Anotace

Diplomova prace s nazvem Data mining a jeho vyuZiti v ekonomické praxi popisuje moZnosti
uZiti data miningovych nastrojli primarné v odvétvi financi a ekonomie. Uvod prace je zaméien
na pojmy souvisejici s disciplinou data miningu. Zde je definovan pojem data minimg, jeho
techniky a historie, pojem business intelligence a Big Data jakoZto obory, které sdata
miningem Uzce souvisi. Nasledujici ¢ast prace se soustredi na data miningovy model zaméreny
na konkrétni finané¢ni instituci. Zavér prace je vénovan poznatkiim zjisténym tvorbou modelu

a jejich naslednym vyhodnocenim.
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A thesis entitled Data mining and its use in economic practice describes the possibilities
ofusing data mining instruments primarily in the finance and economics sectors.
The introduction of the thesis is focused on concepts related to the discipline of data mining.
Here is defined the term minimg data, its techniques and history, the concept of business
intelligence and Big Data as fields that are closely related to data mining. The following part
of the work focuses on a data mining model focused on a particular financial institution.
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Uvod
Diplomova prace na téma Data mining a jeho vyuZiti v ekonomické praxi si klade za cil

vytvoreni data miningového klasifika¢niho modelu pro ur¢ovani odchodt klient z banky XY.

Pred samotnym sestavovanim modelu je v8ak nutné pochopit teoretické souvislosti z odvétvi
data miningu. Data mining, neboli ,dolovdni z dat” je oborem pracujicim s velkoobjemovymi
daty, proto je na poc¢atku diplomové prace definovan pojem Big data. Kapitola zaméfujici se na

Big data se zabyva jejich zpracovanim, vyvojem a ptiklady vyuZiti v praxi.

Dal$im pojmem pro lepsi zarazeni data miningu je Business Inteligence, jakoZto souhrn
pristuptli pro praci s daty, mezi které patii i data mining. Business Inteligence obsahuje nékolik
vrstev, pri¢emZ kazda vrstva obsahuje jiné nastroje pro praci s daty. Mezi vrstvami se nachazi
vrstva pro nahravani a transformaci dat. Data se nachazi na rtiznych tlozistich a v riiznych
formatech, které je potteba sloucit a v ramci vrstvy pro ukladani dat uloZit do urcitého typu
datového ulozisté, napriklad datového skladu ¢i datového jezera. UloZeni dat na jednom misté

umoZni firmé s daty pracovat efektivnéji nez v pripadé rozloZeni informaci mezi vice systému.

Vv

Pokud jsou data na jednom mistg, je jednodussi jejich analyza (vrstva analyzy dat). V této ¢asti
jsou popisovany analytické ¢innosti provadéné v této vrstvé. Patii sem naptiklad reporting,
¢i pravé data mining. Po analyze dat je moZné se piesunout k prezentacni vrstvé, ve které jsou
data vizualizovana tak, aby mohla byt poutavéjsi formou predana napriklad vedeni spole¢nosti.
Prezentacni vrstva miZe obsahovat aplikace a dalsi systémy, které umoZni propojeni
koncovych uZzivateld svystupy z ostatnich vrstev Bl Posledni vrstvou, ktera je v praci

zminovana je vrstva know-how.

Poté je jiZ prace zaméfena Cisté na téma data miningu, jakoZto souc¢asti Business intelligence.
V ramci tématu data mining je definovan samotny pojem, pfedstavena metodologie CRISP-DM
a techniky data miningu. Dale jsou v této podkapitole stru¢né popsany podkategorie data

miningu, kterymi je text mining, web mining a zpracovani obrazu.

Teoretické vymezeni data miningu je v kapitole dvé doplnéno o ptiklady vyuZiti ve vybranych
odvétvich ekonomie a financi. Konkrétné jsou zde uvedeny ptiklady z odvétvi marketingu,

bankovnictvi a pojistovnictvi.

Druh3 ¢ast diplomové prace je zaméfena na samotny popis vytvoreného data miningového
modelu zaméreného na odchody klientii z banky XY. Pti jeho sestavovani je postupovano podle
metodologie CRISP-DM. Poslednim bodem prace je vyhodnoceni vysledkli vygenerovanych

sestavenym modelem.
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1 Vymezeni zakladnich pojmu z oblasti

1.1 Big Data

JiZ ze samotného pojmu vypliva, Ze se jedna o soubor mnoha komplexnich tidajti, které prichazi

ve velkém mnoZstvi. Konkrétné se jedna o velké datové sklady prichazejici velkou rychlosti

primarné z novych zdrojii, proto je nedokaZze zpracovat béZny software pro zpracovani dat.

(Hendl 2021)

Big Data jsou definovana tfemi R (v angli¢tiné tremi V):

Rozsah (Volume).

Rozsah dat se méfi vramci terabytli, petabytli, exabytl atd. Zpracovava se velké
mnoZstvi prevazné nestrukturalizovanych dat. Data mohou obsahovat neznamé
hodnoty ziskané napriklad z mobilni aplikace, kliknutim na webovou stranku,

z aktivity na socialnich sitich atd. (Anon. [b.r.])

V dnesni dobé jsme informacemi doslova piehlceni, velké mnoZstvi generovanych dat
tla¢i na vyvoj vykonnéjsich software, zarovei se s objemem zvySuji ndklady na datova
uloziste. Objem dat roste také v zavislosti na mnozstvi pripojenych zatizeni k internetu,
rozsah je tedy hlavnim aspektem Big dat. Pro zajimavost 1ze uvést historicky podklad,
kdy bylo od vzniku civilizace do roku 2003 vytvoteno 5 exabytl informaci, v souc¢asné
dobé je toto mnoZstvi vytvoieno za dva dny (Hendl 2021). PficemZ jeden exabyte je
1 000 petabytd, coZ je 108 megabytt. (Anon. [b.r.])

Rychlost (Velocity).

PtizvySujicim se objemu dat je potfeba data rychle preménovat. Data se rychle ukladaji
a zpracovavaji. (Anon. [b.r.])

Riaznorodost (Variety).

Objevuje se mnoho formatd dat. ZaleZi na to, z jakého zdroje se data nacitaji. Mlze jit
o text, webovou stranku, obrazek ¢i napriklad zvuk. Analyzuji se strukturalizovana

i nestrukturalizovana data. (Anon. [b.r.])

Béhem vyvoje pristupu k datim se v poslednich letech vytvofily dal$i dvé definice dat:

hodnota a vérohodnost. NemtiZeme fici, Ze by vSechny datové sady mély stejnou hodnotu.

Néktera data jsou cennéjsi neZ jina. Interni data spolecnosti zobrazujici transakce, platebni

mordalku ¢i jiné informace z profilu klienta nAm mohou pfipadat cennéjsi neZ napriklad

zaznamy nalad uzivatel Facebooku. Cennost informaci je obc¢as téZké posoudit, nicméné je to
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jeden z parametrti, ktery miZeme u jednotlivych sad urcit. Vérohodnost dat neni méné
dilezitym parametrem. Pokud vyuZijeme nevérohodna data, mlZe se stat, Ze nami
interpretované vysledky budou milné. Naptiklad u pti zakladani profilti uZivatelt ¢i vypliiovani
dotazniki nemusime mit jistotu pravdivych odpovédi, které mohou zkreslit vysledek,

v pripadé, Ze jich je mnoho, ¢i nemame dostatek vstupnich dat. (Anon. [b.r.])

1.1.1 Zpracovani Big dat

Zpracovani Big dat probiha v nékolika krocich:

e Ziskanidat.

e Predzpracovani.

e Analyza.

e Vyhledavani/Aplikace.

e Vizualizace.

V prvnim kroku se data ziskavaji, pfipadné hledaji, poté se predzpracuji a nasledné na to
analyzuji. Po analyze dat ptichazi jejich aplikace a nasledna vizualizace viz obrazek ¢islo 1.
Vramci predzpracovani dat dochazi k odstranéni duplikat a ¢isténi nulovych hodnot. Co
se tyCe oblasti analyzy, uZivatelé z rliznych odvétvi vyuzivaji rizné druhy analyzy. Zminéné
analytické techniky zahrnuji naptiklad statistické modely, strojové uceni, data mining

Vizualizace je vysledkem predchozich krokii, je to cesta, jak sdéleni predat uzivateli.

Uzivatelem je ¢asto oddéleni firmy, vedouci pracovnik, ¢i vedouci utvar. (Hendl 2021)

Ziskani dat /
Pfedzpracovani /

Vyhledavani
/Aplikace
Vizualizacy

Obrazek C. 1: Proces zpracovdni Big dat

Zdroj: Vlastni zpracovani.
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1.1.2 Big Data v praxi
Big Data je mozné vyuzit v Siroké $kale odvétvi, napriklad v marketingu pti analyzovani reakci
uzivatell naptiklad na socialnich sitich, internetovych vyhledavacich a dalsich. Dale je mozZné
vyuzit velké mnoZstvi dat pfi reSeni obchodnich problémd, které by bez takto rozsahlych
informaci nebylo moZzZné vytesit. V otazce dat totiz plati, ¢im vétsi objem dat v urcité kvalité

mame, tim presnéjsi analyzy a predikce 1ze tvotit. (Hendl 2021)

DalSim ptikladem vyuZiti Big dat je napfiklad vyvoj produkti na zakladé zakaznické poptavky.
Spole¢nost Netflix a Procter & Gamble vytvareji pro nové produkty klasifikatni modely
zaloZené na hodnoceni Kklicovych vlastnosti produkti s prihlédnutim kjejich dspéSnosti
na trhu. Po vyhodnoceni se poté zaméruji na produkty, které maji vlastnosti vyZadované trhem.

Na tomto zakladé€ poté mohou obsah personalizovat pro jednotlivé uzivatele. (Anon. [b.r.])

Dobrym ptikladem personalizace obsahu je spoleénost Amazon, ve které vznikl prvni
matematicky model doporucujici uzivatellim obsah, o ktery budou mit pravdépodobné zajem.
Amazon byl na svém pocatku e-shop nabizejici knihy online. Jadro tohoto e-shopu tvofrilo
nékolik desitek kniZnich kritikl a editord, ktefi tvofili obsah webu Amazonu. Editofi méli
na starosti titulky a vzhled e-shopu a kniZni kritici doporuc¢ovali a komentovali obsah
inzerovanych knih, coZ zakazniklim pomahalo pti rozhodovani o koupi. Mayer-Schénberger
a Cukier (2014, s. 59) rikaji, Ze editofi a kritici ,odpovidali za to, cemu se rikalo ,styl Amazonu"
a co spolecnost povazovala za jedno ze svych klicovych aktivit a svou konkurencni vyhodu. Cldnek
v tehdejsim vyddni Wall Street Journal je oznacil za nejvlivnéjsi literdrni kritiky v celé zemi,

protoZe se na zdkladé jejich ¢ldnkii proddvalo tolik knih.”

Poté se vSak spole¢nost zacala zajimat o moZnosti automatického doporucovani obsahu
zakaznikim. Amazon po celou dobu své existence zaznamenaval data o pohybu
zakaznikl na e-shopu. Zaznamenaval jak prodeje, tak také vloZeni knih do kosiku, obsah
kosiku, kliknuti a prohliZeni knihy (zda vedlo, ¢i nevedlo ke koupi), délku prohliZeni dané knihy
atd. Prvni verze modelu nebyla ptili§ zdatila, nebot dochazelo k doporucovani velmi
podobného obsahu, byly zde zvoleny prilis malé odchylky. Zakaznik si nechtél koupit knihu
o Kanadé, kdyZ vyhledaval knihu o Novém Zélandu. Tento model porovnaval zdkazniky a jejich
kosiky a na zakladé toho doporucoval knihy. Nakonec v3ak Amazon naSel feSeni, které
nesrovnavalo zakazniky s potencidlnimi zakazniky, ale pouze hledalo souvislosti mezi

jednotlivymi knihami. (Mayer-Schénberger a Cukier 2014)

Tuto metodu bylo mozné vyuzit také na jiné produkty, takZe ve chvili, kdy Amazon zacal
nabizet dalsi kategorie produktii, mohl model nasadit také pro zbyly sortiment. Tuto metodu

poté prevzala napriklad spolec¢nost Netflix pro personalizaci filml pro divaky.
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Co se oblasti Big dat tyce, je dlleZité zminit spole¢nost Google, ktera jako svétovy vyhledavac
disponuje obrovskym mnoZstvim zaznamenanych dat. Google ma v oblasti tvorby predikénich
modell i dal$ich produktli Big dat ohromnou silu, kterou vyuzil naptiklad roku 2009, kdy
se v USA roz8iril virus kombinujici prvky ptaci a praseli chripky. Tuto udalost vyuZila
spolec¢nost Google ke shromazdéni dat zvyhledavach a nasledné predikci onemocnénich

chtipkového typu. (Hendl 2021)

Google nejprve pouze mapoval vyhledadvané terminy vZdy v lokalitach, ve kterych se sezénni
nemoc objevovala. Po dostate¢ném mnoZstvi analyzovanych dat nasla spole¢nost nékolik
slovnich spojeni typu ,,Co vyuZit na kasel?”, ktera vyhledavali nakaZeni lidé. Na zakladé téchto
termint, zjisténych z obrovského mnozstvi dat, nasadila spole¢nost matematicky model, ktery
dokazal ur¢it kde se nyni nemoc nachazi. Diky implementovanému modelu mohla spole¢nost
Google informovat populaci o tom kde se ndkaza aktualné nachazi, a to drive nez agentura
spadajici pod Ministerstvo zdravotnictvi a socialni péce, které pro ziskani dat potiebuje
fyzickou pritomnost kazdého jedince, kviili naslednému otestovani. Tento model spole¢nost

vyuZila i pti vyskytech jiného onemocnéni chiipkového typu. (Hendl 2021)

Vysledny produkt Googlu je moZné vyhledat pod ndzvem Google Flu Trends. Na grafu ¢islo 1 je
znazornéno, jak odhady Google Flu Trends té mér kopiruji vysledky zaznamenavané agenturou
spadajici pod Ministerstvo zdravotnictvi a socidlni péce, Centers for Disease Control
and Prevention. Na ose Y jsou uvedena procenta, na ose X sledované roky. Cerné je znazornéna
ktivka realné zjisténych pripadl od agentury a cervené je kiivka odhadu spole¢nosti Google,
korelace mezi nimi je 0,96. Ve druhé casti grafu je teckovana krivka vystihujici predikci

spole¢nosti Google. (Hendl 2021)

ILI parcentage

Graf ¢. 1: Data Google Flu Trends a Centers for Disease Control and Prevention

Zdroj: HENDL, ], [b.r.]. BIG DATA VE ZDRAVOTNICTVI - PERSPEKTIVY PROBLEMATIKY. 13.

Google Flu Trends urcité nebyl jediny produkt zdilny Google, pti kterém byla vyuZita
velkoobjemova data. Okolo roku 2000, kdy Microsoft zdokonaloval kontrolu gramatiky
programu Word, rozhodla se spole¢nost Google posunout latku jeSté o kousek vys, a to

vytvorenim automatického prekladace. Pokusy o tvorbu automatického prekladace probéhly
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jiZ diive, a to béhem studené valky, kdy pocita¢ sopecnosti IBM prelozil, prvni véty z rustiny do
anglic¢tiny. Pocitac prelozil, podle tiskové zpravy IBM, Sedesat vét ispésné. Po nasledném vyvoji
a testovani vsak bylo zjiSténo, Ze program neumi{ dosazovat vicevyznamova slova do spravného
kontextu véty. Spole¢nost IBM se pokusila namisto presné definice gramatickych pravidel
zapojit spiSe vybér nejvhodnéjsiho slova na zakladé vypocitané pravdépodobnosti. Toto feSeni
sklidilo uspéch. DalSi inovace v3ak uspésnost prekladace posouvaly stile pomaleji, proto

se spole¢nost rozhodla projekt ukoncit. (Mayer-Schénberger a Cukier 2014)

Roku 2006 se o vyvoj prekladace pokusila spole¢nost Google, kterd vyuZila své prednosti-
velkého mnozZstvi dat ziskavanych z vyhledavact. Spole¢nost tedy vyuzila velky, neusporadany
datovy soubor, a tim byl cely svétovy internet. Spole¢nost tvotila prekladac tim zptisobem, Ze
hledala podobna spojeni slov v oficidlnich dokumentech, firemnich zpravach, na firemnich
webech ¢i ve skenech knih. Timto zplisobem spole¢nost vytvorila funk¢ni prekladac, ktery je
jiZ schopny prekladat také na zakladé hlasového vstupu. Prekladac¢ stile neni bezchybny,
zhruba deset tisickrat vétsi datova sada, nez kterou méla k dispozici spole¢nost IBM, a to pres

to, Ze spole¢nost IBM méla data lepsi kvality. (Mayer-Schénberger a Cukier 2014)

Dal$i mozZnosti ochrany, ve které mohou data pomoci je prevence proti podvodim
¢i poruSovani predpist, naptiklad v ramci prani Spinavych penéz. Pomoci Big dat je mozné
identifikovat vzorce chovani, které se lisi od normalu, diky tomu je moZné rychle reagovat

a predejit Skodam. Casto zminované vyuZiti je téZ ve zdravotnictvi, kde mohou shromazdéna

vvvvvv

1.1.3 Big Data a jejich vyvoj
Prvni zdznamy o zpracovani dat pochazi podle (Mayer-Schénberger a Cukier 2014) ptiblizné
zroku 5 000 pred naSim letopoctem. Tato data byla zaznamenavana na hlinénych desti¢kach
sumerskych obchodnikd, ktefi si takto zaznamenavali idaje o zboZi. Pocatky ve zpracovani Big
dat byly vsak doménou vétsiho celku a to statu. Stat ¢i vladnouci vrstva se jiZ pied naSim
letopoctem snazili o to, néjakym zplisobem vycislit velikost obyvatelstva a jejich majetku. Jako
prvni vyuZiti Big datje tedy moZné uvést s¢itani lidu, ke kterému dochazelo ve velkych méstech

Egypta, Anglie, Ciny ¢&i napiiklad Italie.

