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Uvod

Inflace je dulezity ekonomicky pojem, ktery oznacuje miru rustu cenové hla-
diny zbozi a sluzeb v urcitém obdobi. Méfeni inflace pridavame vysokou hod-
notu, jelikoz ovliviiuje kupni silu jednotliveu a podniku i celkové zdravi ekono-
miky. Proto mé klicovy vyznam v pojistovnictvi, které je citlivéjs{ na zmény a
je dulezité ji zohlednit v predikci vydaju pojistovny a stanoveni sazebniku. V
poslednich letech je toto téma eskalovano od skonceni pandemické krize a miry
inflace zvefejiiovany Ceskou ngrodni bankou, ale i svétovymi bankami, dosahuji
vyjimecéné nepredvidatelnych hodnot.

Trh pojistovnictvi obsahuje velkou miru rivality a spolecnost je v tomto sméru
ovliviiovédna nejlepsi nabidkou pojistky. Spatng identifikace trendu cen oprav a
nakladi muZe piivést pojistovnu do ztraty a pii nepfiméiené reakci mize hrozit
piipadny bankrot. Identifikace miry inflace je zdsadni soucasti zajisténi toho, aby
pojistné piesné odrézelo rizika spojend s pojisténim vozidla a aby pojistovny i
zékaznici byli chrdnéni pred finanénimi ztratami. Pojistovny léta operuji s bo-
hatym poc¢tem modelu na tvoreni sazebniku, netto pojistného a rezervovani, ale
v minulosti se tento trh nepotkal s nestandardnimi vykyvy. Vzhledem k této
skutecnosti se inflace dostala na popredi probiranych témat.

Cil této bakalarské prace je identifikace Skodni inflace v autopojisténi v po-
vinném ruceni na ceském trhu. Kvili nejasné zavislosti linearnich a nelinearnich
vztahtu ruznych ukazateli jsem se rozhodl pokusit se identifikovat miru inflace po-
moci metodiky zobecnénych linearnich modeliu. Pomoci této metodiky muzeme
zohlednit obsahlou skalu faktoru a urcit jak kazdy faktor ovliviiuje vysvétlovanou
promennou.

Tato prace se rozdéluje na ¢ast teoretickou, kde jsou vysvétleny zakladni prin-
cipy zobecnénych linearnich modelt se zamérenim na jeden konkrétni model a na
¢ast praktickou, kde na aktudlnich datech éeské pojistovny zkonstruujeme model
a za danych predpokladu identifikujeme vysi inflace.



1. Linearni regrese

Tato kapitola vychazi z (Andel, 2007)), kapitola 12 a Zvara, 2008, kapitola 2.

Linearni regrese se zabyva zkoumanim vztahu mezi spojitou velicinou Y a vek-
torem X, ktery obsahuje alespon jednu velicinu. Slozky vektoru X jsou spojité
¢l diskrétni veliciny. Cheeme zjistit, jakym zpusobem slozky vektoru X ovliviuji
sttedni hodnotu EY, ale nikoliv rozptyl. Na zdkladé toho muzeme ku piikladu
predpovidat hodnotu Y pro dané X. Predpokladame data z n nezavislych pozo-
rovani ve tvaru (Y;,X;),i = 1,...n, kde X; je p < n slozkové.

Definice 1 (Linedarni model). Linedrnim modelem nazyvame statisticky mo-
del, ktery popisuje vztah mezi vysvétlujicimi proménnymi Xo, X;, Xo,..., X, a
zavislou proménnou Y pomoci linearni funkce:

Yi = BoXio + 51 X1 + -+ BpXip + €4,

kde By, B1, ..., By jsou nezndmé regresni koeficienty a €, . . . ,€, jsou nezavislé
nahodné velic¢iny, nazyvané chybové c¢leny. Maji nulovou stfedni hodnotu a kon-
stantni rozptyl.

Vétsinou volime X;; = 1 pro vSechna i. Pak ziskdme vyhodny tvar

Yi=fo+ B1Xin + BoXio + -+ B Xip + &4 (1.1)
a [y nazyvame absolutni clen.

Poznamka Zde si zavedeme nazvy proménnych regresnich modelu, které bu-
deme pouzivat v této praci.

e Nahodna velic¢ina Y; se nazyva odezva. Alternativni nazvy: vysvétlovand,
zavisla

e Slozky X; nazyvame regresory. Alternativni nazev: vysvétlugjici

Rovnici z (1.1)) muzeme prepsat jako

E(Y)|X;:) = Bo + 1 X + BoXio + - - + B, X5y
var(Y;| X;) = o
V tomto zapise je zduraznéno, ze linearni regresni model popisuje vztah me-

zi podminénou stfedni hodnotou Y pro dané X pomoci linedarniho vztahu a
predpokladé, ze rozptyl Y je pro vSechny hodnoty X stejny a nezavisly na nich.

Znacend. Linedrnf regresni model ((1.1)) muzeme maticové zapsat jako:

Y =X0+e¢
Y, 1 X Xy -+ le g(l) €1
Y, B 1 Xo1 Xoo - sz 52 " €9
Yn 1 an XnQ e an B €n
| P




kde Y; je vysvétlovand proménnd pro i-té pozorovani, X;; je hodnota j-té vy-
svétlujici proménné pro i-té pozorovani, 3, je regresni koeficient pro j-tou vy-
svetlujici proménnou a ¢; je chybovy ¢len pro i-té pozorovani. Matici X nazyvame
regresni matice a predpoklddame, ze sloupce jsou linedrné nezavislé. Matice X
mé tedy plnou hodnost.

Jinymi slovy model tvrdi, ze zavislou proménnou Y Ize modelovat jako linearni
funkci regresoru X, kde koeficienty [ urcuji silu a smér tohoto linedrniho vztahu.
Chyby €; predstavuji nahodnou odchylku Y od podminéné stiedni hodnoty.

1.1 Odhad parametru

V této sekci se budeme zabyvat metodou, kterou vyuzivame na ziskani odha-
du regresnich koeficientii. Kromé metody maximéalni vérohodnosti se v linedrni
regresi pouziva i metoda nejmensich ¢tvercu, kterd ma stejné hodnoty jako me-
toda maximalni vérohodnosti, za predpokladu, Ze chybové ¢leny maji normdlni
rozdéleni. Dukaz nalezneme v (Seber and Leel 2003)), kapitola 3, sekce 3.5.

1.1.1 Metoda maximdalni vérohodnosti (MLE)

Pro linearni model tvaru (1.1)) muzeme pouzit odhad MLE na regresni koefi-
cienty By, 51, B2, - .., Bp, coz v tomto piipadé budou hodnoty, které maximalizuji
vérohodnostni funkci, coz je sdruzené pravdépodobnostni rozdéleni pozorovanych
dat vzhledem k parametrum modelu.

Za predpokladu, ze chybovy ¢len ¢; ma normalni rozdéleni se stiedni hodno-
tou 0 a rozptylem o2, pak Y mé normalni rozdéleni se stiedni hodnotou X2 a
rozptylem o2. Vérohodnostn{ funkci miizeme odvodit z hustoty:

Hustota pro kazdé pozorovani i

f(m‘ﬁ(bﬁla "'7Bp70-27X) =

2mo? 202

1 ( (Yi—Bo— >0, Xijﬁj)2>
exp — .

Pro ziskani vérohodnostni funkce musime vynasobit hustoty pro vSechna n
pozorovani:

L(Bo, Br, -, B (X, Y) = [ [ F(YilBo. B, ... By 07, X).
=1

Logaritmicka vérohodnostni funkce ma tvar

2
1 1 <
In L(8,0°X,Y) =In o2y P | "o, QZ (Y ﬁO_ZXUBJ)

7j=1

n 2
In L(ﬁ? 02|X>Y) = _g 10g(27r02) - % <Y Bo — ZXZ]BJ> ) (1'2>



kde X = (Xi1, Xi2,. .., Xyp) je n X p matice nezavislych proménnych a Y =
(Y1,Ys,...,Y,) je n x 1 vektor zavislych proménnych.

Odhady MLE regresnich koeficientu a rozptylu chyb lze ziskat maximalizaci
funkce vérohodnosti vzhledem k parametrim:

A

ﬁ:a’rg max L(607/317527"‘7/Bp702|X7Y>'

Bo,B1,--Bp,0



2. Zobecnény linearni model

Celd kapitola (kromé jednotlivych odvozeni pro gama rozdéleni) vychdzi z
Ohlsson and Johansson| (2010), kapitola 2.

Néami diive popsany zakladni linearni model neni zcela vhodny pro mode-
lovani cen v nezivotnim pojisténi, jelikoz vyzaduje normélni rozdéleni nahodné
chyby a funkéni zavislost v linedrnim tvaru. Pocet pojistnych udalosti sleduje dis-
krétni pravdépodobnostni rozdéleni na nezapornych celych ¢isel a vyse pojistnych
udélosti jsou také nezaporné a mivaji tézky chvost smérem doprava. To nastava
z duvodu existence skod, které maji diametralné vyssi pojistné plnéni na rozdil
od ostatnich, ale v poctu je jich velmi malo. Piikladem v pojisténi nemovitosti
vétsina skod bude ve spojeni s vodovodnimi problémy, poskozenim z dusledku
prirodnich vlivu ¢i prepéti. Tato mnozina skod bude sledovat podobnou vysi, ale
nastanou vyjimecneé i totalni skody v dusledku velkych pozaru ¢i katastrof. Prave
tyto skody zpusobuji nesymetri¢nost rozdéleni skod.

2.1 Rozdéleni exponencialni tridy

Zobecnénym linearnim modelem (Generalized linear model - GLM) muzeme
modelovat vysvétlovanou proménnou s jinym rozdélenim nez norméalnim. Pri
pouziti téchto modelu predpokladame, ze vysvétlovand proménnd pochazi z urcité
tridy exponencidlnich rozdélend.

Definice 2 (Rozdéleni exponenciélniho tiidy - EDM). Reknéme, ze rozdélent je
exponencidlni tiidy, pokud mé jeho hustota (v piipadé spojitého rozdéleni) nebo
pravdépodobnostni funkce (pro diskrétni rozdéleni) nasledujici tvar:

00) e (P2 4 clpow)). 2.1
\Y predstavuje y konkrétni realizaci pozorovanych dat z Y, ktera ma
rozdéleni exponencialni ttidy. Konstanta w > 0 je znama a pouziva se k tipravé
(tzv. scaling) parametru rozptyleni ¢, pro ktery plati ¢ € (0,00). Parametr roz-
ptyleni udava, jak moc je rozdéleni prvku daného rozdéleni vzdéalené od stiedni
hodnoty. 6 je nezndmy parametr nabyvajici realnych hodnot z néjaké oteviené
podmnoziny R, ktery odhadujeme. Déle se predpokladd, ze kumulantovd funkce
b(0) je dvakrat spojité diferencovatelnd a existuje (V')~'. Funkce ¢ je normali-
zacni logaritmicka konstanta, ale jelikoz nezavisi na parametru 8, nebudeme se ji
zabyvat. Lze se o ni docist v|Jorgensen, [1997) kapitola 5. V této knize nalezeneme
i odvozeni, ze do tiidy EDM patii znama rozdéleni jako normalni, Poissonovo,
gama, binomické a samoziejmé mnoho dalsich spliujicich definici 2.1} Pro tucely
této prace se budeme zabyvat pouze gama rozdélenim. Linearni regrese je
specialni ptipad GLM pro vysvétlovanou proménnou pochazejici z normélniho
rozdéleni.
Specialné pro GLM ma m-té nezavislé pozorovani funkei hustoty ve tvaru:

F (YO 3:101m) = exp (yme%uw

m

+ c(ym,gb,wm)). (2.2)



Jednotlivé y; jsou nezavislé. Parametr rozptyleni ¢ je stejny pro vSechna m. Kon-
stanta w,, a parametr 6,, se muzou li§it mezi pozorovanimi.

Zakladni momentové charakteristiky rozdéleni z EDM jsou:

pi = E(Y;) = b'(6:) (2.3)
Var(Y;) = ¢v(p:)/wi,

kde v(u;) = b" (0~ (p;) nazyvame funkce rozptylu. Tato odvozeni jsme pievzali z
(Ohlsson and Johansson, [2010), Lemma 2.1.

2.1.1 Rozdéleni vyse skod

V naésledujici ¢asti se presuneme na fundamentalni model této prace. Nami
hledané rozdéleni musi mit kladné hodnoty a byt nesymetricky vychylené dopra-
va. Proto neuvazujeme normélni rozdéleni (a linedrn{ model, a i kdyz bychom
nalezli vice kandidatu, gama rozdéleni se rozsitilo pro modelovani vyse skod, viz
(Murphy et al., 2000)).

