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Abstrakt: Cilem tohoto prispévku je strucné seznadmeni s principy logis-
tické regrese a ukazka jejiho pouziti v 1ékarské praxi. Logisticka regrese patti
mezi metody predikéni diskriminacni analyzy a v medicinské oblasti se pou-
ziva nejen k tvorbé predikénich modelt, ale i ¢etnych skérovacich systémi.
Tyto systémy, k nimz patii napriklad systém POSSUM a systém tendenc¢nich
skore, slouzi k zajisténi objektivity vysledkti v nerandomizovanych lékarskych
studiich. V prispévku je ukdzana aplikace tendenc¢nich skére pri porovnani
vysledkti laparoskopickych a otevienych operaci kolorekta z hlediska dlouho-
dobého prezivani. Analyza byla provedena na zakladé daji o 850 pacientech
s diagnoézou kolorektalniho karcinomu, kteri byli v letech 2001-2009 opero-
vani na chirurgické klinice Fakultni nemocnice Ostrava. Doba preziti u obou
operacnich technik byla porovnana pomoci kiivek preziti, k jejichz odhadim
poslouzila Kaplan-Meierova metoda. Vyhodnoceni rozdilu mezi témito ktiv-
kami bylo provedeno pomoci Breslowova a Mantel-Coxova (log-rank) testu.

Klicova slova: logisticka regrese, skérovaci systémy, tendencni skére, ana-
lyza prezivani, Kaplan-Meierova metoda.

Abstract: The aim of this paper is a brief introduction to the principles of
logistic regression, and an illustration of its use in medical practice. Logistic
regression belongs to the methods of predictive discriminant analysis and
in the medical field it is used not only for creating predictive models, but
also for creating numerous scoring systems. These systems, which include
for example system POSSUM and propensity score system, serve to provide
objectivity of results in non-randomized medical studies. The paper illustrates
the application of propensity scores while results of laparoscopic and open
colorectal surgeries are compared, as far as a long-term survival is concerned.
The analysis is based on the data set of 850 patients diagnosed with colorectal
cancer, who were operated on between 2001-2009 at the Surgical Clinic of
the University Hospital Ostrava. The survival time due to both the surgical
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techniques was compared, with survival curves estimated by Kaplan-Meier
method. The differences between the curves has been assessed using Breslow
and Mantel-Cox (log-rank) test.

Keywords: logistic regression, scoring systems, propensity scores, survival
analysis, Kaplan-Meier method.

1. Uvod

Kratkodobé vysledky riznych operacnich technik jsou v dostupné litera-
tufe Gasto uvadény formou procentuédlné vyjadiené morbidity (komplikaci)
a mortality (Gmrtnosti). Porovnani takovychto vysledkid u riznych operac-
nich technik nebo mezi jednotlivymi pracovisti event. chirurgy vsak muze byt
zavadéjici, protoze nezohlednuje pripadnou odliSnost porovnavanych soubort
v celé fadé dulezitych charakteristik (tzv. , case miz®). Jednou z moznosti,
jak objektivné porovnat morbiditu a ¢asnou mortalitu, je hodnotit vysledky
v souvislosti s individualnimi riziky jednotlivych pacienti. K tomu slouzi sko-
rovaci systémy, mezi néz patii napriklad systém POSSUM a tendencni skore.
Oba tyto systémy vyuzivaji principt logistické regrese.

2. Logisticka regrese

Logisticka regrese patii mezi metody predikéni diskriminacéni analyzy, jejimz
hlavnim cilem je zarazeni objektt neznamého ptivodu do predem vymezenych
skupin. Déje se tak prostrednictvim rozhodovaciho pravidla, k jehoz sestaveni
slouzi skupina testovacich objekti. Jsou to objekty, u kterych zndme hodnoty
nékolika charakteristickych veli¢in a jejich prislusnosti ke skupinam.

Predpokladejme situaci, kdy mame k dispozici n testovacich objektt s p
naméfenymi znaky, z nichZ kazdy patii do jedné ze dvou skupin. Necht na-
meérené znaky jsou u jednotlivych objektt reprezentovany p-rozmérnymi na-
hodnymi vektory X1, ..., X,, a pfislusnost i-tého objektu k dané skupiné ne-
cht je vyjadifena hodnotou ndhodné veli¢iny Y;, kterd nabyvé hodnot 0 nebo 1
podle toho, do které skupiny objekt nalezi. U nového objektu, ktery chceme
zafadit na zakladé vytvoreného rozhodovaciho pravidla, necht jsou namérené
znaky reprezentovany p-rozmérnym nahodnym vektorem X a ptislusnost ke
skupiné nahodnou veli¢inou Y.

Model logistické regrese, popsany napt. v knihach [1] a [2], predpoklada,
ze Y1,...,Y, jsou nezavislé alternativni ndhodné veli¢iny, jejichz podminéna
pravdépodobnost lze vyjadrit ve tvaru:

650 +B8Tx;

PO = 11X =) = 7 arpme
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1
P(Y; - O|Xz = Xi) = 1 + eBot+BTx;’
prot =1,...,n, kde X; je p-dimenzionalni ndhodny vektor, x; jeho realizace

a (Bo, B)T je neznadmy, (p + 1)-dimenzionalni vektor parametrii. Jeho hod-
noty odhadneme na zakladé znamych hodnot X; a Y; u n testovacich objekti,
¢imz dostaneme i odhad funkce 7(x):

e/BO+IBTX
1+ e,BO“FﬁTX '

m(x)=PY =1X=x) =

Ta udava pravdépodobnost toho, ze objekt, kterému ptislusi vektor pozoro-
vani x, patii do skupiny 1. K nalezeni optimalniho rozhodovaciho pravidla je
pak vyuzito bayesovského pristupu. Nezndmym parametrem, o jehoz hodnoté
chceme rozhodnout, je ndhodna veli¢ina Y s oborem hodnot {0, 1}, kterd ma
pravdépodobnostni funkci ¢(y). Rozhodnuti se provadi na zakladé hodnoty
p-rozmérného ndhodného vektoru X s hustotou r(x). Necht r(x|y) je pod-
minénd hustota X za podminky Y =y, § : RP — {0, 1} rozhodovaci funkce
a D mnozina vSech rozhodovacich funkci ¢ : R? — {0, 1}. Ztrdtovou funkci
zavedeme jako:

o) = { § Pt V=000
riztkovou funkci:

R(Y.6) = EL(Y,6()1Y] = | L(Y,560)r(xly) dx
a bayesovské riziko:

p(6) =ER(Y,8) = > R(y,6)q(y).

Optimadlni rozhodovaci funkci je pak funkce:

0" = arg min p(4).
5€D

V pripadé modelu logistické regrese tedy dostavame: jestlize d(x) = j, potom
1
EILYV. X)X =x] = S L(,3(x)PY = ilX = x) =
i=0
{w@) pro j =0,

1 —7(x) proj=1,
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gréilr)l E[L(Y,6(X))|X = x| = min{n(x),1 — 7(x)}

a optimalni rozhodovaci funkce ma tvar

i (x) = arger%in E[L(Y,6(X))|X =x) =
= argminL(1 —j,j))P(Y =1—j|X=x) =
j=0,1
= argmax P(Y = j|X = x).
j=0,1

To znamena, ze objekty, kterym prislusi vektor pozorovani x takovy, ze
7(x) = 1 7(x),

(tj. Bo+BTx > 0), zatadime do prvni skupiny, ostatni do nulté. Pokud m(x) =
1 — w(x), muZeme pritom objekt zafadit libovolné, aniz by se zvysila prav-
dépodobnost chybné klasifikace. Misto neznamych parametra 5y, B v praxi
musime pouzit jejich odhady By, 3, které ziskdme metodou maximalni véro-
hodnosti. Model logistické regrese neklade zadné podminky na rozdéleni na-
hodnych vektora X4,...,X,,, ale predpokladéa velmi specificky tvar pravdé-
podobnosti P(Y = 1|X = x), coz vyzaduje ovéfeni vhodnym statistickym
testem, napi. Hosmerovym-Lemeshowovym [2].

3. Skorovaci systém POSSUM

Skorovaci systém POSSUM (a Physiological and Operative Severity Score
for enUmeration of Mortality and morbidity) vznikl z potfeby jednoduchého
skorovaciho systému, ktery by byl pouzitelny napri¢ celym spektrem chirur-
gickych vykont. Byl vyvinut Copelandem a kol. [3] po¢atkem 90. let minu-
1ého stoleti. K jeho odvozeni byly pouzity tdaje 1372 pacientd operovanych
v letech 1988 az 1989 ve Waltonské nemocnici v Liverpoolu. Piivodné tento
systém slouzil jako néastroj pro porovnani vysledkti mezi jednotlivymi in-
stitucemi, ale jeho pouziti bylo pozdé€ji rozsiteno i na porovnani vysledkt
jednotlivych chirurgti a operacnich technik.

Na zacatku bylo do studie zahrnuto 62 rizikovych faktorti pooperacni
morbidity a mortality, z nichz bylo diskrimina¢ni analyzou vybrano pouze 18
nejvyznamnéjsich, navzajem nezavislych faktort, a to 12 faktort souvisejicich
s fyziologickym stavem pacienta pred operaci (vék, kardidlni pfiznaky, respi-
racni priznaky, systolicky krevni tlak, tepova frekvence, Glasgow coma score,
hemoglobin, leukocyty, urea v séru, natrium v séru, kalium v séru, EKG)
a 6 rizikovych faktori chirurgického vykonu (zévaznost a rozsah opera¢niho
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vykonu, vicecetné operace v poslednich 30 dnech, krevni ztrata, kontaminace
peritonealni dutiny, pritomnost malignity, naléhavost operace). Kazdé z hod-
not téchto faktort, které vyznamné ovliviiuji pooperac¢ni morbiditu a morta-
litu, jsou prifazeny hodnoty 1, 2, 4 nebo 8, podle stupné rizikovosti. Souctem
hodnot prvnich 12 faktort se ziska tzv. fyziologické skore (physiological score,
PS) pacienta, soucet hodnot zbyvajicich 6 faktora tvoii tzv. operacni skore
(operative score, OS) pacienta.
Logistickou regresi pak bylo vyjadreno riziko morbidity R; vztahem:

In = —5,91 + 0,16 PS+ 0,190S
1-Ry

a riziko mortality Rs vztahem:

In = —7,04+0,13PS+ 0,16 0S5,
1 — Ro

kde PS je fyziologické skore a OS operacni skére pacienta. Parametry fy-
ziologického skore se vztahuji k okamziku prijeti pacienta nebo k okamziku
bezprostredné pred operaci, operacni skore je doplnéno po zakroku. POSSUM
nezahrnuje takové faktory, jako napr. rozdily mezi jednotlivymi chirurgy nebo
anesteziology, ale je pravé jednim z cili tohoto systému na tyto rozdily pou-
kazat.

