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Uvod

Ciel'om prace je portacia prediktivnych modelov medzi dvoma programovymi
prostrediami - z komercného prostredia programovej sady SAS do cenovo
vyhodnejSieho prostredia volne Siritelného programového vybavenia WEKA a

analytickych nastrojov, ktoré poskytuje.

Pri tvorbe modelov sme postupovali podl'a analyzy a modelov, ktoré zostavili Ing.
Hromada a Ing. Hujikova. Povodné modely boli vytvorené komerénym nastrojom
SAS Enterprise Miner (SAS EM). Vstupné udaje pootrebné na analyzu a tvorbu
modelov ndm poskytla poistoviia fungujuca na slovenskom poistnom trhu, ktorti v§ak

nebudeme menovat’.

V prvej kapitole sme charakterizovali riziko stornovania zmluvy, pretoZze modely
su postavené na skiimani spravania sa klienta prave pri stornovani poistnej zmluvy.
Dalej je struéne opisana problematika dataminingu a metody, ktoré vyuziva. V tejto
kapitole je predstaveny aj softvér WEKA. Taktiez je stru¢ne charakterizovana

Poistovna a jej produktové portfélio.

V druhej kapitole sa zaoberame samotnou analyzou a tvorbou modelov. Nacrtli
sme Struktaru a Statistické parametre vstupnych tudajov a opisali sme postup a

vysledky samotnych modelov.



1 Teoretické vychodiska dataminingu a rizika stornovania zmluvy

1.1  Riziko stornovanosti zmluvy

Specifickym rizikom, ktorym sa budeme zaoberat’ v tejto kapitole je riziko
pred¢asného ukoncenia zmliv - tzv. riziko stornovanosti. K ukonceniu zmluvy

dochadza bud’ zo strany klienta, alebo nezaplatenia predpisaného poistného.

Ziskanie klienta a uzatvorenie zmluvy je pre spolo¢nost’ finanéne naroc¢na
zélezitost’, preto je z nakladového hladiska vyhodnejsie si klienta udrzat’, hoci to nie
je vzdy jednoduché. Na to, aby si poistovne udrzali svojich klientov, musia vynaloZzit’
znacéné usilie v podobe starostlivosti o klienta, poskytnit’ mu dostato¢né informacie o

danom produkte a navrhnit’ mu ¢o najvhodnejsie rieSenie.

K ruseniu zmlav zo strany klienta dochddza z r6znych dévodov. Na jednej strane
to mdze byt nedostato¢na informovanost’ o produkte, ku ktorej dochddza napriklad
kvoli nedorozumeniam pri obchodnych rokovaniach s finanénym agentom, alebo

podvodné spravanie sprostredkovatel’a poistenia.

Na druhej strane moze ist’ o nepriazniva finanénu situaciu klienta, ktort mohla
zapriCinit’ strata zamestnania alebo dlhodoba praceneschopnost, pripadne iné rodinné
zalezitosti.

Pri¢inou vSak mo6zu byt aj iné demografické faktory, ktoré poistovne primarne
nesleduju. Ich vplyv na spravanie sa klienta nie je zjavny. Predpokladom je, ze medzi
tieto faktory patri najma prostredie, v ktorom poistnik Zije a pracuje — kraj resp. okres,
priemernd mzda, vySka nezamestnanosti, pocet vol'nych pracovnych miest v danom

okrese, ¢i kraji poistnika.

K najva¢siemu poctu zrusenych zmliv dochddza najmi pocas prvého roka
poistenia. Poistovne kazdorocne sleduju a vyhodnocuji stornovanost’ zmliiv a snazia
sa efektivne znizit mieru stornovanosti. Pri zniZzovani rizika ukoncenia zmluvy
vyuzivaju rozne metody. Medzi zakladné metddy patri aj upominanie klienta,
komunikéacia a starostlivost o klienta prostrednictvom obchodnych zastupcov a

finan¢nych agentov, pripadne moznost’ dohody s klientom o zniZeni poistného.



1.2 Datamining

Datamining vznikol v devédesiatych rokoch dvadsiateho storocia, s rozvojom
informacnych technologii a s pribidanim udajov v suboroch a databazach, spojenim
Statistickych metdd a umelej inteligencie. Odborna literatura preklada datamining ako
dolovanie z dat. TaktieZ je moZné tento vyraz prelozit’ ako hibkovy prieskum tdajov,
ktory nam pontka moznost’ vyuzit' hodnotné informacie z minulosti na predikciu a

planovanie udalosti v budtcnosti.

,V poslednych rokoch datamining pritahuje velki pozornost informacnej
spolocnosti, ale aj spolocnosti ako celok, vzhl’'adom k Sirokej dostupnosti vel'kého
mnozstva udajov a bezprostrednej potrebe nadobudnit z tychto udajov cenné
informacie a vedomosti. Takto ziskané¢ informacie mo6zu byt pouzit¢ v oblastiach
od marketingovych analyz, cez odhalovanie podvodov az po udrzanie si zékaznikov,

riadenie vyroby a vedecké skumanie.“ (Han, 2006, s. 1)

1.3  Definicia dataminingu

V dostupnej literature je datamining definovany ako ,,je proces vyberu, prieskumu
a modelovania na baze vel’kych objemov udajov, s cielom odhalit’ predtym nezname
informacné vzory v udajoch, pre vyhody v konkuren¢nom prostredi.* (http://sas.com,

2010) Dalgiu inti definiciu uvadza Two Crows Corporation:

e ,Datamining je proces, ktory vyuziva rézne druhy nastrojov analyzy dat na
zistenie modelov a vztahov medzi Udajmi, ktor¢é moézu byt pouzité na

utvorenie platnych prognoz.“(Two Crows Corporation, 2005, s.1)

