasi modszerekkel is megvalosithassuk. Ez a

rugalmas keretrendszer nem csak konkrét kozlekedési beallitasokra, példaul a jaratkésések értékelésére,




hanem altalanos
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operativ kontextusban, amig a palyamintak kritikus szerepet jatszanak a hasznossagban, mint példaul a

fogyasztok offline preferenciaprofilja és a helyi biincselekmények felderitése.

4. MRA algoritmus

A valos idejli elorejelzéshez mobilitas-alapti megoldast terveziink a baleseti kockazatok értékelésére a
hatékony elérejelzd teljesitmény ¢és a hatékony szamitasi id6 érdekében. Egy adateléfeldolgozot
fejlesztiink ki az elére meghatarozott jellemzOknek az IoT altal gyijtott adatokbodl torténd kinyerésére.
Ezutan az MRA algoritmust osztalyozoként modellezziik az osztalyozasi ¢és regresszios fa (CART), az
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) és a kiiszobérték-tanulas segitségével.

4.1. Adat eldfeldolgozas

Tegyiik fel, hogy az loT-képes eszkdzok folyamatosan toltik fel az adatokat az MRA-rendszerbe. Az
elofeldolgozo az id6bélyegzett mobilitasi adatokat (pl. foldrajzi koordinatak és arcképek) tutvonal-szintii
jellemzok halmazava alakitja. Egy utazas (azaz egy Utvonal) a kdvetkez6képpen definialhato.

Meghatarozas. Az i jarmiivezetd s utazdsa s tételeinek s ;= {(11, t1s), ..., (Ip, trs)} idében rendezett halmaza,

ahol /v= (rlat, lrong) a p hely foldrajzi koordinatdi, és s a megfelelé idobélyeg.

Jiiiji
A szakterlileti ismeretek alapjan az S-¢ harom tovabbi feltétel teljesitésével operacionalizaljuk, mint példaul (i) az utazas

id6tartama legalabb négy percig tart (Pts - tst > perc4), és (ii)a t s 1ésts sebességek t s ¢és trs sebességek 0,

JJ117J

¢és iii) az utazason beliili barmely ideiglenes megallasnak négy percnél rovidebbnek kell lennie. Ezt
kovetden kiszamithatjuk az egyes utak kilométereit és iddtartamat.*

Az elofeldolgozd a fedélzeti diagnosztikabol és a jarmifedélzeti kamerakbol szarmazod
szemantikus jellemzoket az S megadott id6bélyegek segitségével képezi le. Mig az OBD-adatok ttvonali
szinten vannak Osszesitve, az eldfeldolgozo egy elore betanitott arcfelismeré modellt alkalmaz az IVC
altal gytijtott videok elemzésére.’ Az adatfeldolgozas végén a Trip sij mobilitasi jellemzék halmazaval

rendelkezik, mij = {bij, y;j;, ahol a p;; €s a y;j a viselkedésre €s a trajektoriara utal.

4 A Haversine-képlet segitségével kiszamitjuk az utazason beliili 5sszes szegmens tavolsagat, és 6sszegezziik azokat.

5 Az arcfelismerd algoritmust mély rekurrens neuralis halozatra alapozva valdsitjuk meg. A modellt elézetesen
betanitjuk 200 jarmiivezetd 10 szakértd altal megjelolt 1 hetes vezetési videdinak felhasznalasaval. A figyelembe
vett cimkék kozott szerepel a telefonhasznalat, dohanyzas, asitds és szemlehunyas. Az elére betanitott modell
96%-0s pontossagot és 97%-os visszahivast eredményez.
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jellemzdi, illetve. Ezutan megkezdjiik a baleseti kockéazatok értékelését az utazas szintjén, mikdzben a
rendGrségi és vallalati baleseti jelentéseket, ¥ = {y}ij, tekintjiik alapigazsagnak, ahol yij = 1, ha az sjj
utazas balesetben érintett, és yij

= egyébként.0,

4.2. Utazasi kockdzat besoroldsa

A korabbi szakirodalom arra 0sztonéz benniinket, hogy az utazasi kockdzatok osztalyozasdhoz
figyelembe vegyiik a palya jellemz6it (7) €s az alapigazsagot (¥). Dontésfa-alapti modellt alkalmazunk az
S cimke elorejelzésére. Konkrétan a CART-ot (Breiman et al. 1984) alkalmazzuk Gini tisztatalansag-
szamitassal, hogy olyan kockazati valdsziniiségeket kapjunk, amelyek kdnnyen integralhatok a teljes
kockazati pontozasi modellbe. Az osztalyozot ugy képezziik ki, hogy kiszamitjuk a T egyes jellemzdinek
Gini-indexét, Gini(S, T*), ahol Tk a T k™ eleme. A faépitési folyamat iterativ moédon keresi azt a jellemzét,

amelynek az index értéke a legalacsonyabb.

Gini (S, T%) = 1 Gini(s ) + 22 Gini(s) )
Is| L) 2

ahol S 1és S, az § részhalmazai, és |S|1, |S|; €s |S| az S1, S; és S halmazban 1év utazdsok szamat jelolik.
Intuitiv médon Tk az S-t 1S, S-re; osztja, és az egyes részhalmazok Gini-tisztasaga a kovetkezéképpen

fogalmazodik meg

Gini(S*) =1-PrS (Y*=1)2-PrS (Z* =0 )2 .3)
Ha T* binaris valtozo, akkor a fa az értéke alapjan osztja fel az S-f; ha nem, akkor a részhalmazok
felosztasa a Gini(S, T*) eértékét minimalizalo kiiszobérték keresésével torténik; A CART osztalyozo a
kockazatokat, r7, az Ut szintjén a trajektoriajellemzok, 7, segitségével adja ki.
4.3. A jarmiivezetd kockazati besoroldsa
Két feladatot kell elvégezniink a jarmiivezetok viselkedési jellemzdinek profilozasahoz. Konkrétan: (i)
osztalyozzuk az utazasi kockazatokat a viselkedési jellemzok (B) segitségével, és (ii) aggregaljuk ezeket
az osztalyozott kockazatokat az utazas szintjén, hogy megkapjuk a viselkedési jellemzdket a jarmiivezetd
szintjén. El6szor is, megismételjiik a TRC gyakorlatat a B figyelembe vételével, hogy a B
rF. Egyszerl, de naiv dolog a jarmiivezetd Osszes utazasi kockazatat atlagolni, hogy hozzaférjink a