4. Tendendéni skore

Tendencni skére byly predstaveny Rosenbaumem a Rubinem [4] v roce 1983
a v poslednich desetiletich se rozsirily napric¢ celym spektrem lékarskych stu-
dii. Podrobnym popisem jejich vypoctu a pouziti se zabyva napriklad Ada-
mina a kol. ve své praci z roku 2006 [5].

Tendencni skére nachazi v medicinskych aplikacich uplatnéni zejména
v situacich, kdy porovnavame vysledky dvou nebo vice 1é¢ebnych postupii
v nerandomizovanych studiich. Jedna se o studie, kde pacienttim neni urcen
1écebny postup ndhodné, a které v praxi prevazuji, jak z etickych tak z prak-
tickych dtvodt. Muze se tak stat, ze ve skupiné pacienti lécenych meto-
dou A je vétsi podil rizikovych pacientii, nez je tomu u metody B, a pfi
porovnani vysledk téchto metod z hlediska pooperac¢ni morbidity, mortality
nebo pooperac¢niho prezivani bychom na tento fakt méli brat zretel.

Jednou z moznosti, jak vyresit problém ,nesourodosti® porovnavanych
skupin pacientti, je priradit kazdému pacientu tzv. tendenc¢ni skére, které
vystihuje pravdépodobnost (tendenci) toho, Ze pacient bude 1é¢en konkrétni
metodou. Tato pravdépodobnost mtize zaviset na mnoha faktorech, jako jsou
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naptiklad vék, pohlavi, diagnéza, komorbidita, pocet predchozich operaci
a podobné. K vypoctu tendencnich skore se pouziva logisticka regrese. Zmi-
néné faktory, které mohou ovlivnit vybér lécebné metody, maji pritom funkci
nezavislych proménnych, lé¢ebna metoda samotna predstavuje zavislou pro-
ménnou. Kazdému pacientu je vytvorenym logistickym modelem vypoctena
pravdépodobnost, ze bude 1é¢en konkrétni metodou (jeho tendencni skére),
a z puvodniho nerandomizovaného vybéru se provede vybér uzsi, ve kterém
jsou zastoupeni pouze ti pacienti, ktefi maji v druhé skupiné vhodny pro-
téjsek — pacienta se stejnym skére. To znamend, ze pacient léceny metodou A
je porovnavan s pacientem, ktery mél stejnou Sanci byt léCen metodou A, ale
ve skutecnosti byl 1é¢en metodou B. Aplikace tendencnich skore tak zajisti
alespon jisty stupen randomizace a eliminuje vliv pridruzenych faktort na
vysledky analyzy.

V dalsi kapitole je popsano uziti tendenc¢nich skore pri porovnani dlouho-
dobého prezivani otevienych a laparoskopickych operaci kolorekta u skupiny
pacienti operovanych na chirurgické klinice Fakultni nemocnice Ostrava.

5. Porovnani dlouhodobého prezZivani otevienych
a laparoskopickych operaci kolorekta

V letech 2001-2009 podstoupilo ve Fakultni nemocnici Ostrava kolorektdlni
operaci 850 pacientti. Podle zavéra studie [6], kterda byla provedena na této
klinice, byla z hlediska délky prezivani laparoskopicka technika statisticky vy-
znamné lepsi nez otevrend v pripadé operaci karcinomu v oblasti kolon (tlus-
tého stfeva), v ptipadé operaci karcinomu v oblasti rekta (kone¢niku) se jevily
obé operacni techniky jako ekvivalentni. Jelikoz tato studie nebyla randomi-
zovand (typ operac¢ni techniky nebyl pacienttim prifazovan ndhodné), nebyla
zarucena stejnorodost porovnavanych skupin pacientti v celé radé dilezitych
charakteristik. Proto vyvstala potifeba ovérit vérohodnost zaveért této stu-
die pouzitim nékteré z technik umoznujicich jistou pseudorandomizaci. Ve
studii [7] byla jako prostfedek k dosazeni tohoto cile pouzita tendenéni skére.

5.1. Popis analyzovaného souboru

Zdrojovymi daty pro tuto analyzu byly tidaje o 850 pacientech chirurgické
kliniky Fakultni nemocnice Ostrava, ktefi zde v letech 2001-2009 podstou-
pili operaci kolorektalniho karcinomu. Z monitorovanych tidaji byly pro nasi
studii podstatné: datum operace, datum posledni kontroly a informace, zda

pacient zemrel ¢i nikoliv. Pro aplikaci tendenc¢nich skore pak byly dulezité
hodnoty veli¢in: vék, BMI, ASA klasifikace, ICHS (vyskyt ischemické cho-
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roby srde¢ni), DM (diabetes mellitus), a stddium nddoru, které mohou vy-
razné ovlivnit pooperacni mortalitu. Pacienti, u nichz néktery z téchto tidajt
chybél, nebyli do studie zarazeni. Z celkového poctu 850 pozorovani tak bylo
pouzito jen 809, z nichz 500 odpovidalo karcinomu tlustého stfeva (colon)
a 309 karcinomu konecniku (rectum). Doba preziti u obou opera¢nich technik
byla porovnana pomoci krivek preziti, k jejichz odhadim poslouzila Kaplan-
-Meierova metoda. Vyhodnoceni rozdilu mezi témito k¥ivkami bylo provedeno
pomoci Breslowova a Mantel-Coxova (log-rank) testu.

5.2. Vyhodnoceni vysledkt operaci v oblasti kolon

Operaci s diagnézou rakoviny tlustého stieva prodélalo 500 pacienti, z toho
202 muzia a 298 zen ve vékovém rozmezi 26-97 let. Jejich zaznamy byly zkou-
many s cilem zjistit, jestli se obé operac¢ni techniky — laparoskopicka a ote-
viend, vyznamné lisi v dobé prezivani. Nejprve bylo pro konstrukci Kaplan-
-Meierovych odhadt pouzito vSech 500 pozorovani. Z celkového poc¢tu 500
operaci bylo 272 provedeno laparoskopicky a 228 oteviené (v prvni skupiné
bylo 183 cenzorovanych piipadi, ve druhé 113).

Tabulka 1: Mediany a stfedni doby piezivani — karcinom kolon (500 pfipadi)

Stfedni doba Odhad Smeér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1612,55 95,54 1425,30 — 1799,81
Laparoskopické operace | 1979,99 96,56 1790,74 — 2169,24

Median Odhad Smeér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1372 102,88 1170,35 — 1573,65
Laparoskopické operace 2056 324,95 1419,11 - 2692,89

V tabulce 1 jsou uvedeny mediany a stfedni hodnoty doby preziti u obou
skupin, vcéetné jejich smérodatnych odchylek a intervalovych odhadid. Jiz
z téchto hodnot je patrné, Ze pacienti operovani laparoskopicky prezivali déle
(priamérné 1980 dnt od operace) nez pacienti operovani oteviené (primeérné
1613 dni). Jesté markantnéjsiho rozdilu si mizeme vSimnout u medianti obou
skupin, jejichz hodnoty jsou 1372 dnti u otevienych a 2056 dni u laparosko-
pickych operaci.

Nazornou predstavu o dobach prezivani pacientti obou skupin ziskame
z vizualniho porovnani jejich kiivek preziti, viz obrazek 1.
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Obrazek 1: Kfivky preziti — karcinom kolon (500 pfipadi)

Jelikoz krivka preziti pro skupinu 1 — laparoskopie, lezi vyrazné nad kiiv-
kou preziti pro skupinu 0 — oteviené operace, mohli bychom konstatovat, ze
laparoskopické operace v oblasti kolorekta dosahuji z hlediska dlouhodobého
prezivani mnohem lepsich vysledk®l nez operace oteviené. Ze je rozdil mezi
nimi statisticky vyznamny (na hladiné vyznamnosti 0,05), bylo potvrzeno jak
Breslowovym testem (p = 0,018), tak log-rank testem (p = 0,004).

Tyto vysledky vSsak mohou byt zavadéjici, jelikoz studie neni randomizo-
vana. Porovnavané skupiny pacienti se tak mohou vyznamneé lisit v celé radé
charakteristik, coz milize zapric¢init vyraznou prevahu pacienti s veétsi tendenci
k poopera¢ni mortalité v nékteré z téchto skupin. Abychom se vyporadali
s timto problémem, byla pro kazdého pacienta vypoctena pravdépodobnost
jeho tmrti (jeho tendenéni skére) a z ptivodniho nerandomizovaného vybéru
se provedl vybér uzsi, ve kterém byli zastoupeni pouze ti pacienti, kteri méli
ve druhé skupiné vhodny protéjsek — pacienta se stejnym skére. Aplikace ten-
dencnich skére tak zajistila alespon jisty stupen randomizace a eliminovala
vliv pfidruzenych faktorti na vysledky analyzy.