V té dobé bylo s¢itani lidu velmi nakladné. Kazdym scitAnim byli povéreni s¢itaci komisari,
ktefi obchazeli domacnosti a fyzicky scitali osoby i majetek. Tato metoda byla velmi zdlouhava
a pouze ptiblizna. Naptiklad v Rimé trvalo sé¢itani lidu dlouhych 8 let a s rychle rostoucim
poctem obyvatel byla data zastarala jeSté pred tim, nez bylo s¢itdni zcela dokoncéeno. Tato

problematika dala impuls pro vznik oboru statistiky. (Mayer-Schénberger a Cukier 2014)
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Jednalo se o okruh statistiky, ktery se zabyval sledovanim udaji o obyvatelstvu v delsich
¢asovych usecich. Tento okruh se tvoril v 17. stoleti v Anglii a jeho hlavnimi predstaviteli byli

britsky obchodnik John Graunt a William Petty. (K¥iZ etal. [b.r.])

Pocet zpracovavanych dat rostl s rostoucim obyvatelstvem a jejich majetky. Najednou byly
nastroje na zpracovani dat doslova prehlceny. Impulzem na to byl vznik tabelac¢nich stroja
na dérné stitky. Dérné stitky byly vyplnény respondenty a poté vkladany do stroji. Vynalezeni
stroje znamenalo pocatek strojového zpracovani dat a zaroven poloZilo zaklady spolec¢nosti

se soutasnym nazvem IBM. (Anon. [b.r.])

Tato metoda zkratila ¢as s¢itani lidu z osmi let na jeden rok, byla viak tak nadkladn4, Ze ji nebylo
efektivni vyuZivat ¢asté€ji nezjednou za desetlet. Proto se pozornost obratila znovu ke statistice
ajejimu vybérovému souboru, pri¢em?Z statistice zjistili, Ze pokud nejsou lidé vybrani ndhodné,
dosahuji vysledky vy$si presnosti. Zjistili, Ze nehled€ na velikost populace, ndhodné vybrany
vzorek pomérné spolehlivé reprezentuje celek. Zjisténi, Ze pomoci ndhodného vybérového
souboru je mozZné zjistovat lepsi vysledky, neZ pri zohlednéni celku byl kli¢ovy. Tato metoda
byla finan¢né nendroc¢nj, byla presnéjsi a nezahlcovala systémy tak velkym mnoZstvim dat,
proto bylo moZné provadét prizkumy nékolikrat do roka. Princip ndhodného vzorku se zavedl
také v dalSich odvétvi, uleh¢il napriklad kontrolu kvality a zavadéni zmén v podnicich, dal
vzniknout  predvolebnim  prizkumim ¢  prizkumy  spokojenosti  zakaznikd.

(Mayer- Schénberger a Cukier 2014)

U vzniku nidhodného vybéru vSak ptribéh nekon¢i. Ndhodny vybér byl pouze prechodnym
feSenim problému, ktery nastal se zpracovanim veskerych dat, celku. Ndhodny vzorek ma své
vyuZiti v praxi, nenf vSak jednoduché ho stanovit a pokud dojde pti vybéru k omylu, promitne
se tato skutecnost jako zkresleni vyslednych dat. K chybé miiZe dojit opomenutim urcitého
faktoru. Naptiklad pfi internetovych prizkumech hrozi, Ze nebude oslovena starsi generace

lidi, ktef{ se na internetu ptilis nepohybuji. (Mayer-Schénberger a Cukier 2014)

Béhem scitani lidu v 19. stoleti lidstvo nebylo po technické strance pripraveno na zpracovani
velkoobjemovych dat, proto si pomohlo Uspornéj$im a v té dobé nejlepSim FeSenim. Pfelom
pro zpracovani Big dat ptiSel ve 20. stoleti s internetem, ktery umoznil sdilet a zaznamenavat
informace vys$Si rychlosti. Nasledovalo spusténi prohliZece spole¢nosti Google, ktera stila
za dalSimi inovacemi, téZ z oblasti Machine learning a objemnymi analyzami dat. Dale roku
1998 vyvoj databazového systému NoSQL. 21. stoleti pfineslo napfiklad roku 2005 platformu
Apache Hadoop, na které je mozno ukladat strukturovana i nestrukturovana data, proto ji lze
vyuZit napiiklad u ML &i pokrocilych analyz. Roku 2006 doslo k dal$imu posunu v uchovavani

dat, a to vznikem prvniho cloudového tloZisté od Amazonu. (Anon. [b.r.])
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1.2 Business Intelligence
Business Inteligence (BI) je souhrn pristupl a aplikaci pro praci s daty. VyuZziva se pfi fizeni
a analyze dat ve spole¢nosti. S vyuZitim Bl nastroji ziskava spole¢nost moznost efektivni prace
s daty, kterd ma dopad na spravnost strategickych rozhodnuti a na udrZeni kroku s konkurenci.

Business Intelligence obsahuje nékolik vrstev, které jsou bliZe popsany v kapitolach 1.2.1,1.2.2,

1.2.3,1.2.4a1.2.5. (Hendl 2021)

Jinymi slovy se Business intelligence soustfedi na shromaZd'ovani dat prostfednictvim
databazi, jejich naslednou analyzou a vizualizaci pro firemni potteby a strategicka rozhodnuti.
BI tedy transformuje a zpracovava strukturovana i nestrukturovana data, tak aby byla pro

management ¢i jiné utvary spolecnosti ¢iteln€jsi a pochopitelnéjsi, k tomu vyuziva vizualizaci.

(Anon. [b.r.])

Student Harvardu McCosh tvrdi, Ze pojem Business Intelligence zaznél poprvé z ust Scotta
Mortona roku 1964 pri obhajobé jeho diserta¢ni prace. Za propagaci tohoto terminu vsak stoji
Howard Dresner datovy analytik z firmy Gatner Group, ktery termin zacal propagovat v obdobi
okolo roku 1989. Howard Dresner vnima BI jako ,soubor konceptii a metod ke zlepseni

obchodniho rozhodovdni pomoci podpiirnych systémil.” (Anon. [b.r.])

Koncem 20. stoleti zacal vznikat novy technologicky trend datovych skladli (Data Warehouse)
a datovych trzist (Data Mart) slouZicich k ukladani velkoobjemovych dat. Za vyvojem
a propagaci téchto systémi stoji Ralph Kimball a Bill Inmon. Vznik datovych skladl a trzist
vytvoril dobré podminky pro vznik dal$ich oborl, jako dolovani zdat (Data mining)

¢i strojového uceni. (Anon. [b.r.])

1.2.1 Vrstva pro nahravani a transformaci dat
Vrstva nahravani a transformace dat je prvni vrstvou Business Intelligence. V této vrstvé
je potfeba surova data nejprve ziskat zriznych zdrojl, tedy extrahovat a poté ukladat
napiiklad v datovych skladech. (Novotny et al. 2005) Tento proces je zndzornén na obrazku
¢islo dva. Na pocatku jsou surova data, ktera je potreba upravit do urcité formy, aby mohla byt

uloZena do datového skladu, poté jsou dale pouZivana.
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Obrazek ¢. 2: Transformace surovych dat
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Zdroj: Anon,, [b.r.]. Co je to datovy sklad? | Definice, komponenty, architektura | SAP Insights. SAP [online]
[vid. 2022¢-12-23]. Dostupné z: https://www.sap.com/cz/insights/what-is-a-data-warehouse.html

V ramci této vrstvy se vyuzivaji dva systémy pro zpracovani dat:

ETL systémy. Jedna se o zkratky slov extrakce, transformace, load (ptfenos). V ramci
extrakce jsou ziskavana data zrlznych zdroji, poté probiha transformace, ktera
obsahuje cinnosti typu ¢iSténi dat, agregace, odstratiovani duplicit, filtrovani atd.
Finalni fazi je prenos dat do datového skladu. ETL je systém, ktery ziskava data
ze systémi slouzicich pro provoz spolecnosti. Data tedy sbira naptiklad ze systému
evidujictho zasoby na skladé, zucetnich, ekonomickych ¢&i vyrobnich systémd.

(Schiller [b.r.])

Kazdy ztéchto systémi je jiny, né¢im charakteristicky, proto také data jsou casto
v riznorodych formatech. Touto fazi prochazi spole¢nost, pokud chce zacit vyuzivat
Bl nastroji, je tedy potifeba vytvorit datovy sklad jako jednotné misto pro vSechny
datové informace. Tato faze sbéru a transformace dat je velmi naro¢na a nakladna,
podle webu o informacnich technologiich (Schiller [b.r.]) miiZe tato faze stat spole¢nost
az 70 % z celkovych nédkladli na budovani systému. Budovani tohoto systému neni
radno podcenit. Pokud se po nasazeni do provozu objevi nedbalostni chyby, zpomali
to bézné fungovani spole¢nosti a pracovniki obsluhujicich datovy sklad ¢i data marty.
(Schiller [b.r.])

EAI systémy. V prekladu Enterprise Application Integration, neboli integrace
podnikovych aplikaci, jedna se tedy o integra¢ni nastroje. EAI systémy tedy propojuji
a prenaseji data z riznych zdroji do datovych tloZist, a to v realném case. Timto
zplsobem spolecnost dojde ke zjednoduSeni a automatizaci podnikovych procest.
Ptikladem propojeni mliZe byt integrace aplikace pro tizeni dopravy, rizeni vztahi
se zdkazniky (CRM) sbusiness intelligence. Diky prenosu vredlném case daly

EAI systémy impuls pro vznik takzvanych Real-Time Data Warehouse (Anon. [b.r.])

1.2.2 Vrstva pro ukladani dat

Tato vrstva zajistuje ukladani dat a jejich shromaZd'ovani a spravu na jednotnych mistech

kterymi jsou:
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Datové sklady (Data Warehouse). Datovy sklad, oznacujici se ¢asto zkratkou DWH
¢i DW je analytickou databazi casto rela¢niho typu. VDWH dochazi ke kumulaci
historickych dat vytvotrenych uvniti podniku, kterd mohou mit méritko v petabajtech.
Z DWH jsou poté generovany sestavy (relace), které jsou nasledné vyuZzivany dal$imi

nastroji Business Intelligence. Diive bylo nasazeni datového skladu pro spole¢nost


https://www.sap.com/cz/insights/what-is-a-data-warehouse.html

vyhodou, nyni je to pro vétSi a C¢asto i stfedni podniky nezbytnosti pro udrZeni
si dlouhodobé pozice na trhu. Datovy sklad slouzi ke spojovani informaci z vicero
zdrojl. Kazdy systém ¢i aplikace ve spole¢nosti shromazd’uje urcité typy informaci,
napiiklad o klientech, o zaméstnancich, ticetni zaznamy, zaznamy z controllingu a jiné.
VSechny tyto informace je mozné uchovavat pomoci datovych sklad® na jednom misté

a dale s nimi pracovat. (Kroenke a Auer 2015)

Podle jednoho ze zakladateld datovych skladd Billa Inmona viz publikace (Novotny
etal. 2005) je datovy sklad ,integrovany, subjektivné orientovany, stdly a casové
rozliseny souhrn dat, usporddany pro podporu potieb managementu.”

Integrovany ve smyslu ukladani dat zvicero zdroji napfic celou spolecnosti.
Subjektivné orientovany, protoZe se soustfedi na polozKy v datech, ne na déleni dle
jednotlivych aplikaci, ze kterych data prichazi. Kazda konkrétni polozka, naptiklad
informace o zadkaznikovi by méla byt v databazi datového skladu uloZena pouze jednou,
oproti produkénimu systému, kde jsou data rozptylena podle aplikaci.

Stalym skladem se rozumi nemoznost ru¢niho prepisovani a vkladani informaci do
skladu. Informace jsou do skladu nacitana z internich ¢i externich zdrojl spole¢nosti.
Datovy sklad musi byt také casové rozliSeny, nebot je potfeba vramci databazi
pracovat s ¢isli za urcitd obdobi a analyzovat historické a souc¢asné hodnoty. Je tedy

potteba aby data obsahovala informaci o dimenzi ¢asu.

Alternativou k datovym skladiim muiZe byt datové jezero (Data Lake). Datové jezero
vSak miiZe fungovat také v kooperaci s datovym skladem, a to jako zdroj dat pro datovy
sklad. Datové jezero se od DWH lisi tim, Ze je v ném ukladano velké mnoZstvi dat
v nestrukturovaného typu, tedy rtznych formati. Data neni potifeba pro uloZeni
v datovém jezere transformovat, ani definovat jejich strukturu. Format se u datovych
jezer méni az takzvané ,pfi ¢teni“, coZ znamen3, Ze aZ urcita aplikace bude nacitat data

Z jezera, bude na néj aZ v této chvili aplikovat vlastni vztahy. (Anon. [b.r.])
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Tabulka 1: Datovy sklad vs datové jezero

Datowve jezeto Datowvy sklaed
vp Strukturavané, tastedné strukburovand, nestraldurevand Strukturavand
Relacni, nereladni Feladni
Schéma Schéma pii éteni Schéma pii zapisn
Format Mezpracovaro, nefiltrovano Zpracoyang, provefens
Zdraje Velké abjemy dat, [oT, socialni média, streamovini dat Aplikace, cbehadni data, transakéni data, dévkové generovani sestay

Grdlovatelnost Snadné Ekdlovan’ pii nizkych ndkladech Ohtifné 3 nikladng ikdlovini

UZivatelé Datowl védc, datow inZengfi Specialisté na datové sklady, obchodni analytici

Pripady pausili Strajoe udeni, prediklivni araljes. araljes v redlném case Zakladri generovani sesta, 81

Zdroj: Anon,, [b.r.]. Co je datové jezero? | Microsoft Azure [online] [vid. 2022¢-12-26]. Dostupné

z: https://azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud-computing-dictionary/what-is-a-data-lake /
Datova trzisté (Data Marts) mohou byt zavislé na datového skladu, nebo mohou samy
0 sobé tvorit datovy sklad. Datova trzist€é tedy mohou slouZit pifi tvorbé datového
skladu k jeho lepSimu seskupeni. Mohou vsak slouZit i po vytvoreni datového skladu,
jako urcité mezic¢lanky, se kterymi pracuji jednotliva odvétvi spole¢nosti. Pracovnici
spolec¢nosti tedy nemusi hledat ve velkém mnoZstvi databazi uvniti datového skladu,
ale mohou vyuZzit své datové trziSté, kde neni tak velké mnoZstvi databazi, které
v daném odvétvi ani nepoti‘ebuji. (Novotny et al. 2005)

Docasna datova ulozisté (Data Staging Area) nejsou povinnou soucasti Business
Intelligence vieSeni firmy. Docasnd uloZisté vSak oceni spole¢nosti, které maji
zatéZovany produkéni systém velkym ndporem extrahovanych dat nebo je
u extrahovanych dat potieba zménit format pied tim, neZ je bude moZno nahrat do
datového skladu (napiiklad u systéml generujicich textové dokumenty). DocCasné
ulozisté tedy slouzi jako prvni dloZisté dat generovanych ze systémi a aplikaci
spole¢nosti, pfed tim, neZ jsou nahrany do datového skladu ¢i FeSena néjakym
BI feSenim. Data z do¢asného uloZisté jsou zpracovana, prevedena a poté z do¢asného
uloziSté odstranéna. Zapojeni do¢asného datového ulozisté do struktury je zobrazeno
na obrazku tfi. (Novotny et al. 2005)

Operativni datové tulozisté (Operational Data Source). Stejné jako u docasného
datového ulozisté nemusi byt operativni uloZisté dat soucasti Business Intelligence
uvnitt kazdé spolecnosti. Operativni datova uloZisté 1ze definovat dvéma zpisoby.
Prvni zplisob pracuje sdaty vredlném case, a to pfimo ze zdrojovych systémi
napojenych piimo k Enterprise Application Integration (EAI). Druhy zptlisob pracuje

s daty z datového skladu. V tomto pripadé tedy pracuje pouze s aktudlnimi snimky, ne


https://azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud-computing-dictionary/what-is-a-data-lake/

s celou historii, stejné jako doc¢asnd datova ulozisté. Obrazek 3 zobrazuje zapojeni

operativniho uloZisté. (Novotny et al. 2005)

OO
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Uiivatelé dat

Zdrojové systémy

Obrazek ¢. 3: Operativni a docasné uloZisté dat

Zdroj: GONZALES, Michael L., 2003. IBM data warehousing: with IBM business intelligence tools. New
York: Wiley. ISBN 978-0-471-13305-6.