kockazatahoz. Ez a megkdzelités a jarmiivezetd heterogenitasanak figyelmen kiviil hagyasa miatt soha



nem elOnyds, ami jelentGsen csokkenti az elérejelzd erdt.
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Mas szoval, egy szemantikai viselkedési jellemzé hatdsa a jarmiivezetdk kozott eltérd lehet.® Ebben a
tekintetben Chen és Guestrin (2016) nyoman egy stilizalt eXtreme Gradient Boosting algoritmust
fejlesztiink ki a variancia-elény kompromisszum kezelésére. Az XGBoost-alapu modelliink egy
koltségfliggvényt tartalmaz, amely a jarmiivezetok kozotti eltérés enyhitésével javitja az eldrejelzéseket.
Emellett érdemes megjegyezni, hogy a DRC modell hatékonyan kezeli a ferde és ritka adatokat, mivel az
XGBoosttol 6rokolte a parhuzamos fa-tanulast.

Tegyiik fel, hogy az XGBoost-alapu modell az sij utazast xsij kockazattal (y = 1) balesetet okozo
utazasként josolja. Az eldre jelzett kockazatot a SoftMax fiiggvény segitségével atalakitjuk a megfeleld
valdsziniiséggé, PrSij (y = 1):

exsij(y=1)

(4

Prsij (y=1) =

. (y=1 - (V=0)
zxx i 6% )+exs”

A koltség-érzékeny cél elérése érdekében (He and Garcia 2009) a kdvetkezo kereszt-entropia fliggvényt
(Shore and Johnson 1980) tervezziik meg €s minimalizaljuk a modell paramétereinek megtanulasa

érdekében

Y=21-2 Y5 1,g=Dln =1)+ (@=0In (ry=0)) (5
(Prsij Isij (Prsij

ahol A az Osszes faosztalyozo regularizalt paramétere. Isij (;; = 1) egy jelzdfliggvény, amelyben

Llsij(y=1) =¢sllsij (y=0) =
yij 0: (6)
0

-

egyébként

Végiil az iterativ gradiensfa-novelo feldolgozast végezziik el ¥ optimalizalasara az els6- és masodrendii
kozelitések (azaz a gradiens gredsS és a Hess-matrix HessS) segitségével, amelyek a kdvetkezéképpen

vannak megadva.

gred _y ¥ o % =[Pr (y=D1-1 @=DI+[Pr =0-1 =0)] ()
Saxsij(}’:l) oxs ij(}’:O) sy sij sij sij
és
Hesss —g2 ¥ P v =2Pr (y=1)-Pr (y=0) ,(8)
Zsoxs;; (=1 Zoxs ;(y=0) sij sij

illetve. Az XGBoost-alapu osztalyozoval rendelkeziink, amely a megfeleld kockazatokat, r?, a vezetdnél adja ki.



szint a viselkedési jellemzok segitségével, B.

6 Példaul: A jarmiivezetd tapasztalt vezetd, aki gyorsan vezet, mig B jarmiivezetd amatér vezetd, de hajlamos
gyorsan vezetni. Bar a gyorshajtas altaldban véve veszélyes, ennek a viselkedési allapotnak a hatdsa a ketténél
eltérd lenne.
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4.4. Altaldnos kockdzati pontszamitds

T{{C ¢s DRC modulok kimeneteit (azaz r7 és r5) vessziik alapul a kockazati pontszdmok eldrejelzéséhez.
rtelemszeruen

Ji

figyelembe kell venni, hogy a baleseti kockazatok megfigyeletlen tendencidk miatt valtozhatnak, ami a kockazatok heti
rendszerességgel torténo értékelését indokolja.

;ilfai}son. Ebben a tekintetben meg kell kapnunk az i meghajto r5 viselkedési kockazatat és az rT utvonalkockazatot a

iwjw

j aw. héten. Osszesen W hétbél kiindulva linearis stlyozasi vektort alkalmazunk a kovetkez8képpen
w(lw| =W, w;= q) 9)
az i jarmtvezetd id6ben valtozd kockazatanak iddébeli alakulasanak kiegyenlitésére. A kozelmultbeli
mintak fontossaganak kiemelése érdekében iddbeli sulyozasra keriil sor, majd ezt koveti a
reprezentativabb hetekre Osszpontosito jelentds sulyozas. Ezaltal azt varjuk, hogy a sulyozott viselkedési

jegyek és a palyadsszefiiggések robusztusabbak lesznek.

er?gélrll T Bés rT szintetizaljuk az 7 jArmlvezetd j Gtra vonatkozo kockazati pontszdmanak megjoslasara egy

)
specifikacio,
mint
rij=abfr +T7 Br,(10)
ij
ij
kockazatok. Bayes-féle optimalizalasi modszert (Snoek et al. 2012) hasznalunk az a és 8 becslésére, 0, a

balesetek cimkézésének kiiszobértékének lehorgonyzasaval.

5. Empirikus validalas

Elemzéseket végziink mddszeriink értékeléséhez loT-képes eszkozokon keresztiil gylijtott valos adatok
felhasznalasaval. Ezt a szakaszt az adatok részletezésével kezdjiik. A kalibralt modell értelmezése utan
targyaljuk az értékelési stratégiankat, a teljesitménymérdket, a benchmark modszereket és az empirikus
eredményeket.