Datamining vyuziva Statistické metody na analyzu dat pre rieSenie ekonomickych
problémov. Kym marketingovy vyskum vychddza z prileZitosti na makrotrovni,
datamining umozinuje objavovat’ moznosti, ktoré nie su okamzite zrejmé, a mozu byt
detekované pomocou Statistickych metéd a analyz. Marketingovy vyskum a
datamining st dve discipliny, ktoré st vzajomne komplementarne a pre spolo¢nost’

dokazu priniest’ benefity. (Chiu, 2008)

V literatire st s dataminingom spajané aj d’alSie odborné vyrazy, ktoré st vel'mi

podobné s tymto pojmom. Ide predovSetkym o dolovanie vedomosti z udajov


http://sas.com/

(knowledge mining), extrakcia znalosti (knowledge extraction), ale aj analyza dat,
vzorov (data/pattern analysis). Dal§im vyrazom je aj objavovanie poznatkov z idajov
(Knowledge Discovery from Data, alebo KDD), niektori autori vSak povazuju
datamining len za jednu cast’ v procese knowledge discovery from data. (Han, 2006,

s.5)

1.4  Ulohy data miningu

Datamining je moZné aplikovat’ na rieSenie vel'kého mnozstva problémov. Najskor
sa vSak musime rozhodnut, ¢i cielom pri vytvarani dataminingového modelu bude
meranie alebo predikcia. Cielové modely a nésledne aj Glohy st rozdelené do dvoch
kategorii — prediktivnych a deskriptivnych. Prediktivne modely vychadzaja zo
Statistiky a matematiky, teda pocitaja urCité hodnoty. Deskriptivne modely vytvaraju
pravidla pomocou, ktorych sa predmety zoskupuju do popisnych kategorii. (Parr Rud,
2001) Podla druhu problému mozeme tulohy zoskupit do nasledovnych skupin,
priCom prvé Styri skupiny patria k prediktivnym modelom a posledné dve skupiny

uloh k deskriptivnym modelom:

e opis — vysvetlenie problému mézeme najst v opise konkrétnych vzorov a

trendov
e Kklasifikacia — triedenie objektov do skupin na zéklade ciel'ovej premennej

e odhad (regresia) — je podobna klasifikacii, avSak cielova premenna ma

numerickl hodnotu a nie kategoricku

e predikcia — predpoved’ ocakavanych hodnét, pricom spravnost’ predpovede je

mozné urcit’ az v budacnosti

e zhlukovanie — identifikuje skupiny objektov charakterizované urcitymi

premennymi

e asociacia — identifikacia produktov, ktoré sa Casto predavaju spoloc¢ne

1.5  Techniky vyuZivané v dataminingu

Na ngjdenie uzito¢nych vzorov a trendov v datach a pri vytvarani deskriptivnych a

prediktivnych modelov sa vyuzivaju Statistické, alebo iné analytické techniky na



spracovanie a analyzu dat.

Zakladom pre rozvoj roznych technik dolovania dat st Statistické ciele a typy dat,
ktoré¢ su k dispozicii. Existuji dva spolo¢né Statistické ciele - analyza zavislosti a
analyza vzajomnej zavislosti. Analyza zavislosti sa vyuziva pri skimani vzajomnych
vztahov medzi cielovou premennou a prediktivnymi premennymi. Analyza
vzéjomnej zavislosti skima suavislosti medzi nezdvislymi premennymi, teda
prediktivnymi. Predikcia v tomto kontexte znamena odhad moznych hodnot zavislej

premennej. Cielova premenna sa tiez nazyva zavisla premennd. (Chiu, 2008,)

V nasledujucej Casti popiSeme jednotlivé techniky, ktoré sa najcastejSie vyuzivaja

v dataminingu:
e Neurdnové siete

Neuronové siete s navrhnuté podobne ako neurény v Tudskom mozgu.
Dokazu efektivne spracovat obrovské mnozstvo tdajov, ktoré obsahuji vela
prediktivnych premennych. Neuronova siet’ sa sklada z vrstiev a kazda vrstva
obsahuje niekol’ko uzlov. Prva vrstva nazyvana aj vstupna (input layer) vrstva
obsahuje uzly s prediktivnymi premennymi, nasleduje niekolko skrytych
vrstiev (hidden layers). Jednotlivé uzly medzi vrstvami si poprepdjané.
Poslednu vrstvu (output layer) tvora vystupné uzly s cielovymi premennymi.

(Two Crows, 2005)
e Linearna regresia

Podl'a Olivie Parr Rud linedrna regresia patri medzi Statistické metody.
Kvantifikuje zavislost medzi dvoma spojitymi premennymi — cielovou a
prediktivnou premennou. ,,V priebehu linedrnej regresie je hladana taka
priamka prechadzajiica medzi jednotlivymi bodmi, pre ktoré plati, ze sucet
druhych mocnin odchylok od kazdého bodu je minimalna.“ (Parr Rud, 2001,
s.10)

e Logisticka regresia

Logisticka regresia je podobnd linearnej regresnej analyze, avSak na rozdiel od
linedrnej regresie vyuziva zavislu premennu, ktora ma diskrétny alebo

kategoricky charakter. (Parr Rud, 2001)



Rozhodovacie stromy

,Cielom rozhodovacieho stromu je sekvencne rozdelit tdaje, tak aby sa
maximalizovali rozdiely v zavislej premennej. Skutocnym ucelom
rozhodovacieho stromu je roztriedit’ idaje do odlisnych skupin, ¢i vetiev, ktoré
vytvoria najsilnejSiu separdciu hodndt zavislej premennej.* (Parr Rud, 2001, s.

14)

Rozhodovacie stromy je mozné vyuzit' pri zistovani skupin s urcitym

spravanim.
Asociacné pravidla (Analyza ndkupného kosa)

Analyza ndkupného koSa je pocitacovy algoritmus, ktory skiima mnozstvo
transakcii s ciel'om urcit’, ktoré polozky su najcastejSie nakupované spolocne a
poskytuje cenné informacie pre predajcu na uplatnenie lepSieho marketingu.