1.2.3 Vrstva pro analyzu dat
V této vrstvé Business Intelligence jsou jiZ data pristupna pro jejich analyzu. Tato vrstva
obsahuje tii zakladni pojmy: reporting dat, dolovani z dat (Data mining) a systémy On-Line

Analytical Processing (OLAP).

e Reporting. Datovy reporting je proces dotazovani se do jednotlivych databazi
datového skladu ¢i data martu pomoci jazyka SQL (u rela¢nich databazi). Pokud je
potfeba pracovat s nerela¢ni databazi, je moZné vyuzit napiiklad jazyka Python.
Existuji dva zakladni druhy datového reportingu, a to ad hoc reporting a standardni
reporting. Ad hoc reporting se zabyva pozadavky které vznikly nyni a je potieba je
rychle feSit. Na databaze jsou tedy formulovany jednorazové dotazy, které se casto
neopakuji, jsou specifické. Standardni reporting se provadi v urcitych c¢asovych
intervalech. Na databaze jsou v tomto pfipadé sméfovany dotazy, které jsou napriklad
kazdé ¢tvrtleti stejné. Management mliZe napt. kazdé ¢tvrtleti potfebovat znat platebni
moralku nejvétsich klientli spole¢nosti. Vystupy reportingu jsou tabulky, grafy a dalsi

vizualizace. (Novotny et al. 2005)

e OLAP neboli On-Line Analytical Processing je software, ktery umoziuje vytvaret online
analyzy z datového skladu ¢i trzisté rychle a ve velkém mnoZstvi. OLAP je moZné
si predstavit jako kostku (viz obrazek 4), ktera obsahuje nékolik dimenzi (kategorif)
a tvorijadro systéml OLAP. KdyZ jsou sledovana naptiklad data o prodeji vyrobku jsou

s prodeji sledovany také dimenze, kterymi mohou byt datum prodeje, zemé/mésto
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prodeje, kategorie vyrobku a dal$i. OLAP tedy dokaZe zpracovavat vice dimenzi
zaroven rychleji a efektivnéji nez datové sklady. V datovém skladu jsou ukladany
jednotlivé tabulky (databaze) a je zde moZné organizovat data pouze do dvou dimenzi
najednou. Kostka OLAP pracuje s jednou tabulkou, kterou rozsiruje o dalsi vrstvy, dalsi
dimenze. Pri uvedeni ptikladu na prodeji vyrobku lze tento prodej organizovat do
jednotlivych vrstev kostky nasledovné, prvni vrstva miize obsahovat dny/c¢asy a roky
prodejli, dalsi vrstva jednotlivé zemé ¢i mésta prodejli, dalsi vrstva kategorie
prodanych vyrobkidl a tak dale. Dalsi kostky je moZné tvorit také v jednotlivych
vrstvach. Toto vrstveni je mozné také v datovych skladech, ma v8ak dopad na vykon

skladu. (Anon. [b.r.])
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Obrdzek ¢. 4: Multidimenziondlni databdze

NOVOTNY, Ota, Jan POUR a David SLANSKY, 2005. Business intelligence: jak vyuZit bohatstvi ve vasich
datech. 1. vyd. Praha: Grada Publishing. ISBN 978-80-247-1094-5.

Vicerozmérny OLAP neboli MOLAP (Multidimensional OLAP) je OLAP pracujici pfimo
s vicerozmérnou kostkou OLAP. To znamen3, Ze se data ukladaji pfimo v kostkach
OLAP. Dalsim druhem kostky je ROLAP (Relational OLAP), ktery ukladd data
v rela¢nich databazich. ROLAP tedy pracuje napiimo s daty v rela¢nich databazich, coz
zhorsuje vykon datového skladu. Nasledujicim typem je HOLAP (Hybrid OLAP), ktery
kombinuje predchozi zminéné OLAP. Kombinuje rela¢ni databaze s vice rozmérnymi
v ramci jednoho OLAP systému. UmoZiluje tvorit datové kostky skrz které je mozZné
se dostat k rela¢nim databazim coz je flexibilni p¥istup pro zpracovani dat. Rela¢ni
tabulky vSak HOLAP zpomaluji, téZ komplexnost HOLAP vyZaduje udrZzbu a casté
aktualizace. (Anon. [b.r.]) Poslednim typem je DOLAP (Descop OLAP), ktery je



ze zminénych typd nejmlad$im. Vramci DOLAP je moZné stdhnout urcitou

podmnoZinu kostky a tu uloZit na lokalnim disku. (Novotny et al. 2005)

e Data mining neboli dolovani z dat umoZiiuje ziskavat informace z velkoobjemovych
dat pomoci specialnich algoritmi. Vice o data miningu v kapitole 1.3. (Novotny et al.

2005)

Obrazek 5 znazornuje pocatecni datové zdroje, které jsou transformovany do datového skladu

a z datového skladu jsou data ¢erpana pro nasledné analyzy a dalsi vystupy BI.

e E Analysis
e —— _— e Reporting
e e e e Data mining

Data sources Data warehouse

Obrazek C. 5: Vrstva pro analyzu dat

Anon,, [b.r.]. Co je to datovy sklad? | Definice, komponenty, architektura | SAP Insights. SAP [online] [vid. 2022e-
12-23]. Dostupné z: https://www.sap.com/cz/insights /what-is-a-data-warehouse.html

1.2.4 Prezentacni vrstva
Prezentacni vrstva obsahuje nastroje pro koncové uZzivatele. Jedna se o rtizné webové aplikace,
systémy ¢i jiné analytické aplikace které propoji uZivatele s dal$imi vrstvami Business

Intelligence a pomohou jim tak, dostat se k informacim, které potrebuji. (Novotny et al. 2005)

1.2.5 Vrstva oborové znalosti (know-how)
Know-how je nedilnou soucasti pro fungovani Business Intelligence ve spole¢nosti. V praxi
se vétSinou jedna o znalost fungovani prostiedi, do kterého se Bl implementuje. Toto know-
how zajistuji zaméstnanci spolecnosti, ktera ma o nasazeni Business Intelligence zajem, tito
pracovnici znaji podnikové procesy a systémy které se ve firmé vyuZivaji. Druhou znalosti je
technologicka, kterou ma firma dodavajici a implementujici BI technologii. Na obrazku 6 je
mozné vidét hlavni nastroje Business Intelligence, které byly v ramci jednotlivych vrstev

rozebrany a jejich vzajemné vazby.
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Zdroj: NOVOTNY, Ota, Jan POUR a David SLANSKY, 2005. Business intelligence: jak vyuZit bohatstvi ve vasich datech.
1. vyd. Praha: Grada Publishing. ISBN 978-80-247-1094-5.

1.3 Data mining

Pojem Data mining (DM) lze definovat nékolika zptlsoby, pro tuto praci byla zvolena definice
z konference kybernetiky z roku 2006: ,Data mining je proces identifikace a interpretace vzorcti
v datech pro reseni konkrétniho obchodniho problému. Strategie vytéZovdni dat pro Bl zahrnuji
klasifikaci, odhad, predikci, analyzu ¢asovych tad, asociacni analyzu nebo analyzu ndkupniho

kose.” (Anon. [b..])

Data mining, neboli dolovani dat, vytéZovani dat ¢i objevovani znalosti z dat (KDD, Knowledge
Discovery from Data) Ize také definovat naptiklad jako extrakci doptedu nezndmych informaci,
velmi ¢asto, z rozsahlych databazi. Definic je dostupnych opravdu mnoho, zdkladem vSech
definic je vSak to, Ze se jedna o proces, vramci kterého jsou v datech hledany souvislosti.
Metodou data miningu Ize feSit riizné typy tloh. Z hlediska typu je DM délen na explora¢ni data
mining a prediktivni data mining. (Skalska 2010)

e Exploracni data mining. Exploracni neboli prizkumovy data mining fesi tdlohy
popisného typu. Soustriedi se tedy na popsani ziskanych dat, pfipadné jejich naslednou
vizualizaci. Analyzy tohoto typu mohou byt uZity ke zjiSténi toho jaky statisticky model
je mozZné vyuZit k popsani sledovanych veli¢in. Dale je explora¢nim data miningem
mozné hledat odlehlé hodnoty, které mohly vzniknout pfi samotném sbéru dat, nebo
se jedna opravdu o odlehlé hodnoty, diky kterym je moZné odhalit anomalie v datech.
Timto zplsobem Ize odhalit neobvyklé chovani spotiebiteld, které muZe byt

nelegadlnim pocinem ¢i situaci o které by méla byt dana spole¢nost informovana.
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Shlukova analyza naptiklad seskupuje data do shlukii podle jejich vlastnosti, pokud
jsou zobrazena data mimo velky shluk, znamen3 to, Ze maji odliSné vlastnosti. Podle
vzdalenosti od hlavniho shluku je mozZné zjistit v jaké mifte jsou vlastnosti vzdalenych

prvki od téch s béZnymi vlastnostmi rozdilné. (Skalska 2010)

Dalsi vyuziti exploracniho data miningu mtZe byt p¥i hledani pf#ic¢in chybéjicich
pozorovani. MlzZe se stat, Ze v celkové datové sad€, ktera je zpracovavana chybi
v nékterych sloupcich data. Tyto chybéjici hodnoty mohou vzniknout napiiklad
nedivérou respondenti v anonymitu dotazniku a mohou tak zkreslit celkovy vysledek

vyzkumu. (Skalska 2010)

¢ Prediktivni data mining se zaméruje na typy uloh, ve kterych lze na zakladé
historickych dat vytvorit model, ktery predpovida urcity déj do budoucna (Skalska
2010). Tento typ ulohy je vyuZit pro praktickou ukazku v této praci, kdy je sestaven
model, ktery na zakladé vlozenych (historickych dat) predpovida, zda dany klient
z banky odejde ¢i nikoli. Informace o odchodech klientd je v historickych datech
uvedena, témito daty se tedy model uci, ndsledné po nahrani novych (aktualnich) dat

model rozhodne s jakou pravdépodobnosti klient z banky odejde ¢i nikoli.

1.3.1 Metodologie CRISP DM
Pro data mining existuje vice metodologii vytvorenych spole¢nostmi zabyvajicimi se ICT. Tyto
metodologie jsou zaméfeny na konkrétni software, nejsou tedy univerzalni. Je moZzné jmenovat

napiiklad postupy 5A ¢i SEMMA. (Siobos [b.r.])

Nejvice vyuzivanou metodologii je CRISP-DM neboli Cross-Industry Standard Process for Data
mining, ktera je softwarové univerzalnim a obecnym procesem ¢i normou pro sestaveni data
miningového modelu. CRISP-DM je univerzalni pro rGzné typy uloh, softwarti a je volné
dostupna pro vSechny. Impuls pro vytvoreni metodologie CRISP-DM zadala Evropska komise,
kterd poskytla grant na sestaveni jednotné data miningové metodologie. Na vytvoreni
spolupracovalo vice spole¢nosti z riznych odvétvi, v ¢ele tohoto seskupeni stala spole¢nost
IBM (International Business Machines Corporation). Tato metodika bude dale rozebrana a je

vyuZita téZ v praktickém ptikladu diplomové prace. (Anon. [b.r.])

Metodologie CRISP_DM obsahuje Sest ¢asti, podle kterych by se mélo postupovat béhem tvorby
DM modelu (Olson 2018). Casti postupu jsou nasledujici.

1. Porozuméni problému. V této fazi je potieba porozumét feSenému problému a jeho

cilim. V této fazi obvykle ptichazi poZzadavek na projekt ze strany managementu, ktery
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zajistuje konzultace dané problematiky, ¢i zajisti ke konzultacim zaméstnance, ktery
se v dané oblasti pohybuje. Data miningovy model totiZ miliZe byt sestavovan na oblasti
napii¢ spole¢nosti, a to naptiklad na oblast logistiky, marketingu, financi ¢i obchodu.
Tviirce modelu potfebuje jak analytické znalosti, tak znalost daného odvétvi, na které
model sestavuje. Dale se v této fazi stanovuje plan sestaveni modelu, a to jakého data

miiZe management o¢ekavat funk¢ni implementovany model. (Anon. [b.r.])

Porozumeéni datiim. Ve fazi, kdy je jasny problém a cil je potfeba porozumét datiim.

V této fazi je sdaty realizovano nékolik krokl. Prvnim krokem této faze je sbér
vstupnich dat. V ramci sbéru dat se definuji zdroje, ze kterych jsou data ziskavana,
pripadné problémy, které priziskdvani dat vznikly a navrhy, jak je fesit. DalSim krokem
je popis dat. Popisem dat jsou zjistovany zakladni informace o datové sadé ¢i sadach,
jako typ dat, kolik sada obsahuje zaznami ¢i vyznamy poli. Zjistovani vyznamu poli je
dilezité i z toho dlvodu, Ze je mozné predpokladat, zda je mozZné realizovat projekt
na zakladé ziskanych dat Pokud je predpokladano, Ze projekt nebude uspésny,
konzultuje se obsah datové sady se specialistou z daného odvétvi. Nasledujicim krokem
je zkoumani dat vramci kterého jsou data vizualizovana grafy a tabulkami
a popisovana. ZjiStovany jsou napriklad pocty opakujicich se hodnot v rdmci jednoho
atributu, maxima, minima, ¢i primérné hodnoty. Poslednim krokem v této fazi je
ovéreni kvality dat. Pokud je zjistovana kvalita dat, zjistuje se naptiklad, zda data
obsahuji prazdné hodnoty ¢i zda data obsahuji chyby. Pokud se chyby a prazdné
hodnoty v datové sadé nachazeji, zjistuje se jejich cetnost a navrhuje se moZnost jejich

feSeni. (Anon. [b.r.])

Priprava dat. Ve fazi porozuméni datiim byla data sebrana, popsana, zkoumana a byla
oveérena jejich kvalita. Po ukonceni této faze je moZné pokracovat samotnou piipravou
dat v ramci které jsou data ¢iSt€na o pripadné nulové hodnoty, ¢i jsou nulové hodnoty
nahrazovany na zdklad€ jinych hodnot. Dale data integrujeme, tedy slu¢ujeme stejné
atributy zrznych databazi. Nékteré atributy mohou mit rtizné nazvy, ale stejné
hodnoty, tyto sloupce slouc¢ime. Poté jsou data formatovana tak, aby spliiovala urcitou
formu, kterad je k modelovani vyZadovana, naptiklad potadi ¢i specifické oznaceni
stéZejni. Po ukonceni faze ptipravy dat je kdispozici pripravena datova sada

k modelovani. (Anon. [b.r.])



4. Modelovani. V ramci faize modelovani jsou vybirany spravné techniky reseni daného
projektu (jako rozhodovaci stromy, neuronové sité atd.). V souvislosti se zvolenou
technikou jsou vybirany také algoritmy, které budou aplikovany a hodnoceny. V této
fazi mize dojit k potiZim zplisobenym Spatnou ptipravou dat, v tomto pripadé je
potteba se vratit k predchozimu kroku ptipravy dat viz obrazek 7. Pokud problémy

nenastanou je v této fazi zjistén vysledek na zakladé prace vybraného algoritmu. (Anon.

[b.r.])

5. Evaluace znamend vyhodnoceni vysledkl. Vtéto fazi jsou vysledky projektu
konzultovany s managementem piipadné pracovniky zdaného odvétvi. Po této
konzultaci mliZe byt zjisténo, Ze model rozhoduje moc, nebo malo prisné, miZeme ho
tedy za urcity typ chyb penalizovat, nebo miiZeme pozménit nastavené podminky pro

rozhodovani. (Anon. [b.r.])

6. Nasazeni modelu do praxe. V této fazi je model hotovy, vysledky jsou vyhodnoceny
aje na radé rozhodnuti o tom, jak zjisténé vysledky vyuzit. Vystupem této faze miize
byt napriklad zavérec¢na zprava o vysledcich dosazenych modelovanim, nebo miize byt
data miningové feSeni automatizovano. V rdmci automatizace napojeno na potiebné

databdaze a vyuZivano pro monitoring. (Anon. [b.r.])
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Obrazek ¢. 7: Schéma metodologie CRISP-DM

Zdroj: SIOBOS, Aneta, [b.r.]. Lekce 3 - Data Mining - Metodologie procesu a pouZivané techniky [online] [vid. 2023-
01-04]. Dostupné z: https://www.itnetwork.cz/metodologie-data-mining-procesu-a-pouzivane-techniky
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1.3.2 Techniky data miningu

Data mining obsahuje mnoZstvi technik vychazejicich ze statistiky ¢i strojového uceni. Pro

Ucely této prace je uveden pouze vzorek vybranych technik. Vybranymi technikami jsou

rozhodovaci stromy, které jsou vyuzity také pri praktickém prikladu, dale clustering

a klasifikace, neuronové sité a genetické algoritmy. (Novotny et al. 2005)
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Rozhodovaci stromy. Nazev ,strom”“ je odvozen od vzhledu schématu modelu, ve
kterém definujeme kofenovy uzel, vétve alisty viz obrazek 8. Rozhodovaci stromy patii
mezi nastroje strojového uceni a te$i ulohy predikce i Kklasifikace. Klasifikace
reprezentuje rozdéleni poloZek do tiid /rozttidéni podle podobnych vlastnosti. V ramci
schématu stromu je Klasifikace dobfe viditelnd. Funguje tim zpisobem,
Ze kjednotlivym atributim (klient, produkt, zemé, vék, pocet produkti) ptiradime
urcitou cilovou proménnou, napiiklad zda klient z banky odeSel ¢i nikoli, ¢asto
uvadime binarné (1 a0 ¢i ANO a NE). Rozhodovaci strom poté za¢ina od kotfenu, kterym
miuZe byt odchod klienta z banky a postupuje takto od kofene pies vétve klistiim. Vétev
je napiiklad pocet produktii, které klient ma v dané instituci a strom zjistuje, pokud ma
jeden produkt odeSel (1), pokud ma dva a vice produkti neodesel (0), tudiZ
z relevantnich vétvi pokracuji listy a zkouma dal$i podminky. Timto postupem vyhleda
rozhodovaci strom atributy, které maji nejvétsi podil na tom, Ze klient z instituce odesSel

¢i nikoli. (Trejbal 2014)

Takto nauceny strom je moZné dale vyuzit k predikci. Predikce, jak jiZ bylo zminéno
znamena piedpovidani urc¢itych skutecnosti na zaklad€ historickych dat. Napiiklad zda
na zakladé zadanych vlastnosti klient z instituce odejde ¢i nikoli. Tuto predikci miize
firma vyuzit ve sviij prospéch naptiklad moznosti vyuZiti slev pro klienty u kterych je
pravdépodobnost odchodu vysok3, ¢i sestavenim marketingové kampané, ktera na

dané klienty cili. (Trejbal 2014)
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Obrdzek ¢ 8: Rozhodovaci strom

Zdroj: Anon,, [b.r.]. Rozhodovaci stromy a chytré otdzky - Zdklady informatiky pro str'edni Skoly [online]
[vid. 2023j-01-01]. Dostupné

z: https://popelka.ms.mff.cuni.cz/~lessner/mw/index.php /U%C4%8Debnice/Informace /Rozhodovac%
C3%AD_stromy_a_chytr%C3%A9_ot%C3%A1lzky

Rozhodovaci stromy se déli na obecné stromy (nebinarni) a binarni. Obecné stromy
se mohou od kofenu vétvitlibovolnym poctem vétvi z toho vyplyva, Ze maji béZné méné
urovni. Do obecnych stromi je mozZné radit algoritmy C5.0 ¢i CHAID. Binarni stromy
1ze rozeznat tak, Ze se vétvi pouze do dvou vétvi, na zakladé toho maji ¢asto vice urovni.
Toto vétveni pouze po dvou vétvich zaroven zplisobuje, Ze pocitaji rychleji. Mezi

binarni stromy patti naptiklad algoritmus C&RT (CART). (Anon. [b.r.])