5.1. Adatok

A Fortune 500-as listajan szerepld autobiztositasi szolgaltatoval egyiittmiikodve jutunk hozzd a finom
szemesés adatokhoz. Ugyfelei viselkedésének jobb megértése érdekében a szolgaltaté IoT-alapt

technoldgiakat alkalmaz, és megkezdi a megfigyelorendszerek telepitési tervének megvaldsitasat Kina



egyik nagyvarosaban a 2015.Gyijtjiikk a mobilitasi adatokat a kdvetkezd személyekrol
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véletlenszertien kivalasztott 398 jarmiivezetdt’ IoT-képes GPS-nyomkovetdk, fedélzeti diagnosztikai
eszk6zok €s a jarmiibe épitett kamerak segitségével augusztus és 2017marcius kozott Ahogy az2018. abra
is mutatja2, a telepitett eszkdzok akkor Iépnek online allapotba és kezdik el figyelni a jarmiive
mobilitasat, amikor a jarmiivezetd beinditja a motort. A GPS-nyomkdvetd masodpercenkéntl5 feltolti a
foldrajzi koordinatakat, és segit a savvaltasok, éles kanyarok, valamint az ut kilométereinek és
id6tartamanak szemantikai jellemzoéire kovetkeztetni. Az OBD valés idében rogziti a viselkedési
allapotokat, beleértve a gyorsitasokat, a kemény fékezéseket és a frontalis iitkdzésre vonatkozo
figyelmeztetéseket. Az arcfelismeré IVC felismeri a jarmiiben végzett tevékenységeket (pl. telefonalas,
dohéanyzas, asitds és szemlehunyas). A fenti GPS-kodolt utvonalakat a vallalat foldrajzi informacios
rendszeréhez képezziik le, hogy tovabbi kontextualis tényezoket, példaul sebességkorlatozast nyerjiink ki.
Az id6bélyegzdk az utazas napszakat jelzik (pl. Paefgen et al. 2014).

Abra IoT-képes2. eszkozok

(a) Fedélzeti diagnosztika GPS-kovetéssel (b) Jarmiibe épitett
kamera

Driver Monitoring System

A 2. tablazat ezeket a szemantikus vezetési allapotokat 11 viselkedési és 5 palya jellemzdbe
csoportositja. Ezutdn a rendorség és a vallalatok baleseti jelentéseit hasznaljuk fel a megalapozott igazsag
megalkotasahoz. A 3. abra egy jarmiivezetd egy adott nap tobb utvonaldt mutatja be, ahol a piros
szegmens egy balesetet okozo tutra utal. Ezenfeliil a demografiai adatokat a jelenlegi gyakorlat (azaz a
demografiai alapu profilalkotas) megismétlése érdekében szerezziik be, beleértve az életkort, a nemet, a

jovedelmet, az iskolai végzettséget, a vezetési idot, a baleseti eldzményeket stb.




7 A szamitasi korlatozasok miatti esetleges szelekcids torzits elkeriilése érdekében véletlenszerlien valasztottuk ki a
jarmiivezetdk 0,1%-os mintajat a jarmiivezet6i allomanybol. A mintak a teljes allomanyt reprezentaljak, tekintettel
a két demografiai eloszlas statisztikailag azonos eloszlasara.
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A mobilitasi jellemzdk tablazatos leirasa2.

Valtozo Leiras
Az érdeklodés
eredménye
Crash A balesetben vald részvétel binaris mutatdja
Viselkedés
Sebesség A teljes Ut atlagsebessége (kilométer/ora)
Gyorsitdsok # gyorsulasok > 1,8 méter/sec’
HardBreaks # Lassulasok szama > 1,8 méter/sec’
SharpTurns # A fordulatok szama, ahol a szogsebesség > 30 radidn/sec
LaneChanges # A fordulatok szama, ahol 10 radidan/sec < szdgsebesség < 30 radian/sec
FrontAlerts # frontalis litk6zésre figyelmeztetd jelzések
Dohanyzas # dohanyzasi magatartas
PhoneUsing # a telefonnal kapcsolatos viselkedések
Yawning # of yawns
EycClosing # of eye-closing > secl
HighEngineRPM # motorfordulatszam > a jarmii alapértelmezett felsé motorfordulatszama
Pélya
Kilométerek szama Az utazas teljes tavolsaga (kilométer)
Idotartam Az utazas teljes menetideje (perc)
SpeedLimit Egy tut atlagos kozati sebességhatara (kilométer)
Nappali Nappali utazas binaris mutatoja
Hétkoznap Hétkoznapi utazas binaris mutatdja

A mozdonyvezetoé roppalyajanak abrazolasa3.

A tablazatban Osszefoglaljuk a mobilitasi jellemzok statisztikait az ut szintjén A baleset3., az

elorejelzések eredménye, az i jarmiivezetd j utjan a ¢ héten bekovetkezett balesetre utal. 4 baleset atlaga

0,0013, ami azt jelzi, hogy a teljes adathalmazban a baleseti arany 0,13%. A jarmiivezetk atlagosan a

kovetkezd sebességgel kozlekednek

20.29 (km/éra) 0 és 132 kozotti tartomanyban. Egy Ut sordn a rendellenes gyorsulasok, az éles gyorsulasok atlagos

szamai
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fordulatok és kemény torések 1,48, 2,87 és 2,35. A megfeleld tartomédnyok és a standard eltérések
jelentésen eltérnek egymastol. A jarmiivezetd figyelmeztetéstl.89 kap a szenorbol, hogy tartsa a
biztonsagos tavolsagot. Megfigyelhetd, hogy a jarmiivezet6 figyelmét 1,63, illetve 0,09 alkalommal vonja
el a telefon és a dohanyzas. Az asitas és az EycClosing a faradtsag szintjét jelzi; a jarmiivezetok atlagosan
asitast1.78 és hossz10.25 szemlezarast végeznek. Ami a palya jellemzdit illeti, egy tipikus palya hossza
9,98 kilométer és 27,32 perc. Az atlagos sebességhatar az 0sszes ut soran 34,22 (km/éra). Az utazasok
78%-a nappal torténik, 87%-uk pedig hétkdznap. A demografiai adatok dsszefoglalasa azt mutatja, hogy a

jarmiivezetok 68%-a férfi. A jarmivezetOk atlagéletkora 41 év, mig az atlagos vezetési id6 koriilbeliil 16

év.
Tablazat 6sszefoglalo 3.statisztikak

Valtozo Atlag Std. Dev. Min. Max.