Funkce hustoty gama rozdéleni je

:/Ba

F(OC)wa’le’Bx;x >0,a>0,6>0, (2.5)

()

kde I'(«) je Gama funkce, I'(«,) oznac¢ujeme gama rozdéleni s parametry «, 3.
Parametr « je casto nazyvany tvarovy parametr, jelikoz vétsi hodnoty a vedou k
vyraznéjsimu zkoseni a vyssi poloze vrcholu. Parametr rozsahu ( ovliviuje rozptyl
rozdéleni tak, ze vétsi hodnota § vede k vétsimu rozptylu.

Vlastnosti gama rozdéleni:
e Rozdéleni mé zndmou stiedni hodnotu a/ a rozptyl a/3%.

o Jestlize X1, Xo, ..., X, ~ I'(ay,5) jsou nezavislé stejné rozdélené ndhodné
veli¢iny s tvarovymi parametry aq, as, ..., q, rozsahu (3, pak jejich soucet
Y =X;+Xo+ ...+ X, je gama rozdélena nahodna veli¢ina s parametrem
a =", a; astejnym parametrem rozsahu /3.

Druhy bod lehce ukazeme za pomoci momentové vytvorujici funkce gama

a;
rozdéleni, kterd pro X; ma tvar Mx(r) = (%) ;v < (. Pak soucet Y n

nezavislych ndhodnych veli¢in ziskame -
My (r) = Mx(r)" =TTy My, (1) = (725)

Predpokladame tedy, ze jednotlivé vyse skod jsou vzajemné nezavislé a maji
gama rozdéleni se stejnym parametrem rozsahu. Oznacime-li i-tou skodu jako
S; a pocet skod n, pak S = > | S; md diky druhé vlastnosti gama rozdéleni
také gama rozdéleni T'(na,B). Vlastnosti prumérné vyse skody Y = S/n si pak
odvodime z S:

P(Y <y)=P(S/n <y)=P(S <ny)
a hustotu

(nB)"

fr(y) =nfs(ny) = (o) y ey > 0,0 > 0,8 > 0. (2.6)

7



Tedy Y ~ I'(an,fn) a stiedni hodnota se upravi na EY =«/f. Nyni ukdzeme, ze
gama rozdéleni patif do tiidy EDM a tedy je typem
Prepiseme si hustotu gama rozdéleni jako

a

fly) = exp(log(%) + (o — 1) log(y) — By)

fly) =exp (= By + alog B+ (a — 1) log(y) — log I'(ar)).

Vynéasobime prvni dva ¢leny 1?—3, z ¢ehoz ziskdme tvar
B

—=y +log 8

ay—g +

fly) = exp ( o

(v — 1) log(y) — log F(a)).

Déle substitujeme 6 = —3/a, ¢ = 1/a. Z této substituce si vyjadiime
f=—0a =—0/¢, tedy log 5 = log(—0) — log ¢. Toto dosadime do rovnice:

Oy + log(—0) _log¢
¢ ¢

7 ¢ehoz ndam vznikne tvar

fy) = exp ( +(1/¢ —1)log(y) —logI'(1/9))  (2.7)

Oy — (=log(=0))
¢
kde pro b(f) = —log(—0) a w = 1, ziskdme tvar Timto jsme dokézali, ze

gama patii do tiidy exponencidlnich rozdéleni (EDM).
Z vyjadieni 2.3 a ziskanych znalosti o gama rozdéleni ziskdvame vlastnosti:

fy) =exp (

+ c(y,o.w)),

b(6;) = —log(—b}) (2.8)
b/<6i) =—1/0; = (2.9)
B(0) = 1/ = 2 (2.10)

Var(Y;) = op? Jw. (2.11)

2.2 Linkova funkce

Méjme odezvu Y = (Yi,...Y,) ze tiidy exponencidlnich rozdéleni se
stredni hodnotou p = (p1, . .., ttn), Tozptylem % a X je regresni matice. Modelu-
jeme vztah mezi Y a X pomoci linedarniho prediktoru, ktery je linearni kombinaci
regresoru a koeficienti n = X . Doposud jsme se jiz setkali s linearnim predik-
torem piri modelovani stfedni hodnoty v (EY = p), kde jsme meéli n; = p;.
Pro zobecnéné linearni modely jiz nemusime modelovat pouze stfedni hodnotu,
ale muzeme ji transformovat pomoci linkové funkce, ktera muze byt linearni ¢i
nelinedrni.

Definice 3 (Linkové funkce). Striktné monoténni a dvakrat diferencovatelnou
funkci g, transformujici stfedni hodnotu na linedrn{ prediktor g(u;) = n; = 2. 3,
nazyvame linkovd funkce.



2.2.1 Kanonicka linkova funkce

Vybér linkové funkce zavisi na typu a chovani nasi vysvétlované proménné
a typu problému, ktery se snazime tesSit. Na jeden model dat muzeme apliko-
vat vice linkovych funkci v zavislosti na tom, co chceme ziskat pomoci naseho
modelu. Prvni volba linkové funkce muze byt kanonickd funkce. Pro GLM vzdy
existuje dobte definovana kanonicka linkova funkce, ktera je odvozena z exponen-
cidlni funkce hustoty odezvy. Takova linkové funkce vSak nemusi vzdy vyhovovat
konkrétnimu modelu.

Jiz zndme transformaci:

parametr b (6) stiedni hodnota g linedrni prediktor
0 H U]

Z obrézku vycteme vztahy: n = g(t'(0)) a 0 = (/)" (g7 (n)).

Specialn{ volbou linkové funkce g(p) = (') ~! (1) dostaneme piimy vztah mezi
prediktorem a parametrem 6 : § = n. Tato volba zjednodusuje fadu vypoctu a je
v jistém smyslu pirirozend, proto ji nazyvame linkovd funkce.

Napriklad v jsme pouzili jako linkovou funkci identitu. Pro gama rozdéleni
méame z 2.8 0'(0) = —3, tedy inverzn{ link g(u) = —i. Tento vyraz muze nabyvat
zapornych hodnot a inverz této funkce, ktery urcuje stfedni hodnotu muze byt
zaporny, proto ho na modelovani vyse skod nepouzijeme.

K modelovani vyse skod pojistnych udalosti pouzijeme logaritmicky link
g(p) = log(u). Pii pouziti této linkové funkce si zarucime, ze predpovidané hod-
noty jsou vzdy kladné, jelikoz vysSe skod musi byt vzdy kladnd. Kromé toho
umoznuje aditivni vlastnost predikénich proménnych na logaritmicky transfor-
movanou proménnou odezvy, coz je uzitetné pro interpretaci vysledku modelu ve
smyslu procentualni zmény zavaznosti pojistnych udalosti spojené s jednotkovou
zménou predikéni proménné. To vychazi z nésledujiciho vztahu:

n=Xp
=g "(n).

Linkovou funkci volime g(z) = log(x), z ¢ehoz mdme ¢! (x) = exp(z) a ziskdvdme
vztah

p= exp(n) = exp(X )
= exp(ﬁo -+ B1X1—|—, . ,+Bpo)7

kde ; je vektor parametru faktoru X;. Inverz linkové funkce, tedy transformaci
g1 (n) = p nazyvame funkce stredni hodnoty.

2.3 Odhad parametru

Odhad parametru v zobecnéném linearnim modelu je provadén pomoci ma-
ximélné vérohodnych odhadu (viz. metoda MLE pro linedrn{ model[l.2). Tato me-
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toda v tomto ptripadé predpoklada, ze napozorovana data vysvétlované proménné
pochézeji z exponencidlni tiidy rozdéleni 2.1} Hleddme pro parametry hodnoty,
které maximalizuji vérohodnostni funkci, stejné jako v [1.2}

Logaritmicka vérohodnostni funkce pro model nady vztahem 0 je

065 6) = 5 D il — b6 + D ). 2.12)

Nyni lze vidét, ze ¢ se nepodili na maximalizaci logaritmické vérohodnostni funkce
pii odhadu vektoru parametru §. Odhady parametru g = (01, ..,53,) se ziskdvaji

pomoci skérové funkce
¢ = u(pa)g (i)
kterou polozime pro j = 1,2....p nule a vztahu § s linearnim prediktorem. Od-

vozen{ nalezneme v |Ohlsson and Johansson| (2010), sekce 2.3.2.
Reseni musi splnovat

i =g"'(n;) = g‘l(z i B5).

Reseni y; = y; je pouze v modelu, ktery mé stejny pocet parametri, jako pozo-
rovani. Takovy model se nazyva saturovany model. Ma nejptesnéjsi odhad, ze
vsech modelt, ovsem nemuzeme ho pouzit na zadnou predikei.

Parametry se hledaji numericky pomoci iterac¢nich a optimaliza¢nich algo-
ritmu, jelikoz nemaji explicitni feseni. O pouzivanych itera¢nich metodéach se
docteme v |Ohlsson and Johanssonl 2010, sekce 3.2.3.

2.3.1 Tvar pouzitého modelu

V kapitole 2.1.1 jsme rozebirali podobnost rozdéleni vyse a skod gama rozdéleni
a proto predpokladame, ze pouziti gama rozdéleni na modelovani vyse skod je
vhodny model. V sekci 2.2.1 zduvodnujeme pouziti logaritmu jako linkové funkce
pro modelovani vyse pojistnych udalosti.

Model s logaritmickou linkovou funkci a vysvétlovanou proménnou z gama
rozdéleni 1ze napsat jako

log(pi) = Bo + Brvin + Patia + - .. + Byiy. (2.14)

Odhad parametru 3 je provadén metodou MLE a vérohodnostni logaritmicka
funkce nabyva tvaru

0(6; pyy) = %(Z yit; + log(6;)) + Z(l/¢ — 1) log(y;) —logI'(1/¢) — %.

Vérohodnostni funkce pro model ma tvar
1 n
((B) = p Z (yi exp(ziB;) — log(—1/ exp(z:B;)) + C(yz‘7¢)>7
i=1

kde funkci ¢ 1ze numericky vyhodnotit.
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3. Testovani modelu

Pro praktické pouziti a k samotné konstrukci modelu potiebujeme mezi se-
bou porovnavat submodely, ¢ porovnavat celé ruznorodé modely. Budeme muset
rozhodovat, které regresory chceme pouzit, jaka je jejich vyznamnost a spravné
interpretovat vysledek modelu. V této ¢éasti probereme teoretické aspekty kalku-
lace odchylek a pomocnych parametru a v praktické ¢asti popisi své rozhodovani
a dosazené zavéry pomoci ziskanych teoretickych znalosti.

3.1 Testovani shody modelu s daty

V této kapitole se budeme zabyvat, jak odpovidaji data vytvorenému modelu.
Fit je celosvétoveé pouzivany pojem, prevzany z anglictiny, pro tvorbu modelu na
zakladé dat a pouzivame ho v kontextu odhadu kvality fitu a fitovani modelu,
tedy posuzovani, zda model odpovida datum.

3.1.1 Skalovana odchylka

Informace o skalované odchylce vychazi (Ohlsson and Johansson) [2010), ka-
pitola 3.1. Odvozeni konkrétniho tvaru pro gama model je rozsifenim literatury.
Jako prvni méritko kvality ptrizpusobeni modelu k datim pouzijeme skdlovanou
odchylku D*, statistiku definovanou nasledujicim vyrazem

D* =2(0(y;6",0) — ((y;0.,0)). (3.1)

o /(y; @*,@ je maximalné dosazitelnd hodnota logaritmické vérohodnostni
funkce, kterd by byla ziskdna, kdyby model dokonale odpovidal datum (v
piripadé saturovaného modelu p; = y; )

o ((y; @,(b) je maximéalni logaritmickd vérohodnost, kterou ziskava fitovany
model, kdyz je aplikovan na skute¢na data

Predpokladame, ze logaritmické vérohodnostni funkce maji stejné ¢.

