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several parameters. Therefore it is important to grasp what every single renewal customer
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Sissejuhatus

Igal s6idukil on kohustus omada liikluskindlustust. Erinevalt kaskokindlustusest, mis pakub
liiklusdnnetuse puhul kaitset enda soiduki remondikuludeks, katab liikluskindlustus
kannatanu sOiduki remondikulud ja nii kannatanu kui liiklusGnnetuse pdhjustaja
isikukahjude kulud. Liikluskindlustus on seaduse poolt reguleeritud ja Kindlustusseltsid ei
méadra ise liikluskindlustuse tingimusi. Seetdttu liikluskindlustus kui toode on (le

kindlustusturu Ghesugune.

Tulenevalt sellest, et liikluskindlustus on reguleeritud, on klientide kindlustusseltsi valikul
olulisemaks maarajaks liikluskindlustuse hind. Hinnapoliitikat toetab veel ka see, et turul on
erinevad hinnakalkulaatorid, mille abil kliendid saavad vorrelda enda sGiduki poliisi hinda
erinevates kindlustusseltsides. See teeb liikluskindlustuse kliendid védga tundlikuks ka
vaiksemagi hinnamuudatuse pérast. Koos liikluskindlustuse turu l&bipaistvuse ja pideva

dunaamilisusega muutub jarjest olulisemaks vajadus hoida olemasolevat klienti.

Ké&esolevas t00s analliusitakse If P&C Insurance AS (edaspidi IF) liikluskindlustuse
portfelli. Portfell jagatakse kaheks — uued kliendid ja uuenduskliendid. Uued kliendid on
sellised kliendid, kes ostavad liikluskindlustust kindlustusseltsist IF esimest korda voi kes ei
kindlusta IF-is jarjepidevalt. Uuenduskliendid on Kkliendid, kellel on juba kehtiv

liikluskindlustuse poliis IF-is ja kes loodetavasti sélmivad ka uue poliisi.

Antud magistrito0 raames uuritakse, millistest faktoritest s6ltub uuendusklientide soov
jatkata samas kindlustusseltsis ehk uuritakse millest oleneb uuendustbenéosus.
Liikluskindlustuse toote omapara tottu tekkis vajadus uurida eelkdige hinnamuudatuse méju

uuendustdéenaosusele.

Magistritoé on jagatud kolmeks osaks. Esimeses osas antakse llevaade andmetest, et
kirjeldada magistritods uuritavat probleemi. Teises osas tutvustatakse matemaatilisi
meetodeid, mida kasutatakse andmete analtlsimiseks. T60 viimases osas rakendatakse
teooriat reaalsetel andmetel ja leitakse statistiline mudel kirjeldamaks klientide
uuendustdendosust. Magistritoo lisades on vélja toodud 18pliku mudeli véljundid. Esimeses

lisas esitatakse mudeli parameetrite hinnangud koos hinnangute standardvigadega ja
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statistiliselt olulisuse testi tulemustega. Teine lisa sisaldab seletavate tunnuste

tasemetevahelisi Sansside suhteid koos usaldusvahemikega.



1 Kirjeldav analiits

Jargnev kirjeldav analtitis pdhineb If P&C Insurance AS infosiisteemi andmetel.

Magistritod eesmaérgiks on liikluskindlustuse klientide uuendusk&itumise analliisimine.
Selleks kasutatakse IF-i liikluskindlustuse portfelli andmeid. Andmete homogeensuse
huvides uuritakse ainult eraisiku tavasGiduauto liikluskindlustuse poliise. Valiti ainult
otsekanali kliendid, valja jaeti maaklerkanali ja partnerkanali kliendid. Maaklerkanal ja
partnerkanal on sellised kanalid, kus poliise muuakse IF-i eest ja IF maksab poliiside
muiumise eest vahendustasu (partnerkanali ndide on autoesindused). Samuti jaeti analulsist
valja luhiajalised poliisid. Analliusitakse kliente, kellel perioodil 01.03.2019 — 29.02.2020

I6ppes aastane poliis.

Olemasolevatest andmetest valiti vélja 13 faktorit, mille korral soovitakse nédha, kas ja
kuidas need faktorid mdjutavad uuendustdendosust. Tunnuste loetelu koos faktorite tasemete

arvuga on toodud tabelis 1.1.

Tabel 1.1: Tunnuste loetelu.

Tunnus Tunnuse nimi Tasemete arv
Uuenduselndikaator Uuenduse indikaator 2
HinnaMuutuseGrupp Hinnamuutuse grupp 23
HinnaMuutuseGruppEurodes Hinnamuutuse grupp eurodes 23
PreemiaGrupp Preemia suuruse grupp 23
PoliisiKanal Kanal 3
KliendiVanuseGrupp Kliendi vanuse grupp 9
SoéidukiVanuseGrupp Soiduki vanuse grupp 10
Regioon Regioon 20
BoonusMaalusKlass Boonus-maalus klass 15
KahjuOlemasolu Kahju olemasolu 2
SoidukiteArvuGrupp Kliendi sdidukite arv 4
UuendusteArv Uuenduste arv 11
SoidukiKasutusala Soiduki kasutusala 3
SAidukiVoimsuseGrupp Soiduki vdimsuse grupp 5

Jargnevalt antakse Ulevaade analtlsitavatest tunnustest.



Uuritavaks tunnuseks on tunnus Uuenduselndikaator, millel on kaks taset 0 ja 1. VVaartusega
0 tahistatakse neid kliente, kes ei uuendanud enda poliisi IF-is ja vaartusega 1 neid kliente,

kes jatkasid kindlustamist IF-is.

Huvipakkuvaim faktor on hinnamuutus. Hinnamuutus on arvutatud eelmise poliisi ja
jargpoliisi voi pakkumise hinnamuutusena. Oeldakse, et poliisi hind pole muutunud Kkui
hinna suhteline muutus on kuni 1% (kaasa arvatud). Gruppides ,.k. -1%-5%", ,,m. +1%+5%"
on kliendid, kelle poliisi hind muutus 1% — 4%, gruppides ,,a. rohkem kui -50%", ,,w
rohkem kui +50% on kliendid, kelle poliisi hind muutus rohkem kui 50%, ulejadnud
poliisid on jagatud 5 protsendipunkti hinnamuutuse kaupa gruppidesse. Sageduse graafiku
jooniselt 1.1 on naha, et antud andmestikus on enamus klientide poliise saanud soodsama
hinna. Soovitakse uurida, kas hinnatdusu saanud kliendid lahkuvad IF-ist ja kas soodsama

pakkumise saanud kliendid jadvad suurema tdendosusega IF-i klientideks.
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Joonis 1.1: Hinnamuutuse tasemed ja sagedused.



Uuritakse, kas kliendid on rohkem tundlikumad selle suhtes kui palju tduseb poliisi hind
eurodes voi protsentuaalselt. Selleks valitakse Giheks tunnuseks hinnamuutus eurodes (joonis
1.2). Arvutatakse poliisi hinna absoluutne muutus ja muutused jagatakse gruppidesse.
Grupis ,,I. sama hind*“ on kliendid, kelle poliisi hind muutus kuni 1 euro (kaasa arvatud),
gruppides ,.k. -1-5 EUR®, ,,m. +1+5 EUR* on kliendid, kelle poliisi hind muutus 1 — 4 eurot,
gruppides ,,a. rohkem kui -50 EUR®, ,,w. rohkem kui +50 EUR* on kliendid, kelle poliisi
hind muutus tle 50 euro, dlejadnud poliisid on jagatud 5 euro hinnamuutuse kaupa
gruppidesse. Enamiku klientide uuenduspoliisi hind on kuni 10 eurot odavam kui eelmise

poliisi hind. Samal ajal on palju kliente, kelle poliisi hind on tdusnud tle 50 euro.
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Joonis 1.2: Hinnamuutuse (eurodes) tasemed ja sagedused.



Veel pakub huvi, kas hupotees, et need kliendid, kellel juba on kdrgem poliisi hind, on
tundlikumad hinnamuudatuse suhtes, peab paika. Preemia suurust arvestatakse uuendatava
poliisi hinna jargi ja preemiad jagatakse gruppidesse (joonis 1.3). Kliendid, kelle poliis
maksab alla 50 euro voi le 500 euro on eraldi gruppides, preemiad suurustega 50 — 200
jagatakse 10 euro kaupa gruppidesse, preemiad suurustega 200 — 500 jagatakse 50 euro

kaupa gruppidesse. Antud valimis on aastase poliisi keskmine hind 101 eurot.
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Joonis 1.3: Preemia suuruse tasemed ja sagedused.



Joonisel 1.4 kujutatakse kanalite jaotumist liikluskindlustuse portfellis. Faktor PoliisiKanal
on eelmise poliisi ostmise koht. Automaatne uuendus on kanal, kus klientidele saadetakse
automaatselt jargpoliisi pakkumine ilma, et klient peaks ise vaeva ndgema. Arvatavasti
internetikanalites (kanalid Internet ja Poliis.ee) on Kkliendid aktiivsemad teiste
kindlustusandjate pakkumisi jalgima ja seega vOib oletada, et nende klientide poliiside

uuendustdendosus on vaiksem.
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Joonis 1.4 Kanali tasemed ja sagedused.
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Samuti soovitakse uurida kliendi kaitumist sdltuvalt kliendi vanusest ja kliendi séiduki
vanusest. Kliendid on vanuse jéargi jagatud gruppidesse ,,a. alla 18 aasta“, ,,b. 18-25 aastat®,
,»C. 26-30 aastat“, ,,d. 31-35 aastat, ,,e. 36-40 aastat, ,,f. 41-50 aastat®, ,,g. 51-60 aastat®,
,h. 61-70 aastat” ja ,,i. lile 70 aasta“. Jooniselt 1.5 on naha, et enamus liikluskindlustuse
portfelli kliente on keskealised ja vaid véike osa on noori kliente. Magistritddga Uritatakse
selgusele jouda, kas nooremad kliendid on tundlikumad hinnamuudatuse suhtes ja kas moni

vanusegrupp uuendab suurema tdendosusega.
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Joonis 1.5: Kliendi vanuse tasemed ja sagedused.
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Soiduki vanuse tasemed on ,,a. uus sdiduk®, ,,b. 1 aastat®, ,,c. 2 aastat®, ,,d. 3 aastat, ,.e. 4
aastat”, “f. 5 aastat®, ,,g. 6-7 aastat®, ,h. 8-10 aastat®, ,,i. 11-15 aastat* ja ,,j. iile 15 aasta®.
Liikluskindlustuse portfellis on suurem osa ulle 10 aasta vanuseid sdidukeid (joonis 1.6), sest
enamus Eestis arvelolevaid s6idukeid on vanemapoolsemad. VV0ib arvata, et kliendid, kes

omavad uuemaid sOidukeid, ei ole nii hinnatundlikud.
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Joonis 1.6: S6iduki vanuse tasemed ja sagedused.
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Erinevate piirkondade elatustaseme, kultuurilise, religioosse jm erinevuse tdttu on oodata

moju kliendi k&itumisele ka olenevalt piirkonnast, kus klient elab. Suuremad linnad (Tallinn,