Az érdeklddés

eredménye
Crash 0.0013 0.0035 0 1

Mobilités
Sebesség 20.29 45.22 0 133
Gyorsitasok 1.48 3.44 1 26
HardBreaks 2.87 7.33 1 23
SharpTurns 2.35 4.19 1 21
LaneChanges 5.34 6.28 4 49
FrontAlerts 1.89 2.73 0 18
Dohanyzas 0.09 1.78 0 20
PhoneUsing 1.63 6.01 0 34
Yawning 1.78 3.57 0 19
EycClosing 0.25 2.73 0 9
Kilométerek szama 9.98 7.99 1.50 67.50
Iddtartam 27.32 25.29 5 126
SpeedLimit 34.22 6.38 15 120
Nappali 0.78 0.23 0 1
Hétkoznap 0.87 0.56 0 1

Demografiai adatok
Gender 0.68 0.10 0 1
Kor 41.10 7.39 23 62
Jovedelem 5,421.21 1,200.23 4,589 9,890
Oktatas 12.77 2.23 9 18
Tenure 15.61 6.95 1 37
CrashHistory 2.11 1.02 0 10

Népesség 5.31 4.20 0.57 33.92
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5.2. A modell kalibradldsa és értelmezése
Az MRA algoritmus paramétereit a kovetkez6 folyamat soran kalibraljuk. A hibakat minimalizalo
modellparaméterek megtanulasa érdekében 10-szeres keresztvalidalast végziink. A kockazati pontszamok
elorejelzése elott a paraméter
A a, B és 0 értékeket a és f kezdeti értékkel becsiiljiik meg A0.5 a és S értékek 0.5.megvalasztasa ugy
tekinthetd, mint a viselkedési, illetve a kontextualis kockazatok altal biztositott informaciok egyenld
sulyozasa. A 0 szintén a
0.5 a nemkivanatos torzitasok elkeriilése érdekében. Snoek et al. (2012) nyoman a harmat a Bayes-féle
optimalizacios modszerrel kalibraljuk. Intuitiv modon a paraméterek finomhangolasa a
modellteljesitményre adott visszajelzés alapjan torténik. A modellkalibralas soran szamos értelmezhetd
betekintést nyeriink a vezetési viselkedésbe.
Eloszor is, a jarmivezetok kockdzati pontszamai heterogének, ha a vezetési allapotukat vessziik
figyelembe. A 4. abra a) panelje 6sszehasonlitja a viselkedési jellemzok figyelembe vételével és anélkiil,
ami arra utal, hogy ezek kritikus szerepet jatszanak a jarmiivezetok rejtett heterogenitasanak
jellemzésében. Megmutatjuk, hogy a viselkedési jellemzok jelentdsen javitjak az eldrejelzési
teljesitményt. Masodszor, megerdsitjiik, hogy a balesetekben valo részvételre vald hajlam idével valtozik.
A 4. dbra b) panelében harom jarmiivezeto jellegzetes fejlodési mintazatat abrazoljuk. Az 1. jarmiivezetd
kezdetben alacsony kockazati pontszammal rendelkezik, de egyre kockazatosabbd valik, mig a 2.
jarmiivezetd ellentétes viselkedést mutat. Az ilyen varatlan mintdzatok a jarmivezetdk eltéré adaptiv
(azaz Oner0sitd) vezetési tulajdonsagait mutatjadk. Ezeket a dinamikusan agressziv (defenziv)
kockazatokat a (9) egyenletben simitjuk. Végiil, a jellemzok kivalasztasi folyamatabdl kapott jellemzok
fontossaganak vizsgalataval kovetkeztethetiink a legjelentosebb balesetet okozé tényezokre.

Abra A jarmiivezeték kockazataid.

(a) A kockazati pontszamok heterogenitasa
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(b) A kockazati pontszamok alakulasa
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Amint az 5. dbra mutatja, a piros szinli viselkedési jellemzok jelentdsebbek, mint a kék szinl
palya jellemz6i. Ennél is fontosabb, hogy a figyelemeltereléssel (pl. telefonalds) és faradtsaggal (pl.
asitas) torténd vezetés is végzetes lehet, mig a rendellenes gyorsitasok, az éles kanyarok és a sebesség

varhatoan veszélyes lehet.

Abra Jellemzé 5.fontossiga
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5.3. Validalas és modell-osszehasonlitas

A javasolt megoldast a kdvetkez6 empirikus kisérletekben alternativ modellspecifikaciokkal hasonlitjuk
Ossze. A kutatas els6dleges célja annak vizsgalata, hogy az loT-alapt kockazatértékelés hatékonyabb-e a
jelenlegi legjobb gyakorlat (azaz a demografiai alapi profilalkotas) megszakitasaval. Mivel a
kockazatjoslast osztalyozasi problémaként fogalmazzuk meg, Kent et al. (1955) nyoméan a pontossagot €s
a visszahivast valasztjuk teljesitménymércének. A kovetkez6 értekezésben nagyobb figyelmet forditanank

a visszahivasra, mint a pontossagra, mivel



22

Elektronikusan elérhetd a kovetkezé cimen:
httne://eern ~rom/ahetrart=2RAR1NRD



az autobiztositasi agazatban a koltséges téves negativ esetekhez. A gépi tanulas szakirodalmat kovetve
harom klasszikus, reprezentativ osztalyozot valasztunk referencia-modszerként. Konkrétan a logisztikus
regressziot (pl. Tu 1996), a tamogatd vektor gépet (Cortes & Vapnik 1995) és a véletlen erdéket (Ho
1995) vessziik figyelembe.® A szakirodalmat kovetve finomhangoljuk az egyes benchmarkok
modellparamétereit. Ezaltal tisztességesen Ossze tudjuk hasonlitani a modelleket.

El6szor egy 2x2 értékelési keretet vizsgalunk meg a bemeneti adatok és a modellezési valasztasok
tekintetében. Amint az abra szemlélteti6, a fiiggdleges dimenzid a mobilitds és a demografia alapjan
képzett modok 6sszehasonlitasat jelenti. Ekdzben a javasolt modellt mas osztalyozdokkal hasonlitjuk Gssze
a vizszintes dimenzioban, azonos képzési jellemzok mellett.