Ozna¢me h funkci inverzni k b'. Funkce h popisuje vztah 6; = h(u;). Pak si
vyjadiime pomoci jako

P 2 . X
br=3 > wi {yih(yi) = 0(h(y:)) — yih(fi) + b(h(ui))] (3.2)
Pro gama rozdéleni si tvar nejdrive upravime a poté odvodime presny:
.2 A A
D" =2 5 () = 105) = () — 50|
Piipomeneme zndméa vyjadreni parametru b(f) = —log(—0), b'(8) = —1/0,

p="0(0), pak h(p) = —1/p.
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Pro kontrolu vidime b'(h(p)) = ' (=1/p) = %}u = u. Dosadime tyto vztahy do
rovnice a ziskame

2 [ /-1 1
D =—> w; yz( +T)—(b—1 yi) — b(—1 /21):|

o 2 ulu (5 + )~ (ot=vm o1/
2 [ty R

=) wi|lyi———— — (—log(1/y;) + log(1/ s }
D (o1 + log(1/)
2 [y — fii A

= = W; — — (logy; — log z:|
¢Z@: o ( fii)
2 K7 A

== wi%—l—log%}.
¢ i fli

i L

Skalovana odchylka pro gama model je

D) = % 3wl ~ 1~ log(ui/ ) (33

Test vérohodnostnim pomérem

Zde si popiseme, jak se provadi test vérohodnostnim pomérem, znamy pod
zkratkou LRT (Likehood ratio test).
Méjme model s p parametry a submodel s p —a > 1 (a € N) parametry. Model
obsahuje stejné parametry jako submodel a mé o a parametru vice. O submodelu
rikame, ze je vnoreny vuci modelu. Nulovou hypotézu stanovime jako

Hy : submodel plati oproti alternative H, : model plati, ale submodel ne

LR statistiku definujeme jako:

LR = 2log ( L(model) ) 7

L(submodel)

kde L je maximalizovana vérohodnost modelu ¢i submodelu. LR statistika ma
za platnosti Hy piiblizné x? rozdéleni o a stupnich volnosti, viz [Mittelhammer
et al., 2000|, strana 66. Pti pocitani LR statistiky se odhaduje i parametr ¢. Pokud
je parametr ¢ stejny v obou vérohodnostnich funkci, ziskdvame rozdil skalovanych
odchylek [3.1}

Nyni jsme ziskali nastroj na posouzeni dvou velice podobnych modelua, ve
smyslu pouzitych regresoru. Pouzijeme toto predevsim pii determinaci dulezitosti
jednoho konkrétniho parametru. Napiiklad si pfidame do modelu parametr a bu-
deme testovat vérohodnostnim pomérem, zda se ndm pomoci testovaného regre-
soru model statisticky vyznamné vylepsi. Muzeme takto otestovat vice regresoru
a na zakladé porovnani vysledku testu si vybrat regresor s nejlepsim zlepsenim
a zahrnout ho do modelu. Nebude-li zadny z dostupnych parametru vylepsovat
stavajici model, muzeme jiz mit optimalni model. Tato metoda se nazyva forward
stepwise selection.
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3.2 AIC - Akaikovo informacni kritérium

Tento text vychézi z |Awad), (1996, kapitola 1.

V této sekci si definujeme nastroj, ktery nam umozni posuzovat modely, které
nejsou vnorené. Akaikovo informacni kritérium se pouziva pro vybér nejlepsiho
modelu z celé mnoziny modelu. Pomoci AIC se snazime najit model, ktery nejlépe
vysvétluje data s pomoci nejmensiho poctu parametru - sklada se tedy z kombi-
nace dvou faktoru: prizpusobeni modelu dattim a poctu vysvétlujicich v modelu.

Definice 4 (Akaikovo informacni kritérium). Necht p je pocet parametri v
daném modelu. Pak Akaikovo informacni kritérium definujeme jako:
AIC = - 2 * log(max L(y; j1,0)) +2p = - 2 * L(y; 1,9) + 2p

Nizsi hodnota AIC indikuje, ze model m4 lepsi rovnovahu mezi prizpusobenim
se datiim a jednoduchosti modelu. Cim vyssi je odhad logaritmické vérohodnostni
funkce, tim blize je model k pravému rozdéleni.
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4. Prakticka cast

Cil praktické casti této Bakalaiské prace je identifikace skodni inflace v au-
topojisténi na povinném ruceni na ceském trhu. Tyto komplexni hodnoty nelze
merit pouze jednodimenzionalnim pohledem, jelikoz do vyse vyplacenych skod
vstupuje vice vlivii. Pohlédnéme na tyto realné hodnoty prumérné vyplaty z dat
pojistovny na Skodach uzavienych v obdobi 2020-2022, rozdélené do mésicu v
obrazku [l 1. Zobrazujeme si pouze posledni dva ubéhlé roky. Sloupce predstavuji
pocty uzavienych skod dle mésice vzniku a ¢ervené body prumérnou vyplatu na
skodeé, ktera je zde kvuli konfidentalité podélena celkovou prumeérnou vyplatou
pres vSechny skody. Zamétime-li se na porovnani mezirocni prumérné vyplaty,
ziskali bychom odhad navyseni v jednotkach procent. To neodpovida hodnotam
CNB a Ceského statistického dfadu a ani realité. V poslednich méfenych mésicich
si muzeme vSimnout méné uzavienych Skod a dokonce se ndm prumérna vyse
skody snizuje.

Primérna vySe vyplaty za dany mésic

R /J\‘{:zﬁ—rv*v”— A A ]
- e |
g ] -3

202001 202005 202009 202101 202105 202109 202201 202205 202209

Obréazek 4.1: Prumeérna vyse vyplaty v meésicich

Priddme-li do tivahy hodnoty z tabulky (.1 kde vy¢teme prumérnou vyplatu
skody dle trvani ¢asu vypotradédni skody, vidime, ze skody rychleji uzaviené (v
prvnich mésicich) maji mensi vysi, zatimco déle trvajici uzavieni pojistné udélosti
vede az k dvojnasobnym vyplatam. Dokazeme timto vysvétlit pokles prumérné
vyse Skod za posledni kvartal a ptat se, jak tedy vypada opravdu redlna vyse
skody za posledni kvartdl po vylouceni tohoto vlivu? Jaké dalsi faktory maji
dopad na prumérnou vysi skod a jak je kazdy z nich vlivny?

Tabulka 4.1: Prumérna vyplata dle prodleni uzavreni skody od vzniku
Prodleni 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Vyplata | 0.72 | 0.90 | 0.97 | 1.10 | 1.18 | 1.38 | 1.54 | 1.72 | 1.69 | 1.62 | 1.79 | 2.14 | 1.56 | 1.82 | 2.05 | 1.46 | 1.60 | 1.56 | 2.10

Proto jsem se rozhodl na problematiku nahlédnout pomoci zobecnénych li-
nearnich modelu a pokusit se identifikovat miru inflace s jejich pomoci.
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4.1 Popis dat

Data jsou poskytnuty ze znamé ceské pojistovny a mnoZina je vybrani na
zakladé data prvniho uzavieni mezi 2020-2022. Byla-li skoda znovuoteviena a
v case do stahnuti dat zménéna vyse skody, vyplata je aktualni. Vyse skod je
bez regresu a bez externich nakladu (honorare, vyuziti databézi a dalsich zdroju
informacf apod.). Mnozina je vybrana na zdkladé nasledujici tivahy: Skodn{ inflaci
chceme mérit jako navySeni prumeérné vyplaty v case. Bereme pouze uzaviené
skody, abychom znali celkovou vysi skody (rezervy nejsou spolehlivé) a zahrnuli
véechny vyplaty na skodé. Zivotni (zdravotni) gkody jsou vyfazeny, jelikoz se
chovaji odlisné. U zivotnich skod je bézné, Zze uzavieni trva roky a predevsim
nahlaseni skody ma také velkou prodlevu, jelikoz nastavaji situace, kde zpétné
poskozeny zjisti, ze vzniklé problémy se vazou k dané skodé. Nulové skody jsou
také odebrany.

Skody méme jesté rozdélené dle poctu vyplat, kvili vétsimu detailu, na co
byla vyplata pouzita. V datech mame faktory:

e MES_1_UZ - Mésic prvniho uzavieni skody ve formatu YYYYMM.

e HLASENI_ UZAVRENI_M - Doba do uzavieni skody v mésicich od vzni-
ku skody. Nabyvéa hodnot 0, 1, ..., 18, kde v hodnoté 18 jsou zahrnuty i
vSechny hodnoty vétsi.

e VYPLATA - Velikost vyplaty podélena prumérnou vyplatou.

e ZARAZENI - Zatazeni skody dle typu vyplaty. Kategorie jsou podrobné
rozepsany nize.

e TYP SUBCLAIMU - Rozrazeni, zda je skoda vozidlova ¢i majetkova.

e VUZ_ROKY - Stéif vozu poskozeného, mame-li informaci. Hodnoty N/A,
0,...,18, 18+.

e POPIS_KODU_VOZIDLA - Roztazeni do kategorii: vozidlo osobni, mo-
tocykl, naveés, autobus, ndkladni, ptivés, tahac¢, ostatni, N/A.

e STAT SKODY - Zemé skody dle mezinarodnich zkratek: AT - Austria,
BE - Belgium, CH - Switzerland, CZ - Czech Republic, DE - Germany, ES
- Spain, FR - France, GB - United Kingdom, HR - Croatia, HU - Hungary,
IT - Italy, NL - Netherlands, PL - Poland, SK - Slovakia, xxx - ostatni.

e POCET_AUT - Pocet poskozenych vozidel v nehodé. Hodnoty 1, 2, 3 a
N/A.

e FIL - Informace o smlouvé - flotilova, leasingova a retailova.

e MESIC_VZNIKU - Datum vzniku ve formatu YYYYMM. Pouzito na
vypocitani prodleni uzavieni Skody, v regresnim modelu proménnou ne-
pouzivame.

Kategorie zatazeni skody:
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e TS - Totélni skoda vozidla. Viz je neopravitelny, ¢ cena opravy je vetsi
nez cena vozidla.

e zahranicni - Skoda se stala v zahraniéi.

e odtah - Cena pouze za odtah vozidla.

e ostatni majetek - Majetkova skoda.

e nahradni vozidlo - Cena za nahradni vozidlo.

e ROZPOCET - Uréi se castka dle vyhodnoceni stavajici ceny vozidla a
zavaznosti skody. Ta je vyplacena piimo klientovi. Klient si opravu fesi
sam.

e hasici - Castka vyplacena za zasah hasicu.

e ZNACKA - Vozidlo opraveno ve znackovém servisu. Pojistovna m4 se ser-
visem smlouvu.

e NEZNACKA - Vozidlo opraveno ve neznackovém servisu. Pojistovna m4 se
servisem smlouvu.

e NESMLUVNI-NEZNACKA - Vozidlo bylo opraveno v neznackovém a ne-
smluvnim servisu. Pojistovna nem4 se servisem smlouvu.

e skla - Cena pouze za opravu ¢i vyménu skla.

e other - Ostatni.

4.2 Stavba modelu

Vybér modelu

V GLM zavisi volba rozdéleni pro proménnou odezvy na povaze dat a zkou-
mané problematice. Jiz jsme zminovali v sekci 2.1.1 Rozdéleni vyse skod, jaky je
duvod pouziti gama rozdéleni k modelovani vyse skod. V piipadé analyzy vyse
pojistnych udélosti se predpoklada, ze proménnéd odezvy ma gama rozdéleni a
proto pouzivame gama GLM k modelovani vztahu mezi odezvou a vysvétlujicimi
proménnymi a k odhadu vlivu téchto proménnych na prumér hodnoty odezvy.

V praxi nejcastéji pouzivanou linkovou funkci pro modelovani vyse pojistnych
udalosti s gama rozdélenim je logaritmicka linkova funkce, viz|Murphy et al., 2000
Jiz jsme zminovali v sekci 2.2.1, ze vyhodou logaritmické linkové funkce je, ze
dokaze pracovat s kladnymi spojitymi proménnymi odezvy, coz je bézna vlastnost
vyse pojistnych udalosti. Kromé toho umoznuje aditivni vlastnost predikcnich
proménnych na logaritmicky transformovanou proménnou odezvy, coz je uzitecné
pro interpretaci vysledkiu modelu ve smyslu procentualni zmény zavaznosti po-
jistnych udalosti spojené s jednotkovou zménou predikéni proménné.

Navic logaritmicka spojovaci funkce ma vlastnost, ze predikované hodnoty
proménné odezvy zustavaji kladné, coz je dulezité, protoze gama rozdéleni ma
nosic¢ pouze na kladnych realnych ¢islech, oproti od kanonické linkové funkce.
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Metody pro vytvareni modela

V této sekci si predstavime nékteré z metod pouzivanych pii stavéni mo-
delu. Vsechny metody jsou iterativni s nadefinovanym koncovym stavem. Prvni
predstavovana metoda se nazyva Forward selection. Funguje na metodé pridavani
predikénich proménnych do modelu, dokud neni splnéno kritérium zastaveni.
V kazdé iteraci je do modelu pridana predikéni proménnd, ktera dle zvoleného
kritéria prispiva k modelu nejvice. Proces pokracuje, dokud zadna dalsi proménna
nespliuje kritérium ptidani do modelu. Vyhodou Forward selection je, Ze je opro-
ti ostatnim metodam vypocetné nenarocnd, zejména pokud je pocet predikcnich
proménnych relativné maly. Nemusi vSak identifikovat nejlepsi podmnozinu pre-
diktoru, zejména pokud existuji kolinearni proménné. Muze se také stat, ze po-
stupnym pridavanim proménnych se nékteré jiz zarazené regresory, které se na
zacatku zdali jako velmi vyznamné, stanou redundantnimi.