K rozhodovani vyuZzivaji rozhodovaci stromy rtizné druhy algoritmi, nékteré z nich
byly zminény v predchozim odstavci. Pro ucely této prace jsou vybrany algoritmy:
C&RT (CART), C5.0 a CHAID. Algoritmus CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction
Detector) tvofi obecné stromy, tedy stromy s libovolnym poctem vétvi a patii mezi
nejstarsi algoritmy. Algoritmus C5.0 patii téZ mezi obecné algoritmy. Vytvofeny model
pomoci C5.0 je pomérné robustni a dokdZe dobie resit problémy vzniklé v piipadé
chybéjicich dat ¢i velkém poctu radki. Modely vytvorené s C5.0 byvaji pomérné rychlé
a zarovenn prehledné a srozumitelné. C&RT neboli (CART - Classification

and Regression Tree) patii mezi algoritmy tvorici binarni stromy, tedy stromy pouze

se dvéma vétvemi. (Anon. 2021a)

Rozhodovaci stromy jsou v porovnani s jinymi technikdm data miningu pomérné dobre
pochopitelné, proto je ¢asto vyuZivaji zac¢inajici specialisté v oboru strojového uceni

adata miningu. Rozhodovaci stromy nepotiebuji specidlni pripravu dat pred
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sestavenim modelu. Vystupem modelu je grafické zobrazeni stromu, které 1ze popsat
bez odborné terminologie. Je tedy vhodnym modelem pro prezentaci vystupu
napiiklad pro vedeni firmy. Na schématu stromu je dobfe viditelné, jak model pracoval
a jak presné docilil vysledku. U ostatnich data miningovych technik ¢asto nelze popsat
proces, nebot funguji na zaklad€ sloZitého pocitacového programu, do kterého uZivatel
nemiize vidét (black-boxy). UZivatel zna vstupy a vystupy, ale samotny proces vétSinou
nelze sledovat. Dalsi vihodou rozhodovacich stromii je, Ze dokaZi samy identifikovat
a vybrat relevantni entity/proménné a ty nerelevantni z modelu vyloudit. (Trejbal

2014)

Kazdy predikéni model piredpovida vysledek s urcitou pravdépodobnosti a pokud neni
pravdépodobnost stoprocentni dochazi k uréitym chybam. Model miiZe zpiisobit chyby
prvniho druhu (False Positive) a chyby druhého druhu (False Negative). Chyba prvniho
druhu (False Positive) znamen3, Ze model vyhodnotil zdznam jako pozitivni (bindrné
1), ale to je Spatné, spravna odpovéd je 0. Na prikladu klienta, ktery odejde ¢i neodejde
z dané instituce by to znamenalo, Ze model vyhodnotil - klient odejde, ale klient
neodes$el. Opakem, ktery miiZe nastat je chyba druhého druhu (False Negative), kdy
model vyhodnoti negativni vysledek (0/NE), ale spravné je (1/ANO). U chyby false
negative by tedy model vyhodnotil, Ze klient neodejde, ale on by odesel. (Trejbal 2014)

Tento druh chyby je v daném prikladu ten horsi, nebot kdyZ model vyhodnoti Ze klient
neodejde a on odejde, nebude mozZné se na dany typ klienta zaméfit napt. v ramci
marketingu. Za tento typ chyby je tedy moZné model penalizovat. Po nastaveni
penalizace dokaZe model identifikovat jaky typ chyby je hors$i a vptipadé, kdy
se nebude moci rozhodnout, ptrikloni se k chybé mensi zavaZnosti. Penalizace je
dilezitd predevsim pfi rozhodovani tykajicich se lidskych Zivotd, naptiklad pri
doporucovani vhodné medikace pro pacienta ¢i pti rozhodovani o jedlych a jedovatych

houbach. (Trejbal 2014)

Pfi tvorbé data miningovych modelt je dobré zminit druhy uceni modelu, a to
s uitelem a bez ucitele. U¢eni s u€itelem (Supervised learning) je u¢eni modelu p¥i
kterém jsou zndma nejen vstupni data, ale i ta spravna vystupni data. Na téchto datech
se tedy model nauci, nebo si ovéri, jak maji byt vystupy spravné a tento postup miize
poté aplikovat i na dal$ich datovych sadach. Uéeni s u¢itelem je jako uceni ve gkole. Zaci
se nauci napiiklad sestavovat rovnice pii matematice a ovéri si pritom spravnost svych

vypoctli se spravnym vysledkem. Takto se nauci pocitat rovnice a poté to mohou



aplikovat i na dalsi rovnice. Timto zplisobem se tedy model u¢i generovat piesnéjsi

v

vysledky. Nevyhodou metody ucenti je vyssi nakladovost. (Lacko [b.r.])

Uceni bez ucitele (Unsupervised learning) je situace, kdy jsou k dispozici pouze
vstupni data bez vystupnich. V tomto pripad€ neni zndmo, zda ma uloha reSeni, zda
jsou mezi atributy souvislosti, ¢i zda jsou v datech shluky. V praxi se ¢asto vyuziva
kombinace téchto dvou metod zvana polo Fizené uceni (Semisupervised learning).
Vtomto pripadé je kdispozici ¢ast dat se znamym vystupem, na které se model

natrénuje a poté jsou aplikovdna veSkera data, ktera je potreba analyzovat. (Lacko

[b.r.])

Neuronové sité. Dany nazev ziskaly neuronové sité z dlivodu podobnosti fungovani
modelu s nervovou soustavou vlidském mozku. Vlidském mozku i vumélych
neuronovych sitich figuruji neurony. Neurony prijimaji signaly z vnitiniho i vnéjSiho
prostredi, ty poté zpracovavaji a nasledné na né odpovidaji. Vstupové signaly mohou
byt pfijimany z jinych neuronl (zevnitf) ¢i zvnéjsku, pticemz kazdy tento vstup ma

jinou vahu, ktera se v ramci sité zohledni. (Anon. [b.r.])

Ulohu je moZné Fesit sjednim a vice neurony, které jsou vzajemné propojeny. Na
obrazku 9 jsou tri vstupy obsahujici informace vklddané do modelu, ty jsou spojeny

s neurony ve skryté vrstvé (black-box) a vystupem jsou dva neurony. (Anon. [b.r.])

D
D

D

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek ¢. 9: Neuronové sité
Zdroj: Anon,, [b.r.]. Neuronové sité a princip jejich fungovdni | NaPocitaci.cz [online] [vid. 2023i-01-01].

Dostupné z: https: //www.napocitaci.cz/33/neuronove-site-a-princip-jejich-fungovani-
uniqueidgOKE4NvrWuNY54vrLeM670eFNQh552VdDDulZX7UDBY/
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Neuronové sité maji Siroké pole vyuziti, naptiklad p¥i hledani poruch na strojich
(vyuZiva se v automobilovém primyslu), k textové analyze ¢i prevodu mluvené reci do
textové formy, dale pfi rozeznavani rlznych predméti ¢i osob (hledani SPZ,
rozeznavani oblicejii, analyza rentgenovych snimkd, ...). Neuronové sité se vyuzivaji
také k automatizaci strojli v ramci naptiklad autopilota ¢i automatického fizeni stroji.
Své uplatnéni najde také v marketingu i financich napt. pfi automatickém rozhodovani

o obchodu na burze ¢i rozhodovani o rizikovosti klientd. (Anon. [b.r.])

Genetické algoritmy obcas oznacované také jako evolucni jsou algoritmy
napodobujici princip biologické evoluce. Tento, z pohledu pocitacové védy, neviedni
princip algoritmu napodobuje kfiZeni druh@, pomoci kterého dochazi k vyméné
genetickych informaci. Tyto algoritmy miiZou byt uZity naptiklad pti FeSeni logistické
ulohy ve které je potreba dostat nakladni vozy ze skladli do prodejen co nejefektivnéjsi
cestou. Plan této prepravy je zak6dovan do binarni podoby viz obrazek 10. V po¢ate¢ni
fazi reSeni je vygenerovan ndhodny pocet reSeni neboli nahodny pocet jedinct (pfi
biologické evoluci). Tato reSeni (jedinci) jsou poté kiiZeni tak, Ze se vyberou dva
nahodni (rodice), jejichZ vlastnosti se zkiiZi a vznikne novy prvek (potomek) viz
obrazek 10. Takto vygenerovana reSeni (potomci) poté podléhaji mutaci, ktera
se projevi zménou bitu na opa¢ny. Tato mutace je na obrazku 10 znazornéna cervenou

barvou, kdy se misto jedni¢ka zménila na nulu. (Anon. [b.r.])

1/11,0|0|1|1 rodic

O|1|0|1]|]0|0|1|1|0]|1]| rodi

0O|0|1]|]1]|]0]1 potomek

Obrazek ¢. 10: Princip fungovdni evolucnich algoritmii

Zdroj: Anon., [b.r.]. Evoluéni algoritmy a princip jejich fungovani | NaPocitaci.cz [online] [vid. 2023i-01-
02]. Dostupné z: https://www.napocitaci.cz/33/evolucni-algoritmy-a-princip-jejich-fungovani-
uniqueidgOKE4NvrWuNY54vrLeM674MWOOH42R01Ag rzFJ8D5c/?query=genetick%E9%?2 0algoritmy&
serp=1

v.rv

Tato kiiZeni i mutace tvoii nové moZnosti feSeni daného problému. Aby byl algoritmus
Uspésny je potteba zajistit vy$$i mnoZstvi kiiZeni neZ mutaci. Nicméné mutace zajistuji
tvorbu novych feSeni, je tedy dlleZité udrZovat oba algoritmus v rovnovaze. (Anon.

[b.r.])
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e C(Clustering a Kklasifikace. Clustering, neboli klastering ¢i shlukovani je metoda
sdruzovani prvkl se stejnymi ¢i podobnymi vlastnostmi. Klasifikace predstavuje
proces rozdéleni prvki do kategorii. Tyto definice se mohou zdat stejné. Rozdil mezi
clusteringem a klasifikaci je v tom, Ze klasifikace vyuziva trénovaci sadu dat v ramci
uceni modelu takzvané s ucitelem. Clustering naopak trénovaci sadu nevyuzivj, je to

tedy metoda u¢eni modelu bez ucitele, pfimo a pouze se vstupnimi daty. (Anon. [b.r.])

1.3.3 Text mining, web mining a zpracovani obrazu
Text mining, web mining i zpracovani obrazu jsou podkategoriemi samotného data miningu.
U text miningu dochazi kdolovidni dat ztextu. Tento text je vramci text miningu
transformovan z nestrukturovanych dat na strukturovani. Po transformaci jsou v textu
hledany rlizné vzory, které jsou dale vyuzity k rtiznym tceliim. Jednou z metod text miningu je

napiiklad dolovani na zakladé kli¢ovych slov. (Anon. 2022b)

Web mining pracuje jak se strukturovanymi, tak s nestrukturovanymi ¢i polo-strukturovanymi
daty. Jedna se o zpisob dolovani dat z webu. Toto dolovani obsahuje automatické dolovani
a shromaZzd'ovani dat z internetu. Dlivodem pro web mining je lepsi porozuméni uZivatelim

daného webu naptiklad pomoci sledovani vzorct vyhledavani. (Azad a Abhishek 2014)

Zpracovani obrazu extrahuje jednotlivé atributy z obrazu. Jedna se o detekci pfedmétii ¢i osob.
Atributy pti detekci obliceji jsou specifické rysy v obliceji, jako je Sitka ¢i hustota obodi,
velikost o¢i, usi, tvar obliceje a dalsi. Tyto tributy model rozpoznava na zakladé shlukt
v prostoru. Ke kvalitni detekci obliceje je potfeba kamera zohledniujici vicerozmérnost obliceje
(3D). Kamery na mobilnich telefonech podporuji ¢asto pouze 2D obraz, coZ miiZe byt pro
uZivatele nebezpecné, nebot bude moZné mobilni telefon otevriti fotografii. Tomuto nebezpeci

se miiZe uzivatel vyhnout, napriklad vyuZitim mimiky p#i skenovani obliceje. (Anon. [b.r.])
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2 Vyuziti data miningu v odvétvi
ekonomie a financi

2.1 Marketing

Marketing je odvétvi, ve kterém byl a stile je data mining hojné vyuZivany. Podle ¢eského
ekonoma Jaroslava Svétlika je definice marketingu néasledujici: ,Marketing je proces Fizeni,
jehoZ vysledkem je pozndni, predviddni, ovliviiovdni a v konecné fazi uspokojeni potreb a prdani
zdkaznika efektivnim a vyhodnym zpiisobem zajistujicim splnéni cilii organizace”. Z definice
vyplyva, Ze je potieba plnit potieby jak zakaznika, tak organizace a jaky miiZe byt lepsi zplisob
neZ sestaveni modelu predvidajiciho chovani zdkaznika na zakladé historického chovanijinych

zakaznikd. (Svétlik 2005)

Zde je mozZné vyuzit analyzu nakupniho kosiku, pomoci které je zakaznikiim ke kupovanému
predmétu A doporucen také predmét B, ktery si predesli zakaznici kupovali s predmétem A.
Analyza nakupniho ko$iku tedy funguje na principu korelaci mezi kupovanym zboZim.
Konkrétnim ptikladem miize byt zakaznik kupujici si klavesnici, ke které mu systém pied
dokoncenim objednavky doporuci mys a podlozku pod mys. Timto doporu¢ovanim se zvedaji
trzby spolec¢nosti a zaroveii je v nékterych situacich Setien ¢as zakaznika, ktery by musel travit

¢as hledanim. (Anon. 2015)

Dalsi moZnosti vyuZiti data miningu v marketingu je pfi segmentaci trhu. Segmentace trhu je
metoda marketingového Fizeni, ktera je vyuzita, pokud chce spole¢nost vstoupit na novy trh.
V ramci metody dochazi k déleni zakaznikli do skupin na zakladé kritérii. Nejcastéjsimi kritérii

pro déleni je

e demografické kritérium - vék, pohlavi, naboZenstvi, rodinny stav a dalsi,
e geografické - bydliSté zadkaznika,
e socioekonomické - povolani, vzdélani, prijem a dalsi,

e psychologické - Zivotni hodnoty zakaznikd, zajmy a dals$i. (ManagementMania [b.r.])

2.2 Bankovnictvi

Rozsifenym data minimgovym systémem v bankovnictvi je automaticky scoring klientd.
Na scoring je moZné se divat z vicero ihll. Prvni vyuZiti scoringu klienta je p¥i Cerpani avéru,
at uZ spotrebitelského, hypote¢niho ¢i leasinguy, je potieba provést posouzeni klienta, zda bude
schopen dany uvér splacet ¢i nikoli. V souc¢asné dobé funguji ve vétsiné bank scoringové

modely, které automaticky posoudi, zda klient uvér ziska ¢i nikoli. Model se rozhoduje
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na zakladé stanovenych podminek zahrnujicich minimalni pfijem klienta, maximalni naklady
¢i celkovou maximalni zadluZenost. Klienti, které model posoudit nedokaZe, napriklad

z diivodu slozitosti piipadu, jsou predany na posouzeni pracovnikovi banky. (Anon. [b.r.])

Pokud jiz klient u banky tivér m4, je soucasti systémi i databaze spolecnosti, u téchto klient
je tedy moZné provadét scoring priibézné a automaticky, naptiklad kazdy den, mésic ¢i kvartal.
Podle toho, jaky ma klient scoring mlZe spolec¢nost zjistit naptiklad jaka je jeho platebni
mordalka. Na zakladé scoringu lze identifikovat klienty, ktefi pravdépodobné odejdou

v nejblizsich mésicich, ¢i vycislit dlouhodobou hodnotu zdkaznika neboli Customer Value.

(Novotny etal. 2005)
Pfi sestavovani scoringového modelu se bézné vychazi z téchto datovych okruhi:

e Behavioralni data. Jedna se o data reflektujici chovani zakaznikl jako jsou
u bankovnich instituci napfiklad frekvence transakci, vyse realizovanych transakci,
Cetnost vybéri z bankomati a dalsi.

e Demograficka data mohou u pravnickych osob zobrazovat naptiklad jejich zisky,
segment ve kterém piisobi ¢i pravni formu. U fyzickych osob miiZe byt uvedeno pohlavi,
veék, adresa atd.