Pomoci normdlni diskrimina¢ni analyzy byly nalezeny parametry, které
maji vyznamny vliv na amrti pacienta po provedené operaci. Byly to veli¢iny:
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vek, BMI, ASA klasifikace, ICHS, DM, a stdadium nddoru. Na zakladé téchto
Sesti proménnych byl vytvoren model logistické regrese, ktery pro konkrétniho
pacienta vyjadril riziko jeho poopera¢ni mortality R vztahem:

R
In 1— R = _3779 + 0702$1 - 0705$2 + 0,11.T3 + 0,54ZE4 + 0,41$5 + 1701$6 (]_)

kde x1 je hodnota proménné vék, x5 je hodnota proménné BMI, x3 je hodnota
proménné ASA klasifikace, x4 je hodnota proménné ICHS, x5 je hodnota pro-
ménné DM, x¢ je hodnota proménné stadium ndadoru pro daného pacienta.
Pomoci rovnice (1) bylo pro kazdého pacienta vypocteno riziko jeho tmrti,
jeho tendenéni skdre, a kazdému pacientu ze skupiny 1 (laparoskopické ope-
race) byl pfifazen pacient ze skupiny 0 (oteviené operace) se stejnym skoére
(pokud takovy pacient existoval). Touto cestou byl pofizen vybér 366 paci-
entll, rozdé€lenych do dvou stejné velkych skupin, které byly srovnatelné ve
smyslu tendence pacientt k poopera¢ni mortalité. V souboru ziskaném touto
selekci bylo 56,6 % cenzorovanych piipadt, ve skupiné 1 tvofil jejich podil
59,6 %, ve skupiné 0 pak 53,6 %. Pro obé& nové skupiny byly zkonstruovany
Kaplan-Meierovy ktivky preziti, jejichz grafy jsou zachyceny na obrazku 2.

Vidime, ze poloha obou kfivek je nyni zcela odlisna. Krivka preziti u lapa-
roskopickych operaci ted lezi z velké ¢asti pod kiivkou odpovidajici operacim
otevienym. Rovnéz medidn (1406 dnd) a stfedni doba preziti (1703 dnu)
u této metody jsou nizsi nez u operaci otevienych, jak ukazuje tabulka 2.
Z porovnani konfidenc¢nich intervalti zminénych charakteristik v obou sku-
pinach je vsak patrné, ze rozdily mezi obéma opera¢nimi technikami nejsou
prili§ vyznamné.

Tabulka 2: Medidny a stfedni doby pfezivani — karcinom kolon (366 ptipadi)

Stiedni doba Odhad Smeér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1765 107,09 1555,11 — 1974,89
Laparoskopické operace 1703 117,40 1472,86 — 1933,07

Median Odhad Smér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1619 232,57 1163,16 — 2074,84
Laparoskopické operace 1406 229,84 955,51 — 1856,49
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Obrazek 2: Kfivky preziti — karcinom kolon (366 ptipadii)

To, Ze rozdily v délce prezivani u obou operacnich technik nejsou statis-
ticky vyznamné, bylo potvrzeno jak Breslowovym (p; = 0,724), tak log-rank
testem (p2 = 0,503). Laparoskopické operace provadéné na chirurgické klinice
Fakultni nemocnice Ostrava u pacientti s karcinomem kolon tedy nebudeme
z hlediska pooperac¢niho prezivani hodnotit jako horsi nez oteviené, v zadném
pripadé je vSak nemuzeme hodnotit jako lepsi, jak je tomu ve studii [6], ve
které nebyl zohlednén fakt, ze studie nebyla randomizovana.

5.3. Vyhodnoceni vysledku operaci v oblasti rekta

Pacienttl s karcinomem rekta bylo celkem 309, z toho 201 muza a 108 Zen.
Jejich vék se pohyboval v rozmezi 33—-84 let, 189 operaci bylo provedeno lapa-
roskopicky a 120 oteviené (v prvni skupiné bylo 124 cenzorovanych ptipadi,
ve druhé 62). I zde nas zajimalo, jak se lisi doba prezivani laparoskopickych
a otevrenych operaci. Nejprve byly Kaplan-Meierovy odhady ktivek preziti
sestrojeny na zakladé vsech 309 vicerozmérnych pozorovani.
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Z tabulky 3, ve které jsou uvedeny mediany a stfedni hodnoty doby preziti
u obou skupin, je patrné, ze se délka prezivani u porovnavanych operac-
nich technik prilis nelisi. Sttedni doba prezivani je vétsi u otevienych operaci
(1902 dnu oproti 1809 dntim u operaci laparoskopickych), zatimco median je
vétsi u laparoskopicych operaci (1739 dntd oproti 1572 dntim u operaci ote-
vienych). Konfidenc¢ni intervaly v obou skupinédch se pak u obou zminénych
charakteristik vyrazné prekryvaji.

Tabulka 3: Mediany a stfedni doby prezivani — karcinom rekta (309 ptipadi)

Stiedni doba Odhad Smeér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1901,74 128,83 1649,24 — 2154,24
Laparoskopické operace | 1809,15 117,17 1579,49 — 2038,80

Median Odhad Smeér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1572 346,60 892,70 — 2251,34
Laparoskopické operace 1739 413,79 927,97 — 2550,03

Ze se obé opera¢ni techniky v dobé prezivani prilis nelisi, doklad4 i obréa-
zek 3 s Kaplan-Meierovymi odhady jejich ktivek preziti.

Jelikoz maji tyto ktivky priblizné stejny pribéh, mizeme predpokladat,
ze v dobé prezivani neni mezi obéma operacnimi technikami statisticky vy-
znamny rozdil. Tento zavér byl potvrzen Breslowovym (p = 0,839) i log-rank
(p = 0,498) testem.

Pro verifikaci tohoto zavéru byla opét aplikovana tendenc¢ni skére. Byla
pritom pouzita stejnd skupina prediktort tmrti jako v pripadé karcinomu
kolon. Na zakladé tenden¢nich skére vypoctenych podle vzorce (1) byl z pi-
vodniho souboru proveden vybér ¢itajici 200 pacientii, seskupenych do dvou
stejné velkych skupin, které byly vyvazené z hlediska tendence pacientii k po-
operac¢nimu umrti. Tim se staly obé skupiny pacientil srovnatelné bez nut-
nosti randomizace.

Podil cenzorovanych pfipada ¢inil v tomto zizeném vybéru 58,5 %, ve
skupiné 0 (oteviené operace) 54,0 % a ve skupiné 1 (laparoskopické operace)
63,0 %. Medidny a stfedni doby pfeziti pro obé skupiny jsou prezentovany
v tabulce 4.

Tabulka nevypovida o delsi dobé prezivani u zadné z operacnich technik.
Stfedni doba pfezivani je vétsi u oteviené techniky (1939 dni), ale median
u techniky laparoskopické (1822 dnii). Rozdily v téchto charakteristikdch mezi

11
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Obrazek 3: Krivky preziti — karcinom rekta (309 ptipadi)

Tabulka 4: Mediany a stfedni doby prezivani — karcinom rekta (200 ptipadi)

Stfedni doba Odhad | Smér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1938,97 144,47 1655,80 — 2222,13
Laparoskopické operace | 1803,29 152,78 1503,84 — 2102,74

Median Odhad Smeér. odch. | 95% konf. interval
Oteviené operace 1572 427,49 734,12 — 2409,88
Laparoskopické operace 1822 492,57 856,57 — 2787,43

jednotlivymi skupinami navic nejsou nikterak velké a jejich konfidenc¢ni in-
tervaly se vyrazné prekryvaji.
Kaplan-Meierovy ktivky preziti pro obé skupiny jsou zachyceny na ob-
razku 4. I zde je vidét, ze rozdily mezi obéma skupinami jsou minimalni.
Nase zavéry byly potvrzeny Breslowovym i log-rank testem, ani jeden
z nich nevyhodnotil rozdil mezi dobou prezivani u laparoskopickych a ote-
vienych operaci v oblasti rekta jako statisticky vyznamny (p; = 0,774, ps =

12
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0,570). Pfi vyhodnocovéani opera¢nich zaznami v piipadé karcinomu rekta
jsme tedy dosli ke stejnym zévérim jako studie [6].

6. Shrnuti

Cilem tohoto prispévku bylo ukazat ptrinos logistické regrese v medicinské
oblasti, kde je tato metoda tspésné pouzivana nejen k tvorbé predikcénich
modeltl, ale i ¢etnych skérovacich systémi, které usiluji o kvantifikaci rizik
chirurgickych pacientii, ¢imz mohou ovlivnit rozhodovani o rozsahu vysetieni,
zpusobu a agresivité 1écby, typu a rozsahu vykonu a predoperacni pripravée
a podilet se tak na racionalizaci nakladi a zkvalitnéni nemocnicni péce.
Jako ukéazka byla pouzita aplikace tenden¢nich skoére pri porovnani dlou-
hodobého prezivani laparoskopickych a otevienych operaci kolorekta. Stu-
die [6], kterd nijak nefesila problém randomizace, vyhodnotila laparoskopické
operace jako vyznamné lepsi v délce prezivani u operaci v oblasti kolon. Jak
se ale ukazalo diky pouziti tendenc¢nich skoére, nebyly porovnavané skupiny
pacientd rovnocenné v dulezitych charakteristikach, které maji na pooperacni
prezivani vyznamny vliv. U operaci v oblasti kolon bylo ve skupiné opero-
vané otevienou technikou vétsi procento rizikovych pacientii, coz bylo prici-
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nou castéjsich umrti v této skupiné a vedlo k nespravnym zavérim o kratsi
dobé prezivani této operacni techniky.

Aplikace tendencnich skore umoznila poridit z ptivodniho datového sou-
boru vybér uzsi, ve kterém byly obé porovnavané skupiny rovnocenné ve
smyslu tendence pacienti k imrti po provedené operaci, ¢imz byla zajisténa
vétsi objektivita vysledkti. Podle zavért ziskanych po této tzv. pseudorando-
mizaci se laparoskopicka a oteviena operacni technika nelisi v délce prezivani
ani u operaci v oblasti rekta, ani u operaci v oblasti kolon.
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MODELOVANI RIZIKA POOPERACNICH
KOMPLIKACI

MODELLING THE RISK OF POSTOPERATIVE
COMPLICATIONS
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Adresa: FEI Vysokéa skola banska — Technicka univerzita Ostrava,
17. listopadu 2172/15, 708 00 Ostrava,

E-mail: zaneta.miklova@vsb.cz

Abstrakt: V tomto ¢lanku bych chtéla odprezentovat vysledky analyzy pte-
ziti u pacienti po operaci kolorekta. Data, se kterymi pracuji, mi poskytla Fa-
kultni nemocnice Ostrava. Tato data jsou cenzorovana. Cenzorovanym tuda-
jem je zde doba do pooperac¢nich komplikaci. Model, ktery k této analyze
pozivam, je Coxtv proporcionalni hazardni model. Tento model pak repre-
zentuje riziko pooperacnich komplikaci v zavislosti na rtiznych sledovanych
proménnych. Cilem je potvrdit nebo vyvratit, ze typ operace (oteviend nebo
laparoskopickd) ma u pacientu vliv na riziko pooperac¢nich komplikaci. V pfi-
padé, ze typ operace je statisticky vyznamna proménna, chci vyhodnotit,
ktera z téchto operaci je pro pacienta méné rizikovejsi.

