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ABSTRAKT

MASAR, Bc. Jan: Problematika Big Data v siicasnej aktudrskej praxi. — Ekonomicka univerzita
v Bratislave. Fakulta Hospodarskej informatiky; Katedra matematiky a aktuarstva. — Veddci
zavereénej prace: Ing. Michal Pale§ PhD. — Bratislava, FHI 69 s.

Hlavnym cielom tejto prace je preskimat problematiku pouzitia Big Data v aktuarstve
a vytvorenia manualu na prepojenie jazyka R a Apache Hadoop. Prepojenie oboch platforiem je
opisané postupnym vykonavanim krokov na strane R a aj Hadoopu. Pouzité prikazy st opisané
a doplnené o vystupy z konzoly. Praca je rozdelend do 4 kapitol. V prvej kapitole je
charakterizovana Data Science, Big Data vo vieobecnosti a aj vo vzt'ahu k poistnému trhu. Dalej
tato kapitola charakterizuje R ako néastroj Data Science a Apache Hadoop. Druha kapitola
obsahuje hlavny ciel a ¢iastkové ciele. V tretej kapitole sa je popisand metodika prace a metody
skimania. Zavere¢na kapitola obsahuje manudl na prepojenie R a Apache Hadoop, ako aj
porovnanie Hadoop User Experience ako platformy na spracovanie Big Data.

KPucové slova: aktuarstvo, Big Data, Data Science, Hadoop, integréacia platforiem, Jazyk R,
poist'ovnictvo

ABSTRAKT

MASAR, Bc. Jan: Big Data and actuarial science. — University of Economics in Bratislava.
Faculty of Economic Informatics; Department of Mathematics and Actuarial Science. —
Supervisor of the thesis: Ing. Michal Pales PhD. — Bratislava, FHI 69 p.

The main aim of this thesis is to explore the possibilities of using Big Data in actuarial science
and creation of manual for connection R language and Apache Hadoop. Integration of both
platform is described using step-by-step command execution on the side of R and Hadoop. Used
command are described and the output from console is attached. Thesis is divided to four
chapters. Data Science, Big Data in general and in relationship to insurance market is
characterized in first chapter. Second chapter contains the main goal of the work. The third
chapter described the methodology of work and methods of investgation. The final chapter
contains a manual for R and Apache Hadoop as well as a comparison of Hadoop User Experience
as a Big Data processing platform.

Keywords: actuarial science, Big Data, Data Science, Hadoop, integration of platforms,
insruance, R language
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Uvod

V stcasnosti zaziva pouzivanie Big Data velky boom v réznych odvetviach. Zijeme
Vv dobe, ked’ je tato technologia masivne pouzivana spolo¢nostami na kazdodennej baze a Casto
si ich pouzitie ani neuvedomujeme. Pouzitie Big Data nie je len doménou technologickych
firiem, ale vo vel'’kom ich vyuzivaju aj banky, $tatne institticie ¢i poistovne. V Case, ked’ st tieto
data povazované za Stvrty vyrobny faktor, ich spolo¢nosti pouzivaju viac ako kedykol'vek
predtym. Ziskavaji tym nielen prehlad o internom prostredi firmy, ale najmé o svojich
zédkaznikoch, ich spravani a aktudlnych trendoch. Spravne pouzitie tychto dat znamena
konkuren¢nu vyhodu a méze mat’ vplyv na budicnost’ firmy ako take;j.

Aby sa tieto vel'ké a neustale meniace objemy dat dokazali efektivne analyzovat, su
potrebné nové pristupy a platformy. Veda, ktord sa zaoberd ziskavanim pridanej hodnoty
z tychto dat sa nazyva Data Science. Ide 0 jedno za najperspektivnejSich odvetvi v sucasnosti,
ktoré sa neustale rozvija velkou rychlost'ou. Zaobera sa analyzou, ¢istenim, spracovanim dat
a ziskavaniu novych poznatkov, ktoré spolocnostiam umoznuju prijimat’ rychlejsie a lepSie
rozhodnutia. Poistny trh a spolo¢nosti pdsobiace na fiom, si tieto skuto¢nosti vel'mi dobre
uvedomuju, a preto hl'adaju stale nové moznosti ako skvalitnit’ existujuce a uz implementované
produkty. Pri aktudlnom trende je mozné povazovat’ niektorych aktuarov v poist'ovniach aj za
datovych vedcov. Ich tulohou je neustale sledovat’ vyvoj priebiehajdceho stavu a v pripade
zmien Vv dostatocnom predstihu informovat a prisposobit’ sa danej situacii. S novymi
moznostami, ktoré Big Data prinaSaju sa otvaraji nové moznosti aj aktudrom. Nové zdroje
udajov, rastici objem dat ¢i meniace sa spravanie zakaznikov — toto vsetko st vyzvy, ktorym
aktuar Celi. Dolezitym faktorom pri konkuren¢nom suboji je pouzivanie Big Data a spdsob ich
spracovania. Existuje viacero moznosti, ako poskytnut’ aktudrom pristup do tychto ,,velkych
dat* a tym umoznit’ ich pouzitie v aktuarskej praxi. Jednu z takychto moznosti predstavuje aj

integrécia jazyka R a popularnej Big Data platformy Apache Hadoop.



1. Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

1.1 Aktuarska veda

Aktuarstvo ako vedné odvetvie je uzko spité s poistovnictvom. Ide o disciplinu, ktora
sa zaobera hodnotenim rizika najmé v poist'ovnictve a finan¢nictve, pomocou matematickych
a Statistickych metod. Aktudrstvo zahfila mnozstvo vzajomne suvisiacich predmetov ako
napriklad matematika, tedria pravdepodobnosti, $tatistika, financie, ekonomia a informatika.
Specialisti venujuci sa tejto oblasti sa nazyvaji aktuari. Ide o kvalifikovanych odbornikov, ktori
musia absolvovat’ viacero certifikacii a akreditacii.

Ako uz bolo povedané, ich hlavnou pracovnou napliiou je §tadium rizika. Aktuar by mal
byt schopny riziko predpovedat’, zhodnotit’ a kontrolovat’. Na zaklade tychto poznatkov funguje
princip poistovnictva — spolocnosti sa spolichaju na risk manazment, ktory je dodlezitou
stiGast'ou ich stratégii. Poznanie rizika umoznuje poistovniam rozhodovat’ sa lepsie tak, aby sa
buddcnosti dokazali vyhnut' nepriaznivym situdcia a zaistili finanénu stabilitu. V poistovniach
aktuari poméhaji urcovat’ ceny produktov (Zivotné a aj nezivotné poistenie), modeluji nové
produkty a analyzuju aktualny finan¢ny stav. Cielom tychto analyz je zabezpecit' likviditu
poistovne a stabilny cash flow.

Aktuar pri svojej praci analyzuje vSetky dostupné a relevantné data — historické, ale aj
real-time (v redlnom c¢ase). Nasledne pomocou rozliénych technik ziskava pozadované
vysledky. Po ziskani relevantnych vysledkov ich aktudr prezentuje a podiel'a sa na tvorbe
stratégie spolocnosti. Pri svojej praci aktuari pouzivaji roézne matematické a Statistické
programy, ¢i programovacie jazyky. Vdaka rychlosti rozvoja technologie v poslednom
desatroCi, aj preslo aj toto odvetvie vyznamnymi zmenami. Nové zdroje dat si vyzaduju
efektivnej$ie metody spracovania, Co predstavuje vyzvu pre aktuarov. Z tohto dovodu sa v tejto
profesii kladie Coraz vacsi doraz na to, aby aktuar ovladal potrebné informacné technologie ako
napriklad principy databaz, programovacie jazyky ¢i efektivne algoritmy na analyzu dat.

V sucasnej dobe je hlavnym cielom aktuarov vytvarat presnejSie a spolahlivejsie
predpovede a modely. Doéraz sa kladie najmd na najdenie rovnovahy medzi finan¢nym
uspechom a akceptovatel'nym rizikom. Dosiahnutie tejto rovnovahy predstavuje pre poistovne

idedlny stav z hladiska ich dlhodobej stability.



1.2 Data Science

Toto slovné spojenie sa v poslednych rokoch stava Coraz popularnejS$im, no najmi za
uplynulych par mesiacov mozeme pozorovat’ stale rastici zaujem o Data Science. Tento pojem
uz nie je predmetom diskusii vyhradne odbornej verejnosti v oblasti informa¢nych technologii,
ziskal si popularitu aj na oddeleniach marketingu, predaja, ¢i je UspeSnym nastrojom pri
prijimani rozhodnuti vrcholného manazmentu.

V doslovnom preklade ide o takzvanu datovd vedu — Géelom tejto pocitacovej vedy je
extrahovat’ zmysluplné poznatky z dat a nasledne ich d’alej efektivne vyuzivat tak, aby nam
priniesli ur¢iti hodnotu®. Avsak, vnimat’ Data Science vyluéne ako poéitatovu vedu by nebolo
celistvé. Odbornici na tuto problematiku sa zhodujt, ze ide o multidisciplinarny vedny odbor,
ktory vyuziva relevantné poznatky z oblasti informatiky, Statistiky, komunikécie, sociologie
a manazmentu na analyzu dat. Tieto poznatky vznikaju analyzou dat, ¢asto hovorime o Big
Data, pricom data pochadzaji z roznych informaénych zdrojov a platforiem. Ide o data
Struktirované aj neStruktirované, formalizované aj neformalizované a pochadzaju z roznych
zdrojov — z firemnych databaz, zo senzorov, z internetu ¢i prieskumov. Na zaklade uvedomenia
si tychto skuto¢nosti si méZeme utvorit’ predstavu o komplexnosti a naro¢nosti tejto vednej
discipliny. Rozmach data science priamo suvisi s rozmachom Big Data, nakol'ko si spolo¢nosti
zacali uvedomovat, ze sice disponujii obrovskym mnozstvom dat, no bez efektivnej analyzy
a vyuzitia tychto dat spolo¢nost’ nema Ziadnu pridant hodnotu z tychto dat. Uvedomenie si tejto
skutocnosti viedlo spolo¢nosti k rozhodnutiu investovat’ zna¢né finanéné prostriedky, prave na
ziskanie tejto pridanej hodnoty.. O datach sa v sucasnej dobe hovori ako o §tvrtom vyrobnom
faktore — popri tradi¢nych troch praci, pode a kapitali. Spolo¢nosti praktizuju tzv. data driven
decision making (DDDM) — ¢o predstavuje rozhodovanie sa na zaklade udajov, ktoré mame
podlozené datami radsej, ako spoliehanie sa na intuiciu®. Napriklad, marketingovy manazér sa
nebude spoliehat’ na svoje skuisenosti a odhad pri vybere typu reklamy, ale vyuzije poznatky
zistené na zéklade analyzy dat ako zékaznici reaguju na dany typ reklamy. Tieto metody

umoznuju spolo¢nostiam lepSie porozumiet’ tomu, ¢o zakaznik preferuje a o¢akava. Spolocnosti

L PEARSON, Lillian. Data Science for Dummies. Hoboken : John Wiley & Sonc, Inc., 2017. 384 s. ISBN 978-1-
119-32763-9

2PROVOST, Foster - FAWCETT, Tom. Data Science And Its Relationship to Big Data and Data-Driven Decision
Making [online]. 2013. [cit. 18.01.2019. Dostupné na: https://www.liebert-
pub.com/doi/pdfplus/10.1089/big.2013.1508


https://www.liebert-pub.com/doi/pdfplus/10.1089/big.2013.1508
https://www.liebert-pub.com/doi/pdfplus/10.1089/big.2013.1508

sa d’alej zameriavaju na to, podl'a ¢oho sa rozhoduje a prisposobuju sa mu, o im umoziuje

ziskat’ konkurenént vyhodu.

Obrazok 1.1: Discipliny v Data Science
Zdroj:[5]

Specialista, ktory sa zaobera data science sa nazyva Data Scientist — datovy vedec. Tento
termin sa objavuje od roku 2008, odkedy sa potrebe analyzy a spracovania dat zacal klast’ oraz
vagsi vyznam®. Ako mozeme vidiet' na obrazku 1.1, vykon tohto povolania si vyzaduje znalost
mnohych vedeckych disciplin. Zaroven je vSak v stfasnosti povazované za jedno z naj-
ziadanej$ich povolani, v USA bola oznadena za najatraktivnej§iu $tyri roky po sebe?. Data
Scientist by mal okrem znalosti technoldgii disponovat’ nasledujicimi schopnostami: poznat’
Specifikd daného priemyslu, objasnit’ ziskané poznatky, rozumiet’ aktudlnej firemnej stratégii
a podiel'at’ sa na jej tvorbe a svojou prirodzenou zvedavostou hl'adat’ odpovede na aktudlne
otazky. Z technologického hl'adiska by mal datovy vedec poznat’ nasledujuce oblasti: rdzne
programovacie jazyky (R, Python), technologické platformy (Apache Hadoop, non-SQL

databazy) a sledovat’ aktualne technologické trendy (cloud computing, reporting — Tableau).

3 BERKLEY. What is Data science [online]. UC Berkley School of Information, 2018. [cit. 18.01.2019].Dostupné
na: https://datascience.berkeley.edu/about/what-is-data-science/

“GLASDOOR. 50 Best Jobs in America [online]l.2018. [cit. 18.01.2019]. Dostupné na:
https://www.glassdoor.com/List/Best-Jobs-in-America-2018-LST_KQO0,25.htm
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Z popisu naplne prace data science a profilu samotného datového vedca vieme, ze medzi
jeho hlavné schopnosti a znalosti ur€ite patri Statistika, datové analyzy, tvorba predikénych
modelov, programovanie a hl'adanie suvislosti v datach a nasledné odporuc¢ania a prezentacie
jeho znalosti. V oblasti poistovnictva existuje podobna praca — ato praca aktuara. Aktuar,
podobne ako datovy vedec, takisto musi ovladat’ oblasti ako matematika, Statistika, datové
analyzy a tvorbu predikénych modelov. M6zeme teda najst’ podobnost’ medzi tymito dvoma
povolaniami. Cim viac dat dostanu, tym presnejsie ich vysledky a predikéné modely budi.
Najma s rozmachom Big Data, tieto dve profesie budu ¢oraz viac prepojené — potencial Big
Data v oblasti poistovnictva a aktudrstva rozhodne existuje. Napriek tomu, stale tu mozeme
pozorovat’ rozdiely medzi nimi — kym aktuér je viac zamerany na dve oblasti ako financie,
investicie a poistenie, naproti tomu data science skima data avztahy medzi nimi vo
vSeobecnosti (hlavné rozdiely medzi povolaniami s uvedené v tabul’ke 1.1). Datovy vedec je
viac programatorsky zamerany a medzi jeho znalosti patria aj rézne no-SQL databazy, Hadoop

¢i praca s nestruktirovanymi datami.

Tabulka 1.1 : Porovnanie akutarstva a Data Science

Aktuarska veda Data Science

Zameranie sa poistné produkty, finanéné | Zameranie na data vo vSeobecnosti, vztahy

modely, investicie a poistovnictvo. medzi nimi, analyzy, nezavisle od priemyslu.

Finanéné modely a odporucania, riadenie | Databdzy, data mining, machine learning

rizik, dizajn produktov a datove vizualizécie, neurdnové siete

Specifické vzdelanie Vzdelanie v oblasti IT
Nastroje SAS, Excel, R, Visual Basics, SQL.. | Nastroje R, Python, Hadoop, C++...

Zdroj: vlastné spracovanie

Aktuari oproti ditovym vedcom maja vyhodu, Ze pracuju v oblasti, ktora im je doverne
znédma a poznaju ju, ide o Specifickt oblast’ v oblasti poistovnictva. Takisto, praca aktuarov je
regulovana nariadeniami, predpismi a na svoju ¢innost’ musia mat’ licenciu. Aktuar moéze byt
vo svojej profesii aj dobrym datovym vedcom, no opacéne to az tak neplati z dévodu regulécii.
Vdaka aktuadlnemu trendu rastu Big Data a rasticej potrebe spolocnosti hladat’ suvislosti
v datach a odhal'ovat’ nové skuto¢nosti, tieto dve profesie konverguju. Mézeme aj predpokladat’,

ze aktuari v priebehu rokov budi vykonavat aj alohu datovych vedcov.
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1.3 Big Data

Pojem Big Data sa pouziva v sucasnej dobre Coraz Castejsie, pricom sa tesi velkej
obl'ube niclen v IT svete, ale aj inych odvetviach. Big Data dnes vo velkom vyuZzivaju
automobilky, finan¢né burzy, vyrobné podniky a v neposlednom rade nasli uplatnenie aj na
poistnom trhu. V slovnikoch Oxfordskej univerzity — Oxford English Dictionaries — sa mézeme
stretnat’ s nasledujucou definiciou tohto terminu: extrémne velké datové sety, ktoré mozu byt
analyzované pomocou pocitacovych systémov na odhalenie vzorov, trendov a asociacii, najma
V oblasti ludského spravania a interakcie®. Ind, popularna a pomerne rozsirena definicia hovori,
ze ide 0 datove sety, ktoreé s tak rozsiahle a komplexné, Ze tradiéné metddy spracovania dat st
neefektivne alebo nemozné. Najznamejsiu a dodnes zauzivanu metddu charakterizujicu Big
Data zaviedol v roku 2001 Douglas Laney — viceprezident analytického timu firmy Gartner. Ide

0 znamu tedriu 3Vs (troch vécok)®. Patria sem Volume, Velocity a Variety.

e Volume (Objem) — charakterizuje nielen velkost’ zbieranych dat, ale aj detailnost,
s ktorou su tieto data zaznamenavané, ¢i obdobie ich zachovania. Ide o vel'mi rychlo
rasticu dimenziu.

e Velocity (Rychlost) — hovorime nielen o rychlosti, ktorou si data vytvarané, ale aj
o frekvencii ich zberu anasledného spracovania. Cim rychlejsie sa dokazu data
spracovat, tym lepSie — v idedlnom pripade v realnom ¢ase. Ciel'om spolo¢nosti je tieto
data vyuzit v momente, ked su vytvorené atak pruzne reagovat na dopyty
pouzivatel'ov.

e Variety (Roznorodost) — opisuje typ dat, ktoré su zbierané. Zdroje dat st divergentné —
tradi¢né data z relacnych databaz, senzorové data, internet, vnitropodnikové data a aj
externé zdroje. Forma déat a Struktura sa navzajom liSia — textové, binarne, grafické —

pricom moZzu byt Struktirované alebo nestruktiurované.