6. abra. 2x2 értékelési keretrendszer

XGBoost-based model Alternative models

Logistic Regression
Mobility Proposed solution Support Vector Machine
Random Forests

Logistic Regression
Demographics XGBoost-based model Support Vector Machine
Random Forests

Az eredményeket a 4. tablazatban foglaljuk Ossze. Az eredmények egyrészt ravilagitanak a
mobilitasalapt profilalkotas eldnyeire. A mobilitasbol tanult modellek jelentésen javitjak a metrikakat
(azaz a pontossagot €s a visszahivast) a demografiai adatokon alapulé modellekhez képest. Konkrétan, a
javasolt konstrukcio 45,86%-kal magasabb visszahivast general, mint egy hasonld, de demografiai alapon
képzett XGBoost modell. A masik oldalon, mikdzben mobilitasi adatokat vesziink figyelembe, a
tobbszintli modellezési megkozelitésiink kovetkezetesen felillmilja a logisztikus regressziot (LG), a

tdmogatd vektor gépet (SVM) és a véletlen erdoket (RF), 43,45%-kal, 29,46%-kal és

8 A klasszikus harom modellnek megfelelé harom fejlett modellt is figyelembe vesziink, beleértve az osztalyokkal
sulyozott LR-t, az egymasba agyazott SVM-et és a koltségérzékeny sulyozott RF-t. Az MRA és a harom modell
kozotti 6sszehasonlitasokat a Fiiggelékben foglaljuk 6ssze. Az eredmények megerdsitik, hogy az MRA feliilmulja
a fejlett modelleket. Udvozoljiik a feliilvizsgalati csoport altal javasolt lehetséges referenciaértékeket.
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26,24%, illetve. Az a) panelben a pontossdgra vonatkozodan is hasonldé megéllapitasok talalhatok. A fenti
empirikus adatok arra utalnak, hogy a legjobb teljesitmény csak akkor érhet6 el, ha az loT altal gytjtott
mobilitasi adatokat egy mesterséges intelligencia alapu eldrejelz6 motorra alkalmazzuk, ahogyan azt a
javasolt MRA-megoldas teszi.

4. tablazat. Modell-6sszehasonlitas - jellemz6k és modellek

(a) Preciziés

Logisztik Tamogato

F6 modell us vektor gép Véletlen erdék
regresszio
Mobilitas 88.10% 62.12% 68.90% 70.33%
Demografiai 62.01% 50.19% 54.01% 54.42%
adatok
(b) Visszahivas
F6 modell uI;oglsztlk Tans;)l%?;? gép Véletlen erdék
regresszio
Mobilitas 87.98% 61.33% 67.96% 69.69%
Demografiai 60.32% 49.12% 53.11% 53.79%
adatok

Masodszor, szeretnénk tesztelni, hogy az MRA-megoldas robusztus-e a szokatlan felhasznalasi
esetekkel szemben. A gépek szamara nagy kihivast jelent nem informativ (azaz ferde vagy kis méretit)
képzési adatokbdl tanulni. Ezért a gyakorlohalmazt a pozitiv cimkék (azaz a balesetet okozd utazas)
eloszlasanak manipulalasaval rekonstrualjuk a gyakorlohalmazban. Ebben a tekintetben szélsGséges eset
lenne, ha a pozitiv eseteknek csak 10%-at hasznalnank fel a képzésben. A 7. dbrdn a négy modell
teljesitményét abrazoljuk a manipuldlt eloszlas tekintetében. A javasolt megoldas a legrobosztusabb a
ferde adatokkal szemben. Az a) és b) panel azt mutatja, hogy az XGBoost-alapu modell hatékonyan tanul.
A pozitiv cimkézésii mintdk kevesebb mint 30%-anak felhasznaldsaval tisztességes pontossaggal és
visszahivassal rendelkezik (azaz 80% feletti). Az RF, bar gyengébb, mint a mi modelliink, mégis jobb
tanulasi hatékonysagot mutat, mint az SVM ¢és az LR. Emellett kivancsiak vagyunk arra, hogy az MRA
algoritmus hogyan kezeli a kis képzési adatok problémajat. A modelleket kisebb, kevesebb vezetobol allo
adathalmazokkal képezziik, a teljes képzési mintak 10%-atol kezdve. A javasolt modell a pontossag és a
visszahivas tekintetében dominal az egyes referenciaalgoritmusok felett, amint azt a (c) és (d) panel

mutatja. A modell teljesitménye kezdetben 60%-o0s, a pontossag €s a visszahivas gyorsan 80%-ra javul, és



a teljes képzési halmaz 10%-anak, 50%-anak, illetve 100%-anak felhasznalasaval eléri a 88%-os telitési
pontot. E két eredménysorozat egyiittesen azt a kovetkeztetést vonja le, hogy a javasolt modell robusztus

mind a ferde, mind a kis méretli képzési halmazokkal szemben.
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Eddig mar megmutattuk az MRA modell elonyét az alternativ osztalyozdkkal szemben.
Sziikséges azonban, hogy az alternativ modellspecifikaciok Osszehasonlitasat ugyanazon a megoldasi
koncepcion beliil nagyitdo ala vegyiik. Amint azt a 4.3. szakaszban targyaltuk, az elméleti itmutatast
kovetve a mobilitasi adatokat (i) a vezetési jellemzok vezet6i szintli profilozasara hasznalt viselkedési
tényezOkre és (il) az Utvonalkockazatok utvonalszintii profilozasara hasznalt kontextualis tényezokre
osztjuk. Az (i) és (ii) elemeket szintetizaljuk, hogy a (10. egyenlet segitségével megkapjuk a f6 modellt.)
Két valtozatos modellt hatarozunk meg, amelyekben a viselkedési és kontextualis kockazatokhoz vagy a
jarmivezetd szintjén, vagy az utazds szintjén teljes egészében hozzafériink. A (10. egyenletet a

jarmiivezeto- és az utazaskdzponti modellek esetében a kovetkezoképpen irjuk at

Tij= aB'r + T

ii
és

Tij= aB'r + T

JJ
illetve. Mindharmat értékeljiik, és az eredményeket az 5. tablazatban foglaljuk 6ssze. A f6 modell
kiemelkedik, és a legjobb teljesitményt eredményezi, amelyet a jarmiivezetd-kozponth modell kovet.
Mennyiségileg az elébbi 9,44%-kal (7,66%-kal) ndveli az utdbbi felidézési (pontossagi) értékét. Végiil is
egy ilyen robusztus modellezési megkozelités a teljes megoldas szive.