Dalsi metodou pouzivanou pii sestavovani GLM je Backward elimination,
kterd zacind s plnym modelem (model se zatazenymi vSemi faktory). Spociva v
iterativnim odstranovani predikénich proménnych z modelu, dokud neni splnéno
kritérium zastaveni. V kazdé iteraci je z modelu odstranéna jedna predikéni
proménnd, kterd dle zvoleného kritéria prispiva k modelu nejméné. Proces po-
kracuje, dokud zadnéa dalsi proménnd nespliiuje kritérium odebrani. Vyhodou
zpétné eliminace je, ze dokaze identifikovat vyznamnou podmnozinu prediktoru,
zejména pokud existuji kolinedrni proménné. Po eliminaci nam v modelu zustanou
pouze proménné, které nejlépe vysvétluji odezvu. Existuje zaroven risk, ze nékteré
z diive odebranych faktoru se pro model stanou zdsadnimi poté, co odebere-
me jiné proménné. Duvodem je fakt, ze vyznamnost proménné muze zaviset na
piitomnosti ¢i neptfitomnosti jinych proménnych v modelu.

Kombinovana metoda Forward-Backward vybéru vyuziva vyhod obou metod.
Zahrnuje iterativni priddavani a odstranovani predikénich proménnych z mode-
lu, dokud neni splnéno kritérium zastaveni. V kazdé iteraci, za splnéni kritérii
pro piidani a vytazeni, je do modelu pridana predikéni proménnd, kterd pod-
le zvoleného kritéria prispiva k modelu nejvice a odstranéna proménna, kterd
prispivda modelu nejméné. Proces pokracuje, dokud zadna dalsi proménna nes-
pliuje kritérium zastaveni, tedy nelze jiz zadnou proménnou pridat a odebrat.
Vyhodou kombinovaného postupu Forward-Backward je, ze dokaze urcit nejlepsi
podmnozinu prediktoru z hlediska zvoleného kritéria, ovéem muze byt vypocetné
narocnd. V SirSim slova smyslu je dulezité poznamenat, ze metoda stale muze
trpét na problémy souvisejicimi s kolinearitou a nemusi vzdy identifikovat nej-
lepsi podmnozinu prediktor.

4.3 Vytvareni modelu

K vytvoteni modelu pouzijeme statisticky program R kvuli transparentnosti
kédu. V priloze nalezneme cely mnou vytvoreny mechanicky postup vytvoreni
modelu a zde se budeme vénovat pouze vysledkum a verifikaci se zabudovanymi
funkcemi R.
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4.3.1 Prubéh jedné iterace v kombinované metodé

Kritérium AIC slouzi k rozhodovani, zda pridani urcitého faktoru zlepsi
stavajici model. Nicméné je dulezité si uvédomit, ze konkrétni hodnota AIC sama
0 sobé neobsahuje zadnou informaci o modelu. Hodnotu AIC nelze piimo inter-
pretovat jako prinosnou nebo nepiinosnou. Misto toho lze hodnoty AIC pouze
porovnavat mezi ruznymi modely a na zakladé toho urcit, ktery model nejlépe
odpovida datum. Porovnavani hodnot AIC modelu mezi sebou muze pomoci v
rozhodovani, ktery model nejlépe odhaduje vysi skod.

Na zékladé hodnoty AIC budeme rozhodovat o vybéru faktori. Uvedeme si
zde prvni iteraci algoritmu. Pocateéni model, tzv. null_ model nadefinujeme jako:

model <- glm(data$Vyplata ~ 1, data = data,

family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "HLASENI_UZAVRENI_M", "ZARAZENI",
"TYP_SUBCLAIMU", "STAT_SKODY", "VUZ_ROKY",
"POPIS_KODU_VOZIDLA","POCET_AUT","FIL","MES_1_UZ")
#faktory k dispozici

model

Call:glm(formula = data$Vyplata
data = data)

1, family = Gamma(link = "log"),

Coefficients:
(Intercept)
6.837e-14

Degrees of Freedom: 100658 Total (i.e. Null); 100658 Residual
Null Deviance: 138900
Residual Deviance: 138900 AIC: 20130

KROK 1: Vygenerujeme jednotlivé modely se zavislosti na kazdém dostupném
faktoru a porovname hodnoty AIC vygenerovanych modelu.

AIC(model) #AIC naSeho null modelu

selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars) #volani
funkce na vytvofeni jednotlivych modelld, viz pfiloha
model_selection_summary(selected_models)

[1] 201257.9

"Model 1: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 191842.38 | Scaled Deviance:
128429.45"

"Model 2: ZARAZENI | AIC: 147398.35 | Scaled Deviance: 87852.50"
"Model 3: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 201097.28 | Scaled Deviance:
138727.52"

"Model 4: STAT_SKODY | AIC: 189481.96 | Scaled Deviance:125929.07"
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"Model 5: VUZ_ROKY | AIC: 196431.40 | Scaled Deviance: 133426.77"
"Model 6: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 193411.98 | Scaled Deviance:
130143.32"

"Model 7: POCET_AUT | AIC: 199658.57 | Scaled Deviance: 137082.75"
"Model 8: FIL | AIC: 197908.67 | Scaled Deviance: 135112.63"
"Model 9: MES_1_UZ | AIC: 200325.85 | Scaled Deviance: 137768.46"

Zde mame vytvorené jednotlivé modely, kde je do naseho modelu (v kédu
proménnd model) pridén zvl4st kazdy z faktoru. Nejveétsi zlepseni (v odhadu
parametru modelu), dle kritéria AIC, nastane pii pridani faktoru ZARAZENI.
Pridame ho do modelu:

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI, data = data, family =
Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "HLASENI_UZAVRENI_M", "TYP_SUBCLAIMU",
"STAT_SKODY", "VUZ_ROKY","POPIS_KODU_VOZIDLA","POCET_AUT",
"FIL","MES_1_UZ")

pridane = c("ZARAZENI") #faktor jiz v modelu
elimination_list = c("ZARAZENI")

#faktor v modelu pro testovani odebrani

Nyni otestujeme, zda se v modelu néktera ze zarazenych faktoru nestala re-
dundantni.

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
AIC(model)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] 147398.4
## [1] "Model 1: ZARAZENI | AIC: 201257.94 |
Scaled Deviance: 138914.01"

Mame zde vygenerovany pouze jeden submodel, jelikoz v modelu se zatim nachézi
pouze jeden faktor. Jeho vyfazenim bychom se vratili zpét na zacatek kroku 1 a
tedy je intuitivni, ze ho zde nevytazujeme.

V kroku 2 opakujeme tento proces, tedy nejprve urcime, zda lze néktery z
faktoru zaradit do modelu a ptipadné vybrat ten, ktery prinese nejvétsi zlepseni.
Poté otestujeme, zda by se model nezlepsil odebranim nékterého z jiz zahrnutych
faktoru. Tento proces opakujeme do té doby, kdy na zdkladé porovnani AIC
nebude mozné v jednom kroku pridat ¢i odebrat faktor.

4.3.2 Vysledek modelu

Aplikovanim iteraéni metody sestavime model. V piiloze se nachézi jednotlivé
kroky vytvorené metody, které se zcela shoduji s vystupem zabudované funkce
stepAIC z knihovny MASS. Metoda probéhne tspésné do konce s nasledujicimi
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kroky: Pocatecni AIC null modelu je 201257.9. Iteraéni metoda postupné pridava
faktory v poradi : zarazeni, hlaseni_uzavreni_m, vuz_roky, stat_skody, pocet_aut,
mes_1_uz, popis_kodu_vozidla, fil, typ_subclaimu. Vsechny faktory se podili na
zlepSeni modelu. Metoda s vybranymi daty v zddném kroku neodebira faktory a
na zakladé hodnoty AIC neprokaze po pridani kazdého z faktoru redundantnost
jiného faktoru. Findlni model ma hodnotu AIC=134423.6 a nabyva tvaru

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
STAT_SKODY + POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA +
FIL + TYP_SUBCLAIMU, data = data, family = Gamma(link = "log")).

Rozepiseme jednotlivé rozdily ve vysledné hodnotée AIC:

AIC Rozdil Pridany faktor
201257.9
147398.4 | 53859.5 ZARAZENI
143471.6 | 3926.8 | HLASENI_.UZAVRENI_.M
140456.5 | 3015.1 VUZ_ROKY
138018.6 | 2437.9 STAT_SKODY
136373.3 | 1645.3 POCET_AUT
135635.6 | 737.7 MES_1.UZ
134762.4 | 873.2 | POPIS_.LKODU_VOZIDLA
134483.2 | 279.2 FIL
134423.6 | 59.6 TYP_SUBCLAIMU

Tabulka 4.2: AIC hodnoty a rozdily mezi jednotlivymi modely

Postupné snizovani hodnoty AIC nam umoznuje nalézt model, ktery poskytuje
nejlepsi kompromis mezi presnosti modelu a jednoduchosti (po¢tem zahrnutych
regresort). Nicméné, je dulezité byti obezietny a ptat se, zda priddni dalsitho
faktoru do modelu piinasi dostatecné zlepseni vykonu modelu vzhledem k jeho
slozitosti. Pro ovéreni statistické vyznamnosti nové pridaného faktoru pouzijeme
vérohodnostni test [3.1.1} Pokud bychom nebyli opatrni a pfiddvali bychom nové
proménné do modelu bez ovéreni jejich vyznamnosti, mohlo by to vést k je-
ho prizpusobeni ptilis specifickym datum, coz by vedlo k neschopnosti modelu
vylouc¢it ndhodné vlivy a nemuseli bychom identifikovat systematické trendy. V
dusledku bychom dostali Spatnou predikci pro nova data. Pridanim faktoru FIL
se zmensSila hodnota AIC o 279.2. Provedeme vérohodnostni test pro model s
faktorem a jemu vnotfeny model na hladiné a = 0.05 s Hy: plati submodel t
a Hy:plati model_t.

library(lmtest)

submodel_t <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
+ STAT_SKODY + POCET_AUT + POPIS_KODU_VOZIDLA + MES_1_UZ, family =
=Gamma (link = "log"), data = data)

model_t <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
+ STAT_SKODY + POCET_AUT + POPIS_KODU_VOZIDLA + MES_1_UZ+ FIL, family =
=Gamma (link = "log"), data = data)

lrtest <- lrtest(model_t,submodel_t)
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Vysledek testu je:

Likelihood ratio test

Model 1: Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
+ STAT_SKODY + POCET_AUT + POPIS_KODU_VOZIDLA + MES_1_UZ + FIL

Model 2: Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
+ STAT_SKODY + POCET_AUT + POPIS_KODU_VOZIDLA + MES_1_UZ
#Df LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)
1 79 -67163
2 77 -67304 -2 283.28 < 2.2¢-16

Vysledek testu ukazuje, ze Model 1 (model_t) je pii vysvétlovani odezvy lepsi
nez Model 2 (submodel_t), coz naznacuje testovaci statistika Chisq = 283.28, s 2
stupni volnosti a velmi mald p-hodnota (< 2.2 % 1071%), kterd je mnohem mens{
nez hladina vyznamnosti 0.05. Na zakladé tohoto vysledku zamitdame nulovou
hypotézu s velkou rezervou ve prospéch H;. To naznacuje, ze proménna FIL je
dulezitym prediktorem Vyplaty a méla by byt zahrnuta do modelu.

Provedeme stejny test pro posledni pridanou proménnou TYP_SUBCLAIMU.

model_t <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
+ STAT_SKODY + POCET_AUT + MES_1_UZ+ POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL +

+ TYP_SUBCLAIMU, data = data, family = Gamma(link = "log"))

submodel_t <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +
+ STAT_SKODY + POCET_AUT + MES_1_UZ+ POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL,

family = Gamma(link = "log"), data = data)

lrtest <- lrtest(model_t,submodel_t)

S vysledkem testu

Likelihood ratio test

Modell:Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY+
POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL + TYP_SUBCLAIMU
Model2:Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY+

POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL
#Df LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)
1 80 -67132
2 79 -67163 -1 61.522 4.378e-15

Vysledek testu vypovida, ze Model 1 (model_t) je pii vysvétlovani odezvy lepsi
nez Model 2 (submodel t) s testovaci statistikou Chisq = 65.522, s 1 stupném
volnosti a velmi malou p-hodnotou. Zamitame nulovou hypotézu ve prospéch
alternativy.