Postupom c¢asu boli k tejto pdvodnej tedrii boli pridané d’alsie koncepty pre lepSie pochopenie

Big data, najCastejSie sa stretavame so Stvrtym V ako Veracity — pravdovravnost. Tato

> OXFORD ENGLISH DICTIONARIES. Big Data Definition, [online]. 2019. [cit. 20.01.2019]. Dostupné na:
https://en.oxforddictionaries.com/definition/big_data https://en.oxforddictionaries.com/definition/big_data

5 LANEY, Douglas. 3D Data Management: Controlling Data Volume, Velocity and Variety [online]. 2001. [cit.
20.01.2019]. Dostupné na https://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-
Controlling-Data-VVolume-Velocity-and-Variety.pdf
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dimenzia ndm opisuje spolahlivest’, kredibilitu, objektivnost’ a ¢istotu dat. Cim menej
zavadzajucich informécii data obsahuju, tym viac sa nan analytici a v kone¢nom désledku aj
manazéri podnikov mozu spolahnut’. Okrem spominanych 4 V sa s odstupom ¢asu definuju aj
d’alsie dimenzie Big Data ako napriklad Value (hodnota), Volatility (prchavost’) ¢i Vulnerability
(zranitel'nost).

Vznik Big Data sQvisi so stale dostupnej§imi technoldgiami a to nielen s kvalitnejSim,
modernej$im hardvérom a softvérom, ale aj vzostupom popularity internetu a pdsobeniu
velkych korporécii v tejto oblasti. Ludstvo kazdym okamihom generuje viac dat ako
kedykol'vek predtym. Spisovatel’ a poradca v oblasti business stratégii Bernard Marr uvadza, ze
za posledné dva roky T'udstvo vytvorilo 90 percent vietkych svetovych dat.” Spoloénosti ako
Google alebo Facebook ako celili vyzve spracovania a uchovania dat ako jedny z prvych,
nakol’ko boli priamo ,,zasiahnuté* touto problematikou. Pre potreby lepSej ilustracie objemu dat

uvadzame nasledovné fakty:

e 1,52 miliardy I'udi sa denne prihlasuje na socialnu siet’ Facebook, v Europe siet’ pouziva
307 milidna pouzivatel'ov, denne sa nahra priblizne 300 milidnov fotiek, kazdi minatu
sa uverejni vy$e pol miliona komentarov, 5 profilov vznikne kazda sekundu, pricom 83
miliénov profilov je falosnych,®

e Kkazdi minutu roku 2018, pouzivatelia Instagramu pridali 49 380 fotiek, Google
spracoval 3 887 140 vyhl'adavani, Skype uskutociiuje 176 220 hovorov a 4 333 560 videi
na Youtube je pozretych®,

e kazdy den sa posle a prijme v priemere 281 milidrd emailov, pricom predpokladany rast

toho ¢&isla je 4 percenta ro¢ne'®

Spolo¢nosti Seagate a International Data Corporation (d’alej len IDC) vo svojej sprave
z novembra roku 2018 uvadzajt, ze globalna datasféra (angl. global datasphere) narastie zo

stcasnych 33 zettabajtov na 175 zettabajtov v roku 2025 (obrdzok 1.2) , pri¢om takmer polovica

”MARR, Bernard. How Much Data Do We Create Every Day? The Mind-Blowing Stats Everyone Should Read
[online]. 2018. [cit. 20.01.2019]. Dostupné na:https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/05/21/how-much-
data-do-we-create-every-day-the-mind-blowing-stats-everyone-should-read/

8ZEPHORIA. Top 15 Valuable Facebook Statistic.[online]. 2019. [cit. 23.01.2019]. Dostupné na:
https://zephoria.com/top-15-valuable-facebook-statistics/

® JAMES, Josh. Data Never Sleeps 6.0 [online]. 2018. [cit. 23.01.2019]. Dostupné na: https://-
www.domo.com/blog/data-never-sleeps-6/

10 THE RADICATI GROUP, INC. Email Statistics Report, 2018-2022 [online]. 2018. [cit. 23.01.2019].Dostupné
na: https://www.radicati.com/wp/wp-content/uploads/2017/12/Email-Statistics-Report-2018-2022-Brochure.pdf
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bude vo verejnych cloudoch?!. Pod pojmom globélna datasféra mozeme chapat’ celkovy objem
dat, ktory l'udstvo vygeneruje a pouziva pre svoju ¢innost’.

Rast globalnej datasféry

175 ZB

Obrézok 1.2: Nérast globalnych dat do roku 2025
Zdroj: Seagate, 2018.

Ako moézeme vidiet’ na grafe vysSie, objem dat produkovanych kazdy rok sa prudko zvysuje,
preto s rozvojom Big Data priSli na rad dve doélezité otazky — ato, ako tieto data budu
uchovavané ¢i spracovavané a najmé, aka pridanu hodnotu dokazu priniest’. Analyza Big Data
umoznuje spolo¢nostiam a podnikom tito hodnotu ziskat — ich spracovanim avhodnou
interpretaciou je mozné optimalizovat’ vyrobné procesy, zlepsit’ segmentaciu zakaznikov a tym
padom vyuzit' tzv. tailormade marketing, predpovedat’ trendy, detekovat’ podvody a mnoho
d’alsich. Touto analyzou sa zaobera data science — ¢ize datova veda, ktora je blizSie predstavena
v nasledujucej kapitole tejto prace. Big Data v sucasnosti maju vel'a praktickych uplatneni a to

napriklad v nasledujtcich oblastiach'2:

e analyza zé&kaznikov a marketing — spolocnosti dokazu predikovat’ spravanie sa
zakaznikov a nasledne prisposobovat’ svoju ponuku na zaklade trendov ¢&i preferencii.

o Sport — lyziarske strediska vd’aka ¢ipom v skipasoch dokazu nielen zabranit’ podvodom,
ale aj zistit’, ktoré zjazdovky a lanovky st najviac vyuZzité a v akom ¢ase ¢i analyzovat
vytazenie strediska. National Football League (NFL), liga amerického futbalu, vyvinula
vlastnu platformu aby svojim timom ul'ahéila rozhodovanie vzhladom na mnohé

faktory, ako napriklad stav povrchu hracej plochy, pocasie, individudlne vykony

USEAGATE. Digitalization of the World. [online]. 2018. [cit. 23.01.2019]. Dostupné na:
https://www.seagate.com/files/www-content/our-story/trends/files/idc-seagate-dataage-whitepaper.pdf
2MARR, Bernard. Big Data in Practice. [online]. 2018. [cit. 23.01.2019]. Dostupné na:
https://www.bernardmarr.com/default.asp?contentlD=1076 6
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vV redlnom case. Tymto spdsobom tréner muzstva dokaze zvolit' idedlnu taktiku
a zaroven redukovat’ mnozstvo Urazov.

optimaliz4cia zariadeni, procesov a vykonov — servery a pocitace v datacentrach su na
zéklade dat o ich vytazenosti a stave nastavené tak, aby sa o najviac predizila ich
zivotnost’. Americka Bank of a America pomocou analyzy dat zistila, Ze najefektivne;si
pracovnici call centra su ti, ¢o trvia pracovné prestavky spolu a zaviedla povinné
skupinové prestavky. Celkova vykonnost’ nasledne stipla o 23 percent.

zdravotnictvo — pomocou senzorov a udajov zo smart zariadeni je mozné sledovat
aktualny zdravotny stav pacientov, ¢o urychl'uje dobu potrebnu na stanovenie diagnézy
a predchadza chorobam. Big Data sa pouzivaji napriklad na monitorovanie babétiek —
pomocou sledovania srdcového tepu a frekvencie dychania, algoritmy dokazu
zaznamenat’ anomalie a potencialnu chorobu uz 24 hodin predtym, ako sa dostavia prvé
fyzické priznaky.

bezpecnost - Statne organy dokazu predvidat' a zabranovat kriminalnej aktivite,
bankové spoloc¢nosti su schopné odhalit’ podvodné transakcie a poistovne podvody pri
poistnom plneni. V roku 2014 oddelenie policie v Chicagu posielalo policajné hliadky
za jednotlivcami u ktorych bola pravdepodobnost’ spachania trestného ¢inu najvacsia.
zefektivnenie chodu miest a obci — mesta dokazu na zaklade Udajov zo senzorov a kamier
optimalizovat’ dopravu, Setrit’ prevadzkové naklady, vydavky ob¢anov a menia sa na tzv.
smart cities, ¢ize mudre mesta. Mestu Los Angeles sa podarilo analyzou udajov
0 doprave znizit' zapchy v doprave 0 16 percent, pri¢om pocitatovy systém v redlnom
Case spravuje vysSe 4 500 semaforov. Long Beach v Kalifornii pomocou monitorovania
vyuzitia zavlahovych systémov poskytlo spdtnli vdzbu obyvatelom a niektori obcanie

zredukovali pouZzitie vody na zavlazovanie az o 80 percent.

Spolo¢nost” Dresner Advisory Services vo svojej sprave o vyuziti Big Data medzi

podnikmi uvadza, ze v roku 2018 ich vyuzivalo 59% spolo¢nosti, ¢o predstavuje narast o 36

percent oproti roku 2015%. Z hladiska regiondlneho ¢lenenia vedie Latinskd Amerika (76%),
d’alej nasleduje oblast EMEA (63%), Severna Amerika (57%) a v oblasti Azie a Pacifiku je

13 COLUMBUS, Louis. Big Data Analytics Adoption Soared In The Enterprise In 2018. [online]. 2018. [cit.
24.01.2019]. Dostupné na: https://www.forbes.com/sites/louiscolumbus-/2018/12/23/big-data-analytics-adoption-
soared-in-the-enterprise-in-2018/
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vyuzitie na arovni 50 percent. V ramci jednotlivych odvetvi dominuja telekomunikacie

a Vv tesnom zavese poistovnictvo, vyznamny podiel maja aj reklamné spolo¢nosti, finanéné
sluzby ¢i zdravotnictvo(obrazok 1.3).

100 VYUZITIE BIG DATA V JEDNOTLIVYCH OBLASTIACH(V%)
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Obrézok 1.3: Vyuzitie Big Data v jednotlivych oblastiach
Zdroj: vlastné spracovanie podla Dresner Advisory Services

S rastucim trendom pouZivania Big Data a stale zvySujucou rychlostou ich adaptovania pri
¢innosti podnikov, sa ich pouZitie stava Coraz viac signifikantnym pre chod spoloc¢nosti. Az 65
percent podnikov ich povazuje za kriticku ¢i vel'mi dolezita ¢ast’ ich biznisu(obrazok 1.3). Na
zaklade aktualneho vyvoja v tejto oblasti mozeme predpokladat’, Ze Big Data budu v najblizSich
rokoch integrované ¢oraz viac a to najma v oblastiach, kde maju malé zastupenie. Odvetvia ako
telekomunikacie, poist'ovnictvo a aktudrstvo ¢i technologické spolo¢nosti, ktoré ich do znacnej
miery pouzivaju uz v sucasnosti, sa budu venovat’ najmi spresneniu vysledkov dosiahnutych
analyzou tychto dat azavadzanim automatizovanych algoritmov aumelych inteligencii
zalozenych prave na Big Data. Kontinualnym rastom miery integracie a celkového objemu dat
sa priamo umerne aj zvysuje presnost’ a spolahlivost’ vysledkov ziskanych z tychto dat, ¢o
spbsobi urychlenie rozhodovania sa, prinesie nové produkty aumozni lepSie pochopenie
zakaznika a jeho potrieb.
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Obrézok 1.4: Délezitost Big Data pre podniky
Zdroj: vlastné spracovanie podla Dresner Advisory Services.

1.4 Big Data a poistny trh

Poistovnictvo ako odvetvie zohrava dolezitti tlohu v zivote l'udi a firiem, nakolko sa
priamo zaobera bezpec¢nostou jednotlivcov a ich majetkov, pricom princip fungovania tohto
odvetvia je na zalozeny na existencii rizika. Dalsim jeho $pecifikom je fakt, Ze poistovnictvo
nevyraba ani nespravuje ziaden fyzicky produkt. V takomto pripade su data pre poistovne
jednym z ich najhodnotnejsich aktiv. Vo vSeobecnosti mozeme konStatovat,, Ze cely princip
fungovania poistovnictva je zalozeny na predikcii roznych rizik. Vysoko kompetitivny
charakter tohto odvetvia a neustale zmeny spravania zakaznikov tvoria predpoklad pre neustale
investicie do novych, efektivnych a presnych spdsobov ako predpovedat’ toto spravanie
a minimalizovat’ ich riziko. VSetky tieto skuto¢nosti naznacuji a vytvaraju predpoklady pre
pouzitie Big Data v poistovnictve. Ako sme mali moznost vidiet na obrazku 1.2
v predchédzajlcej kapitole, toto odvetvie si uz v stcasnosti vel’kom osvojilo pouzivanie Big

Data pre svoju ¢innost’, pricom sa odhaduje, Ze zlozena ro¢na miera rastu (CAGR) v najblizsich

troch rokoch bude na trovni 14 percent®*,

14 RESEARCH AND MARKETS. The Big Data Market: 2018 - 2030 - Opportunities, Challenges, Strategies,
Industry  Verticals & Forecasts [online]. 2018. [cit. 27.01.2019]. Dostupné na:
https://www.researchandmarkets.com/reports/4564313/the-big-data-market-2018-2030-opportunities
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Jednou z najpouzivanej$ich technik pri praci aktuara je prediktivne modelovanie

a analyzovanie. lde o0 metodu, ktora umoznuje uréit, ¢o sa udeje v buducnosti na zéklade

porozumenia a merania historickych tdajov. Nasledne sa vytvaraji modely zalozené na

roznych vztahoch medzi jednotlivymi premennymi, ktoré boli objavené v tychto tdajoch?®.

Prediktivne modelovanie je kI'icovym nastrojom data science a Big Data, pricom poistovnictvo

a aktuarstvo predstavuje odvetvie, ktoré tieto techniky dokazali rychlo adaptovat. Tato metdda

sa pouziva v akutarstve najmé v nasledovnych oblastiach:

posudenie a hodnotenie rizik — risk assesment : jednym z najdolezitejsich oblasti pre
poistovne je stanovenie vysky poistného. Pouziva sa v Zivotnom a nezivotnom poisteni
a to napriklad pri automobiloch, zdravotnom a poisteni domacnosti. Poistenie dokazu
pouzivat’ telekinematiku , IoT (Internet of Things) zariadenia ¢i iné smart zariadenia na
sledovanie zakaznikov a tym padom predpovedat’ dané riziko. Pomocou prediktivneho
modelovania spolo¢nosti dokazu identifikovat’ pravdepodobnost’ havarie, odcudzenia
automobilu alebo nastanie inej poistnej udalosti pomocou kombinécie behaviorélnych
dat a inych externych faktorov(ako napr. pocasie, stav vozovky ¢i charateristiky obytne;j
Stvrte. V zivotnom poisteni zase fitness naramky ¢i smart hodinky umoznuju sledovanie
spravania a zvykov zakaznikov, ¢o umoziuje uréenie rizika na zaklade ich navykov.
odhalenie poistnych podvodov — fraud detection: datova analyza spolu s kombinaciou
prediktivneho modelovania zlepSuju a umoZziuji odhalenie krimindlnej aktivity.
Sledovanim premennych v kazdom poistnom plneni aich naslednych porovnanim
S poistnymi podvodmi dokazu poistovne vytvorit profil podozrivych nérokov na
poistné. Pri odhaleni zhody sa takyto pripad automaticky oznaci na d’alSie, podrobnejsie
preskimanie.

informécie o zdkaznikoch — customer insights: ziskavanie komplexného pochopenia
spravania, zvykov a potrieb zdkaznikov z r6znych zdrojov je velmi ddlezité, aby
poistovne mohli predvidat’ buduce spravanie, spravne produkty a identifikovat’ spravne
segmentacie zakaznikov. Informacie ziskane z call centier, e-mailov, socialnych médii
uzivatel'skych for, ¢i spravanie zékaznikov na strankach spolo¢nosti umoZiluje

poistovatelom vytvorenie unikatneho profilu jednotlivého zakaznika. Ziskanie

5 MARR, Bernard. How Big Data is Changing Insurance Forever [online]. 2015. [cit. 27.01.2019]. Dostupné na:
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/12/16/how-big-data-is-changing-the-insurance-industry-forever/

17


https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/12/16/how-big-data-is-changing-the-insurance-industry-forever/

prehl'adu o zakaznikoch pomocou Big Data poskytuje predpovede nielen o tom, kedy
zakaznik pravdepodobne odide ku konkurencii alebo formuje politiku zakaznika. To
modze pomoct poistovatelom rozvijat’ doverné vztahy a integrovat’ zakaznikov
spravnym sposobom a s presnymi informaciami. Vysledkom tychto poznatkov je, Ze st
dosiahnuté pozitivne vysledky ako napriklad rieSenie problémov zakaznikov v realnom
Case SO spravnym pristupom a zlep$enie vzajomnych vzt'ahov.

marketing: poistovatelia pouzivaji prediktivnu analyzu na trhu pre spotrebitel'ov.
Spolo¢nosti mbézu sledovat’ spravanie spotrebitelov v réznych formach a vytvarat
cielené reklamy, zbierat’ informacie pomocou cookies a inych mechanizmov ¢i budovat’
modely ,,sklonu ku ktipe* aby sa mohli zamerat’ na tych, u ktorych je pravdepodobne;jsie
ze si kupia produkt. Tieto aktivity mézu pomdct’ k znizeniu nédkladov na reklamu, ¢o
vedie k znizeniu celkovych nakladov a tieto marketingové fondy prerozdelit’ na iné
ucely.

vyvoj produktov: prediktivna analyza umoznuje najst nové oblasti pOsobenia
a navrhnat’ nové produkty Sité na mieru ¢i zlepSit’ uz existujiice. Poistovne nésledne
moézu na trh dodat’ lepSie produkty zalozené na rozbore predchadzajticich udajov
0 poisteni, zdravotnych zaznamov, sposobu riadenia vozidla a zivotného $tylu.
automatizacia procesov: poistovatelia pouzivali automatizaciu najmé pri jedno-
duchych a opakujucich sa ukonoch, ktoré nevyzadovali I'udsku interakciu ako napriklad
kontrola povinnych poli ¢i formatu dat. S narastom Big Data je moZné automatizovat’ aj
komplexnejSie a zloZitejSie Ukony ako upisovanie uverov, posudenie majetku,
overovanie naroku na plnenie ¢i odhalenie podvodov. Posunom k inteligentnejSej
automatizacii mozu spolocnosti uSetrit obrovské mnozstvo Casu a penazi pomocou
strojového ucenia a samozrejme, prediktivnej analyzy.

data driven decision making — DDDR: prediktivne modelovanie dokaze napodobnit’
I'udské rozhodovanie na vytvaranie novych pravidiel, ktoré su lepSie ako tie pouzivané
predtym. Tym padom su ziskané vysledky mapované rychlejsie a s vd¢Sou presnost’ou.
Toto modelovanie prinasa nesporné vyhody, ale aj ur¢ité obmedzenia — modelovanie
I'udského spravania moze spdsobit, ze v algoritmoch ostani zachované T'udské

predsudky.
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Spominané techniky je mozné vyuzit' v zivotnom aj nezivotnom poisteni. Rozvoj Big
Data umoziuje nielen pouzitie tychto technik, ale prindsaju poistovniam a viac udajov, o
napomaha skvalitiiovat’ a ich produkty a mat’ lepsi prehl’ad o zakaznikov.

