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Abstrakt 
Tato b a k a l á ř s k á p r á c e se zabývá problematikou z ískávání zna los t í z d a t a b á z í . J e j ím cí lem je 
z provozních dat ne jmenované poj išťovny sestavit a lgori tmicky zp racova te lné datasety, k te ré 
budou nás l edně ana lyzovány funkcemi knihovny scikit-learn j azyka P y t h o n za p o u ž i t í m 
různých a lgo r i tmů z oblasti klasifikace a algori tmu F P - g r o w t h v oblasti tvorby si lných 
asociačních pravidel a ná s l edné v y h o d n o c e n í výs ledků . 

Abstract 
This bachelor thesis deals w i t h the issue of knowledge discovery from databases. Its a im 
is to compile algori thmical ly processable datasets from operational data of an unnamed 
insurance company, which w i l l subsequently be analyzed by functions of the scikit-learn 
l ibrary in the P y t h o n language using various classification algorithms and the F P - g r o w t h 
algori thm in the area of creating strong association rules and subsequent evaluation of 
results. 
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Kapitola 1 

Úvod 

K a ž d ý m rokem se celosvětově zvyšuje m n o ž s t v í dat, k t e r é je l i d m i generováno a konzumo
váno . D o roku 2003 bylo celkově vygene rováno 5 e x a b y t ů dat, v roce 2013 už bylo s te jné 
m n o ž s t v í dat vygene rováno za dva dny [7]. D a t a vznikaj í k a ž d o u l idskou č innos t í , ať už 
n a k o u p e n í m v o b c h o d ě nebo provozem c h y t r é d o m á c n o s t i . Zpracován í a vizualizace dat je 
n u t n o s t í , ale o krok dá l , za b e z p r o s t ř e d n í m zp racován ím, leží kraj ina dolování zna los t í z 
d a t a b á z í , kde je m o ž n é ze zdánl ivě využ i tých a n e p o t ř e b n ý c h dat z ískat informace, k te ré 
s k u t e č n ě p r o h l o u b í na še p o r o z u m ě n í problematice v d o m é n ě dat. 

J iž roku 1763 publikoval Thomas Bayes svůj " A n Essay towards solving a P r o b l é m in 
the Doctr ine of Chances", ve k t e r é m navrhl algoritmus, ze k t e r é h o pozděj i v z n i k l Bayesův 
t e o r é m , jeden ze zák ladn ích s t avebn ích k a m e n ů dolování zna los t í z d a t a b á z í . Velký rozvoj 
v oblasti p r o b ě h l v d r u h é po lov ině 20. s to le t í , kdy byly p ř e d s t a v e n y dalš í v ý z n a m n é algo
ritmy, jako n a p ř í k l a d neu ronové s í tě , rozhodovac í stromy nebo n á h o d n ý les, k t e r é budou 
p ř e d s t a v e n y pozděj i v t é t o p rác i . I dnes p rocház í toto o d v ě t v í informatiky d y n a m i c k ý m 
rozvojem, kdy jsou b ě ž n ě k v iděn í nové algori tmy i efektivnější modifikace j iž existuj ících 
a lgor i tmů . 

Cí lem t é t o p r á c e je p řeh ledová studie v ý z n a m n ý c h dolovacích a l g o r i t m ů a jejich aplikace 
na datech pojišťovací společnos t i , k t e r á k tomu poskyt la data, a ná s l edné v y h o d n o c e n í 
výs ledků , k t e r é ty to algori tmy př inesou . 

P r á c e je rozdě lená do č ty ř kapi tol . V p r v n í kapitole bude č t e n á ř uveden do problematiky 
z ískávání zna los t í z d a t a b á z í , budou m u p ř e d s t a v e n y r ů z n é zdroje dat, s k t e r ý m i se m ů ž e 
př i dolování zna los t í z dat pojišťovací spo lečnos t i setkat, p o t é budou p ř e d s t a v e n y efekt ivní 
metodologie využ ívané p ř i dolování a t a k é p řeh led nej důleži tě jš ích dolovacích a lgor i tmů . 

Ve d r u h é kapitole bude č t e n á ř s e z n á m e n s p r a k t i c k ý m i zák l ady dolování znalos t í , tedy 
p r o s t ř e d í m a knihovnami, k t e r é mohou bý t k dolování použi ty . Ve t ř e t í kapitole je p o p s á n o 
řešení , k t e r é bylo v r á m c i t é t o p r á c e v y p raco v án o . V pos ledn í kapitole jsou p ř e d s t a v e n y 
a r o z e b r á n y experimenty, k t e r é byly provedeny nad p o s k y t n u t ý m i daty, a rovněž jejich 
zhodnocen í . N a závěr jsou d i s k u t o v á n a m o ž n á rozší ření t é t o p ráce . 
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Kapitola 2 

Získávání znalostí z databází 

Tato kapi tola slouží jako obecný ú v o d do problematiky z ískávání zna los t í z d a t a b á z í s 
ohledem na pozdějš í i m p l e m e n t a č n í čás t t é t o p r á c e . Nejdř íve budou p ř e d s t a v e n y zdroje 
dat, k t e r é jsou pro dolování používány, nás ledova t bude p ř e d s t a v e n í metodologie C R I S P -
D M . Dalš í čás t bude věnována p ř íp r avě dat pro dolování . P o t é budou p ř e d s t a v e n y různé 
druhy dolovacích úloh, nejdř íve klasifikace a predikce, a algoritmy, k t e r é k t ě m t o ú l o h á m 
použ íváme , n á s l e d n ě dolování asoc iačních pravidel a jejich problematika. 

2.1 Úvod do získávání znalostí z da tabáz í 

Získávání zna los t í z d a t a b á z í (p řek lad z angl ického „Knowledge Discovery i n Databases", 
zk ráceně K D D nebo t a k é „ d a t a min ing" - dolování dat) označuje proces extrakce netri
viálních, sk ry tých , d ř íve n e z n á m ý c h a p o t e n c i á l n ě už i t ečných informací z ve lkých o b j e m ů 
dat. 

Ne t r iv iá lnos t a skrytost t ě c h t o informací spoč ívá v s loži tost i jejich z ískání , nemě ly by 
tedy bý t z í ska te lné p r o s t ý m p ř í k a z e m v d o t a z o v a c í m jazyce. S te jně tak by výs l edkem do
lování n e m ě l a bý t informace p a t r n á z p r o s t é h o p r o h l é d n u t í d a t a b á z e . P o ž a d a v e k na před
chozí neznalost vydo lované informace zdů razňu je p ř e d e v š í m exp lo ra t i vn í povahu K D D . P r o 
p o t v r z e n í dř íve z n á m ý c h h y p o t é z a v z t a h ů mezi daty je m o ž n é opě t použ í t p ř í k a z ů dota
zovacího jazyka, a p r a c n ě tyto vztahy dolovat je zby tečné . Znalost i vydo lované z d a t a b á z e 
by t a k é mě ly bý t r e l evan tn í pro př í jemce t ěch to znalos t í . Tento aspekt K D D zajišťuje, 
aby dolování p ř ináše lo výs ledky použ i t e lné pro z lepšení rozhodovac ího procesu nebo lepší 
p ř e d v í d á n í na zák l adě dat [4]. 

2.2 Zdroje dat pro dolování 

D a t a p o u ž i t á pro K D D mohou p o c h á z e t z různých zd ro jů a m í t r ů z n é podoby. Podle zdroje 
a podoby dat je t a k é v h o d n é v y b í r a t obecné dolovací ú lohy a k o n k r é t n í dolovací algoritmy. 
O b e c n ě mohou jako zdroj dat pro dolování s loužit j akáko l iv s m y s l u p l n á data [4]. 

Zdroje dat mohou bý t n e s t r u k t u r o v a n é , s e m i - s t r u k t u r o v a n é a s t r u k t u r o v a n é [7]. M e z i 
n e s t r u k t u r o v a n é se ř a d í t ex tové dokumenty, aud iov izuá ln í soubory nebo p ř í s p ě v k y na so
ciální s í t i . Za s e m i - s t r u k t u r o v a n á data považu jeme data s danou strukturou, jejíž obsah 
ale m ů ž e bý t p ř ík l ad od p ř í k l a d u značně odlišný. D o t é t o kategorie se ř a d í soubory for
m á t u X M L a J S O N , webová data f o r m á t u H T M L , logovací soubory a obsah n ě k t e r ý c h 
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t y p ů N o S Q L d a t a b á z í , n a p ř í k l a d M o n g o D B . P ro j e d n o d u š š í zp racován í bývaj í data z výše 
zmíněných zd ro jů t r ans fo rmovány do s t r u k t u r o v a n é podoby. 

Tradičnějš í jsou p o t é data, jej ichž s t ruktura je oproti výše u v e d e n ý m z n a č n ě j e d n o d u š š í . 
D a t a s t r u k t u r o v a n á pocháze j í z různých t y p ů d a t a b á z í , n a p ř í k l a d re lačních, t r ansakčn í ch , 
ope račn ích nebo z d a t o v ý c h sk ladů . Zdroje dat r e l evan tn í pro tuto p rác i jsou následující : 

• Re lačn í d a t a b á z e . D a t a v re lačních d a t a b á z í c h jsou o rgan izována v z á z n a m e c h , k t e ré 
jsou u loženy v t a b u l k á c h . K a ž d ý z á z n a m je n-tice, k t e r á p ř eds t avu j e jednu instanci 
objektu, k t e r ý je p o p s á n n atr ibuty t é t o n-tice. M e z i a tr ibuty z á z n a m ů jsou p r i m á r n í 
a cizí klíče, jej ichž p o m o c í je rea l izována relace mezi t abulkami . Cizí klíč z á z n a m u je 
odkazem na p r i m á r n í klíč j i ného z á z n a m u do n ě k t e r é z tabulek d a t a b á z e . O b e c n ě jsou 
relační d a t a b á z e nejběžnějš í a ne jp rak t ič tě j š í zdroj dat, proto bývaj í č a s to použ ívány 
jako zdroj dat pro dolovací úlohy. 

• T r a n s a k č n í d a t a b á z e . V t r a n s a k č n í c h d a t a b á z í c h jsou data t a k é o rgan izovány v tabul
kách, kde k a ž d ý z á z n a m tabulky zachycuje jednu transakci. Z á z n a m se p o t é sk l ádá 
z u n i k á t n í h o iden t i f iká toru transakce a seznamu položek, k t e r é transakci tvoř í . Sou
čás t í t r a n s a k č n í d a t a b á z e p o t é mohou bý t dalš í tabulky, k t e r é obsahuj í informace o 
n a b í z e n é m zboží . P ř í k l a d tabulky t r a n s a k č n í d a t a b á z e , k t e r á je v ideá ln ím tvaru pro 
ana lýzu n á k u p n í h o košíku, v id íme na o b r á z k u 2.1 

• D a t o v é sklady. Účel d a t o v é h o skladu (anglicky data warehouse, zk ráceně D W nebo 
t a k é D W H ) je j e d n o t n ý m z p ů s o b e m u k l á d a t informace, k t e r é jsou sesb í rány z mnoha 
zdro jů . D ů l e ž i t ý m aspektem d a t o v é h o skladu je h i s to r ická perspektiva. D a t a v da
t o v é m skladu jsou to t i ž u k l á d á n a kon t inuá lně za delší časové o b d o b í . U k l á d á n í dat 
do D W H p r o b í h á procesem E T L (anglicky Ext rac t , Transform, Load , tedy extrakce, 
transformace a n a h r á n í do d a t o v é h o skladu), j ehož p o m o c í je za j i š t ěna konsolidace 
dat a jejich použ i t e lnos t pro pozdějš í ana lýzu . 

Transaction I D Purchased Items IDs 
100 12, 15, 25 
200 15, 20, 35, 40 
350 12, 20 

O b r á z e k 2.1: P ř í k l a d tabulky t r a n s a k č n í d a t a b á z e [4] 

P ro interakci s d a t a b á z e m i slouží s t r u k t u r o v a n ý do tazovac í jazyk ( S Q L - Structured 
Query Language). S Q L je d e k l a r a t i v n í jazyk, k t e r ý umožňu je d o t a z o v á n í nad daty, jejich 
aktual izaci a manipulaci , n a p ř í k l a d agregaci dat. Jak bylo z m í n ě n o výše, do lován ím zna los t í 
by mě ly bý t informace, k t e r é nen í m o ž n é z ískat dotazem jazyka S Q L . P ř e s t o hraje v kon
textu dolování zna los t í v ý z n a m n o u rol i , p r o t o ž e jeho p o m o c í jsou ča s to data p ř i p r av o vána 
a t r a n s f o r m o v á n a pro dolovací úlohy. 

2.3 C R I S P - D M 

M o d e l C R I S P - D M (CRoss Industry Standard Process for D a t a M i n i n g - volně pře lož i te lné 
jako mez ioborový s t a n d a r d n í proces pro dolování dat) [8] je obecně u z n á v a n á metodologie 
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pro ř ízení dolovacích p ro j ek tů . J e d n á se o s t r u k t u r o v a n ý a flexibilní r á m e c , k t e r ý m ů ž e 
bý t p ř i z p ů s o b e n k o n k r é t n í m u dolovac ímu procesu. Dolovací proces je v modelu C R I S P - D M 
rozdělen do šesti fází, jak m ů ž e m e v idě t na o b r á z k u 2.2. 

O b r á z e k 2.2: M o d e l C R I S P - D M [8] 

P o c h o p e n í kontextu, nebo t a k é p o c h o p e n í business zadán í , je p r v n í a z u r č i t ého pohledu 
nejdůleži tě jš í fází j akéhokol iv dolovacího projektu. V r á m c i tohoto k roku jsou u rčeny busi
ness cíle, zhodnocena s o u č a s n á situace a m o ž n o s t realizace dolovacího projektu. N a zák ladě 
toho m ů ž o u bý t stanoveny cíle, k t e rých m ů ž e bý t v r á m c i dolování dosaženo a v y p r a c o v á n 
p l án projektu. 