Tartu, Parnu, Narva, Kohtla-Jarve) on andmestikus eraldi piirkonnana, tlejaanud piirkonnad

on maakonna tapsusega. Joonisel 1.7 kujutatakse IF-i portfelli jaotust piirkonniti. Tallinn,

Harjumaa ja Tartu on liikluskindlustuse portfellis suurimad piirkonnad.
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Joonis 1.7: Regiooni tasemed ja sagedused.
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Lisaks pakub huvi uuendustdendosuse s6ltuvus klientide erinevast riskitasemest. Kérgema
riskiga klientide preemia on palju suurem kui kdige madalama riskiga klientide preemia.
Boonus-maalus klass on kliendi kindlustus- ja kahjuajaloost sdltuv kliendi riskiklass.
Boonus-maalus klassis ,,B18“ on kliendid, kes on kdige madalama riskiga ja boonus-maalus
klass ,,BO3* tahistab kdige kérgema riskiga kliente. Joonisel 1.8 on toodud boonus-maalus

klasside tasemed ja klientide jaotumine tasemete 15ikes.
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Joonis 1.8: Boonus-maalus klasside tasemed ja sagedused.
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Faktor KahjuOlemasolu on indikaator liiklusdnnetuse p&hjustamise kohta. Faktori tase on
véaartusega 0, kui Kklient ei pdhjustanud eelneva jousoleva poliisi jooksul uhtegi
liiklusdnnetust ja 1 kui klient pdhjustas liiklusdnnetuse. Ainult 3.3% IF-i sdiduauto
eraklientidest on pohjustanud liiklusdnnetuse (joonis 1.9). Liiklusdnnetuse pohjustamisel
kliendi poliisi hind tduseb markimisvéarselt, seega vOib eeldada, et kahju pohjustanud

klientide uuendustdendosus on madalam kui kahjudeta Klientidel.
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Joonis 1.9: Kahju olemasolu tasemed ja sagedused.

15



Uheks faktoriks valiti kliendi sdidukite arv. Enamus erakliente omab ainult tihte sGidukit,
rohkem kui 20 s@idukit omab ainult 26 Klienti (joonis 1.10). V0iks arvata, et mitme
sOidukiga kliendid on tundlikumad hinnamuudatuse suhtes, sest mitmele sdidukile

liikluskindlustuse poliisi ostmine on kulukam.
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Joonis 1.10: Kliendi s6idukite arvu tasemed ja sagedused.
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Faktor UuendusteArv nditab mitu korda eelnevalt on klient poliisi uuendanud (joonis 1.11).
Faktori taseme 0 puhul on tegemist eelmise aasta uute klientidega, kes uuendavad esimest
korda. Suurema osa portfellist moodustavad uuemapoolsemad kliendid, mis on pdhjendatav
liikluskindlustuse klientide tundlikkusega hinnamuudatustele. Magistritods analulsitakse,

kas on erinevust pikaajaliste ja uute Klientide uuendustdendosuste vahel.
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Joonis 1.11: Uuenduste arvu tasemed ja sagedused
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Veel huvitab kiisimus, kas sdiduki kasutusalal ja vdimsusel on mdju uuendustdendosusele.
Faktor SoidukiKasutusala jagab soidukid 3 gruppi — tavakasutus, liisingsdiduk ja takso
(joonis 1.12). Liisitud sOidukid moodustavad véikese osa portfellist, kuid kuna
liisingsdidukite omanikud on arvatavasti parema elatustasemega, siis nendelt oodatakse
kdrgemat uuendustéendosust. Valimis on ainult 3 takso poliisi, seda seetdttu, et enamus

taksosid kuuluvad juriidilistele klientidele ning taksode preemia on véga korge.
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Joonis 1.12: SAiduki kasutusala tasemed ja sagedused.

18



Soéiduki voimsus on jaotatud tasemeteks ,,a. kuni 90kw*, ,)b. 91-130kw*, ,,c. 131-200kw*,

»d. 201-300kw* ja “e. iile 300kw* (joonis 1.13). Enamus sOidukite vOimsus on kuni 90

kilovatti. Kuna vOimsamate soidukite liikluskindlustuse poliis on kallim kui

madalakilovatiliste sdidukite poliis, siis vOiks eeldada, et kliendid, kes omavad véiksema

vOimsusega soidukit, uuendavad suurema Sansiga.
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Joonis 1.13: SBiduki vBimsuse tasemed ja sagedused.
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2 Mudeli kirjeldus

2.1 Eksponentsiaalne jaotuste pere

Oeldakse, et juhusliku suuruse Y jaotus kuulub eksponentsiaalsesse jaotuste perre, kui

tihedusfunktsioon (pideval juhul) v&i tdendosusfunktsioon (diskreetsel juhul) avaldub kujul
f,0) = a(®)b(y) explyQ(6)],

kus

y — funktsiooni argument,

6 — jaotuse parameeter,

a(0) — parameetri 6 funktsioon, mis on diferentseeruv,

b(y) — funktsioon, mis ei sGltu parameetrist 6,

Q(0) — parameetri funktsioon (nimetatakse ka loomulikuks parameetriks).

Eksponentsiaalse jaotuste pere korral kehtivad jargnevad tingimused:

e vadrtuste piirkond {y: f(y,8)} > 0 ei sdltu parameetrist 6,

o tihedusfunktsioonil leidub viahemalt teist jarku tuletis,

e parameetri jargi diferentseerimise operatsioon ja keskvéartuse leidmine on
vahetatavad (Agresti, 2013, Ik 114).

2.2 Bernoulli jaotus

Paljudel kvalitatiivsetel funktsioontunnustel on ainult 2 vadrtust, selliseid juhuslikke
suuruseid nimetatakse binaarseteks juhuslikeks suurusteks. Binaarse funktsioontunnuse
korral saab iga vaatluse klassifitseerida kahte gruppi jah/ei, on/ei ole, esineb/ei esine. Need

grupid kodeeritakse tavaliselt {1, 0} vaartusteks, kus 1 on ,,edu‘.
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Bernoulli jaotusega binaarse juhuliku suuruse Y~(1,m) keskvaartus on vordne ,,edu

tbendosusega
n=EX) =P =1),
jaseega
PY=0)=1-m.
Juhusliku suuruse Y dispersioon avaldub
V(Y) = E(Y?) = [EM)]? = (1 — 7).

Kui Y on Bernoulli jaotusega parameetriga m, siis tdendosusfunktsioon avaldub kujul

f,m)=PY =y)=n"A -0 =1 -n) [(1:1)]3’ = (1 —mexp [yln z ].(2.1)

(1-m)

Jarelikult Bernoulli jaotus on eksponentsiaalsest jaotuste perest. Loomulik parameeter Q ()

avaldub seega

Q(m) =In [(1 f n)]'

Stindmuse Y = 1 Sanss (odd) on

T
(1-m)

y(@m) =

jarelikult Q(rr) on siindmuse Y = 1 Sansi naturaallogaritm, mida kutsutakse ka m logit-iks
(Agresti, 2013, Ik 114-115).

2.3 Uldistatud lineaarsed mudelid

Uldistatud lineaarsed mudelid on véga lai mudelite klass. Uldistatud lineaarseid mudeleid

kirjeldatakse kolme komponendiga:

e juhuslik komponent, millega méa&ratakse funktsioontunnuse jaotus,
e siistemaatiline komponent, millega madratakse argumenttunnuste lineaarne

funktsioon,

e seosefunktsioon, millega madratakse suhe slstemaatilise komponendi ja

funktsioontunnuse keskvéaartuse vahel.
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Olgu n vaatlust ja m argumenttunnust X,, X4, ..., X,,,, kus X, maarab mudeli vabaliikme.
Seletavate tunnuste vaartused vaatluse i korral on x; = (x;0, X1, o) Ximn), L = 1, ..., 1.

Andmemaatriks téhistatakse X = (x;;), i = 1,..n,j = 0,1,..,m, kus x;o = 1.

Uldistatud lineaarsete mudelite juhuslikuks komponendiks on juhuslik tunnusvektor y =
(Y, ..., Y,)T, kus Y; jaotus on eksponentsiaalsest jaotuste perest parameetriga 8; ja juhuslikud
suurused Y;,i =1,..,n on sdltumatud. Sealjuures juhusliku suuruse Y; vadrtus soltub

seletavatest tunnustest, y; = Y;|x;. Edaspidi t&histab y ka juhusliku vektori realisatsiooni
e ¥

Stistemaatiliseks komponendiks on vektor n = (14, ...,n,)", mis seob argumenttunnused

mudelisse lineaarselt

n=Xp,

kus X on mudeli maatriks (plaanimaatriks) ja B = (Bo, B1, -, Bm) T ON Mudeli parameetrite
vektor. Parameeter B, on mudeli vabaliige. Uldistatud lineaarse mudeli rakendamisel
hinnatakse parameetervektor B, kordajad f8; naitavad, kuidas seletavad tunnused mdjutavad

uuritavat tunnust.

Kolmandaks komponendiks on seos juhusliku komponendi ja slistemaatilise komponendi
vahel. Tahistades u; = E(Y;|x;),i = 1, ..,n, saadakse u; ja sustemaatilise komponendi 7;

vaheline seos jargnevalt

n = g(u;),

kus g on monotoonne diferentseeruv funktsioon. Seega Uldistatud lineaarne mudel seob

funktsioontunnuse keskvaartuse argumenttunnustega labi vGrdsuse
m
g(.ui) = Zﬁjxij, i=1,..,n
j=0

ehk
gu) = Bo + Pixin + -+ BmXim,  i=1,..1.
Elemendiviisilise esitusena

guy) 1%11...X1m7 [ Bo
: 1X21...X2m || B1

9| 1 xeml | g,
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ehk maatrikskujul

g(p) = XB.

Kokkuvdtlikult 6eldes pakub huvi seos uuritava tunnuse keskvéartuse ja seletavate tunnuste
vahel. Sealjuures argumenttunnused on mudelis alati lineaarse kombinatsioonina, millest
tuleneb ka Uldistatud lineaarsete mudelite nimetus. Kuid mudeliga ei pruugita ldahendada
uuritava tunnuse keskvaartust, vaid modelleeritavaks vdib olla ka mingisugune uuritava
tunnuse keskvéartuse funktsioon. Modelleerimise kaigus leitakse sellised parameetrite
vaartused, mille korral oleks modelleeritava lahend tdpseim. Iga lahendiga kaasnevad vead,

uldistatud lineaarsete mudelite puhul radgitakse erinevat tlupi vigadest.

Uldistatud lineaarsete mudelite korral vdib funktsioontunnus olla nii pidev kui diskreetne.
Jargnevalt on mdned néited Uldistatud lineaarsetest mudelitest olenevalt funktsioontunnuse

jaotusest, seosefunktsioonist ja seletavate tunnuste tudbist:

Tabel 2.1: Uldistatud lineaarsete mudelite naited.