Klicova slova: analyza preziti, cenzorovana data, Coxiv proporcionalni ha-
zardni model, ¢astecna vérohodnostni funkce, aproximace c¢astec¢né vérohod-
nostni funkce.

Abstract: In this article I would like to present results of survival analysis
of pacients after colorectum surgery. I am working with the data, which were
provided by the University Hospital Ostrava. These data are censored namely
the time until after-surgery complications. For purpose of this analysis I use
Cox’s proportional hazard model. This model is representing risk of after-
surgery complications depending on different variables. The objective is to
confirm or reject, that type of operation (laparoscopic or open) has an impact
on the risk of after-surgery complications. In case that type of operation is
statistically significant variable, I want to evaluate which kind of these types
are less risky for pacients.

Keywords: survival analysis, censored dat, Cox proportional hazard model,
partial likelihood function, approximation of partial likelihood function.
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1. Uvod

V ramci své diplomové prace jsem se seznamila s teorii analyzy preziti, kon-
krétné s Cox proporcionalnim hazardnim modelem. V tomto ¢lanku ptredkla-
dam zavéry z analyzy preziti pacienti po operaci kolorekta, ke kterym jsem
dosla. A odpovim na otéazku, jestli je laparoskopickd metoda pro pacienty
lepsi nez metoda oteviena.

2. Seznameni s daty

Diky spolupraci s Fakultni nemocnici Ostrava jsem meéla k dispozici data pa-
cientil po operaci kolorekta. U pacientli jsou sledovany jednak zakladni adaje
jako jsou vék, pohlavi, BMI, ale také proménné typu krevni ztrata (v ml), pred-
chozi operace (ano/ne) nebo délka operace (v minutach). Celkem se v dato-
vém souboru nachazi 23 proménnych véetné priméarni proménné typ operace
(laparoskopické/oteviend), vysvétlujici proménné doba do pooperacni kom-
plikace a informace o cenzorovani.

Dalsi proménné, které mam k dispozici, jsou diagnéza (0—cl8, 1—cl9,
2—c20), ASA (Amer. Society of Anaesthesiology Classification, 1-4), ICHS
(0—ne, 1-ano), arytmie (0—ne, 1—ano), hypertenze (0—ne, 1—ano), cebro-
vaskularni (0—ne, 1—ano), pulmonélni (0 —ne, 1-ano), DM (0—ne, 1—- ano),
renalni (0—ne, 1—ano), jaterni (0—ne, 1—ano), perop. komplikace (0— ne,
1—ano), konverze (kédovano hodnotami 0-2), stadium (1-4), grading (0-2).

Data, se kterymi pracuji, jsou cenzorovana. Cenzorovani zname rtzného
druhu [1]. Prakticky to znamené, Ze pokud je sledovand proménna doba do
pooperacni komplikace cenzorovana, nevime presnou dobu do pooperacnich
komplikaci, ale vime, Ze tato doba je vétsi nebo rovna nez zaznamenany udaj.
Casto je takovyto ¢as doprovazen symbolem +. V praxi k takové situaci mtize
dojit, pokud ztratime s pacientem kontakt, napr. pacient se odstéhuje nebo
nema zajem pokracovat.

V tabulce 1 vidime, kolik pacientii je v datovém souboru a kolik z nich
ma cenzorovany ¢as do pooperacnich komplikaci.

Tabulka 1: Cetnosti cenzorovanych /necenzorovanych tdajt

Udaj n V procentech
Necenzorované ¢asy ¢ = 1 | 426 54,3%
Cenzorované ¢asy ¢ = 0 359 45.,7%
Celkem 785 100,0%
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3. Teoreticky zaklad

Nez pristoupim k interpretaci zavért vyplyvajicich z modelu, shrnu par dtle-
zitych poznatki, jak vlastné tento model viibec vypada a co bychom méli
védeét jesté pred tim, nez spustime software a prislusnou funkci, ktera sestavi
model na zakladé dostupnych dat.

3.1. Coxuv proporcionalni hazardni model

Tento model fadime do t¥idy tzv. PH modelt (Proporcional Hazards Models),
které na rozdil od AFT modeli (Accelerated Failure Time Models) zahrnuji
vliv vstupnich vysvétlujicich proménnych jako modifikaci zakladni hazardni
funkce [5]

h(t) = ho(t)e” ™. (1)
kde h(t) je hazardni funkce, ho(t) je zédkladni hazardni funkce, 8 je vektor
neznadmych koeficientl a = je vektor vstupnich vysvétlujicich proménnych [5].

3.1.1. Céasteéna vérohodnostni funkce. V souvislosti s timto modelem
se dale zavadi pojem ¢astecné vérohodnostni funkce [3, 6]

n

60 =11 - 2)

kde R(t;) je rizikova skupina v ¢ase t;, ¢; je informace o cenzorovani u i-tého
pacienta. Na rozdil, od klasické vérohodnostni funkce tohoto modelu, zavisi
¢astecna vérohodnostni funkce pouze na vstupnich vysvétlujicich promén-
nych a je tak mozné odhadnout koeficienty 8 tohoto modelu pomoci metody
maximalni vérohodnosti (MLE).

3.1.2. Aproximace casteéné vérohodnostni funkce. Tak jak je Cas-
tecnd vérohodnostni funkce napsand, plati pouze pro pripady, kdy se nam
v datech neopakuji pozorované ¢asy do pooperacnich komplikaci. Tedy nejsou
zde pacienti, kteri by tyto casy méli stejné. Aby se vyreSil tento problém,
pracujeme s aproximaci ¢astecné vérohodnostni funkce. Téchto aproximaci
existuje vice:

e Breslewova aproximace
e Efronova aproximace

e Coxova aproximace

Z nichz nejpouzivanéjsi je Efronova, protoze je z nich nejptresnéjsi [5].
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3.1.3. Odhad koeficienti § a jejich vyznamnost v modelu. Odhad
koeficienti v aproximované ¢astecné vérohodnostni funkci se provadi bud
pomoci metody MLE [4] nebo pomoci metody Newton-Rhapsona (iterac¢ni
metoda) [2].

Pro posouzeni vyznamnosti koeficienti v modelu, tedy zda dana vysvétlu-
jici proménna ma statisticky vyznamny vliv na dobu do pooperac¢nich kom-
plikaci, pouziji test poméru ¢asteéné vérohodnostni funkce [5].

4. Vysledky

Pro zpracovani vysledk® jsem pouzila statisticky program R, ktery ma v ba-
licku survival naiplementovanou funkci k vytvoreni Coxova modelu. Je nutné
rict, ze kategoridlni proménné se musi zakédovat pomoci nul a jednicek, viz
tabulka 2, ktera ukazuje, jak se proménna ASA (4 trovné) rozpadne na tii
samostatné proménné. Déle je tfeba si zvolit vhodnou aproximaci (zde jsem
zvolila Efronovu) a urcit, které proménné do modelu zahrneme.

Tabulka 2: Kédovani kategorialni proménné

Uroveiit ASA | ASA; | ASA, | ASA;
1 0 0 0
2 1 0 0
3 0 1 0
4 0 0 1

K urceni, které proménné jsou statisticky vyznamné, jsem vyuzila test
pomeéru ¢astecné vérohodnostni funkce a smisenou strategii vybéru. Podrobny
popis, jak tento vybér probihal, muzete nalézt v [5].

Tabulka 3: Posledni krok obecné strategie

Model —21n{( B ) | Pokles | df | p-hodnota
stadium + véek + grading + arytmie | 4947,392
typ operace 4945,889 1,503 1 0,220

Jako statisticky vyznamné se jevi proménné stadium, vek, grading a aryt-
mie. Po pridani primarni proménné typ operace dospé€ji k zavéru, ze tato
proménna nema statisticky vyznamny vliv na riziko pooperacnich kompli-
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kaci. Tedy neprokazala se mi domnénka, Ze by jedna z operativnich metod
(laparoskopické/oteviena) byla lepsi nez ta druhd. Nicméné jsem identifiko-
vala, které proménné a v jaké mire maji statisticky vyznamny vliv na riziko
pooperacnich komplikaci.

Pro model obsahujici vysvétlujici proménné stddium, arytmie, grading
a vek dostaneme odhady koeficientd 3, které jsou uvedeny v tabulce 4.

Tabulka 4: Souhrn vysledkt modelu

Vysvétvluji/d 5 SE(D) 3 95% CI pro e?
promenna dolni horni
stadium, 0,472 | 0,208 1,603 | 1,066 2,410
stadiumy 1,180 | 0,198 | 3,254 | 2,207 | 4,798
stadiumg 2,060 | 0,199 | 12,936 | 8,754 | 19,106
vék 0,026 | 0,005 | 1,026 | 1,016 | 1,036
arytmie 0,517 | 0,147 | 1,676 | 1,256 | 2,237
grading, —0,183 | 0,109 0,833 | 0,673 1,031
grading, 0,278 | 0,159 | 1,321 | 0,969 | 1,801

Vysledny model ma tvar

h(t) = ho(t)eo,472ST1+1,1805’Tg+2,5605T3+O,517AR+0,026vek:—0,183GR1+0,278GR2

Y

kde ST reprezentuje stadium, AR arytmii a GR grading.

Na obrazku 1 vidime odhad zékladni kumulativni hazardni funkce. Tato
hazardni funkce odpovida pacienttim, jejichz vstupni vysvétlujici proménné
jsou naméreny na nule. Coz pro nas neméa zrovna moc interpretacni vy-
znam (pacient s vékem 0 let apod.). Nicméné statisticky software SPSS ndm
umoziuje ziskat kumulativni hazardni funkci (obrazek 2) a funkci preziti
(obrazek 3) pro pacienty, jejichz vstupni vysvétlujici proménné odpovidaji
primeértum téchto proménnych ziskanych z datového souboru — tabulka 5.