¢ Produktova data obsahuji informace o produktech, které jednotlivi klienti vyuzivali
a jak ¢asto je vyuzivali.

e Kontaktni data mohou obsahovat napfiklad zaznamy vyuZiti klientské linky
spoletnosti klientem ¢&i reakce klienta na marketingové kampané, naptiklad
v aplikacich ¢i na webu spole¢nosti.

e Externi data jsou data o klientovi z vefejné dostupnych externich zdroji. (Novotny et

al. 2005)

2.3 Pojistovnictvi
Pojistovny, stejné jako banky vyuZivaji scoringové modely a modely pro monitoring.
Monitoring ma za ukol porovnavat aktualni sady s historickymi a poukazovat na vykyvy mezi
nimi. Castym vyuZitim data miningu v poji$tovnictvi jsou také modely pro detekci pojistnych
podvodii, pomocikterych Ize identifikovat podezielé pojistné udalosti na zakladé historickych
dat o podvodech (sdilenych mezi pojistovnami napri¢ trhem). Sdileni dat o podvodech napfti¢
pojistovnami umo#nila Ceska asociace pojistoven (CAP), kterd dala impuls pro vytvoreni
systému SVIPO, pomoci kterého si pojistovny mohou data vzajemné sdilet. Systém SVIPO tedy
pomaha jak pti detekci jiZ vzniklé podezielé pojistné udalosti, tak pii prevenci proti jesté

nevzniklym podvodim. (oPojisténi [b.r.])
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Pojistné podvody vznikajf jak u Zivotniho, tak u neZivotniho pojisténi. Podle priizkumu CAP
z roku 2021, za rok 2020 dochazelo ¢astéji k podvodiim u neZivotniho pojisténi, a to primarné
u pojisténi vozidel viz Tabulka 2. Zaroven dochazi ke kontinudlnimu meziro¢nimu ristu
pojistnych podvodi. Priimérni zména mezi roky 2019 a 2020 je 110,4 procenta, pricemz
nejvyssi narist je zaznamenan u pojisténi odpovédnosti a to az 170 %. Tyto hodnoty poukazuji
na dulezitost fesSeni pojistnych podvodi, pti kterém miiZe pomoci dalsi vyvoj nastroji data

miningu a strojového uceni. (Anon. 2021b)

Tabulka 2: Pojistné podvody 2020

pocet vyse prokazané

obor pojisténi pfipadl  rozdéleni hodnoty mezi[oéni
(v ks) (v tis. K&) Zmena
Pojisténi vozidel 4 686 49% 359 739 105%
Pojisténi majetku 1 858 19% 356 200 89%
Pojisténi odpovédnosti 1126 12% 384 490 170%
Pojisténi osob 1962 20% 130 225 79%
Celkem 9632 100% 1231 354 109%

Zdroj: Anon., 2021b. POJISTNE PODVODY 2020: Nejéastéji se lidé snaZi o podvod v poji§téni vozidel, stoupaji
podvody v pojisténi odpovédnosti [online] [vid. 2023-02-19]. Dostupné z: https://www.cap.cz/tiskove-
centrum/tiskove-zpravy/104794-pojistne-podvody-2020-nejcasteji-se-lide-snazi-o-podvod-v-pojisteni-vozidel-
stoupaji-podvody-v-pojisteni-odpovednosti

Pojistovnam pti detekci podvodli pomahaji technologie, ¢i naptiklad typy médii, ktera jsou
schopna prenaset data. Pfikladem mohou byt fotografie pofizené naptiklad primo p¥i pojistné
udalosti. Fotografie obsahuji metadata, ze kterych je viditelny ¢as poiizeni fotografie. Cas
je faktor na zakladé kterého dokazi modely ¢i pojiStovny odhalit mnoZstvi nejasnosti. Dal$im
nosi¢em pro pojistovnu dileZitych dat miiZze byt systém GPS, kterym je moZné monitorovatjak
polohu osob, tak objektil. Naptiklad u vozidel, u kterych podle priizkumu CAP za rok 2020
dochazi k nejvétsimu mnozstvi podvodd, je instalovan bezdratovy modul GPS. Tento modul
miZe pojisStovné poskytnout informace o polohach, ¢asech ¢i ujetych vzdalenosti vozidla.
Na zakladé téchto charakteristik miZe pojistovna také predvidat rizika. (Mayer-Schénberger

a Cukier 2014)

V Ceské republice je mo%né u nékterych pojistoven platit pojistné na zakladé ujetych
kilometrd, protoZe ¢im vice klient najede, tim je vétsi pravdépodobnost nehody. V UK a USA

si klienti mohou zatidit pojiSténi za cenu stanovenou podle toho kam a kdy realné jezdji,
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v tomto pripadé pojistovny nestanovuji cenu na zakladé véku ¢i bodl. (Mayer-Schénberger

a Cukier 2014)

Zajimavym ptikladem z praxe u Zivotniho pojiSténi je prediktivni model vyvinuty spole¢nosti
Deloitte Consulting pro pojistovnu Aviva, ktery nahradil krevni testy u 1ékare. Model pracuje
na zakladé stovek proménnych, obsahujicich pfevazné otazky na Zivotni styl, dobu sledovani
televize, napln prace, konicky a dalsi. Model na zakladé téchto proménnych vyhodnoti, jak
vysoké je u klienta riziko zavaZného onemocnéni, jako je cukrovka, deprese ¢i vysoky krevni
tlak. Tato metoda je pro pojistovnu méné nikladna nez lékarské vySetreni a miiZze byt pro
nékteré klienty komfortnéjsi. Zaroven se model podle (Mayer-Schonberger a Cukier 2014)

osvedcil.
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3 Uloha zpracovana v programu IBM SPSS
Modeler na téma odchodu Kklienti

Z banky XY

Vstupni data set obsahuje 10000 radkl reprezentujicich klienty americké banky XY
a informace o nich v ramci 14ti prediktori (ve sloupcich). Uloha je zpracovavana v programu
IBM SPSS Modeler vyvinutém americkou mezinarodni spole¢nosti International Business
Machines Corporation (IBM). Pti sestavovani modelu se autorka idi obecnou volné dostupnou
metodologii bez vlastnika CRISP-DM. Principem metodologie je nejprve porozumét problému
(1. krok) poté porozumét samotnym datlim (2. krok), nasleduje piiprava dat (3. krok),

modelovani (4. krok), evaluace (5. krok) a nasazeni modelu do praxe (6. krok).

Cilem této ulohy je na zakladé dostupnych (historickych) dat predikovat, zda klient z banky XY
odejde ¢i nikoli. Stimto modelem se miZe banka vice zamérit na typy Kklientli, ktefi

pravdépodobné odejdou a zaujmout je napfiklad cilenou marketingovou kampani.

3.1 Porozuméni problému

Porozuméni problému odchodii klientli zbanky XY je sloZité bez asistence specialisty
fungujiciho uvniti dané banky. Pokud je v$ak na problematiku odchodl Kklientli z bank
nahliZeno vSeobecné, jedna se o prirozeny jev, ktery je zplisoben konkurenénim bojem mezi

bankami. Banky si mohou konkurovat nékolika zplisoby.

e Snizovani urokovych sazeb. Klienti Zadajici o uvér hledaji co nejvyhodnéjsi
podminky, tedy béZné co nejnizsi urok. Pokud je klient rizikovéjsi, naptiklad kviili
nizkému véku ¢i Spatné platebni moralce, nehledd prevazné podle sazby, ale spise
podle kritérii banky. Kazda banka se tedy miiZe ¢aste¢né zamérovat na urcity typ

klientd.

Urokové sazby komerénich bank se méni podle zakladni repo sazby Ceské narodni
banky. Cim vy$si je zakladni repo sazba, tim vy$si jsou tirokové sazby komerénich bank.
V roce 2022 zvedla Ceska narodni banka repo sazbu a% na 7 % co# je nejvy3si hodnota
za poslednich jedenact let. Ceskd narodni banka se snaZi o zbrzdéni ekonomiky
a omezeni prilivu penéz do ekonomiky ve snaze o sniZeni inflace, ktera se v roce 2022

dostala aZ na 18 %. (Anon. 2022a)
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Tato situace je pro banky pomérné slozita, nebot chtéji poskytovat tivéry, ale klientd,
ktefi by méli zajem neni tolik kviili vysokym tirokovym sazbam. Banka tedy musi zvazit,
kam aZ se vyplati sazbu pro klienty sniZovat, aby se to z obchodniho hlediska pro banku
vyplatilo. V této situaci se banky mohou vice zamérit na ostatni poskytované produkty

jako je pojisténi ¢i investice a na jejich zdokonalovani.

Co se tyce hypoteCnich Gvért v souvislosti se zpracovavanym tématem odchodi
klientli z banky, je dllezité zminit fixa¢ni obdobi hypotéky. Fixa¢ni obdobi je obdobi,
po které ma klient u dané banky na hypotéce stéle stejny urok. Toto obdobi je smluvné
podloZené a nejcastéji trva 5 let (ptipadné 10 let). VZdy na konci fixacniho obdobi miize
klient doplatit hypotéku bezplatné, ¢i prejit k jiné bance. Refinancovani hypote¢nich

uvérd mize byt tedy ¢astym diivodem k odchodu klientti z banky.

ZvySovani uroki na sporicich uctech. Situace béhem roku 2022, kdy se zvySovaly
uroky u uvérl, se zvySovaly také troky na spoficich uctech. Vyssi sazby pro klienty
vSeobecné nabizi spiSe banky, které nové expandovaly na dany trh, protoZe pottebuji
ziskat klienty na ukor vyssiho zisku. Banky, které maji dostate¢né mnozstvi klientt,

nejsou tolik tlac¢eny do piiliSného zvySovani troki na sporicich tctech.

Bézné a sporici ucty jsou zakladnimi sluzbami bank. V ptipadé, Ze ma klient u banky
Ucet, je vysoka pravdépodobnost, Ze si u banky zaridi i jiné produkty, jako investice
¢i uvér, pokud bude tyto produkty vyhledavat. Proto je vyhodné z pozice bank bézZné
a sporici ucty nezanedbavat. Mezi benefity na béZnych uctech, kterymi si banky
v soutasné dobé konkuruji, patfi naptiklad cashback, tedy vraceni urc¢itého procenta
zpét z ndkupu. Mezi dal$i benefity patfi vedeni Uc¢tu zdarma, vybéry ze vsech
bankomatli zdarma, slevové kupony v konkrétnich prodejnach atd. U spofticiho tuctu je
rozhodujici urok, vyse vkladu do které urok plati, moZnost ziizeni bez bé&Zného uctu
adalsi podminky. Nékteré banky nabizi také jednorazovou odménu za zaloZeni
béZného ¢i sporictho u¢tu. Odmeéna je casto finan¢ni nebo materidlni v podobé

produktu (napiiklad fitness naramek atd.).

Portfolio nabizenych produktii. To, kolik ma banka klientli mliZe zaviset také na
velikosti sortimentu, ktery banka nabizi. Mezi bankovni produkty v sou¢asné dobé

patri

o aktivni bankovni produkty jsou uvérové produkty,
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o pasivni bankovni produkty obsahuji béZny a sporici ucet, terminované vklady,

stavebni sporeni a dalsi (Syrovatkova [b.r.]).

V soucasné dobé bankovni instituce ve snaze zaujmout co nejvétsi ¢ast trhu vytvareji
k sobé pridruZené stejnojmenné pojistovny v ramci kterych rozvijeji Zivotni i neZivotni
pojisténi. Prikladem banky, kterd ma jiZ stejnojmennou pojistovnu, poskytujici

pomérné nove i Zivotni pojisténi je CSOB.

o Image a marketing banky. Na to, zda banka obstoji v konkuren¢nim boji ma vliv také
to, jak dlouho banka na trhu piisobi a jaké si vybudovala jméno. Banky piisobici na
¢eském trhu delsi dobu jsou pro klienty znamé a mohou k nim mit vétsi divéru, nez
k bankam vstupujicim na trh nové. Velky vliv ma vSak dobte prizplisobeny marketing
banky, jeji produktové Fizeni ¢i dobra strategie nastaveni distribu¢nich kanald, diky

kterému se mohou i mensi banky dostat mezi leadery na trhu.

Vsechny odchody klientli v§ak nemusi byt zplisobeny ptisobenim konkurence na trhu, ale mtize
se jednat o jiné divody. Prikladem miiZe byt situace okolo Sberbank CZ. Sberbank je ptivodem
ruskd banka, které se dostala do problémt kvili rusko-ukrajinskému konfliktu. Klienti
vystupujici proti ruské agresi zacali ve velkém vybirat své uspory z banky a rusit své ucty
a dalsi produkty. U banky doslo k takovému odlivu vkladd, Ze se stala nedostate¢né likvidni

a Ceska narodni banka zahéjila kroky k odebrani jeji bankovni licence.

V souvislosti s témito kroky Ceska narodni banka odebrala bance Sberbank pravomoc nakladat
s aktivy a pasivy. V tuto chvili byly vklady klientd zmraZeny a feSeni této krizové situace bylo
predano na Garanéni systém finan¢ntho trhu, ktery pomoci zvolené finan¢ni instituce
organizuje vyplaceni pojisténych vkladd klientim. Pojistény vklad maji u bank klienti do

100 000 EUR, cca. 2,5 milionti K¢. (Anon. [b.r.])

V ramci prvniho bodu metodologie CRISP DM (Porozuméni problému) je také stanovent cile,
ktery by mél model splnit. Cilem modelu je tedy identifikovat klienty, ktefi z banky XY s urcitou

pravdépodobnosti odejdou.

K popisu dat je jiz vyuzit IBM SPSS Modeler, proto je nejprve potfebné porozumét jeho

prostredi a terminologii, ktera se pti praci s nim vyuziva.

3.1.1 Prostiedi programu IBM SPSS Modeler
Na obrazku 11 je viditelné prostfedi programu a zaroven cely stream FeSené tlohy ,odchodti
klientii z banky". V okné palety uzll nachazejici se na dolni listé€ jsou ikony, neboli uzly, kazdy

uzel predstavuje jiZ nadefinovany proces, ktery bude po vloZeni uzlu proveden. Uzly Ize také
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vytvaret a to napriklad pomoci jazyka Python. Uzly jsou na liSt€ zdrojové a procesni.
Zdrojovymi uzly se nahravaji data do programu SPSS Modeler a je moZné je najit ve sloZce
Sources. Nahravat 1ze napriklad data z databaze, Excelu, SASu ¢i SPSS Statisticsu. Procesnimi
uzly jsou Record a Field Operations, mezi Record Ops. patii uzly pro praci s fadky, ve Field Ops.
jsou uzly pro praci se sloupci (prediktory). Jednotlivé uzly se spojuji a v datovém okné tvori

fetézec, neboli datovy stream. Dale jsou na listé uzly pro grafy, modelovani ¢i Export dat.

7 N7

V pravé horni ¢asti obrazovky, viz obrazek 11, se nachazi okno spravce vystupt, ve kterém jsou
viditelné aktualné spusténé datové streamy a modely. V pravé dolni ¢asti, pod oknem spravce
vystupt, je projektové okno ve kterém se jednotlivé provedené ¢innosti fadi podle metodologie

CRISP_DM.

@ sources  @RecordOps @bFieid Ops A Graphs @ Modeing B Output B Export  E3IEME SPSSE Stabstic

9_9__ @eaqae &

erve  Tipe Filter  Gr;

Obrazek ¢. 11: Kompletni stream resené tilohy

Zdroj: Vlastni zpracovani

3.2 Porozuméni datiim
V této fazi je jiZ jasny problém (odchody klientli z banky) i cil, ke kterému je smérovano. Nyni
je potieba porozumét datlim. Zdrojem datové sady, ktera je k feSeni uikolu k dispozici je
platforma Kaggle, ktera obsahuje vice nez 50 000 volné dostupnych datovych sad k uziti (Anon.
[b.r.]). U jednotlivych datovych sad jsou informace o jejich ptivodu, velikosti ¢i cili, ke kterému
je mozné pii modelovani sméfovat. DalSim krokem v ramci porozuméni datlim je popis dat
neboli zjistovani zakladnich informaci o datové sadé. NeZ se vsak dostaneme k uzlu Type,
ve kterém je viditelny nahled na data viz obrazek 12, je potieba data nahrat do programu SPSS
Modeler. Uzel pro nahravani dat je hledan v zaloZce ,Sources®, uzel Excel, protoZe vstupni data

nahravame z Excelu ve vychozim formatu .xlsx. Po nahrani dat je pripojen uzel Type viz
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obrazek 11, ve kterém je zkontrolovano, zda program ke vSem atributiim ptiradil spravné

datové typy a typy proménnych.

Q- P
[*] Preview ® o O
ypes  Format  Annotations
[ @ @ P Read Values | | Clear Values Clear All Values
Field Measurement Values Missing Check Role
|42 C1 4 Continuous [1.0,10000.0] MNone M Input
|& c2 & Continuous [1.5565701E7,1.58... Mone W Input
[l c3 & Nominal Abazu Abbie, Abbott, None M Input
| c4 & Continuous [350.0.850.0] None “ Input
2] c5 & Nominal France,Germany,s None . Input
&1 cs % Fiag WaleFemale None . Input
|& c7 & Continuous [18.0,92.0) None ™ Input
| cs & Continuous [0.0,10.0] None . Input
\[A] co Al Ordinal "0° "100013.51""10... None W Input
|® c1o & Continuous 11.0,4.0] None . Input
|4 c11 ® Flag 1.00.0 None M Input
® c12 $ Flag 1.0/0.0 None ™ Input
&l c13 Al ordinal "100015.7%",71000 Nong . Input
_@ C14 £ Flag 1.0/0.0 Mone @ Target
(®) View currentfields  (O) View unused field sefings

Obrazek ¢. 12: Uzel Type

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vlevém sloupci uzlu Type spojmenovanim ,Field” jsou datové typy a nazvy atributd
(C1, C2, ...). Datovym typem je zde string (A), neboli textovy fFetézec, v datové sadé se nachazi
bud’to jako nominalni proménn3, nebo flag. Flag je promé&nnda nabyvajici pouze dvou hodnot
(napt. 1, 0). Flag je napriklad cilova proménna zobrazujici, zda klient odeSel ¢i nikoli (1, 0).
Druhym datovym typem je zde realné ¢islo (R). To se v sadé nachazi jako ,Continuous” (=celé
nebo desetinné ¢islo) a jako flag. Nazvy atributii v datové sadé jsou znaceny pismenem C
a ¢islem. Realné nazvy polijsou viditelné v uzlu Filter, kde je moZné pole piejmenovat pro lepsi

prehlednost viz obrazek 13.