Juhuslik Seosefunktsioon Sustemaatiline Mudeli nimetus
komponent komponent

Normaaljaotus Samasusseos Pidev Regressioonmudel
Poissoni jaotus Log Pidev ja/vOi diskreetne = Log-lineaarne mudel
Bernoulli jaotus Logit Pidev ja/v0i diskreetne Logit mudel
Bernoulli jaotus Probit Pidev ja/v0i diskreetne Probit mudel

Ké&esolevas t00s kasutatakse seosefunktsioone logit ja probit. Seosefunktsioon logit on
stindmuse Sansi naturaallogaritm ja seosefunktsioon probit on standardse normaaljaotuse
jaotusfunktsiooni podérdfunktsioon. Téapsemalt Kirjeldatakse probit ja logit mudeleid
jargnevates peatlkkides. Logit mudelit nimetatakse ka logistilise regressiooni mudeliks.
Binaarse tunnuse modelleerimisel on vdimalik kasutada ka teisi seosefunktsioone, naiteks
seosefunktsiooni tdiend-log-log, kuid antud magistritéos neid ei vaadelda (Agresti, 2013, Ik
113-114, Gernard, 2012, Ik 33-35, Méls, 2011).

2.4 Mudelid binaarse tunnuse jaoks

Ké&esoleva magistritéd raames on uuritaval funktsioontunnusel vaartused 1 — klient uuendab

poliisi ja 0 —klient ei uuenda poliisi, seega edaspidi réégitakse binaarsest Bernoulli jaotusega
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funktsioontunnusest. Olgu juhuslike suuruste vektor y = (Yy,..,Y,)T, kus Y; =
Yi|lx;~B(1,m;),i = 1,...,n. Eesmdrk on Kkirjeldada poliisi uuendamise tdendosuse 1 =

(ry, ..., m,) TsOltuvust argumenttunnustest
m; = P(Y; =1|x;),i =1, ..,n.

Lihtne lineaarne regressioonmudel uuritava tunnuse keskvaartuse jaoks
Ty = Bo + Bixin + -+ BnXim

ei sobiks Bernoulli jaotusega tunnuse modelleerimiseks, sest véga suurte v0i vaga véikeste
seletavate tunnuste vaartuste puhul voib juhtuda, et mone i korral tdendosus m; osutub
negatiivseks voi suuremaks (hest. Seetdttu on vaja alternatiivset seosefunktsiooni
samasusseosele (Agresti, 2013, Ik 117-118, Traat, 2018).

2.4.1 Logit mudel

Funktsiooni kujul

T = exp(fo + Bixi1 + - + LmXim)
" 1+ exp(Bo + Bixin + o+ BmXim)

(2.2)

nimetatakse logistilise regressiooni funktsiooniks. Téendosusvektori = modelleerimiseks on

vaja leida seosefunktsioon g, mille korral kehtiks

g(m) = Bo + Prxis + -+ BrmXim, i=1,..n.

Valemist (2.2) tuleneb, et

1 1+ exp(Bo + Bixi1 + -+ + BmXim)

m; exp(Bo + Prxi + - + BmXim)

)

1 1
— =1+ ,
T exp(Bo + B1xi1 + -+ + BimXim)
1-— TT; 1

m;  exp(Bo + Prxis + -+ BmXim)

Seega stindmuse Y;|x; = 1 toimumise $anss avaldub

i Xi Xim
1 _ln, = exp(By + Pixis + -+ + PmXim) = ePo(efr)™ . (ePm)™™. (2.3)
L

Valemist (2.3) tuleneb mudeli parameetrite interpretatsioon: kdikide teiste argumenttunnuste

fikseerides, argumendi kasvamisel Uhiku vorra kasvab siindmuse ,,klient uuendab poliisi‘
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Sanss e?, j =1,...,mkorda. Kordaja ePo niitab poliisi uuendamise Sanssi kui koikide teiste

argumentide vaartused on nullid. Rakendades seosele (2.3) logaritmilist teisendust saadakse

T

In (25) = Bo + Buxia + =+ B Xim: (24)

1-m;
Logaritmiline $anss In(y(m;)) ehk m; logit on sobilik seosefunktsioon mudeli
teisendamiseks lineaarsele kujule. Seosefunktsiooni, mis seab keskvéértuse vastavusse
loomuliku parameetriga Q(mr;) nimetatakse kanooniliseks seosefunktsiooniks (Agresti,
2013, 1k 119-120, 182-183).

Kindlustusspoliiside hinnastamisel kasutatakse enamasti tunnuseid, mis on juba grupeeritud.
Samuti on kdik analitisiks valitud seletavad tunnused kvalitatiivsed. Lihtsuse mottes
vaadeldakse Uhte kvalitatiivset kahe tasemega seletavat tunnust. Kvalitatiivsete tunnuste
paremaks interpreteerimiseks kasutatakse tunnuse the taseme suhtes modelleerimist ehk
kasutatakse {1,0} kodeeringut selliselt, et seletava tunnuse (ks tase madratakse
baastasemeks. Kahe tasemega seletava tunnuse X puhul oleks {1, 0} kodeering
¥ = { 1, kui on tegemist tasemega 1,
0, kui on tegemist tasemega 2.
Esimese taseme korral sindmuse Y; = 1 (klient uuendab poliisi) tdendosus tahistatakse m;;
jateise taseme korral sindmuse Y; = 1 tBendosus tahistatakse m;,. T6endosused saab esitada

sagedustabelina (tabel 2.2).

Tabel 2.2: TGendosuste sagedustabel.

Yi = 1 Yi = O
Tase 1 i1 1—my
Tase 2 iy 1—m

Tasemete Sansid avalduvad

i
y(ﬂll) - 1 _ Tl,'il’
Wy
V(T[LZ) - 1-— nizl

Logistilise regressiooni mudeli kujust (valem 2.4) saadakse {1, 0} kodeeringu korral

In(2) = o+ By x 1= fo + i,

1_7Ti1
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In(22—) = o + B, <0 = o

1—77.'i2

millest saab avaldada

_ iy T2 . . @
pr=In (= 7Ti1> ~In (= ﬂiz) = Infy ()] — Infy ()] = In [y(niz) ,
() = L8

Jarelikult parameeter 3, on teise taseme siindmuse ,.klient uuendab poliisi saamise Sansi
naturaallogaritm ja exp(B,) on teise taseme klientide uuendamise $anss. Parameeter ; on
seletava tunnuse kahe taseme poliisi uuendamise $ansside suhte naturaallogaritm ja exp(f;)
on seletava tunnuse tasemete Sansside suhe. Kui parameeter 8, = 0 vdi kui exp(B8;) = 1, siis
pole erisusi kahe taseme uuendustfendosuse vahel. Kui exp(f;) on suurem kui 1, siis
esimese taseme klientide uuendamise Sanss on suurem kui teise taseme klientide uuendamise
Sanss. Kui exp(B;) on véiksem kui 1, siis teise taseme kliendid uuendavad suurema $ansiga
vorreldes esimese taseme Klientidega. Kuigi modelleeritakse parameetrit ,, siis statistika
tarkvarad véljastavad ka vaartuse exp(f;), sest selle kaudu on mudeli tulemusi lihtsam
interpreteerida (Gernard, 2012, 1k 15-16, 31-33).

2.4.2 Probit mudel

Vaja on leida mudel téendosuse ; = P(Y; = 1|x;),i = 1, ..., n modelleerimiseks

g(nl) = ﬁo + ,81Xi1 + -+ ﬁmxim,i = 1, . n,

mis kasutaks alternatiivset seosefunktsiooni g logit asemel. Seosena (2.2) esitatud logistilise
regressiooni funktsioonil on jaotusfunktsiooni omadused. Seetdttu vOib arvata, et sobiks

mudel
m; = F(Bo + B1xi1 + - + BmXim), i = 1, ...,1,
kus F on mingisugune jaotusfunktsioon.
Olgu juhuslikud suurused Y;", millel leidub selline vaartus y;*, et kehtib jargmine v&rdus

{yi = 0, kui yi* < Ti,i = 1, ., n,
yvi=lLkuiy”>rt,i=1,..,n

Olgu Y"=m;+¢, kus m=py+pBixix+ -+ PBmxim Jja € on sdltumatud

normaaljaotusega juhuslikud suurused jaotusega N (0, g;2). Siis kehtib

26



m=PY; =1 =P;" >1) =P(Bo + Prxis + - + PrnXim + € > 7)) =

= P(—€; <o+ Prxis + -+ + PXim — Ti) =

- o (ﬁo + Bixin + -+ BnXim — Ti)
g; ’

kus @ on standardse normaaljaotuse jaotusfunktsioon. Kui o; = 1 ja t; = 0, siis
Ty = P(Bo + Brxix + - + BmXim) (2.5)
ja
Q1) = Bo + BiXix + -+ + BrnXim,

seega standardse normaaljaotuse jaotusfunktsiooni poordfunktsioon on  sobilik
seosefunktsioon teisendamaks seose (2.2) dldistatud lineaarsete mudelite kujule.

Seosefunktsioon ®~1 seab tdenaosustele vahemikus (0,1) vastavusse vaartused vahemikus

(—o00,0).

Valemist (2.5) tuleneb parameetri fS;,j =1,...,m interpretatsioon: Uhikuline muutus
argumendi vaartuses toob kaasa muutuse standardse normaaljaotuse jaotusfunktsioonis ehk
muutuse uuendamise tGendosuses. Vabaliikme S, abil arvutatud vaartus ®(fS,) néitab,

milline on uuendamise tdendosus kui kdikide teiste argumentide vaartused on nullid.
Uhe kvalitatiivse kahe tasemega seletava tunnuse X korral, kus

{ 1, kui on tegemist tasemega 1,
X = . .
0, kui on tegemist tasemega 2

ja poliisi uuendamise tdenaosus esimese taseme korral on téhistatud m;; ning teise taseme

korral m;,, saadakse valemist (2.5)
Ty = ®(Bo + 1 * 1) = @(By + B1),
Tip = ®(By + By * 0) = D(By).

Seega ® (B, + B1) on esimese taseme uuendamise tbendosus ja ®(B,) on teise taseme
uuendamise tdendosus (Agresti, 2013, 1k 121-122, 251-253).
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2.5 Mudeli parameetrite hindamine

Olgu Y;~B(1,m;),i = 1,...,n, vaatluste vektor y = (y,,...,y,,)T ja vaatlustele vastav
toendosuste vektor = (4, ..., m,)T. Seosest (2.1) tuleneb Bernoulli jaotusega juhusliku
vektori tdeparafunktsioon

n

Lom = [foum =] |ma-mt, (2:6)
i=1 [

=1

Seosest (2.2) on naha, et tdenaosused m; sdltuvad parameetervektorist B = (Bo, By, --» Bm) T
seega sOltub ka tbepérafunktsioon parameetritest. Mudeli parameetrite hindamiseks
maksimiseeritakse tdeparafunktsioon B suhtes. Maksimumpunkt B = (Bo, 1, ..., Bm)T ON
parameetervektori B suurima tGepéra hinnanguks. Kuna téeparafunktsiooni ja logaritmilise
téeparafunktsiooni maksimumpunkt on sama, siis praktikas maksimiseeritakse logaritmilist
tdeparafunktsiooni. Logaritmiline tbeparafunktsioon avaldub seosest (2.6)

[(y,m) = In[L(y,m)]

= ) Infri(1 -7t
1

i

=) In [niy"(l — ;) (1—;7%)3"]

ina-m)(25) ]

T
[ln(l — ;) + y;ln 1= ﬂi].