V oblasti zivotného poistenia patria medzi tradicné zdroje dat najma interné zaznamy
poistovni, kde patri napriklad vek poistenca, pohlavie, daje 0 zdravotnom stave ¢i socidlnom
statuse a iné. Nové, rozvijajlice sa data pre Zivotné poistenie zahffiaji:

e data zozbierané z marketinového oddelenia, ktoré zahfiaju informacie o preferen-
ciach spotrebitel’a.

e Verejné zaznamy, kriminalna historia, demograficke udaje, genetické informaécie,
elektronické lekarske zaznamy, histéria predpisov liekov, Zivotny Styl a data

z nosi¢ov ako su napriklad smart hodinky a fitness naramky. Niektoré z tychto

udajov sa pouzivajl pre uzatvorenim poistnej zmluvy, iné pocas a po uzavreti ako urcitd

forma kontroly.
e Data zo sociédlnych sieti ako napriklad Facebook, Instagram ¢i Snapchat. Tieto data
mozu odhalit’ napriklad fajéenie alebo uzivanie alkoholu, ¢i iné dolezité informécie

0 zdravotnom stave poistenca.

o Udaje o prijme a majetku, ¢o umoziuje lepsie zaradenie do jednotlivych rizikovych

skupin a marketing.

Medzi Casto pouzivané data v tejto oblasti patria najméd data zo smart zariadeni —
hodinky a fitness naramky. Vd’aka datam nazbieranym pomocou tychto nosi¢ov poistovne maja
komplexny prehl'ad o Zivotnom $tyle a ndvykoch danych oséb. Priekopnikom v tejto oblasti je
poistoviia John Hancock, ktord ako prva zaviedla zl'avu na poistnom pre pouzivatel'ov fitness
naramkov Fitbit. lde o naramok, ktory je prepojeny s internetom a odosiela udaje o fyzickej
aktivite zakaznika, tento naramok svojim klientom zadarmo zabezpeéi poistoviia. Spolo¢nost’
uvadza, ze klienti zapojeni do tohto programu moéZu ziskat’ zI'avu na Zivotnom poisteni aZ do
vysky 15 percent!®. Data s pravidelne odosielané cez internet a pouzivatelia tohto programu
dostavaju body za svoju fyzicku aktivitu. Nasledne moézu tuto aktivitu sledovat’ a ziskané body
premenit’ na rozne zl'avy a iné odmeny. Prezident pre financné sluzby tejto poistovne, Craig

Bromley povedal, ze spolo¢nost’ veri, ze tdto ponuka zlepsi Zivotné poistenie pre nove kategorie

16 MEARIAN, Lucas. Insurance Company Now Offers Discounts [online]. 2015. [cit. 28.01.2019]. Dostupné na:
https://www.computerworld.com/article/2911594/insurance-company-now-offers-discounts-if-you-let-it-track-
your-fitbit.html
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spotrebitel'ov a ozivi celi kategériu. Podla prieskumu spolo¢nosti Accenture, tretina poistovni
v Severnej Amerike mé vo svojom portfoliu podobny produkt, zaloZzeny na sledovani fyzickej
aktivity spotrebitel'al’.

Nové zdroje dat sa objavuju aj Vv nezivotnom prostredi — pri poisteni majetku ¢i
urazovom poisteni. Kym ku tradiénym zdrojom dat v tejto oblasti patrili napriklad Gdaje
0 vodicovi, pocet rokov skusenosti, typ vozidla, pocet najazdenych kilometrov ro¢ne(poistenie
automobilov), typ konstrukcie budovy, geograficka lokalita, druh zabezpecenia budov proti
ohniu a vlamaniu(poistenie majetku) ¢i udaje o oblasti podnikania. Nové zdroje dat v tejto
oblasti su:

o Udaje o pocasi, kriminalite, hustota obyvatePstva, hustota premavky, informacie
zo s€itania obyvatel’stva — pre vSetky druhy poistenia.

e Telematické zariadenia v automobiloch, ktoré ulah¢uja ziskat' detailné informacie
0 spravani vodi¢a Tieto udaje sa pouzivaji pri poisteni automobilov pre firmy
a jednotlivcov.

e Mobilné data, data zo zariadeni loT ainych technol6gii napriklad z inteligentnych
domov — najma pri poisteni majetku a podnikania.

o Data zo smart zariadeni, mobilov a fitness naramkov, elektronické zdravotné za-
znamy, zaznamy o ¢innosti na internete ako napriklad historia hl'adanych vyrazov —
pri Urazovom poisteni. Do tejto kategoOrie patria aj udaje o genofonde zakaznika
a genetickych preddispoziciach na zaklade analyzy DNA, ¢o umoziuje genetické

profilovanie.

Pouzivanie novych datovych zdrojov v nezivotnom poisteni nielen zlepSuje segmentaciu
zakaznikov a otvara nové moznosti poistovniam, vd’aka moznosti spracovania dat su v redlnom
Case dosiahnuté presnejSie vysledky. Az do rozvoja technoldgie Big Data sa aktuar-
stvo pri vypoctoch spoliehalo najmé na historické data. Klimatické zmeny sa v sti¢asnosti deju
rychlejsie ako kedykol'vek predtym a globalna klima ma odlisny charakter ako pred rokmi. Tieto
zmeny predstavuji nové riziko pre poistovne a preto je dolezité¢ ich identifikovat

a odhadnut aktualne trendy. Pomocou Big Data mozu poistovne tieto skuto¢nosti odhalit’

Y MARR, Bernard. How Big Data is Changing Insurance Forever [online]. 2015. [cit. 27.01.2019]. Dostupné
na: https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/12/16/how-big-data-is-changing-the-insurance-industry-
forever/
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vd’aka pouzitiu velkého mnozstva senzorov, ktoré zachytdvaji informacie o pocasi,
barometrickom tlaku, teplote, zmeny v pradeniach vzduchu a podobne.

Délezitym aspektom pri pouziti dat z novych zdrojov je ich kvalita. O kvalite tychto
dajov pojednava aj smernica EU s nazvom Solventnost’ II. Ide o smernicu, ktoré sa stahuje na
vSetky poistné spolo¢nosti, ktoré posobia v Europskej Unii a umoznuje lepsie pokryt’ rizika,
ktorym musia poistovne Celit. Toto nové nariadenie vyzaduje posudenie buduceho vyvoja,
pretoze prave ten dokaze ovplyvnit’ financnu situaciu poistovatela. Toto nariadenie definuje tri
Standardy pre datova kvalitu podla ¢lanku 82 a to nasledovné:

e [presnost’,

e Uplnost’,

e Kompletnost’.
Dodrziavanie tychto Standardov eliminuje riziko zlej interpretacie udajov, ¢o mdze viest
k nespradvnym rozhodnutiam a nedorozumeniam. PouZitie novych, ¢asto neStruktirovanych
udajov prinasa nové vyzvy pre spracovanie tychto dat. Solventnost’ II ma za tlohu zabezpecit,
aby vSetky udaje boli presné, vhodné a Uplné.

Plati vsak, Ze v kazdom systéme sa nachadzaju chybné tdaje ato bud’ z ddvodu
l'udského zlyhanie (preklep, nespravne pole...), ale z dévodu inkonzistencie informaénych
systémov podniku. V pripade Big Data je logické, Ze data buda obsahovat’ viac chyb, nakol’ko
ide 0 agregované data prichadzajlce z ré6znych zdrojov. Pri transformacii tychto udajov méze
dojst’ k chybam spdsobenym rozdielnou technolégiou ¢i zle nastavenym procesom. Preto je
dolezité, aby si jednotlivé spolo¢nosti definovali minimalnu kvalitu dat, najmé pri spracovani
aanalyze tychto udajov. V poistnom priemysle sa vyuzivaji najmd aktuarske, finan¢né,
majetkové a rizikové Udaje, ktoré si podl'a normy Solventnost’ II klasifikované ako analytické
udaje. Tieto udaje sa od tradicnych dat pouzivanych v poistovniach lisia napriklad vysSou
uroviiou granularity.

Dal§im, rozméhajicim sa trendom v oblasti neZivotného poistenia motorovych vozidiel
predstavuje tzv. Usage based insurance (UBI), zname aj ako Pay As you Drive (PAYD)
alebo Pay How you Drive (PHYD), ¢iZe poistenie zaloZzené na pouZzivani alebo plat’ ako jazdis.
Zakladnou myslienkou UBI je, Ze spravanie vodi¢a je monitorované priamo pocas toho, kedy
doty¢na osoba jazdi, o umoziuje poistovatel'om ziskat’ komplexnt predstavu o spdsobe jazdy
a tym padom poskytovat’ individualny pristup ku klientom. UBI je zaloZené na telematike, ide

o vedu, ktord sa zaoberd dialkovym prenosom a spracovanim dat. NajCastejSie pouzivanou v
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praxi je dopravna telematika, kde ide o prenos udajov o vozidle do vzdialeného pocitaca, priCom
sa vyuziva technologia GPS. Medzi najcastejSie zbierané udaje patri pocet kilometrov, poloha,
rychlost’, indikacia rychleho zrychlenia a spomalenia, pouzitie smeroviek, spdsob prechodu
zakrut, pouzitie airbagov a iné. Uroveii zozbieranych udajov vo veobecnosti zavisi od typu
pouzitej technoldgie a ochoty poistencov odosielat’ osobné tdaje. Poistoviia nasledne tieto
udaje analyzuje a urci vysku poistného. Napriklad vodi¢ casto jazdiaci dlhé trasy jazdiaci vo
vysokych rychlostiach bude mat’ vysSie poistné ako vodi¢ jazdiaci kratke trasy pri nizkych
rychlostiach, Spdsob zberu tychto Gdajov sa neustéle vyvija - v zac¢iatkoch(priblizne od roku
2005) sa do automobilov montovali pridavné zariadenia, ekvivalenty Ciernych skriniek
Vv leteckom priemysle, nasledne sa pouzivali zariadenia na principe USB, ktoré sa vlozili do auta
a v sucasnosti prevladaju mobilné aplikécie.

Tento princip v dnesnej dobre uz pouzivaji mnohé poistovne, ako napriklad All-
state, ,Metromile, Root Insurance (USA), AlOI (Japonsko), Generali (EU), Wubi (Ceska repu-
blika) ¢i Allianz (Nemecko). Pouzitie tohto typu poistenia prinasa poistencom viacero benefi-
tov, najmé tym, ¢o ro¢ne najazdia menej kilometrov — namiesto fixnej platby platia len za
prejdené kilometre. Americké spolo¢nost” Metromile na svojich strankach uvadza usporu az 611
dolérov pri prejdeni 5000 mil’ (8046km) rocne, vo vSeobecnosti dokédzu vodici s nizkym poctom
kilometrov usetrit’ az 50 percent za rok'®. Implementacia a vyuzitie telematiky prinasa do tohto
segmentu poistenia vela vyhod. Poistovne ziskavaju komplexny obraz o spésobe jazdy,
spravani sa zakaznikov a realnom vyuziti vozidiel a z tychto Udajov mozu vyuzit’ aj jednotlivé
podniky ato prehl'adom o vyuziti firemnych vozidiel a spravania azamestnancov k nim.
Z&kaznikov zase l&ka vidina Uspory na poistnom — okrem prilezitostnych vodicov ziskavaju
benefit aj mladi vodici, nakol'ko pri klasickom spOsobe poistenia Casto platia vysSie poistné
z dévodu ich nizkeho veku a skusenosti. Asociacia GSMA zdruzujica mobilnych operatorov
vo svojej sprave uvadza, ze zavadzanie telematiky sa do roku 2015 zdvojnasobi, pricom

rozliSuje 3 spdsoby implementacie v tejto oblasti a to:

e vlozené — ide o inStalaciu pridavného zariadenia do motorového vozidla. Tieto

zariadenia poskytuju poistné spoloc¢nosti a zber udajov sa uskuto¢iuje pomocou tychto

18 FINANCIAL WEB. Pros and Cons of Pay as You Drive Insurance. [online]. 2016. [cit. 02.02.2019]. Dostupné
na: https://www.finweb.com/insurance/pros-and-cons-of-pay-as-you-drive-insurance.html
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mechanizmov. V sucasnosti ide o malé skrinky, ktoré st namontované fixne do vozidla
alebo zapojené do palubnej dosky.

e priputané - vodi¢ vozidla pouziva mobilny telefon na odosielanie informacii pomocou
mobilnych dat, wifi ¢i Bluetooth. Nevyhodou tohto typu je ze je zavislé na mobilnom
zariadeni, ¢o moze spdsobit’ vyssie Gty za telefon a takisto stratu dat v pripade vypadku
mobilnej siete ¢i zariadenia

e integrované — aplikécie su priamo integrované do automobilov, ide o inteligentné
automobily, ktoré obsahuju internetovi komunikaciu, pri¢om odpada nutnost’ pouZitia

mobilného telefonu pouzivatel’a — systémy ako Apple CarPlay.
GSMA predpoklada, Ze prave integrované rieSenia budd v budtacnosti dominovat'(obrazok 1.4)

Typy telematiky v motorovych vozidlach
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Obrézok 1.5: Pouzitie roznych typov telematiky v motorovych vozidlach
Zdroj: https://www.gsma.com/iot/wp-content/uploads/2012/03/gsma2025everycarconnected.pdf

Pouzitie telematiky so sebou takisto prinadSa aj urcité nevyhody, plyniice najmé
Z nutnosti zdielania dat s poistovatelom. V pripade inStaldcie zariadenia alebo pouzitia
mobilnej aplikacie na zber tychto udajov, poistoviia dostane vsetky relevantné informacie, ¢o

vel'a zakaznikov povaZuje za narusenie ich sukromia, nakol'’ko sa odosielaju udaje o polohe,
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spbsobe jazdy arychlosti. Analyza tychto dat nemusi priniest’ vyhody, prave naopak — pre
uréitych zakaznikov moze viest’ k zvySeniu poistného(napriklad v pripade agresivneho Stylu
jazdy) ¢i intenzivneho pouzivania motorového vozidla. Vo vSeobecnosti PHYD poistenie viac
oplati vodicom s nizkym poc¢tom najazdenych kilometrov ro¢ne.

Pouzitie Big Data v aktuarstve a poistovnictve nesporne prindSa vela vyhod
a spolocnosti ziskavaju lepsi prehl'ad o produktoch ¢i zakaznikoch — avSak treba brat’ do ivahy
aj eticky aspekt pouzitia tychto udajov. Aktuari maju povinnost’ vyplyvajice zich
profesionalizmu dodrziavat’ povest’ poistno-matematickej profesie a nesu zodpovednost’ voci
verejnosti v novovznikajucej oblasti Big Data. Doélezitou sucastou je dodrziavanie regulacii
a z&kona. V mnohych situaciach maju aktuari jedine¢ny prehlad o vysledkoch a désledkoch
pouzitiach tychto dat a musia byt ochotny s schopny tieto poznatky kI'a¢ovym zainteresovanym
stranam ako napriklad regula¢né urady, auditori, verejnost ¢i exekutive spolocnosti.
Vysvetlenie svojich zaverov je jednym z kI"aGovych atributov poistnych matematikov. Odborny
posudok aktuarov je rozhodujuci pri vyuzivani Big Data v poistovniach. Tento posudok sa tyka
nielen pridanej hodnoty, ktori Big Data prinasaju, ale aj etickosti ich vyuzitia, pricom treba
dodrziavat’ vSetky regulacie tohto odvetvia a prislusné zakony jednotlivych krajin — napriklad
Vv krajinach Eurdpskej inie ochranu osobnych udajov vSeobecné nariadenie GDPR (General
Data Protection Regulation). Toto vSeobecne zavidzné nariadenie vstpilo do platnosti v roku
2018, pri¢om povinnost’ dodrziavat’ ho maji vSetky spolo¢nosti a organizacie spracovavaju
osobné Gdaje a pdsobia v krajinach EU28, poistovne nevynimajuic. Spoloénosti, ktoré nesplnia
podmienky tohto nariadenia alebo nezabezpecia bezpecnost’ osobnych udajov mdézu dostat
pokuty az do vysky 20 miliénov eur, pripadne 4% z obratu'®. Nové data ako Gdaje z fitness
hodiniek, zdravotnom stave, socialnych sieti, automobilov a inych zdrojov predosle uvadzanych
sa daju 'ahko zneuzit. Odhalenie zneuzitia idajov moéze viest’ k podniknutiu pravnych krokov
voci poistovniam, pokutam, zakazu ¢innosti a poskodeniu dobrého mena spolo¢nosti. Je preto
na individualnom postudeni aktuara, vedenia spolo¢nosti a inych zacastnenych stran, ako a do
akej miery budu tieto nové poznatky pouzité.

Internetovy portal Lendedu v roku 2018 podnikol prieskum verejnej mienky odl'adom
pouzitia Big Data v poistovnictve. V prieskume odpovedalo 1000 respondentov, pri¢om iba 15

percent opytanych si mysli, ze poistovne by mali pouzivat’ Big Data (vratane osobnych udajov,

19 Viac informécii na: https://gdpr-slovensko.sk/co-je-gdpr/
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historie vyhl'adavania na internete, cookies a Udajov z socialnych sieti) na urcenie rizika pri

poisteni(vid’ obrazok 1.5).

Mali by poistovne pouZivat Big Data(vratane osobnych tudajov,
historie vyhl'adavania na internete, cookies a udajov z socidlnych

sieti) na uréenie rizika pri poisteni?

é*

ano
nie

H neviem

Obrazok 1.9:Ndzor verejnosti na pouzivanie Big Data v poistnom odvetvi
Zdroj: vlastné spracovanie na zaklade Lendedu

V prieskume takisto 55 percent opytanych uviedlo, ze povazuje pouzivanie Big Data
V poisteni za rovnakil hrozbu ako pouzivanie tychto osobnych dat technologickymi
spolocnostami ako napriklad Facebook, ktoré tieto data pouzivajii na cieleny marketing
a reklamu. Majorita opytanych je aj proti moznosti instalacie biometrického zariadenia do ich
tela, aj ked’ by to znamenalo niz§iu cenu poistného, jednak urazového a aj zivotného.