Tabulka 5: Primérné hodnoty vysvétlujicich proménnych

Udaj

STy

STy

STs

vek

arytmae

grading;

gradings

Primeér

0,284

0,311

0,234

65,403

0,116

0,582

0,102
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Z tabulky 4 mizeme vy¢ist, ze pokud je pacient v poslednim stadiu (4. sta-
dium), mize byt riziko pooperacnich komplikaci u tohoto pacienta az tfi-
nactkrat vyssi neZ u pacienta v prvnim stadiu (nejméné zavazné stadium).
Podobné pokud je u pacienta detekovana arytmie, mize byt jeho riziko poo-
peracnich komplikaci az 1,6krat vyssi nez u pacienta, ktery arytmii nema.

Na obrazku 4 mizeme vidét vizualni kontrolu adekvatnosti modelu po-
moci deviantnich rezidui. U pacienti blizkych hodnoté 3 predikujeme delsi
dobu do pooperac¢nich komplikaci nez ve skutec¢nosti byla a u pacientti bliz-
kych hodnoté —3 naopak kratsi dobu do pooperacnich komplikaci. Nicméné
zda se, ze model pracuje dobre.

5. Zavér

Pomoci Coxova proporcionalniho hazardniho modelu jsem vyhodnotila ri-
ziko pooperacnich komplikaci u pacientt po operaci kolorekta. Nepotvrdila
se mi domnénka 1ékarti, ze by laparoskopickd metoda byla méné rizikovéjsi
nez metoda oteviend. Mym zavérem je, Ze typ operace nema vliv na riziko
pooperacnich komplikaci. Nejvice toto riziko ovliviiuje proménna stadium,
kdy u pacientd v nejhorsim stadiu miize byt riziko az trinackrat veétsi nez
u pacientt v prvnim stadiu. Pouzita vizualiza¢ni metoda, ktera ovéruje ade-
kvatnost modelu, je sice dostacujici, nicméné bych se rada zameérila i na jiné
postupy, jak model zvalidovat. V budoucnu bych rada vyzkousela dalsi mo-
dely, specialné modely nelinearni, a jejich vysledky mezi sebou porovnala.
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Abstrakt: V mnohych vedeckych ¢clankoch sa vedi diskusie o kauzalnych zakonoch,
procesoch, vztahoch, ... Pojem stochastickej kauzality nie je v nich jednoznacne za-
vedeny. Zakladny pristup ku kauzalite ndm pontka regresna analyza. Je zname, ze
odhadnuté koeficienty regresnej zavislosti nadhodnej premennej Y od ndhodnej pre-
mennej X nie st vo vSeobecnosti algebricky inverzné ku koeficientom odhadnutym
z regresnej zavislosti ndhodnej premennej X od Y. Hoci regresny pristup vyjad-
ruje vo svojej podstate kauzalny vztah, ddva ndm 2 rézne miery symetrickej, resp.
nekauzalnej korelacie. Granger vyuzil regresny model a zaviedol pre analyzu eko-
nomickych a finan¢nych casovych radov najznamejsi pristup znamy pod nazvom
Grangerova kauzalita. Grangerova kauzalita umoznuje modelovat nesymetrick( za-
vislost medzi dvoma stochastickymi procesmi. V nasom prispevku sa zameriame
na modelovanie stochastickej kauzality na Specidlnych systémoch boolovych alge-
bier (horizontalnych stétoch booleovych algebier). Nas kauzalny model umoziuje
skonstruovat také asymetrické rozdelenie, pre ktoré z P(B|A) > P(B) nevyplyva
P(A|B) > P(A). Tiez poukazujeme na suvis takto modelovanej kauzality s Gran-
gerovou kauzalitou.

Klhdéova slova: Grangerova kauzalita, kompatibilita, zdruZené rozdelenie.

Abstract: Authors in many scientific papers discuss on causal laws, causal pro-
cesses, causal relationships, etc. However, the notion of stochastic causality is not
uniquely understood. Classical approaches to causality are related to regression
analysis. It is well known that the regression of Y on X produces coeflicient esti-
mates that are not the algebraic inverses of those produced from the regression of
X on Y. Although regressions may have a natural causal direction, there is nothing
in the data on their own that reveals which direction is the correct one — each of
them is an equally appropriate rescaling of a symmetrical and non-causal corre-
lation. Within the existing approaches the best known is that by Granger which
is used mainly in econometrics. In this paper we present a new theoretical model
of stochastic causality on special systems of Boolean algebras (horizontal sums of

Boolean algebras). Our model of causality enables to construct asymmetric dis-
tributions such that P(B|A) > P(B) does not imply P(A|B) > P(A). We show
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a connection between the presented model of stochastic causality and the Granger’s
one.

Keywords: Granger causality, compatibility, joint distribution.

1. Introduction

In the 20th century causal inference was frequently associated with multiple cor-
relation and regression. As it is well known, the regression of Y on X produces
coefficient estimates that are not the algebraic inverses of those produced from the
regression of X on Y. Although regression models may have a natural causal di-
rection, there is nothing in the data on their own that reveals which direction is
the correct one — each of them is an equally appropriate rescaling of a symmetrical
and non-causal correlation. This problem is known as the problem of observational
equivalence.

Clive W. J. Granger [2] introduced a data-based concept that is an example of
the modern probabilistic approach to causality. This approach identifies cause with
a factor that raises the probability of the effect: A causes B if P(B|A) > P(B).
The asymmetry of causality is secured by requiring the cause (A) to occur before
the effect (B), see [4]. But the probability criterion is not enough on its own to
produce asymmetry since P(B|A) > P(B) implies P(A|B) > P(A).

This paper is organized as follows. Next section introduces mathematical model
of causality. A model of Granger causality on a system of Boolean algebras is
described in Section 3. Conclusion concludes our findings.

2. Mathematical model of causality

There exists no unique mathematical definition of causality. Loosely understood,
causality is a relationship between a cause and its effect. In statistics, the notion
of causality is usually identified with a kind of stochastic dependence. Of course,
this dependence (e.g. between two random variables) is a symmetric notion. In [2]
Granger defined a causality between two stationary time-series X = {X;}+cz and
Y = {Y:}tez in a non-symmetric way. There are two basic principles upon which
this notion of causality (and a relationship between a cause and its effect) is based.

e Cause always happens prior to its effect.

e Cause makes unique changes in the effect. In other words, the causal se-
ries contains unique information about the effect series that is not available
otherwise.

The precise definition of Granger’s causality is the following:

Definition 2.1 ([2]). Denote by Us—1 all information of the universe that is accu-
mulated by timet—1 and X1 = {X;—;}2, (i.e., the past of X). Let Ux,,_, denote
all the information of the universe that is accumulated by time t — 1 apart from the

24



Informacni bulletin Ceské statistické spole¢nosti, 2/2016

past Xi_1. Then if o*(Yi|Ui—1) < 02(Y2|[77,t_1), we say that X is causing Y,
denoted by X = Y.

Remark. (1) Since we assume stationarity of the time series X and Y the condition
o?(Yy|Ui—1) < 02 (Yt|(7y7t_1) is fulfilled for all t whenever it is fulfilled for one ¢. This
means that the past of the time series X influences the future of Y (in Definition 2.1
expressed by means of the conditional variance).

(2) As Granger pointed out in [2], we could skip the condition that the time
series X and Y are stationary, but then the causality between X and Y would
become time-dependent, i.e., it might occur that at some time stamps ¢, we would
have X;, = Y;, and at some other time stamps ¢; th would not cause Y}j.

3. A model of Granger causality
on a system of Boolean algebras

Before turning our attention to the Granger causality, we should say something on
random vectors and stochastic processes as a generalization of random vectors.

3.1. Random vectors versus vectors of observables

We will deal with a measurable space (€2, S) where S is a o-algebra of measurable
events. Denote B the o-algebra of Borel subsets of R. A random variable £ : 2 — R
is an S-measurable function, i.e., £ '(B) € S for every B € B. The function ¢! is
called an observable.

Further, let 3% and S? denote the direct products B x B = {A x B; A, B € B}
and S x S = {S1 x Sa; S1, 52 € B}, respectively. By o(B%) and ¢(S?) we will denote
the least set o-algebra containing the corresponding direct products.

Let £ and 1 be S-measurable functions. In the Kolmogorovian probability the-
ory the random vector (£,7) is modelled as a bivariate function such that for ev-
ery B € o(B?) holds (¢£,7)"'(B) € o(S?). This model works perfectly if £ and
n are measurable simultaneously, e.g., two parameters measured on the same ob-
jects. But also in this case we are usually interested in knowing probabilities for
P(¢7Y(A),nY(B)) where A, B € B. This means that instead of constructing o (53?)
and ¢(S?) it is enough (might be up to some exceptions) to work with the corre-
sponding direct products B2 and S?. Thus the model becomes slightly different.

A different situation occurs if we consider a random vector (£,7), but £ and
n are not simultaneously measurable. Of course one possibility how to model this
situation is to stay within the Kolmogorovian model. In this case we know that
P((&n) ' € Ax B) = P((n,6)' € B x A), where A, B € B. But there exists
another algebraic model which suits better for modelling this situation. We explain
this algebraic model by means the following example.

Example 3.1. Let us consider a four-element set Q = {a,b,c,d}. We can make
two different Boolean algebras of subsets of 2, S1 = {0, {a, b}, {c,d},Q} and S; =
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{0,{a,c},{b,d},Q}. Denote L = S USz. Then L is called the horizontal sum of
S1 and Sy (for more information on horizontal sums, but also on more general
structures, see, e.g., [1, 9]). On L it is not possible to define random variables, we
are able to define observables. Elements of the same Boolean algebra (sub-algebra
of L) are called compatible, and elements which do not belong to the same Boolean
algebra are called non-compatible. E.g., {a,b} and {a, c} are non-compatible.

Of course, we can define infinitely many o-additive functions on L, i.e., probabil-
ity measures. Let us now show that it is possible to define also bivariate o-additive
functions on £2, i.e., joint distributions (called also s-maps). We present one of such
joint distributions in Table 1.