Ve tretim sloupci uzlu Type je nahled do sady a ve ¢tvrtém sloupci je moZné vidét, zda se v sadé
nachazi prazdné hodnoty. V této sadé prazdné hodnoty nejsou. V poslednim sloupci uzlu Type
1ze nastavit, proménné co do modelu vstoupi (Input), pfipadné vypnout nepoti‘ebné, stanovuje
se zde také cilovad proménna (Target). Input jsou tedy vstupni proménné neboli nezavislé
proménné ¢i prediktory. Target je vystupni proménna neboli cilovj, ta je na prediktorech
zavisla, nebot podle toho, co prediktory obsahuji je vyhodnocen Target (zda klient odejde

¢i nikoli).

Po kontrole dat v uzlu Type je moZné vidét, Ze atributy C9 (primérny zlstatek) a C13 (mzda)
byly zatazeny do datového typu string. Jedna se v3ak o realna ¢isla, a ne textovy retézec, ktery

atributim program priradil. Chyba je ve zdrojovych datech, ¢astky jsou zaznamenany podle
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normy, ktera desetinné ¢islo oddéluje te¢kou misto ¢arky, (pi. 10000.24). V tomto piipadé

vnima program ¢islo jako text, proto je potfeba ve zdrojovych datech nahradit te¢ku ¢arkou.

.Filter X

@ [»] Preview © = O

Filter  Annotations

AT - Fields: 14 in, 0 filtered, 14 renamed, 14 out
Field Filter Field

c1 —_— Pofadové &islo

c2 — ID zakaznika

c3 e Pfijmeni

C4 —_— Kreditni skore

C5 —_— Statni pfisludnost

C6 —_— Pohlavi

c7 — VEK

cs8 — Funkéni obdobi

co — Zustatek

c10 e Pocet produkti

cC11 e Kreditni karta

c12 —— Aktivni Klient

Cc13  — Prijem

c14 — Ode3el - Cilova proménna

@ View current fields O View unused field settings

‘ 0K H Cancel ‘ l Apply ‘ ‘ Reset ‘

Obrdzek ¢. 13: Uzel Filter

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dilezitou soucasti faze ,porozuméni datiim” je zkoumani dat v ramci kterého jsou data
vizualizovana pomoci grafli a tabulek. Zjistovany jsou naptiklad poc¢ty opakujicich se hodnot

v ramci jednoho atributu, maxima, minima, ¢i primérné hodnoty.

Jiz nyni lze predpokladat, Ze prvni tri prediktory (C1, C2 a C3) nebudou pro model diileZité,
proto s nimi ve vizualizacich a pozdéji ve tvorbé modelu neni poc¢itano. Rychly nahled na data
1ze provést pomociuzlu Data Audit, ktery zobrazi grafy k jednotlivym atributiim, tyto grafy jsou

v diplomové praci vizualizovany jednotlivé k vybranym atributim.

C4 je kreditni skdre, které by jiz urcitou vahu pfi rozhodovani modelu mit mohlo. Kreditni

skére znazortiuje platebni moralku klienta, pohybuje se mezi hodnotami 300-850. Cim niZsi

¢islo, tim horsi skére. Dobré skére se pohybuje okolo 670 a vySe. (Anon. [b.r.])

Kreditni skoére je ve vztahu k cilové proménné zndzornéno grafem ¢ 2. Na grafu je vidét,
Ze klienti s velmi Spatnym skére odchazeji (Cervené sloupce), protoZe v bance pravdépodobné

zkouseli Zadat o uvér, ktery na zakladé kreditniho skére neziskali. Nemusi vSak jit pouze
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o klienty, ktefi zadali o Gvér. MlZe se jednat naptiklad o klienty s niZ$imi p¥ijmy, ktefi maji
dlouhodobé problémy platit véas a zménili banku na zakladé lepsi nabidky, ¢i bonusu

nabizenym jinou bankou.

Zaroven je vidét, Ze klienti se skorem nad 400, které je stale velmi Spatné v bance ve velké mire
zlstali. Z toho vyplyvj, Ze banka poskytuje tvéry i klientim s velmi $patnym skore, jedna se
tedy nejspiSe o benevolentnéjsi banku v porovnani s konkurenci. Priimérné skére u klientt,

ktefi z banky neodesli je 652 (dobré skére), pricemZ minimum je 405 (velmi Spatné skére).

E Histogram of C4 - 0 X

J File 5 Edit ) Generate & View B 4 0O x

Graph  Annotations

< [l L 0 I 1 | I

c14

Bo.0
W10

Graf ¢. 2: Cilovd proménnd v zavislosti na kreditnim skoére

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dal$im prediktorem je C5 - statni prislusnost Klienta. Nejvice klienti z datové sady pochazi
z Francie a jedn4 se ptiblizn& o 50 % klientd, dal$imi narodnostmi jsou Némci a Spanélé viz
graf ¢. 3. Po balancovani proménné 1ze zjistit, Ze z banky nejvice odchazeji Némci a to aZ 34 %

z celkové mnoziny Némca.
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[EDistribution of C5 #4 = [} X
g File | Edit ) Generate & View [ 9 Xx
Table Graph Annotations

Value Proportion % Count
France I ] 50.14 5014
Germany L ] 25.09 2509
spainlll ] 2477 2477
c14
oo W10
| OK

Graf ¢. 3: Cilovd proménnd v zavislosti na stdtni prislusnosti

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prediktor C6 je pohlavi Kklienta viz graf ¢. 4. Co se tyce pohlavi nachazi se v sadé vice muzd,

kterych je pres 54 %, nicméné z banky odchazeji vice Zeny.

E Distribution of C6

- O *
@ File  [SEdit () Generate ¢ View | @& 4 Q0 Xx
Table Graph Annotations
Value Proponion % Count
Female I | 4543 4543
Male I ] 5457 5457

c14

oo W0

Graf ¢. 4: Cilovd proménnd v zdvislosti na pohlavi klienta
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Prediktor C7 znazortuje vék Klienta a v rozhodovani modelu by mohl sehrat zasadné;jsi roli
neZ naptiklad pohlavi ¢i narodnost. V datové sad€ se nachazi klienti od 18 aZ do 92 let
Priimérny vék u klientd, ktefi z banky neodesli je 37 let, naopak u klienti, ktefi odesli je

primérny vek 45 let. Nejcastéji dle grafu ¢. 5 odchazeji klienti v 55 letech.

m Histogram of C7 - ] X

lJd File |5 Edit  §) Generate & View & 4 9 Xx

Graph  Annotations
2 ™ o i 2 [ © I 1 (> I

15007

C14

Do.o
W10

1 000

50077

Graf ¢. 5: Cilovd proménnd v zavislosti na véku klienta

Zdroj: Vlastni zpracovani

C8 znazoriuje funkéni obdobi. Tento prediktor urcuje, kolik let klient stravil v bance XY
k datu vytvoreni datové sady, ¢i k datu jeho odchodu. Maximalni funkéni obdobi klienti je
10 let viz graf ¢islo 6. Objevuji se zde také klienti, ktefi v bance nestravili ani 1 rok. Divodem
miuZe byt napiiklad odména za zaloZeni uctu, kterou klienti vybrali a ucet zrusili, pfevedeni
¢i splaceni spotiebitelského uvéru do jednoho roka, ¢i vyuZiti specidlniho produktu, kterym
muiZe byt cestovni pojisténi, pojisténi karty atd. Z grafu 6 je zifejmé, Ze mezi funkénimi
obdobimi 0-10 nejsou pftilisné vykyvy mezi pocty klientli, at' uZ odchazejicich ¢i téch ktefi
zUstavaji.

svv s

Odchyluje se pouze desetileté obdobi, a to celkové niZ$im poctem klientli, neZ maji zbyla
funkéni obdobi. To je nejspiSe zpiisobeno tim, Ze klienti chtéji zménu z diivodu dlouhého
setrvavani u jedné instituce. Pokud ma klient u banky produkt 10 let, je tento produkt jiz

s~

zastaraly a vjiné bance dokaZi klientovi snejvétsi pravdépodobnosti nabidnout lepsi
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podminky. Tyto zmény k viyhodnéj$im podminkam pro klienta vznikaji ptisobenim konkurence

na trhu bankovnich produkti.

E Histogram of C8 #4 = [} s

\J File |5 Eat  {) Generate & View & 4 I ©® Xx

Graph  Annotations

< > @ i R © I 1 | I

1 250
; : : : c14
vooot--[ -1 -7 - 71 1 - oo
W10
g 750 -
sod -
250 - -
o

Graf ¢. 6: Cilovd proménnd v zavislosti na funkcnim obdobi klienta

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prediktorem C10 je pocet produktii klienta viz graf ¢islo 7. Klienti z analyzované datové sady
vyuzivaji jeden az Ctyfi produkty. Jeden produkt je vyuZivan vice jak polovinu klientt,
konkrétné se jedna o 5 084 klientd z 10 000. Dva produkty vyuZiva téméf polovina klientd,
konkrétné 4 590. Tti nebo ¢tyti produkty vyuZiva minimum klientdi, dohromady se jedna o

327 Kklientt.

Pokud je analyzovana zavislost cilové proménné na konkrétnim prediktoru viz graf 7, je
zjisténo, Ze klienti, ktefi maji dva produkty odchazeji méné neZ klienti s jednim produktem.
Tato skutec¢nost neni pfili§ prekvapiva. Klienti vlastnici jeden produkt, vyuzivaji s nejvyssi
pravdépodobnosti béZny ucet. Pokud ma klient pouze bézny ucet je pro néj jednoduché banku
kdykoli zménit, protoZe nema jiné produkty, které by mohly jeho rozhodovani ovlivnit. Do této
mnozZiny mohou patrit také klienti, co vyuzili jednorazovou, vyhodnou nabidku banky,

7 7w

napiiklad zaloZeni G¢tu za odménu a po vybéru odmény ucet zrusili.
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Klienti vlastnici dva produkty, nejspiSe vlastni béZny a sporici ucet, ¢i béZny ucet a uvér,
kreditni kartu, ¢i urcity typ pojisténi. Tito klienti se rozhodli vyuzit dalsitho produktu banky,
nejspise zdivodu divéry v danoubanku, ¢ zdivodu ziskani vyhodného produktu
v porovnani s nabidkou bank na trhu. Ztohoto diivodu je logické, Ze klienti neodchazeji

v takové mite.

Pozastaveni vSak prichazi nad hojnymi odchody zakaznikd, ktefi vlastni tfi nebo Ctyfti
produkty. U téchto dvou ptipadti dochazi k odchodliim zakazniki z 86 %. Pritom by se dalo
tvrdit, Ze ¢im ma klient u banky vice produktt, tim spi$ z ni neodejde, protoZze ma v bankl
diveéru, proto ma tolik produkti. Po detailnéjsi analyze je vSak zjisténo, Ze primérné funkcni
obdobi klientli, ktefi z banky odesli a vlastnili 3 nebo 4 produkty je 5, 09 roku a modus je 5. Pét

let je podle MONETA Money Bank, a. s. zaroven standardni doba pro fixaci hypotéky (Anon.
[b.r.]).

Na zakladé téchto zjiSténi autorka usuzuje, Ze klienti se tfemi ¢i ¢tyfmi produkty mohou
u banky pouze vyuZivat hypotecni uvér, se kterym se poji dal$i produkty, jako zaloZeni béZného
Uctu, pojisténi nemovitosti, ¢i pojisténi schopnosti splacet. Po skonceni doby fixace poté klient

z banky odchazi za lepsi urokovou sazbou.

EHistogram of C10 - [} X
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Graf ¢. 7: Cilovd proménnd v zavislosti na poctu produktii klienta

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Prediktor C11 znazoriuje, zda klient vlastni (1) ¢i nevlastni (0) kreditni kartu. Ke zkoumani
dat je vyuzit pavucinovy graf (Web), ktery dokaZe porovnat vice atributi. Konkrétné jsou
porovnavany atributy: C10 (pocet produktii), C11 (vlastni/nevlastni kreditni kartu) a C14

(odesel /neodesel z banky). Tloustka ¢ary urcuje vétsi pocet klientti viz graf ¢islo 8.

Banka XY ma celkové vice klientd, ktefi vlastni kreditni kartu, 7 055 klientd kartu vlastni, 2 945
kartu nevlastni. S prihlédnutim na cilovou promé&nou odchazi spise klienti, ktefi kreditni kartu
nevlastni. Na grafu je viditelné Ze mezi klienty, ktefi neodesli (C14=0) a maji kreditni kartu
C11=1) je silnéjsi primka, tedy je zde vice klientd. Co se tyce poctu produktd, je z grafu
viditelné, Ze nejvice klientli ma 1 ¢i 2 produkty. Dale je vidét, Ze vice klientdi s 1 a 2 produkty

(C10=1, 2) ma kreditni kartu (C11=1).

Web of €11 x €14 x C10 : Absolute - a X
\o File 4 Edit ) Generate  of View @ Web = Link &8 4 » © X

Graph  Annotations
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Graf ¢. 8: Cilovd proménnd v zavislosti na vlastnictvi kreditni karty a poctu produktii

Zdroj: Vlastni zpracovani

C12 znazornuje aktivniho klienta banky. Aby byl klient aktivni, je potfeba aby spliioval urcité
podminky aktivity, jako pocet ovéreni zlistatku na ti¢tu béhem urcitého ¢asového obdobi, pocet
prevodil v ramci banky, pfevody mimo banku, zruSeni trvalého ptikazu atd. (Anon. 2002).
Z grafu ¢islo 9 je viditelné, Ze banka XY ma vice aktivnich klientl (témért 52 %), neZ neaktivnich

a zaroven neaktivni klienti vice odchazeji.
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[] Distribution of C12 - m] X

g File [SEdit ) Generate & View " O Xx

Table Graph Annotations

Value Proportion % Count
0.000 N | 48.49 4849
1.000 D ] 5151 5151
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Graf ¢. 9: Cilovd proménnd v zavislosti na aktivité klienta

Zdroj: Vlastni zpracovani

C14 je cilovou proménnou urcujici, zda klient z banky XY odesSel (1) ¢i neodesel (0).

Z grafu ¢. 10 je viditelné, Ze ma banka fluktuaci okolo 20 %.

E Distribution of C14 #1 - O X
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Table  Graph Annotations
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Graf ¢. 10: Cilova proménnd

Zdroj: Vlastni zpracovani

Poslednim krokem v této fazi je ovéreni kvality dat. Pokud je zjistovana kvalita dat, zjistuje se
napiiklad, zda data obsahuji prazdné hodnoty ¢i zda data obsahuji chyby. Prazdné hodnoty jiz
bylo moZné vidét v uzlu Type viz graf ¢islo 12. V uzlu Data audit je vSak podrobnéjsi prehled

viz obrazek ¢islo 14.

Vuzlu Data Audit vzaloZce Quality lze zjistit nulové hodnoty, procentualné vyjadienou
kompletnost zaznami ¢i pocet validnich zaznamu. Pokud jsou nulové hodnoty nalezeny, je
potieba je vhodnym zpiisobem oSetfit, a to bud'to doplnénim (naptiklad primérem) nebo
odstranénim. V datové sadé odchodl klientd zbanky XY nejsou nalezeny Zadné nulové

hodnoty a vSechny hodnoty jsou kompletni, data jsou tedy v dobré kvalité.

[2 ez sucit of 1 a fiz dsp a0 : - .
WOl L0t ) Generate w g 4 = W o x

Awdit  Quality  Annotations
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[4] c5 & Homina Foed 100 10000 3 ] a o
[l o5 # fag - =+ Fued 100, 10000 [ 0 1 [
& c7 & Comnuous 131 2Non Fisad 100 10003 0 ] 2 o
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Obrdzek ¢ 14: Data Audit

Zdroj: Vlastni zpracovani

3.3 Priprava dat

Ve fazi porozuméni datlim byla data ziskana, popsana, zkoumana a byla ovérena jejich kvalita.
Po ukonceni této faze je moZné pokracovat samotnou piipravou dat v rdmci které jsou data
¢isténa o pripadné nulové hodnoty, ¢i jsou nulové hodnoty nahrazovany na zakladé jinych
hodnot. Poté jsou data formatovana tak, aby spliiovala urcitou formu, ktera je k modelovani

vyzadovana, naptiklad poradi ¢i specifické oznaceni sloupct.

V pripadé udlohy ,odchodii klientii z banky XY*, nebyly rozpoznany nulové hodnoty. Co se tyce
formatovani byly zvoleny univerzalni nazvy atributti (C1, C2, C3 atd.) pro bezproblémovy chod
modelu. Readlné nazvy jsou viceslovné a objevuje se v nich diakritika, coZ by mohlo p¥i spusSténi

modelu délat problémy. Dale byla zménéna norma uvedeni ¢isel u atributi C9 (primérny
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zlstatek) a C13 (mzda klienta). Konkrétné byl zménén oddélovac desetinnych mist z tecky na
¢arku (pf. 130 244.00 => 130 244,00). V praxi zabere priprava dat mnohdy nejvice ¢asu, ¢asto
je Cerpano z vice zdrojd, proto je také potfeba jednotlivé atributy sjednotit a poté data Cistit
a hledat prazdné ¢i chybné hodnoty. Tato uloha vychazi z jiZ predpripravenych dat, proto tato

faze nezabrala tolik ¢asu.

3.4 Modelovani

Faze modelovani jiZ obsahuje hledani a vyuzZiti vhodnych algoritmti, pomoci kterych model
vyhodnoti dilezitost jednotlivych atributti a vyhodnoti cil. Tato datova sada obsahuje cilovou
proménnou, kde je jiZ vyplnéno, zda dany klient odesel ¢i nikoli, vyuZivame tedy metodu ,uceni

s ucitelem” viz kapitola 1.3.

Pred tim, neZ budou hledany vhodné algoritmy, je k uzlu Type vloZena takzvana ,cache” (zeleny
Ctverecek na uzlu viz obrazek ¢islo 15). Cache slouZi ke zrychleni modelu neboli kjeho
optimalizaci. Je napojena na uzel Type, protoZe v tomto uzlu se nacitaji data, se kterymi se poté
modeluje. Pokud by model pracoval pomalu jiZ ve fazi piipravy dat, mohla byt cache zapojena

jiz diive pred tvorbou grafi.