Big Data je nepochybne nastrojom, ktory prinasa a v buducnosti prinesie velké
mnoZstvo pozitivnych zmien v poistovnictve ato vo forme lepSieho zakaznickeho servisu,
pochopenia jeho potrieb, zniZenie celkovych §kdd spdsobnych podvodmi. Je to aj odvetvie,
ktoré prinasa jedine¢ny stibor vyziev, no zaroven so sebou nesie obavy o sikromie poistencov.
Samotné poistovne by sa mali snazit’ sich vyuzitim na poskytovanie lepsej hodnoty pre
zakaznika, za dodrZzania regulacii a etickych kddexov, aby tato pridant hodnotu vnimali ich
zakaznici pozitivnom slova zmysle. V pripade dodrzania v§etkych moralnych zasad a zakonov,
Big Data prinesu v buducnosti vel'ké zmeny do tohto odvetvia a ich pouzitie a dolezitost’ bude

Vv priebehu najblizsich rokov narastat’.
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1.5 Jazyk R a Data Science

R ako programovaci jazyk je vyuzivany najmi na Statistické vypocty, datové analyzy
a grafickd interpretaciu dat. Bol vytvoreny v 90-tych rokoch minulého storo¢ia Rossom Thaka
a Robertom Gentlemanom. Ich primarnou tlohou bolo vytvorit vykonnu platformu pre
Statistické tcely, ktora sa zameriava na Cistenie, analyzu a reprezentaciu dat. Vo svojich
zacCiatkoch R ako programovaci jazyk neziskal velkt popularitu, ta prisla az o takmer 20 rokov
neskor. V dnesnej dobe hra jazyk R doleziti tlohu a svoj potencial naplno vyuzil s prichodom
Big Data arozmachom Data Science. Spolo¢nost Burtch Works vo svojej ankete medzi
datovymi vedcami a analytikmi z roku 2018 uvadza, ze 33 percent opytanych preferuje R pred
programovacim jazykom Python a softvérom SAS?. Stranka KDNuggets, zamerana na trendy
v oblasti Big Data a Data Science, ho uvddza ako treti najpopularnejsi nastroj pouzivany medzi
profesionalmi zaoberajlcimi sa touto tematikou?!. Tieto &isla ndm dokazuju, aka popularitu mé
jazyk R v sucasnej dobe.

Od svojho vytvorenia preslo R dlhym a postupnym vyvojom nez sa dostalo do podoby,
v ktorej ho pozndme dnes. K jeho popularite nemalou ¢ast'ou prispelo aj R Studio — ide
o graficky front-end, ktory je rozsirenim R a pontka prijemné pouzivatel'ské rozhranie. Vd’aka
jeho open source charakteru sa R vyznamnou mierou rozvija v podobe dodato¢nych balickov
resp. kniznic, ktoré boli v priebehu rokov vytvorené. Tieto kniZznice rozsiruju funkcionalitu
jazyka a su vol'ne dostupné v centrdlnom repozitari CRAN (Comprehensive R Archive Ne-
twork). V stcasnej dobe ma tento repozitar vySe 14 tisic kniznic. Okrem kniznic v tomto
repozitari, je mozné stiahnut’ a nainStalovat’ aj kniZnice ktoré st vol'ne dostupné. To vSak so
sebou prinasa riziko — pri tychto knizniciach nie je Ziadna zaruka kompatibility s najnovsou
verziou jazyka R.

Za uspechom R v oblasti spracovania dat a ich analyze stoji viacero faktorov. Okrem

dovodov spominanych vyssie su to najma:

e Akademické zazemie — R patri medzi vel'mi popularne jazyky na univerzitach a pracach

vyskumnikov. Casto je vyudované na univerzitich a predstavuje pomysleny ,,odrazovy

20 NEW GEN APPS. 6 Reasons Why Choose R Programming For Data Science Projects [online]. 2017. [cit.
02.02.2019]. Dostupné na: https://www.newgenapps.com/blog/6-reasons-why-choose-r-programming-for-data-
science-projects

2L PIATETSKY, Gregory. 19th Annual KDnuggets Sofware Poll [online]. 2018. [cit. 02.02.2019].Dostupné na:
https://www.kdnuggets.com/2018/05/poll-tools-analytics-data-science-machine-learning-results.html
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mostik* k Data Science. To prirodzene znamena, Ze pokial’ Studenti pocas Studia budu
pouzivat’ R tak mézeme predpoklat’, ze ho budu pouzivat’ aj nasledne v praxi.

o Uprava dat — istenie a rozne iné operacie s datovymi setmi hraju dolezita ulohu pri
Data Science — ¢im kvalitnejSie data mame k dispozicii, tym kvalitnejsi bude aj
vysledkov spracovania tychto udajov. Tento proces je Casto ¢asovo narocny. R pontka
viacero kniznic, ktoré nam umoznuju efektivnu manipuléciu a upravu dat, napr. kniznice
dplyr, data.table ¢i readr.

¢ Rozsiahle moZnosti vizualizicie — pri analyze dat je dolezité nielen ziskat’ pozadované
vysledky, ale ja ich ndzorne interpretovat’. R ponuka mnozstvo kniznic, ktoré umoziuju
kvalitné spracovanie grafickych vystupov.

o Specifickost’ — primarnou ulohou R je $tatisticka analyza a praca s datovymi setmi.
Takmer vSetky kniznice dostupné pre R maju spolo¢ny ciel’ — detailnejsiu, jednoduchsiu
a efektivnejSiu analyzu dat. Tieto predpoklady robia z R vyborného pomocnika pri Data
Science.

e Machine learning — datovy vedec pri svojom vyskume mdze pouzit' rozne algoritmy
a postupy na automatizaciu urcitych uloh a predikcii. R ponuka kniZznice zamerané
presne na tato oblast’, ktoré sa napriklad dokazu vysporiadat’ s chybajdcimi hodnotami,
vytvorit’ rozhodovacie stromy, delit’ data na particie a mnohé iné.

e Dostupnost’ — R je open source, ktokolI'vek si ho moze zadarmo vyskusat. Moze byt
pouzité pri projektoch roznej velkosti. Mnozstvo developerov pracuje na neustalom
vylepSovani aktualnych kniznic a vyvoji novych. Podporuje aj mnoZstvo platforiem, ako

napriklad Linux/Unix, Windows, MacOS a iné.

Jazyk R umoziiuje pouzivanie Sirokej Skaly Statistickych a grafickych technik, ako
napriklad linedrne modelovanie, analyza ¢asovych radov, Statistické testovanie, klastrovanie
a podobne. Vsetky tieto skutoc¢nosti robia z neho robia idealnu vol'bu pre Data Science, analyzu
Big Data a machine learning. Aktuar vo svojej praxi tiez pouziva spomenuté techniky, preto nie

je prekvapenim, Ze R je popularnym nastrojom aj v tejto oblasti.
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1.6 Apache Hadoop

Hadoop predstavuje open source projekt od spolo¢nosti Apache. Ide o softvérovy
framework, ktory dokaze spracovat’ rozsiahle subory v rdmci pocitacového klastra pomocou
distribuovaného spracovania dat. Jednou z kliovych charakteristik Hadoopu je jeho ska-
lovatel'nost’ — dokaze posobit’ na jednom serveri, ale aj na tisicoch pocitacov. V sucasnosti ide
0 veducu platformu na spracovanie Big Data.

Obsahuje viacero komponentov, ktoré zabezpecuju fungovanie klastra. Zakladné

komponenty su:

e HDFS — Hadoop Distributed File System, distribuovany stiborovy systém pouzivany na
spracovanie velkych dat pozdiz klastra. Je uréeny na beh na komoditnom hardvéri
a vysoko odolnym voéi jeho zlyhaniam. Data ulozené v fiom st uloZené v blokoch, ktoré
st nésledne replikované. Je napisany v jazyku Java.

e MapReduce — programovy model ur¢eny na spracovanie vel’kych dat. Je navrhnuty tak,
aby poskytoval spracované vysledky v prijatel'nom ¢ase. Pévodne bol vyvinuty
spolo¢nostou Google.

e YARN — Yet Another Resource Negotiator, doslova d’alsi vyjednavac zdrojov. Jeho

ulohou je efektivna alokécia zdrojov klastra na vykonavanie jednotlivych tloh.

Apache Hadoop je zaloZeny na master/slave architektdre. Klaster pozostava z viacerych
serverov/pocitacov, ktoré nazyvame nody respektive uzly. Zvyc€ajne obsahuje aspon jednu
NameNode — hlavny server, ktory riadi a rozdel'uje ulohy ostatnym, podriadenym serverom,
ktoré nazyvame DataNody. Tychto serverov mdze byt’ v klastri 'ubovolny pocet, priCom st
vSetky riadené NameNodou. Data ulozené¢ v HDFS naprie€ klastrom st replikované — to kol'ko
krat maju byt’ replikované, urcuje replikaény faktor. To zabezpeci, ze v pripade zlyhania jednej
z DataNodes nedochadza k strate dat. O tom, kde su jednotlivé bloky uloZzené ma prehl'ad
NameNode. Ak zlyha jedna z DataNode, nastane automaticky replikéacia dat medzi ostatné, stale
dostupné uzly. Tym padom sa zabezpeci dodrzanie replikaéného faktora. Informacie o tom, kde
su data v HDFS uloZené ma k dispozicii NameNode v svojej pamiti RAM. Aby sa predislo jej
zlyhaniu, klaster ¢asto obsahuje aj sekundarnu NameNode. Ta prevezme ulohu riadenia klastra

v pripade vypadku primarnej a zabezpeci chod klastra.
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Obréazok 1.6: Architektira Hadoop klastra
Zdroj: [25]

V zavislosti od replika¢ného faktora dokéaze klaster fungovat’ aj pri vypadku viacerych
nodov naraz. Po vymene chybnych DataNodes a nahradeni ich novymi, su na tieto serveri data
znova automaticky replikované. To, Ze nastane niektorej z nédov zlyhanie je oakdvang, nie je
dolezité ¢i nastane, ale kedy. Tento princip fungovania klastra nam nielen eliminuje hrozbu
straty dat ulozenych v HDFS a potrebu zaloh, ale aj ponuka zna¢ni vypoétova silu na
spracovanie tychto dat.

Existuje viacero distribGcii Hadoopu, najvacsimi hraémi na trhu si spolo¢nosti
Cloudera, Hortonworks a MapR. Vsetky uvedené ponukaju svoje vlastné distribticie a pokrocilé
nastroje na manazovanie Hadoop klastrov. Najva¢sim podielom na sti¢asnom trhu disponuje
Cloudera, ktora niekedy byva oznacovana za prvi komer¢ni Hadoop spolo¢nost. Ponukaju
vlastny produkt pod ndzvom Cloudera’s Distribution Including Apache Hadoop (CDH), ktory
okrem uZ spominanych komponentov pouziva mnoZstvo inych nastrojov, ktoré pomahaju
k efektivnemu spracovaniu vel’kych dat ako napriklad Apache Hive, HBase, Impala, Hue a iné.
Dolezitym prvkom CDH je Cloudera Manager — centralizovany spravca celého klastra,

v ktorom je mozné spravovat’, monitorovat’ a nastavovat’ jednotlivé sluzby Apache Hadoop.
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2. Ciel prace

Hlavnym cielom nasej diplomovej prace je analyzovat’ problematiku Big Data v ak-
tuarstve a vytvorit’ manual na prepojenie jazyka R a Apache Hadoop, ako veducej platformy na
spracovanie Big Data. Vytvoreny manual bude obsahovat’ kroky potrebné na integraciu tychto
platforiem na oboch stranéch.

Popri hlavnom ciele sme si stanovili aj vedl'ajsie ciele, ktoré sa budeme snazit’ v nasej

praci naplnit’:

e hodnotenie su¢asného stavu integracie Big Data v odvetvi,

e 0bozndmenie s technoldgiou Big Data a Apache Hadoop,

e pochopenie principov fungovania vybranych sluzieb Apache Hadoop,

e vysvetlenie funkcionality vybranych balickov zabezpecujucich konektivitu tychto
platforiem,

e preskimanie moznosti jazyka R na spracovanie dat pochadzajucich z Big Data

e ukazat’ proces nacitania dat do pracovného prostredia jazyka R a Hadoop User
Experience (HUE),

e porovnanie vybranych pristupov spracovania Big Data.

Po precitani tejto prace a vykonani praktickych ¢innosti Vv tejto praci by mal byt’ Citatel
schopny nastavit’ pracovné prostredie jazyka R pre komunikéciu s Apache Hadoop, ¢itat’, za-
pisovat a manipulovat’ s datami, ktoré su ulozené v Hadoope. Citatel' ziska prehlad aj
0 vybranych sluzbach technologie Hadoop, principoch ich fungovania a moznostiach pouZitia

integrovanych nastrojov Hadoopu na spracovanie Big Data.
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3. Metodika prace a metody skimania

Teoreticka Cast’ nasej bola rozdelend do 5 okruhov. V prvom sme sa venovali vy-
medzeniu pojmu Big Data so zretelom na sucasné trendy a analyze ich uplatnenia v réznych
oblastiach. V druhej ¢asti sme syntetizovali perspektivy pouzitia Big Data v aktuarstve. V tretej
Casti sme definovali Data science a pouzili metédu analogie vo vztahu medzi data science
a aktuarstvom. Stvrty okruh je venovany jazyku R a jeho pouziti v aktuarstve. Posledna ¢ast
predstavuje Apache Hadoop ako platformu spracovania Big Data a charakterizuje jeho
architektru a zakladné sluzby. Z uvadzaného teoretického ramca sme si na zaklade principu
dedukcie vytycili ciele prace, ktoré sa stali predmetom naSho skiimania.

Vychodiskom nasej prace bolo nadviazanie spojenia medzi prostrediami R a Hadoop.
To sprevadzalo rad krokov potrebnych na vytvorenie konekcie na strane Hadoopu, jazyka R a R
Studio servera. Ako platformu pre spracovanie Big Data v tejto praci sme si zvolili produkt
Cloudera Quickstart. Ide o funkénu simulacia skuto¢ného Hadoop klastra na jednom pocitaci.
Obsahuje vSetky potrebné sluzby a sluzby funkcionality skuto¢ného, distribuovaného Hadoop
klastra, ktoré st potrebné pre ucely tejto prace. Tento produkt sme si vybrali z dévodu jeho
komplexnosti a jednoduchosti — instalacia klastra s nickolkymi poéitaémi by bol zdihava
a vyzadovala niekol’ko strojov. VSetky postupy uvedené v tejto praci su platné aj pre akykol'vek
klaster, pouzitie tohto “demo* produktu nema Ziaden vplyv na funkcionalitu.

Ako pracovné prostredie jazyka R pouzivame R Studio server, ktory je nainStalovany
priamo na serveri, kde beZi Cloudera Quickstart. Pre pouzitia tejto metddy sme sa rozhodli
z dovodu ul'ahéenia komunikacie Hadoopu a R. Prepojenie lokalneho R Studia so vzdialenym
Hadoop klastrom nema prakticky vyznam a vyzadovali by si zlozité nastavenie komunikécie
sluzieb — pouzitim R Studio server tuto potrebu eliminujeme. Vyhodou je aj jeho dostupnost’ zo
vzdialenych pocitacov cez URL prakticky z 'ubovolného pocitaca, bez nutnosti inStalacie
jazyka R na lokalnom pocitaci pouzivatel'a. Tento server sa vizudlne nijako nelisi od prostredia
R Studio.

Na realiz&ciu konekcie medzi R a Hadoopom pouzivame kolekciu balickov zvanu
RHadoop. Sklada sa z viacerych balickov, ktoré umoziujii manipulaciu a analyzu dat uloZzenych

v Hadoop. V tejto praci opiseme instalacny proces balickov rmr, rhdfs, plyrmr.
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Tabulka 3.1: KniZnice kolekcie RHadoop

Bali¢ek Popis

rhdfs Poskytuje zakladnu konektivitu medzi R a HFDS. Pouzivatelia mézu Eitat),
zapisovat’ a modifikovat’ subory z HDFS priamo z R. Tento bali¢ek staci
nainsStalovat’ na ndde, na ktorej bezi samotny R server.

rhbase Poskytuje zakladnu konektivitu medzi R a databdzou HBASE s pouzitim
Apache Thrift servera. Pouzivatelia mozu citat, zapisovat' a modifikovat’
tabulky v databaze priamo z R. Tento bali¢ek staci nainstalovat’ na ndde, na
ktorej bezi samotny R server.

plyrmr Umoznuje pouzivatelovi vykonavat bezné datové operacie na datach
ulozenych priamo v Hadoope. Vychadza z popularneho balicku plyr. Tento
balicek je nutné nainstalovat’ na kazdi nodu v klastri

rmr2 Umozinuje vykonavanie analyz s pouZitim Hadoop MapReduce funkcionality.
Tento bali¢ek je nutné nainstalovat’ na kazdu nodu v klastri

ravro Poskytuje mozZnost’ ¢itania a zapisu suborov typu avro pomocou R z HDFS.
Tento balicek staci nainStalovat’ na ndde, na ktorej bezi samotny R server.
Zdroj: https://github.com/RevolutionAnalytics/RHadoop/wiki

Navrh architektary rieSenia sa nachadza na obrazku 3.1.

cloudera
Cloudera Quickstart CDH 5.13.0

o= i

hadaap

HTTP konekcia

Pouzivatel

Obrdazok 3.1: Architektura pouzitého rieSenia
Zdroj: vlastné spracovanie

Data pouzivané na nazorné priklady v tejto praci su generované. Datovy set
poistne_data, pouzivany v tejto praci obsahuje 12 premennych a 10 milionov riadkov. Data sa
tykaju poistnych udalosti na automobiloch v ¢lenskych krajinach Eurdpskej unie, pricom
reprezentuju datovy format pouzivany v poistovniach. Tieto data sme generovali priamo v R

pouzitim funkcii sample, rexp a kniznice stringi. Data obsahuju nasledovné premenné:
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cislo_zmluvy — 9 miestne unikatne ¢islo zmluvy, prvé dve pismena su vzdy ID a potom
nahodna kombinacia 7 ¢isiel, napr. ID8249478,

hodnota_vozidla — nahodné ¢islo z intervalu (13000,100000), vyjadruje hodnotu

vozidla v eurach,

pocet_skod — vyjadruje, ¢i nastala Skoda na vozidle. Nadobtda hodnoty 0-3. Priblizne

polovica hodndt ma nulova Skodu,

vyska_skody — vyska skody na vozidle v eurach, hodnoty exponencialneho rozdelenia

so strednou hodnotou 1500,

vek_vozidla — pocet rokov automobilu, nahodné ¢islo z intervalu (0,2),

pohlavie — pohlavie zakaznika poistovne,nadobiida hodnoty ,,zena” alebo ,,muz”,

region — 28 clenskych statov EU, pouzivaju sa oficidlne skratky delenie NUTS —

spolo¢nej nomenklatiry izemnych jednotiek pre Statistické ucely, napr. “CZ”, “SK”,

vek_zmluvy — vek poistnej zmluvy, ndhodné ¢islo z intervalu (0,5),

roky praxe —pocet rokov od udelenia vodi¢ského opravnenia, nahodné Cislo z intervalu

(5,35).
V tejto praci pouzivame nasledovné formy oznacenia:

e font Courier New oznacuje prikazy na urovni opera¢ného systému, v konzole R
a Hadoop User Experience,

e modrou farbou fontu Courier new suoznacené vystupy z konzoly,

e kurzivou st oznacené kl'i¢ové pojmy, prikazy, funkcie, nazvy premennych a datovych

setov v texte.