Table 1: S-map constructed on £?

ssmap p | {a,b} {c,d} {a,c} {b,d} | Q
{a,b} | 03 0 02 01 |03
{c,d} 0 0.7 03 04 |07
{a,c} 0.15  0.35 0.5 0 0.5
(h,d} | 015 035 0 0.5 |05

Q 0.3 0.7 0.5 0.5 1

Let us mention that the s-map costructed in Table 1 is not symmetric, e.g.,
p({a,b},{a,c}) = 0.2, but p({a, c},{a,b}) = 0.15 = p({a, c}) - p({a, b}). This means
that {a,b} depends on {a,c}, but {a,c} is independent of {a,b}. Such situation
cannot be modelled within the Kolmogorovian model. For more information on
properties of s-maps see, e.g., [5, 6, 7, §].

Let us now continue in our considerations. We assume that we have two random
variables, £ and n, but these variables are not measurable simultaneously. As the
algebraic model for this situation we will use the horizontal sum of Boolean algebras.
Then, instead of random variables ¢ and 1 we must use observables £~ and n~'.
The fact that observables ¢! and ™! are not simultaneously measurable, can be
interpreted as their non-compatibility. We have seen in Example 3.1 that unlike
the probability measure, s-maps are not necessarily symmetric. This means, if we
denote a = £ 1 (A) and b = n~*(B), we might get p(a,b) # p(b, a).

We will use the horizontal sum of Boolean algebras &1 and S which we denote
by L. In such a way for arbitrary A, B € B we have (¢7'(A),n ' (B)) € L x £ and
(n"H(B),61(A)) € L x £ and we have one s-map p modelling the (possibly non-
symmetric) distribution of both vectors of observables, (¢7',n7"') and (™', &¢71).

Remark (Interpretation of the non-symmetric distribution). We design two different
experiments. In experiment Nr. 1 we measure first a parameter corresponding to
¢! and then n'. In the second experiment we change the order of ¢ % and n~!. We
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admit that the relative frequencies of (¢7',77') € A x B and that of (n™',£7 1) €
B x A, might be different (order-dependent).

3.2. Modelling of Granger causality

Assume that {X;}+er is a stochastic process. For every time-stamp ¢t € T X; is
an S;-measurable random variable where S; is a Boolean o-algebra. If we want to
model causality (in the sense of non-symmetric dependence), we have to make the
same procedure as above (with random vectors) when we have abandoned Boolean
algebras and considered their horizontal sums instead.

We will consider a family {S:}+er of o-algebras and we construct their hori-
zontal sum which we denote by S. For every time-stamp ¢ € T' and every Borel set
A € Bwe will have X; *(A) € S. Then, for s # t, X, ! and X' are non-compatible
observables. We know already that there exists joint distribution of X, * and X *
(or equivalently, conditional distribution f(X;'|X; ') which is interesting espe-
cially for s > t).

Granger causality. Assume that we have two (not necessarily stationary) stochas-
tic processes, {X:}ier and {Y:}ier, where T is a set of all possible time-stamps.
According to Definitions 2 and 5 in [3, pp. 336-337], {Y+}icr causes {X;}ier if
F(X11|Y:) # F(X¢41), where F'(+]-) is a conditional distribution function F'(-) is
an unconditioned distribution function.

To model causality between stochastic processes {X:}ier and {Yi}ier, we
need to have an equivalent of a measurable space such that for every t,s € T
observables X; ' and Y, ! are non-compatible. This means that we need two copies
of the above mentioned horizontal sum S (and make their horizontal sum). We
will denote this space by S,. Thus we get that F (x; 1

) and F(Yt—l ) may be

Xt

—1
Y ¢

t
different functions.

In this experiment we are not able to distinguish the order (X, ', Y,”!) and
(Y, ', X; ) if we measure X and Y at the same time stamp. This means that, as
we have already commented in Remark on this page, measuring the non-symmetric
causality experimentally has to follow exactly what Granger proposed in [2, 3].

4. Conclusion

We have introduced a new (theoretical) model of causality that enables to construct
asymmetric distributions such that P(B|A) > P(B) does not imply P(A|B) >
P(A). This model can serve as a theoretical background for modelling of time
series (where we have natural occurrence of causality).
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Abstrakt: Prispevok sa zaoberd problematikou identifikadcie najhodnotnej-
Sich zakaznikov komercénej poistovne. Samotné orienticia na zakaznika na
sucasnom trhu nepredstavuje konkurenc¢nit vyhodu. Je sice zakladom a dole-
zitost zakaznika uznévajua vSetky insStiticie posobiace v podnikatelskej sfére,
ale Casto nestac¢i. Dnes sa hlavne treba venovat ,tym spravnym“ zakazni-
kom. Cielom prispevku bude s vyuzitim kvantitativnych metdd identifikovat
klientov s najvyssou celozivotnou hodnotou, ktori prinds$aja poistovni najvys-
si profit. V prostredi SAS Enterprise Miner bol vytvoreny predikény model
na datach z oblasti poistovnictva. Vystupom je skérovacia karta, ktord ob-
sahuje vyznamné c¢initele (premenné) vo vztahu k modelovanej premenne;.
Poistoviia moze informécie ziskané zo skérovacej karty vyuzit na prijimanie
dolezitych rozhodnuti tykajucich sa marketingovych aktivit smerom k poten-
cidlne najlepsim klientom. Vyznam a dolezitost zamerania sa na tuto sku-
pinu klientov mozno podporit aj zistenim z naSej prace, ze o¢akdvany vynos
plynici z ,,prémiovych® klientov tvori znac¢nu cast celkového ocakavaného
vynosu. V pripade nasho modelu, asi 15 % klientov vytvori viac ako 40 %
celkového oc¢akévaného zisku poistovne.

Klacéova slova: riadenie vzfahov so zdkaznikmi, celoZivotnd hodnota zékaz-
nika, credit scoring, predikény model, skorovacia karta.

Abstract: The paper deals with the topic of identifying the most valuable
customers of a commercial insurance company. The actual orientation to-
ward the customer in the current market does not constitute a competitive
advantage. Even though it is the basis and the importance of the customer is
recognized by all institutions involved in the business sphere, this is often not
enough. Today special attention should be given to ,the right“ customers.
The aim of the contribution will be to identify clients with the highest lifetime
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value using quantitative methods which bring the highest profit to the insur-
ance company. In the SAS Enterprise Miner environment a prediction model
based on insurance data was created. The output is a scorecard containing
important factors (variables) in relation to the modelled variable. The insur-
ance company may use the information obtained from the scorecard to make
critical decisions on marketing activities directed towards the potential best
customers. The significance and importance of focusing on this group of cus-
tomers can be supported by our findings that the expected revenue derived
from the ,premium® rating customers constitutes a significant part of the
total expected profit. In our case, approximately 15 % of clients constituted
more than 40 % of the total expected profit for the insurance company.

Keywords: customer relationship management, scorecard, customer lifetime
value, credit scoring, predictive model.

1. Uvod

Vdaka neustalemu rozvoju metdd riadenia vztahov so zakaznikmi a moznosti
vyuzivat rozne technologické novinky sa organizacie dnes ¢oraz ¢astejSie za-
myslaja nad tym, ako zvysit svoj zdkaznicky podiel a rozsirit svoje portfélio
o ,kvalitnych“ zakaznikov. Snazia sa o to, aby vo svojom klientskom portfé-
liu mali zakaznikov, ktori organizacii prinest zisk a zaroven s nou zotrvaju
v dlhodobom vztahu.

Problematika urcenia budiicej hodnoty klienta pre podnik je v odbornych
kruhoch diskutovanou témou. Organizacie sa pomocou réznych metéd, tech-
nik a softvérovych rieSeni snazia najst sposob, ako ,,ocenit* uz existujiceho,
ale aj potencialneho klienta. SnaZia sa predikovat, aky zisk zdkaznik prinesie
a aké budu naklady na jeho obsluhu. Modely sluziace na odhad budicej hod-
noty klienta st pre podnik ¢asovo, finan¢ne a aj datovo narocné. V praxi je
dolezité vediet urcit celozivotnii hodnotu zdkaznika (z angl. CLV = Customer
Lifetime Value). Podstata celozivotnej hodnoty zédkaznika tkvie v tom, Ze za-
kaznik nepredstavuje jednorazoviu transakciu. Reprezentuje vztah, ktory je
ovela cennejsi ako akakolvek jednorazova vymena tovarov a finanénych pros-
triedkov medzi podnikom a klientom [8].

Dolezitost kalkulacie a odhadu CLV vystupila do popredia kvoli niekol-
kym faktorom. Studie ukazali, ze ziskovost plyntca z jednotlivych zakaznikov
nie je rovnaka a tak ani hodnota kazdého zakaznika pre podnik nie je rovnaka.
Podla Paretovho pravidla 80 % zisku tvori iba 20 % zékaznikov. V modernom
marketingu sa objavuje aj upravené Paretovo pravidlo, ktoré namiesto zna-
meho pomeru 80:20 poukazuje na pomer 80:20:30. Znamené to, ze 20 %
najlepsich klientov tvori 80 % zisku, pricom 30 % klientov z portfélia je stra-
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tovych [4]. Na zaklade tohto pravidla (¢i uz pévodného, alebo jeho upravene;j
verzie) je zjavné, ze je potrebné venovat sa dvadsiatim percentam zakaznikov,
ktoré su relevantni [1].

Cielom prispevku je odhalit a poukazat na faktory, ktoré popisuju exis-
tujuceho klienta komercénej poistovne s potencidlom patrit k jej ,,najhodnot-
nejsim*“ klientom s vyuzitim metéd hibkovej analyzy udajov, Statistickych
a modelovacich metdéd a metéd ocenovania.

2. Data a pouzita metodologia

Mali sme k dispozicii datovy stubor o rozsahu 7500 klientov komercénej po-
istovne. Kazdy klient v sibore bol charakterizovany mnozZstvom premennych
(spolu 90 premennych), ktoré je mozné rozdelit do nasledovnych skupin:

1. premenné o vyske aktualnej sumy poistného pre jednotlivé druhy po-
istenia,

2. premenné o pocte uzavretych a zrusenych poistnych zmlav pre jednot-
livé druhy poistenia a pripoistenia,

3. premenné o pocte vyskytu poistnych udalosti,

4. premenné o dizke vzfahu medzi klientom a poistoviiou,

5. premenné o postaveni klienta v poistovni, jeho vztahu s poistoviiou
a profitabilite,

6. premenné o kontaktnych kanaloch,

7. demografické premenné.