4.4 Skodni inflace

S dokoncenym modelem se presuneme na téma skodni inflace. Rozhodli jsme
se méfit inflaci pomoci zahrnuti faktoru casu do GLM jako dalsi vysveétlujici
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proménnou pro vysi Skody. Celkovou vysi skody stanovujeme k datu uzavieni
skody, z cehoz ziskavame zatfazeni pro casovy udaj o skodé. Proto v modelu
mame zahrnut faktor meésic uzavieni Skody. Zaméiime se nyni pouze na tento
faktor a otazku, zda po zohlednéni ostatnich vlivii ma tento faktor vliv na vysi
vyplaty a pripadné jaky?

Nejprve zodpovime na otazku, zda lze prokéazat statisticky vyznamnou hodno-
tu faktoru MES_1_UZ v regresnim modelu. Provedeme vérohodnostni test stejnym
zpusobem a vysledek testu je

Likelihood ratio test

Model 1: Vyplata~ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY+
+ POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL + TYP_SUBCLAIMU
Model 2: Vyplata~ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY+
+ POCET_AUT + POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL + TYP_SUBCLAIMU
#Df LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)

1 114 -66987

2 79 -67564 -35 1154.2 < 2.2e-16

Testova statistika je vysokd a p-hodnota < 2.2 x 10716, tedy nulovou hypotézu
zamitame s velkou rezervou. Pomoci vysledku vérohodnostni test vime, ze faktor
je v modelu dulezity. V postaveném modelu muzeme zjistit, jak se konkrétni vyse
vyplaty chova v zavislosti na ¢ase. Vytvorime si tu modelovy piiklad, kterému
stanovime pevné faktory a budeme hybat pouze tim, kdy byla skoda uzaviena.

for (date in c(202001, 202112, 202212)) {
zarazeni <- "T§"
hlaseni_uzavreni_m <- 3
vuz_roky <- 5
stat_skody <- "CZ"
pocet_aut <- 2
popis_kodu_vozidla <- "OSOBNI"
fil <- "flotily"
typ_subclaimu <- "V"
MES_1_UZ <- date

newdata <- data.frame(ZARAZENI = zarazeni,
HLASENI_UZAVRENI_M = factor(hlaseni_uzavreni_m),
VUZ_ROKY = factor(vuz_roky),
STAT_SKODY = stat_skody,
POCET_AUT = factor(pocet_aut),
POPIS_KODU_VOZIDLA = popis_kodu_vozidla,
FIL = £fil,
TYP_SUBCLAIMU = typ_subclaimu,
MES_1_UZ=factor (MES_1_UZ)

pred <- predict(model, newdata = newdata, type = "response")
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print (pred)
}

Jako vystup ziskame tii hodnoty 6.5209, 7.485288, 7.865677, které vypovidaji
o vysi vyplaty vzhledem k celkové prumérné vysi vyplaty dat. Hodnoty se nam
opravdu lisi a o dost rostou. Hodnoty jsou obecné takto velké, jelikoz mame totalni
skodu a dvé poskozend auta. Ve identickém scénéfi s jedinym rozdilem zarazeni
”skla”misto TS bychom meéli hodnoty 1.102781, 1.265873, 1.330203, které také
reflektuji rust v case.

Z modelu se zaméiime na odhadnuté koeficienty regresoru MES_1_UZ. Model
si stanovil hodnotu u 202001 jako zdklad a ostatni koeficienty jsou vyjadreny
ve vztahu vuci tomuto zakladu. V nasledujici tabulky mame vyjadieny hodnoty
parametru z postaveného modelu.
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Tabulka 4.3: Regresni vysledky parametru MES_1_UZ

Proménna Koeficient | Std. Error | t-value
MES_1_UZ202002 -0.0719 0.0343 -2.098
MES_1_UZ202003 -0.0328 0.0347 -0.943
MES_1_UZ202004 0.0071 0.0371 0.192
MES_1_UZ202005 -0.0145 0.0381 -0.382
MES_1_UZ202006 0.0092 0.0356 0.257
MES_1_UZ202007 -0.0004 0.0365 -0.011
MES_1_UZ202008 0.0288 0.0367 0.783
MES_1_UZ202009 -0.0198 0.0358 -0.553
MES_1_UZ7202010 -0.0219 0.0358 -0.611
MES_1_.UZ202011 -0.0125 0.0370 -0.339
MES_1_UZ202012 -0.0076 0.0368 -0.206
MES_1_.UZ7202101 -0.0211 0.0360 -0.586
MES_1_UZ7202102 0.1826 0.0372 4.913
MES_1.UZ7202103 0.0499 0.0357 1.397
MES_1_UZ7202104 0.0378 0.0381 0.994
MES_1_.UZ202105 0.0526 0.0371 1.419
MES_1_UZ7202106 0.0459 0.0361 1.271
MES_1_.UZ7202107 0.1156 0.0394 2.938
MES_1_.UZ202108 0.0299 0.0374 0.800
MES_1.UZ202109 0.0484 0.0365 1.325
MES_1.UZ202110 0.0580 0.0361 1.607
MES_1_.UZ202111 0.0789 0.0347 2.274
MES_1_.UZ7202112 0.1379 0.0355 3.886
MES_1_UZ7202201 0.0950 0.0358 2.649
MES_1_UZ7202202 0.1427 0.0361 3.953
MES_1_UZ7202203 0.1177 0.0339 3.484
MES_1_UZ202204 0.1987 0.0371 5.191
MES_1_UZ7202205 0.1677 0.0356 4.709
MES_1_UZ7202206 0.1340 0.0353 3.791
MES_1_UZ7202207 0.3049 0.0379 8.034
MES_1_UZ202208 0.2519 0.0362 6.951
MES_1_UZ202209 0.1854 0.0368 5.043
MES_1_.UZ7202210 0.1930 0.0359 5.377
MES_1_.UZ7202211 0.2002 0.0356 5.631
MES_1.UZ7202212 0.1875 0.0365 5.140

Z kapitoly 2.3.1 Tvar pro gama model si dokdzeme vyjadrit vztah

g =exp(fo+ brx1+ -+ By + xp).

Dopocitame jednotlivé hodnoty koeficienti.
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Tabulka 4.4: Dopocitané hodnoty koeficientu

Proménna Koeficienty | exp(Koeficienty)
MES_1_UZ202002 -0.0719 0.9303
MES_1_UZ202003 -0.0328 0.9677
MES_1_UZ202004 0.0071 1.0071
MES_1_UZ202005 -0.0145 0.9856
MES_1_UZ202006 0.0092 1.0092
MES_1_UZ202007 -0.0004 0.9996
MES_1_UZ202008 0.0288 1.0292
MES_1_UZ202009 -0.0198 0.9804
MES_1_UZ202010 -0.0219 0.9783
MES_1.UZ202011 -0.0125 0.9876
MES_1_UZ202012 -0.0076 0.9924
MES_1.UZ202101 -0.0211 0.9792
MES_1.UZ202102 0.1826 1.2007
MES_1_UZ202103 0.0499 1.0515
MES_1.UZ202104 0.0378 1.0380
MES_1_UZ202105 0.0526 1.0539
MES_1_UZ202106 0.0459 1.0466
MES_1_UZ202107 0.1156 1.1228
MES_1.UZ202108 0.0299 1.0303
MES_1_UZ202109 0.0484 1.0493
MES_1_UZ202110 0.0580 1.0590
MES_1.UZ202111 0.0789 1.0824
MES_1_.UZ202112 0.1379 1.1477
MES_1_UZ202201 0.0950 1.0992
MES_1_UZ202202 0.1427 1.1534
MES_1_UZ202203 0.1177 1.1242
MES_1_UZ202204 0.1987 1.2205
MES_1_UZ202205 0.1677 1.1826
MES_1_UZ202206 0.1340 1.1433
MES_1_UZ202207 0.3049 1.3565
MES_1_UZ202208 0.2519 1.2856
MES_1_UZ202209 0.1854 1.2037
MES_1.UZ202210 0.1930 1.2127
MES_1.UZ202211 0.2002 1.2212
MES_1_UZ202212 0.1875 1.2051
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Dopocitané hodnoty vznikly izolovanim faktoru casu v regresnim modelu na
danych datech. V tivodu do praktické ¢asti zminujeme problematiku méteni infla-
ce a ve skutecnosti nevytrazujeme, spiSe upozornujeme na fakt provazanosti infla-
ce na socio-ekonomickych vlivech celkového hospodareni stati a aktualniho stavu
trhu. Nemuzeme také zcela vyradit potencidlni existenci jinych komplexnéjsich
nelinearnich vztahu. Pokud se v této praci omezime na predpoklad, ze vSechny
dalsi vlivy jsou zanedbatelné a dulezité vlivy mame v této préci a modelu zahr-
nuté, tato metoda by nam meéla priblizit charakter inflace. V nasledujicim grafu
lze pozorovat dopocitané hodnoty, které zde prohlasujeme za skodni inflaci. Lze
stale pozorovat lehky Sum, tedy je mozné, ze muze existovat jesté jiny statis-
ticky vyznamny faktor, nebo se muze jednat o chybu dat (napiiklad v mésici
202102 mohli byt zaznamenany velmi nespecifické skody a stélo by za zvazeni
data blize prozkoumat a piipadné skodu ¢i sadu skod vyfradit z modelu, jelikoz
muzou zkreslovat vysledek). Je také vidét jisty trend.

Vyse primérné vyplaty v ¢ase
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Obrazek 4.2: Vyse prumérné vyplaty dle mésice

Budeme-li tedy chtit odpovédét na otazku, jakou inflaci mérime za posledni
dva ubéhlé roky v autopojisténi na povinném ruceni, koeficient vahy v poslednich
meésicich roku 2022 ukazuje navyseni priblizné o 20 % od ledna roku 2020. Mezi-
roénf inflaci za obdobf 2020/12 - 2021/12 spocitdme jako §557, jelikoz obé hod-
noty jsou vyjadieny vzhledem k 2020/01. Ziskdme cca 15.6% meziroéni narust
cen a za obdobi 2021/12 - 2022/12 stejnou metodou ziskdvame 5 %. Porovname
tyto hodnoty s daty z Ceského statistického tradu. Nésledujici graf predstavuje v
kazdém bodé vyvoj indexu spotiebitelskych cen ke stejnému meésici predchoziho
roku, ktery méri zmény nakupni sily ve spotiebnim kosi. Je zobrazena procentni
zména cenové hladiny ve vykazovaném meésici daného roku proti stejnému meésici
predchoziho roku. Vyjadiuje se k celému stavu ¢eské ekonomiky, ale stale muzeme
vidét stejny trend rustu - nejveétsi rist inflace jsme zaznamenali v prvnim kvartélu
roku 2022. Treti kvartdl v rustu stagnoval a vysoké hodnoty lehce klesaji. Z
vysledki naseho modelu je vidét velmi podobny trend nahlého rustu a stagnace.
Je dulezité myslet na to, ze ndmi zvyraznény graf zobrazuje navyseni daného
meésice vuci zékladu a graf CSU je oproti mésici minulého roku.
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Zdroj obrazkuiCesky statisticky tfad| (2023).
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Obrazek 4.3: Mésicni vyvoj meziroéniho indexu spotiebitelskych cen

Date | 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

2021 {098 | 1.29 | 1.08 | 1.03 | 1.06 | 1.04 | 1.12 | 1.00 | 1.07 | 1.08 | 1.09 | 1.16

2022 | 1.02 1095|109 |110|1.01|1.09|1.04 128 |1.14|1.19]1.02| 1.05

Tabulka 4.5: Meziro¢ni narust v kazdém meésici oproti stejnému meésici minulého

roku
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Obrazek 4.4: Mezirocni inflace kazdého mésice oproti stejnému mésici minulého

roku
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5. Zaver

V bakalaiské praci jsme detailné vysvétlili zakladni pojmy a principy teorie
zobecnénych linedrnich modelt. Rozebrali jsme fundamentélni ¢asti pro tvorbu
modelu, mezi které patii vybér rozdéleni exponencidlni tiidy a vybér linkové funk-
ce, ktery musi zohlednovat predpoklddany vztah mezi linedrnim prediktorem a
sttedni hodnotou vysvétlované proménné. Nedilnou soucasti jsou zakladni meto-
dy pouzivané pro posuzovani kvality modelu. Pro gama rozdéleni jsme dokazali
tvrzeni, ze patii do exponencialni tiidy, ukazali kanonicky link a odvodili pfesny
tvar skalované odchylky.

V praktické ¢asti jsme znalosti aplikovali a rozebrali zakladni metodiky stavby
konkrétniho zobecnéného linedrniho modelu pro aktudlni data z ¢eské pojistovny.
Interpretovali jsme vysledky pouzitych algoritmu, které jsou ziskany pomoci ite-
racnich algoritmu. Detailni postup metodiky se nachazi v piiloze. Jeden krok ite-
race je znazornén na metodé vytvorené autorem a shoduje se s jiz zabudovanymi
metodami statistického programu. Vysledky algoritmu a vzniklé submodely jsme
mezi sebou porovnali.