I
D= iD= 1M

Il
=

4

Maksimiseerimiseks leitakse logaritmilise tGeparafunktsiooni tuletis parameetervektori
jargi, mis vordsustatakse 0-ga ehk lahendatakse vérrand

n

SB) =) 5:(B) =0, @7
kus
_(oL(B) al;(B)  AlL(B)
si(ﬁ)—< e )
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Funktsiooni s(B) nimetatakse skoorifunktsiooniks. Va&rrandi (2.7) lahendamiseks
kasutatakse iteratiivseid meetodeid. Statistikatarkvara SAS vaikimisi parameetrite

hindamismeetod on Fisheri skoorimeetod (Mdls, 2011, SAS Institute Inc.).

Mudeli parameetrite hindamisel saadakse parameetervektori B suurima tdepéra hinnang 8 =
(Bo, B, -, Bm)T. Suure valimi korral on hinnangud asiimptootilise normaaljaotusega. Kui
parameetri hinnangud B]-, j =0,...,m on arvutatud, siis kontrollitakse, kas parameetrid on

oluliselt erinevad nullist ehk kontrollitakse hlpoteese:

Ho:B;=0,j = 0,..,m,
{ Hyi:B; #0,j=0,..,m.

Hipoteeside kontrollimiseks kasutatakse Waldi teststatistiku vaartust

kus 6; on parameetri §; hinnangu ,@j standardviga. Waldi teststatistik on astimptootiliselt

jaotusega N (0,1) eeldusel, et ei suudeta imber likata nullhiipoteesi.

Lisaks Waldi statistiku vadrtusele valjastab statistikatarkvara SAS parameetrite Waldi

usaldusvahemikud. Waldi 100(1 — a)% usaldusvahemik parameetri §3; jaoks avaldub

A

ﬁj * Zl—%o-j'
kus

f; — parameetri 8; suurima tGepara hinnang,

z,_a —normaaljaotuse N (0,1) kvantiil,
2

6; — parameetri ; hinnangu ,@j standardviga.

Hinnangute normaaljaotus kehtib ligikaudu suure valimi korral ning vaga véikeste voi suurte
tdendosuste korral vdivad usaldusvahemikud olla ebasimmeetrilised (Agresti, 2013, Ik 169-
170).

2.6 Mudeli sobivus

Olgu mudeli parameetrite hinnang B = (8o, B1, -, Bm)T ja uuritava tunnuse vaatluste vektor

y = (y1, ..., o). Seosest (2.2) saab seega iga vaatluspunkti i jaoks arvutada tdendosuste
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hinnangud & = (4, ..., ,,), mis Bernoulli jaotusega juhusliku suuruse Y; korral on Ghtlasi

vaatluse prognoosid
9 = E(Ylx;) = .
Kui mudeli prognoosid on sellised, et
T =Yy
siis sellist mudelit nimetatakse killastunud mudeliks. Killastunud mudelit saab saavutada
Uleparametriseerimisega, mis tdhendab, et mudelis on nii palju seletavaid tunnuseid ja seega
hinnatavaid parameetreid, et mudel sobib hé&sti valitud andmetega, kuid ei sobi

prognoosimiseks. Kullastunud mudelit kasutatakse uuritava mudeli sobivuse hindamiseks.

Mudeli kooskdla hindamine tdhendab jargnevate hiipoteeside kontrolli:

{ Hy: hinnatud mudel ei erine oluliselt kiilllastunud mudelist,
H;: mudeli sobivusmaar pole hea, mudel pole adekvaatne.

Logaritmiliste tdeparafunktsioonide abil defineeritakse statistik

D =D(#,y) =-2[In(L@&, ¥) —In(L(y, )] (2.8)

kus L(y,y) on killastunud mudeli juhuslik tGeparafunktsioon, L(7,y) hinnatud mudeli
juhuslik tdeparafunktsioon ja y = (Y3, ...,Y,)T. Statistikut D nimetatakse halbimuseks.

Suure valimi korral on halbimus D ligikaudu hii-ruut jaotusega D(ﬁ,y)~;(2n_p, kus p on

mudeli parameetrite arv. Kui halbimus on suur, siis antud mudel ei sobi.

Halbimust (2.8) kasutatakse ka kahe mudeli sobivuse vdrdlemiseks. Olgu 72, lihtsama

mudeli tdendosuste hinnangute vektor ja 7& hinnatud mudeli tdendosuste vektor, siis

L(7o,y) < L(7,y),

sest lihtsam mudel sisaldab véhem parameetreid kui hinnatud mudel. Seega valemist (2.8)
tuleneb, et

D(#®,y) < D(#y, y).

Tarkvara véljundis on sageli vabaliikmega mudeli halbimus. Kui hinnatud mudeli halbimus
ei erine oluliselt vabaliikmega mudeli hélbimusest, siis mudel ei ole sobiv (Agresti, 2013, Ik
136-139)

Mudeli sobivust hinnatakse veel Pearsoni y?2- statistiku jargi, mille vaartus avaldub
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- - . ) - s
Pearsoni y~- statistik on valimimahu kasvades asumptootiliselt y n—p Jaotusega, kus p on

mudeli parameetrite arv (Agresti, 2013, 1k 139-140).
Magistritdos vaadeldakse veel jargmisi kooskdlakriteeriume:

o tdepdrastatistiku vaartus —2InL,
e Akaike informatsioonikriteerium AIC = —2InL + 2p,

e Schwarzi kriteerium SC = —2InL + plnn,

kus p on mudeli parameetrite arv. Suurust —2InL kasutatakse kriteeriumide AIC ja SC
arvutamiseks, AIC ja SC vaartuseid kasutatakse mudelite vordlemiseks. Mudelite

vordlemisel vaiksema AIC ja SC vaartustega mudelid on sobilikumad.
2.7 Mudeli prognoosivoime

Parast mudeli parameetrite hindamist saab vaatlusvektorile y = (y,, ..., ¥,)T vastavusse
seada hinnatud tdendosused #& = (#, ..., t,)T. Kuna binaarse juhusliku suuruse vdimalikud
vaartused on 0 ja 1, siis oleks loomulik 6elda, et vaatluse y; hinnang 9,=7; kuulub klassi {1}
kui hinnatud tGendosus 7; on Uhe lahedal. Hinnatud vaatluse klassifitseerimiseks {1,0}

klassi defineeritakse lavi m,
Vi=1lLkuift; >mnyjay; =0,kuit; <my,i=1,..,n

Selliselt saab iga vaatluse korral vaadata, kui hasti mudel prognoosib tegelikku vaartust.
Varieerides suurust 1, ja kandes sundmuse 1 Gigesti ja valesti klassifitseerimiste osakaalud
graafikule, saadakse kdver, mida nimetatakse ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve) kdveraks (Agresti, 2013, Ik 224-225, Traat, 2018).

2.8 Mudeli jaagid

Jadgid néitavad, kuidas sobivad mudeli hinnangud igas vaatluspunktis. Seega jadk on mudeli
juhusliku vea hinnang. Uldistatud lineaarsete mudelite puhul ei saa raakida lihtsalt uuritava
tunnuse ja uuritava tunnuse mudeli prognoosi vahest, vaid réagitakse tldistatud jaakidest.
Uldistatud lineaarsete mudelite jaake on erinevaid, antud magistritoos vaadeldakse Pearsoni

ja héalbimusjaéke.
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Olgu 7; tdendosuse hinnang vaatluse y; korral. Mudeli Pearsoni jaak i-ndas vaatluspunktis

y; defineeritakse

Pearsoni jadkide ruutude summa avaldub Pearsoni y?-statistiku vaartusena.

Mudeli halbimusjaék i-ndas vaatluspunktis y; defineeritakse

Tpi = sign(y; — ﬁ'i)\/ji

Kus
Vi 1-y;
d; =2 (yl-lnﬁ—li + (1 —y)In = ﬁi)

Halbimusjadkide ruutude summa annab kokku hélbimuse statistiku véaartuse (Agresti, 2013,
Ik 140-142, 215-216).
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3 Statistiline analtus

3.1 Andmete to6tlus

LOputdd eesmark on analiisida kliendi tundlikkust hinnamuudatustele, seega kliendi
sensitiivsusest tervikliku pildi saamiseks on vaja koguda andmeid ka nende poliiside hinna
kohta, millest klient keeldus. Lisaks joustatud poliisidele lisati andmestikku info poliiside
kohta, mis saadeti kliendile uuenduse pakkumisena ning info kliendi hinnaarvutuste kohta
elektroonilises kanalis. Uuenduspoliisina defineeriti poliis, mille algusaeg on kuni 15 paeva
enne vOi péarast eelmise poliisi 16ppu. Kui klient valis jargpoliisi erineva pikkusega kui
eelmise poliisi, siis jaeti need poliisid andmestikust vélja, sest poliisi pikkuse vahetamisel
oleks uuenduse poliisi hinnamuutus kunstlikult tekitatud.

Uks modelleerimise probleeme on puuduvate andmete todtlemine. Puuduvate andmete
korral asendatakse tavaliselt lingad mingisuguse vaartusega, naiteks keskmise vaartusega
vOi kustutatakse. Kuna antud projektis oli info puudulik 2 451 (ca 9% andmestikust) kliendi

poliisi uuenduspreemia kohta, siis need poliisid jaeti valimist vélja.

Lisaks rakendati erinevaid andmete t66tlemise votteid, et saada toorandmetest anallilisiks
kolbulikud andmed.

Andmete kogumiseks, téotlemiseks ja analliisimiseks kasutatakse statistikatarkvara SAS.

Analidsiks kasutatav valimi maht peale andmete t66tlust on 23 908 rida. Andmestikus on
16 tunnust, nendest 2 on pidevad tunnused ja 14 diskreetsed tunnused. Uuritavaks tunnuseks
on Uuenduselndikaator. Pidevaid tunnuseid EelminePreemia ja UuendusePreemia ei
kasutata otseselt ~modelleerimisel, vaid nende abil defineeritakse tunnused
HinnaMuutuseGrupp, HinnaMuutuseGruppEurodes ja PreemiaGrupp. Pidevaid tunnuseid ei
lisata mudelisse, sest huvi pakub liikluskindlustuse hinnastamisel juba kasutuses olevate
gruppide analtlsimine, lisaks saadud tulemuste rakendamisel kindlustustegevuses ei ole
tehniliselt vdimalik madrata I6pmata arv hinnamuutuse ja preemia suuruse gruppe.
Analidsitavatest tunnustest annab (levaate tabel 3.1. Tunnuseid Kirjeldati tapsemalt

magistritdo esimeses 0sas.
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Tabel 3.1: Tunnuste loetelu.