Z dévodu poziadavky na vytvorenie modelu, ktory bude mozné jednodu-
cho interpretovat, zvolili sme metédu credit scoring, ktord predstavuje sku-
pinu prediktivnych modelov na riadenie réznych druhov rizik, ktoré sa pou-
zivaja hlavne vo finanénych organizaciach [6]. Prediktivne modely je mozné
vytvorit roznymi modelovacimi metédami. Medzi najpouzivanejSie patria lo-
gisticka regresia, rozhodovacie stromy, neurénové siete a linearna diskrimina-
¢na analyza.

Prediktivny credit scoringovy model umoziiuje najst najvyznamnejsie vy-
svetlujice premenné (faktory) vzhladom k vysvetlovanej (modelovanej, cie-
lIovej) premennej. Tato metdda patri medzi najuspesnejsie aplikicie Statis-
tickych technik vo financ¢nom sektore a patri medzi najstarsie aplikacie data
miningu [5]. Je zaloZené na skiimani a analyzovani historickych idajov o spra-
vani sa klientov, teda o ich nakupnej histérii. Udaje sa v procese data miningu
rozdelia na niekolko datovych mnozin, aby sa dala vyhodnotit kvalita mode-
lovania. Data zvycajne rozdelujeme na tréningovt, valida¢nu a pripadne tes-
tovaciu mnozinu, napriklad v pomere 40 : 40 : 20.
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NajpouzivanejSou formou vystupu z credit scoringovych modelov je sko-
rovacia karta (angl. scorecard). Ide o statisticky model v Specidlnom formate
vyuzivany najméa kvoli jednoduchosti interpretacie. Skérovacia karta umoz-
nuje uskutoc¢nit distribiciu bodov pre klientov na zdklade hodnot signifikant-
nych premennych vzhladom ku modelovanej premenne;j.

V nasom datovom subore sa priamo nenachadzala vhodna zavisla pre-
menné. Vzhladom na ciel, sme ju odvodili od spojitej premennej ,,PROFI-
TABILITA“. Tato premenna v datovom stubore predstavovala vynosy z pro-
duktov daného klienta ocistené o naklady poistovne na tohto klienta. Pouzili
sme Paretovo pravidlo 80 :20. Hrani¢na hodnota profitability, ktora rozdelila
klientov na ,,prémiovych“ a ,,ostatnych“ bola definovana tak, aby ,,prémiovi“
klienti tvorili 20 % z celkového poctu klientov (7500 klientov). Predstavo-
valo to 1500 klientov s najvysSou profitabilitou. Pre tychto klientov cielova
premenna (CLV') nadobtdala hodnotu 1 a u ostatnych klientov hodnotu 0.

Na modelovanie sme pouzili data miningovy softvér SAS Enterprise Miner
(dalej SAS EM), konkrétne 4 uzly $pecidlne vyvinuté pre credit scoring: Inter-
active Grouping, Scorecard, Reject Inference, Credit Exchange. Vyuzili sme
funkcionalitu hlavne prvych dvoch uzlov. Uzol Interactive Grouping umoz-
nuje vykonat kategorizaciu kvantitativnych premennych do intervalov a tiez
zoskupit hodnoty kvalitativnych premennych tak, aby ¢o najlepsie predikovali
zévisli premenni. Uzol Scorecard potom umozni vytvorit skérovaciu kartu
na zaklade modelu logistickej regresie (obrazok 1).

geee DATA_MNEW - Interactive
VAR_KRAJE % Qata Backitian @ Grouping l L, Scorecard

Obrazok 1: Proces tvorby prediktivneho modelu v SAS EM

Binarna logisticka regresia predikuje podmienent pravdepodobnost p vys-
kytu zelanej udalosti (Y = 1) v zavislosti od vysvetlujicich premennych (X;)
kategoridlneho aj spojitého typu, ¢ize p = P(Y = 1/X;). Tento vztah je
vSak nelinearny, preto sa pouziva tzv. logitova transformacia podmienene;j
pravdepodobnosti p [8]:

logit(p) = In (%) = 0o+ 1 X1+ B2 X+ ...+ B Xk.

Zakladom tejto transformacie je prirodzeny logaritmus zo Sance, ¢o je po-
diel p/(1—p). Parametre (3; sa odhaduji metédou maximalnej vierohodnosti.
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Spétnou transforméciou ziskame Zelanti podmienenti pravdepodobnost p:

e(ﬁo+31X1+52X2+--.+Bka) 1
p= 1 4+ e(Bo+B1X1+B2Xo+... 4Bk Xi) - 1 4+ e—(Bot+B1Xa+B2Xo+.. 4Bk Xi)

V procese data miningu priprava tdajov na modelovanie predstavuje
60 — 80 % z celkového c¢asu. Aj v naSom pripade to tak bolo. Museli sme
z povodnych premennych odvodit nové premenné vhodnejsie na modelovanie
(napr. z ddtumu narodenia klienta odvodit jeho vek, resp. vhodne vek kate-
gorizovat, z adresy bydliska odvodit premenné o kraji, resp. okrese). Tiez sme
museli nahradit chybajice idaje vhodnymi metédami, alebo vytvorit rozne
indikdtorové premenné. Mnohé premenné sme museli transformovat, aby sme
odstranili ich zosikmenie a podobne.

Logisticka regresia tiez vyzaduje nekorelované vstupy, preto sme pre-
menné do modelu vyberali pomocou zhlukovej analyzy, ktorej podstatou je
rozklad suboru objektov na niekolko relativne rovnorodych podmnozin tak,
aby objekty patriace do réznych zhlukov si boli ¢o najmenej podobné a ob-
jekty patriace do toho istého zhluku si boli podobné ¢o najviac [8]. Do modelu
vstupovali len také vysvetlujice premenné, ktoré reprezentovali jednotlivé
zhluky premennych.

Ulohou po¢iato¢nej analyzy bolo aj posudif prediként silu vysvetlujtcich
premennych a eliminovat tie premenné, ktoré su pre ucely modelu nelogické,
alebo s malo vyznamné. V SAS EM na to slizia dve miery a to informac-
na hodnota (IV) a statistika WOE. Su to Statistiky, ktoré sa velmi cGasto
pouzivaju pri vyvoji skérovacich kariet.

Statistika WOE (z angl. Weight of Evidence) je mierou predikénej sily
jednotlivych kategérii (hodnot) vstupnej premennej v schopnosti odlisit ,, pré-
miovych“ klientov od ostatnych. Porovnava pomer ,prémiovych® klientov
a ostatnych klientov pre kazdu kategériu hodnot skiimanej premennej. Na
vypocet sa pouziva nasledovny vzorec:

WOE = In (Dzstr not CLV¢)7

Distr CLV;

kde Distr CLV; znamené distribiciu prémiovych klientov pre i-tu kategoriu,
teda pomer poctu ,prémiovych® klientov v kategorii ¢« k celkovému poctu
prémiovych klientov a Distr not CLV; je distribtcia ,,neprémiovych“ klientov
pre kategoriu i, teda pomer poc¢tu neprémiovych klientov v kategorii ¢ k cel-
kovému poctu neprémiovych klientov. Pocet kategorii oznacme ako m, potom
i = 1,2,...,m. Priebeh statistiky WOE by mal byt monoténny vzhladom
k vytvorenym kategériam, ¢ize by mal byt bud klesajuci alebo rastuci.
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Predikéna sila jednotlivych vstupnych premennych sa meria pomocou sta-
tistiky informacné hodnota IV (z angl. Information Value), ktora je vazenym
suctom statistiky WOF cez vsetky kategorie vstupnej premennej:

Distr not CLV;
Distr CLV; '

IV = Z [(Distr not CLV; — Distr CLV;) - In (

1=1

Do modelu zvycajne nevstupuji premenné, pre ktoré nadobuda Statis-
tika I'V hodnoty nizsie ako 0,1. Premenné, ktoré dosahujt hodnoty IV vyssie
ako 0,5, st podozrivé a vyzaduju dalsiu analyzu [3, 7].

V prostredi SAS Enterprise Miner sa skérovacia karta vytvara pomo-
cou logistickej regresie v uzle Scorecard. Do modelu vstupuju len statisticky
vyznamné premenné so silnou predikénou schopnostou. Vo vSeobecnosti sa
uvadza, ze skérovacia karta by mala obsahovat 815 premennych z dovodu
zabezpecenia jej stability. Vyhodou stabilnej skérovacej karty s konzistentné
vysledky aj pri pripadnych zmenach na vstupoch [7].

3. Interpretacia vysledkov

V procese modelovania sme vytvorili niekolko modelov a porovnali sme ich na
zéklade suboru statistik kvality modelov, ktoré st implementované v SAS EM
do uzla Model Comparison. Hlavnym kritériom vyberu modelu bola miera
chybovosti na valida¢nej mnozine (tabulka 1). Modely s oznacenim SC_1f
a SC_2s dosiahli rovnaka hodnotu pre tuto Statistiku (13,59 %). Na zaklade
lepsej interpretovatelnosti sme vybrali model SC_2s. Finalny model je tvoreny
desiatimi premennymi, ktoré su Statisticky vyznamné vzhladom k modelova-
nej premennej CLV. Ich zoznam usporiadany zostupne podla ich vyznamnosti
v modeli SC_2s uvadzame v tabulke 2.

Pre ilustraciu uvadzame, ako st body distribuované v skérovacej karte pre
premennd, ktora popisuje, ¢i ma klient aktualne uzavreti poistnti zmluvu na
poistenie motorového vozidla (tabulka 3). V pripade, Ze klient ma uzavrety
prave tento typ zmluvy (1 — ma), priradi sa mu 44 bodov, v opa¢nom pri-
pade (0 — nemé) dostava zaporny pocet bodov. Analogicky je skére prirado-
vané aj u ostatnych vyznamnych faktorov. Cela skérovacia karta je uvedena
v praci [2].