(Fernandez, 2003)
Bayesovské modely

,Bayesovské klasifikdtory su Statistické klasifikatory, ktoré predikuju
pravdepodobnosti, s ktorymi dany priklad patri do tej — ktorej triedy. Pritom
vychédzaju z urCenia podmienenych pravdepodobnosti jednotlivych hodndt

atributov pre rozne triedy.““(Parali¢, 2003, s. 55)

DalSie techniky, ktoré uvddzame v nasledujicom zozname nebudeme blizSie

Specifikovat’.
e Techniky najblizSich susedov
e Zhlukovanie
e Metdda k-priemerov
e Analyza sekvencii
e Faktorova analyza
e Mechanizmy podpornych vektorov
e Diskrimina¢na analyza



1.6 Dataminingové metody

Na dosiahnutie optimalnych vysledkov v dataminingu je nevyhnutné postupovat’
podla urcitych pravidiel, postupnosti a krokov. Existuje viacero metod, ktoré sa
vyuzivaju v dataminingu. Medzi najpouzivanejSie metdédy mozeme zaradit' CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Prodes for Data Mining) a SEMMA metdda vyvinuta
SAS Institute.

CRISP-DM model sa sklada zo Siestich krokov a je to cyklicky proces.

Skor, ako sa zacneme zaoberat' samotnou pripravou modelu, musime si ujasnit’
ciel’ samotného modelovania ale aj to, za akym uc¢elom model vytvarame. Nasledne je
potrebné vypracovat’ plan a pri timovej praci je nutné urCit’ zodpovedné osoby
za jednotlivé Casti projektu. Teda prvym krokom je pochopenie problému (business

understanding)

Daldim krokom je pochopenie dat (data understanding). ,,Tento krok moZe
obsahovat’ primarny zber udajov, popis udajov, ich prieskum a overovanie kvality
udajov* (Olson, 2008, s.9). Je vhodné vybrat potrebné¢ udaje, ktoré sa mozu
nachadzat’ vo viacerych databazach. Udaje rozdel'ujeme do troch zakladnych skupin:
Demografické udaje — do tejto skupiny patria udaje o pohlavi, veku, rodinnom stave
ale taktiez aj o prijme domacnosti a majetku. V skupine behaviordlnych informécii sa
dozvieme o poistovacich narokoch vyske platieb a podobne. Poslednou skupinou st
psychografické udaje, ktoré poskytujii informacie o zivotnom S§tyle, ndzoroch a

hodnotéch jednotlivca.

Nasleduje priprava dat (data preparation), kde sa uskutoctiujii vSetky aktivity
zamerané na vyber a Cistenie Udajov ako aj tabuliek, riadkov a pod., ktoré budu
pouzité v konecnom subore dat. Tento krok si vyzaduje vybrat’ premenné, ktoré budu

najvhodnejsie reprezentovat’ a predikovat’ dany problém.

V procese modelovania (modeling) pomocou dataminingového softvéru
aplikujeme jednotlivé metody na konecny subor tdajov, pomocou ktorého vytvorime

niekol'’ko modelov, z ktorych nasledne vyberieme najvhodnejsi.

Hodnotenie (evaluation). Modelové vysledky by mali byt hodnotené v ramci

obchodnych cielov stanovenych v prvej faze (pochopenie problému). To povedie k
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identifikécii d’alSich potrieb (Casto prostrednictvom rozpoznavania vzorov), velakrat

je nutné vratit’ sa k predchadzajicej fdze CRISP-DM (Olson, 2008, s.10).

Poslednym krokom je nasadenie (deployment). Pozostdva z planovania, kde a ako
budu objavené poznatky vyuzité. (Pal, 2005, s.8) AvSak je nevyhnutné sledovat’
mozné zmeny vo vstupnych tdajoch, ktoré by mohli viest’ k nespravnym efektom z

vyuZzivania takéhoto modelu.

Nasledujtci obrazok zndzorniuje CRISP-DM proces:

Pochopenis ( ) Pochopenis
proklému ( e

WyuEitie
wsledku

“yhodnatenie
wysledku

Obrazok 1: CRISP-DM proces
Pramen: www2.fiit.stuba.sk

SEMMA (Fernandez, 2003, s.10)

e Sample — vyberie sa reprezentativna vzorka udajov dostato¢ne velkd na to,
aby obsahovala podstatné informécie a zaroven mald, aby manipulacia s fiou

bola rychla
e Explore — prieskum tidajov slizi na odhalenie trendov a extrémnych hodnot

e Modify — modifikovanie idajov, napr.: odstrdnenie nedefinovanych hodnot,
doplnenie popisov premennych, doplnenie novych informadcii, vytvorenie

zoskupeni
e Model — tvorba konkrétnych modelov pre splnenie ciel’a

e Assess — porovnanie a posudenie vytvorenych modelov

11



1.7 Datamining v poist'ovnictve:

V poistovnictve sa datamining uplatiuje pri rieSeni vel’kého mnozstva problémov.
Z marketingového hl'adiska sa zameriava na optimalizaciu produktov a cien pomocou
vhodnej segmentacie zékaznikov. Ziskavanie novych zdkaznikov a riadenie
marketingovych kampani na udrzanie si sucasnych klientov dokaze poistovacim
spolo¢nostiam uSetrit’ financné a materidlové zdroje. Pri riadeni rizika poistovne
vyuzivaju datamining pri predikcii vlastnosti zakaznikov, ktori s urCitou
pravdepodobnostou zrusia zmluvu alebo nebudu platit’ poistné. Vdaka tomu je
poistovna schopna efektivne riadit’ svoje finan¢né zdroje. Aj ked’ mnoho rizikovych
faktorov ovplyviiujucich cenu pozname, medzi premennymi mozu existovat aj
neintuitivne vézby, ktoré je tazké odhalit’ bez uplatnenia sofistikovanejSej analyzy.
(Guo, 2003) Odhalovanie skrytych vztahov, ktoré nevieme definovat, poméha pri

skimani podvodného spravania sa.