Tunnuse ' Tunnus Tunnuse nimi Tunnuse

number taap
1 | EelminePreemia Eelmine preemia Pidev
2 | UuendusePreemia Uuenduse preemia Pidev

3 | Uuenduselndikaator Uuenduse indikaator Diskreetne

4 | HinnaMuutuseGrupp Hinnamuutuse grupp Diskreetne

5 | HinnaMuutuseGruppEurodes | Hinnamuutuse grupp eurodes | Diskreetne

6  PreemiaGrupp Preemia suuruse grupp Diskreetne

7 | PoliisiKanal Kanal Diskreetne

8 | KliendiVanuseGrupp Kliendi vanuse grupp Diskreetne

9 | SdidukiVanuseGrupp Soiduki vanuse grupp Diskreetne

10 | Regioon Regioon Diskreetne

11 BoonusMaalusKlass Boonus-maalus klass Diskreetne

12 | KahjuOlemasolu Kahju olemasolu Diskreetne

13 | SoéidukiteArvuGrupp Kliendi sdidukite arv Diskreetne

14 ' UuendusteArv Uuenduste arv Diskreetne

15 ' SoidukiKasutusala Soiduki kasutusala Diskreetne

16 | S6idukiVdimsuseGrupp Soiduki vBimsuse grupp Diskreetne

3.2 Mudeli koostamine

Mudeli prognoosivGime hindamiseks jagatakse koigepealt andmestik selliselt, et (he
andmestiku osa pealt hinnatakse mudeli parameetrid ja teise andmestiku osa pealt
kontrollitakse hinnatud mudeli sobivust. Andmestik jagatakse suhtega {70%,30%}
treeningandmestikuks ja testandmestikuks. Selleks kasutatakse tarkvara SAS protseduuri

surveyselect (SAS Institute Inc.). Mudeli koostamiseks I6plik valimimaht on seega 16 737.

Koostatakse logistilise regressiooni mudel wuuritava tunnuse Uuenduselndikaator
modelleerimiseks. Selleks kasutatakse tarkvara SAS protseduuri proc logistic (SAS Institute
Inc.). Mudel on koostatud uuritava tunnuse Y véértuse Y =1 hindamiseks ehk
modelleeritakse kliendi uuendamise tbendosust. Seletavateks tunnusteks valitakse
HinnaMuutuseGrupp,  HinnaMuutuseGruppEurodes,  PreemiaGrupp  PoliisiKanal,
KliendiVanuseGrupp, SoidukiVanuseGrupp, Regioon, BoonusMaalusKlass
KahjuOlemasolu,  SdidukiteArvuGrupp,  UuendusteArv,  SdidukiKasutusala ja
SOidukiVoimsuseGrupp. Seletavate tunnuste mudelisse madramiseks kasutatakse
sammuviisilist (stepwise) argumenttunnuste valiku meetodit. Igal sammul valitakse

mudelisse statistiliselt kdige olulisem seletav tunnus ja visatakse mudelist vélja mitteolulised

34



seletavad tunnused. Nii tunnuste lisamisel kui eemaldamisel kasutatakse olulisusnivood a¢ =

0.05, mis on Uhtlasi tarkvara SAS vaikevaartus (SAS Institute Inc.).

Tunnuseid HinnaMuutuseGruppEurodes, SdidukiKasutusala ja S6idukiVdimsuseGrupp ei
valitud mudelisse. Suhteline hinnamuutus on olulisem kui absoluutne hinnamuutus, see
tdhendab, et hinnamuutus protsentides seletab juba suurema osa kliendi kditumisest. Seega
vOib Gelda, et uuendustbenaosuse kirjeldamisel on olulised klienti iseloomustavad tunnused,
mitte sdidukiga seotud tunnused (ka erineva vanusega sdiduki omamine iseloomustab

kliendi joukust ja eelistusi).

Tunnuste olulisuse testiga (Type 3 test) kontrollitakse, kas uuritav tunnus ja seletav tunnus
on sOltuvad. Testist selgub (tabel 3.2), et olulisusnivool 0.05 on kdik mudelisse valitud
parameetrid oluliselt nullist erinevad (p < 0.05) ehk valitud seletavad tunnused kirjeldavad

uuritavat tunnust.

Tabel 3.2: Tunnuste olulisuse test.

Tunnus Vabadusastmete arv | Waldi statistik P

HinnaMuutuseGrupp 22 1013.0851 <.0001
PreemiaGrupp 22 48.6683 0.0009
PoliisiKanal 2 92.0360 <.0001
KliendiVanuseGrupp 7 58.3267 <.0001
SoidukiVanuseGrupp 9 246.2311 <.0001
Regioon 19 164.1041 <.0001
BoonusMaalusKlass 13 29.6117 0.0054
SoidukiteArvuGrupp 3 13.0933 0.0044
KahjuOlemasolu 1 27.9495 <.0001
UuendusteArv 10 59.1342 <.0001

3.3 Jaakide analils

Mudeli koostamise uks olulisemaid samme on erindite véljaselgitamine. Erindite olemasolu
vOib moonutada uuritava tunnuse jaotust, tekitada ebausaldusvaarseid parameetrite
hinnanguid ja mdjutada mudeli sobivust. Iga vaatluse mdjususe hindamiseks vaadeldakse
Pearsoni ja&ke (joonis 3.1) ja hadlbimusjddke (joonis 3.2). Pearsoni jaékide ja
halbimusjaakide graafikutelt on néha, et vaatlused (7806,8033,9091, 12624) ei sobi hasti
mudeliga. Kuna Pearsoni jaakide ruutude vordub Pearsoni y2-statistiku véartusega ja
héalbimusjaédkide ruutude vordub halbimuse statistiku vaartusega, siis on antud erindite méju

oodata ka statistikutele. Vaatluse kustutamise mdju mudeli sobivusele Pearsoni y2-statistiku
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vOi  hdlbimuse statistiku jargi nditavad joonised 3.3 ja 3.4. Vaatluste
(7806,8033,9091,12624) lahemal uurimisel ei selgunud, et oleks tegemist andmete

kvaliteedi veaga vdi muu anomaaliaga, seega jaetakse nimetatud vaatlused andmestikku.

2091

wn
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Joonis 3.1: Pearsoni jaagid.
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Joonis 3.3: Vaatluse moju Pearsoni statistikule.
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Joonis 3.4: Vaatluse m6ju halbimuse statistikule.

3.4 Argumentide sobivus

Vaatluste vahesuse tottu grupeeritakse seletava tunnuse HinnaMuutuseGrupp tasemed ,.a.
rohkem kui -50%, ,,b. -45%-50%", ,,c. -40%-45%" tasemeks ,,abc. rohkem kui -40%*,
seletava tunnuse PreemiaGrupp tasemed ,,s. 300-350 EUR*, ,,t. 350-400 EUR*, ,,u. 400-450
EUR®, ,v. 450-500 EUR*, ,,w. Ule 500 EUR* tasemeks ,,stuvw. lle 300 EUR*, seletava
tunnuse KliendiVanuseGrupp tasemed ,,a. alla 18 aasta®, ,,b. 18-25 aastat‘ tasemeks ,,ab. alla
25 aasta“, seletava tunnuse BoonusMaalusKlass tasemed ,,B01%, ,,B02*, ,.B03*, , B04*,
,B05%, ,,B06“, ,BO07“, ,B08“ ,B09“ tasemeks ,BO1-B09“ ja seletava tunnuse
SoidukiteArvuGrupp tasemed ,,c. 5-20 s6idukit®, ,,d. tle 20 sdiduki‘ tasemeks ,,cd. Ule 5

soiduki.

Valitud argumentide sobivuse hindamiseks vaadatakse, kuidas Pearsoni jaagid jaotuvad
argumentide tasemete vahel. Argumentide 6igele valikule mudelis viitab see kui jaagid

moodustavad hajusa pilve olenemata tunnuse tasemest ja jadkide skaala on Uhesugune iga
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argumenttunnuse puhul. Joonisel 3.5 on néitena toodud Pearsoni jaakide jaotumine seletava
tunnuse PoliisiKanal korral.

Pearsoni jidk

0 5000 10000 15000

Vaatluse number

Kanal o Polis.ee © Automaatne uuendus © Internet

Joonis 3.5: Pearsoni jaagid poliisi kanali tasemete kaupa.

3.5 Mudeli sobivus

Praktikas hinnatakse mudeli sobivust mitme néitaja jargi ja siis otsustatakse, kas jaadakse
mudeliga rahule. Kdigepealt vaadatakse Hosmer-Lemeshowi testi tulemust. Hosmer-
Lemeshowi test pohineb tegelike ja mudeli prognoositud tdendosuste hindamisel. Test jagab
andmed kimnesse rihma vastavalt hinnatud tGen&osuste protsentiilidele. Tabelist 3.3 on

néha, et tegelike ja hinnatud vaartuste vahe on vaike.
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Tabel 3.3: Hosmer-Lemeshowi testi tulemused.

Grupp  Vaatluste arv grupis = Uuenduselndikaator = 1 | Uuenduselndikaator = 0
Tegelik | Prognoositud | Tegelik = Prognoositud

1 1674 762 743.93 912 930.07
2 1674 1152 1161.44 522 512.56
3 1674 1298 1294.86 376 379.14
4 1674 1367 1371.24 307 302.76
9) 1674 1415 1424.87 259 249.13
6 1674 1451 1467.56 223 206.44
7 1675 1513 1501.57 162 173.43
8 1678 1541 1535.8 137 142.2
9 1674 1567 1563.35 107 110.65
10 1666 1593 1594.36 73 71.64

Ulaloleva tabeli 3.3 pdhjal viiakse labi y2-test ja kontrollitakse hiipoteese

{ H,: mudel on kooskodlas andmetega,
H,: mudel ei ole kooskdlas andmetega.

Testist tulenevalt p = 0.8266 > 0.05 (tabel 3.4), mis lubab jadda nullhlpoteesi juurde,

seega koostatud mudeli sobivus on hea.

Tabel 3.4: Hosmer-Lemeshowi mudeli sobivuse test.

Statistiku vaartus | VVabadusastmete arv P
4.3259 8 0.8266

Veel vaadatakse tdeparafunktsioonil péhinevaid néitajaid Akaike informatsioonikriteerium

AIC ja Schwarzi kriteerium SC.

Tabel 3.5: Mudeli kooskdlakriteeriumid.

Kriteerium | Ainult vabaliikmega mudel = Kdikide tunnustega mudel

-2LnL 15976 13716
AIC 15978 13912
SC 15 986 14 669

Statistiku -2InL vaartust kasutatakse statistikute AIC ja SC vaartuse arvutamiseks. Tabelist
3.5 on ndha, et statistikud AIC ja SC on seletavate tunnuste mudelisse lisamisel vaiksemad
kui ainult vabaliikmega mudeli puhul ehk seletavad tunnused taiendavad mudeli sobivust

andmetega.