Pouzité verzie v tejto praci su nasledovné:

e R 3.5.2"Eggshell Igloo”,
e Rstudio 1.2.1335,
e Cloudera Quickstart CDH 5.13.0,
e Cent0S 6.7,
e Hadoop User Experience 4.0.
Autor tejto prace nezodpoveda za nekompatibilitu spdsobenti pouzitim odlisSnych verzii

ako su uvedené vyssie.
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4. Vysledky prace a diskusia

4.1 Nastavenie a konfiguréacia prostredi R a Hadoop

Pred naviazanim spojenia medzi prostrediami R a Hadoop, je vychodiskova ich
pociato¢na konfiguracia. V tejto podkapitole opisujeme potrebné kroky, ktoré su nutné na
vytvorenie konekcie na strane Hadoopu, jazyka R a R servera. Najskor sa budeme venovat
nastaveniam Hadoopu. Na ucely tejto prace je pouzité “demo” Cloudera Quickstart od
spolo¢nosti Cloudera, pri instalacii na niekol’ko nddovom, ozajstnom klastri odpora¢ame
nasledovné kroky vykonavat' na tzv. edge node — na krajnej ,,node”, tam, kde bude
nainStalovany aj samotny R server. Nasledujuce kroky by mal vykonat systémovy
administrator. Za¢neme s vytvorenim pouzivatel'a. Ide o pouzivatel'a na samotnom opera¢nom
systéme, ktorého budeme pouzivat' na pracu s R Serverom, v pripade potreby je mozné sa s nim

prihlasit’ na opera¢ny systém klastra. Nasledujuci prikaz adduser spustime ako root user:

[root@quickstart ~]# adduser jmasar
[rootQquickstart ~]#

Vytvorili sme pouzivatel'a jmasar. Dalej je nutné mu nastavit’ heslo — toto heslo musi
byt v unix resp. linux opera¢nych systémoch $pecifikované explicitne, po vytvoreni. Nastavime

pomocou prikazu passwd.

[root@quickstart home]# passwd jmasar

Changing password for user jmasar.

New password:

Retype new password:

passwd: all authentication tokens updated successfully.
[root@quickstart ~]#

Akonahle je heslo nastavené, pouzivatel’ sa dokaze prihlasit’ do systému pomocou hesla.
Toto isté heslo sa pouziva aj na prihldsenie na R server. Vytvorenie pouzivatel'a na urovni
operacného systému vytvorilo aj domovsky adresar, avSak adresar na samotnom Hadoope, tj.
na HDFS je potrebné vytvorit manualne. Na pracu s HDFS sa pouziva prikaz hdfs dfs
a nasleduje pozadovana volba — tieto prikazy si podobné linuxovym prikazom. Kompletna
dokumentécia prikazov je dostupnd na stranke spolocnosti Apache. Na prechadzanie
korenového adresara HDFS pouzijeme nasledovny prikaz s moznostou IS, ¢o znamena

zobrazenie suborov v danom prie¢inku:
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[cloudera@quickstart ~]$ hdfs dfs -1s /

Found 6 items

drwxrwxrwx - hdfs supergroup 0 2017-10-23 10:29 /benchmarks
drwxr-xr-x - hbase supergroup 0 2019-04-12 06:09 /hbase
drwxr-xr-x - solr solr 0 2017-10-23 10:32 /solr
drwxrwxrwt - hdfs supergroup 0 2019-04-16 11:53 /tmp
drwxr-xr-x - hdfs supergroup 0 2019-04-16 11:56 /user
drwxr-xr-x - hdfs supergroup 0 2017-10-23 10:31 /var

Na vystupe mame moznost’ vidiet' Strukturu HDFS. V prie¢inku user su jednotlivé
domovské adresare pouzivatelov, v tejto ceste je nutné vytvorit domovsky priecinok pre
pouzivatel'a pomocou vol'by mkdir. Tento prikaz musi byt realizovany pomocou uZzivatel'a,

ktory ma opréavnenia vytvorit’ prie¢inok na HDFS.

-bash-4.1$ hdfs dfs -mkdir /user/Jjmasar
-bash-4.15$

Skontrolujeme vytvorenie prieCinka pomocou uz spomenutého prikazu hdfs dfs -Is

a Specifikujeme cestu, ktori chceme zobrazit’. V nasom pripade ide o priecinok /user.

-bash-4.1% hdfs dfs -1ls /user/

Found 10 items

drwxr-xr-x - cloudera cloudera 0 2019-04-16 11:53 /user/cloudera
drwxr-xr-x - mapred hadoop 0 2017-10-23 10:29 /user/history
drwxXrwxrwx - hive supergroup 0 2017-10-23 10:31 /user/hive
drwxXrwxrwx - hue supergroup 0 2017-10-23 10:30 /user/hue
drwxXrwxrwx - jenkins supergroup 0 2017-10-23 10:30 /user/jenkins
drwxr-xr-x - hdfs supergroup 0 2019-04-17 02:41 /user/jmasar
drwxrwxrwx - oozie supergroup 0 2017-10-23 10:30 /user/oozie
drwxrwxrwx - root supergroup 0 2017-10-23 10:30 /user/root
drwxr-xr-x - hdfs supergroup 0 2017-10-23 10:31 /user/spark
drwxr-xr-x - hdfs supergroup 0 2019-04-16 11:56 /user/test

Prie¢inok bol uspesne vytvoreny, avSak mézeme vidiet’ v druhom resp. tret'om stlpci, ze
tento adresar nepatri pouzivatel'ovi jmasar, ale super pouzivatelovi HDFS. To znamena, Ze by
jmasar nemohol to toho priecinka zapisovat, ¢o predstavuje problém — v tomto priecinku budu

totiz uloZené jeho subory.

35



Prava pouzivatel'ovi nastavime pomocou hdfs dfs s moznost'ou chown, ¢o predstavuje zmenu
majitela prie¢inka. Ako argument pouzijeme meno pouzivatela, ktory bude novym vlastnikom

a skupinu, do ktorej patri.

-bash-4.1$ hdfs dfs -chown jmasar:users /user/jmasar

Teraz uz pouzivatel’ jmasar ma prava na zapisovanie a ¢itanie stiborov z adresara /user/jmasar
na HDFS. Otestujeme pomocou moznosti touchz, ¢o predstavuje vytvorenie testovacieho suboru
s nulovou vel'kost'ou. Ide o alternativu linuxového prikazu touch. Prikaz musi byt spusteny
pouzivatel'om jmasar.

[Jmasar@quickstart ~]$ hdfs dfs -touchz /user/jmasar/test file
[jmasar@quickstart ~]$ hdfs dfs -1ls /user/jmasar/

Found 1 items

-rw-r--r-- 1 jmasar users 0 2019-04-17 02:44 /user/jmasar/test file
[jmasar@quickstart ~1$

Mame moznost’ vidiet’, Ze testovaci subor bol vytvoreny, ¢o znamend, Ze prava su
korektne nastavené. Do tohto prie¢inku budeme d’alej nahravat’, mazat, ¢i ukladat’ stbory.
Kedze ide o prieCinok na distribuovanom systéme, bude dostupny zkazdého pocitaca
zapojeného do klastra. V zasade nie je nutné vytvarat’ pre kazdého pouZzivatela vlastny prie¢inok
— najmd ak uvazujeme o velkom pocte uzivatelov. Alternativnou metdodou je pouzitie
spolo¢ného, zdielaného prie€inka do ktorého bude mat’ pristup viacero pouZzivatelov. Ide

0 jednoduchsie rieSenie, no treba zohl'adnit’ viacero faktorov, napriklad:

e manipulécia suborov navzdjom — pouzivatelia mézu v rovnakom ¢ase modifikovat
subory, pripadne zmazat’ ¢i prepisat’ sibor nieckomu inému,

e bezpecnostné riziko — nie vsetci pouzivatelia by mali vidiet’ vSetky data ostatnych,

e housekeeping — treba pravidelne vykonavat’ Gdrzbu, pouzivatelia totiz zvyknu ukladat’

vel'ké mnozstvo docasnych stiborov.

Aky sposob pristupu bude zvoleny, zavisi uz od predpisov ¢i procesov v danej
organizacii. Dolezité je, aby pouzivatel’ — aktuar mal pristup do toho prie€inka, kde st ulozené
data, s ktorymi moze pracovat. Vsetky potrebné kroky na strane Hadoopu sl zosumarizované

v prilohe 1.
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Po nastaveni privilégii na strane Hadoopu, je potrebné vykonat’ viacero nastaveni aj
v samotnom jazyku R. Ako uz bolo uvedené¢, nebudeme v praci pouzivat’ lokalne R Studio, ale
vzdialeny R Studio server. Pouzivatel’ teda nemusi mat’ na svojom po¢itaci ni¢ nainstalované,
ale pripoji na sa server pomocou I'ubovolného webového prehliadaca. Viacero pouzivatel'ov
moze naraz zdielat’ tento server a pracovat’ naraz, takisto inStalacia potrebnych balickov
prebehne iba raz — nemusi si kazdy instalovat’ zvlast. Tento server ma takmer identické
pracovné prostredie ako lokalne R Studio, takze pokial’ je koncovy pouzivatel' zvyknuty na
pracu s R Studio, nebude pouzitie tejto platformy predstavovat’ Ziaden problém. Tento server
odporuc¢ame inStalovat’ na egde néde hadoop klastra. Podobne ako pri instalacii lokalneho R

studia, je nutné nainstalovat’ najprv samotny jazyk R. InStalaciu zabezpeci nasledovny prikaz:
[root@quickstart home]sudo yum install R

Tento krok je nutné realizovat’ na tom pocitaci, kde bude bezat’ samotny R server.
V zavislosti od poziadaviek organizacie, je mozné R nainstalovat’ aj na ostatné pocitace resp.
servery, ktoré tvoria hadoop klaster, nie je to viak nutnostou. Dalej in§talujeme samotny R
Studio Server. Autor prace odporuca vzdy postupovat’ podla inStrukcii uvedenej na stranke R

Studia??. Instalujeme pomocou nasledujiicich prikazov:

[root@quickstarthome] wget https://download2.rstudio.org/server/cen-
tos6/x86 64/rstudio-server-rhel-1.2.1335-x86 64.rpm
[root@quickstart home] sudo yum install server/centos6/x86 64/rstudio-

server-rhel-1.2.1335-x86_ 64.rpm

Po uspesnej instalacii je R Studio server automaticky spusteny. Takisto sa automaticky
spusta pri reStartoch servera. Pripojenie je moZzné pomocou URL adresy v tvare
http://hostname:8787. Namiesto hostname je mozné pouzit’ aj IP adresu, ako v nasom pripade,
kde R Studio server bezi na adrese http://10.11.12.30:8787. Po otvoreni adresy sa objavi
stranka, ktora ziada prihlasovacie tidaje. Prihlasenie funguje pomocou pouzivatela, ktory uz
existuje na operatnom systéme — V naSom pripade jmasar. Dokial’ nie st zmenené nastavenia R
Studio server, kazdy existujlci pouzivatel’ sa dokaze prihlasit. Administrator dokaze obmedzit

a zabezpecit’ tieto prihlasenia pomocou konfiguracnych suborov servera. V tejto praci sa tejto

22Dostupné na: https://www.rstudio.com/products/rstudio/download-server/
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konfigurécii nebudeme venovat’, nakol’ko kazda organizacia ma vlastné bezpecnostné predpisy

a procesy.

Sign in to RStudio

Username:

Password:

Stay signed in

Obrézok 4.1 : Prihlasenie do R Studio Server
Zdroj: vlastné spracovanie

Po autentifikécii sa nam zobrazi pracovné prostredie, ktoré bude pouzivatelom R Studio
uz dobre zname a neli$i sa od lokalnej inStalacie, ako ukazuje obrazok nizsie. Automaticky sa

vytvori prie¢inok R v domovskom adresari pouzivatel’a.

% Clobal Em

n 3.5.2 (2018-12-20) --
t (C) 2018 The R
%B6_64-reshat

"Eggshell Tgloo™
1 ¢

Natural language support but running in an English locale

Files Plots Packages Help  Viewer -
Upload | © Delete . Rename | { More -

7095ME  Apri14,2019,3:30PM

Obrazok 4.2: Pracovné prostredie R Studio server
Zdroj: vlastné spracovanie

Po prihlaseni do R Studio Server, mézeme pokracovat’ s konfiguraciou a instalaciou
jednotlivych balickov (packages), ktoré zabezpecia konektivitu a komunikéaciu Hadoopu a R.
Tieto balicky mdze inStalovat uz koncovy pouZzivatel — v naSom pripade akutar. Vyhodou
pouzitia R Studio server je, Ze po ich inStaldcii tieto balicky budi dostupné vsetkym

pouzivatelom.
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V nasej praci budeme pouzivat’ vybrané balicky RHadoop, ktory predstavuje subor
balickov dostupnych pre integraciu R a Hadoopu. Tieto balicky vSak nie st dostupné
v centrlnom repozitari CRAN, je nutné ich stiahnut’ a nainStalovat’ manualne. Bali¢ky je mozné
stiahnut' zo stranok vyvojara?®. Po stiahnuti a nahrati na server do domovského priedinku
pouzivatela jmasar (/home/jmasar) moézeme inStalovat jednotlivé balicky v poradi, ako
opisujeme. Odporu¢ame postupovat’ podl'a pokynov na stranke vyvoja RHadoop. Instalacny
postup sa pre rozne verzie a platformy opera¢nych systémov moéze lisit. Nutnou podmienkou

pre instalaciou vybranych balickov je balicek rJava.

install.packages ("rJava")

Po nainstalovani zacneme inS$talaciou balicka rmr2. Este predtym je vSak nutné nainstalovat’
jeho zavislé balicky, inak dostaneme chybovu hlasku. AZ potom mdzeme spustit’ jeho inStalaciu.
install.packages (c ("Rcpp", "RIJSONIO", "digest", "functional", "reshape2",

"stringr", "plyr", "caTools"))
install.packages ("~/rmr2 3.3.1l.tar.gz", repos=NULL, type="source")

Samotny bali¢ek rmr2 instalujeme pomocou definovania cesty k nemu s oznacenim, ze
ide o lokalny subor a jeho typom. Tento spdsob pouZzijeme aj pri ostatnych balickoch. Nasledne
instalujeme bali¢ek plyrmr. ESte pred jeho instalaciou je nutné nastavit’ premenné, ktoré budu
urcovat’ cestu k programom, ktoré pouziva Hadoop. Toto nastavime v R pomocou prikazu
Sys.setenv. Potrebujeme nastavit’ premenné HADOOP CMD a HADOOP_STREAMING. Prva
menovana zabezpecuje, ze dokazeme spustit’ prikazy ako hdfs dfs priamo z prostredia R, druha
spustenie operacii pomocou integrovanych nastrojov Hadoop(napr. MapReduce). Premenné je
mozné nastavit’ aj v profile pouzivatel'a priamo na Grovni opera¢ného systému — potom nie je

nutné ich explicitne v R definovat’. Pre kompletnost’ vSak uvadzame postup, kde ich definujeme.

Sys.setenv (HADOOP CMD="/usr/bin/hadoop")
Sys.setenv (HADOOP STREAMING="/usr/lib/hadoop-mapreduce/hadoop-
streaming-2.6.0-cdh5.13.0.jar")

Odportc¢ame tieto premenné v budicnosti nastavit’ priamo na operatnom systéme,
pripadne ich definovat’ do R skriptu hned’ na zaciatok, pred spustenim tychto kniznic. Po

nastaveni je potrebné nainstalovat’ zavislé balicky, potom instalujeme balic¢ek plyrmr.

install.packages (c("dplyr","R.methodsS3", "Hmisc", "memoise", "lazyeval"
,"rjson","data, table")

ZDostupné na: https://github.com/RevolutionAnalytics/RHadoop/wiki/Downloads
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install.packages ("~/plyrmr 0.6.0", repos=NULL, type="source")

Tento balicek musi byt nainStalovany az po instalacii rmr2. Ako posledny inStalujeme

rhdfs. Pred jeho instalaciou a pouzivanim musi byt definovana premenna HADOOP CMD.

Tento bali¢ek nema ziadne d’alSie zavislosti.

Sys.setenv (HADOOP CMD="/usr/bin/hadoop")
install.packages ("~/rhdfs 1.0.8.tar.gz", repos=NULL, type="source")

Po dokonceni instalacie mame k dispozicii bali¢ky, ktoré nam umoziuju integraciu

s Hadoop prostredim. Ako test konektivity mézeme spustit’ nasledujuce prikazy v R Studio

Server. Pokusime sa vylistovat’ sibory v korenovom adresari HDFS (/).

library (rhdfs)
hdfs.init ()
hdfs.1ls("/")

w N

permission owner

drwxrwxrwx hdfs
drwxr-xr-x hbase
drwxr-xr-x solr
drwxrwxrwt hdfs
drwxr-xr-x hdfs
drwxr-xr-x hdfs

group size

supergroup 0
supergroup 0

solr 0
supergroup 0
supergroup 0
supergroup 0

modtime

2017-10-23
2019-04-12
2017-10-23
2019-04-18
2019-04-17
2017-10-23

10:29
06:09
10:32
06:34
05:35
10:31

file

/benchmarks
/hbase

/solr

/ tmp

/user

/var

Najskor je nutné na¢itat’ si kniznicu rhdfs pomocou prikazu library. Dalej je potrebné

pouzit’ prikaz hdfs.init(), ktorym sa inicializuje pouzitie Hadoop prikazov priamo z konzoly R.