1.8 Softvérova podpora - WEKA

,Pracovné prostredie WEKA je suborom algoritmov strojového ucenia a nastrojov
na spracovanie a upravu udajov. Vdaka uzivatel'skému rozhraniu si uzivatel moze
efektivne a rychlo otestovat’ existujuce metdody. Podporuje cely proces dataminingu
vratane pripravy Udajov, Statistického hodnotenia modelov a vizualizaciu vstupnych
udajov a vysledkov. Vd’aka spolo¢nému uzivatel'skému rozhraniu uzivatelia mézu
porovnavat’ viaceré¢ metody a vybrat’ ta, ktora je pre danu problematiku najvhodne;jsia.
Weka bola vyvinuta na novo-zélandskej univerzite University of Waikato a skratka
Weka symbolizuje nazov Waikato Environment for Knowledge Analysis.““(Witten,

Frank, 2005, s. 365)
Vyhody:

e Je distribuovany pod GNU General Public License, teda slobodne Siritel'ny
(zadarmo). Vd’aka tomu spoloc¢nosti nemusia disponovat’ dostatkom volnych
finan¢nych zdrojov na zaktpenie licencie a pri rozSireni o nové funkcie

nevznikaju ziadne dodato¢né néklady.

e Velkou vyhodou je, ze je spustitelny na takmer vSetkych platformach

(Windows, Linux, Mac OS X).

12



e Obsahuje grafické uzivatel'ské rozhranie, vd’aka comu je jeho pouZivanie

jednoduché.

WEKA podporuje niekol’ko S$tandardnych tloh dataminingu, konkrétne
predspracovanie dat, zhlukovanie, klasifikaciu, asociaciu, vizualizdciu a funkciu

vyberu atributov. Je navrhnuta tak, Ze je mozné rychlo a flexibilne otestovat’ dostupné

metody na stibore udajov.

Hlavné grafické uzivatel'ské rozhranie je EXPLORER (Obr.3.). Umoziuje pristup
ku vSetkym moznostiam pomocou menu vyberu a vyplnenim formulara. Existuje Sest’

roznych panelov, ktoré odpovedaju na rozne ulohy dataminingu, ktor¢ WEKA

podporuje.

* Weka Explorer | = B X

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

| Open file... H Open URL... || Open DE... H Generate... H Undo H EdiL.. H Save.. |
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: weather Name: outlook Type: Nominal
Instances: 14 Autributes: 5 Missing: 0 (0% Distinct: 3 Unique: 0 0%
Attributes Mo Label Count
1| sunny 5
| All H None || Invert H Pattern 2| overcast 4
[ rainy 5
Mo | Marme

outinak

1
2|_Jtemperature
3| |hurnidity

4 wincy

5| play

Class: play (Nom) ‘vl Visualize All

5 5
)
— . . .
oSy

Obrazok 2: Weka Expolrer
Pramen:Viastné spracovanie

Status
OK
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1.9  Charakteristika Poistovne a produktové portfolio

Poistovna posobiaca na slovenskom poistovacom trhu vznikla takmer pred
desiatimi rokmi. Jej Cinnost’ je zamerand na uzatvaranie poistnych zmliv v oblasti
zivotného poistenia. Predmetom cinnosti podl'a obchodného registra je vykonavanie
poistovacej ¢innosti pre poistny druh Zivotného poistenia podla zékona ¢. 95/2002 Z.
z. o poistovnictve, konkrétne ide o poistenie pre pripad smrti, poistenie pre pripad
dozitia, poistenie pre pripad smrti a/alebo dozitia, poistenie spojené s investicnym
fondom, alebo poistenie pre pripad urazu ¢i choroby, ak je pripoistenim k hlavnému

poisteniu.

Uz pocas kratkej existencie na trhu sa Poistovni podarilo ziskat' stabilné
postavenie na trhu Zivotného poistenia, taktieZ sa jej podarilo obsadit’ vyznamné

miesto v hodnoteni ekonomického ¢asopisu TREND a ziskala titul Poistovia roka.

Poistovia svojim klientom pontika mnozstvo poistnych produktov, ktoré neustale

zlepSuje a prispdsobuje aktudlnym podmienkam na poistnom trhu.
Produkt 1A

Poistenie pre pripad smrti, smrti ndsledkom trazu, trvalych nasledkov urazu a
dozitia ponuka aj produkt 1A. Poistné je platené v pravidelnych intervaloch, a to:
mesacne, StvrtroCne, polrocne alebo roc¢ne. Taktiez je urcené pre osoby od 18-65
rokov na minimalne 5 rocnu poistni dobu. Vyhodou je, ze vynos je zdaneny len na

konci poistnej doby.
Produkt 1B

Produkt 1B je ur€eny pre deti vo veku od 0-14 rokov. Minimalna poistna doba je
tiez 5 rokov. Poistenie sa vzt'ahuje pre pripad trvalych nasledkov urazu, zavaznych
ochoreni a dozitia sa 19. roku. Poistné je platené jednorazovo. Disponibilné pravo ma

poistnik, ale zhodnotené financné prostriedky po dovfSeni 19. roku dostane poisteny.
Produkt 2A