40



Mudeli headust hinnatakse veel Pearsoni statistiku abil. Testi tulemusena p > 0.05 (tabel

3.6), seega voib 6elda, et mudel sobib andmetega.

Tabel 3.6: Pearsoni sobivuse test.

Statistik Vaartus | Vabadusastmete arv | P
Pearsoni y?- statistik | 15 997 16 639 0.2037

Kokkuvatlikult saab 6elda, et koostatud mudeli sobivusega vo6ib rahule jaada.
3.6 Mudeli prognoosivéime

ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) koverat kasutatakse mudeli
prognoosivdime hindamiseks. Joonisel 3.6 kujutatud sirge t&histab lavi, mille jargi
otsustatakse, kas mudeli poolt prognoositud tden&osus klassifitseeritakse klassi {1} v6i {0}.
,,Tundlikkus* tdhistab olukorda, kus poliisi uuendanud Klient méératakse klassi {1} ja ,,1 —
Spetsiifilisus* tdhistab olukorda, kus poliisi mitte uuendanud kliendid maaratakse siiski
klassi {1} ehk ROC kover naitab kuidas antud lavi korral suudab mudel prognoosida uuritava

tunnuse vaartust {1}.
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ROC graafiku aluse pindala AUC (Area Under the Curve) jérgi hinnatakse prognoosivdimet:
mida suurem on AUC, seda parem on mudeli prognoosivéime. Antud mudeli AUC = 0.747,

see tdhendab, et mudeli prognoosivéimega vdib rahule jaada.

Enne mudeli koostamist jagati andmestik treeningandmestikuks ja testandmestikuks.
Tarkvara SAS protseduuri store (SAS Institute Inc.) abil prognoositakse uuendustéenéosusi
valideerimisandmestikul kasutades selleks koostatud mudelit. Tulemustest, selgub, et
valideerimisandmestikul ei ole AUC palju halvemaks lainud (AUC = 0.720), seega mudel

sobib ka testandmestikul ning vOib Gelda, et mudeli prognoosivdime on hea.
3.7 Alternatiivsed mudelid

3.7.1 Koosmojudega logit mudel

Mudeli sobivust saab parandada lisades mudelisse seletavate tunnuste koosmdjusid. Huvi
pakub eelkdige uurida, kas hinnamuutus mdjutab kliente mone faktori tasemel erinevalt.
Tarkvara SAS graafikutelt interactions (SAS Institute Inc.) ei ilmnenud, et tunnusel
HinnaMuutuseGrupp oleks koosmdjusid teiste seletavate tunnustega. Seetdttu kasutatakse
tarkvara SAS protseduuri stepwise (SAS Institute Inc.), et testida kbikide argumenttunnuste
koosmdjude olulisust mudelis, lubades tunnustel mudelisse siseneda ja Vvéljuda
olulisusnivool a = 0.3. Selle tulemusel lisati mudelisse tunnuse SoéidukiteArvuGrupp
koosmdju tunnustega PreemiaGrupp ja KahjuOlemasolu ning tunnuse PoliisiKanal

koosmdju tunnusega UuendusteArv

Kokkuvote stepwise protseduurist on toodud tabelis 3.7.
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Tabel 3.7: Koosmdjude olulisuse hindamine.

Tunnus Vabadusastmete Waldi P
arv statistik

HinnaMuutuseGrupp 20 1002.3854 | <.0001
PreemiaGrupp 18 38.6905 | 0.0031
PoliisiKanal 2 85.9075 | <.0001
KliendiVanuseGrupp 7 55.9031 | <.0001
SoidukiVanuseGrupp 9 253.1051 @ <.0001
Regioon 19 168.5444 | <.0001
BoonusMaalusKlass 9 25.9570 | 0.0021
SoidukiteArvuGrupp 2 12.1871 | 0.0023
PreemiaGrupp*So6idukiteArvuGrupp 35 43.4544 | 0.1545
KahjuOlemasolu 1 30.1691 | <.0001
SoidukiteArvuGrupp*KahjuOlemasolu 2 9.2592 0.0098
UuendusteArv 10 24.9258 | 0.0055
PoliisiKanal*UuendusteArv 20 449932 | 0.0011

Koosmdjudega logistilise regressiooni mudeli AUC on natuke paranenud vorreldes

koosmdjudeta logistilise regressiooni mudeliga (AUC on 0.752 versus 0.747).

3.7.2 Probit mudel

Binaarse tunnuse modelleerimisel saab alternatiivse seosefunktsioonina kasutada probit
seosefunktsiooni. Hosmer-Lemeshowi testi tulemusena (tabel 3.8) p = 0.6642, mis lubab

jaada nullhiipoteesi juurde ehk ka probit mudel on kooskdlas andmetega.
Tabel 3.8: Hosmer-Lemeshowi mudeli sobivuse test.

Statistiku vaartus | VVabadusastmete arv P
5.8489 8 0.6642

Probit mudeli AUC on vdga sarnane logit mudeli AUC-le, mblema mudeli AUC on
ligikaudu 0.720. Samamoodi on sarnased valideerimisandmestikul kooskdlakriteeriumid
AIC ja SC (tabel 3.9), seega ei saa Oelda, et kummagi mudeli prognoosivdime oleks oluliselt

parem.

Tabel 3.9: Mudeli kooskdlakriteeriumid valideerimisandmestikul.

Kriteerium | Logit mudel ' Probit mudel

AlIC 6 143 6 147
SC 6 816 6 819
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3.7.3 Loplik mudel

Mudeli headuse statistikute vaartustest (tabel 3.10) selgub, et logit mudelisse koosmdjude
lisamisel AIC vaheneb natuke ja SC suureneb. Probit mudeli AIC ja SC on natuke suuremad
kui logit mudeli puhul, kuid vahe on véga vaike. Kuna alternatiivsete mudelite kasutamine
ei paranda mudeli headust ja soovitakse kasutada lihtsamini interpreteeritavat mudelit, siis

jaadakse logistilise regressiooni mudeli juurde.

Tabel 3.10: Erinevate mudelite headuse statistikute vaartused.

Kriteerium | Logit mudel = Logit mudel koosmdjudega Probit

mudel
AIC 13912 13 903 13917
SC 14 669 15101 14 674

Kokkuvatlikult saab 6elda, et logistilise regressiooni mudeli sobivusega voib rahule jaada,
kuid mudeli headust ja prognoosvbimet saaks veel parandada leides pdhjuslikke seoseid

klientide karakteristikute ja uuendustdendosuse vahel.
3.8 Mudeli interpretatsioon

Statistilisest analliusist selgus, et seletavatel tunnustel HinnaMuutuseGrupp, PreemiaGrupp,
PoliisiKanal, KliendiVanuseGrupp, SoidukiVanuseGrupp, Regioon, BoonusMaalusKIlass,
SoidukiteArvuGrupp, KahjuOlemasolu ja UuendusteArv on mdju uuendustdendosusele.

Iga faktori puhul maaratakse baastase, selleks valitakse argumenttunnuse suurima vaatluste
arvuga tase. Tarkvara SAS madrab vaikimisi baastasemeks faktori viimase taseme, kuid kui
vaatluseid antud tasemel on véhe, siis parameetrite hinnangud ei ole usaldusvaarsed.
Seletava tunnuse HinnaMuutuseGrupp baasatasemeks on ,j. -5%-10%%, tunnuse
PreemiaGrupp baastasemeks on ,,c. 60-70 EUR®, tunnuse PoliisiKanal baastasemeks on
»Automaatne uuendus®, tunnuse KliendiVanuseGrupp baastasemeks on ,,g. 51-60 aastat*,
tunnuse SoidukiVanuseGrupp baastasemeks on ,i. 11-15 aastat, tunnuse Regioon
baastasemeks on ,,Tallinn®, tunnuse BoonusMaalusKlass baastasemeks on ,,B18“, tunnuse
SoidukiteArvuGrupp baastasemeks on ,a. 1 sdiduk®, tunnuse KahjuOlemasolu

baastasemeks on ,,1° ja tunnuse UuendusteArv baastasemeks on ,,0.

Loplik logistilise regressiooni mudel koos kdikide mudeli parameetritega on leitav lisast 1.

Mudeli tulemuste interpreteerimisel kasutatakse lisas 2 esitatud $ansside suhteid.
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Uldistavalt voib oelda, et kliendid, kelle poliisi hind langeb, uuendavad suurema
tdendosusega kui kliendid, kelle poliisi hind tduseb. Klientidel, kelle uuenduspoliisi hind ei
muutu on 34.5% viiksem Sanss poliisi uuendada vorreldes klientidega, kelle poliisi hind on
—5% — 10% soodsam. Kui kliendi poliisi hind tduseb +5% + 10%, siis nende klientide

Sanss uuendada on 35.9% véiksem kui Klientidel, kellel hind langeb —5% — 10%.

Mida vdiksem on uuendatava poliisi hind, seda suurem Sanss on, et klient jitkab

kindlustamist IF-is.

Internetikanalites on uuendamise Sanss vidiksem kui automaatse uuenduse kanalis: internetis

on $anss 32.4% véiksem ja Poliis.ee-s 51.9% véiksem.

Uldkogumis ei suuda kinnitada, et alla 25-aastaste klientide uuenduskaitumine oleks
teistsugune, kuid saab Oelda, et 26 — 30-aastaste klientide Sanss uuendamiseks on kdige
vaiksem. Keskealised kliendid (vanusega 31 — 50) uuendavad kdik ligikaudu sama

tbendosusega. KBige suurema téendosusega uuendavad vanurid (tle 70-aastased kliendid).

Uuemate sdidukite sanss IF-is kindlustamist jatkata on suurem kui vanematel sGidukitel.
Koige viiksem Sanss uuendamiseks on ule 15-aastastel sdidukitel, vorreldes 11 — 15-

aastaste soidukitega on uuendamise Sanss 43.6% véiksem.

Vorreldes Tallinnaga on uuenduse kaitumine erinev ainult Ida-Virumaal, Narvas ja
Vorumaal. Ida-Virumaal on uuendamise $anss 36.4%, Narvas 72.6% ja V6rumaal 50.9%

vaiksem kui Tallinnas.

Uldkogumis on naha boonus-maalus klassi mdju uuendamisele ainult boonus-maalus
klasside ,,B14“, ,,B16* ja ,,.B17* puhul: kliendid, kes on nendes klassides uuendavad
viiksema Sansiga kui kliendid, kes on boonus-maalus klassis ,,B18“. Uhegi teise boonus-
maalus klassi vahel statistiliselt olulist erinevust ei leidunud. Samas kahjuga klientide

uuendamise Sanss on 90.2% korgem kui kahjudeta klientidel.