Churn Modeling prigr Type Tatde

Obrdzek ¢. 15: Cache

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prvnim modelovacim uzlem je Feature Selection. Po vloZeni uzlu a spu$téni streamu
se vygeneruje model (diamant). Tento model rozhodne o dileZitosti jednotlivych atributd.
Dilezité, mezni a nedileZité atributy ponechava model v zakladni (horni tabulce), vyrazené
atributy presouva do spodni tabulky i s diivodem vyrazeni (viz obrazek cislo 16). To, zda
atribut vstoupi do dalstho modelovani ur¢i zaskrtnuti pole po levé strané dialogového okna.
Autorka tedy ptizpiisobi zatazeni atributl dle vlastniho uvazeni o dilezitosti, s pfihlédnutim

na vyhodnoceni atributii modelem.

58



@cu X

\J File ) Generate . [»] Preview &l 9 o B

a'/

Model  Summary Annotations

v [Tl Rank v A g 4
Rank Field Measurement Importance Value
18 c7 & Continuous [#] important 10
2[A] c5 & Nominal [%] Important 1,0
3® c12 ® Flag [%] iImportant 1,0
4/[A] c6 ® Flag [%] important 1,0
54 c10 & Continuous [#%] important 1,0
6 4% Ca & Continuous [%] important 0,993
7 C1 & Continuous [+] marginal 0,902
8 C8 & Continuous [+] Unimportant 0,838
9 Ccn ® Flag [+] Unimportant 0,525
10[A] c3 & Nominal [*] Unimportant 0,028

Selected fields:9  Total fields available: 13
k=095 [#H<=095 []<09

3 Screened Fields

Field Measurement Reason
M [Alco Al Ordinal
| @ c2 & Continuous Coefficient of variation below threshold
] IE C13 _|_|]_ Ordinal Too many categories

oK Cancel Apply Reset

Obrdzek ¢. 16: Model Feature Selection

Zdroj: Vlastni zpracovani

V tuto chvili je potfeba rozdélit datovou sadu na trénovaci a testovaci mnozinu. V ramci
trénovaci mnoZiny zjiStuje model vztahy mezi cilovou proménnou a relevantnimi prediktory.
Takto ziskané znalosti poté trénuje na testovaci mnoziné, u které se pokusi stanovit cilovou
proménnou. Tuto stanovenou cilovou proménnou poté porovna sredlnou (v datové sadé
uvedenou) a vypocitd pravdépodobnost, se kterou dokadZe vyhodnotit, zda klient odejde

¢i nikoli.

Datovou sadu lze rozdélit pomoci uzlu Partition viz obrazek ¢islo 17. Uvnitt uzlu je volen pomér
rozdeéleni, zvolen je pomér 50 na 50. V uzlu Partition je moZné datovou sadu rozdélit na celky
trénovaci, testovaci a valida¢ni. Pro tuto ulohu, v této fazi je potieba pouze rozdélit datovou

sadu na training a testing, validace tedy nenf zahrnuta.
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Obrdzek ¢. 17: Uzel Partition

Zdroj: Vlastni zpracovani

V této fazi jsou jiz stanovovany algoritmy, pomoci kterych bude moZné danou tlohu resit. Pri

tomto rozhodovani je moZné vyuzit uzel Auto Classifier. Po spusténi streamu s timto koncovym

uzlem je vygenerovan model (diamant), ktery obsahuje doporucené algoritmy viz obrazek ¢islo

18. Na prvnich pozicich jsou vygenerovany algoritmy rozhodovacich stromt, konkrétné

CHAID, C5 a C&R Tree. Stromy C5 a CHAID jsou obecné, mohou se tedy vétvitdo vicero jak dvou

vétvi, C&R Tree (CART) je binarni, vétvi se tedy pouze do vétvi dvou. Pro modelovani jsou tedy

zvoleny tyto tii rozhodovaci stromy, z nichZ bude vybran ten s nejniz3i chybovosti.
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Obrazek ¢. 18: Model Auto Classifier

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Prvnim modelovanym stromem je CHAID. Ten je moZné nalézt v zaloZce ,Modeling”, uzel
CHAID. Po zapojeni uzlu do streamu a jeho spusténi je vygenerovan samotny model
rozhodovaciho stromu se vzhledem diamantu. Po rozkliknuti modelu se zobrazi dialogové
okno viz obrazek ¢islo 19. Ve sloupcovém grafu (na ose y) uvniti modelu jsou prediktory, které

model shledal dileZité pro vyhodnoceni cilové proménné. Prediktory jsou razené od

vvvvvv

vvvvvv

C10 cozje pocet produktli. Ostatni prediktory nemaji dle modelu tak silny vliv jako vék a pocet
produktli, nicméné do rozhodovani modelu zasahuji. Mezi tyto prediktory patri C5 (statni

prislusnost), C12 (aktivni ¢len) a na poslednim misté C6 znazornujici pohlavi klienta.

Predictor Importance
Target: C14

View  Prediclor Impertance

Obrdzek ¢. 19: Rozhodovaci strom CHAID

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na levé strané dialogového okna v modelu CHAID viz obrazek ¢islo 19 je vidét vétveni stromu.
Je moZné nastavit faze vétveni 1-4, kofenem stromu je cilova proménna C14 od které se strom
postupné vétvi. V prvi fazi jsou zobrazeny zakladni vétve reprezentované prediktorem C10
(pocet produktii), ten je vétven do tri vétvi, C10<=1, C10>1 and C10<=2, C10>2. Z téchto vétvi
poté ,rostou” dalsi vétve a listy jako C7 (vék). C7 je druhou fazi vétveni a vétvi se pro kazdou
skupinu C10 timto zplsobem: C7 (vék) <=32, C7>32 and C7<=39, C7>39 and C7<=41, C7>41
and C7<=45, C7>45 and C7<=52, C7>52. Ve tieti fazi vétveni jsou pod jednotlivymi kategoriemi
vétveny prediktory C6 (vék), C5 (statni prislusnost) a C12 (aktivni ¢len). V posledni fazi jsou

mezi sebou vétveny posledni tii prediktory.
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Pokud je vétveni v obrazku ¢islo 19 rozebrano podrobné lze ho interpretovat nasledujicim
zplsobem: Pokud klient vlastni 1 ¢i méné produktii a je mu 32 let nebo vice a je to Zena
=> NEODE]JDE, pokud je to muZ a je to aktivni nebo neaktivni ¢len => NEODE]DE. Pokud klient
vlastni 1 ¢i méné produktti a je starsi 32 let nebo <= 39 let a je to Francouz, Spanél nebo Némec
=>NEODE]JDE. Pokud klient vlastni 1 ¢i méné produkti a je starsi 39 let nebo <= 41 let a je
aktivni nebo neaktivni klient => NEODE]DE. Pokud klient vlastni 1 ¢i méné produkti a je starsi
41 let nebo <= 45 let a je to Francouz nebo Spanél a je aktivni nebo neaktivni klient
=>NEODE]JDE, pokud je to Némec => ODE]JDE. Pokud Kklient vlastni 1 ¢i méné produkti a je
starsi 45 let nebo <= 52 let a je to Francouz nebo Spanél a je neaktivni ¢len => ODEJDE, pokud
je to aktivni ¢len => NEODE]JDE, pokud je to Némec, nehledé na aktivité => ODEJDE. Pokud
klient vlastni 1 ¢i méné produkti a je starsi 52 let a zaroven je to neaktivni ¢len => ODEJDE,

pokud je aktivnim ¢lenem => NEODE]JDE.

Pokud ma Kklient vice jak 1 produkt nebo <= 2 produkty a je mladsi nebo stary 34 let
=> NEODE]JDE. Pokud ma vice jak 1 produkt nebo <=2 produkty a je starsi 34 let nebo <=41 let
zarovel je neaktivni ¢len => Zena ani muz NEODE]DE, aktivni klient téZ neodejde. Klient s 1
produktem nebo <= 2 produkty starsi 41 let nebo <=45 => NEODE]JDE. Klient s 1 produktem
nebo <= 2 produkty starsi 45 let => NEODE]DE nehledé na tom, zda je aktivni/neaktivni ¢len,

Zena ¢i muz.

Klient s vice jak 2 produkty mladsi nebo stary 41 let => ODE]JDE. Klient s vice jak 2 produkty
starsi nez 41 let => ODE]DE.

Na zakladé podrobného rozboru vétveni stromu CHAID je vidét, Ze ¢asto odchazi Némci, dale

neaktivni klienti stars$i 45 let s jednim produktem a klienti nad 41 let s vice jak 2 produkty.

Pokud je v dialogovém okné rozhodovaciho stromu CHAID viz obrazek ¢islo 19 zvolena zaloZka
,Viewer" je zobrazeno stromové schéma reprezentované dendrogramem viz obrazek ¢islo 20.
Jedna se o znazornéni rozboru schématu (if-then), viz podminky rozepsané vySe, pouze

v piehlednéjsi vizualni formé. Na dendrogramu je vidét, Ze je CHAID stromem obecnym, vétvi

se do libovolného poctu vétvi.
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Obrazek ¢. 20: Dendrogram stromu CHAID

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dal$im aplikovanym algoritmem je strom C5.0. Nahled do modelu viz obrazek ¢islo 21. Tento
algoritmus vyhodnotil dlleZitost dat lehce odlisné, a to jak poméry, tak po¢tem zohlednénych
zastoupenim. Na druhém misté je C7 (v&k) pohybujici se lehce nad 20 %. Dalsi atributy jsou
zastoupeny v mens$i mire, ale do rozhodovani modelu jsou zatrazeny a je jich vice neZ
u algoritmu CHAID. Jedna se o C5 (statni ptisluSnost), C6 (pohlavi), C12 (aktivni ¢len), C11
(kreditni karta) a C4 (kreditni skére).

JiZ na prvni pohled je na levé strané dialogového okna viditelné rozdilné vétveni stromu. C5.0
je stejné jako CHAID obecnym stromem, vétvenym do libovolného poctu vétvi. Na obrazku ¢islo
22 je vsak viditelné, Ze dochazi primarné k vétveni po 2 vétvich. Nasledkem toho neni strom

tak robustni (Siroky), je naopak delsi, tato struktura zapri¢inuje to, Ze je model rychlejsi.

U stromu C5.0 se autorka nezaméruje na kompletni rozbor vétveni, ale pouze na ¢asti,
ve kterych algoritmus shledal, Ze klient odejde. Strom C5.0 m4 vice fazi, konkrétné 8, protoze
se vétvil primarné po 2 vétvich. Zac¢ina u korene C14, vétvi se ptres C10 (pocet produkti), C7

(vék), C12 (aktivni ¢len) a dale. Konkrétné je viditelné, Ze odchazeji tito klienti:

e Francouz s <=1,5 produkty ve véku <=45,5 let, aktivni ¢len a kreditnim skére <=531,5.

e Némec s <=1,5 produkty ve véku <=45,5 let, aktivni ¢len.

e Zenaz Francie s <=1,5 produkty ve véku <=51,5 let, neaktivni ¢len.

e Némec s <=1,5 produkty ve véku <=51,5 let, neaktivni ¢len.

e Spanél vlastnici kreditni kartu s <=1,5 produkty ve véku <=51,5 let s kreditnim skére
>632 a Spanél bez kreditni karty.

e Klients <=1,5 produkty ve véku >51,5 let bez kreditni karty.
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e Klients vice jak 2,5 produkty.

Z tohoto souhrnu je viditelné, Ze odchazeji hodné Némci tak jako u algoritmu CHAID, déle je
vsak moZné pozorovat dalsi aspekty odchodd, diky dalSim vstupujicim prediktortim, jako je
naptiklad kreditni skére. Je znamé, Ze v priméru odchazeji z banky XY klienti ve 45 letech,
pokud vsak prihlédneme na kreditni skére, tak dle algoritmu C5.0 odchazeji klienti z Francie
pod 45,5 let s horsim kreditnim skére. To miiZe poukazovat na mladsi klienty, pripadné na
klienty v horsi finan¢nf situaci. Francouzi béZné z banky neodchazeji v takové mire, nejvice
jsou jejich odchody dle algoritmu spojeny s kreditnim skére, to miiZe byt zptisobeno rtiznymi

faktory ovliviiujicimi finanéni situaci obyvatel ve Francii.
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Obrdzek ¢ 21: Rozhodovaci strom C5.0

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dendrogram obecného stromu C5.0 je zobrazen na obrazku ¢islo 22. Modrou barvou jsou ve

schématu zobrazeni klienti ktefi neodesli, ¢ervené ti co odesli.
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Obrazek ¢. 22: Dendrogram stromu C5.0

Zdroj: Vlastni zpracovani

Poslednim aplikovanym algoritmem strojového ucéeni je C&RT (CART - Classification
and Regression Tree), ktery jako jediny z aplikovanych algoritm patii mezi binarni stromy,
tedy stromy vétvici se maximalné do dvou vétvi. Po rozkliknuti vygenerovaného modelu
(viz obrazek cislo 23) se zobrazi dialogové okno, s prediktory, které model vybral pro
ato témér z 60 %. Nizsi zastoupeni, pod 20 % maji C10 (pocet produktii), C5 (statni
prislusnost), C4 (kreditni skére) a C12 (aktivni ¢len).

Nalevé strané dialogového okna je vidét, Ze je vétveni stromu méné rozsahlé nez u predchozich
dvou a to do 8irky i do vySky. Vétveni m4 zde ¢tyri drovné, prvni vétve (v prvni fazi) jsou C7
(vék klienta) rozd€lujici klienty banky na <=42,5 a na starsi jak 42,5. V druhé fazi se vétvi C10
(pocet produktii) a C12 (aktivni ¢len). Ve treti fazi se poté tyto tii atributy vétvi navzajem.
Prediktory C5 (statni piislusnost) a C4 (kreditni skére) nakonec ve schématu stromu zahrnuty

nejsou.

Podrobny rozbor vysledkli vyhodnocenych algoritmem C&RT je nasledujici: klient ve véku
<=42,5 let s <= 2,5 produkty => NEODE]DE, klient s > 2,5 produkty => ODE]JDE. Neaktivni
klient ve véku <=50,5 let a s <= 1,5 produkty => ODEJDE a klient s > 1,5 produkty =>
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NEODE]DE. Neaktivni klient ve véku vy$Sim jak 50,5 let => ODEJDE. Aktivn{ klient starsi 42,5
let => NEODE]JDE.

Pokud je tento rozbor shrnut, vychazi z néj, Ze odchazi klienti do 42,5 let co maji vice jak 2,5
produktli. Naopak, podle algoritmu C&RT, klienti do 50,5 let odchazi, pokud maji méneé
produktii, a to konkrétné do 1,5 produktu, ale musi jit o neaktivniho klienta. Do této skupiny
budou nejspi$ pattit primarné Kklienti, co si zaridili produkt s bonusem a dale produkt
nevyuzivaji, protoZe maji jinou banku, kde jsou aktivni. Dale z banky celkové odchazi ve vétsi

mife neaktivni klienti nad 50,5 let, nehled€ na to, zda jsou aktivni ¢i nikoli.

Predictor Importance
Target: CI4

Obrdzek ¢. 23: Rozhodovaci strom C&RT

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na dendrogramu stromu C&RT (viz obrazek ¢islo 24) lze vidét jednoduchost modelu oproti

predchozim dvéma a zaroven vétveni maximalné do dvou vétvi (binarni strom). Algoritmus

sV s

prediktori za diilezité, pii tvorbé podminek vyuzil prediktory pouze tri.
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Obrazek ¢. 24: Dendrogram stromu C&RT

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vtuto chvili jsou sestaveny vSechny tfi modely, které je nyni potfeba vyhodnotit
U vyhodnocovani modelt se sleduje nékolik parametrti. Konkrétné se sleduje to, kolik udélal
chyb a kolik vysledkid vyhodnotil spravné a zaroven s jakou procentni pravdépodobnosti je

schopny vysledek vyhodnotit spravné.

3.5 Evaluace

Pokud by se jednalo o ulohu reSenou v praxi obsahovala by evaluace také konzultaci
s managementem. V této fazi miZe byt zjisténo, Ze je potifeba upravit nékteré podminky,
¢i model penalizovat za urcity typ chyby, aby se tak tyto chyby minimalizovali.

Nyni prichazi srovnani jiz vytvofenych modeld, ke kterému bude vyuZit uzel ,Analysis”
v zaloZce ,Output”. V tomto uzlu je moZné vidét, jak jednotlivé algoritmy chybovaly v ramci
trénovaci a testovaci mnoZiny (viz obrazek ¢islo 25). Je zde konkrétné uveden pocet chyb
a pocet spravnych odpovédi, obé hodnoty jsou vyjadreny také procentualné. Prvni tabulka
patii algoritmu CHAID, druha C5.0 a tieti C&RT. Ztabulek je vidét, Ze nejhlre dopadl

sV s

na trénovaci, tak na testovaci mnoziné. Naopak nejlépe dopadl algoritmus C5.0 s piresnosti
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86,31 % na testovaci mnoZiné. Nicméné vSechny algoritmy rozhoduji s uspésnosti vyssijak 80

% a rozdily mezi nimi nejsou prili§ velké.
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Obrazek ¢. 25: Uzel Analysis

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dal$im uzlem pro vyhodnoceni kvality modelu jsou matice zdmén neboli ,Matrix“, ktery
porovna realnou hodnotu cilové proménné s hodnotou, kterou urcil model. Matice zamén tedy
zobrazi pocet pripadl, kdy model rozhodl, Ze klient z banky odejde a on neodesel a naopak

(viz tabulka ¢islo 3 pro CHAID, 4 pro C5.0 a 5 pro C&RT).