D r u h ý m krokem je p o c h o p e n í dat. V t é t o fázi jsou data p r o z k o u m á n a , s e sb í r ána a podro
bena verifikaci, č ímž je z j iš těna jejich kval i ta . Tento krok je s p r v n í m krokem provázaný, 
p ro tože n á r o k y zadavatele n e m u s í o d p o v í d a t kval i tě a m o ž n o s t e m dat. S te jně tak je p o t ř e b a 
zkoumat jen čás t dat, k t e r á bude pozděj i p o u ž i t a ve v ý s l e d n é m dolovac ím procesu. 

Po z v l á d n u t í d r u h é h o k roku se m ů ž e dolovací projekt p ř e s u n o u t do t ř e t í fáze - p ř í p r a v y 
dat. D a t a jsou vyč i š t ěna od š u m u , z in t eg rována (z více zd ro jů do j e d n é d a t o v é sady), jsou 
v y t v o ř e n y už i t ečné nebo o d e b r á n y n a d b y t e č n é atributy. D a t o v á sada je v y t v á ř e n a s ohledem 
na dolovací úlohy, k t e r é nad ní maj í bý t p rováděny . P ro to je tento krok o p ě t p rovázaný s 
krokem nás leduj íc ím. 

T í m je krok mode lován í . V tomto kroku je v y b r á n a k o n k r é t n í mode lovac í technika 
(dolovací ú l o h a ) , k t e r á bude nad datovou sadou s p o u š t ě n a . M o d e l je v tomto kroku t aké 
sestaven a jeho parametry jsou laděny, aby dosahovaly požadovaných kr i tér i í , ať už je to 
celková úspěšnos t , nebo dalš í metriky, k t e r é budou r o z e b r á n y pozděj i . 

Nás leduje krok zhodnocen í , p ř i k t e r é m se h o d n o t í ú spěch dolovacího projektu z hlediska 
p ů v o d n í h o business zadán í . Je zhodnocen t a k é celý proces a jsou stanoveny následuj íc í 
kroky. T ě m i m ů ž e bý t b u d v rácen í na z a č á t e k procesu a nová dohoda s business zadavateli, 
nebo nasazen í projektu. 

P ř i k roku nasazen í je s a m o t n ý projekt z p ř í s t u p n ě n uživate l i . Dá le jsou dohodnuty pod
m í n k y ú d r ž b y projektu a m o n i t o r o v á n í jeho stavu. Je v y p r a c o v á n a dokumentace a finální 
report. 

Metodologie C R I S P - D M si od svého uveden í v roce 1996 vydobyla pozici s t a n d a r d n í h o 
procesu pro jakékol iv dolovací projekty, p ř i čemž p o m á h á jak z k u š e n ý m d a t o v ý m analyt i
k ů m , tak z a č á t e č n í k ů m . Toto m ů ž e m e metodologii p ř i p s a t d íky její p r ak t i cké orientaci a 
sku tečnos t i , že nen í p ropr ie tami [8]. 
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2.4 Předzpracování dat 

P ř í p r a v a dat je klíčovou a p o t e n c i á l n ě velice časově n á r o č n o u součás t í k a ž d é h o dolovacího 
projektu. P r o t o ž e na kval i tě dat p ř í m o závisí ú spěšnos t dolovacího projektu, a p ro tože data 
v d a t a b á z í c h jsou k š u m u a obecně nízké kval i tě velmi náchy lná , p ř í p r ava dat m ů ž e zabrat 
až 60 % celkového úsilí věnovaného do lovac ímu projektu. Tato sekce vycház í z [4] a [10]. 

M e z i b ě ž n é p r o b l é m y způsobuj íc í n ízkou kval i tu dat p a t ř í neúp lnos t dat, projevuj íc í se v 
chybějících h o d n o t á c h , z a š u m ě n í dat, k t e r é se projevuje v nesmys lných h o d n o t á c h . Da l š ími 
p rob l é my m ů ž o u bý t nekonzistence dat, kdy si r ů z n é čás t i d a t a b á z e n a v z á j e m odporu j í , 
nebo š p a t n ý rozsah dat a to jak příliš nízký, tak příl iš velký, jak v p o č t u a t r i b u t ů , tak v 
p o č t u z á z n a m ů . 

2.4.1 Č i š t ě n í c h y b ě j í c í c h dat 

K a ž d ý z p r o b l é m ů nekva l i tn ích dat m á j iné řešení . O b e c n ý m řešen ím chyběj ících hodnot 
nebo š u m u v datech m ů ž e bý t ignorování š p a t n ý c h z á z n a m ů , pokud se t í m t o nedostane 
poče t z á z n a m ů na příl iš n ízkou úroveň. 

S chyběj íc ími hodnotami je m o ž n é se v y p o ř á d a t d o p l n ě n í m z á z n a m ů . Toto dop lněn í 
m ů ž e bý t ručn í , pokud chyběj ících z á z n a m ů nen í mnoho. P ř i v ě t š í m p o č t u chyběj ících dat 
je ale tento p ř í s t u p neprovedi te lný . 

Dop lněn í m ů ž e bý t provedeno automaticky, na v ý b ě r jsou r ů z n é p ř í s tupy : 

• D o p l n ě n í g lobáln í konstantou značící chybějící úda j 

• D o p l n ě n í hodnotou v y p o č í t a n o u p r ů m ě r e m , m e d i á n e m nebo modem 

• D o p l n ě n í hodnotou s t ř e d u t ř í d y 

• D o p l n ě n í n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í hodnotou v y p o č í t a n o u n a p ř í k l a d regresí 

P ř i dop lňován í chyběj ících hodnot je dů lež i t é m í t na p a m ě t i kontext dat, p r o t o ž e ne 
vždy m u s í bý t chybějící hodnota chybou. O b e c n ě ne j lepš ím p ř í s t u p e m př i a u t o m a t i c k é m 
dop lňován í hodnot je volit pos l edn í z m í n ě n ý p ř í s t u p , p ro tože je př i n ě m do rozhodovac ího 
procesu zapojeno největš í m n o ž s t v í informací . Je t a k é d o b r é m í t na p a m ě t i , že atribut, 
k t e r ý obsahuje mnoho chyběj ících hodnot, n e m u s í bý t pro pozdějš í t r énován í dolovacího 
algori tmu uži tečný. 

2.4.2 Č i š t ě n í z a š u m ě n ý c h dat 

Sum je n á h o d n á chyba nebo odchylka v z k o u m a n é m atr ibutu . Řešen í p r o b l é m u z a š u m ě n ý c h 
dat se m ů ž e lišit v závis lost i na druhu atr ibutu, tedy zda je ka tegor i cký nebo numer ický. 

Pokud identifikujeme z a š u m ě n o u hodnotu v n u m e r i c k é m atr ibutu, k je j ímu vyč iš těn í 
m ů ž e m e p ř i s t u p o v a t p o d o b n ě jako př i dop lňován í chyběj ících hodnot. Z á z n a m y s š u m e m je 
m o ž n é vynechat, nebo dop lňova t p r a v d ě p o d o b n o u hodnotu. K tomu m ů ž e m e využ í t regresi, 
nebo p lněn í do košů, kdy v se řazených datech dop lňu j eme n a p ř í k l a d m e d i á n e m okolních 
hodnot. 

U ka tegor ických a t r i b u t ů k dop lněn í n e m ů ž e m e využ í t regresi. Spíše je m o ž n é z a š u m ě n á 
data nahradit p r a v d ě p o d o b n o u hodnotou z oboru hodnot d a n é h o ka tegor ického atr ibutu, 
nebo z a š u m ě n é hodnoty ú p l n ě odstranit [4]. 
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2.4.3 Ř e š e n í nevy v á ž e n o s t i dat 

P o k u d p o d k l a d n í d a t o v á sada t r p í m a l ý m p o č t e m z á z n a m ů nějaké t ř ídy , t r é n o v a n ý algo
ritmus m ů ž e vykazovat n e o p t i m á l n í výsledky. P ř i různých dolovacích ú lohách (např ík l ad 
klasifikaci, k t e r á je p o p s á n a pozděj i , hraje dů lež i tou rol i vyváženos t t ř í d v d a t o v é sadě . V 
p ř í p a d ě , kdy t ř í d y nejsou r o v n o m ě r n ě zastoupeny, m ů ž e klasif ikátor častěj i p řehl íže t t ř í d u , 
k t e r á je zastoupena m i n o r i t n ě . 

Tento p r o b l é m je obzv láš t ě n e b e z p e č n ý pro svoji n e n á p a d n o s ť , jak bude u k á z á n o na 
p ř ík l adu . 

P ř í k l a d 1 Uvažujme lékařskou kliniku, na které jsou prováděny testy na blíže nespecifiko
vanou nemoc, kterou trpí přibližně 5 % populace. Kvůli ceně testu, která je vysoká, je vyvinut 
klasifikátor. K jeho vytrénování byla poskytnuta datová sada, v níž je 90 % záznamů z testů, 
které vyšly negativní, a zbývajících 10 % jsou záznamy pozitivní. Natrénovaný klasifikátor 
vykazuje přesnost 95 % při klasifikaci nemoci, což se na první pohled zdá být jako skvělý 
úspěch. Lepší náhled na skutečnou důvěryhodnost klasifikátoru ale získáme, pokud se podí
váme na tzv. matici záměn. 

Predikováno zdraví Predikována nemoc 
Zdravý člověk 94 % 1 % 

Nemocný člověk 4 % 1 % 

Protože klasifikátor nebyl natrénován na vyvážené datové sadě, nerozpozná méně zastou
penou třídu a v téměř každém případě predikuje zdraví pacienta. 

Ř e š e n í m p r o b l é m u nevyvážených dat m ů ž e bý t nad vzorkování a podvzo rkován í [4]. P ř i 
nadvzo rkován í jsou do t rénovac í d a to v é sady p ř i d á n y dup l i c i t ně z á z n a m y m i n o r i t n ě za
s t o u p e n é t ř ídy . Klas i f iká tor tedy dostane větš í prostor pro n a u č e n í se v l a s tnos t í m i n o r i t n ě 
z a s t o u p e n é t ř ídy . Č a s t ý m p r o b l é m e m , k t e r ý ovšem tento p ř í s t u p př ináš í , je p řeučen í se. 
Klas i f ikátor se tak specializuje na někol ik konk ré tn í ch z á z n a m ů , ale nové z á z n a m y p o t é 
m ů ž e klasifikovat o to h ů ř (viz ob rázek 2.3). Da l š ím p r o b l é m e m m ů ž e bý t zvýšení v ý p o 
če tn í n á r o č n o s t i p ř i t r énován í na už tak obsáh lých d a t o v ý c h sadách . 

O o 

o o o 0 

žádaný stav 

skutečný stav 

O 
O 

O 

o o 

O O C> 
žádaný stav 

skutečný stav 

O b r á z e k 2.3: P ř í k l a d nadvzo rkován í - insp i rováno [1] 

P ř i podvzo rkován í jsou naopak n ě k t e r é z á z n a m y m a j o r i t n ě z a s t o u p e n é t ř í d y vynechány . 
M ů ž e ale doj í t ke z t r á t ě dů lež i tých z á z n a m ů , k t e r é zachycuj í klíčové rozdí ly mezi t ř í d a m i , 
což t a k é nen í žádouc í výs ledek (viz ob rázek 2.4). 
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O b r á z e k 2.4: P ř í k l a d podvzo rkován í - insp i rováno [1] 

O d p o v ě d í na tyto nedostatky je technika S M O T E (z angl ického Synthetic M i n o r i t y 
Over-sampling Technique) [3]. P ř i ní je nevyváženos t t ř í d ř e šena syn tézou nových p r v k ů . T y 
jsou v y t v o ř e n y na zák ladě existuj ících p r v k ů m i n o r i t n í t ř ídy , d o p l n ě n é o m í r n o u n á h o d n o u 
odchylku (viz ob rázek 2.5). T í m nedojde k ž á d n é m u z výše zmíněných p rob l émů , i tak ale 
tato technika m á svoje l imitace. P o k u d je m i n o r i t n ě z a s t o u p e n á t ř í d a příl iš komplexn í , nebo 
se v ý r a z n ě p ro l íná s j inou t ř í dou , syn t éza nových p r v k ů n e m u s í p r o b l é m nevyváženos t i dat 
řeši t . I tak se j e d n á o klasickou a efekt ivní techniku řešení p r o b l é m u vyváženos t i t ř íd , k t e r á 
je pro svoji efektivitu a jednoduchost implementace s tá le využ ívána . 

O o 

o o o 0 

o 
o 

o 

žádaný stav 

skutečný stav 

O o 

o o o 0 

o o 
o o o 

žádaný stav 

skutečný stav 

O b r á z e k 2.5: P ř í k l a d využ i t í techniky S M O T E - insp i rováno [1] 

2.4.4 T r a n s f o r m a c e dat 

Za úče lem p ř í p r a v y d a t o v é sady pro k o n k r é t n í dolovací algoritmus je v mnoha p ř í p a d e c h 
n u t n é data n ě j a k ý m z p ů s o b e m transformovat. P ř i transformaci dat je p o d s t a t n é mí t na 
p a m ě t i , pro j a k ý k o n k r é t n í algoritmus datovou sadu p ř ip r avu j eme , p r o t o ž e k a ž d ý algoritmus 
m á na data r ů z n é požadavky . O b e c n ě řeš íme následuj íc í strategie [4]: 

• Vyhlazení dat. Souvisí s j iž d ř íve z m i ň o v a n o u problematikou č iš tění z a š u m ě n ý c h dat, 
kdy p o m o c í regrese, rozdělování do košů nebo sh lukování řeš íme š u m a nekonzistenci 
v datech. 