Tablazat 5.Modell-6sszehasonlitas - Alternativ modellezési lehetéségek

Modellezési specifikiciok F6 modell Vezetékdzponth Utazas-kozpontu
Viselkedés+Trajektori  Viselkedés+Trajektori  Viselkedésj+ Trajektor
aj ai iaj
Precizios 88.10% 81.83% 74.89%
Visszahivas 87.98% 80.39% 73.29%

Végiil az egyes modellek feldolgozasi idejérdl a tablazatban szamolunk be Bar a 6.logisztikai
regresszio a leggyorsabb a négy modell kozill egyszeriisége miatt, a gyorsabb feldolgozasi sebességért
cserébe a prediktiv teljesitményt adja. Ez emlékeztet benniinket az elérejelzé teljesitmény és a szamitasi
id6 kozotti kompromisszumra. Egyfeldl a javasolt modell elonyben részesiil, mert hasonlé szdmitasi id6
mellett sokkal jobban teljesit a masik haromnal. Masrészt a javasolt modell tovabbra is a legjobb valasztas

marad, mivel a benchmarkoknal kisebb képzési halmaz hasznalataval ugyanolyan teljesitmény elérése



érdekében meg tudja sporolni a feldolgozasi idot. Amint az abra szemlélteti8, csak masodpercekre27 van
szliksége ahhoz, hogy a pontossag ¢s a visszahivas mennyiségi szempontbol 60%-o0s legyen, mig a masik

haromnak tobb idére van sziiksége.

26



mint masodpercek 140, hogy ugyanazt a teljesitményt elérjiik.

6. tablazat. Feldolgozasi id6

Hetek adatai 1 5 10 15 20 25 30

F6 modell 6.48 35.40 67.67 101.93 13033 180.36  201.74
Véletlen erd6k 6.68 41.12 87.34 135,57 180.73 22191 270.85
Tamogato vektor gép 5.36 26.40 58.40 88.22  119.11 14996 177.40
Logisztikus regresszio 5.24 27.48 60.28 90.17 120.60 151.73  180.09

Megjegyzés. A feldolgozasi id6t a szamitasi kdrnyezetben mérik: Intel 17-6850K @ 3,60GHZ, 64 GB
DDR4 memoéria, valamint 1 TB SSD és 4 TB HDD merevlemezek.

Abra Modell8. 6sszehasonlitas valtozé teljesitmény esetén
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6. Kovetkeztetés és jovobeli kutatas

A legtijabb technologidk felhasznalasaval ujszerli tervet javasoltunk a baleseti kockazatok elérejelzésére.
A hagyomanyos demografiai alapu gyakorlattol eltéréen a javasolt keret a mobilitas alapu modellezést
hasznalja ki. Konkrétan, a finom szemcsés adatokat kiilonbdz6 IoT-képes eszkozokrdl gytjtjiik, beleértve
a GPS-nyomkovetoket, a fedélzeti diagnosztikat és a jarmiibe épitett kamerakat. A jarmiivezetok
kockazatainak osztalyozasahoz egy robusztus eldrejelzd motort fejlesztiink ki, amely a jarmiivezeto-
koézpontu viselkedésekkel kapcsolatos baleseti kockazatokat a palyakdzponti Osszefiiggésekkel egyiitt
veszi figyelembe. Egy XGBoost-alapti modellt valésitunk meg, amely rugalmasan képes a balesetek
elérejelzésére mind a trajektoria, mind a jarmiivezetd szintjén. A javasolt megoldast valds adatokra
alkalmazva szamos robusztus eredményt kapunk magabdl a kalibralt modellb6l és a modellértékelésekbol.

A modell értelmezhetd eredményei egyrészt arra utalnak, hogy a vezetési tulajdonsagok jelentos
szerepet jatszanak a balesetekben. A legnagyobb hatast gyakorlé jellemzok kozé tartoznak a rendellenes
gyorsitasok, az éles kanyarok és a figyelemelterelés. Eszrevessziik a vezetési viselkedés markans
heterogenitasat, amelyet korabban nem lehetett statikus demografiai adatokkal megragadni. A nagyitott
heti elemzések tovabba azt mutatjak, hogy a jarmiivezetok kockazatai dinamikusan fejlédnek. Az ilyen
véaratlan mintdk a jarmtvezetok kiilonboz6é adaptiv (azaz Onmagukat erdsitd) vezetési tulajdonsagait
mutatjak. Mas szdval, a jarmiivezetok idovel agresszivabba (defenzivebbé) valhatnak.

A javasolt megoldast egy sor empirikus validacid soran Osszehasonlitjuk az alternativakkal.
Elészor egy 2x2 értékelési keretet vesziink figyelembe a bemeneti jellemzok és a modellezési valasztasok
tekintetében. Az eredmények egyiittesen bizonyitjak, hogy a javasolt megoldas feliilmulja a tobbi
megkozelitést. A mobilitasbol tanult modellek jelent6sen javitjdk a pontossagot €s a visszahivast a
demografiai adatokbol tanult modellekhez képest. Konkrétan, az MRA megoldas 45,86%-kal (42,07%)
magasabb visszahivast (pontossagot) eredményez, mint a demografiai adatokon alapulé XGBoost-alapt
modell. A mobilitasi jellemzdk figyelembevételével a megkozelitésiink az LR, SVM és RF visszahivasat
is javitja 43,45%-kal, 29,46%-kal, illetve 26,24%-kal. Masodszor, érdekel minket a modell
robusztussaganak tesztelése szokatlan felhasznalasi esetekre (azaz ferde és kis képzési adatokra). A
képzési halmazt ugy rekonstrualjuk, hogy kisérleteziink a balesetek kiilonb6z6 eloszlasaval és a benne

szerepld jarmlvezetok kiilonbozd szdmaval. Az empirikus értékelések azt mutatjak, hogy a javasolt



megoldas a legrobosztusabb. Harmadszor, a megoldason beliili 6sszehasonlitas ravilagit a tobbszintli

modellezés értékére, amikor a teljes modellt 6sszehasonlitjuk a



egyszeriibb alternativak (azaz a palyakozponta és a jarmiivezetd-kdzpontu modellek). Végiil, a javasolt
modell szamitasi szempontbol hatékonyabb a kisebb gyakorlokészletre vonatkozd kovetelményeket
illet6en, kivalo teljesitménnyel.