Klientide puhul, kes omavad ule viie sdiduki ei saa 6elda, et on erinevusi uuendamise sansis
vorreldes klientidega, kellel on ainult tiks sdiduk. Kuid kliendid, kes omavad 2 — 4 sdidukit

jatkavad suurema Sansiga kindlustamist IF-is kui kliendid, kellel on (ks sdiduk.

Uldiselt vGib Gelda, et esimeste uuenduste puhul (kuni viienda uuenduseni) $anss uuendada
tbuseb iga jargneva uuendusega ja pikaajalisemad kliendid on lojaalsemad IF-ile kui uuemad
Kliendid.
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Kokkuvote

Magistritod eesmargiks oli aru saada, mis mdjutab liikluskindlustuse kliendi otsust jatkata
samas kindlustusseltsis. Uuritavaks tunnuseks oli Bernoulli jaotusega binaarne juhuslik

suurus. Analliusiks kasutati If P&C Insurance AS liikluskindlustuse portfelli andmeid.

Binaarse tunnuse modelleerimiseks on mitmeid vBimalusi, antud magistritd6 raames kasutati
logistilise regressiooni mudelit, et tulemusi saaks otseselt rakendada kindlustustegevuses.
Logistiline regressioon kuulub Gldistatud lineaarsete mudelite klassi, seega on enamus
tuntud votteid rakendatavad ka uuritud mudeli korral. Modelleerimise protsess on pikk,
antud t60ga anti tlevaade mudeli koostamise erinevatest sammudest, Uritades samal ajal viia

statistikatarkvara véljundid kokku matemaatilise teooriaga.

Juba t66 alguses pustitati hipoteese, mida sooviti kontrollida. Analtdsist tuli vélja, et
uuendustdendosus sBltub uuenduspoliisi hinnamuutusest, eelmise poliisi hinnast, poliisi
ostmise kanalist, kliendi ja sdiduki vanusest, kliendi elamispiirkonnast, riskiklassist ja
sellest, kas klient on pdhjustanud dnnetuse voi mitte, kliendi omandis olevatest sdidukite

arvust ning sellest kui mitu korda varem on klient uuendanud poliisi IF-is.

Selge mdju kliendi kaitumisele on uuenduspoliisi hinnamuutusel. Hinnalangetuse korral
jadvad kliendid suurema Sansiga IF-i ja hinnatdusu korral otsitakse turult paremat pakkumist.
Mudeli jargi on klientidele olulisem see kui palju muutub hind protsentuaalselt kui see kui
palju muutub hind eurodes. Kérgema poliisi preemiaga kliendid uuendavad halvemini kui
odavama poliisi hinnaga kliendid. Nii nagu arvati, siis internetikanalite klientide hoidmine
on keerulisem kui automaatse uuenduse kanali klientide hoidmine. Samamoodi on noorte
Klientide uuendamine vaiksema Sansiga vorreldes vanemate klientidega, kes on viga
lojaalsed. Tdeseks osutusid ka hiipoteesid, et uuemate sdidukite omanike sanss uuendada on
kdrge ja uuendustdendosus sbltub kliendi elamispiirkonnast. Selgus ka, et IF-is pikka aega
kindlustanud kliendid jatkavad IF-is kindlustamist suure tdendosusega ilmselt ka edaspidi.
Uuendustendosus s6ltub ka kliendi riskiklassist, kuid ullatav oli see, et liiklusdnnetuse
pohjustanud kliendid jatkavad IF-is kindlustamist suurema $ansiga kui kahjudeta kliendid.
Vastupidiselt pastitatud hipoteesile uuendavad 2 —4 sdiduki omanikud suurema
tbendosusega kui Uhe sdidukiga omanikud ja uuendustdendosus ei s6ltu sellistest sdiduki

omadustest nagu soiduki voimsus ja kasutusala.
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Klientide kaitumisest arusaamine on keeruline teema, magistritodés osutusid
uuendustdendosuse Kirjeldamisel oluliseks mitmed tunnused, kuid mudeli headuse
statistikute jargi on néha, et osa pohjuslikke seoseid on veel leidmata. Magistritods analtiusiti
saadaolevaid andmeid, kuid arvestades uuritava tunnuse iseloomu, siis voiksid sobida veel
mitmed erinevad kliendi kditumist seletavad tunnused (néiteks haridustase, palgatase, laste

arv peres jne).
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Lisa 1 Mudel

Tunnus Tase Para- Viga Waldi P
meeter statistik
Intercept 2.0116 | 0.1450 @ 192.564 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | abc. rohkem kui | 0.1957 | 0.2461 = 0.6327 | 0.4264
-40%
HinnaMuutuseGrupp | d. -35%-40% 1.6573 = 0.3995 | 17.2066 | <.0001
HinnaMuutuseGrupp | e. -30%-35% 0.8469 = 0.2244 | 14.2426 | 0.0002
HinnaMuutuseGrupp | f. -25%-30% 0.9386 | 0.1897 @ 24.4820 <.0001
HinnaMuutuseGrupp | g. -20%-25% 0.5846 &= 0.1251 @ 21.8283 | <.0001
HinnaMuutuseGrupp | h. -15%-20% 0.4757 | 0.0986 @ 23.2772 | <.0001
HinnaMuutuseGrupp | i. -10%-15% 0.3434 = 0.0895 | 14.7258 | 0.0001
HinnaMuutuseGrupp | k. -1%-5% -0.2285 | 0.0778 | 8.6325 | 0.0033
HinnaMuutuseGrupp | |. sama hind -0.4225 | 0.1043 | 16.4156 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | m. +1%+5% -0.3866 | 0.0942 @ 16.8266 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | n. +5%+10% -0.4442 | 0.1015 | 19.1397 <.0001
HinnaMuutuseGrupp | 0. +10%+15% -0.8362 | 0.1218 @ 47.1040 <.0001
HinnaMuutuseGrupp | p. +15%+20% -1.0854 | 0.1420 @ 58.3903 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | g. +20%+25% -1.3082 | 0.1544 @ 71.8216 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | r. +25%+30% -1.0959 | 0.1560 & 49.3662 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | s. +30%+35% -1.2135 | 0.1705 | 50.6474 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | t. +35%+40% -1.5737 | 0.1954 @ 64.8640 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | u. +40%+45% -1.7776 | 0.2277 | 60.9588 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | v. +45%+50% -2.1231 | 0.2526 @ 70.6376 @ <.0001
HinnaMuutuseGrupp | w. rohkem kui -2.5611 | 0.1142 | 502.553 @ <.0001
+50% 5
PreemiaGrupp a. alla50 EUR 0.3173 | 0.1355 @ 5.4803 | 0.0192
PreemiaGrupp b. 50-60 EUR 0.1794 | 0.0959 @ 3.5019 | 0.0613
PreemiaGrupp d. 70-80 EUR 0.0623 | 0.0950 @ 0.4305 | 0.5118
PreemiaGrupp e. 80-90 EUR -0.0039 | 0.1045 &= 0.0014 @ 0.9699
PreemiaGrupp f. 90-100 EUR -0.1361 = 0.1117 1.4845 | 0.2231
PreemiaGrupp g.100-110 EUR | -0.2693 & 0.1153 @ 5.4569 @ 0.0195
PreemiaGrupp h. 110-120 EUR | -0.1603 | 0.1296 1.5286 | 0.2163
PreemiaGrupp i. 120-130 EUR -0.2577 | 0.1331 @ 3.7506 @ 0.0528
PreemiaGrupp J. 130-140 EUR -0.3956 | 0.1509 @ 6.8756 @ 0.0087
PreemiaGrupp k.140-150 EUR | -0.4273 @ 0.1614 @ 7.0126 | 0.0081
PreemiaGrupp I. 150-160 EUR -0.4516 = 0.1678 @ 7.2455 | 0.0071
PreemiaGrupp m. 160-170 EUR | -0.4228 @ 0.1976 @ 4.5793 | 0.0324
PreemiaGrupp n.170-180 EUR | -0.3336 &= 0.2242 @ 2.2132 | 0.1368
PreemiaGrupp 0.180-190 EUR | -0.1312 @ 0.2520 | 0.2711 @ 0.6026
PreemiaGrupp p. 190-200 EUR | -0.8987 | 0.2593 @ 12.0112 | 0.0005
PreemiaGrupp g. 200-250 EUR | -0.7884 | 0.2078 | 14.3916 & 0.0001
PreemiaGrupp r. 250-300 EUR -1.3293  0.2851 | 21.7479 | <.0001
PreemiaGrupp stuvw. Ule 300 -0.9941 | 0.3550 & 7.8426 @ 0.0051
EUR
PoliisiKanal Internet -0.3922 | 0.0634 | 38.2803 | <.0001
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PoliisiKanal
KliendiVanuseGrupp
KliendiVanuseGrupp
KliendiVanuseGrupp
KliendiVanuseGrupp
KliendiVanuseGrupp
KliendiVanuseGrupp
KliendiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
SoidukiVanuseGrupp
Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon

Regioon
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
BoonusMaalusKlass
SoidukiteArvuGrupp
SoidukiteArvuGrupp
KahjuOlemasolu

Poliis.ee

ab. alla 25 aasta
C. 26-30 aastat
d. 31-35 aastat
e. 36-40 aastat
f. 41-50 aastat
h. 61-70 aastat
i. tle 70 aasta
a. uus sdiduk
b. 1 aastat

c. 2 aastat

d. 3 aastat

e. 4 aastat

f. 5 aastat

g. 6-7 aastat

h. 8-10 aastat
J. Ule 15 aasta
Harjumaa
Hiiumaa
Ida-Virumaa
Jarvamaa
Jogevamaa
Kohtla-Jarve
Laane-Virumaa
Laanemaa
Narva

Parnu
Parnumaa
Pélvamaa
Raplamaa
Saaremaa
Tartu
Tartumaa
Valgamaa
Viljandimaa
Vorumaa
B01-B09

B10

B11l

B12

B13

B14

B15

B16

B17

b. 2-4 sdidukit
cd. tle 5 sbiduki
1

-0.7326
-0.2892
-0.4731
-0.2173
-0.2215
-0.2148
0.0789
0.1526
0.5134
0.2923
0.7323
0.3072
0.5432
0.3632
0.3049
0.2734
-0.5719
-0.1371
-0.1162
-0.4523
0.0230
0.1811
0.0719
-0.2058
-0.1904
-1.2958
0.0376
-0.2001
-0.2169
-0.1748
-0.1103
0.0621
-0.1795
-0.0967
-0.2581
-0.7111
-0.0932
-0.1159
0.0317
0.00114
-0.1809
-0.3355
-0.1424
-0.3696
-0.2222
0.1939
-0.2654
0.6430

0.0813
0.2671
0.1020
0.0885
0.0842
0.0677
0.0720
0.0832
0.2103
0.1413
0.1525
0.1266
0.1351
0.1222
0.0856
0.0702
0.0573
0.0808
0.2236
0.1251
0.1534
0.1591
0.3399
0.1289
0.1635
0.1344
0.1993
0.1518
0.1668
0.1451
0.1497
0.1133
0.1208
0.1525
0.1528
0.1300
0.5055
0.2561
0.2258
0.1924
0.1339
0.1194
0.1140
0.0999
0.0879
0.0530
0.1909
0.1179