• Konstrukce a t r i b u t ů . Z již s távaj ících a t r i b u t ů , k t e r é nejsou v h o d n é pro dolovací al
goritmus, v y t v o ř í m e nový atribut, k t e r ý bude v dolovac ím procesu uži tečnějš í . 
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• Agregace. P ř i p ř í p r avě dat pro datovou kostku nebo př i s e skupován í více z á z n a m ů do 
j e d n é t ř í d y je n u t n é v y p o č í t a t ag regované nebo sumar i zované hodnoty. 

• Normalizace. Čís la z š i rokého nebo n e s t a n d a r d n í h o rozsahu jsou n o r m a l i z o v á n a na 
nižší rozsah, n a p ř í k l a d na hodnoty od -1 do 1, nebo od 0.0 do 1. 

• Diskretizace. P ř i p ř í p r avě d a t o v é sady pro algoritmus, k t e r ý vyžadu je ka tegor ické 
atributy, je n u t n é převés t číselný atr ibut na několik in te rva lů nebo do někol ika košů. 

2.4.5 R e d u k c e d imenz iona l i ty 

Č a s t o se vysky tu j í c ím p r o b l é m e m u d a t o v é sady je příliš velký p o č e t a t r i b u t ů . Tento pro
b lém se projevuje časovou n á r o č n o s t í t r énován í dolovacích a lgo r i tmů . Z toho d ů v o d u je 
p o t ř e b a redukovat dimenzional i tu d a to v é sady. 

Dimenzional i tu redukujeme kons t rukc í a t r i b u t ů , jak bylo z m í n ě n o v čás t i transformace 
dat. D a l š í m z p ů s o b e m redukce dimenzionali ty je extrakce a t r i b u t ů , v r á m c i níž jsou ve 
zdro jových datech h l e d á n y atributy, k t e r é nej lépe popisu j í zdrojová data s ohledem na cíle 
dolovacího projektu. 

K o r e l a č n í matice 

Pro v ý b ě r n a d b y t e č n ý c h a t r i b u t ů lze použ í t silný n á s t r o j ve formě kore lační matice. Kore
lační matice je č tvercová matice, k t e r á zobrazuje kore lační koeficienty k a ž d é h o p á r u a t r i b u t ů 
v d a t o v é sadě . 

Definice 1 ( P e a r s o n ů v k o r e l a č n í koeficient) Pearsonův korelační koeficient r je spo
čítán vztahem: 

= E"=iQgj -X){VÍ -v)  

v / E ľ = i ( ^ - Eľ=i0/i - v)2 

kde Xi a yi jsou jednotlivé hodnoty dvou proměnných, x a y jsou průměrné hodnoty 
těchto dvou proměnných a n je počet záznamů. 

Hodnoty kore lačn ího koeficientu se nacháze j í v rozmezí od —1 do +1 a vy jadřu je sílu 
l inearity mezi d v ě m a p r o m ě n n ý m i . Hodnota +1 znač í silný k l a d n ý l ineárn í vztah, hodnota 
— 1 p o t é znač í z á p o r n ý l ineárn í vztah. Kore lačn í koeficient rovný 0 indikuje absenci l ineár
n ího vztahu mezi d v ě m a p r o m ě n n ý m i . P ř í k l a d kore lační matice m ů ž e m e v idě t na o b r á z k u 
2.6. 
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Korelační matice 

1.00 -0.16 -0.10 -0.13 

-0.16 1.00 0.12 -0.16 1.00 0.12 0.04 0.06 

0.04 0.12 1.00 0.04 

-0.10 0.04 0.01 1.00 0.02 

-0.13 0.06 0.04 0.02 1.00 

1 2 3 
Proměnná 

1.0 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0.0 

O b r á z e k 2.6: P ř í k l a d j e d n o d u c h é kore lační matice 

V n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h je v h o d n é silně korelované a t r ibuty z d a t o v é sady odstranit, 
pokud je t r é n o v á n algoritmus, k t e r ý nen í vůči kore lovaným h o d n o t á m d o s t a t e č n ě r o b u s t n í . 
Da l š ím d ů v o d e m pro o d s t r a n ě n í kore lovaných hodnot je p o t é redundance, kterou v sobě 
dva korelované atr ibuty mohou nés t , a t í m z a b r á n i t p ř e t r é n o v á n í algori tmu. Ve výs ledku 
ale závisí na kontextu dat a k o n k r é t n í m dolovac ím projektu. 

2.5 Klasifikace a predikce 

Klasifikace je druh d a t o v é analýzy, př i níž jsou t r é n o v á n y klas i f ikátory popisuj íc í dů lež i té 
t ř í d y dat. T y t o klas i f ikátory uměj í ř ad i t data na zák l adě hodnot jejich a t r i b u t ů do t ř íd . 
T y p i c k ý m p ř í p a d e m je řazen í z á k a z n í k ů banky do skupin podle r iz ika . Predikce oproti 
tomu př i řazu je d a t ů m hodnoty, k t e r é m ů ž o u bý t spo j i t é . P ř í k l a d e m m ů ž e bý t p ř e d v í d á n í 
ceny nemovitosti na zák l adě jej ích a t r i b u t ů . P r o t o ž e se model uč í na t rénovac ích datech, 
j e d n á se z hlediska s t ro jového učen í o učen í s uč i t e lem. Tato čás t vycház í z [4] a [10]. 

P r ů b ě h klasifikace zač íná s b í r á n í m a č i š t ěn ím dat, ná s l edně jsou v y b r á n y důlež i té atr i
buty, jak bylo p o p s á n o v oddí le 2.4. Nás ledu je t r énován í modelu za použ i t í h i s tor ických 
dat. M o d e l je ná s l edně vyhodnocen z různých hledisek, a p o t é jsou jeho p o m o c í prediko-
v á n a data. 

N a t r é n o v a n ý klasif ikátor m ů ž e bý t velice komplexn í , a jak bylo u k á z á n o dř íve (viz 2.4.3), 
jedno číslo n e m u s í zachytit k o m p l e x n í reali tu dolovacího projektu. Pro to klasifikační metody 
h o d n o t í m e z někol ika hledisek, n a p ř í k l a d [4]: 
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• P ř e s n o s t . J e d n á se o dů lež i tou metr iku zachycující , j aké procento z á z n a m ů u m í kla-
sifikátor s p r á v n ě za ř ad i t . 

• Rychlost a efektivita (ze jména p ros to rová efekta, tedy n á r o k y algori tmu na v ý p o č e t n í 
paměť ) . 

• Robustnost. Vyjadřuje m í r u odolnosti k las i f ikátoru vůči š u m u a chyběj íc ím h o d n o t á m . 

• Interpretovatelnost. M n o h d y je důlež i té , aby mě l už iva te l k las i f ikátoru d ů v ě r u v jeho 
r o z h o d n u t í . 

2.5.1 R o z h o d o v a c í s t r o m y 

Rozhodovac í s t rom je v š e s t r a n n ý algoritmus s t ro jového učení , k t e r ý se učí predikovat t ř í d u 
dat r e k u r z i v n í m dě len ím v s t u p n í c h hodnot na regiony. Rozhodovac í s t rom m á stromovou 
podobu, kde k a ž d ý v n i t ř n í uzel o d p o v í d á jednomu rozhodovac ímu kroku a k a ž d ý l is tový 
uzel m á hodnotu n á z v u t ř ídy . Níže je p o p s á n algoritmus rozhodovac ího stromu. 

A l g o r i t h m 1 Rozhodovac í strom 
Vstup : D a t o v á sada D, sestávaj ící ze z á z n a m ů a jejich označen ích t ř íd ; 

seznam Atributu, m n o ž i n u k a n d i d á t n í c h a t r i b u t ů na dělení; metodu Vyber-
Nej lepš íDěl ic íKr i té r ium rozhoduj íc í o děl ic ím k r i t é r iu pro d a n ý uzel. 

V ý s t u p : Rozhodovac í strom. 
Funct ion R o z h o d o v a c í Strom (D, seznamAtributu): 

Vytvoř i t uzel N\ 
if Všechny prvky v D patří stejné třídě C then 

| return N jako listový uzel označený třídou C: 
end 
if Seznam atributů je prázdný then 

| return N jako listový uzel označený majoritní třídou v D; 
end 
V y b e r N e j l e p š í D ě l i c í K r i t é r i u m ( L , seznamAtributu) —>• kriterium: 
Označ i t uzel N kriteriem dělení; 
if Dělicí atribut má diskrétní hodnoty a je povoleno vícenásobné rozdělení then 

seznamAtributu <— seznamAtributu — deliciAtribut: 
for každý výsledek j dělicího kritéria do 

Nechť D j je m n o ž i n a d a t o v ý c h p r v k ů v D splňující výs ledek j; 
if Dj je prázdné then 

P ř i p o j i t k uz lu iV list označený m a j o r i t n í t ř í d o u v D: 
end 
else 

P ř i p o j i t uzel v r ácený funkcí Rozhodovac íS t rom(Z? j , seznamAtributu) k uz lu 
N; ' 

end 
end 

end 
return iV; 

N a o b r á z k u 2.7 níže m ů ž e m e v idě t p ř ík l ad vygene rovaného rozhodovac ího stromu, k t e r ý 
predikuje hodnotu domu na zák l adě a t r i b u t ů , k t e r é jsou o n ě m k dispozici . 
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Vzdálenost k 
městu Stáři domu 

O b r á z e k 2.7: P ř í k l a d j e d n o d u c h é h o rozhodovac ího stromu 

V ý b ě r v h o d n é h o atr ibutu pro d ě l e n í - metoda ID3 

Proces v ý b ě r u v h o d n é h o a t r ibutu (v algori tmu výše z a z n a č e n é h o metodou VyberNejlep-
š íDěl ic íKr i té r ium) je kl íčový krok v procesu učen í rozhodovac ího stromu, p r o t o ž e nejvíce 
ovlivňuje celkovou efektivitu a vysvě t l i t e lnos t k las i f ikátoru. V m e t o d ě ID3 je pro zj ištění 
nej lepšího a t r ibutu k dělení použ i t atr ibut, k t e r ý p ř ináš í nej vyšší in fo rmačn í hodnotu. 

Informace p o t ř e b n á pro klasifikaci D, nebo t a k é entropie D, je v y p o č t e n vztahem: 

Definice 2 (Entropie) 

m 
Info(D) = - ^2,Pi\og2{pi), 

i=l 

kde pi je nenulová pravděpodobnost že libovolná n-tice v D náleží do třídy Ci a je od
hadnuta • Info(D) je průměrné množství informace potřebné k určení třídy n-tice v D. 
Logaritmus o základu dvou je použit proto, že informace je kódována v bitech. 

Pokud bychom chtěli n-tice v D rozděl i t podle a t r ibutu A k t e r ý m á v j ed inečných dis
k ré tn ích hodnot, označených jako { a i , 0 2 , a v } . P ř i použ i t í a t r ibutu A rozdě l íme D na v 
p o d m n o ž i n {Di, D2,Dv}, kde Dj obsahuje n-tice D s výs l edkem aj z A. K a ž d á podmno
žina p ř eds t avu j e jednu vě tev stromu z uz lu N. I d e á l n í m výs l edkem by byla p o d m n o ž i n a 
obsahuj íc í z á z n a m y s te jné t ř ídy , běžnějš í je smíšení z á z n a m ů z více t ř í d v j e d n é p o d m n o ž i n ě . 

Informace, kterou p o t ř e b u j e m e po dělení pro dosažen í p ř e s n é h o u rčen í t ř ídy , je 

Definice 3 (Informace k atr ibutu A ) 

InfoA(D)=J2^-Info(Dj), 

kde -pjp označuje část n-tic v datové sadě D, které náleží k dělení j . 

Výsledný in fo rmačn í p ř ínos je po tom s p o č í t á n rozd í lem entropie D a očekávanou infor
m a c í nutnou ke klasifikaci n-tice z D p ř i dělení podle A. 
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Definice 4 (Gain(A)) 

GairiA = Info(D) — InfoA(D). 

V ý z n a m Gain(A) je tedy kolik informace z í skáme, pokud provedeme dělení podle atr i
butu A. P r o dělení je ná s l edně zvolen t a k o v ý atribut A, k t e r ý m á hodnotu Gain(Á) nejvyšší . 

Split-point 

V p ř í p a d ě , že je atr ibut A spo j i t ého charakteru, tedy v k roku p ř í p r a v y dat n e p r o b ě h l a jeho 
diskretizace, m u s í bý t u r č e n nej lepší dělicí hranice a t r ibutu A, tzv. Spli t-point . 

P ro u rčen í spl i t -pointu je p o t ř e b a mí t hodnoty v A s e řazené . P r o k a ž d o u dvojici a% a 
a j + i je s p o č í t á n split-point podle vztahu 

Definice 5 (Split-point) 

Split-point = 1 1 + 1 

Následuje v ý p o č e t GairiA(D) pro k a ž d ý split-point, v y b r á n je ten, k t e r ý p ř ináš í největš í 
m n o ž s t v í informace. D je ná s l edně rozdě leno do p o d m n o ž i n D\, v níž jsou n-tice z D 
splňující p o d m í n k u A < split —point, a D2, jejíž n-tice splňuj í p o d m í n k u A > split —point. 

D a l š í v y l e p š e n í 

Algor i tmus rozhodovac ího stromu m á n ě k t e r á s l abá m í s t a , k t e r á jsou řešena metodami C4.5 
a G i n i index [4]. 