Prikazy na operacie vzdy za¢inaji hdfs. a po tom pozadovana operacia — napr. Is znamena

zobrazenie obsahu, je mozné pouzit' aj mkdir (tvorba priec¢inku), rm (odstranenie suboru)

amnohé d’alie. Dokumentacia funkcii je k dispozicii na strankach vyvojara®®. Do pozornosti

pre aktuarov divame najmé uz spominané Is, mkdir, rm, a d’alej write, read, close, seek. Na

zéklade vystupu vidime, Ze nasa konfiguracia je spravna a funguje — pri dodrzani vSetkych

opisanych krokov si ¢itatel’ bude moct’ takisto nastavit’ korektné pracovné prostredie. VSetky

potrebné kroky na strane R su zosumarizované v prilohe 2.

Z4Dostupné na https://github.com/RevolutionAnalytics/RHadoop/wiki/user%3Erhdfs%3EHome
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4.2 Nacitanie a uloZenie dat z Hadoop

V prostrediach organizacii, kde pouzivaji Hadoop ako nastroj spracovania Big Data, su
data ulozené v HDFS. Kazda spolo¢nost’ pristupuje k ukladaniu a ¢leneniu suborov rozdielnym
spdsobom. Prechadzajica kapitola sa zaoberala nastavenim prav pouzivatel'ov na HDFS, preto
je nutné, aby aktuar disponoval pristupom k prie¢inku, kde su relevantné data ulozené. V nasom
pripade pouzivame ako uloZisko dat prieCinok /user/jmasar. Takisto predpokladame, ze data
v HDFS uz st — v praxi data smeruji do HDFS automaticky, na zdklade procedur, stratégii
a predpisov danej spolo¢nosti. Pre ucely tejto prace budeme pouzivat’ uz spominany datovy set
poistne_data.csv, ktory obsahuje 10 miliénov zaznamov.

Jazyk R nedokéze priamo spracovavat data, ktoré st uloZzené na HDFS, bez dodato¢ne;j
konfiguracie. Tieto data mozu byt ulozené v roznych formatoch (napr. csv, json ¢i parquet),
preto je potrebné ich najskor do R nacitat’, pripadne upravit’ datovy format aby sme ich dokazali
korektne ¢itat’. Uvadzame dve moznosti naditania stiborov, pomocou bali¢ka rhdfs a pomocou
funkcie fread. Chceme nacitat’ subor poistne_data.csv, ktory je umiestneny na HDFS
Vv priecinku /user/jmasar/. Ako prvé je potrebné nastavit’ globalnu premenni HADOOP_CMD.
V pripade, Ze tak neurobime, nacitanie kniznice vypise v R konzole chybovu hlasku.
Sys.setenv (HADOOP CMD="/usr/bin/hadoop")
library (rhdfs)

HADOOP CMD=/usr/bin/hadoop

Be sure to run hdfs.init ()
hdfs.init ()

Nacitanie kniznice automaticky nacita aj pozadovanu kniznicu rJava a pripomenie nam
inicializovat’ pomocou funkcie hdfs.init(). Dalej si skontrolujeme, ¢i naozaj je stibor dostupny

v HDFS pomocou hdfs.ls().

hdfs.ls("/user/jmasar")

permission owner group size modtime file
1 drwx-—--—- jmasar users 0 2019-04-19 16:19 /user/jmasar/.Trash
2 drwx————-—- jmasar users 0 2019-04-19 16:47 /user/jmasar/.staging

3-rw-r-—-r—jmasar users 744395941 2019-04-18 06:28/user/jmasar/pois-
tne data.csv

4 -rw-r—--r—- jmasar user(0 2019-04-17 02:44 /user/jmasar/test file
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Ako argument vo funkcii hdfs.Is() sme pouzili celt cestu a UvodzovKy. Proces naditania
sa sklad4 z nasledovnych krokov. Najskor je nutné si do premennej ulozit, Ze sa jedna 0 HDFS
stibor. Nasledne tuto premennu naéitame, a potom konvertujeme z raw formatu (v ktorom bol
subor ulozeny v HDFS) do formatu, ktory vieme d’alej pouzivat v R. Potom nacitame nas
dataset pomocou funkcie read.table atextConnection. V nasom pripade sme pouzili aj

header=TRUE, ¢o naznacuje, ze na§ datovy set ma hlavicku.

f = hdfs.file("/user/jmasar/poistne data.csv"),"r")

m = hdfs.read(f, start = 0, n = hdfs.ls("/user/jmasar/poistne da-
ta.csv") $Ssize)

¢ = rawToChar (m)

poistne data = read.table(textConnection(c), sep = ",", header=TRUE)

Konverziu z raw formatu vykoname pomocou funkcie rawToChar. Ak by sme tato konverziu
nevykonali, neboli by sme schopny nacitat’ data a vystup z konzoly by vyzeral nasledovne(po

vypisani m):

hdfs.Fiié(“fuser!jmasar!poistne_data.csu",“r“)
hdfs.read(f, start = @, n = hdfs.ls("/user/jmasar/poistne_data.csv")$size)

VoV v
22

[1] 22 22 2c 22 63 69 73 6¢c 6f 5f 7a 6d 6c 75 76 79 22 2c 22 68 6f 64 6e 6f 74 61 5f 76 6f 7a 69 64 6C 61 22 2c 22 78
[39] 6f 63 65 74 5 6b 6d 22 2c 22 7@ 6f 63 65 74 5f 73 6b 6f 64 22 2c 22 76 79 73 6b 61 5f 73 6b 6f 64 79 22 2c 22 74
[77] 79 78 5f 76 6f 7a 69 64 6c 61 22 2c 22 76 65 6b 5f 76 6f 7a 69 64 6¢c 61 22 2c 22 78 6f 68 6C 61 76 69 65 22 2c 22

[115] 72 65 67 69 6f 6e 22 2c 22 76 65 6b 5f 7a 6d 6¢ 75 76 79 22 2c 22 72 6f 6b 79 5f 76 72 61 78 65 22 ed @a 22 31 22
[153] 2c 22 49 44 32 39 38 31 34 31 34 22 2c 36 35 38 37 38 2c 38 38 39 39 33 2c 31 2c 36 38 32 2e 34 38 37 36 34 33 37
[191] 38 39 35 2c¢ 22 63 61 62 72 69 6 22 2c 31 36 2c 22 6d 75 7a 22 2c 22 44 45 22 2c 38 2c 33 31 @d @a 22 32 22 2c 22
[229] 49 44 36 36 34 32 33 38 35 22 2c 33 36 34 31 39 2c 33 33 38 35 39 36 2c 31 2c 33 36 38 2e 39 34 33 37 36 35 31 32
[267] 3@ 37 38 31 2c 22 73 7@ 6f 72 74 22 2c 34 2c 22 7a 65 6e 61 22 2c 22 55 4b 22 2c 33 2c 33 24 8d @a 22 33 22 2c 22
[385] 49 44 32 31 39 39 38 30 34 22 2c 36 31 31 36 32 2c 33 33 34 38 35 35 2c 31 2c 34 33 31 34 2e 35 39 35 36 36 35 35
[343] 33 38 36 34 2c 22 63 6f 6d 62 69 22 2c 31 37 2c 22 7a 65 6e 61 22 2c 22 43 59 22 2c 34 2c 31 34 ed @a 22 34 22 2c
[381] 22 49 44 36 39 39 34 38 36 34 22 2c 35 36 36 39 30 2c 34 37 31 35 34 2c 31 2c 34 36 34 39 2e 37 38 31 36 33 36 36
[419] 34 31 36 39 2c 22 63 6f 6d 62 69 22 2c 32 38 2c 22 7a 65 6e 61 22 2c 22 53 4b 22 2c 34 2c 32 38 ed @a 22 35 22 2c

Aar=T AA am aa A A A A aA A MM AL mA me mE mA MA AL A MM M M MA AL A ML me mia ma AE AL A A A mA ma ma ma

Obréazok 4.3: Data v raw formate po nacitani z HDFS
Zdroj: vlastné spracovanie

Po konverzii a na¢itani maju data pozadovany format a Struktaru, ako je vidiet’ na nasledujicom

obrazku.

> ¢ = rawToChar(m)
> poistne_data = read.table(textConnection(c), sep = “,", header«TRUE)
> head(poistne_data)
X cislo_zmluvy hodnota_vozidla pocet_km pocet_skod vyska_skody typ_vozidla vek_vozidla pohlavie region vek_zmluvy

11 1D2981414 65878 80993 1 682.4876 cabrio 16 muz DE e

22 ID6642305 36419 330596 1 360.9438 sport 4 zena UK 3

33 ID2199884 61162 334055 1 4314.5957 combi 17 zena (a4 4

44 ID6994004 56690 47154 1 4649.7816 combi 20 zena SK 4

55 1DO890997 96519 93760 1 6445.4849 sedan 3 muz PL 1

66 108583179 66555  2176€9 1 835.0665 coupe 2 muz PL 3
roky_praxe

1 31

2 34

3 14

4 20

5 6

6 16

Obrézok 4.4: Déata v spravnom forméte
Zdroj: vlastné spracovanie
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Dita boli na¢itané korektne, av§ak mozeme si v§imnut', Ze bol pridany stipec X, ktory
plni funkciu ID. Rychlost’ na¢itania 10 miliénov zdznamov bolo 5 mintt.

V premennej n definujeme, Ze subor sa ma ¢itat’ od zaciatku do konca. V pripade, ze by
sme to nedefinovali, nacitali by sme iba Cast’ zdznamov. Pri ¢itani vel'kych zdznamov sa mézeme

stretntit’ s nasledujucou chybou:

m = hdfs.read(f, start = 0, n = hdfs.ls("/user/jmasar/poistne da-
ta.csv") $size)
Error in .jarray(mu) : java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space

Ide o problém s pamét'ou rezervovanou pre java proces, ktory ma pociato¢ni hodnotu 512MB.
Je potrebné restartovat’ R konzolu a nasledne, eSte pred nacitanim kniZnic, problém odstranime

nasledujucim prikazom:

options (java.paramaters = "-Xmx8000m")

Uvedeny sposob ¢itania dat z HDFS funguje, avsak povazujeme ho za tazkopadny.
Jednak ide o nutnost’ pouzitia presného poradia prikazov, ale mdézu nastat’ aj problémy
s pamétou. Preto odporu¢ame na ¢itanie dat z HDFS pouzit’ funkciu fread. Tato funkcia je

stiCast'ou balicka data.table, ktory sme uz nainstalovali, kvoli zavislostiam bali¢kov RHadoop.
library("data.table™)

poistne data <- fread("/usr/bin/hadoop fs -text /user/jmasar/poi-

stne data.csv")

V prikaze sa definuje binarny subor, ktory sa spusti, jeho parameter a cesta k stiboru na HDFS.
Tymto spdsobom ¢itanie stibory zaberie priblizne 40 sekund. Po jeho spusteni sa priamo
Vv konzole zobrazuje progres €itania, ako je mozné vidiet’ na obrazku 4.5.

Podobnym sposobom ako ¢itanie dat funguje aj zapis dat z R Studio server do HDFS.
Na zapis pouzijeme takisto sekvenciu prikazov. Najskor inicializujeme zépis, potom prebehne
samotny zapis a na zaver ukoné¢ime zapis ukon¢ovacim prikazom. V tomto pripade zapisujeme
na HDFS datovy set vysoka_skoda z R Studio, ktory obsahuje iba pozorovania, kde je vyska

Skody vyssia ako 10 tisic eur.
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» poistne_data <- Freaa("fusrfbinfﬁadoﬂpvfs -text Kuéer!jmasar{poistne_data.csv")

» head({poistne_data)
V1 cislo_zmluvy hodnota_vozidla pocet_km pocet_skod vyska_skody typ_vozidla vek_wvozidla pohlavie

1: 1 ID2981414 65878 80993 1 682.4876 cabrio 16 muz

2: 2 IDGG42305 36419 338596 1 368.9438 sport 4 zena

3: 3 ID2199884 61162 334855 1 4314 .5957 combi 17 Zena

4: 4 ID6994604 566968 47154 1  4649.7816 combi 28 zena

5: 5 IDa8oaa97 96519 93768 1 6445.4849 sedan 3 muz

6: B ID8583179 66555 217689 1 §35.8665 coupe 2 muz
region vek_zmluvy roky_praxe

1: DE 2] 3

2: UK 3 34

3: Cy 4 14

4: SK 4 28

5: PL 1 6

6 PL 3 16

>

Obrazok 4.5: Nacitanie dat pomocou funkcie fread
Zdroj: vlastné spracovanie

zapis <- hdfs.file("/user/jmasar/vysoka skoda.csv", "w")
hdfs.write(vysoka skoda, zapis)

[1] TRUE
hdfs.close (zapis)

[1] TRUE

Prvym prikazom uréujeme meno nového siboru na HDFS. Nasledne pomocou write prikazu
vykoname zapis, pouzité argumenty si nazov datového setu v R Studio (v nasom pripade
vysoka_skoda) a premenna vytvorena v predchadzajucom prikaze. Po vykonani uzavrieme

zapis pomocou prikazu close. Zapisanie skontrolujeme vypisom suborov v naSom priecinku.

hdfs.ls ("/user/jmasar")

permission owner group size modtime
file
1 drwx-—-—---- jmasar users 0 2019-04-20 09:00 /user/jmasar/.Trash
2 drwx-—-——---—- Jmasar users 0 2019-04-19 16:47 /user/jmasar/.staging

3 —-rw-r--r—- jmasar users 744395941 2019-04-18 06:28 /user/jmasar/po-
istne data.csv

4 -rw-r--r-- jmasar users 0 2019-04-17 05:02 /user/jmasar/test?2
5 -rw-r--r-- jmasar users 0 2019-04-17 02:44 /user/jmasar/test file
6 -rw-r—--r-— jmasar users 116761511 2019-04-20 13:43 /user/jmasar/vy-
soka skoda.csv

Subor bol zapisany tspesne. Ako aj v predchaddzajucom priklade, existuje alternativa
zapisu pomocou kombinacie funkcii write.csv a pipe. Zapis prebehne v rdmci jedného prikazu,

¢o znacne zjednodusuje proces.
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write.csv(vysoka skoda, file=pipe("hdfs dfs -put - /user/jmasar/vy-
soka skoda.csv"))

write.csv nam zapisuje data do formatu .csv, funkcia pipe zase umoziuje beh prikazov (¢i uz na
operaénom systéme, alebo v ramci R). Rychlost’ zdpisu je podobnd pri oboch metddach,

priblizne 20 sektnd.

4.3 Operacie s datami

Po nacitani dat do prostredia R Studio server méze pouzivatel’ vykonavat’ operacie nad
datovymi setmi podl'a potreby. Napriklad aktuar si méze po nacitani dat o poistnych udalostiach
vypoc¢itat’ priemerna $kodu, vyjadrit’ pocet $kod v jednotlivych krajinach, typoch auta, pri
pohlavi a podobne. R vo vSeobecnosti pontika viacero nastrojov na pracu S datami aich
Upravami. Jednou z najpopularnejsich kniznic na manipulaciami s datami v R predstavuje dplyr.
Umoziuje filtraciu dat, vyber hodnét, zhlukovanie hodnét na zaklade kritérii a mnoho inych.
Podporuje aj prikazy ako select ¢i group by, ¢im pripomina databazovy jazyk SQL. Pracas dplyr
je vo vSeobecnosti vel'mi intuitivna a predstavuje jednu z najjednoduchsich a najpopularnejsich
sposob spracovania dat. Bali¢ek dplyr sme nainStalovali uz v predchadzajlcej kapitole, preto

pre jeho pouzitie sta¢i iba nacitat’ kniznice pomocou znameho prikazu library.
library(dplyr)

Predpokladajme situdciu, ze aktuara zaujima priemerna vyska Skody v jednotlivych
krajinach EU28. Ako prvé budeme musiet’ na§ datovy set usporiadat’ podl'a krajin a nasledne
vypocitat’ ich priemer. Kniznica dplyr nam umozni data usporiadat’ a ulozit’ do nového datového

setu, a nasledne vypocitat’ priemer pomocou funkcie mean a summarise.

grp <- group by (poistne data,region)
summarise (grp, mean=mean (vyska skody))

Vystup prikazov je zobrazeny na obrazku niz$ie. Vidime, Ze priemer Skody v jednotlivych
Statoch osciluje okolo hodnoty 1500 — ¢o je ocfakavané, nakolko strednd hodnota Skody

v celkom subore je prave tato hodnota.
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> summarise(grp,mean=mean(vyska_skody))

region mean

AT 1494.
BE 1499.
BG 1507.
cyY 1503.
cz 1508.
DE 1496.
DK 1502.
EE 1500.
EL 1497.

ES 1497.

Obrazok 4.6: agregované hodnoty priemeru krajin
Zdroj: vlastné spracovanie

Kniznica dplyr so sebou prinasa aj moznost’ pouzitia znaku pipe (%>%), ¢o v praxi
znamena nadvéznost’ jednotlivych prikazov. Nie je potrebné jednotlivé prikazy rozdelovat’,

napriklad vypocet priemeru z predchadzajucej strany by mal nasledovnu podobu:

poistne data %>%
group by (poistne data,region) $%>%
summarise (mean=mean (vyska skody))

Pouzitie pipe zjednodusuje pracu s datovymi setmi, preto odporac¢ame tento znak pouZivat’, ako
budeme aj my v tejto praci.

Chceme zistit, kol’ko vysokych §kdd nastalo v naSom datovom sete. Definujme pod-
mienku, Ze $koda, ktora bude presahovat’ 10 tisic eur, bude povazované za vysokl. PouZijeme

funkciu filter, do ktorej zadame nasu podmienku.

vysoka skoda <- poistne data %>%
+ filter (vyska skody > 10000)

Tymto jednoduchym prikazom ziskame novy datovy set, kde bude Skoda presahovat’ danu
hranicu. Pomocou prikazu head sa mézeme presved¢it’ o spravnosti prikazu — na obrazku nizsie

je vidiet’ len spravne hodnoty. Celkovo bolo 179184 skod vyssich ako 10 tisic eur.
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» vysoka_skoda <- poistne_data %»%

+ filter(vyska skody » 10008)

head({vysoka_skoda)

V1 cislo_zmluvy hodnota_vozidla pocet_km pocet_skod vyska_skody typ_wvozidla wvek_wvozidla pohlavie

W

1 23 ID7467935 20006 286129 2 18528.25 cabrio 11 muz

2 3@ IDB@67140 98608 353486 1 13112.59 sport 12 muz

3 37 ID@717aB4 35115 91988 3 14828.82 combi 3 zena

4 BB ID6296887T 15088 73769 2 11156.16 limousine 6 zena

5 111 IDB266631 22381 l4pa2@ 3 15386.18@ suv 15 muz

6 196 IDe157777 61282 225598 1 18253.29  limousine 2 muz
region vek_zmluwvy roky_praxe

1 DE 3 19

2 S5E 5 ia

3 CZ 1 19

4 EE 3 34

5 HR e 24

6 LT 2 9

Obrazok 4.7: Filtrovanie datasetu pomocou dplyr
Zdroj: vlastné spracovanie

Aktuara d’alej méze zaujimat, aké boli pocéty udalosti s vysokou Skodou v jednotlivych
krajinach. Na zistenie opdt’ pouzijeme kniznicu dplyr a funkciu count, ktord nam spocita
jednotlivé udalosti. Argumentami funkcie d’alej su sort=TRUE, ¢o zabezpe¢i zoradenie od
najvys§ieho poétu po najmensi a nazov stipca (pocet_skod). Tieto hodnoty si ulozime do novej
premennej s nazvom pocet_vysokych_skod.

pocet vysokych skod <- vysoka skoda %>%
count (region, sort=TRUE, name= "pocet skod")

Ziskali sme datovy set, ktory obsahuje len dva stipce a to region a pocet $kod. Ako mame
moznost’ vidiet' na obrazku nizsie, data si zoradené spravnym sposobom.