Ide sa o jednorazovo platené investicné Zivotné poistenie, ktoré poskytuje poistni
ochranu pre pripad smrti z akychkol'vek pri¢in a dozitia sa konca dohodnutého

obdobia. Produkt je ureny osobam vo veku 6 tyzdiiov az 60 rokov a je uzatvarany
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minimdlne na 10 rokov s moznostou mimoriadnych vkladov alebo vyberov. Vynos je
optimalizovany fixaciou hodnoty fondu. Vyhodou je, Ze ak nastane poistnd udalost™-
teda smrt’ poisteného, pozostalym bude vyplatend bud’ garantovand poistnd suma,
alebo aktudlna kapitdlova hodnota poistnej zmluvy zvySena o 5 % (zavisi to od toho,

ktora hodnota je vyssia).
Produkt 2B

Produkt 2B je urcéeny klientom, ktorym nevyhovuje jednordzovo platené poistné.
Mozu si vybrat’ ¢i poistné budi platit’ mesacne, Stvrtrocne, polro¢ne alebo rocne.
Tiez si modze vybrat pomer medzi investicnou a rizikovou zlozkou poistenia.
Indexacia zabezpe¢i ochranu financnych prostriedkov pred inflaciou. Ostatné

parametre poistenia st totozné s produktom 2A.
Produkt 3A

Produkt 3A je Grazovo orientované poistenie. Klient méd moznost’ poistit’ sa pre
pripad smrti, smrti ndsledkom urazu a trvalych nésledkov urazu. Je mozné ho vyuzit
aj ako pripoistenie k inym produktom, ktoré nepokryvaju rizikd spojené s Urazom.
Vstupny vek poisteného je 18-64 rokov, platenie prebieha inkasom mesacne alebo

rocne.
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2 Tvorba modelov rizika s vyuzitim softvéru WEKA

Po teoretickom vymedzeni problematiky sa teraz zameriame na prakticka

aplikaciu. Najskor opiSeme vstupné udaje a neskor tvorbu modelov.

2.1 Struktira idajov

Ked'Ze Poist'ovila stanovuje mieru stornovanosti pre kazdy produkt osobitne, aj
my budeme v tejto Casti popisovat udaje podla typu poistenia. Rozanalyzujeme
databdzu s tudajmi a jednotlivymi charakteristikami. Nacrtneme Struktiru

premennych, ktoré budi v d’alSej kapitole vstupovat’ do dataminingovych modelov.

Zakladnu charakteristiku jednotlivych produktov sme priblizili v predchadzajicej
kapitole. Teraz sa blizSie pozrieme na kvantitativne a niektoré Statistické ukazovatele,

ktoré je mozné identifikovat’ pomocou softvérového nastroja Weka.
Produkt 1A

Produkt 1A sa od predchadzajiceho poistenia odliSuje spésobom platenia. Klient
si mdze vybrat mesacné, Stvrtroné, polrocné alebo roc¢né platby poistného.
Informécie potrebné na analyzu sa nachadzali v priblizne 50 000 zaznamoch o
zmluvach. Pomer aktivnych a zruSenych zmluv v tomto pripade bol 47:53. Poistnu
zmluvu uzavrelo 52% muzov a 48% zien. Vyuzitim filtra ,,Discretize® sme vek
poistenych o0s6b rozdelili do siedmich intervalov. Vekové zlozenie bolo pomerne
rovnomerné. Najviac zmlav klienti uzatvorili vo veku 25-31 rokov (19,5%), 44-51
rokov (18,4%). V skupine od 58 rokov to vSak boli len 3%. Az 40% klientov vyuZilo
moznost’ poistit’ sa na minimalnu dobu 5 rokov, pricom najc¢astejs$i sposob platenia si

vybrali mesacne (96%).

Analyza vstupnych udajov ukazala, Ze najcastejSou pricinou zruSenia zmluvy bolo
nezaplatenie bezného nasledného poistenia 49%. Odkupom bolo zrusenych 27%
zmlav. Najviac zruSenych zmliv bolo v Kosickom kraji, konkrétne 18,6%, za nim
nasleduje Bratislavsky a Banskobystricky kraj (12,9%). Takmer 11% vSetkych
zrusenych zmluv bolo ukoncenych v okrese Kosice, v Bratislave bolo zruSenych 9%
zmluv. Nasledujuci graf zobrazuje vekovu Struktaru klientov, ktori zrus$ili poistna

zmluvu pri produkte 1A.
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Garf 1: Vekova Struktura klientov, ktori zrusili zmluvu pri
produkte 14
Pramen: Viastné spracovanie

Produkt 1B

Posledné poistenie zo skupiny kapitalového zivotného poistenia je produkt 1B. Od
predchadzajucich produktov sa odliSuje tym, Ze poistnik a poisteny nie je ta ista osoba
. 'V analyze budeme vychddzat z informacii o poistnikoch, ktori dané poistenie
uzatvarali a maju vplyv aj na zruSenie zmluvy. Ako sme uz spominali v
predchadzajticej kapitole, toto poistenie je ur€ené pre deti od narodenia po dovfSenie

14-teho roku.

Vzorka udajov obsahovala len 1300 zédznamov. Pri tomto produkte je vysoky
pocet aktivnych zmluv az 94%. Poistenie uzatvaraju CastejSie zeny ako muzi, ale
pohlavie poistenych osob je takmer rovnaké (Priloha 1). Z geografického hl'adiska
najviac zmlav bolo uzavretych v Bratislavskom kraji — takmer 18% zmlav, za nim

nasleduje Banskobystricky kraj, kde bolo uzavretych 15% zmlav. Najmenej zmlav
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bolo uzatvorenych v Tren¢ianskom kraji. Filter Discretize ndm opét’ rozdelil vek
poistnika do 10 intervalov. Z vystupu sme zistili, Ze vo vekovej skupine od 28 do 36
rokov bolo uzatvorenych 24% poistnych zmlav. 18% poistiek bolo uzavretych vo
veku od 36 do 43 rokov. Zaujimavé je, ze 0,75% zmlav bolo uzavretych vo veku nad

&0 rokov.