P ř í s t u p p o p s a n ý u metody ID3 z v ý h o d ň u j e atributy, k t e r é nabýva j í velkého m n o ž s t v í 
hodnot. M e t o d a C4.5 pracuje s no rma l i zovanými hodnotami GainA{D), k t e r é normalizuje 
hodnotou SplitlnfoA-

Hodnota SplitlnfoA zachycuje po t enc i á ln í informace, k t e r é by př ines lo dě lení podle 
a t r ibutu A, s d ů r a z e m na celkovou magni tudu D. Výs l edná rozhodovac í hodnota se p o t é 
nazývá GainRatio. 

N e v ý h o d o u t é t o metody zůs t ává v ý p o č e t n ě složitý krok v p o d o b ě logari tmu. Vylepšení 
v tomto ohledu p ř ináš í metoda G i n i index, k t e r á nahrazuje Info(A) hodnotou Gini(A), 
k t e r á znač í m í r u nejednoty celé d a t o v é sady D, pro jejíž v ý p o č e t nen í použ i t logaritmus. 

Z h o d n o c e n í 

Rozhodovac í s t rom je zák l adn í a j e d n o d u š e p o c h o p i t e l n ý algoritmus. Jeho ve lkými před
nostmi jsou rychlost učen í a s n a d n á interpretovatelnost, p r o t o ž e jeho s t ruktura je velmi 
t r a n s p a r e n t n í a pro k a ž d ý z á z n a m je j a sné , jak p r o b í h a l rozhodovac í proces. Nav íc je odo lný 
vůči o d l e h l ý m h o d n o t á m v datech. 

M e z i jeho n e v ý h o d y p a t ř í náchy lnos t k p řeučen í a š p a t n á šká lova te lnos t . Je to t iž efek
t i vn í pouze tehdy, když se t r énovac í data vejdou do p a m ě t i . 

2.5.2 N á h o d n é lesy 

J e d n á se o metodu rozšiřující algoritmus rozhodovac ích s t r o m ů . Klíčová m y š l e n k a zde spo
čívá ve vy tvo řen í mnoha rozhodovac ích s t r o m ů , k t e r é jsou k a ž d ý n a t r é n o v á n y na j i n é m 
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vzorku dat. P ř i klasifikaci p r o b í h á h lasování všech s t r o m ů , do k t e r é t ř í d y bude vzorek za
řazen [4]. 

N á h o d n ý les by l v p rác i L . Bre imana [2] zaveden takto: 

Definice 6 ( N á h o d n ý les) Náhodný les je klasifikátor sestávající z kolekce klasifikátorů 
stromové struktury h(x,@k),k = 1 , . . . , kde jsou nezávislé vektory s identickým roz
ložením hodnot a každý strom vrhá jeden hlas pro nejvíce podporovanou třídu na vstupu 
x. 

V ý b ě r t r énovac ího vzorku dat dí lč ího klas i f ikátorů p r o b í h á pro k a ž d ý klasif ikátor ná
h o d n ě z celé v s t u p n í d a t o v é sady. N ě k t e r é vzorky proto mohou bý t použ i t y v í cek rá t . Jak 
je t a k é uvedeno v tom s a m é m č lánku , s p ř i d á n í m více dílčích s t r o m ů do klasif ikačního 
procesu nedocház í k p ře t r énován í , ale celková chyba l imi tně dosahuje genera l izačn í chyby. 
P ř i o p a k o v a n é m n á h o d n é m v ý b ě r u to t i ž mohou bý t n ě k t e r é z á z n a m y vynechány , s velkou 
p r a v d ě p o d o b n o s t í se ale j e d n á o m a l é m n o ž s t v í p ř í p a d ů , k t e r é v celkovém rozhodovac ím 
procesu n e m u s í h r á t ž á d n o u rol i [2]. 

K r o m ě n á h o d n é h o v ý b ě r u vzo rků pro j edno t l ivé stromy docház í i k n á h o d n é m u v ý b ě r u 
m n o ž i n y uvažovaných a t r i b u t ů . D a l š í m p o u ž í v a n ý m p ř í s t u p e m je p o t é l es -RC, kdy je pro 
rozhodován í v y t v o ř e n nový atr ibut skrze n á h o d n o u l ineárn í kombinaci existuj ících a t r i b u t ů . 

P ř i klasifikaci p o m o c í n á h o d n é h o lesa je ne jdř íve n u t n é urč i t p o č e t dílčích rozhodovac ích 
s t r o m ů , k t e r ý bude v y t v o ř e n . N á s l e d n ě je v y t v o ř e n o s te jné m n o ž s t v í t r énovac ích vzo rků 
dat, na k a ž d é m je n a t r é n o v á n jeden dílčí s trom. Klasifikace p r o b í h á h lasován ím, jak bylo 
zmíněno dř íve . 

Díky p ř í s t u p u n á h o d n é h o lesa ke klasifikaci jako k souboru někol ika p o d o b n ý c h ope
rací , je celá metoda z n a č n ě škálovatelnějš í než rozhodovac í strom, p ř e d e v š í m d íky m o ž n o s t i 
paralelizace, ale t a k é d íky n á h o d n é m u v ý b ě r u vzorků , k t e r ý s á m omezuje generování příliš 
velkého stromu. Dalš í v ý h o d o u je p o t é z lepšení p ře snos t i oproti r ozhodovac ím s t r o m ů m , 
kdy už nezáleží na p řesnos t i jednoho stromu, ale n á h o d n é h o lesa jako celku. N e v ý h o d o u 
n á h o d n é h o lesa je p o t é nižší interpretovatelnost, obzv lá š t ě př i s rovnán í s rozhodovac ím 
stromem. 

O b r á z e k 2.8: P r inc ip fungování n á h o d n é h o lesa v p o r o v n á n í s r ozhodovac ím stromem 
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2.5.3 N a i v n í B a y e s o v s k á klasifikace 

Bayesovská klasifikace je za ložena na statistice. Predikuje p ř í s lušens tv í k t ř í dě na zák ladě 
p r a v d ě p o d o b n o s t i , že d a n á n-tice by do t ř í d y mohla p a t ř i t . Vychází z Bayesova vzorce: 

Definice 7 (Bayesova klasifikace) Vzorek je zařazen do třídy s maximální hodnotou 
P(Ci\X) 

P(X\Ci)P(Cj) 
p(a\x) - — — — , 

je Bayesův vzorec, kde X je vzorek dat a Ci je jedna ze tříd, do které může být vzorek 
zařazen. 

P ( C ) = M , 

kde Si je množina trénovacích vzorů ve třídě Ci a S je množina všech trénovacích vzorů. 

n 
P(X\Ci) = l\P(xk\Ci), 

k=l 
tedy apriori pravděpodobnost je spočítána vynásobením podmíněné pravděpodobnosti, že kon
krétní vzorek xk náleží do třídy Ci. 

Pro diskrétní atribut: 

P(xk\Ct) = 1 ^ , 

kde Šik je množina trénovacích vzorů ze třídy Ci splňující podmínku, že hodnota jeho k-tého 
atributu je rovna Xk-

Pro spojitý atribut: 

P{Xk\Ci) = g{xk,nci,o-ci), 

kde g(xk, /J-cii o~a) je Gaussova normální funkce. 

„Na iv i t a " p ř í s t u p u spočívá v p ř e d p o k l a d u , že p r o m ě n n é v d a to v é s adě jsou na sobě ne
závislé, což se v praxi příl iš č a s to nes t ává . Je proto p o t ř e b a podle toho upravit datovou sadu 
a odstranit kore lované atributy, nebo použ í t pokroči le jš í metody, k t e r é z na ivn í Bayesovské 
klasifikace vycházej í ( nap ř . Bayesovské s í tě ) . 

Dalš í s labé m í s t o n a i v n í h o Bayesovského klas i f ikátoru je odhaleno, pokud m á n ě k t e r á 
t ř í d a v t rénovac ích datech nulové z a s t o u p e n í . V t a k o v é m p ř í p a d ě je to t i ž hodnota P{X\Ci) 
rovna nule, a tedy p r a v d ě p o d o b n o s t za řazen í do t ř í d y bude v ž d y nulová. P r o řešení tohoto 
p r o b l é m u se použ ívá Laplaceova korekce, p ř i níž je k m a g n i t u d ě k a ž d é t ř í d y p ř i č t e n a m a l á 
nenulová k o n s t a n t n í hodnota, vě t š inou 1. T í m dojde k zachování m a l é p r a v d ě p o d o b n o s t i 
za řazen í klasif ikovaného vzorku do t ř ídy, k t e r á je j inak m é n ě p o č e t n á . 

Na ivn í Bayesovská klasifikace m á mnoho v ý h o d , kvůl i k t e r ý m je s tá le použ ívána . P ř e d n ě 
je implementace t é t o metody s n a d n á , a čas to dosahuje v p o r o v n á n í p o d o b n é úspěšnos t i jako 
j iné složitější klasif ikátory, n a p ř í k l a d rozhodovac í s t rom [4] nebo logis t ická regrese [6], př i 
čemž je v ý p o č e t n ě m é n ě n á r o č n á . Dalš í v ý h o d o u je s n a d n á interpretovatelnost, p ro tože roz
h o d n u t í p r o b í h á na zák ladě p r a v d ě p o d o b n o s t í j edno t l i vých a t r i b u t ů . Také nevyžadu je velké 
m n o ž s t v í t r énovac ích dat a funguje efekt ivně i na velkých d a t o v ý c h sadách . P ř e s všechny 
tyto v ý h o d y ale vě t š inou nedosahuje tak d o b r ý c h výs ledků , jako komplexnějš í rozhodovac í 
algoritmy. 
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2.5.4 N e u r o n o v é s í t ě 

Algor i tmus backpropagation je v dolovacích ú lohách v ý z n a m n ý m klas i f iká torem z oblasti 
neu ronových sí t ích. V z n i k l v r á m c i mez ioborových snah psychologů a neurob io logů . Sk ládá 
se z někol ika ú rovn í p e r c e p t r o n ů , což je v s t u p n ě / v ý s t u p n í mechanismus, k t e r ý na zá
k ladě vstupu, vektoru vah v s t u p ů a v n i t ř n í h o biasu vrac í jedno v ý s t u p n í číslo. Trénován í 
t akové neu ronové s í tě s sebou nese p rávě t r énován í vah v s t u p ů všech p e r c e p t r o n ů , č ímž jsou 
t r é n o v á n y p red ik t i vn í schopnosti neu ronové s í tě . 

I když neu ronové s í tě p o t ř e b u j í značný čas pro n a t r é n o v á n í a vykazuj í velice n ízkou in-
terpretovatelnost, z p ů s o b e n o u s loži tou v n i t ř n í s trukturou, jsou velice schopné ve zpracován í 
z a š u m ě n ý c h dat a rozpoznáván í vzorců , na k t e r ý c h nebyly na t r énovány . 

Jejich dalš í v ý h o d o u jsou schopnost zpracovat spo j i t á data a m o ž n o s t pa ra l e ln ího zpra
cování . Vynikaj í v p ř ípadech , kdy je vz tah mezi t ř í d o u a a t r ibutem nezře te lný a p rokazu j í 
svoji úč innos t v reá lných dolovacích projektech. 

Perceptron 

Perceptron (nebo t a k é neuron) je z á k l a d n í s t avebn í prvek neu ronové s í tě , k t e r ý je schopen 
b i n á r n í klasifikace. Jeho vstupem je několik s ignálu , p ř ičemž ke k a ž d é m u je p ř i ř a z e n a ně jaká 
váha , a jeho v ý s t u p e m je jedna b i n á r n í hodnota. Perceptron p o č í t á váženou sumu svých 
v s t u p n í c h s ignálů , aplikuje na n i ak t ivačn í funkci a v r á t í b i n á r n í číslo, j ehož hodnota závisí 
na tom, jestl i výs l edná hodnota p řekroč i l a u r č i t o u hranici . 

Matemat icky je neuron definován nás ledovně : 

Definice 8 (Perceptron) 

kde w je vektor vah, x je vektor vstupních signálů, 9 je bias neuronu, hodnota hranice 
je určena aktivační funkcí neuronu. 

Fungován í p e r c e p t r o n ů je t a k é zaznačeno na o b r á z k u 2.9, kde / je ak t ivačn í funkce a 
o s t a t n í značen í je s te jné . 

Algor i tmus, k t e r ý popisuje t r énován í jednoho p e r c e p t r o n ů , je následující : 

1. Inicializace. V á h y Wi a bias 9 jsou inicial izovány n á h o d n ý m i hodnotami. 

2. Vstupy a aktivace. P r o k a ž d ý vstup Xi perceptron s p o č í t á váženou sumu ke k te ré 
p ř ič te bias 9. Tento součet je ná s l edně použ i t jako vstup pro ak t ivačn í funkci / , 

Wi • Xi + 9 > hranice 

O b r á z e k 2.9: P r inc ip fungování p e r c e p t r o n ů 
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je j ímž v ý s t u p e m je číslo y. Tento v ý s t u p je p o r o v n á n se s k u t e č n o u t ř í d o u , kterou by 
měl perceptron urč i t . 

3. S p o č í t á n í chyby. Je s p o č í t á n rozdí l mezi predikovanou t ř í d o u y a s k u t e č n o u t ř í dou , 
čímž je u r č e n a chyba. 

4. Aktual izace vah. V á h y v s t u p ů jsou ak tua l i zovaný podle p o u ž í v a n é h o učíc ího pravidla. 

5. Iterace. Proces se opakuje od k roku 2, pokud nebyl dosažen m a x i m á l n í p o č e t i te rac í , 
nebo pokud nebyly sp lněny p o ž a d o v a n é p o d m í n k y p řesnos t i . V k a ž d é iteraci jsou 
zpřesňovány váhy perceptronu. 