» pocet vysokych_ skod
region pocet velkych skod

FR 6564

czZ 6515
LV 6511
SK 6494
PL 6473
DK 6468
NL 6458
HU 6457
BE 6430

cY 6425

ks

Obrdzok 4.8: Pocet vysokych §kéd v jednotlivych Statoch
Zdroj: vlastné spracovanie
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Déta v tomto tvare je mozné uz 'ahko interpretovat’, ¢i graficky zobrazit’ — bud’ na grafe,
alebo priamo na mape Eurdpy. Kvoli vizualizacii dat chceme vytvorit’ mapu Eur6py, ktora bude
zobrazovat’ pocty vysokych §kod v jednotlivych krajinach. Na vytvorenie mapy budeme po-

trebovat’ dodatocné balicky :

install.packages (c ("maptools", "rgeos"))

Okrem tychto balickov budeme potrebovat’ aj shapefile stibor, ktory bude tvorit’ samotnu
mapu. lde o datovy format, ktory sa pouziva na ukladanie a prenos vektorovych priestorovych
dat pre geografické informacné systémy. St v nich popisované linie a plochy, ktoré mozu repre-
zentovat’ napriklad hranice Statov ¢i iné geografické body. Zvyc¢ajne maju tieto stibory priponu
.shp. Okrem toho tieto subory zvy€ajne obsahuju aj d’alsie stbory, v ktorych su popisané
atribaty jednotlivych prvkov (napr. hranice krajin na zaklade geografickych saradnic). Shapefile
pouzivany v tomto priklade sme stiahli z Eurostatu. Tento subor sme potom uploadli do
domovského priecinka pouzivatel'a jmasar (/home/jmasar) a rozbalili. Ako prvé nacitame nase
potrebné kniznice:
library(rgeos)

library (maptools)
library(ggplot2)

Dalej je potrebné nagitat’ samotny shapefile stibor pomocou funkcie readShapeSpatial. Ako

argument uvadzame cestu k .shp suboru.

mapa2 <- readShapeSpatial ("~/map/NUTS RG 60M 2016 3035 LEVL 0.shp")

Pomocou funkcie fortify konvertujeme data, ktoré obsahuje subor mapa2 do pouziteI'ného
formatu pre prostredie R. Vyberame si region NUTS 1D, ¢o nam zabezpeci kompletné data

0 ¢lenskych krajinach a ich suradnice.
fortify shape = fortify(mapa2, region = 'NUTS ID'")

Potom je nutné spojit’ na$ datovy set, obsahujici pocet vysokych $kod a set
fortify_shape. Spojime ich pomocou funkcie merge, priom definujeme prvky na zaklade
ktorych sa spajaju. Je dolezité, aby x ay predstavovali rovnaké hodnoty — v nasom pripade
skratky krajin. Po spojeni dat eSte tento datovy set zoradime pomocou funkcie order, kvoli

spravnemu zobrazeniu hodnot.
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spojene data = merge(fortify shape, pocet novych skod, by.x="id",
by.y="region")
Map plot = spojene datal[order (spojene dataSorder), ]

Po tychto upravach uz mézeme vykreslit’ samotnt mapu pomocou kniznice ggplot2 a jej funkcii.

ggplot (data=Map plot) + geom polygon(aes(x = long, y = lat, group =
group, fill = pocet skod), color="black", size=0.5)

+ scale fill gradient2 (low="#ffc4c4",mid="#£f£f5b5b" ,midpoint= 893,
high= "#350000")

+ theme void()
+ coord equal ()

Kniznici ggplot a jej funkcionalite sme sa venovali v nasej bakalarskej préci, preto
nebudeme jej syntax podrobne opisovat. Po tomto prikaze je mapa uz hotova, pricom rozdielne

pocty nehdd st na mape viditel'ne farebne rozliSené.

poce:_skod
6550
6500
6450
6400
6350
6300

Obrézok 4.9: Pocet vysokych skéd v jednotlivych krajinach EU28
Zdroj: vlastné spracovanie
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Ako dal$i priklad m6Zeme uviest’ nasledovné — aktuarov budd zaujimat’ pocty skod
V jednotlivych krajinadch podl'a nasledovnych kritérii — budeme skimat’ poistné udalosti zien
a muzov, ktori maji menej ako 15 rokov praxe, pouzivaji SUV a celkova skoda je vysSia ako 6
tisic eur. Selektujeme si pocCty $kod podla krajin nasledujucim sposobom a ulozime do

premennej pocet_skod muzi:

pocet skod muzi <- poistne data %>%

filter (pohlavie == "muz") %$>%
filter (roky praxe < 15) %>%
filter (vyska skody > 6000)%>%
filter(typ vozidla == "SUV") %>%

count (region, sort=TRUE, name= "pocet skod muzi")
Na korektné vykonanie prikazu vysSie je nutné mat’ nacitani kniznicu dplyr. Nésledne
rovnakym sposobom ulozime pocet $kod Zien (zmenime argument prvého filtra na “zena“) do

premennej pocet_skod_zeny. Spojime oba tieto datové sety do jedného pomocou funkcie merge.

celkovy pocet skod = merge (pocet skod muzi, pocet skod zeny,
by.x="region", by.y="region")

Zobrazenim tejto premennej uvidime pocet jednotlivych §kod podla krajin a pohlavi.

Ukazku dat mozeme vidiet’ na obrazku niZSie.

> celkovy pocet skod
reglion pocet_skod _muzi pocet_skod_zeny

1 AT 518 416
2 BE 461 361
3 BG 486 374
4 cY 452 372
= CL 497 391
B DE 477 387
7 DK 480 417
8 EE 493 384
9 EL 495 383
19 ES 585 378
11 FI 482 383
12 FR 484 39
13 HR 468 367

14 HU 471 41e

Obrazok 4.10: Pocet Skéd muzov a Zien v clenskych krajindch
Zdroj: vlastné spracovanie

Déata v takomto formate su vysledkom nasSej poziadavky, avSak prostredie R ponuka
silné vizualizatné moznosti, preto bude vhodné, ak vystup z obrdzka vys$Sie aj graficky

znazornime. Pouzijeme na to funkciu barplot. Este predtym, je vSak nutné data upravit — barplot
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na korektné zobrazenie pozaduje data v tvare matice. V naSom pripade bude mat’ matica 28

stipcov a 2 riadky. Maticu vytvorime pomocou funkcie matrix.
matica skod <- matrix(ncol=28, nrow=2)

Vytvorenej matici priradime nazvy stipcov, pricom jednotlivé hodnoty s z datového
setup celkovy pocet_skod. Nasledne pridame aj nazvy riadkov, ¢o v naSom pripade bude

jednoduché, nakol’ko mame iba dve pohlavia.

colnames(matica_skod)=as.character(celkovy_pocet_skod$region)
rownames (matica skod)=c ("muzi", "zeny")

matica_skod <- matrix{ncol=28, nrow=2)
colnames(matica skod)=as.character(celkovy pocet skod%region)
rownames(matica skod)=c{"muzi", “zeny")
matica_skod
AT BE BG CY CZ DE DK EE EL ES FI FR HR HU IE IT LT LU LWV MT NL PL PT RO SE SI SK UK
muzi NA MA MA NA MA NA NA NA NA MA NA NA NA NA NA NA NA MA NA NA NA NA NA NA NA MA NA NA

zeny NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA MNA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
>

WOW W W

Obrazok 4.11:Vytovrenie matice pre barplot
Zdroj: vlastné spracovanie

Obrézok na predchadzajlcej strane nam zobrazuje sprévne vytvorenie matice
a priradenie nazvov stipcov a riadkov. Matica je viak prazdna, je potrebné do nej naditat’ data

z datového setup celkovy pocet_skod.

matica skod[1l,] <- celkovy pocet skod$Spocet skod muzi
matica skod[2,] <- celkovy pocet skodSpocet skod zeny

Hranaté zatvorky naznaluju, e napliiame cely riadok matice. Matica je hotovéa a vyzera

nasledovne:

» matica_skod[1,] <- celkeovy pocet skodipocet skod muzi
» matica_skod[2,] <- celkovy pocet_skod$pocet skod_zeny
» matica_skod
AT BE B& CY CZ DE DK EE EL ES5 FI FR HR HU IE IT LT LU LV MT NL PL PT RO SE SI SK
muzi 510 461 486 452 497 477 480 493 495 5085 482 484 460 471 464 438 464 457 465 461 453 466 455 501 475 458 491
zeny 416 361 374 372 301 387 417 384 383 378 383 390 367 416 393 356 368 380 399 387 374 396 395 300 348 379 386
UK
muzi 465
zeny 368

Obrazok 4:12: Finalna verzia matice
Zdroj: vlastné spracovanie
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Graf vytvorime pomocou uz spominanej funkcie barplot:

barplot (matica_skod, col=c("blue","red") , border="white", font.axis=2,
beside=T, legend=rownames (matica skod), xlab="KRAJINA",font.lab=2)

V argumentoch funkcie definujeme farby, hranicu medzi jednotlivymi stipcami, legendu, po-

uzity font a to, ze graf ma vertikalny a nie horizontalny charakter (argument beside=T).

muzi zeny

500

AT BE BG CY CZ DE DK EE EL ES Fl FR HR HU IE T LT LW LV MT NL PL PT RO  SE Sl SK UK

KRAJINA

400
1

300
I

200
|

100
1

Obréazok 4.13:Pocty skod v jednotlivych krajinach podla pohlavi
Zdroj: vlastné spracovanie

Na prikladoch vysSie sme demonstrovali funkcionalitu ciel'a nasej prace. Data sme
nacitali v HDFS do R Studio server a nasledne sme ich pomocou R upravili a vizualizovali do
zelanej podoby. Pri ilustracii funkcionality sme vzdy data z HDFS nacitali priamo do internej
pamdte R Studio. V realnom svete vSak mdze nastat, Ze datové sety na HDFS su tak vel'ké, ze
ich nahratie do paméte je z kapacitnych dévodov nemozné. Preto je nutné tento datovy set
spracovat’ priamo na HDFS. Aj tato moznost’ je dostupna priamo z prostredia R — pomocou
balicka plyrmr. Ten umoziuje vykonavat’ vybrané operacie a ako vstupné data pouzit’ priamo
stbor na HDFS. Takisto ponuka aj moznost’ data priamo zapisat’ naspat’ na Hadoop, bez nutnosti
nacitania do pamaite. V takom pripade sa spusti proces priamo na strane Hadoopu (MapReduce
job), ktory sa postard o vykonanie dlohy. V zavislosti od velkosti datového setu je nutné
korektné nastavenie nielen na strane R, ale aj spravna konfiguracia na strane Hadoopu. Ide
0 nastavenie pokroc¢ilych paméitovych parametrov a vlastnosti algoritmov klastra, vratane

replikaénych faktorov, preto tento spdsob v tejto praci nebudeme d’alej opisovat. V pripade
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zaujmu Citatel’a o tto problematiku odporacame tutorial na strankach vyvojara, kde su popisané
zakladné funkcie tohto balicka.?>.

Ako mame moznost’ vidiet' na prikladoch vyssie, po nacitani dat z HDFS je mozné
s datami jednoducho manipulovat’ pomocou Standardnych funkcii jazyka R. Prepojenie HDFS
ako zdroja suborov a R ako nastroj Data science umoziiuje aktuarom nielen ziskavat' data
z novych zdrojov, ale aj prinaSa nové moznosti integracie a vyuzitia ndstrojov a metdd Big Data

pri aktuarskej praxi.

4.4 Spracovanie Udajov pomocou Hadoop User Experience

V suvislosti s Big Data a aktuarstvom, pochopitel’ne, existuje viacero moznosti spra-
covania dat ulozenych v prostredi Hadoop. Okrem pouZitie externych nastrojov ako napriklad
R aich spojenim s Big Data technolégiou, Hadoop ponuka svoje vlastné, integrované rieSenie
na pristupovanie a pracu s jeho ekosysttmom — Hadoop User Experience (d’alej len HUE). Ide
0 open-source webovy interface pre Hadoop, ktory podporuje prechddzanie, vizualizaciu ¢i
dopytovanie dat v klastri. Tento komponent je su¢ast'ou vSetkych hlavnych distriblcii Hadoopu,
pripadne je mozné ho dodato¢ne na klaster nainStalovat. HUE je dostupné na adrese
http://hostname:8888.  Autentifikdcia pouzivatel'a prebieha priamo na uUrovni HUE, za
pridel'ovanie pristupov je zodpovedny systémovy administrator.

V pripade, ze pouZivatel nema vytvoreny priecinok na HDFS, po registracii v HUE sa
tento prie¢inok automaticky vytvori. Ak pouZivatel existuje, HUE sa zosynchronizuje s uz
existujiicim prie¢inkom a bude ho registrovat’ ako domovsky. Po prihlaseni do HUE sa spusti
kratky tutorial o jeho zakladnych funkciach. Odpora¢ame tento kratky tivod pozorne sledovat’

a absolvovat’, skuisenej$i pouzivatelia ho mézu preskocit’.

25 Dostupné na https://github.com/RevolutionAnalytics/plyrmr/blob/master/docs/tutorial.md
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http://hostname:8888/
https://github.com/RevolutionAnalytics/plyrmr/blob/master/docs/tutorial.md

90%

® & 10.11.12.30:8888/accounts/login/next =/

adue

Query. Explore. Repeat.

Obréazok 4.14: Webovy interface HUE — prihlasovacie okno
Zdroj: vlastné spracovanie

Po prihlaseni sa zobrazi domovska obrazovka pouzivatel'a, ktori si pouzivatel mdze

personalizovat’ podl'a preferencii.
. _
<« c @ & 10.11.12.30:8888/hue/home 0%« @ 17 iy
= &hue Query - Jbs1E D &
-
= My documents
¢ Sdefault Name Description Type Owner Last Modi
© [ Hue_HoME Directory jmasar 04/21/20

Tables

Obrazok 4.15: Pracovné prostredie HUE
Zdroj: vlastné spracovanie,2019.

Na tejto obrazovke je mozné ukladat’ si dokumenty, vytvarat’ priecinky, vytvarat skripty, nahrat
¢i stiahnut' subory a mnohé iné. HUE takisto umoziuje prehliadanie HDFS. Jednou z

jeho hlavnych uloh je vSak umoznenie prace pouzivatelovi s rozlicnymi Hadoop sluzbami,

napriklad:
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= éue
@

il Dashboard s+ Hive
< & jmasar (@] Scheduler
.Trash Pig
| .staging
[& Java
auta.csv
output = Spark
output.out

[§] MapReduce
poistne_data.csv

test2 >_ Shell
test_file

() Sqoop 1
velmi_vysoka_skoda.csv

vysoka_skoda.csv £ Distcp

Obrazok 4.16: Query Editor HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Mame moznost’ pracovat’ nielen s Hadoop sluzbami, ale aj operaénym systémom ¢i
databdzami. Do pozornosti pre aktuarov a vo vSeobecnosti davame najmé prvé dve sluzby —
Hive a Impala. Vo svojej podstate ich mézeme oznalit ako databazy — ide o sluzby, ktoré
dokazu vykonavat Citanie, zapisovanie a manazovanie datovych setov Vv distribuovanom
ulozisku. To znamena, Ze umoznuji pouzivatelom pracovat’ s datami v Hadoope pomerne
jednoducho. Hive pouziva svoj vlastny jazyk a to HiveQL — ide o modifikaciu SQL s jemne
odli$nou syntaxou. Najvac¢sim rozdielom je, Ze nepodporuje funkciu UPDATE. Impala pouziva
jazyk SQL, pricom je kom-patibilna aj s jazykom HiveQL, funkcia UPDATE je vSak takisto
nepodporovanda. Rozdiel je aj v rychlosti spracovania jednotlivych dotazov. Vo vSeobecnosti je
Impala rychlejsia, nakol’ko ide o sluzbu in-memory, ¢ize tidaje ma ulozené v pamati RAM. To
V praxi znamen4, Ze poskytuje vel'mi rychle spracovanie vysledkov, no s ur¢itym obmedzenim.
Ak by sme totiz spustili veI'mi naro¢na operaciu, Impala si méze alokovat’ prili§ vel'a paméte
a nasledne spdsobit’ spomalenie inych sluzieb. To vSak zavisi od konfiguracie a vykonnosti

klastra. V tejto praci budeme ilustrovat’ spracovanie dat pomocou sluzby Impala.
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Po prihlaseni mame na lavom okraji dostupné dva zakladné datové zdroje:

= @ue

My doct

(@

Sources

Impala
Hive

Obréazok 4.17: Dostupné databazy v HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Vyberieme si sluzbu Impala, ktora nam zobrazi dostupné databazy. Vidime, Ze v naSom pripade

v z&kladnej databaze nie su zatial’ dostupné ziadne tabul’ky:

— W B F ' -

(@

{ = default

Tables (0)

Obrazok 4.18: Tabulky v databaze default
Zdroj: vlastné spracovanie

V takomto pripade mame moznost’ si tabul’ku do databazy nacitat’ po kliknuti na ikonu +. Objavi
sa nam intuitivny sprievodca, ktory ndm pomoze importovat’ subor a konvertovat’ do tabulky.