Najcastejsim dovodom ukoncenia zmluvy bol odkup (78%). Takmer 10% zmlav
bolo zrusenych do dvoch mesiacov od uzavretia poistnej zmluvy zo strany poistnika.
Zmluvu ukoncilo 48 zien a 35 muzov. Pri analyze pohlavia poistené¢ho sme zistili, Ze
u chlapcov bolo zrusenych 46 zmluv a u dievcat 37. Priemerny vek poistenych pri
zrusenych zmluvéch bol 6,9 roka. Z vekového hl'adiska poistnikov najviac zruSenych
zmluv bolo vo veku do 45 rokov - a to az 66%. Z toho 26% bolo zruSenych vo veku
od 35 do 40 rokov. Analyza zruSenych zmliv podla krajov poistnika ukézala, Ze
najviac zmluv bolo zrudenych v Zilinskom kraji — 16,87%, tesne za nim to boli kraje
Banskobystricky a Bratislavsky — 15,66%. V Nitrianskom kraji zruSilo poistku 7,23%
poistnikov. Z okresov sa zmluvy za sledované obdobie najcastejSie rusili v okrese

Bratislava a Kogice (8,4%), okres Zilina 7,2% zmlav a Velky Krti§ 6%.
Produkt 2A

Poistenie 2A patri do skupiny produktov investicného zivotného poistenia. V
tomto type poistenia klient investuje cast’ financnych prostriedkov do podielovych
fondov, priCom moéze ist’ o konzervativne, zmieSané alebo progresivne fondy a druha

Cast’ je ur€end na zabezpecenie poistenia.

Z poskytnutych tidajov sme pomocou zalozky preprocess zistili, ze v produkte 2A
mame k dispozicii 93% aktivnych zmliuv a teda len 7% zruSenych. Jednorédzovo
platené poistenie sa rozhodlo v sledovanom obdobi uzatvorit 56% zien. Vekova
Struktara klientov ukazala, Ze najviac zmliv bolo uzatvorenych vo veku 48-54 rokov.
Moznost’ znizenia danového zékladu o nezdanitel'nu ¢ast’ na Zivotné poistenie v tomto
produkte vyuzilo az 43% klientov. Z geografického hl'adiska bolo najviac zmlav

uzavretych v:
«  KoSicky kraj — 299

- Banskobystricky kraj — 286
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+ Bratislavsky kraj — 254

. Zilinsky kraj — 183

«  Trnavsky kraj — 176

« Trenciansky kraj — 167

 Nitriansky kraj — 125

+  PreSovsky kraj — 120

V dvoch pripadoch bol poisteny ¢lenom iného Statu.

Preskimanim zrusenych zmliv sme zistili, Ze skoro 70% zmlav bolo ukoncenych
z dovodu odkupu, 14% zmlav bolo ukonenych poistnikom do dvoch mesiacov.
Zmluvy v pripade pohlavia poisten¢ho rusili rovnako muzi aj Zeny, u poistnikov viac
zmlav ukoncili Zeny (57%). K najvacSiemu poctu zrusenych zmluv doslo v
Banskobystrickom kraji — az %4 zmluav, pricom 5% bolo zrusenych v okrese Banska
Bystrica. Na druhom mieste bol KoSicky kraj, kde klienti zrus$ili 18% zmluv a 13%

zo vsetkych zrusenych zmluv bolo v okrese KoSice.
Produkt 2B

Produkt 2B je druhym poistenim v skupine investicného poistenia, pri¢om poistné
je platené bezne. Poistnik ma na vyber z mesa¢ného, Stvrtro¢ného, polrocného alebo
ro¢ného sposobu platenia. Toto poistenie je medzi klientmi poistovne popularnejsie
ako produkt 2A. Vo vzorke tdajov mame k dispozicii viac ako 35 000 zadznamov.

Percento zruSenych zmlav v tomto pripade je 34%.

Poistni zmluvu uzatvorilo viac muzov ako Zien (59,5%). Priemerny vstupny vek
poistenych 0sob bol 34,31rokov a smerodajna odchylka 11,88, pri€om 3% poistenych
klientov boli osoby mladSie ako 18 rokov. Mesa¢nu frekvenciu platenia poistného si
zvolilo 98% zakaznikov. Rovnako ako v predchadzajucich pripadoch aj pri tomto
poisteni najvacsi pocet zmluv bol uzatvoreny v Banskobystrickom a KoSickom kraji
(priblizne 16%). Naopak - najmenej poistnych zmliv bolo wuzatvorenych v

Bratislavskom kraji — len 8%.

Ako sme uz spomenuli - zruSenych zmlav z celkového poctu bolo 34%.

NajcastejSim sposobom zruSenia zmluvy bolo nezaplatenie bezného nasledného
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poistného, a to v 51% pripadov a 29% zruSenych zmlav zapricinil odkup. VSetky

sposoby ruSenia zmluvy pri tomto produkte znazorfiuje nasledujici graf. '
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Garf 2: Sposoby zruSenia zmluy
Pramen: Viastné spracovanie
Pri skumani zrusenych zmluv podla krajov sme zistili, Ze najviac zruSenych
zmluv bolo v KoSickom a Banskobystrickom kraji a taktieZ aj v Trenc¢ianskom kraji. Z

okresov to boli: KoSice, Prievidza, Bratislava, Dunajska Streda, TrebiSov, Lucenec.
Produkt 3A

Poslednym analyzovanym produktom je rizikovo orientované poistenie.
Specifikom tohto poistenia je, Ze sa uzatvara len na Poistoviiou stanoven(i poistni
sumu na hlavné krytie. Poistoviia pontika dva varianty poistnej sumy, Teda poistna
suma je vo vietkych pripadoch rovnaka. Daldim $pecifikom je, Ze poistna doba sa
dojednava len na prvé obdobie, pricom sa po zaplateni nasledného poistného toto
obdobie predizi. Klient si moze opit’ vybrat’ z dvoch variantov, a to roéné alebo

mesacné poistné.
Struktira idajov pri tomto produkte je nasledovna:

Databaza obsahovala skoro 10 000 zdznamov, z toho aktivnych zmlav je 63%.