6. Konvergence. Výs ledkem jsou n a s t a v e n é váhy perceptronu. 

V í c e v r s t v é perceptrony 

M L P (angicky Mul t i -Laye r Perceptron) p ř eds t avu j í p o d s t a t n ý pokrok oproti j e d n o d u c h é m u 
perceptronu t í m , že spojuj í neurony do vrstev, k t e rých m ů ž e bý t v modelu několik, čímž 
umožňu j í učen í se složitějších vzorů v datech. Skláda j í se z j e d n é v s t u p n í a j e d n é v ý s t u p n í 
vrstvy, mezi n imiž je jedna a více dalš ích vrstev, k t e r é se nazývaj í s k r y t é vrs tvy (viz ob rázek 
2.10. T y t o s k r y t é vrs tvy slouží jako m e z i s t u p n ě zpracován í . S p o j e n í m n e u r o n ů do někol ika 
vrstev je z n a č n ě n a v ý š e n a v ý p o č e t n í a klasifikační schopnost modelu oproti jednomu neu
ronu. 

V s t u p n í vrstva dos t ává na vstup vektory čísel reprezentu j íc ích v s t u p n í data. T y t o vstupy 
jsou nás l edně p r o p a g o v á n y skrze jednu nebo více sk ry tých vrstev, v nichž k a ž d ý neuron 
s p o č í t á vážený součet svých v s t u p ů a výs ledek poš le skrze ak t ivačn í funkci do dalš í vrstvy, 
kde to s a m é číslo slouží jako vstup. S k r y t á vrstva slouží jako exktraktor ne l ineárn ích ry sů 
t í m , že v s t u p n í data transformuje na reprezentaci vyšší ú rovně , č ímž je dě lá p ř í s tupně j š í pro 
ná s l ednou klasifikaci. N a závěr jsou v ý s t u p n í vrstvou agregovány výs ledky pos ledn í sk ry t é 
vrs tvy a je v y p r o d u k o v á n a predikce nebo r o z h o d n u t í celé neu ronové sí tě . 

O b r á z e k 2.10: N e u r o n o v á síť bez z p ě t n é vazby s jednou skrytou vrstvou, O zde znač í akt i 
vační funkci, p ř e v z a t o z [4] 

Algori tmus backproapgation 

Algor i tmus backpropagation (volně p ře loženo jako z p ě t n á propagace) se odl išuje od pří
s t u p ů zmíněných výše t í m , že do procesu t r énován í p ř idává čás t z p ě t n é h o š í ření chyby. 
Algor i tmus je následuj ící : 
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1. Inicializace. Všechny váhy WÍJ a všechny biasy 9j jsou inicial izovány n á h o d n ý m i ma
lými hodnotami. 

2. Síření vs tupu k v ý s t u p u . P r o k a ž d ý t rénovac í vzor je pro všechny neurony ve všech 
sk ry tých a ve v ý s t u p n í v r s tvě s p o č í t á n o : 

i 

kde Ij je vážený souče t v s t u p ů neuronu j , WÍJ jsou váhy v s t u p ů spojující neuron i a 
neuron j , O i je v ý s t u p neuronu i, 9j je bias neuronu j. 

3. Z p ě t n é š í ření chyby. P ro k a ž d ý neuron v ý s t u p n í vrs tvy je s p o č í t á n a chyba: 

Errj = Oj(l - Oj)(Tj -Oj), 

kde Tj je v ý s t u p , k t e r ý mě l vyjí t . 

P ro k a ž d ý neuron k a ž d é s k r y t é vrs tvy je s p o č í t á n a chyba: 

Errj = Oj(1 - Oj) ^ Errk • wjk, 
k 

podle toho jsou modif ikovány všechny váhy WÍJ a biasy 9j nás ledovně : 

AWÍJ = l • Errj • Oi, 

A6j = l • Errj, 

W i j = W i j + Awij, 

9j = 9j + A9j 

kde l G (0; 1) je koeficient učení . Koeficient by m ě l zač ína t na max imu a v p r ů b ě h u 
t r énován í k las i f ikátoru se p o s t u p n ě snižovat , n a p ř í k l a d l = l/t, kde t je číslo a k t u á l n í 
iterace. 

Neuronová síť se p ř e s t á v á uč i t , když d o s á h n e p ř e d e m u r č e n é h o p o č t u i te rac í , p ř e s á h n e 
definovanou hranici s p r á v n ě u rčených vzorků , a nebo jsou z m ě n y ve váhách příl iš ma lé . 

Opro t i teorii se v praxi osvědči ly v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h odl i šné p ř í s tupy . To se t ý k á 
n a p ř í k l a d frekvence ak tua l i zován í vah a b iasů , k t e r é by se mě ly p o č í t a t po celé iteraci, v 
praxi se m ě n í po k a ž d é m vzorku, což vede k rychlejší konvergenci celé s í tě . J i n ý m p ř í k l a d e m 
je p ř e d p o k l a d , že č ím více vrstev neu ronová síť m á , t í m lepší budou její výsledky. To se 
ale u algori tmu backpropagation ukazuje jako m y l n á p ř e d s t a v a , p r o t o ž e z p ě t n é š í ření chyby 
se s m ě r e m od v ý s t u p n í vrs tvy ke v s t u p n í v r s tvě oslabuje, t a k ž e na vrs tvy nejbl íže v s t u p n í 
vrs tvy n e m á t é m ě ř ž á d n ý účinek. Ř e š e n í m tohoto p r o b l é m u je p ř e d t r é n o v á n í neuronové 
sí tě , aby nebyla inicia l izována n á h o d n ý m i čísly. 
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Z h o d n o c e n í 

Neuronová síť typu M L P p o u ž i t á pro klasifikaci m á spoustu v ý h o d , a to jejich v š e s t r a n n o s t 
a p ř i rozená paraleli ta. D o neu ronové s í tě m ů ž o u vstupovat spo j i t é i nespo j i t é hodnoty, bez 
jakéhokol iv zvýšení v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i . Da l š ími v ý h o d a m i z hlediska p ř í p r a v y dat jsou 
tolerance z a š u m ě n ý c h dat a fakt, že u p o d k l a d n í d a t o v é sady nen í v y ž a d o v á n a a n a l ý z a 
v z t a h ů mezi atributy. 

Hlavn ími n e v ý h o d a m i M L P jsou d louhé t r énovac í časy a n ízká interpretovatelnost dat, 
p ro tože a n a l ý z a v ý z n a m u vah j edno t l i vých n e u r o n ů m ů ž e bý t velmi n á r o č n ý proces. Dalš í 
n e v ý h o d o u je p o t é nutnost u rčova t parametry a topologii neu ronové s í tě [10]. 

2.6 Dolování asociačních pravidel 

Dolování asoc iačních pravidel je si lný a už i t ečný n á s t r o j p ř i o d k r ý v á n í sk ry tých v z o r ů a 
v z t a h ů ve velkých d a t o v ý c h sadách . Spočívá v ana lýze f rekventovaných množ in , tedy m n o ž i n 
p r v k ů , k t e r é se spolu ča s to vysky tu j í v jednom z á z n a m u . Jako p ř ík l ad bývá ča s to u v á d ě n 
n á k u p n í košík, ve k t e r é m m ů ž e m e čas to na j í t n a p ř í k l a d chléb a š u n k u , m é n ě čas to potom 
brokolici a ch lazený h o t o v ý pokrm. Tato čás t vycház í p ř e d e v š í m z [4]. 

F rekven tovaná m n o ž i n a je p o d m n o ž i n a položek nebo a t r i b u t ů d a to v é sady, k t e r é se 
d o s t a t e č n ě ča s to vysky tu j í spo lečně v z á z n a m u , č ímž přesahuj í p ř e d e m definované m i n i m u m 
hodnoty podpory. Jsou tedy považovány za smys lup lné nebo v ý z n a m n é oproti n á h o d n ý m 
v z o r ů m v datech. 

Asoc iačn í pravidlo je logický vý raz k t e r ý popisuje vz tah mezi d v ě m a m n o ž i n a m i p r v k ů v 
da tové sadě . M ů ž e bý t i n t e r p r e t o v á n o jako pravidlo tvaru „pokud , tak", nebo „if- then", kde 
jedna strana pravidla (antecedent) implikuje druhou stranu pravidla (konsekvenci). Asoc i 
ační pravidla jsou vydo lována z f rekventovaných množ in , p ř i čemž k a ž d é pravidlo indikuje 
po tenc i á ln í korelaci nebo asociaci mezi specif ickými kombinacemi p r v k ů . 

2.6.1 P o d p o r a a spolehl ivost 

Spolehlivost (anglicky confidence) a podpora (anglicky support) jsou dvě klíčové hodnoty, 
k t e r ý m i je u r č o v á n a d ů v ě r y h o d n o s t na lezených pravidel . Podpora kvantifikuje če tnos t , s 
kterou se kombinace položek objevuje v d a t o v é s adě . Je s p o č í t á n a jako p o m ě r p o č t u trans
akcí obsahuj íc ích danou po ložku a p o č t u t r a n s a k c í celkově. 

Definice 9 (Podpora a spolehlivost) Pravidlo X =>• Y má podporu s v množině 
transakcí D, jestliže s% transakcí v D obsahuje množinu položek XUY. Pravidlo X =4> Y 
má ve množině transakcí D spolehlivost c, jestliže c% transakcí, které obsahují X, obsahují 
také Y, tedy: 

s(A B) = P(AUB), 

c(A B) = P(A\B). 

2.6.2 A s o c i a č n í p r a v i d l a 

Hledán í asoc iačních pravidel p r o b í h á p r á v ě na zák ladě spolehlivosti a podpory, a to ve dvou 
krocích: 
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1. Nalezení m n o ž i n položek, k t e r é splňuj í p o d m í n k u m i n i m á l n í podpory, tedy frekven
tovaných množ in . 

2. Gene rován í pravidel z f rekventovaných množ in , k t e r é splňuj í p o d m í n k u m i n i m á l n í 
podpory i spolehlivosti, tedy si lných asoc iačních pravidel. 

Asoc iačn í pravidla se dělí podle někol ika kr i tér i í na: 

• Booleovské vs. k v a n t i t a t i v n í . Booleovské asoc iačn í pravidla jsou za loženy na b iná rn í ch 
atributech, vycház í z p ř í t o m n o s t i nebo n e p ř í t o m n o s t i po ložky v n á k u p n í m koši. Opro t i 
tomu k v a n t i t a t i v n í asoc iačn í pravidla zahrnu j í numer ické atributy. Mís to p ř í t o m n o s t i 
a n e p ř í t o m n o s t i se zaměřu j í na numer ické hodnoty asociované s po ložkami . P ř í k l a d e m 
m ů ž e bý t booleovské asoc iačn í pravidlo 

• J e d n o d i m e n z i o n á l n í vs. v íced imenz ioná ln í . J e d n o d i m e n z i o n á l n í pravidla zahrnu j í je
diný atribut, v íced imenz ioná ln í se oproti tomu týka j í více a t r i b u t ů a nezaměřu j í se 
pouze na po ložky p ř í t o m n é v n á k u p n í m koši, ale i na demograf ické ú d a j e nakupu j í c ího 
apod. 

• J e d n o ú r o v ň o v á vs. v íceúrovňová . J e d n o ú r o v ň o v á asoc iačn í pravidla neuvažuj í hierar
chii položek, z a t í m c o v íceúrovňová ano. U v íceúrovňových asoc iačních pravidel proto 
z í skáváme m o ž n o s t analyzovat k o n k r é t n í poddruhy položek, k t e r é zákazn ík nakupuje. 
P ř í k l a d e m m ů ž o u bý t mobi ln í telefony, k t e r é jsou chy t r é s t ř e d n í t ř ídy , chy t r é vyšší 
t ř ídy, ale i t l ač í tkové . T y t o druhy ale př i ana lýze j e d n o ú r o v ň o v ý c h asoc iačních pravidel 
z a n e d b á v á m e . 

2.6.3 A l g o r i t m u s A p r i o r i 

Z á k l a d n í m algori tmem k t e r ý m mohou bý t dolovány f rekventované množiny , z nichž jsou ná
s ledně generovány asoc iačn í pravidla , je algoritmus A p r i o r i . Vychází z „Apr io r i " vlastnosti , 
k t e r á ř íká , že pokud m á bý t m n o ž i n a f rekventovaná , m u s í bý t f rekventované i všechny její 
podmnož iny . 

Algor i tmus A p r i o r i je s ložen ze dvou zák ladn ích k roků : 

1. Slučovací krok. V tomto kroku jsou algori tmem generovány k a n d i d á t n í fc-množiny 
p r v k ů spo jován ím f rekventovaných k—l m n o ž i n se sebou s a m ý m i . T i t o k a n d i d á t i jsou 
tvořen i kombinac í dvou k — 1 množ in , pokud jsou jejich p r v n í k — 2 p rvky ident ické. 
Výs ledná fc-množina je v y t v o ř e n a p ř i p o j e n í m pos ledn í po ložky j e d n é k — 1 m n o ž i n y 
položek k d r u h é , č ímž je za j i š těno , že nedojde k d u p l i c i t á m . Tento proces vy tvo ř í sadu 
k a n d i d á t n í c h m n o ž i n 

2. Vylučovací krok. Jakmile jsou vygenerovány k a n d i d á t n í m n o ž i n y je cí lem tohoto 
kroku o d s t r a n ě n í těch , k t e r é p r a v d ě p o d o b n ě nebudou f rekventované. P r o t o ž e Ck obsa
huje f rekventované i nef rekventované množiny , u rčován í p o č t u k a ž d é h o k a n d i d á t a skrz 

oproti k v a n t i t a t i v n í m u 

(věk > 30, p ř í j em > 50 000) 
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procházen í celé d a t a b á z e m ů ž e bý t v ý p o č e t n ě velmi n á r o č n é . A b y bylo p řede j i to pro
cházení celé d a t a b á z e , je v y u ž i t a A p r i o r i vlastnost: pokud j akáko l iv k — 1 -podmnož ina 
k a n d i d á t n í k m n o ž i n y nen í f rekventovaná , potom tento k a n d i d á t n e m ů ž e bý t frekven
tovaný. Pro to k a ž d ý k a n d i d á t , j ehož k — l p o d m n o ž i n y nejsou f rekventované, m ů ž e bý t 
z C t o d s t r a n ě n . Tento proces m ů ž e bý t p r o v á d ě n efekt ivně d íky uchováván í hašovac ího 
stromu všech f rekventovaných množ in . 