V préci je dokazano, ze c¢asové obdobi ma zasadni vliv na vysi skody. Vliv
casového obdobi je zanalyzovan a konkrétné urcéen. Ukézali jsme jednotlivé mezi-
ro¢ni miry inflace a naméfili jejich hodnotu za ¢asové obdobi 2020/2022. Zjisténim
je, ze inflace za dvouleté obdobi dosahuje 20 % a jednotlivé meziroéni miry
navyseni dosahuji 15 % a 5 %. Vysledek je validovén za pomoci celkovych statistik
z Ceského statistického tfadu, kde je pozorovan podobny trend.
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6. Prilohy

Prvni priloha - kéd R. Obsahuje mnou vytvofenou proceduru na stavbu
modelu, ve které jsou mechanickym postupem detailné znazornény jednotlivé
kroky v budovani modelu.

Druha& p#iloha - pouziti implementované metody stepAIC z library(MASS).
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Piiloha ¢.1
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library(readxl)
library(dplyr)

##
## Attaching package: ‘'dplyr’

## The following objects are masked from 'package:stats':
##
## filter, lag

## The following objects are masked from 'package:base’:
#H#
## intersect, setdiff, setequal, union



data <- read_excel("C:/Users/vojta/Desktop/Skola/Bakalarska prace - Skodni inflace v autopojisténi/Data
_prakticka_cast/Data_R.x1lsx")
data <- data[, !(colnames(data) %in% c("IND_SML", "MESIC_VZNIKU"))]

data <- within(data, {
FIL = factor(FIL)
TYP_SUBCLAIMU = factor(TYP_SUBCLAIMU)
STAT_SKODY = factor(STAT_SKODY)
ZARAZENI = factor(ZARAZENI)
POPIS_KODU_VOZIDLA = factor(POPIS_KODU_VOZIDLA)
POCET_AUT = factor(POCET_AUT)
HLASENI_UZAVRENI_M =factor(HLASENI_UZAVRENI_M)
VUZ_ROKY = factor(VUZ_ROKY)
Vyplata = as.numeric(Vyplata)
MES_1 UZ = factor(MES_1_UZ)

})

# funkce vytvarejici modely pro vsechny predictor_vars
create_glm models <- function(data, predictor_vars) {
selected_models <- 1list()
for (var in predictor_vars) {
formula <- as.formula(paste@("data$vyplata ~",pridane,"+", var))
model <- glm(formula, data = data, family = Gamma(link = "log"))
selected_models[[var]] <- model

}

return(selected_models)

#funkce na vypocet AIC a scaled deviance
model_selection_summary <- function(selected_models) {
for (i in seq_along(selected_models)) {
model <- selected_models[[i]]
Aic_model <- AIC(model)
Scaled_deviance <- deviance(model, scale = TRUE)
print(paste(
sprintf("Model %d: %s", i, names(selected_models)[i]),
sprintf("AIC: %.2f", Aic_model),
sprintf("Scaled Deviance: %.2f", Scaled_deviance),
sep =" [ "

))

#funkce na vytvareni submodelu pri backwards eliminaci
backwards_elimination <- function(model, elimination_list) {
selected_models <- list()
for (var in elimination_list) {
formula <- formula(update(model, as.formula(paste(".~.-
"))))) #odebiram prommene (odebrane) a act var
new_model <- glm(formula, data = data, family = Gamma(link = "log"))
selected_models[[var]] <- new_model

}

return(selected_models)

, paste(c(promenne, c(var)), collapse="-

#Voldn1 vySe naprogramovanych funkci:



#eliminacnti

#selected models <-backwards_elimination(model,elimination List)
#priddvaci

#selected_models <- create_glm _models(data, predictor_vars)
#Vyhodnoceni AIC a SCALED DEVIANCE
#model_selection_summary(selected_models)

BHARR AR AR R AR AR AR R AR AR AR AR R B AR AR SR R AR AR R AR R AR AR AR
HHARRGARB AR R HARBRARRRARB AR RHARRRARRRARBIAH

summary(data)

## FIL HLASENI_UZAVRENI_M MES_1 Uz TYP_SUBCLAIMU

## flotily:24878 0 136116 202203 : 3551 M:11325

## leasing:11813 1 125223 202001 : 3479 V:89334

## retail :63968 2 113525 202002 : 3383

## 3 : 6586 202111 : 3256

it 18 : 4532 202003 : 3224

it 4 : 3808 202206 : 3054

#it (Other):10869 (Other):80712

## Vyplata ZARAZENI STAT_SKODY VUZ_ROKY
## Min. : 0.0001 ZNACKA 120503 cz 193255 N/A 144558
## 1st Qu.: 0.2262 nahradni vozidlo :17960 DE : 3160 18+ : 5220
## Median : 0.4984  ROZPOCET 116741 AT : 89 3 : 3808
## Mean : 1.0000 NESMLUVNI-NEZNACKA:12066 IT : 885 2 : 3716
## 3rd Qu.: 1.0902 zahranicni : 8525 SK : 648 4 : 3628
## Max. :1259.7922 TS : 8152 PL : 305 1 : 3506
it (Other) 116712 (Other): 1510  (Other):36223
## POPIS_KODU_VOZIDLA POCET_AUT

## OSOBNI :56234 1 :88851

## N/A 137468 2 : 885

## NAKLADNI: 2881 3 : 21

## OSTATNI : 1395 N/A:10902

## TAHAC : 769

## MOTOCYKL: 742
## (Other) : 1170

#POCATECNI STAV

model <- glm(data$Vyplata ~ 1, data = data, family = Gamma(link = "log"))

selected_models <- 1list() #prazdny Llist na vytvareni modelu v kazdem kroku

predictor_vars <- c( "HLASENI_UZAVRENI_M", "ZARAZENI", "TYP_SUBCLAIMU", "STAT SKODY", "VUZ_ROKY","POPIS
_KODU_VOZIDLA","POCET_AUT","FIL","MES_1_UZ")

pridane = ("1") #promenne jiz pridane v modelu

elimination_list =c() #promenne na testovani submodelu bez zarazenych promennych

promenne=c() #zde bude null, jelikoz budeme testovat pouze modely, kde odebirame po jedne promenne, ne
jako v backwards, kde jsme se odvijeli od plneho modelu

HHARRHARB AR R HABRHAR R AR B RARR ARG R AR R HARRRATR ARG R HA BB HARRGARBRAAB R HAB R A AR R AR B RAR R HABRAAR R AR BT S
HHARBHARBHARBHA AR HHARBH AR HAR AR AR A AR AR HAH

# KROK 1: Vygenerujeme jednotlivé modely se zdavislosti na kazdém parametru
AIC(model) #AIC naseho null modelu



## [1] 201257.9

selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 191842.38 | Scaled Deviance: 128429.45"
: ZARAZENI | AIC: 147398.35 | Scaled Deviance: 87852.50"

: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 201097.28 | Scaled Deviance: 138727.52"
STAT_SKODY | AIC: 189481.96 | Scaled Deviance: 125929.07"
VUZ_ROKY | AIC: 196431.40 | Scaled Deviance: 133426.77"
POPIS_KODU VOZIDLA | AIC: 193411.98 | Scaled Deviance: 130143.32"
: POCET_AUT | AIC: 199658.57 | Scaled Deviance: 137082.75"

FIL | AIC: 197908.67 | Scaled Deviance: 135112.63"

: MES_1 UZ | AIC: 200325.85 | Scaled Deviance: 137768.46"

W 00N O U1 A WN B

#nejvetsi zlepseni - ZARAZENI

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI, data = data, family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "HLASENI_UZAVRENI_M", "TYP_SUBCLAIMU", "STAT_SKODY", "VUZ_ROKY","POPIS_KODU_VOZIDL
A","POCET_AUT","FIL","MES_1_UZ")

pridane = c("ZARAZENI")

elimination_list = c("ZARAZENI")

AIC(model)

## [1] 147398.4

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: ZARAZENI | AIC: 201257.94 | Scaled Deviance: 138914.01"

#nevyrazujeme

#KROK 2
selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model selection_summary(selected models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 143471.56 | Scaled Deviance: 84856.83"
: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 146898.82 | Scaled Deviance: 87468.22"

: STAT_SKODY | AIC: 144013.75 | Scaled Deviance: 85267.21"
VUZ_ROKY | AIC: 143910.88 | Scaled Deviance: 85181.39"
POPIS_KODU VOZIDLA | AIC: 146814.67 | Scaled Deviance: 87393.19"
POCET_AUT | AIC: 144170.31 | Scaled Deviance: 85400.78"

FIL | AIC: 146489.30 | Scaled Deviance: 87154.03"

: MES_1 UZ | AIC: 146335.09 | Scaled Deviance: 86986.32"
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#pridame HLASENI_UZAVRENI_M

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M, data = data, family = Gamma(link = "log"))
predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU", "STAT_SKODY", "VUZ_ROKY","POPIS_KODU VOZIDLA","POCET AUT","FI
L","MES_1_UzZ")

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M")

#vyrazeni
AIC(model)

## [1] 143471.6

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: ZARAZENI | AIC: 191842.38 | Scaled Deviance: 128429.45"
## [1] "Model 2: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 147398.35 | Scaled Deviance: 87852.50"

#nevyrazujeme

#KROK 3
AIC(model)

## [1] 143471.6

selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 143204.04 | Scaled Deviance: 84656.44"

: STAT_SKODY | AIC: 141005.56 | Scaled Deviance: 83018.64"

: VUZ_ROKY | AIC: 140456.48 | Scaled Deviance: 82610.04"
POPIS_KODU VOZIDLA | AIC: 143033.74 | Scaled Deviance: 84519.66"
POCET_AUT | AIC: 141236.57 | Scaled Deviance: 83203.48"

FIL | AIC: 142795.22 | Scaled Deviance: 84351.81"

: MES_1 UZ | AIC: 142563.45 | Scaled Deviance: 84131.62"
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#pridame VUZ_ROKY

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY, data = data, family = Gamma(link = "lo
g"))

predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU", "STAT_SKODY","POPIS KODU VOZIDLA","POCET_AUT","FIL","MES 1 UZ")
pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY")

#vyrazeni
AIC(model)

## [1] 140456.5

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model _selection_summary(selected_models)



## [1] "Model 1: ZARAZENI | AIC: 183784.97 | Scaled Deviance: 119999.71"
## [1] "Model 2: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 143910.88 | Scaled Deviance: 85181.39"
## [1] "Model 3: VUZ_ROKY | AIC: 143471.56 | Scaled Deviance: 84856.83"

#nevyrazujeme

#KROK 4
AIC(model)

## [1] 140456.5

selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model selection_summary(selected models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 140189.08 | Scaled Deviance: 82414.50"

: STAT_SKODY | AIC: 138018.56 | Scaled Deviance: 80835.57"

: POPIS_KODU VOZIDLA | AIC: 140185.56 | Scaled Deviance: 82401.80"
POCET_AUT | AIC: 138330.43 | Scaled Deviance: 81073.81"

FIL | AIC: 139827.26 | Scaled Deviance: 82151.08"

MES 1 UZ | AIC: 139503.87 | Scaled Deviance: 81869.98"
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#zaradime stdt Skody

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_SKODY, data = data, family = Gamma
(link = "log"))

predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU","POPIS_KODU_VOZIDLA","POCET_AUT","FIL")

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY")

elimination_list = c("ZARAZENI", "HLASENI_UZAVRENI_M", "VUZ_ROKY","STAT_SKODY")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)

## [1] 138018.6

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: ZARAZENI | AIC: 172597.70 | Scaled Deviance: 109122.52"

## [1] "Model 2: HLASENI_UZAVRENI M | AIC: 14@658.75 | Scaled Deviance: 82762.96"
## [1] "Model 3: VUZ_ROKY | AIC: 141005.56 | Scaled Deviance: 83018.64"

## [1] "Model 4: STAT_SKODY | AIC: 140456.48 | Scaled Deviance: 82610.04"

#nevyrazujeme

#KROK 5
AIC(model)

## [1] 138018.6



selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 137924.30 | Scaled Deviance: 80767.00"

## [1] "Model 2: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 137728.27 | Scaled Deviance: 80617.57"
## [1] "Model 3: POCET_AUT | AIC: 136373.31 | Scaled Deviance: 79666.54"

## [1] "Model 4: FIL | AIC: 137654.69 | Scaled Deviance: 80573.80"

#zaradime POCET_AUT

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_ AUT, data = data,
y = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU","POPIS_KODU_VOZIDLA","FIL","MES 1 UZ")

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY","STAT_SKODY","POCET_AUT")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)

## [1] 136373.3

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: ZARAZENI | AIC: 168522.63 | Scaled Deviance: 105384.55"