Ako prvy krok definujeme cestu k siboru, z ktorého budeme vytvarat’ tabul’ku:
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€ Import to table

N
| |
)

Pick data from file
SOURCE
Type | File
Path

Obrazok 4.19: Import tabulky v prostredi HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

V nasom pripade budeme importovat’ subor poistne_data.csv, ktory sme pouzivali aj
v prechédzajucej kapitole. Pri vybere suboru sa automaticky zobrazi domovsky priec¢inok

pouzivatel'a, ako mézeme vidiet’ na nasledujicom obrazku:
Choose a file

# Home /user/jmasar

I cutput

Create folder Upload a file

Obrazok 4.20: Domovsky priecinok na HDF'S v prostredi HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Po vybrati suboru sa ndm automaticky v dolnej Casti obrazovky vytvori nahl'ad naSich
dat a moznosti ich importu. Tu moézeme manualne definovat, akym znakom si hodnoty
oddelené, ako budu oddelené jednotlivé zaznamy a textové polia. Vo vécéSine pripadov nam
HUE automaticky ponukne spravne nastavenia a nie je potrebna manualna intervencia. Takisto

nam je ponuknuty nahlad nasich dat:
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SOURCE

Type  File

Path | /user/jmasar/poistne_data.csv

FORMAT
Field Separator = Comma () ~ Record Separator =~ New line h
Has Header
PREVIEW
cislo_zmluvy hodnota_vozidla pocet_km
1 1D2981414 65878 80993
2 1D6642305 36419 330596
3 1D2199804 61162 334055
4 1D6994004 56690 47154
Next

Quote Character = Double Quote ~

pocet_skod vyska_skody typ_vozidla vek_vozidla
1 682.4876437895 cabrio 16

1 360.943765120781 sport 4

1 4314.59566553064 combi 17

1 4649.78163664169 combi 20,

Obrazok 4.21: Nahlad dat pred importom
Zdroj: vlastné spracovanie

Po kontrole nastaveni a stla¢enim Next sa dostaneme do findlneho kroku, kde mozeme

upravovat’ resp. menit’ datové typy, zvolit meno tabulky a format uloZenia. Odporacame

pohlavie
muz
zena
zena

zena

region
DE
UK
cy

SK

pouzivat’ preddefinovany format text. Po nastaveni mézeme pokracovat’ s importom dat:

DESTINATION

Name | default.poistne_data

PROPERTIES

Format | Text

Store in Default location

Extras

Partitions = Add partition

FIELDS
Name | ID
Name | cislo_zmluvy

Type

Type

bigint b

string v

Obréazok 4.22: Nastavenie parametrov importu dat
Zdroj: vlastné spracovanie

58



Po dokonceni nas systém informuje a novovytvorena tabulka bude k dispozicii

v databaze default. Vytvorenie tabul’ky prebehlo vel'mi rychlo, trvalo priblizne 3 sekundy.

(]

BB Table Browser

Databases default poistne_data
£ Sdefault
Tables (1)
poistne_data Overview Columns (12) Sample Details
PROPERTIES STATS A
Table Location
jmasar 2 files
04/22/2019 12:38 AM -1 rows
text B Managed 1.39 GB
COLUMNS (12)
Name Type Comment
1 i id bigint
2 i cislo_zmluvy string
3 i hodnota_vozidla bigint
4 i  pocetkm bigint
5 i  pocet_skod bigint
View more..

Obréazok 4.23: Vytvorend tabulka pomocou HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Po nacitani tabulky uz je vSetko pripravené a mézeme zacat vykondvat' na tabulke

dopyty. Novy dopyt vykonadme po kliknuti na button Query v I'avej hornej ¢asti obrazovky.

) |mpa|a Add a name... Add a description...
1]
Results have expired, rerun the query if needed.

Query History

drop table poistne_datas

Obrazok 4.24: Impala query v prostredie HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Vidime, ze HUE ndm priamo zobrazuje SQL konzolu, pricom nam pontka aj priklad. Samotna
praca s SQL je v prostredi HUE intuitivna — interaktivne SQL dopliia a navrhuje predpokladané

operacie, ¢i priamo validuje na$ dopyt. Pod konzolou je historia nasich predchadzajicich
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dopytov, v pripade potreby je mozné jednoducho zopakovat’ SQL prikaz. Zadajme jednoduchy
prikaz na zobrazenie prvych 10 zd&znamov z tabul’ky:

SELECT * FROM POISTNE DATA LIMIT 10;

Po spracovani vystupu je vysledok ndm vypisany priamo pod konzolou:

1| select * from poistne_data limit
>
Results (10)
cislo_zmluvy hodnota_vozidla pocet_km pocet_skod vyska_skody typ_vozidla vek_vozidla pohlavie region
1 'ID2981414" 65878 80993 1 682.4876437895 "cabrio” 16 "muz” "DE"
2 "ID6642305" 36419 330596 1 360.94376512078099 "sport® 4 "zena" "UK"
3 "ID2199804" 61162 334055 1 4314.59566553064 "combi" 17 "zena" "cY"
4 "ID6994004" 56690 47154 1 4649.7816366416901 "combi" 20 "zena" "SK*
5 "ID0890997" 96519 93760 1 6445.4849041942798 "sedan" 3 "muz" "PL"
6 "ID8583179" 66555 217609 1 835.06648242473602 "coupe” 2 "muz" i
7 'ID1557828" 85947 228508 0 0 "coupe” 8 "muz" P
8  "ID0456451" 47344 326636 0 0 "combi" 18 "muz" "SI
9 "ID7910767" 40483 380735 2 253.91956062473699  "combi” 20 "zena" "HR"
10 "ID6651121" 62478 65960 1 1160.1161048747599  "hatchback" 19 "zena" "PL

Obrazok 4.25: Ukazka dat v prostredi HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Vdaka in-memory technologii trvaji dopyty nad datami velmi kratko, rychlost
spracovania je ovel'a rychlejsia ako klasické databazy. Vidime, Ze data su zobrazené v spravnej
Struktare, a teda mdzeme sa zamerat’ na dopyty, ktoré mézu aktudrov zaujimat’.

Snazme sa zistit’ priemerna vysku skody v Cesku pre vodiéov s nizkou praxou, tj. do 10
rokov. SQL dopyt bude mat’ tvar:

select avg(vyska skody) from poistne data
where roky praxe < 10 and
region like '"CZ"';

1| select avg(wyska_skody) from poistne_data
2| where roky_
All Columns M roky_praxe

roky_praxe b1gint ' Em default.poistne_data

Obrézok 4.26: Interaktivne dopliianie dotazov v prostredi HUE
Zdroj: vlastné spracovanie
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Vysledkom prikazu je hodnota 1510.74 eur. Celkové spracovanie prikazu trvalo priblizne 5

sekund, ¢o je dobry ¢as vzhl'adom na to, Ze ide o tabulku, ktord ma 10 miliénov zaznamov.

avg(vyska_skody)

1 1510.7423169025374

Obrazok 4.27: Priemernd Skoda vodicov s nizkou praxou z CR
Zdroj: vlastné spracovanie

Praca s SQL je v prostredi HUE vel'mi jednoducha, aj ked’ pouZivatel’ pozna len zaklady
tohto jazyka. V kapitole 4.3 sme v prostredi R Studio server pomocou kniznice dplyr hl'adali
pocty vysokych §kod v jednotlivych Elenskych $tatoch. S pouzitim SQL dostaneme rovnaky
vysledok tymto dopytom:

select region, count(vyska skody) as pocet from poistne data
where vyska skody > 10000

group by region

order by pocet DESC;

Dopyt trva priblizne 4 sekundy, nasledne je vysledok zobrazeny pod konzolou. Vidime, ze
hodnoty su rovnaké ako aj pri spracovani v prostredi R. Celkovy ¢as spracovania bol pri oboch
spdsoboch priblizne identicky — R ako Statisticky softvér dokaZe vel'mi rychlo vykonavat
operacie s datami. Rychlost’ Impaly by v8ak naplno vynikla v pripade e$te vacsich datovych
setov — sluzba dokaze bez problémov vykonéavat dopyty za pribliZzne rovnaky ¢as ako v naSom

pripade aj na vel'mi rozsiahlych datach, ktoré mozu mat’ stovky milionov zdznamov.
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A |rnpa|a Add a name... Add a description...

1 t region, count(vyska_skody) as pocet from poistne_data

2 ska_skody >

3 by region

4 by pocet DESC

>
Results (28)
region pocet

1 "FR" 6564
2 'CZ' 6515
g W 6511
4 "SK" 6494
5 PU 6473
6  "DK" 6468
7 Nl 6458
8  "HU" 6457
9 "BE 6430
10 "cy" 6425

Obréazok 4.30: Pocty vysokych skéd podla krajin
Zdroj: vlastné spracovanie

Prostredie HUE prinaSa aj r6zne moZnosti vizualizacie dat, ich pouzivanie je vel'mi jednoduché.
Stadi si vybrat’ moznost’ grafického zobrazenia pri vystupe:

region

1 "R

[l Bars

Lines

[€) Pie

® Scatter

9 Marker Map

Gradient Map

Obrazok 4.31: Grafické moznosti v prostredi HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Mame moznost’ vyberu viacerych typov grafov — v naSom pripade sme zvolili moznost’ Bars,
nakol’ko sa najviac hodi vzhl'adom na charakter dat. HUE vytvori graf a ndsledne ho v pripade
potreby vieme dodato¢ne modifikovat. Nazvy premennych a farby st automaticky pridané uz

pri vytvoreni grafu.

62



Query History Q [ Saved Queries Q & Results (28) "

6.564k pocet
X-AXIS ek
[ region | v 6.42k on "BG" ml || nnl
[l ~ 5K - - -
Y-AXIS
<
pocet 1k L - N
GROUP 3k - - -
| Choose a column to pivot... | v |
2K L - ]
LIMIT
[ Limit the number of results ... ! v | 1k | | | (|
SORTING o
CER ULV PL" NL®  "BE"  "BG" SE" MT" IE" "EL" “AT" *RO" "ES" g
nCze g DK HUT ROy MEET T U LT BT UK UHRY 'R "DE"

o= E

Obrazok 4.32: Grafické zobrazenie dat v prostredi HUE
Zdroj: vlastné spracovanie

Potom, ¢o spracujeme data mame moznost’ ich v HUE aj ulozit’ — dopyty, aj grafy.
Pouzivatel’ tak ma ¢asto pouzivané operacie, dopyty, grafy a subory kedykol'vek k dispozicii.
HUE predstavuje pouzivatel'sky prijemné prostredie na spracovanie vel'kych dat, ktoré je vel'mi
intuitivne a rychle. Aktuari ¢asto pri svojej praci pouzivaju aj jazyk SQL. Prave pre tychto

aktuarov prinasa HUE najvacsiu pridant hodnotu, a to v jeho jednoduchosti a mnozstve funkcii.

4.5 Porovnanie jednotlivych pristupov

Oba pristupy predstavené v prechadzajucich kapitolach umoznuja spracovanie Big Data
podrla potrieb pouzivatel'a. Kazdy z pristupov ma svoje vyhody aj nevyhody, pricom aj R aj
HUE obsahuju vel'ké mnozstvo funkcii, ktoré aktuar pri svojej praci dokaze vyuzit. Zakladné
hodnotenie oboch je uvedené v tabul’ke ¢. 4.1. Pri hodnoteni sme pouzili nasledovné hodnotenie:
1 je najlepsie, 5 najhorsSie. Po vyhodnoteni vSetkych kritérii mdme moZnost’ vidiet, Ze obe te-
chnoldgie maja priblizne rovnaké hodnotenie, kazdy z nich vynika v nieCom inom. M6Zeme
konstatovat’, ze obe prinasaji Siroké moznosti spracovania Big Data a d’alej je uz na stratégii
jednotlivych spolo¢nosti resp. rozhodnuti aktuarov, ktoré budu pouzivat'. Je logické, ze aktuari
so silnou znalost'ou jazyka R budu preferovat’ spojenie jazyka R a Hadoopu pre svoje analyzy.
Ako sme vSak mali moznost’ vidiet, pre pracu s HDFS ainymi sluzbami, je nutna aspon
zékladna znalost’ principov technolédgii Big Data, preto aktuar pre lepSie pochopenie prepojenia

technologii by mal absolvovat’ rozne Skolenia ohl'adom Hadoopu. Znalost’ systému Linux, resp.
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aspon jeho zakladnych prikazov bude takisto vel'kou vyhodou. Vyhodou R je, Ze aktuar mdze

pouzit’ vSetky funkcie a balicky, ktoré R ponutka a nasledne ich aplikovat’ na Big Data.

Tabul’ka 4.1: Komparécia prostredi R a HUE (subjektivne vyjadrenie autora prace)

R Hadoop User Experience

Privetivost’ prostredia 2 1
Rychlost’ spracovania 2 2
Naroc¢nost’ nastavenia a prepojenia 3 1
s Hadoop

Komplexnost’ rieSenia 2 3
Integracia s inymi technolégiami 1 2
Variabilita moZnosti spracovania 1 3
RieSenie pre Big Data 3 1
MozZnost’ rozsirenia funkcionality 1 3

Zdroj: vlastné spracovanie,2019.

HUE mo6Zeme povazovat’ za jednoduchsie prostredie z hl'adiska nastaveni potrebnych
na zabezpecenie konektivity. Ide o nastroj, ktory prichadza s va¢sinou Hadoop distribucii ako
integrovany. HUE bolo vytvorené pre priame spracovanie Big Data pouzivatel'mi, o znamena,
ze ponuka rozsiahlejSie a robustnejsie nastroje ako R. Z hladiska vykonnosti mé HUE takisto
vyhodu oproti R — vyuzivanim spojenej vypoctove;j sily pocitacového klastra mézeme dosiahnut’
vynikajuce vysledky v rychlosti spracovania dat aj v realnom ¢ase. Prostredie HUE je vel'mi
intuitivne a za kratky ¢as si ho osvoja aj novi pouzivatelia. Taziskom pre pracu s touto sluzbou
je znalost’ SQL. Aktuar si nasledne moze vybrat’, ktorl z Hadoop technologii pouzije pri svojich
dopytoch. PouZzivatel'sky prijemny front-end sluzby prinasa aj rozsiahle moZnosti prechadzania
stborov na HDFS a vizualizacie dat. Stibory mozeme jednoducho, na par kliknuti nahrat’ resp.
stiahnut’ aj z lokalneho pocitaca. Praca s datami je takisto jednoducha a intuitivna — vratane
vytvarania novych tabuliek na databdze. HUE je nepochybne nastrojom, ktory hréa hlavna Glohu
v spracovani Big Data v spolo¢nostiach, aktuarstvo nie je vynimkou. Aktuari najdu v HUE
Siroké spektrum mozZnosti, ktoré mozu pouzit pri svojej praci.

Ktort technoldgiu bude poistoviia resp. oddelenie aktuarstva pouZzivat’, zavisi od ich
preferencie ¢i internej firemnej stratégie. Obe ponukaju komplexné moznosti prace s Big Data
a zavisi na rozhodnuti kompetentnych osdb, ktory zo spdsobov bude pouzity pre kazdodennu

aktuarsku prax.
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Zaver

V uvodnej Casti sme charakterizovali Big Data a vedny odbor priamo suvisiac s touto
problematikou, Data Science. Uviedli sme analégiu medzi povolanim datovych vedcov
a aktuarov. Mdézeme konstatovat’, ze aktudri plnia tlohu datovych vedcov v poistovniach. Na
zaklade tohto predpokladu sme konstatovali potrebu pouzitia Big Data v tejto profesii. Uviedli
sme konkrétne aplikacné priklady a spdsoby pouzivania Big Data v poistovnictve. Praca
aktuara vyzadujem znalost mnohych softvérovych nastrojov, ktoré im pomahaju dosahovat
zelana vysledky. Popularnym sa najma v poslednych rokoch stava jazyk R, ktory predstavuje
vykonnu platformu na spracovanie, analyzu a vizualizaciu dat. V zavere ivodnej Casti sme
predstavili Apache Hadoop, jeden z najpopularnejSich open source nastrojov pouzivanych na
spracovanie Big Data. Nacrtli sme jeho architekturu a principy jeho fungovania, ako aj dévody
jeho popularity.

Druha ¢ast’ prace obsahuje formulaciu ciel’a tejto diplomovej prace. Okrem hlavného
ciela sme si urcili aj Ciastkové ciele, ktorym naplnenim sme dosiahneme lepSie pochopenie
danej problematiky.

Po dokladnej analyze sme vypracovali ndvrh rieSenia integracie dvoch popularnych
platforiem, jazyka R a Hadoopu. V tejto ¢asti sa nachadzaju aj idaje o pouzitych knizniciach,
softvéroch verzidch a datach pouzivanych v tejto préci.

Vo finalnej kapitole prace sme postupnym opisom krokov potrebnych na integraciu
oboch rieseni a postupnym naplneni Ciastkovych cielov dosiahli hlavny ciel — ato tvorbu
manualnu, ktory umoziuje ich spojenie. Tento manudl mdze sluzit systémovym
administratorom a aktuarom ako priru¢ka a odporacanie, ako postupovat’ v pripade potreby
pouzitia jazyka R na spracovanie dat, ktoré su ulozené v HDFS. Pri testovani spojenia
a naditania dat pomocou kniznice rhdfs sme sa stretli problém sp6sobenym konfiguracie jazyku
Java, ISlo o nedostato¢né mnozstvo paméte, ktoré mohla pouZzivat’ pre jednotlivy proces. Chybu
sme odstranili dodatoénym nastavenim parametra priamo v R Studio server. Nasledne proces
ukladania a na¢itania dat z HDFS fungoval bez problémov. Okrem tychto dvoch moznosti sme
popisali aj spbsob prechadzanie HDFS a nastavenia potrebnych globalnych premennych, ktoré
zabezpecuju konekciu. Po tspeSnom nacitani dat sme nazorne ilustrovali operacie datovymi
setmi priamo v R Studio pomocou kniznice dplyr. Ziskané vysledky sme d’alej vizualizovali

pouzitim kniznic ggplot2 a barplot. Tieto vizualizacie predstavuju zavereénu a dolezita fazu
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Data Science ato vo forme grafickej interpreticie dat. Dalej sme v praci ako alternativu
k navrhnutému rieSenie uviedli moznost’ spracovania velkych dat s vyuzitim integrovaného
nastroj Apache Hadoop — Hadoop User Experience. Popisali sme moznosti, ktoré tento nastroj
ponuka a pomocou Apache Impala sme demonstrovali proces vytvarania tabuliek zo suborov
ulozenych na HDFS. Po vytvoreni tychto tabuliek sme ukézali spracovanie dat, pricom nasim
cielom bolo dosiahnutie podobnych vysledkov v ako v prostredi R Studio server. Nasledne sme
tieto vysledky aj graficky zobrazili v HUE. V zavere¢ne;j Casti kapitoly sme uviedli porovnanie
jazyka R a Hadoop User Experience a moznosti, ktoré pri spracovani velkych dat ponukaju.
Ohodnotili sme jednotlivé funkcie a formulovali odporacania, ktora platforma moze

predstavovat’ idedlny néstroj pre pracu aktuarov.
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