Obrovské m n o ž s t v í č t en í z t r a n s a k č n í d a t a b á z e a obrovské m n o ž s t v í k a n d i d á t ů na frek
ven tované množiny , u k t e r ý c h je n u t n é p o m ě r n ě složi tě p o č í t a t jejich podporu, vedla k 
identifikaci a vy lepšování algori tmu v někol ika oblastech [4]: 

• Redukce p o č t u p r ů c h o d ů t r a n s a k č n í d a t a b á z í , 

• Snížení p o č t u k a n d i d á t ů , 

• U s n a d n ě n í v ý p o č t ů podpory k a n d i d á t ů . 

2.6.4 E f e k t i v n í d o l o v á n í f r e k v e n t o v a n ý c h v z o r ů : F P - g r o w t h 

P ř e s r ů z n á vylepšení m á algoritmus A p r i o r i vážné nedostatky. S tá le je m o ž n é , že v r á m c i 
něho bude vygene rováno velké m n o ž s t v í k a n d i d á t n í c h m n o ž i n . P o k u d by bylo nalezeno 
10 4 k a n d i d á t n í c h 1-množin, bude z nich vygene rováno více než 10 7 k a n d i d á t n í c h 2-množin . 
Da l š ím faktem je, že m ů ž e opakovaně p r o c h á z e t celou d a t a b á z i a kontrolovat velkou m n o ž i n u 
k a n d i d á t ů n e u s t á l ý m p o r o v n á v á n í m . P o č í t a t takto m i n i m á l n í podporu je v ý p o č e t n ě velmi 
ná ročné . 

Za j ímavou metodou, k t e r á se v y d á v á p ř í s t u p e m „rozděl a panuj", je F P - g r o w t h (z an
glického Frequent Pat tern - f rekventované vzory) nav ržený Hanem J . a Pe iem J . [5], k t e r ý 
nejdř íve komprimuje informace z d a t a b á z e v y t v o ř e n í m F P - s t r o m u k a n d i d á t n í c h množ in , ve 
k t e r é m jsou zachovány všechny informace o asociacích m n o ž i n . Zkomprimovanou d a t a b á z i 
nás l edně rozděl í do p o d m í n ě n ý c h d a t a b á z í , k t e r é jsou propojeny s f rekven tovaným prvkem. 
P ro k a ž d ý prvek jsou proto n u t n é zkoumat jen záznamy, k t e r é jsou s n í m p ropo jené . 
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A l g o r i t h m 2 F P - g r o w t h [4] 

Vstup : T r a n s a k č n í d a t a b á z e D, m i n i m á l n í podpora minsup. 
V ý s t u p : K o m p l e t n í m n o ž i n a f rekventovaných vzorů 

F P - s t r o m je v y t v o ř e n v nás l edných krocích: 

• P ro jd i jednou t r a n s a k č n í d a t a b á z i D. Sesbírej m n o ž i n u f rekventovaných p r v k ů F a 
hodnoty jejich podpory. Seřaď F podle podpory s e s t u p n ě do seznamu f rekventovaných 
p r v k ů L. 

• Vytvoř kořen F P stromu T a označ ho jako null. P r o k a ž d o u transakci t v D proved 
následující : 

— Seřaď f rekventované m n o ž i n y v t podle p o ř a d í L. Se řazený f rekventovaný seznam 
p r v k ů v t nechť je [p|P], kde p je p r v n í prvek a P je zbytek seznamu. 

— P o k u d m á strom T po tomka N t akového , že N.item_name = p.item_name, 
inkrementuj č í t ač N o 1, j inak v y t v o ř nový uzel iV s č í t a č e m r o v n ý m 1, jeho 
rod ičovská vě tev ať je n a p o j e n á na T a propoj ho s o s t a t n í m i uzly, k t e r é obsahuj í 
s te jné N.item_name, t í m je v y t v á ř e n a s t ruktura node-links. 

— Opakuj , dokud je P n e p r á z d n é . 

• Zavolej metodu FP_growth ( i m p l e m e n t o v a n á níže) 

Funct ion FP_growth(Tree, a): 
if Tree obsahuje jedinou cestu P then 

foreach kombinaci j3 uzlů v cestě P do 
generuj vzor /3 U a s hodnotou podpory = m i n i m á l n í podpora uz lu v j3 

end 
else 

foreach a\ v záhlaví Tree do 
generuj vzor j3 = a% U a s podporou = Oj.podpora 
v y t v o ř z ák l ad p o d m í n ě n é h o vzoru (5 
v y t v o ř p o d m í n ě n ý F P _ s t r o m f3, označený jako Tree^ 
if Treep ± 0 then 

zavolej FP_Growth(Tree /3, j3) 
end 

end 
end 

P ř í k l a d 

P r o i lustraci uvažu jme následuj íc í p ř ík lad . M ě j m e t r a n s a k č n í d a t a b á z i D 2.1. P ř i je j ím prv
n í m p r ů c h o d u jsou nalezeny 1-množiny, tedy m n o ž i n y s kardinal i tou 1. T y jsou v tabulce 2.1 
ve sloupci f rekventované položky. T y t o f rekventované po ložky jsou v da l š ím kroku se řazeny 
podle p o č t u v ý s k y t ů s e s t u p n ě jak v tabulce p o č t u v ý s k y t ů (obrázek 2.11, levá č á s t ) , tak v 
sloupci f rekventovaných položek. 
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Tabulka 2.1: T r a n s a k č n í d a t a b á z e D 

T I D Po ložky F rekven tované po ložky 
100 f, a, c, d, g, i , m , p f, c, a, m , p 
200 a, b, c, f, 1, m , o f, c, a, b, m 
300 b, f, h , j , o f, b 
400 b, c, k, s, p c, b, p 
500 a, f, c, e, 1, p, m, n f, c, a, m , p 

Po seřazení položek začne s a m o t n á konstrukce FP- s t romu . P r v n í transakce obsahuje 
(seřazeno s e s t u p n ě podle celkového p o č t u v ý s k y t ů ) hodnoty f,c,a,m,p. Z a kořen null je 
napojeno / , za něj c, a td. Z í skáme tedy strom, v n ě m ž k a ž d ý uzel m á jednoho potomka a 
k a ž d ý uzel m á v čí tači v ý s k y t ů hodnotu 1. Nás ledu je d r u h ý transakce / , c, a, b, m. Po ložky 
/ , c, a už v F P - s t r o m u m á m e , tedy j i m pouze zvýš íme č í t ač o 1. Po ložky b, m ovšem v F P -
stromu z a t í m nejsou, proto je uzel b v y t v o ř e n a napojen na a, p o t é nás leduje uzel m, oba 
maj í hodnotu 1. 

V dalš í transakci / , b je nejdř íve výsky t / p ř i p o č t e n do uz lu / (nyní dosahuje hodnoty 
3), uzel b ovšem z a t í m nen í b e z p r o s t ř e d n í m n á s l e d n í k e m uzlu / , proto je v y t v o ř e n nový 
uzel 6, k t e r ý je za uzel / napojen. N á s l e d n ě je s t rukturou node-link propojen s uzlem b, 
k t e r ý v z n i k l p ř i zp racován í p ředchoz í transakce. U transakce c, b, p je v y t v o ř e n a nová vě tev 
s uzly c, b a p a tyto uzly jsou opě t propojeny s t rukturou node-link s dř íve v y t v o ř e n ý m i 
uzly s t e jného j m é n a . Pos ledn í transakce / , c, a, m,p už pouze zvýší č í tače u vě tve vy tvo řené 
p r v n í t r a n s a k c í a topologii stromu nijak n e m ě n í . 

Výs ledný F P - s t r o m v id íme na o b r á z k u 2.11. 

položka počet výskytů 
f 4 
c 4 
a 3 
b 3 
m 3 

P 3 

f: 4 

c: 3 b: 1 

a: 3 i 1 

" v / \ \ 
i i / 

i i 

m 2 b: 1 
i i y / 

• / / 

p: 2 / 
/ m 1 

c: l 

b: 1 

p : l 

O b r á z e k 2.11: Konstrukce F P stromu. P ř e r u š o v a n á spojnice zobrazuje tzv. node-links. 
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Z h o d n o c e n í 

F P - s t r o m m á dvě velké výhody , a to že je k o m p l e t n í a k o m p a k t n í . Kompletnost se projevuje 
t í m , že v s t r u k t u ř e F P - s t r o m u je u d r ž o v á n a k o m p l e t n í informace pro pozdějš í z ískávání 
f rekventovaných m n o ž i n . Kompaktnos t je p o t é zap ř í č iněna a b s o l u t n í r edukc í i re levantn ích 
informací , p r o t o ž e všechny nef rekventované po ložky jsou smazány . T y t o po ložky jsou dále 
seřazené podle frekvence v ý s k y t u , tedy t í m spíše budou blízko kořene stromu a sdí lené mezi 
transakcemi. F P - s t r o m t a k é n ikdy nebude větš í než p ů v o d n í d a t a b á z e . V ne jhorš ím p ř í p a d ě 
by mě l zcela odl i šné prvky, v tom p ř í p a d ě by ale t a k é neexistovaly ž á d n é f rekventované 
množiny. 

N e v ý h o d a m i F P - s t r o m u je n á r o č n o s t jeho b u d o v á n í a m o ž n á velikost. K o š a t ý F P - s t r o m 
se n e m u s í vejít do p a m ě t i . Ve výs ledku je ale metoda mnohem rychlejší než A p r i o r i algo
ritmus a dalš í metody [5]. 

2.6.5 H o d n o c e n í a s o c i a č n í c h p r a v i d e l 

Asociačn í pravidla jsou gene rována v ž d y na zák ladě sp lnění m i n i m á l n í hodnoty ně jaké me
tr iky. J iž d ř íve byly z m í n ě n y podpora a spolehlivost. T y t o metr iky jsou ob jek t ivn í a lehce 
použ i t e lné i vysvě t l i t e lné . Nejsou to ale j ed iné metriky, k t e r é m ů ž e m e u asoc iačních pravidel 
posuzovat. Silberschatz a Tuzh i l i n [9] p ředs tav i l i sub j ek t ivn í metr iky za j ímavos t i asociač
n ího pravidla. P rav id lo je podle nich za j ímavé , pokud je neočekávané , p řekvap ivé , p ř ináš í 
novou informaci, nebo akční , tedy že na zák l adě jeho o d h a l e n í lze vykonat akci, a věří, že 
tyto dvě sub jek t ivn í metr iky spolu souvisejí . 

Posouzen í t ě ch to sub jek t ivn ích metrik je na k o n e č n é m zákazníkovi , pro k t e r é h o jsou do-
lovací ú lohy vypracovány , pro d a t o v é h o analyt ika se ale nab íz í j e š t ě několik j iných metrik, 
k t e r é h o d n o t í asoc iačn í pravidla z více ú h l ů a k a ž d á s v ý m kouskem př isp ívá ke zprávě o 
celkové kval i tě a použ i t e lnos t i vydo lovaného asoc iačn ího pravidla . K r o m ě podpory a spo
lehlivosti j i m i jsou: 

• Lif t (zdvih). Je s p o č í t á n nás ledovně : 

Tedy p o r o v n á v á p r a v d ě p o d o b n o s t , že se dva p rvky objeví společně k u p r a v d ě p o d o b 
nosti, že se objeví k te rýkol iv z nich. Hodnota větš í než 1 znač í poz i t ivn í korelaci p r v k ů , 
tedy že se spolu objevuj í častěj i , než bychom očekával i př i zcela n á h o d n é m v ý s k y t u . 
Hodnota menš í než 1 ukazuje nega t i vn í korelaci, tedy že jeden prvek snižuje prav
d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u d r u h é h o . Hodnoty kolem 1 znač í v z á j e m n o u nezávis los t t ě c h t o 
dvou p r v k ů . Lif t je syme t r i cký a nebere v potaz s m ě r implikace asoc iačn ího pravidla. 

• Convic t ion (p řesvědč ivos t ) . Je s p o č í t á n a jako 

tedy kvantifikuje, do j aké m í r y výsky t p r v n í po ložky ovlivňuje n e p ř í t o m n o s t nás l edné 
položky. V ý z n a m e m se p o d o b á spolehlivosti a s te jně jako u l if tu výs ledek vyšší než 1 
značí poz i t ivn í závis lost . N e v ý h o d o u je, že obor hodnot přesvědčivos t i je neohran ičený . 
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Leverage (vl iv) . Je s p o č í t á n vztahem 

Leverage(A ->• B) = s(A U B) - s (A) • s(B). 

Měří rozdí l mezi frekvencí spo lečného v ý s k y t u dvou položek a frekvencí, k t e r á by se 
očekávala , kdyby byly tyto dvě po ložky nezávis lé . Hodnoty leverage se p o h y b u j í v 
rozmezí od -1 do 1, kdy 0 znač í nezávis los t , z á p o r n é hodnoty znač í nega t i vn í korelaci 
a k l a d n é hodnoty znač í poz i t ivn í korelaci. Opro t i l if tu, k t e r é m u je leverage p o d o b n ý , 
bere více v potaz frekvenci současného v ý s k y t u . Lif t oproti tomu m ů ž e bý t vysoký i 
pro po ložky s p o m ě r n ě n í z k ý m p o č t e m v ý sk y tů . 