89% klientov si vybralo mesacnu frekvenciu platenia poistného. Pri produkte 3B si

1 RF-nezaplatenie nasledného bezného poistného, SU- odkup, CBEG- storno od poc¢iatku, CR-
zrusenie do 2m, DC-zrusenie do 2m. Pre nedodanie podkladov, UR-zrusenie do 2m,
neovplyvnitelné
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zmluvu uzatvorilo viac muzov ako zien (67% muzov). Priemerny vek poistenych oséb
je 38,4 roka, minimalny vek je 18 rokov a maximalny 65. Rozdelenim veku do skupin
pomocou filtra Discretize sme zistili, Ze najviac zmlav bolo uzatvorenych vo veku od

32 do 36 rokov (15,5%). Ostatné udaje su zobrazené v grafe.
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Garf 3: Vekova Struktura poistencov pri produkte 34
Pramen: Viastné spracovanie

Analyza zruSenych zmlav ukdzala, ze k zruSeniu z dovodu dozitia sa konca
poistného obdobia bolo ukoncenych az 88% zmlav, 5% zmlav bolo zrusenych
stornom od zaciatku. Nasledujuci graf zobrazuje aktivne a zruSené¢ zmluvy rozdelené

podrla krajov.
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2.2 Tvorba dataminingovych modelov

V predchadzajucich castiach sme sa venovali charakteristike Poistovne a jej
produktov, d’alej sme opisali Struktiru vstupnych udajov. Teraz sa budeme venovat
samotnej tvorbe dataminingovych modelov, priCom budeme vychadzat z pdovodnej
analyzy Ing. Hromadu a budeme modelovat’ tie modely, ktoré v podvodnej analyze boli

vyhodnotené ako najlepsie.
Produkt 1A

Aj pri tvorbe modelu v pripade tohto produktu sme sa snazili ¢o najviac priblizit

modelom urobenym v konkurenénom nastroji SAS EM.

Cely data set bol pdvodne rozdeleny na tri mnozZiny: tréningovi, valida¢nu a
testovaciu. Weka vSak nemd ndstroj na rozdelenie data setu na tri subdata sety. Cely
subor dat sme teda rozdelili na dve mnoziny — tréningovu a valida¢nt v pomere 60:40.
Vzhl'adom na to, Ze Weka vyhodnotila cielovi premennu ako numericktt museli sme
ju transformovat’ na nomindlnu hodnotu pomocou filtra Numeric to nominal.
Nésledne sme odstranili atributy, ktoré neboli vhodné pre model rozhodovacieho
stromu, ktory sa javil ako najoptimdlnejsi. Pri tvorbe rozhodovacieho stromu sme
vyuzili algoritmus J48 (C4.5) s faktorom spol’ahlivosti 0,05. Z vystupu vyplyva, ze
sme dosiahli rovnaké vysledky ako boli v SAS EM. Nasledujuca tabul’ka porovnava

vybrané ukazovatele.

WEKA SAS EM
tréningova m. |validaéna m. |[tréningova m. |validatna m.
ROC index 0,67 0,66 0,68 0,67
RMSE 0,47 0,47 0,47 0,48

Tabulka 1: Vybrané ukazovatele pri produkte 1B
Pramen: Viastné spracovanie

Produkt 1B

Pri produkte 1B sme disponovali databdzou udajov, v ktorej bolo len 1 300
zdznamov, preto pre tvorbu modelu sme tuto databdzu rozdelili na dve Casti.
Tréningova mnozina obsahovala 60% zdznamov a valida¢na zvys$nych 40%. Vo Weke

rozdelenie data setu umoziuje filter Remove precentage, ktory ndjdeme v zédlozke
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preprocess. Premenné, ktoré najviac vplyvaji na cielovi premennu (teda to, ¢i je
zmluva zruSend) sme prevzali z pdvodnej analyzy, ¢im sme zabezpecili porovnatel'né

vysledky. Vstupnymi premennymi, ktoré vchadzali do modelu boli:
«+  kraj poistnika
« okres poistnika
« pohlavie poistnika
« vstupny vek poistnika
+ technické Grokova miera
+ ainé logaritmované premenné.

Sktmanie informaécii o poistnikovi je pri tomto poisteni nevyhnutné vzhl'adom na

to, ze poistnik mé pravo disponovat’ s poistnou zmluvou.

V po6vodnej analyze bol ako najvhodnej$i model oznafeny model logistickej
regresie. V zalozke Classify sme si preto aj my zvolili klasifikator logisticka regresiu.
Hodnoty ROC indexu a RMSE na tréningovej mnozine boli porovnatel'né s pévodnou

analyzou. ROC krivka je zndzornena v prilohe 2.

Kedze databidza obsahovala mélo zdznamov a je potrebné overit model pri

vac¢som pocte poistnych zmluv, tento model nebudeme d’alej hodnotit’.
Produkt 2A

Po rozdeleni datasetu na tréningovu a validaénli mnozinu sme zistili, Zze validacna
mnoZina neobsahuje Ziadnu zruSent zmluvu. Z toho dévodu sme pri tvorbe modelov
pracovali s celou vzorkou udajov. Cielovll premennu v tomto pripade najviac
ovplyviiuji anualizovand hodnota, okres, nezamestnanost’ v kraji, vstupny vek
poisteného a aj poistnika. Analyza, ktora bola urobend v SAS EM ukézala, ze
najvhodnejSim modelom je rozhodovaci strom. Po vytvoreni rozhodovacieho stromu
vyuzitim algoritmu J48 a nastavenim faktoru spolahlivosti na 0,05 sme zistili, Ze
vel'kost’ rozhodovacieho stromu bola len jedna vrstva, ¢o potvrdilo aj vysledok
povodného modelovania. Daliim modelom, ktory sme tvorili bola logisticka regresia.
Hodnota ROC indexu sa sice liSila o 8%, tento rozdiel mohol byt’ sposobeny tym, Ze

databaza nebola rozdelend na tréningova a validaéni mnozinu. Avsak pri analyze v
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SAS EM doslo k réznym vysledkom ROC indexu pri tréningovej a validacnej
mnozine. Hodnota RMSE bola takmer totozna. Obrazok zobrazuje ROC krivku pre
produkt 2A.
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Obrazok 3: ROC krivka pre produkt
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Pramen: Vystup z aplikacie WEKA