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 138561.02 | Scaled Deviance: 81244.44"
: VUZ_ROKY | AIC: 139367.26 | Scaled Deviance: 81826.31"

: STAT_SKODY | AIC: 138330.43 | Scaled Deviance: 81073.81"

: POCET_AUT | AIC: 138018.56 | Scaled Deviance: 80835.57"
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#nevyrazujeme

#KROK 6
AIC(model)

## [1] 136373.3

selected_models <- create_glm _models(data, predictor_vars)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 136182.61 | Scaled Deviance: 79531.11"

## [1] "Model 2: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 135610.96 | Scaled Deviance: 79120.77"
## [1] "Model 3: FIL | AIC: 136080.37 | Scaled Deviance: 79457.93"

## [1] "Model 4: MES 1 UZ | AIC: 135407.75 | Scaled Deviance: 78941.16"
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#zaradime MES 1 UZ

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES_1 UZ, data = da
ta, family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU","POPIS_KODU_VOZIDLA","FIL")

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_ AUT+MES_1_UZ")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY","STAT SKODY","POCET_AUT","MES_1_UZ")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)

## [1] 135407.8

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model _selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: ZARAZENI | AIC: 166994.65 | Scaled Deviance: 103951.88"

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 137541.82 | Scaled Deviance: 80468.09"
: VUZ_ROKY | AIC: 138532.10 | Scaled Deviance: 81176.51"
STAT_SKODY | AIC: 137436.43 | Scaled Deviance: 80387.65"
POCET_AUT | AIC: 137044.26 | Scaled Deviance: 80094.46"

MES 1 UZ | AIC: 136373.31 | Scaled Deviance: 79666.54"

a v b WN R

#nevyrazujeme

#KROK 7
AIC(model)

## [1] 135407.8

selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 135207.22 | Scaled Deviance: 78800.00"
## [1] "Model 2: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 134538.06 | Scaled Deviance: 78325.48"
## [1] "Model 3: FIL | AIC: 135099.78 | Scaled Deviance: 78723.80"

#zaradime POPIS_KODU_VOZIDLA

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_ SKODY+POCET_AUT+MES_1_UZ+POPIS_KODU
_VOZIDLA, data = data, family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU","FIL")

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES_1 UZ+POPIS_KODU_VOZIDL
A")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY","STAT_ SKODY","POCET_AUT","MES_1_UZ","PO
PIS_KODU VOZIDLA")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)



## [1] 134538.1

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: ZARAZENI | AIC: 161353.38 | Scaled Deviance: 99016.80"

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 136664.41 | Scaled Deviance: 79836.27"
: VUZ_ROKY | AIC: 137770.65 | Scaled Deviance: 80622.11"
STAT_SKODY | AIC: 136351.54 | Scaled Deviance: 79610.44"
POCET_AUT | AIC: 136736.25 | Scaled Deviance: 79865.76"

MES 1 UZ | AIC: 135610.96 | Scaled Deviance: 79120.77"

: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 135407.75 | Scaled Deviance: 78941.16"

N o v b WwiN R

#nevyrazujeme

#KROK 8
AIC(model)

## [1] 134538.1

selected_models <- create_glm _models(data, predictor_vars)
model selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 134478.46 | Scaled Deviance: 78282.82"
## [1] "Model 2: FIL | AIC: 134263.13 | Scaled Deviance: 78132.49"

#zaradime FIL

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES_1_UZ+POPIS_KODU
_VOZIDLA+FIL, data = data, family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( "TYP_SUBCLAIMU")

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_ UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES 1 UZ+POPIS_KODU_ VOZIDLA
+FIL")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY","STAT_SKODY","POCET_AUT","MES_1 UzZ","PO
PIS_KODU_VOZIDLA","FIL")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)

## [1] 134263.1

deviance(model, scaled=TRUE)

## [1] 78132.49



selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: ZARAZENI | AIC: 161025.20 | Scaled Deviance: 98733.56"

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 136359.88 | Scaled Deviance: 79619.12"
: VUZ_ROKY | AIC: 137487.10 | Scaled Deviance: 80417.91"
STAT_SKODY | AIC: 135918.96 | Scaled Deviance: 79304.11"
POCET_AUT | AIC: 136384.86 | Scaled Deviance: 79615.59"

MES 1 UZ | AIC: 135352.20 | Scaled Deviance: 78937.29"

: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 135099.78 | Scaled Deviance: 78723.80"
FIL | AIC: 134538.06 | Scaled Deviance: 78325.48"

00N OV D WN R

# FIL je vetsi pouze o stovky

#KROK 9
AIC(model)

## [1] 134263.1

selected_models <- create_glm_models(data, predictor_vars)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model 1: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 134202.09 | Scaled Deviance: 78088.92"

#zaradime TYP_SUBCLAIMU

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES_1_UZ+POPIS_KODU
_VOZIDLA+FIL+TYP_SUBCLAIMU, data = data, family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( )

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES_1 UZ+POPIS_KODU_VOZIDLA
+FIL+TYP_SUBCLAIMU")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY","STAT_SKODY","POCET_AUT","MES_1 Uz","PO
PIS_KODU_VOZIDLA","FIL","TYP_SUBCLAIMU")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)

## [1] 134202.1

deviance(model, scaled=TRUE)

## [1] 78088.92

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model_selection_summary(selected_models)



## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: ZARAZENI | AIC: 161016.12 | Scaled Deviance: 98724.13"

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 136347.29 | Scaled Deviance: 79608.87"
: VUZ_ROKY | AIC: 137372.48 | Scaled Deviance: 80335.24"
STAT_SKODY | AIC: 135901.35 | Scaled Deviance: 79290.37"
POCET_AUT | AIC: 136203.46 | Scaled Deviance: 79486.77"

MES 1 UZ | AIC: 135286.26 | Scaled Deviance: 78889.91"

: POPIS_KODU VOZIDLA | AIC: 134895.68 | Scaled Deviance: 78580.50"
FIL | AIC: 134478.46 | Scaled Deviance: 78282.82"

: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 134263.13 | Scaled Deviance: 78132.49"
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#KROK 10
AIC(model)

## [1] 134202.1

selected_models <- create_glm models(data, predictor_vars)

model_selection_summary(selected_models)

#j1Z mdme zahrnuty vsechny parametry v modelu, Zddny dalsti pridat nemizZeme

model <- glm(Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES_1_UZ+POPIS_KODU
_VOZIDLA+FIL+TYP_SUBCLAIMU, data = data, family = Gamma(link = "log"))

predictor_vars <- c( )

pridane = c("ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY +STAT_SKODY+POCET_AUT+MES 1 UZ+POPIS_KODU_VOZIDLA
+FIL+TYP_SUBCLAIMU")

elimination_list = c("ZARAZENI","HLASENI_UZAVRENI_M","VUZ_ROKY","STAT_SKODY","POCET_AUT","MES_1 Uz","PO
PIS_KODU_VOZIDLA","FIL","TYP_SUBCLAIMU")

#kontrola redundantnosti parametru
AIC(model)

## [1] 134202.1

deviance(model, scaled=TRUE)

## [1] 78088.92

selected_models <-backwards_elimination(model,elimination_list)
model_selection_summary(selected_models)

## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model
## [1] "Model

: ZARAZENI | AIC: 161016.12 | Scaled Deviance: 98724.13"

: HLASENI_UZAVRENI_M | AIC: 136347.29 | Scaled Deviance: 79608.87"
: VUZ_ROKY | AIC: 137372.48 | Scaled Deviance: 80335.24"
STAT_SKODY | AIC: 135901.35 | Scaled Deviance: 79290.37"
POCET_AUT | AIC: 136203.46 | Scaled Deviance: 79486.77"

MES 1 UZ | AIC: 135286.26 | Scaled Deviance: 78889.91"

: POPIS_KODU_VOZIDLA | AIC: 134895.68 | Scaled Deviance: 78580.50"
FIL | AIC: 134478.46 | Scaled Deviance: 78282.82"

: TYP_SUBCLAIMU | AIC: 134263.13 | Scaled Deviance: 78132.49"
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#Nepridali jsme ani neodebrali zZddny parametr - konclime proces
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library(readxl)
library(dplyr) #upozornéni, Ze ndzvy fci se prekryvaji, budou se pouzivat ty z dplyr

##
## Attaching package: ‘'dplyr’

## The following objects are masked from 'package:stats':
##
## filter, lag

## The following objects are masked from 'package:base’:

##

## intersect, setdiff, setequal, union
library(MASS)

##

## Attaching package: 'MASS’

## The following object is masked from 'package:dplyr':
##
## select

data <- read_excel("C:/Users/vojta/Desktop/Skola/Bakalarska prace - Skodni inflace v autopojisténi/Data
_prakticka_cast/Data_R.x1lsx")
data <- data[, !(colnames(data) %in% c("IND_SML", "MESIC_VZNIKU"))]

data <- within(data, {
FIL = factor(FIL)
TYP_SUBCLAIMU = factor(TYP_SUBCLAIMU)
STAT_SKODY = factor(STAT_SKODY)
ZARAZENI = factor(ZARAZENI)
POPIS_KODU_VOZIDLA = factor(POPIS_KODU VOZIDLA)
POCET_AUT = factor(POCET_AUT)
HLASENI_UZAVRENI_M =factor (HLASENI_UZAVRENI_M)
VUZ_ROKY = factor(VUZ_ROKY)
Vyplata = as.numeric(Vyplata)
MES_1 UZ = factor(MES_1_UZ)

1)

plny model <- glm(data$Vyplata ~ZARAZENI+HLASENI_UZAVRENI_M+VUZ_ROKY+STAT_SKODY+POCET_ AUT+POPIS_KODU_ VO
ZIDLA+FIL+TYP_SUBCLAIMU+MES 1 UZ, data = data, family = Gamma(link = "log"))
null model <- glm(data$Vyplata ~ 1, data = data, family = Gamma(link = "log"))

step_both <- stepAIC(null_model, scope = list(lower = null_model, upper = plny _model), direction = "bot
hll)



##
##
##
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
H##
##
##
#H#
#H#
##
##
##
##
#H#
##
##
#H#
#H#
##
##
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
##

Start: AIC=201257.9
datag$vyplata ~ 1
Df
+ ZARAZENI 11
+ STAT_SKODY 14
+ HLASENI_UZAVRENI_M 18
+ POPIS_KODU VOZIDLA 8
+ VUZ_ROKY 20
+ FIL 2
+ POCET_AUT
+ TYP_SUBCLAIMU 1
<none>
+ MES_1_UZ 35
Step: AIC=147398.4
datag$vyplata ~ ZARAZENI
Df
+ HLASENI_UZAVRENI_M 18
+ VUZ_ROKY 20
+ STAT_SKODY 14
+ POCET_AUT 3
+ FIL 2
+ MES_1_UZ 35
+ TYP_SUBCLAIMU 1
+ POPIS_KODU_VOZIDLA 8
<none>
- ZARAZENI 11
Step: AIC=143471.6
datag$vyplata ~ ZARAZENI
Df
+ VUZ_ROKY 20
+ STAT_SKODY 14
+ POCET_AUT 3
+ MES_1_UZ 35
+ FIL 2
+ POPIS_KODU VOZIDLA 8
+ TYP_SUBCLAIMU 1
<none>
- HLASENI_UZAVRENI_M 18
- ZARAZENI 11
Step: AIC=140456.5
data$vyplata ~ ZARAZENI
Df
+ STAT_SKODY 14
+ POCET_AUT 3
+ MES_1_UZ 35
+ FIL 2
+ TYP_SUBCLAIMU 1
+ POPIS_KODU_VOZIDLA 8
<none>

- VUZ_ROKY 20

AIC
198804
200656
200786
200849
201032
201078
201175
201251
201258
201272

Deviance
87852
125929
128429
130143
133427
135113
137083
138728
138914
137768

AIC
146879
146943
146947
146950
147273
147308
147329
147329
147398
156839

Deviance
84857
85181
85267
85401
87154
86986
87468
87393
87852

138914

+ HLASENI_UZAVRENI_M

AIC
142830
142942
142976
143322
143322
143385
143413
143472
144344
156661

Deviance
82610
83019
83203
84132
84352
84520
84656
84857
87852

128429

+ HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY

AIC
139938
139989
140298
140319
140398
140408
140456
141109

Deviance
80836
81074
81870
82151
82414
82402
82610
84857



#H#
##
H##
##
##
#H#
##
##
##
#H#
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
##
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
##
H##
#H#
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
#H#
##
##
#H#
##
#H#