81.2125
1.1721
21.5116
6.0325
6.9311
10.0779
1.2012
3.3661
5.9602
4.2777
23.0743
5.8894
16.1611
8.8331
12.7020
15.1502
99.7232
2.8808
0.2699
13.0591
0.0224
1.2953
0.0448
2.5460
1.3551
92.9441
0.0357
1.7373
1.6918
1.4516
0.5435
0.3006
2.2070
0.4018
2.8541
29.9006
0.0340
0.2049
0.0197
0
1.8257
7.9030
1.5594
13.6923
6.3918
13.3866
1.9335
29.7233

<.0001
0.2790
<.0001
0.0140
0.0085
0.0015
0.2731
0.0666
0.0146
0.0386
<.0001
0.0152
<.0001
0.0030
0.0004
<.0001
<.0001
0.0896
0.6034
0.0003
0.8810
0.2551
0.8324
0.1106
0.2444
<.0001
0.8502
0.1875
0.1934
0.2283
0.4610
0.5835
0.1374
0.5262
0.0911
<.0001
0.8537
0.6508
0.8883
0.9953
0.1766
0.0049
0.2118
0.0002
0.0115
0.0003
0.1644
<.0001
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UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv
UuendusteArv

PO ~NOO O WNEF

0.1526
0.2393
0.2850
0.4003
0.4608
0.6417
0.5324
0.4556
0.5492
0.4296

0.0813
0.0924
0.0901
0.0961
0.1057
0.1171
0.1265
0.1487
0.0951
0.1280

3.5257
6.7081
10.0145
17.3680
18.9959
30.0511
17.7007
9.3835
33.3368
11.2705

0.0604
0.0096
0.0016
<.0001
<.0001
<.0001
<.0001
0.0022
<.0001
0.0008
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Lisa 2 Sansside suhted

Tunnuste tasemed Vaar- 95% Waldi
tus usaldusvahemik
HinnaMuutuseGrupp abc. rohkem kui -40% vs j. - 1.216 0.751 1.970
5%-10%
HinnaMuutuseGrupp d. -35%-40% vs j. -5%-10% 5.245 2.397 | 11.477
HinnaMuutuseGrupp e. -30%-35% vs J. -5%-10% 2.332 1.502 3.621
HinnaMuutuseGrupp f. -25%-30% vs j. -5%-10% 2.556 1.763 3.708
HinnaMuutuseGrupp g. -20%-25% vs j. -5%-10% 1.794 1.404 2.293
HinnaMuutuseGrupp h. -15%-20% vs j. -5%-10% 1.609 1.326 1.952
HinnaMuutuseGrupp i. -10%-15% vs j. -5%-10% 1.410 1.183 1.680
HinnaMuutuseGrupp k. -1%-5% vs j. -5%-10% 0.796 0.683 0.927
HinnaMuutuseGrupp |. sama hind vs j. -5%-10% 0.655 0.534 0.804
HinnaMuutuseGrupp m. +1%+5% vs j. -5%-10% 0.679 0.565 0.817
HinnaMuutuseGrupp n. +5%+10% vs j. -5%-10% 0.641 0.526 0.783
HinnaMuutuseGrupp 0. +10%+15% vs j. -5%-10% 0.433 0.341 0.550
HinnaMuutuseGrupp p. +15%+20% vs j. -5%-10% 0.338 0.256 0.446
HinnaMuutuseGrupp . +20%+25% vs j. -5%-10% 0.270 0.200 0.366
HinnaMuutuseGrupp r. +25%+30% vs j. -5%-10% 0.334 0.246 0.454
HinnaMuutuseGrupp s. +30%+35% vs j. -5%-10% 0.297 0.213 0.415
HinnaMuutuseGrupp t. +35%+40% vs j. -5%-10% 0.207 0.141 0.304
HinnaMuutuseGrupp u. +40%+45% vs j. -5%-10% 0.169 0.108 0.264
HinnaMuutuseGrupp v. +45%+50% vs j. -5%-10% 0.120 0.073 0.196
HinnaMuutuseGrupp w. rohkem kui +50% vs j. -5%- 0.077 0.062 0.097
10%
PreemiaGrupp a. alla 50 EUR vs c. 60-70 EUR 1.373 1.053 1.791
PreemiaGrupp b. 50-60 EUR vs c. 60-70 EUR 1.197 0.992 1.444
PreemiaGrupp d. 70-80 EUR vs c. 60-70 EUR 1.064 0.884 1.282
PreemiaGrupp e. 80-90 EUR vs c. 60-70 EUR 0.996 0.812 1.223
PreemiaGrupp f. 90-100 EUR vs c. 60-70 EUR 0.873 0.701 1.086
PreemiaGrupp g. 100-110 EUR vs c. 60-70 EUR 0.764 0.609 0.958
PreemiaGrupp h. 110-120 EUR vs c. 60-70 EUR 0.852 0.661 1.098
PreemiaGrupp i. 120-130 EUR vs c. 60-70 EUR 0.773 0.595 1.003
PreemiaGrupp j. 130-140 EUR vs c. 60-70 EUR 0.673 0.501 0.905
PreemiaGrupp k. 140-150 EUR vs c. 60-70 EUR 0.652 0.475 0.895
PreemiaGrupp I. 150-160 EUR vs c. 60-70 EUR 0.637 0.458 0.884
PreemiaGrupp m. 160-170 EUR vs c. 60-70 EUR 0.655 0.445 0.965
PreemiaGrupp n. 170-180 EUR vs c. 60-70 EUR 0.716 0.462 1.112
PreemiaGrupp 0. 180-190 EUR vs c. 60-70 EUR 0.877 0.535 1.437
PreemiaGrupp p. 190-200 EUR vs c. 60-70 EUR 0.407 0.245 0.677
PreemiaGrupp g. 200-250 EUR vs c. 60-70 EUR 0.455 0.302 0.683
PreemiaGrupp r. 250-300 EUR vs c. 60-70 EUR 0.265 0.151 0.463
PreemiaGrupp stuvw. tile 300 EUR vs c. 60-70 EUR 0.370 0.185 0.742
PoliisiKanal Internet vs Automaatne uuendus 0.676 0.597 0.765
PoliisiKanal Poliis.ee vs Automaatne uuendus 0.481 0.410 0.564
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KliendiVanuseGrupp ab. alla 25 aasta vs g. 51-60
aastat

KliendiVanuseGrupp c. 26-30 aastat vs g. 51-60 aastat
KliendiVanuseGrupp d. 31-35 aastat vs g. 51-60 aastat
KliendiVanuseGrupp e. 36-40 aastat vs g. 51-60 aastat
KliendiVanuseGrupp f. 41-50 aastat vs g. 51-60 aastat
KliendiVanuseGrupp h. 61-70 aastat vs g. 51-60 aastat

KliendiVanuseGrupp i. Ule 70 aasta vs g. 51-60 aastat
SoidukiVanuseGrupp a. uus sdiduk vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp b. 1 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp c. 2 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp d. 3 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp e. 4 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp f. 5 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp g. 6-7 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp h. 8-10 aastat vs i. 11-15 aastat
SoidukiVanuseGrupp j. tle 15 aasta vs i. 11-15 aastat
Regioon Harjumaa vs Tallinn

Regioon Hiiumaa vs Tallinn

Regioon Ida-Virumaa vs Tallinn

Regioon Jéarvamaa vs Tallinn

Regioon Jdgevamaa vs Tallinn

Regioon Kohtla-Jarve vs Tallinn

Regioon L&aane-Virumaa vs Tallinn

Regioon Laanemaa vs Tallinn

Regioon Narva vs Tallinn

Regioon Parnu vs Tallinn

Regioon Parnumaa vs Tallinn

Regioon Pdlvamaa vs Tallinn

Regioon Raplamaa vs Tallinn

Regioon Saaremaa vs Tallinn

Regioon Tartu vs Tallinn

Regioon Tartumaa vs Tallinn

Regioon Valgamaa vs Tallinn

Regioon Viljandimaa vs Tallinn

Regioon Vérumaa vs Tallinn

BoonusMaalusKlass B01-B09 vs B18
BoonusMaalusKlass B10 vs B18
BoonusMaalusKlass B11 vs B18
BoonusMaalusKlass B12 vs B18
BoonusMaalusKlass B13 vs B18
BoonusMaalusKlass B14 vs B18
BoonusMaalusKlass B15 vs B18
BoonusMaalusKlass B16 vs B18
BoonusMaalusKlass B17 vs B18
SoidukiteArvuGrupp b. 2-4 sdidukit vs a. 1 sdiduk
SoidukiteArvuGrupp cd. Ule 5 sdiduki vs a. 1 séiduk
KahjuOlemasolu 1 vs 0

0.749

0.623
0.805
0.801
0.807
1.082
1.165
1.671
1.340
2.080
1.360
1.722
1.438
1.357
1.314
0.564
0.872
0.890
0.636
1.023
1.199
1.075
0.814
0.827
0.274
1.038
0.819
0.805
0.840
0.896
1.064
0.836
0.908
0.773
0.491
0.911
0.891
1.032
1.001
0.834
0.715
0.867
0.691
0.801
1.214
0.767
1.902

0.444

0.510
0.677
0.679
0.706
0.940
0.990
1.107
1.015
1.543
1.061
1.321
1.132
1.147
1.145
0.504
0.744
0.574
0.498
0.758
0.877
0.552
0.632
0.600
0.210
0.703
0.608
0.581
0.632
0.668
0.852
0.660
0.673
0.573
0.381
0.338
0.539
0.663
0.687
0.642
0.566
0.694
0.568
0.674
1.094
0.528
1.510

1.264

0.761
0.957
0.945
0.921
1.246
1.371
2.523
1.767
2.804
1.743
2.244
1.827
1.604
1.508
0.631
1.021

1.38
0.813
1.382
1.637
2.092
1.048
1.139
0.356
1.535
1.102
1.116
1.116
1.201
1.329
1.059
1.224
1.042
0.634
2.454
1.471
1.607
1.460
1.085
0.903
1.084
0.840
0.951
1.347
1.115
2.397
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UuendusteArv 1vs 0
UuendusteArv 2 vs 0
UuendusteArv 3vs 0
UuendusteArv 4 vs 0
UuendusteArv5vs 0
UuendusteArv 6 vs 0
UuendusteArv 7 vs 0
UuendusteArv 8 vs 0
UuendusteArv 9vs 0
UuendusteArv 10 vs 0

1.165
1.270
1.330
1.492
1.585
1.900
1.703
1.577
1.732
1.537

0.993
1.060
1.115
1.236
1.289
1.510
1.329
1.178
1.437
1.196

1.366
1.523
1.586
1.801
1.950
2.390
2.182
2.111
2.087
1.975
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Lihtlitsents 16put60 reprodutseerimiseks ja tldsusele
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