V matici zdmén vsak jiZ sta¢i zobrazit data z testovaci mnoZiny, k vybéru téchto dat je vyuZzit
uzel ,Select” ze zaloZky , Record Ops“. Podminka pro zobrazeni dat je nasledujici (Partition =
"2_Testing"), autorka totiZ chce, aby uzel Partition, ktery vytvoril v datové matici novy sloupec
s hodnotami 1_Treining a 2_Testing nyni obsahoval pouze hodnoty 2_Testing. Po vytvoreni

uzlu Select jsou tedy napojeny tfi matice zdmén viz tabulky 3, 4 a 5.

Tabulka 3: Matice zamén pro CHAID

c14 |00 [10
0.0 3886 149
1.0 |562 449

Zdroj: Vlastni zpracovani

68


http://Cofflfta.1f.rj

Tabulka 4: Matice zamén pro C5.0

C14 |00 11.0
0.0 3879 156
10 |535 476

Zdroj: Vlastni zpracovani

Tabulka 5: Matice zamén pro C&RT

C14 0.0 1.0
00 3871 164
1.0 |599 412

Zdroj: Vlastni zpracovani

Algoritmus CHAID, viz tabulka 3, vyhodnotil spravné odchod 449 klientli a 149 vyhodnotil
Spatné. Co se tyce zlstavajicich klientli, vyhodnotil spravné, Ze zlistane 3 886 klientii a Spatné

vyhodnotil, Ze ziistane 562.

Algoritmus C5.0, viz tabulka 4, vyhodnotil spravné odchod 476 klientti a 156 vyhodnotil Spatné.
Co se tyce zlstavajicich klientdi, vyhodnotil spravné, Ze zlstane 3 879 klientl a $patné

vyhodnotil, Ze ziistane 535.

Algoritmus C&RT, viz tabulka 5, vyhodnotil spravné odchod 412 klienti a 164 vyhodnotil
Spatné. Co se tyce zlstavajicich klientli, vyhodnotil spravné, Ze zlistane 3 871 klienti a Spatné

vyhodnotil, Ze z{istane 562.

Nejvice spravnych zarazeni klientli, ktefi neodejdou tedy uskutecnil algoritmus CHAID
(3 886 klientti), ale nejméné chyb zde udélal C5.0 (535 chybné zatazenych klient). Pokud
budou porovnany spravné a chybné odpovédi u obou algoritmd, bude zjisténo, Ze CHAID

pracoval se 14% chybovosti a C5.0 se 13% chybovosti. Lépe tedy vyhodnocoval C5.0.

vvvvvv

pocet chybnych zarazeni, byl naopak lepsi CHAID se 149 chybami. Algoritmus C5.0 tedy
rozhodl spravné 476krata udélal 156 chyb, CHAID rozhodl 449krat spravné a 149krat Spatné.
V poméru spravnych a Spatnych hodnot, tedy 1épe pracoval algoritmus C5.0. Podle matic

zamén (Matrix) i uzlu Analysis by tedy autorka zvolila algoritmus C5.0, ktery vychazi nejlépe.

Dalsi alternativou pro hodnoceni modelu je uzel , Evaluation” (viz obrdazek 26), ktery lze nalézt
mezi grafy. Graf,, Evaluation” znazornuje, jak vysokou diivéru ma model ve své predikce (Anon.
2021a). Svétle modra kiivka znazortuje algoritmus CHAID, fialova algoritmus C5.0 a posledni

tmavé modra algoritmus C&RT pricemz ¢im dal je krivka od ¢ervené primky, tim ma model ve
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své predikce diivéru vyssi. Z grafu je tedy viditelné, Ze mira divéry je u vSech modeli pomérné
podobnj, a to jak na trénovaci, tak na testovaci mnoZziné. Nejvyssi diivéru ve své predikce ma
v8ak algoritmus CHAID, na druhé pri¢ce je C5.0 a pouze s malou odchylkou od C5.0 je na

posledni pticce C&RT.

Evaluation of [$R-C14 $C-C14 $R1-C14] : Gains o O X

\o File 4 Edit O Generate & View & o4 © X

Graph Annotations

s > [GlEa] 0 N |

$R-C14
$C-C14
)/ $R1-C14

| | | | I 1 1 | 1 | |
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Percentile Percentile
Training Testing

Partition

Ci4=10

oK |

Obrdzek ¢. 26: Uzel Evaluation

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na zakladé vyhodnocenych vysledkd v ramci Evaluace zvolila autorka model C5.0 pro nasazeni

do praxe.

3.6 Nasazeni modelu do praxe

V této fazije model jiz hotovy a zbyva rozhodnout, jak bude vyuzit. Jednou z moZnosti je sepsani
zavérecné zpravy, ve které budou shrnuty vysledky, tedy faktory ovliviiujici odchody klientd.
V této zpraveé by byli klienti rozdéleni do skupin pode jednotlivych atributd, dilezitych pro
danou ulohu (vék, pocet produktti, statni p¥islusnost atd.). Na zakladé této zpravy by bylo
mozné zacilit, napiiklad reklamou ¢i zvyhodnénym produktem pro klienty, ktefi patii do

skupin s pravdépodobnym odchodem.

Dalsi moZnosti, jak model vyuZit je jeho automatizace ve které by byl vyuZit také prediktivni
potencial modelu. V praxi by byl model nejspiSe napojen na databazi. Prvni uzel na obrazku
C¢islo 27 ,Database” ze zdloZky ,Sources” urcuje odkud jsou data ¢erpana. Po rozkliknuti uzlu
»,Database” je dohledana cesta ke konkrétni databazi, ve které se zdroj aktualizuje. Do modelu

jsou tedy nahravana stdle aktualni data. Vstupni data jsou napojena na jiZ trénovany
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a testovany model C5.0 (viz obrazek ¢islo 21), ktery byl v kapitole 3.5 vyhodnocen, jako
nejlepsi (fungujici s nejvyssi pravdépodobnosti). Nasledné jsou vysledky vyhodnocené
modelem zapisovany do dals$i databaze. Zavérec¢ny uzel ,Database” se nachazi v zaloZce
»Export” a po jeho rozkliknuti je téZ potreba nadefinovat cestu pfimo do databaze, kam chce

autor modelu data ukladat.

@—w—®

Dagyrse srom_C50 Dapottyowse

Obrazek ¢. 27: Nasazeni modelu do praxe

Zdroj: Vlastni zpracovani

Takto shromazd'ované vystupy v databazi je poté moZné dale analyzovat a spojovat s dal$imi
databazemi. Z nashromazdénych dat je napfiklad mozné vizualizovat vyvoj odchodt klientd,
béhem jednotlivych let ¢i jinych ¢asovych obdobi a analyzovat tak chovani zakazniki. Z téchto
behavioralnich modelti/analyz mohou vznikat dalsi poznatky, které mohou byt do modelu C5.0
implementovany a mohou tak zvysit jeho presnost a uZite¢nost. Na zakladé téchto poznatkil by
banka XY mohla naprtiklad sestavit model pro personalizaci obsahu. Pokud banka bude znat
preference klientli a diivody kvili kterym klienti odchazeji a zaroven klienty rozdéli do skupin
se shodnymi vlastnostmi, mize naptiklad vramci reklam v mobilnim bankovnictvi,
doporucovat klientiim produkty pfimo jim na miru. Tyto ¢innosti v§ak musi banka provadét

pouze do urcité miry, s prihlédnutim na ochranu osobnich udaji klientd.

Pfi feSeni ulohy odchodl klientli zbanky vSak autorka nenahravala data pres databazi.
V programu IBM SPSS Modeler existuje uzel, ktery umoziiuje ru¢ni vepsani vlastnosti klienta
na zakladé, nichZ model vyhodnoti vysledek. Tento uzel se nachazi v zaloZce ,Sources” a nazyva
se ,User Input”. Za, User Input”je napojen model C5.0 a za néj uzel reprezentujici formu vystupu

viz obrazek ¢islo 28.

@—w—E

User Input sram C5.0 Tatle

Obrdzek ¢. 28: Stream nauceného modelu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po rozkliknuti uzlu , User Input” se zobrazi dialogové okno viz obrazek ¢islo 29. V tomto okné

jsou ve sloupci , Field“zobrazeny prediktory vstupujici do modelu C5.0, ve druhém sloupci jsou
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jejich datové typy a do posledniho sloupce ,Values” je vpisovan konkrétni klient. Pro tento
priklad byla vybrana Zena z Francie ve véku 25 let s kreditnim skére nula, ziistatkem na tGc¢tu
50 000, se dvéma produkty, aktivni klient bez kreditni karty. Po vyplnéni hodnot je potvrzen
vybér. Jako uzel pro export je zvolen uzel ,Table”. Jedna se o datovou matici, ktera zobrazi
vloZena (nami specifikovana data) a vysledek uvnitf programu SPSS Modeler. Tento vysledek
totiZ neni potfeba nikam exportovat, je vyZadovan pouze nahled viz obrazek cislo 30.
Vysledkem, ktery model C5.0 vyhodnotil je, Ze by dana klientky zbanky 89,2%

pravdépodobnosti neodesla.

.User Input X
[»] preview (7] (=] 0
User input (8 fields, 1 records)
Data Filter Types Annotations
Field Storage Values ] ’m
C4 & Real 0
c5 [A] string France i
c6 [A] string Female
c7 & Real 25 .
c9 & Real 50000 &
c10 & Real 2 .
Cc12 & Real 1.0 )
c11 & Real 0.0
¥
}
Generate data: (@) All combinations () In order
OK ‘ Cancel Apply Reset

Obrazek ¢. 29: Uzel User Input

Zdroj: Vlastni zpracovani

jTaole (10 fields, 1 recards) #1

S File |5 Edit ) Generate E 8 4 Q

Table  Annotations

|ca c5 |cs c7 |co c10 [c12 |c11 SC-C14 [sccc1a
1 | 0.000 France Femals 25.000 50000.000 2.000 1.000 0.000 0.000

0.892

Obrdzek ¢. 30: Uzel Table

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4 Vyhodnoceni poznatku z praktické casti

Prakticka ¢ast byla sestavovana na zakladé metodologie CRISP-DM, ktera uréovala postup pfi
tvorbé celého streamu v programu IBM SPSS Modeler. Prvni ¢asti metodologie bylo
¢i managementu uvnité podniku. Ulohou managementu v této fazi je totiZ stanovit cile ke
kterym je sméfovano a zaroven popsat, na jaké faktory je dobré se pri tvorbé modelu zaméftit.
Model ma primarné vyhodnotit klienty ktefi odejdou, ale k ¢emu tato vyhodnoceni povedou

a jaky budou mit pro danou spole¢nost piesah, to je moZné se v tomto pfipadé€ pouze domnivat.

Druhou fazi v metodologii bylo porozuméni dattim. V datové sadé se nachazelo 14 atributi,
vCetné cilové proménné, a jednalo se pouze o jednu datovou sadu. V porozuméni samotnym
datlim tedy nevznikl vyrazny problém nicméné, pokud by tato tloha byla feSena v praxi, bylo
by k dispozici vice datovych sad obsahujicich tfeba i desitky atributl. V tom pripadé by bylo
¢i managementu. Na druhou stranu by s nejvy3$si pravdépodobnosti bylo moZné z téchto dat
vybratirelevantnéjsi atributy, neZ byly obsaZeny v této pouZité sadé a tim by bylo moZné zvysit

presnost modelu i jeho divéru v u¢inéna rozhodnuti.

Treti faze, priprava dat. Tato faze by v praxi zabrala moZna nejvice ¢asu. Je predpokladano, Ze
by se vychazelo z nékolika datovych sad uloZenych na réznych mistech datového skladu
Cijezera. Vtomto pripadé by bylo potfeba data najit a poté jednotlivé databaze propojit
a provést nad nimi takové operace, které by umoznily vygenerovani poZadované datové sady.
PricemZz data by bylo potfeba vycistit o duplicity, doplnit prazdné hodnoty ¢i odhalit
aredukovat chyby. V datové sadé€ prichystané pro reSeni praktické casti diplomové prace
nebylo potfeba tyto zaleZitosti fesit, sada byla predpripravena, a to bez prazdnych hodnot i
duplicit. Jedinym zadrhelem ve zpracovani byl Spatny oddélova¢ desetinnych mist, ktery bylo

potteba ve zdrojovych datech nahradit ¢arkou misto tecky.

Nasledujici fazi bylo samotné modelovani a evaluace. Modelovani se soustiedilo primarné na
praci se tfemi vybranymi algoritmy strojového uceni, rozhodovacimi stromy. Konkrétné
se jednalo o rozhodovaci stromy CHAID, C5.0 a C&RT. Na vizualizacich stromi bylo viditelné,
Ze CHAID a C5.0 jsou oproti C&RT robustnéjsi a obsahuji vice vétveni (tedy zohlediuji vice
prediktorii). Rozhodovaci strom C&RT v kone¢ném vypoctu vyuZil pouze tfi prediktory, coZ
se odrazilo na kvalité jeho vysledki (oproti zbyvajicim dvéma algoritmim). Algoritmy CHAID
a C5.0 se v kvalité vystupti pomérné stiidaly. CHAID ziskal pfevahu na zakladé vyhodnoceni

grafu ,Evaluation”, ktery shledal CHAID jako algoritmus, ktery si je svymi zarazenimi nejjistéjsi.
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Algoritmu C5.0 zase vysly lepsSi vysledky pri vyhodnoceni matic zdmén a pii celkové

pravdépodobnosti spravného rozhodnuti.

Pokud budou rozebrany vsSechny relevantni prediktory, tak nejcastéji odchazeli klienti
z Némecka (v porovnani s ostatnimi statnimi pfislusnostmi), klienti s kreditnim skére pod 405,
vice odchazely Zeny neZ muZi a vék ve kterém klienti nejcastéji odchazeli je 55 let. Co se tyce
funkéniho obdobi klienttli, odchazeli nejcastéji klienti plisobici v bance 10 let a vice, dale vice
odchazi klienti bez kreditni karty, neaktivni klienti a klienti se 3 nebo 4 produkty (nejspise po

ukonceni fixace hypotéky).

Poslednim bodem v postupu, uréovanym metodologii CRISP-DM, bylo nasazeni modelu do
praxe. Vramci této ulohy je nasazenim do praxe mysleno vytvoreni nového streamu s jiz
naucenym modelem. Pro tento stream byl uzit uzel ,User Input”, ktery umoziuje vlozit
informace o klientovi, ktery je poté vyhodnocen naucenym modelem, jako odchozi ¢i
zlstavajici. Uzlem ,User Input”1ze tedy do modelu ru¢né nahravat nova data. V praxi byl model

napojen pfimo na firemni databazi.
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5 Zavér
V soucasné dobé jsou jiZz Bl nastroje, véetné data miningu, ve stfednich a velkych podnicich
standardem. Je v3ak stale velké mnoZstvi firem, které BI nastroje nevyuzivaji uplné naplno
a stale se spoléhaji na ovérené postupy, které vSak nemusi byt tak efektivni. Pokud je na trhu
konkurence, je potfeba udrzZovat tempo s dobou a implementovat BI feSeni ve firmé stale
komplexnéji. Data mining je metodou, ktera miiZe firmé pomoci s lepsim cilenim na zakazniky
naptiklad vramci analyzy nakupniho koSe ¢i pii segmentaci trhu. Mize vsak firmu také
ochranit pred nechténymi zakazniky, ktefi napiiklad nebudou schopni splacet své zavazky, a to
pomoci skéringovych modeld. U soucasnych klientl miiZze pomoci pti detekci podvodd,

naptiklad pomoci analyzy shlukd.

onemocnéni na zakladé urcitych priznak, ¢i pfi doporucovani potiebné 1é¢by pro pacienta.
V soucasné dobé€ jsme na poc¢atku nového véku informacnich technologii, a to diky nauc¢enym
modellim, které pohani umélou inteligenci. V této dobé nastava boom umeélé inteligence, ktera
zvlada velké mnozZstvi ¢innosti, se kterymi se ¢lovék ve svém Zivoté setkava. Rozvoj téchto
modelli vS§ak s sebou nese velké mnoZstvi tiskali, ktera bude potifeba v pribéhu nadchazejicich
let feSit. At uZ je to vyuzivani uméni vazaného duSevnim vlastnictvim do kolaZi umélé
inteligence ¢i nauceny model, ktery za studenta napiSe semestralni praci. I pres tato tuskalijsou
modely data miningu a strojového uceni nécim, co posune fungovani lidstva o nékolik kroki

vpred.

Cilem diplomové prace bylo sestavit model, ktery vyhodnoti, jaci klienti z banky XY s urcitou

pravdépodobnosti odejdou a jaci nikoli.

7 w7

Prakticka ¢ast byla sestavovana na principu metodologie CRISP-DM, ktera urcovala postup
feSeni pripadu. V prvnich fazich bylo nutné nejprve porozumét feSenému problému a datim.
Treti faze zahrnovala pripravu dat, tedy napfiklad formatovani a poté jiZ bylo moZné prejit
k samotné modelaci. V prvni fizi modelace byly odebrany nepotiebné prediktory, pro rychlejsi
praci modelu, poté byla mnoZina dat rozd€lena na trénovaci a testovaci a poté byly zvoleny
algoritmy pro FeSeni tlohy. Autorka zvolila tfi algoritmy strojového uceni, rozhodovaci stromy
C5.0, CHAID a C&RT. Tyto algoritmy byly napojeny, spustény a v ramci ¢tvrtého kroku CRISP-
DM ohodnoceny. Nejlépe pracovaly algoritmy CHAID a C5.0, nakonec byl zvolen algoritmus
C5.0 kvili vyssi uspésnosti pii rozhodovani. Tento algoritmus byl v rdmci posledniho kroku
metodologie zasazen do nového streamu. Po nacéteni nového vstupu do streamu s nau¢enym
modelem dokazal model vyhodnotit, zda zadany klient odejde ¢i nikoli a s jakou

pravdépodobnosti se tak stane.
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