- HLASENI_UZAVRENI_M 18
- ZARAZENI 11

Step: AIC=138018.6
datagVyplata ~ ZARAZENI

Df
+ POCET_AUT 3
+ MES_1 UZ 35
+ FIL 2
+ POPIS_KODU_VOZIDLA 8
+ TYP_SUBCLAIMU 1
<none>
- STAT_SKODY 14
- HLASENI_UZAVRENI_M 18
- VUZ_ROKY 20
- ZARAZENI 11
Step: AIC=136373.3

data$Vyplata ~ ZARAZENI

POCET_AUT

Df
+ MES_1 UZ 35
+ POPIS_KODU_VOZIDLA 8
+ FIL 2
+ TYP_SUBCLAIMU 1
<none>
- POCET_AUT 3
- STAT_SKODY 14
- HLASENI_UZAVRENI_M 18
- VUZ_ROKY 20
- ZARAZENI 11
Step: AIC=135407.8

data$Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY +

POCET_AUT + MES_1_UZ
Df

+ POPIS_KODU_VOZIDLA 8
+ FIL 2
+ TYP_SUBCLAIMU 1
<none>
- MES_1 UZ 35
- POCET_AUT 3
- STAT_SKODY 14
- HLASENI_UZAVRENI_M 18
- VUZ_ROKY 20
- ZARAZENI 11
Step: AIC=134538.1

data$Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY +
POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA

Df
+ FIL 2
+ TYP_SUBCLAIMU 1

<none>

85181
120000

+ HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY

Deviance
79667
80094
80574
80618
80767
80836
82610
82763
83019

109123

+ HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY +

Deviance
78941
79121
79458
79531
79667
80836
81074
81244
81826

105385

Deviance
78325
78724
78800
78941
79667
80094
80388
80468
81177

103952

Deviance
78132
78283
78325

141213
151959

AIC
137571
137801
137921
137950
137994
138019
138679
138730
138825
148969

AIC
136100
136131
136279
136311
136373
136920
137011
137084
137355
148515

AIC
135103
135299
135336
135408
135716
136003
136133
136167
136532
148414

AIC
134445
134519
134538



## - POPIS_KODU_VOZIDLA 8 78941 134832

## - MES_1_UZ 35 79121 134869
## - STAT_SKODY 14 79610 135158
## - HLASENI_UZAVRENI_M 18 79836 135264
## - POCET_AUT 3 79866 135309
## - VUZ_ROKY 20 80622 135656
## - ZARAZENI 11 99017 144949
##

## Step: AIC=134263.1
## data$Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY +

## POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL
##

## Df Deviance AIC
## + TYP_SUBCLAIMU 1 78089 134243
## <none> 78132 134263
## - FIL 2 78325 134358
## - POPIS_KODU_VOZIDLA 8 78724 134551
## - MES_1 UZ 35 78937 134606
## - STAT_SKODY 14 79304 134837
## - HLASENI_UZAVRENI_M 18 79619 134990
## - POCET_AUT 3 79616 135019
## - VUZ_ROKY 20 80418 135396
## - ZARAZENI 11 98734 144817
#i#

## Step: AIC=134202.1
## data$Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M + VUZ_ROKY + STAT_SKODY +

#i# POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU_VOZIDLA + FIL + TYP_SUBCLAIMU
##

#it Df Deviance AIC
## <none> 78089 134202
## - TYP_SUBCLAIMU 1 78132 134222
## - FIL 2 78283 134295
## - POPIS_KODU_VOZIDLA 8 78581 134431
## - MES_1 Uz 35 78890 134531
## - STAT_SKODY 14 79290 134772
## - POCET_AUT 3 79487 134892
## - HLASENI_UZAVRENI_M 18 79609 134922
## - VUZ_ROKY 20 80335 135280
## - ZARAZENI 11 98724 144447

summary (step_both)



##
##
##
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
#H#
##
#H#
##
H##
#H#
##
##
#H#
##
H##
##
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
#H#
##
##
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
##
##
#H#
#H#
##
#H#
#H#
##
##

Call:

glm(formula = data$Vyplata ~ ZARAZENI + HLASENI_UZAVRENI_M +

VUZ_ROKY + STAT_SKODY + POCET_AUT + MES_1_UZ + POPIS_KODU VOZIDLA +

FIL + TYP_SUBCLAIMU, family = Gamma(link = "log"), data = data)

Coefficients:
Estimate Std.

(Intercept) -1.2271660
ZARAZENInadhradni vozidlo 0.1720198
ZARAZENINESMLUVNI-NEZNACKA 1.4053013
ZARAZENINEZNACKA 1.2910055
ZARAZENIodtah -0.9298731
ZARAZENIostatni majetek 0.8240833
ZARAZENIother 0.4271468
ZARAZENIROZPOCET 0.7947803
ZARAZENIskla 0.2370887
ZARAZENITS 2.0142659
ZARAZENIzahranicni 1.4178292
ZARAZENIZNACKA 1.5913869
HLASENI_UZAVRENI_M1 0.1334335
HLASENI_UZAVRENI_M2 0.1474040
HLASENI_UZAVRENI_M3 0.1857989
HLASENI_UZAVRENI_M4 0.1684054
HLASENI_UZAVRENI_M5 0.2032129
HLASENI_UZAVRENI_M6 0.2434774
HLASENI_UZAVRENI_M7 0.3263895
HLASENI_UZAVRENI_M8 0.2687668
HLASENI_UZAVRENI_M9 0.3183700
HLASENI_UZAVRENI_M1e0 0.3082467
HLASENI_UZAVRENI_M11 0.4596980
HLASENI_UZAVRENI_M12 0.2769432
HLASENI_UZAVRENI_M13 0.4153193
HLASENI_UZAVRENI_M14 0.6821500
HLASENI_UZAVRENI_M15 0.3077461
HLASENI_UZAVRENI_M16 0.2667120
HLASENI_UZAVRENI_M17 0.2135059
HLASENI_UZAVRENI_M18 0.5562252
VUZ_ROKY1 0.0360088
VUZ_ROKY10 -0.0791762
VUZ_ROKY11 -0.1649639
VUZ_ROKY12 -0.2019735
VUZ_ROKY13 -0.2105442
VUZ_ROKY14 -0.3213428
VUZ_ROKY15 -0.3545045
VUZ_ROKY16 -0.3924467
VUZ_ROKY17 -0.4413447
VUZ_ROKY18 -0.5762839
VUZ_ROKY18+ -0.6749325
VUZ_ROKY2 0.0371810
VUZ_ROKY3 0.0477934
VUZ_ROKY4 0.0369738
VUZ_ROKY5 0.0276494
VUZ_ROKY6 -0.0108030
VUZ_ROKY7 -0.0017195
VUZ_ROKYS8 -0.0376828
VUZ_ROKY9 -0.0566006

0.
.0551856
.0552957
.0580511
.0648654
.0393130
.0543765
.0549816
.0946197
.0562131
.0585299
.0551249
.0120696
.0147818
.0195368
.0248554
.0299869
.0352889
.0408198
.0462423
.0517592
.0583576
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1159427

.0600446
.0539915
.0644141
.0767242
.0853363
.0940827
.0965526
.0236108
.0413621
.0443336
.0444520
.0446054
.0446779
.0446957
.0458302
.0477650
.0490048
.0515572
.0409317
.0409774
.0408329
.0411862
.0416101
.0424174
.0438230
.0443784
.0447618
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Error t value
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3.
25.
22.
-14.
20.

7.
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35.
24,
28.
.055
.972
.510
.775
777
.900
.996
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.151
.282
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.129
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.835
.211
.558
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.786
-3.
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.190
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.006
-11.
-16.
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#H#
##
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##
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#H#
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##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
##
##
##
##
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
##
##
##
##
#H#
##
#H#

VUZ_ROKYN/A
STAT_SKODYBE
STAT_SKODYCZ
STAT_SKODYDE
STAT_SKODYES
STAT_SKODYFR
STAT_SKODYGB
STAT_SKODYHR
STAT_SKODYHU
STAT_SKODYCH
STAT_SKODYIT
STAT_SKODYNL
STAT_SKODYPL
STAT_SKODYSK
STAT_SKODYxxx
POCET_AUT2
POCET_AUT3
POCET_AUTN/A
MES_1_UZ202002
MES_1_UZ202003
MES_1_UZ202004
MES_1_UZ202005
MES_1 UZ202006
MES_1_UZ202007
MES_1_UZ202008
MES_1_UZ202009
MES_1_UZ202010
MES_1_UZ202011
MES_1_UZ202012
MES_1_UZ202101
MES_1_UZ202102
MES_1_UZ202103
MES_1_UZ202104
MES_1_UZ202105
MES_1_UZ202106
MES_1_UZ202107
MES_1_UZ202108
MES_1_UZ202109
MES_1_UZ202110
MES_1 UZ202111
MES_1_UZ202112
MES_1_UZ202201
MES_1_UZ202202
MES_1_UZ202203
MES_1_UZ202204
MES_1 UZ202205
MES_1_UZ202206
MES_1_UZ202207
MES_1_UZ202208
MES_1_UZ202209
MES_1_UZ202210
MES_1_Uz202211
MES_1_UZ202212

POPIS_KODU_VOZIDLAMOTOCYKL
POPIS_KODU_VOZIDLAN/A

POPIS_KODU_VOZIDLANAKLADNI 0.
POPIS_KODU_VOZIDLANAVES
POPIS_KODU_VOZIDLAOSOBNI

.0605569
.3135831
.5561203
.2089485
.7359583
.6051726
.1215455
.7817803
.8179669
.1080754
.5436967
.3893007
.5891407
.5428742
.1531563

1.0300005

.3927542

0.8568267

Q.
Q.

.0718814
.0327619
.0071344
.0145361
.0091675
.0004186
.0287506
.0198014
.0218700
.0125477
.0075753
.0210983
0.1825629
0.0499096
0.0378298
0.0525963
0.0458808
0.1156401
0.0299019
0.0484001
0.0580072
0.0789244
0.1379272
0.0949541
Q.
0
%]
0
0
0
0
0
%]
0
0
-0

1426848

.1182292
.1928050
.1677369
.1340035
.3049266
.2518972
.1854268
.1929636
.2002111
.1874962
.0341849
-0.

2781816
2331118
0277700
0839920
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.0427676
.1206327
.0577562
.0538263
.1629350
.0962587
.1102733
.1229452
.1407504
.1531311
.0677061
.1341557
.0947441
.0742047
.0985893
.0498555
.3099459
.0583856
.0342635
.0347302
.0370915
.0380778
.0356437
.0365484
.0367250
.0358239
.0357986
.0370315
.0368017
.0360198
.0371567
.0357173
.0380614
.0370733
.0360932
.0393619
.0373971
.0365211
.0360984
.0347002
.0354900
.0358417
.0360927
.0339384
.0371410
.0356186
.0353472
.0379552
.0362387
.0367720
.0358884
.0355533
.0364774
.0763618
.0617321
.0611727
.0969214
.0558122
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.416
.599
.629
.882
.517
.287
.102
.359
.811
.706
.030
.902
.218
.316
.553
.660
.494
.675
.098
.943
.192
.382
.257
.011
.783
.553
.611
.339
.206
.586
.913
.397
.994
.419
.271
.938
.800
.325
.607
.274
.886
.649
.953
.484
.191
.709
.791
.034
.951
.043
.377
.631
.140
.448
.506
.811

0.287

.505

0.156792
0.009338
< 2e-16
.000104
.28e-06
.25e-10
.270368
.04e-10
.21e-09
.480333
.83e-16
.003710
.05e-10
.58e-13
.120312
< 2e-16
7.01e-06
< 2e-16
.035917
.345518
.847471
.702649
.797026
.990861
.433710
.580442
.541256
.734731
.836916
.558050
.97e-07
.162312
.320267
.155986
.203670
.003306
.423958
.185086
.108075
.022940
.000102
.008068
.71e-05
.000495
.09e-07
.49e-06
.000150
.55e-16
.65e-12
.60e-07
.60e-08
.79e-08
.75e-07
.654392
.61le-06
.000139
.774480
.132352
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#H#
##
H##
##
##
#H#
##
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
##

POPIS_KODU_VOZIDLAOSTATNI  ©.1337463
POPIS_KODU_VOZIDLAPRIVES -0.1638630
POPIS_KODU_VOZIDLATAHAC 0.3982930
FILleasing -0.0987293
FILretail -0.1089977
TYP_SUBCLAIMUV 0.3165918
Signif. codes: @ '***' 9,001 '**' 9.01
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.0694927
.1196290
.0754787
.0161933
.0112639
.0690276

'*' 0.05

0.1 ' "1

(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 2.009822)

Null deviance: 138914 on 100658 degrees of freedom
Residual deviance: 78089 on 100546 degrees of freedom

AIC: 134202

Number of Fisher Scoring iterations: 10

.925 0.054281 .
.370 0.170765
.277 1.32e-07
.097 1.09e-09
.677 < 2e-16
.586 4.51e-06
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* %k

* k%
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