2.7 Shrnut í 

V t é t o kapitole jsme se věnovali t eo re t i ckému z á k l a d u dolování zna los t í z d a t a b á z í s ohledem 
na implementaci řešení p ř e d s t a v e n é h o pozděj i v t é t o p rác i . Nejdř íve byly shrnuty zdroje dat 
v h o d n é pro dolování , jejich podoby, specifika a dolovací úlohy, pro k t e r é jsou v h o d n é . Ná
s ledně by l p ř e d s t a v e n model C R I S P - D M , s t a n d a r d n í metodologie, využ ívaná př i dolovacích 
projektech. Dalš í čás t kapi toly byla věnována p ř edzp racován í dat, kdy byly z e v r u b n ě před
staveny nedostatky, k t e r é m ů ž o u r eá lná data obsahovat, a způsoby, jak tyto nedostatky řeši t . 
Následuj íc í podkapi to la se zaměř i l a na problemat iku klasifikace a predikce. B y l y p ř e d s t a 
veny 4 v ý z n a m n é algoritmy, z p ů s o b , j a k ý m jsou nejčastěj i implemen továny , jejich l imitace 
a varianty. N a závěr jsme se věnovali dolování asoc iačních pravidel, by ly p ř e d s t a v e n y teo
reticky, ná s l edně by l r o z e b r á n algoritmus A p r i o r i , jeho l imitace a vylepšení , a algoritmus 
FP-growth . N a závěr byly r o z e b r á n y r ů z n é metr iky h o d n o c e n í asoc iačních pravidel. 
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Kapitola 3 

Dolování znalostí v jazyce Python 

V t é t o kapitole je prostor věnován popisu p r o g r a m o v a c í h o jazyka Py thon , ná s l edně je po
p s á n a webová aplikace Jupyter Notebook a dá le jsou p o p s á n y knihovny použ i t e lné k imple
mentaci dolovacího projektu v p r o s t ř e d í j azyka P y t h o n . Tento jazyk b y l pro implementaci 
v y b r á n pro svůj b o h a t ý s y s t é m knihoven ud ržovaný rozsáh lou komunitou, v nichž jsou do-
lovací algori tmy již i m p l e m e n t o v a n é . R ů z n é knihovny, k t e r é budou p ř e d s t a v e n y pozděj i v 
t é t o kapitole se n a v z á j e m doplňuj í a s výs ledky dolovacích ú loh je m o ž n é nás l edně pracovat 
v k t e rémkol iv p r o s t ř e d í dle volby d a t o v é h o analyt ika . Dalš í v ý h o d o u pro tento projekt byla 
šká lovate lnos t a m o ž n o s t použ i t í knihoven usnadňu j íc í zp racován í velkých o b j e m ů dat. Po
slední v ý h o d o u je p o t é s v o b o d n é p r o s t ř e d í j azyka Py thon , tedy nezávis lost na j akýchkol iv 
propr ie tamich produktech. 

3.1 Popis jazyka 

Jazyk P y t h o n 1 je p r o g r a m o v a c í jezyk, k t e r ý b y l n a v r ž e n roku 1991 G u i d e m van Rossumem. 
Podle indexu T I O B E 2 se P y t h o n d l o u h o d o b ě ř a d í mezi nejobl íbenějš í p rog ramovac í jazyky, 
v d o b ě vzn iku t é t o p r á c e je v ů b e c ne jobl íbeně jš ím jazykem. 

P y t h o n je vysokoúrovňový, in te rp re tovaný , ob jek tově or ientovaný, dynamicky t y p o v a n ý 
jazyk. Velký d ů r a z je u něj kladen na č i te lnos t a jednoduchost použ i t í . Liší se s y n t a x í oproti 
o s t a t n í m j a z y k ů m , k t e r é používa j í pro zano řen í ř idičích sekvencí závorky t í m , že využ ívá 
r ů z n é ú r o v n ě odsazen í . Jednoduchost použ i t í je p o d p o ř e n a automatickou sp rávou p a m ě t i , o 
kterou se s t a r á garbage collector. J akáko l iv paměť n u t n á pro b ě h programu je automaticky 
p ř idě lena a ná s l edně automaticky dea lokována . 

O d svého vzn iku mě l jazyk 3 velké verze. V současnos t i je mimo verzi P y t h o n 3, k t e r á 
byla v y d á n a v roce 2008, j e š t ě p o u ž í v á n a verze j azyka P y t h o n 2 u v e d e n á v roce 2000. T y t o 
verze spolu nejsou k o m p a t i b i l n í a pos ledn í verze P y t h o n u 2 vyš la v roce 2020. 

3.2 Webová aplikace Jupyter Notebook 

W e b o v á aplikace Jupyter Notebook je zaš t i ťována projektem Jupy te r 3 a j e d n á se o apl ikaci 
pro tvorbu a sdí lení v ý p o č e t n í c h d o k u m e n t ů s podporou různých p rog ramovac ích j a z y k ů . 
Dokument spus t i t e lný v p r o s t ř e d í Jupyter Notebook m á p ř í p o n u .notebook, je kódovaný 

1https://www.pythong.org  
2https://www.tiobe.com  
3https://www .jupyter.org 
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ve f o r m á t u J S O N a sk l ádá se z metadat, v ý p o č e t n í c h b u n ě k a pop i sných b u n ě k , k t e r é pou
žívají fo rmát Markdown . V praxi je tak velmi s n a d n é komentovat a vysvě t lova t j edno t l ivé 
výpoč tem ' kroky, k t e r é m ů ž o u bý t p rováděny n a p ř í k l a d v jazyce Py thon . 

3.3 Použi té knihovny 

Jak bylo z m í n ě n o dř íve , P y t h o n se vyznaču je v y s o k ý m p o č t e m různých knihoven, k te ré 
mohou bý t použi ty . P r o t o ž e k a ž d á knihovna se zaměřu je na u rč i tý p rob l ém, k t e r ý je př i 
implementaci dolovacího projektu řeš i t , je zde uvedeno re l a t i vně velké m n o ž s t v í ba l íčků. 
N ě k t e r é z nich u s n a d ň u j í p rác i s daty (Pandas, Dask) , n ě k t e r é umožňu j í vizual izaci dat a 
tvorbu grafů (Matp lo t l ib , Seaborn) a j i né ma j í i m p l e m e n t o v a n é algori tmy p o p s a n é v minu lé 
kapitole (scikit-learn, mlxtend) . 

3.3.1 K n i h o v n a P a n d a s 

K n i h o v n a Pandas se zaměřu je na manipulaci a a n a l ý z u dat. Je j ími z á k l a d n í m i d a t o v ý m i 
typy jsou DataFrame, d v o u d i m e n z i o n á l n í d a t o v á s t ruktura do k t e r é m ů ž e bý t u ložena ta
bulka, a Series, j e d n o r o z m ě r n á s t ruktura reprezentu j íc í sloupec DataFrame. 

Jedna z kl íčových v l a s tnos t í Pandas je z p ů s o b , j a k ý m se dokáže v y p o ř á d a t s chyběj íc ími 
daty. P ř i n á š í metody pro de tekován í chyběj ících dat, jejich o d s t r a n ě n í nebo dop lněn í , čímž 
značně z jednodušu je proces č iš tění dat. 

Celkově je m o ž n é p o m o c í metod knihovny Pandas nač í s t data, analyzovat, ř ad i t , trans
formovat a č is t i t . D í k y p rovázanos t i s o s t a t n í m i ba l íky p o u ž í v a n ý m i pro vizual izaci dat je 
Pandas n e p o s t r a d a t e l n ý m n á s t r o j e m př i ana lýze dat. 

3.3.2 K n i h o v n a N u m p y 

N u m p y 5 je da lš í ze zák ladn ích knihoven Py thonu . Poskytuje efekt ivní n á s t r o j e pro nume
rické v ý p o č t y nad ve lkými (po tenc iá lně v íced imenz ioná ln ími ) pol i nebo maticemi, jmeno
vi tě n a p ř í k l a d d a t o v ý typ numpy .ndarray. Zaměřu je se na vysoký výkon v ý p o č t ů , k t e r ý 
je za j i š těn d íky m e t o d á m i m p l e m e n t o v a n ý c h v jazyc ích C a For t ran. S á m slouží t a k é jako 
zák lad pro o s t a t n í knihovny, k t e r é jeho metody ča s to využívaj í , a dop lňu je se s o s t a t n í m i 
knihovnami. 

3.3.3 K n i h o v n a D a s k 

D a s k 6 je flexibilní knihovna pro pa ra le ln í výpoč ty , k t e r á se snaž í vyřeš i t p r o b l é m y kom
plexních v ý p o č t ů nad ve lkými datasety, k t e r é by j inak n á r o k y p ře sáh ly paměť poč í t ače . 
Rozši řuje t í m funkcionalitu knihoven jako Pandas nebo Numpy. 

Dask poskytuje vysokoúrovňové rozh ran í , k t e r é napodobuje r o z h r a n í výše zmíněných 
knihoven, č ímž značně u s n a d ň u j e proces učen í a použ íván í n o v ý m už iva t e lům. S a m o t n é 
v ý p o č t y p o t é mohou p r o b í h a t nejen ve více v láknech , ale t a k é n a p ř í č více stroji, p ř ičemž 
Dask zajišťuje rozvržen í v ý p o č e t n í c h úkonů , dě lení dat, o še t řen í chyb i r o v n o m ě r n é rozložení 
v ý p o č t ů mezi v ý p o č e t n í m i uzly. 

4https://pandas.pydata.org  
5https://numpy.org  
6https://www.dask.org 

29 

https://pandas.pydata.org
https://numpy.org
https://www.dask.org


3.3.4 K n i h o v n a M a t p l o t l i b 

K n i h o v n a M a t p l o t l i b 7 s sebou p ř ináš í metody pro tvorbu s t a t i ckých , ale t a k é i n t e r ak t i vn í ch 
a an imovaných vizual izací dat. Podporuje velké m n o ž s t v í grafů (čárové, bodové , s loupcové, 
koláčové grafy, histogramy a mnoho dalš ích) a poskytuje m o ž n o s t k o m p l e t n í h o p ř i způso
ben í grafu p o t ř e b á m uživa te le . K n i h o v n a je t a k é k o m p a t i b i l n í s výše z m í n ě n ý m i objekty 
(numpy .ndarray, pandas. dataFrame) a je d o b ř e kombinova t e lná s knihovnou Seaborn. 
Grafy vygene rované touto knihovnou jsou ve vysoké kval i tě a t í m p á d e m i použ i t e lné ve 
vědeckých publ ikac ích , ale t a k é p rezen tac í ch nebo reportech v s o u k r o m é sféře. 

3.3.5 K n i h o v n a S e a b o r n 

Seaborn 8 je knihovna P y t h o n u pro vizual izaci dat, za ložená na výše z m í n ě n é k n ih o v n ě M a t 
plot l ib . S te jně jako knihovna Ma tp lo t l i b je p r o p o j e n á s knihovnami Pandas a Numpy, ale 
nab íz í oproti ní i širší seznam grafů ( jedná se o s ta t i s t i cké grafy zahrnuj íc í v sobě více infor
mace, n a p ř í k l a d hous lový graf, boxplot, nebo l ineárn í regresi), jejichž s t a t i s t i cké hodnoty 
jsou p o č í t á n y automaticky. Umožňu je tak j e d n o d u c h é vyp racován í složitějších ana ly t i ckých 
úkolů. 

3.3.6 K n i h o v n a sc ik i t - learn 

K n i h o v n a sciki t - learn 9 poskytuje n á s t r o j e pro mnoho složitějších ana ly t i ckých úkolů , vče tně 
s t ro jového učen í nebo dolování dat. Velká v ý h o d a knihovny je j e d n o d u c h é a konz i s t en tn í 
ap l ikačn í rozh ran í , k t e r é u s n a d ň u j e použ íván í a z j ednodušu je a n a l ý z u p o m o c í různých ná
s t ro jů . 

Nabíz í m n o ž s t v í a l go r i tmů učen í s uč i t e l em i bez uči te le , vče tně klasifikačních, regresních 
nebo shlukovacích a lgo r i tmů , j m e n o v i t ě algori tmy l ineárn í regrese, S V M , n á h o d n é lesy, k-
means sh lukování a mnoho dalš ích . Spolu s t ě m i t o modely p ř ináš í t a k é metr iky měřen í 
jejich ú spěšnos t i a výkonu , což je n e z b y t n á p o d m í n k a pro validaci výs ledků modelu. 

Dalš í dů lež i tou součás t í jsou metody pro p ř edzp racován í dat, k t e r é tato knihovna t aké 
nabíz í , vče tně normalizace at r ibutu, oše t řen í chyběj ících hodnot nebo kódován í kategoric
kých a t r i b u t ů . K n i h o v n a je taky d o b ř e i n t eg rovaná s d ř íve z m í n ě n ý m i knihovnami vče tně 
Numpy, Pandas nebo Matp lo t l ib , což jen dá le u s n a d ň u j e z ískání a prezentaci výs ledků . 

3.3.7 D o p l ň k o v é k n i h o v n y imba lanced- l earn a m l x t e n d 

K n i h o v n y imbalanced-learn 1 0 a m l x t e n d 1 1 jsou d o p l ň k o v ý m i knihovnami navazuj íc í na 
Numpy, Pandas a Matp lo t l ib , p ř e d e v š í m ale rozšiřují funkcionalitu knihovny scikit-learn. 
O b ě nab íz í j e d n o d u c h é použ i t í v již existuj ících projektech, kde jsou využ i ty všechny výše 
zmíněné knihovny. 

K n i h o v n a imbalanced-learn se zaměřu je specificky na problematiku nevyváženos t i dat a 
implementuje metody pro nadvzo rkován í a podvzo rkován í dat. Komunikuje jak s knihovnou 
Pandas, tak i její n á s t a v b o u Dask, což v ý r a z n ě u s n a d ň u j e její použ i t í . 