Na to, aby bol zédkaznik identifikovany ako potencialne ,,prémiovy“, teda
existuje u neho pomerne vysokéd pravdepodobnost, ze v priebehu svojho
vztahu s poistoviiou bude prinasat vysoku profitabilitu, musi jeho celkové
skére prekrocit stanovenit bodovt hranicu identifikovani pomocou hodnoty
Kolmogorovej-Smirnovej statistiky. Hrani¢né skore predstavuje bod na ho-
rizontalnej osi, v ktorom Kolmogorov-Smirnov graf (obrazok 2) nadobuda

34



Informacni bulletin Ceské statistické spole¢nosti, 2/2016

Tabulka 1: Porovnanie mier kvality vytvorenych modelov

Model
Déta Statistika SC_1f | SC.2s | SC.3f SC_6f SC_bf
AIC 3245,09 | 3246,04 | 3357,54 | 3297,51 | 3318,02
BIC 3337,01 | 3318,26 | 3462,59 | 3369,73 | 3416,50
Miera chybovosti 0,1366 | 0,1391 | 0,1431 | 0,1391 | 0,1389
Tréningova mnozina
AUC 0,9060 | 0,9050 | 0,8980 | 0,9010 | 0,9030
KS statistika 0,6660 | 0,6640 | 0,6400 | 0,6590 | 0,6640

Kumulativny lift na 10% | 3,6938 | 3,6462 | 3,6462 | 3,7129 | 3,6510

Miera chybovosti 0,1359 | 0,1359 | 0,1394 0,1399 0,1399

AUC 0,9110 0,9120 0,9040 | 0,9060 | 0,9090
Valida¢néd mnozina

KS statistika 0,6650 0,6730 0,6420 | 0,6600 | 0,6760

Kumulativny lift na 10% | 3,8444 | 3,8444 | 3,8886 | 3,8665 | 3,7561

Tabulka 2: Zoznam vyznamnych premennych v modeli SC_2s zoradenych zos-
tupne podla velkosti hodnot Statistiky informaéné hodnota (IV)

P.¢. Nazov premennej A
1 Cas od posledného nakupu 0,911
2 Aktualna vyska poistného 0,909

Indikator vlastnictva produktu —
3 : . , . 0,857
poistenie motorového vozidla
Vyska brutto poistného — poistenie majetku 0,616
5 Pocet zruseni akejkolvek poistnej zmluvy 0,611
Indikator, ¢i nastala poistna udalost —
6 : . , : 0,510
poistenie motorového vozidla
Indikator, ¢i v pripade poslednej uzavretej poistnej zmluvy
7 o\ . ) . ) 0,385
iSlo o poistenie motorového vozidla
Pohlavie 0,366
Vyska brutto poistného — kapitalové zivotné poistenie 0,366
10 | Vekova kategoria 0,332
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Tabulka 3: Distribticia bodov vybranej premennej v skérovacej karte

Klient ma v stcasnosti uzavreté
. ) , : Body
poistenie motorového vozidla
1 44
0 -5
Chybajice alebo nezndme hodnoty —5
> 'h““\,\.._ :
061 -:f/ \"‘C:x,l

if !
/
04- f :

Kolmogorov-Smirnov Statistic

004 e
0 200 400
Cutoff Score

VALID |

[

TRAIM

Obrazok 2: Kolmogorov-Smirnov graf predikéného modelu pre CLV

svoju maximalnu hodnotu. Hranica, ktora oddelila ,,prémiovych“ klientov od
ostatnych je 83 bodov.

Kvalitu vytvoreného modelu mozno posudit aj pomocou hodnoty kumu-
lativneho liftu. Priebeh grafu kumulativneho liftu umoznuje posudit kvalitu
modelu oproti ndhodnému vyberu. Na piatom percentile nadobudol kumu-
lativny lift pre nas model na valida¢nej mnozine hodnotu 4,24 (obrazok 3).
Cize pri snahe o identifikdciu 5% klientov s najvyssiu profitabilitou na za-
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Cumulative Lift
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Obrazok 3: Priebeh kumulativneho liftu predik¢ného modelu pre CLV

klade nasho modelu, by sme mali byt viac ako Stvornasobne tuspesnejsi, ako
keby sme hladali ,,prémiovych“ klientov ndhodne.

Implementovanim tohto modelu by poistoviia bola schopné v existujicom
portféliu na zéklade vyznamnych premennych ohodnotit vSetkych svojich kli-
entov a rozhodnit, ktorym z nich mé zmysel venovat zvySent pozornost.
Model poukazuje na to, ktoré poistné produkty najviac vplyvaji na vysoki
hodnotu profitability. Zo skérovacej karty vieme urcit, ze ide hlavne o pois-
tenie motorového vozidla, kapitalové zivotné poistenie a poistenie majetku.
Toto zistenie dava poistovni indiciu, v pripade ktorych produktov mé zmysel
zamerat sa na podporu predaja, pripadne ich pontkat ako balicek sluzieb.

Charakteristika ,,prémiového* klienta, resp. segmentu klientov s najvys-
Sim potencidlom je zrejmé zo Statistik v tabulke 4.

4. Ocakavana profitabilita portfélia klientov

Kedze klienti predstavuji pre poistoviiu aktiva, méa zmysel zaoberat sa od-
hadom objemu finanénych prostriedkov, ktoré poistovni prinesi.

Vystupom modelu logistickej regresie je pravdepodobnost, Ze klient bude
patrit medzi ,,prémiovych“ klientov. Vychadzajuc z Paretovho pravidla, tak
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by 20 % ,,prémiovych“ klientov mohlo poistovni priniest az 80 % celkového
zisku. Pri vypocte sme vychéadzali z o¢akavaného (stredného) profitu ,,prémi-
ovych“ a ostatnych klientov.

Ocakavany zisk (oznacenie priem_profit( CLV = 7)) pre tieto skupiny uva-
dzame v tabulke 5. Ocakévany profit pre kazdého klienta z portfélia bol
vypocitany podla vztahu:

1

Ocakdvany profit = Z P(CLV = 1) - priem_profit(CLV = 1),

1=0

Tabulka 4: Charakteristiky portfélia klientov s najvys$im potenciadlom

P.c. Nazov numerickej premennej Median
1 Indikétpr vlastnict,va prO(.iuktu — 1
poistenie motorového vozidla
2 Aktuélna vyska poistného (roéna v EUR) 295
3 Cas od posledného nakupu (v rokoch) 3
4. | Pocet zruSeni akejkolvek poistnej zmluvy 1
" In('likétf)r, ¢i nasta}a poist'né udalost — 0
poistenie motorového vozidla
6 V}'f.éka l?rutto. poistného — 414
" | poistenie majetku (roénd v EUR)
7. | Vyska brutto poistného — , 1478
kapitalové zivotné poistenie (ro¢néd v EUR)
g Indikéto.r, ¢iv plo'ipad.e posledne;j uzavre?tej poistnej 0
' zmluvy islo o poistenie motorového vozidla
P.¢ Nazov kategoridlnej premenne;] Modus
9. Pohlavie M
10. | Vekova kategdria (v rokoch) 38-50

Tabulka 5: Ocakavany (stredny) profit na 1 klienta

Klienti | Hodnota target premennej | Ocakavany profit
Prémiovi CLV=1 2513,07 €
Ostatni CLV=0 240,92 €
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kde P(CLV = i) je pravdepodobnost, Ze cielovd premenné nadobudne hod-
notu 0, resp. 1 a priem_profit(C LV = i) je priemernéa profitabilita pre skupinu
klientov, kde mé cielovd premenna hodnotu 0, resp. 1 (i = 0, 1). Celkova pro-
fitabilita portfolia je potom sumou profitability vSetkych klientov v portféliu.

Na vzorke tvorenej 2252 zakaznikmi nas model za , prémiovych® klien-
tov identifikoval priblizne 15 % vzorky. Odhadnutim oc¢akavanej profitability
tejto vzorky sme zistili, ze 15 % klientov identifikovanych ako prémiovych, mé
potencial poistovni priniest zisk, ktory tvori az 40 % celkového oc¢akavaného
zisku (tabulka 6). Platnost Paretovho pravidla sa sice nepotvrdila, napriek
tomu mozno konstatovat, Ze ,,prémiovi“ zédkaznici st tou skupinou klientov,
ktorej by poistoviia mala venovat zvySenu starostlivost.

Tabulka 6: Ocakavany profit z portfélia klientov (2252 zdkaznikov)

Hodnota | Podiel klientov | Objem zisku | Podiel zisku
CLV =1 15% 646 359,66 € 41 %
CLV =20 85 % 931 348,27 € 59 %
Spolu 100 % 1577707,93 € 100 %

5. Zaver

Vytvoreny model poukazuje na vztah medzi finanénym prinosom zékaznika
pre poistoviiu a jeho charakteristikami. Je tvoreny najvyznamnejsimi pre-
mennymi z hladiska predikénej sily vzhladom na modelovani premennt.

Profitabilita zékaznika je na zéklade nasho modelu dobre vysvetlovana
hlavne hodnotou celkovej aktualnej vysky poistného a predpisaného poist-
ného pre poistenie majetku a zivotné kapitalové poistenie. Statisticky vy-
znamné sa tiez javia premenné tykajice sa poistenia motorového vozidla.
Vplyv méa tiez cas, kedy klient naposledy uzatvoril nejaky druh poistnej
zmluvy a kolkokrat uz pocas vztahu s poistoviiou zmluvu stornoval. Z de-
mografickych ukazovatelov na profitabilitu podla modelu vplyvaja vek (resp.
vekova kategdria) a pohlavie.

Model mé dobrt prediként silu a dokéze odlisit ,,prémiovych“ klientov od
ostatnych zakaznikov v existujiucom portféliu. Zaradenie klientov do jednej
z tychto skupin méze predstavovat podklad pre dalSie marketingové aktivity
poistovne. Vyznam zameriavania sa na ,najlepsich“ klientov je tiez podpo-
reny zistenim, ze hoci ich podiel v celkovej klientskej baze nemusi byt vysoky,
potenciadlny profit, ktory mézu zabezpecit, nema zanedbatelni vysku.
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