Tato analyza vSak nema vypovedaciu hodnotu prave pre nizky pocet zruSenych
poistnych zmlav. Tvorbu modelu a jeho overenie by bolo vhodné zopakovat pri
vicsej databaze. AvSak vysledky mézu ovplyvnit aj iné faktory (nové legislativne

podmienky, vyvoj trhu...). Vtedy bude nutné vytvorit’ tiplne novy model.
Produkt 2B

Pri tvorbe modelu pre poistenie 2B sme zacali transformdaciou ciel'ovej premenne;
z numerickej na nomindlnu hodnotu. Nasledne sme vyuzili filter Normalize pre
znormovanie numerickych premennych. Vybrali sme premenné, ktoré podla
predchadzajicej analyzy vstupovali do modelov. Vyuzitim filtra AddExpression sme
vytvorili nové atributy, ktoré zlogaritmovali povodné premenné. V zalozke Classify
sme si vybrali opdt funkciu - logisticki regresiu, ktora bola oznacend ako
najvhodnejsia pre tvorbu modelu. Déata sme rozdelili pomocou test option- percentage

split na tréningovu a validaéni mnozinu v pomere 60:40. Vysledok modelovania vSak
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dosahoval iné hodnoty ROC indexu ako v predchadzajiucich modeloch. Rozdiel bol az

13%. Hodnota zle klasifikovanych pripadov bola tieZ ovel’a vyssia.

Dovodov pre rozne vysledky je pravdepodobne viac. Jednym z dovodov méze byt
vyuzitie filtra Standardize, ktory Standardizuje vSetky numerické premenné nielen
niektoré, ako to bolo v pripade poévodného modelu. Rovnaké vysledky sme vsak
dosiahli aj po znormovani premennych. Dal§im dévodom méze byt aj to, ze dataset

sme rozdelili len na dve mnoziny a nie na tri ako to bolo v predchadzajucom modeli.
Produkt 3A

Tak ako aj pri predchadzajucich produktoch aj tu sme museli v prvom rade
transformovat’ cielovi premenni na nominalnu. Pomocou filtra Discretize sme
jednotlivé premenné rozdelili do intervalov a premenné sme znormovali. V
predchadzajicich analyzach ako vyznamné premenné boli urcené: doba trvania
poistnej zmluvy, pohlavie poistnika, vstupny vek. Z geografickych faktorov to su kraj
a okres poistnika. Taktiez sme vytvorili aj nové premenné zlogaritmovanim
povodnych. Nasledne sme spustili tvorbu modelu s vyuZzitim funkcie Logistic, teda
logisticku regresiu. Tak ako v predchadzajucom pripade, aj tu sme dosiahli rozli¢né
vysledky. Hodnota ROC indexu bola 0,76 - ¢o je o 0,07 menej ako v uz vytvorenom
modeli. Hodnota RMSE bola o nieCo vysSia. Nami dosiahnuta hodnota bola 0,24

oproti povodnej 0,19. Graf ROC indexu je zobrazeny v prilohe €. 3.
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Zaver

Datamining sa stdva vel'mi zaujimavou oblastou, ktord sa pomaly dostava do
povedomia spoloc¢nosti. Pre Gispesnt tvorbu dataminingovych modelov je nevyhnutné
najst’ aj vhodny softvérovy nastroj, ktory by ulahcoval tvorbu modelov. Na druhej

strane je potrebné, aby naklady na takyto nastroj boli pre spolo¢nost’ akceptovatel'né.

Cielom tejto prace bola porticia prediktivnych modelov medzi dvoma
programovymi prostrediami - z komeréného prostredia programovej sady SAS do
cenovo vyhodnejSieho prostredia vol'ne SiriteI'ného programového vybavenia WEKA

a analytickych nastrojov, ktoré poskytuje.

Najskor sme sa zamerali na Struktaru dat, kde WEKA poskytla plnohodnotné
pracovné prostredie na spracovanie a analyzu vstupnych udajov. Dokazali sme ziskat’
takmer rovnaké informacie ako pri pouziti uzla Stat Explore, ktory je stcastou
programu SAS Enterprise Miner. Pre grafické spracovanie udajov sme pouzili
tabul’kovy kalkuldtor Calc z kancelarskeho balika OpenOffice.org, ktory je taktiez
vol'ne Siritel'ny. Weka poskytuje aj grafické spracovanie udajov, avSak nie je mozné
ich ulozit’ ako vystupnu zostavu. Pri samotnej tvorbe modelov sme dospeli k mens$im
rozdielom pri vysledkoch, ¢o mohlo byt spdsobené pouzitim inych nastrojov na
upravu udajov. Nevyhodou je, Zze WEKA neposkytuje moznost skumat’
charakteristiky ako st Sikmost’ a $picatost’ na vstupnych datach. Dal$ou nevyhodou je,
ze dataset dokaze rozdelit’ len na dve mnoziny. Problém mdze nastat’ pri modelovani s

vacSou databazou, pretoze Weka automaticky nacita udaje do pamiite.

Aj napriek nevyhoddm a menSim problémom, s ktorymi sme sa stretli,
povazujeme tento nastroj za vhodnu alternativu dataminingového nastroja SAS EM.
Odporucame ju vyuzivat malym podnikom, ktoré maju na jednej strane mensiu
databazu udajov a na druhej strane nedisponuji dostatoénymi finanénymi

prostriedkami na zakupenie licencie SAS. Ciel prace povazujeme za splneny.
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Prilohy
Prilohal: Pohlavie poistnikov pri produkte 1B
Priloha 2: ROC krivka pre produkt 1B

Priloha 3: ROC krivka pre produkt 3A
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Prilohal: Pohlavie poistnikov pri produkte 1B

Pramen: Viastné spracovanie
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Priloha 2: ROC krivka pre produkt 1B

Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value 1) [_][O0][x]
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Pramen: Vystup z aplikacie WEKA
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Priloha 3: ROC krivka pre produkt 3A

o
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Pramen: Vystup z aplikacie WEKA
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