Ez a tanulmany egy ujszerii megoldas kidolgozasaval jarul hozza a szakirodalomhoz, amelyben a
targyak internete és a mesterséges intelligencia javitja a miikodési hatékonysagot a baleseti kockazatok
felmérésében. Bar technikailag kihivast jelent, a javasolt megoldas harom szempontbol is egyedinek
bizonyul a korabbi kutatasokhoz képest: adatok, modellezés és alkalmazisok. Elészor is loT-képes
érzékeloket hasznalunk (pl. jarmibe épitett kamera) a sajat adatok gyujtésére, amelyek valds idoben
figyelik a viselkedési részleteket, mig a korabbi tanulméanyok az OBD-n keresztiil archivalt adatokra
tamaszkodnak (pl. Paefgen et al. 2004). Ezek a nagy felbontasti adatok lehetové teszik tovabba a
kockazatok tobbszintli profilozasat. Az egyszintli elemzésekkel (pl. Xie et al. 2017) ellentétben a mi
jarmivezet6i tutprofilozasunk elkiiloniti a viselkedési kockazatokat a kontextualis veszélyekt6l (pl.
sebességkorlatozasok), hogy pontosabban kalibraljuk a jarmiivezetdk heterogenitasat. Tényezzik a
kockazatosztalyozas meglévo fejlodését, amelyet altalaban figyelmen kiviil hagynak (pl. Wu et al. 2014).
Végiil, figyelembe vessziik a torzitas-variaciéo dilemmat, hogy megfeleljen a tarsitdsi és eldrejelzési
kovetkeztetések igényeinek. Bevezetiink egy hatékony tanuldsi technikat a naiv modellek
teljesitményének jelentds javitasara (pl. Guo & Fang 2013).

Ezek az eredmények relevansak az autdbiztositassal kapcsolatos iizletdgak szempontjabol, és
szamos Uj irdnyt mutatnak a szakemberek szamara. Eldszor is, elengedhetetlen a mobilitasi adatok
beépitése a kockéazatértékelésekbe, mikozben az Egyesiilt Allamokban a fobb szereplék még mindig
haboznak. A mobilitas alapti modellezés jelentGsen javitja a kockazati eldrejelzések teljesitményét, amit
az empirikus validacidk is megerdsitenek. A biztositokat arra 6sztonzik, hogy proaktivan fogadjak el ezt
az 0j legjobb gyakorlatot az alapvetd kompetencidk taplalasa érdekében. A mobilitas-alapi megoldasba
torténd beruhdzas a hatékonysagndvekedés (azaz a kockazatvallalas koltségesdkkentése) révén
indokolhato, mivel az IT-katalizatorok (pl. IoT és Al) koltségei idovel csokkennek. A varakozasoknak
megfelelden ez a paradigma az 5G halézat gyorsabb adatkommunikacidjaval még erételjesebbé valhat a
valos idejii eldrejelzésben. Mésodszor, a gyakorlati szakembereknek figyelniiik kell a kockdzatok

alakulasara. A dinamikus valtozasok figyelmen kiviil hagyasa alul- vagy talbecsiili az Osszeomlasi



kockazatokat, ami a miveletek hatékonysaganak csokkenéséhez vezet. A Dbiztositok azonban
hozzaszoktak ahhoz, hogy egy jarmiivezetd pontszamat féléves szinten allandonak modellezzék,
fiiggetleniil attol, hogy statikus demografiai adatokat vagy korlatozott mobilitasi adatokat hasznalnak. A
Progressive Snapshot programja példaul egy rogzitett, 30 napos vezetési idészak Osszevont adatait
értékeli a féléves dijakhoz. Ez a féléves profilalkotds olyan szarmazékos problémakat okoz, mint az

erkdlesi kockazat. Ezért azt javasoljuk, hogy a
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a gyakorlat folyamatosan figyelemmel kiséri a jarmiivezetok viselkedését, ¢s dinamikusan modellezi a
megfeleld kockazatokat. Harmadszor, megoldasunk 1j terméktervezéshez vezethet az autdbiztositasi
agazat szamara. A GPS-kovetés segitségével a biztositok a kockazatokat az ut szintjén profilozhatjak,
ahogyan azt az MRA-megoldas palyakozpontl 6sszetevoje is teszi. Ez az 0j képesség segit ijra feltalalni
a taxiszolgaltatasok, az autokdlcsonzés és az automegosztas (pl. Zipcar) szamara tokéletes utvonal-szintii
termékeket. Meggy0z6 felhasznalasi eset lenne, ha az autdémegoszté cégek nem elére meghatarozott
atalanydijat szamitananak fel, hanem utélag, személyre szabott utszinti felarat.

Emellett az autogyartok tanulhatnak az eredményekbdl a jarmiivezetdk és az utasok tovabbi
védelme érdekében. A figyelemelterelés és a faradtsag egyarant veszélyes, bar a baleseteket altalaban a
helytelen cselekvéseknek tulajdonitjak, példaul a rendellenes gyorsitdsnak és az éles kanyaroknak. A
figyelemelterelés és a faradtsag figyelmen kiviil hagyésa akkor valik végzetessé, ha nem torténik tovabbi
intézkedés. Ez a tanulmany egy olyan megoldast mutat be, amellyel megelézhet6 a jarmivezetok ilyen
veszélyeztetése. A jarmiibe épitett kamerdk arcfelismerés segitségével figyelik a jarmiivezetok
koncentracios szintjét azaltal, hogy észlelik a figyelemelterelésre utald viselkedésformakat (pl. telefonalas
¢s dohanyzas) ¢és a faradtsag jeleit (pl. a szemek lehunydsa és asitds). Az autogyartok szamara idedlis lesz
az [oT-képes IVC-ket valos idoben integralni a felhdalapu feliigyeletbe. A rendszer proaktiv modon képes
a sziikséges beavatkozasokat, példaul a kormany melegitését és rezgére allitasat megtenni, amint a
nemkivéanatos viselkedést észleli. Ugy véljiik, hogy egy ilyen intelligens rendszer az autogyartok, a
jarmiivezetOk és a biztositok szamara egyarant elényos helyzetet eredményez.

Ami a korlatokat illeti, a nagy felbontasu mobilitasi adatokhoz valé hozzaférés soran az atfogd
palyadsszefiiggések hidnya miatt szenvedhetiink. Elismerjiik, hogy a tovabbi trajektoriajellemzok
felhasznalasa az egyik modja a modellteljesitmények javitasanak, ahogyan Jia et al. (2018) ¢s Paefgen et
al. (2014) vizsgalja az érdeklddési pontok, illetve az utviszonyok hatasait. Alternativ megoldasként a
vezetési viselkedés kihasznalasa a masik Ut a gyakorlassal kapcsolatos kockazati elorejelzésekhez. A kettd
kiegésziti egymast, az extrinsic (azaz kornyezeti) jellemzdkre és az intrinsic (azaz viselkedési) tényezokre
Osszpontositva. Ebben a tekintetben a megoldasunkat ugy terveztiik, hogy rugalmasan beépitsen minden 0j
kornyezeti jellemz6t, amikor csak rendelkezésre all, hogy felerdsitse az eldérejelzo erot.

Emellett a technologiai fejlédéssel parhuzamosan mindig vannak erdsebb algoritmusok is.



Elvérhato, hogy a prediktiv teljesitmény tovabb javuljon, mikdzben az XGBoost jelenleg az egyik

legkedveltebb osztalyozonak szamit. Javasolunk tehat egy altalanosithat6, modellalapti
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fiiggetlen keretrendszer. Méas szoval, a szakemberek kevésbé lesznek korlatozva abban, hogy a kontextus-
specifikus feladatok elvégzéséhez hattértanulasi modszereket valasszanak. Mint elismertiik, a mi
megoldasunk nem lehet minden idok legjobbja egy adott kontextusban, de altalanosan alkalmazhato a
kiilonb6z6 iparagakban az eldrejelzésekre. Az utolsd korlatozas az arazassal kapcsolatos. Nagyon
hatékony miikddési szempontbol a termékdijak finomhangolasa az MRA-megoldas altal profilozott
jarmivezet6i kockazatok felhasznaldasaval. A kutatasi egyiittmiikddés terjedelme miatt azonban az
arképzés vizsgalataban korlatozottak vagyunk. Rendszeriink az elsd ugrodeszkaként szolgal a késébbi
miveletek hatékonysaganak ndveléséhez; végiil is a biztositasi lizletag 1ényege a fedezeti ligylet, amelyhez
a kockazatok azonositasara van sziikség elso, kritikus 1épésként. A jovo iranyaként a biztositasi szolgaltato
nyereségének maximalizalasara torekszink a meglévé termékek drazdsdval és a mar pontos
elorejelzéseken alapuld 11, utazasi szintii termékek kivalo tervezésével.

E korlatozasok ellenére ez a tanulmany az egyik els6, amely a robusztus kockazatértékeléshez
loT-alapti megoldast fejlesztett ki. Az altalanosithato keret hasznos vezetdi implikaciokkal szolgél arra
vonatkozoan, hogy az autdbiztositasi dgazat hogyan hasznalja az loT-t és az Al-t a legjobb gyakorlat
ujradefinidlasara, a biztositasi termékek ujboli feltaldlédsara és a meglévo iizleti modell megzavardséara az

5G halozat kozelgd korszakaban.
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Fiiggelék

Héarom fejlett modellt valositunk meg az LR, SVM ¢és FR paradigmakban, mint alternativ viszonyitasi
pontok, beleértve az osztalyokkal sulyozott LR-t (King and Zeng 2001)°, a beagyazott SVM-et (Lee and
Scott 2010)'° és a koltségérzékeny stlyozott RF-t (Devi et al. 2019)"". Hasonloképpen dsszehasonlitjuk az
MRA modellt a harommal, és az Al. tablazatban 0&sszefoglaljuk a pontossag és a visszahivas
Osszehasonlitasait. Az eredmények megerdsitik a javasolt modell folényét.

Al. tablazat. Modell-6sszehasonlitas - alternativ referenciaértékek

(a) Precizioés

F6 modell Osztalyf)nken’n Bedgyazott Kélts’égérzéke
stulyozas SVM ny sulyozott
ulLR RF

Mobilitas 88.10% 63.09% 69.27% 71.53%
Demografiai 62.01% 51.28% 55.24% 55.44%
adatok

(b) Visszahivas

F6 modell Osztalyf)ln ken’tl Beagyazott Kélts,égérzéke
sulyozas SVM ny sulyozott
uLR RF

Mobilitas 87.98% 61.30% 68.72% 70.86%
Demografiai 60.32% 49.34% 54.27% 54.39%
adatok

% King G, Zeng L (2001) Logisztikus regresszio ritka események adataiban. Political Analysis 9(2):137-163.
10T ee G, Scott C (2010) Nested support vector machines. IEEE Transactions on Signal Processing 58(3):1648-
1660. Devi'! D, Biswas SK, Purkayastha B (2019) A cost-sensitive weighted random forest technique for credit card



fraud detection. Proceedings of the 10th International Conference on Computing, Communication and Networking
(10. nemzetkozi konferencia a szamitastechnikarol, kommunikdciordl és halozatokrol).
Technologidk.
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