7https://matplotlib. org 
8https://seaborn.pydata.org 
9https://scikit-learn. org 

1 0https: / / imbalanced-learn.org/stable / 
n https: / / rasbt. github .io / mlxtend / 
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K n i h o v n a mlxtend rozšiřuje funkcionalitu knihovny scikit-learn o implementaci dalš ích 
funkcionalit a a lgo r i tmů , k t e r é v t é t o kn ihovně nejsou zahrnuty. P ro tuto p rác i je dů lež i t á 
implementace algori tmu F P - s t r o m . 

3.4 Shrnut í 

V t é t o kapitole by l p ř e d s t a v e n P y t h o n jako v š e s t r a n n ý a š i roce ob l íbený p r o g r a m o v a c í jazyk 
v p r o s t ř e d í d a t o v é ana lýzy . Popular i ta P y t h o n u v t é t o d o m é n ě je d á n a jeho j e d n o d u c h o s t í , 
č i te lnos t í a š i rokou n a b í d k o u knihoven v y t v o ř e n ý c h na m í r u k o n k r é t n í m ú k o l ů m d a tové 
analýzy. 

Nás l edně byla p r o z k o u m á n a aplikace Jupyter Notebook, i n t e r a k t i v n í p r o s t ř e d í u m o ž ň u 
jící p ř e h l e d n é a i n t e r a k t i v n í t vo řen í p r o g r a m ů s m o ž n o s t í vizualizace a v k l á d á n í vysvět lu
j íc ího textu. 

V pos ledn í čás t i kapi toly byly d i sku továny důlež i té knihovny P y t h o n u z hlediska d a tové 
ana lýzy a s t ro jového učení . K n i h o v n y N u m P y a Pandas pro zák l adn í a pokroč i lou mani
pulaci s daty, knihovny Matp lo t l i b a Seaborn pro j e d n o d u š š í a rozš í řenou tvorbu grafů a 
vizual izací dat, a nakonec scikit-learn, knihovna předs tavu j íc í z ák l adn í s t avebn í k á m e n pro 
s t rojové učen í v Py thonu . 

Dohromady tyto aplikace a knihovny spolu s Py thonem s a m o t n ý m tvoř í silné p ros t ř ed í , 
ve k t e r é m m ů ž e bý t implementace dolovacího projektu řešena od exp lo ra t i vn í a n a l ý z y až 
po t r énován í a nasazen í h o t o v ý c h m o d e l ů . 
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Kapitola 4 

Implementace řešení 

V t é t o kapitole bude p o p s á n a implementace řešení . V r á m c i t é t o p r á c e byly vyp racovány 
dvě dolovací úlohy, a to predikce hodnot a t r ibutu a dolování asoc iačních pravidel . B u d o u 
p o p s á n y d o s t u p n é tabulky, z k t e r ý c h byly dolovány znalosti , ná s l edně bude p o p s á n proces, 
k t e r ý m byla data p ř i p r a v e n a a vyč i š těna . 

Vypracován í t é t o p r á c e bylo m o ž n é d íky d a t ů m , k t e r é byly autorovi p r á c e poskytnuty 
poj išťovnou, k t e r á si n e p ř á l a bý t v r á m c i zachování o b c h o d n í h o t a j e m s t v í j m e n o v á n a . O b a 
dolovací úkoly ma j í tedy návaznos t na pojišťovací p ros t ř ed í , j ehož kontext bude v r á m c i 
t é t o kapi toly p ř e d s t a v e n a vysvě t len spolu s kroky, k t e r é byly provedeny. 

4.1 Kontext dat 

Dolovací projekt podle modelu C R I S P - D M zač íná p o c h o p e n í m kontextu z hlediska busi
nessu. I v t é t o p rác i by l p r v n í krok p o c h o p e n í business p rob l ému , k o n k r é t n ě dvou proble
matik, k t e r é jsou v poj išťovacím p r o s t ř e d í p ř í t omny . 

P r v n í problematikou jsou tzv. l ikvidace. Dojde- l i k po j i s tné udá los t i , pojist i tel (v tomto 
p ř í p a d ě poj išťovna) je povinnen podle zákona č .89 /2012 sb. 1 poskytnout j edno rázové či opa
kované po j i s tné p lněn í v u j e d n a n é m rozsahu. Nejdř íve ale m u s í pojistnou udá los t posoudit 
l ikv idá tor , k t e r ý prověř í n á r o k na po j i s tné p lněn í a vyčíslí škodu . N a výkonu k o n k r é t n í h o 
l i kv idá to ra tedy do u rč i t é m í r y závisí, kolik peněz m u s í po j i šťovna v r á m c i po j i s t ného p l 
něn í vyp láce t . Z pohledu poj išťovny je proto důlež i té svěřovat l ikv idac i po j i s tných udá los t í 
z k u š e n ý m l i k v i d á t o r ů m a sledovat a t r ibuty p lněn í po j i s tných udá los t í , n a p ř í k l a d celková 
dé lka procesu l ikvidace, vyp lacené po j i s tné p lněn í a j iné . 

Druhou problematikou je tzv. p ropo j i š t ěnos t . J e d n á se o zcela business p r o b l é m , kdy je 
h l a v n í m cí lem navýšen í p rode jů po j i s tných p r o d u k t ů . Toho lze d o s á h n o u t t í m , že zákazníc i 
po j i š těn í v j e d n é oblasti po j i š t ěn í jsou kon t ak tován í , aby uzavře l i po j i š t ěn í v dalš ích ob
lastech. K tomu jsou mot ivován i n a p ř í k l a d slevou za propoj i š t ěnos t . Z pohledu poj išťovny 
je tedy o p ě t dů lež i té mí t znalost, j a k á je p r a v d ě p o d o b n o s t , že zákazn ík u z a v ř e po j i š t ěn í z 
k o n k r é t n í oblasti , pokud by l j iž dř íve po j i š t ěný v oblasti j iné . 

4.2 Pochopení dat 

Pro tvorbu obou d a t o v ý c h sad byla p o u ž i t a p r o d u k č n í d a t a b á z e pojišťovny. J e d n á se o 
klasickou re lační d a t a b á z i , kde jsou n a v z á j e m tabulky odkazovány cizími klíči. Seznam 

xZde konkrétně paragraf §2821 
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a t r i b u t ů v t a b u l k á c h nen í komple tn í , neboť jsou všechny velmi rozsáh lé . Klíčové atr ibuty 
jsou p o d r o b n ě vysvě t leny v následuj íc í kapitole. 

P r v n í d a t o v á sada popisuje po j i s tné udá los t i . B y l a p o u ž i t a k zodpovězen í bussiness 
o tázek: 

• D o k á ž e m e v m o m e n t ě , kdy došlo k po j i s tné udá los t i , predikovat p ř ib l i žnou výši po
j i s tného p lnění? 

• D o k á ž e m e predikovat dé lku t r v á n í vyř ízení l ikvidace? 

D a t o v á sada byla s ložena z následuj íc ích tabulek 2 : 

• hlaseni_pojistnych_udalosti. Z á z n a m v t é t o tabulce vzn iká b e z p r o s t ř e d n ě po 
vzn iku po j i s tné udá los t i . Obsahuje informace z n á m é v d o b ě nah l á šen í po j i s tné u d á 
losti , ale t a k é obsahuje atributy, k t e r é jsou k z á z n a m u pozděj i doplněny, jako n a p ř í k l a d 
da tum likvidace. P r o t o ž e je tabulka p o m ě r n ě rozsáh lá , jsou zde uvedeny i lus t r ačně 
něk t e r é atributy. K r o m ě očekáva te lných a t r i b u t ů popisuj íc ích pojistnou udá los t (da
t u m po j i s tné udá los t i , m í s t o po j i s tné udá los t i , p ř íč ina , cizí klíče do j iných tabulek, 
apod.) je zde t a k é uveden l ikv idá tor , jeho o rgan izačn í jednotka, informace o po j i š těn í 
(zda m ů ž e vzniknout n á r o k na rentu, zda m ů ž e p r o b ě h n o u t a u t o m a t i c k á l ikvidace). 

• druh_pojistneho_plneni. J e d n á se o tabulku ve k t e r é jsou z á z n a m y o d ruz ích kon
k ré tn ího po j i s t ného p lněn í . Jsou zde at r ibuty popisuj ící , zdaje po j i s tné p lněn í d a n ě n o , 
j a k ý m z p ů s o b e m m á bý t zúč továno , zda je n u t n á kontrola lékaře nebo existence d i 
agnózy. Obsahuje i dalš í informace odborně j š ího rázu , n a p ř í k l a d p ř í z n a k svodn í u d á 
losti. 

• ci s e l n i k _ p r i c i n . Tato číselníková tabulka obsahuje informace k j e d n o t l i v ý m příči
n á m , j m e n o v i t ě kód příčiny, název příčiny, název př íč iny pro tisk apod. 

• likvidace. V t é t o tabulce lze na léz t z á z n a m y o prob íha j íc í i dokončené l ikv idac i . 
P r o t o ž e je tato tabulka součás t í p rovozn í d a t a b á z e , je její obsah p r ů b ě ž n ě aktual i
zován, proto obsahuje k r o m ě p ř e d e m z n á m ý c h informací (hodnota vozidla, n á k l a d y 
na opravu, informaci o viníkovi nehody, zda je škoda to t á ln í , č á s t k a poj i š těn í ) t aké 
informace n e z n á m é ve chvíli h lášen í po j i s tné udá los t i . Takové informace byly v r á m c i 
tvorby da tové sady ods t r aněny , aby výs ledky nebyly zkresleny. 

Dalš í dvě d a t o v é sady byly v y t v o ř e n y pro problemat iku p ropo j i š t ěnos t i . Klíčová o t ázka , 
na kterou je s p o m o c í t é t o d a t o v é sady h l e d á n a odpověď, zní: „ P o k u d v íme, že zákazn ík m á 
zá jem o produkt A , j a k ý produkt B m u m á m e d o p o r u č i t , aby byla co nej vyšší p r a v d ě p o 
dobnost, že si zákazn ík tento produkt t a k é koup í? A o k t e r ý produkt nejspíše nebude m í t 
zájem?". 

D a t o v á sada vzn ik la s ložením následuj íc ích tabulek: 

• partneri. Tato tabulka v sobě zahrnuje informace o všech klientech pojišťovny, vče tně 
jejich osobních ú d a j ů . Z t é t o tabulky by l pro a n a l ý z u použ i t pouze její p r i m á r n í klíč, 
s j ehož p o m o c í byly pozděj i h l e d á n y smlouvy, k t e r é klient uzavře l . 

2 Jména tabulek jsou pro účely práce a zachování anonymity změněna. Z tabulek byly odstraněny všechny 
osobní údaje. 
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• smlouvy. V t é t o tabulce jsou uvedeny všechny a k t i v n í i již n e a k t i v n í smlouvy, k te ré 
kdy byly s poj i šťovnou uzavřeny . K r o m ě p r o s t é h o faktu, že smlouva existuje, a je j ího 
cizího klíče do číselníkové tabulky t y p ů po j i s tných p r o d u k t ů nebyla z t é t o tabulky 
v y u ž i t a ž á d n á informace. 

• ciselnik_pojistnych_produktu. V t é t o tabulce nalezneme obecné informace o kon
kré tn ích po j i s tných produktech, tedy typech po j i š těn í . Z t é t o tabulky byly použ i t y 
informace o o b e c n é m druhu po j i š t ěn í a k o n k r é t n í m p o j i s t n é m produktu , na jejichž 
zák ladě byly nás l edně v y t v o ř e n y dvě d a t o v é sady. 

Jedna d a t o v á sada se zaměřu je pouze na obecné typy p r o d u k t ů (nap ř ík l ad ces tovní po
j i š tění , p o d n i k a t e l s k é poj i š těn í , apod.), n á s l e d n ě je tato d a t o v á sada z m i ň o v á n a jako d a t o v á 
sada s nižší granularitou. D r u h á d a t o v á sada s vyšší granularitou se zaměřu je na k o n k r é t n í 
po j i s tné produkty, k t e r é byly zákazn íky využívány. J e d n á se tedy o k o n k r é t n í ces tovní poj iš
t ěn í nebo k o n k r é t n í p o v i n n é ručení , p ř i čemž u k a ž d é z t ěch to i j i ných skupin m á poj i šťovna 
š i rokou n a b í d k u p r o d u k t ů . Tato d a t o v á sada je proto oproti t é s nižší granulari tou řidší . 

4.3 Př íprava dat 

Dal š ím krokem je podle C R I S P - D M p ř íp r ava dat, tedy krok, př i k t e r é m jsou data z původ 
n ího fo rmá tu , obecně pro dolování jen s těží použ i t e lného , p r e t r a n s f o r m o v a n á a p ř i p r a v e n a 
pro k o n k r é t n í dolovací úlohy, k t e r é jsou p ř e d e m z n á m é . O b ě d a to v é sady byly proto z 
p o d k l a d n í c h dat v y t v o ř e n y na m í r u pro klasifikaci a dolování asoc iačních pravidel . 

4.3.1 D a t o v á sada l i k v i d a c í 

P r v n í n e č e k a n o u p řekážkou př i vyp racován í tohoto p o d ú k o l u byla j iž s a m o t n á velikost da
tové sady popisuj íc í po j i s tné udá los t i . P r o t o ž e je tato d a t o v á sada rozsáh lá co do p o č t u 
s loupců i z á z n a m ů , ukáza lo se, že pro její zp racován í nes t ač í použ i t í knihovny Pandas, jako 
je b ě ž n é u da tové a n a l ý z y v Py thonu . Mís to t é t o knihovny byla proto p o u ž i t a knihovna 
Dask, k t e r á umožňu je paralelizaci a t í m i značné zrychlení v ý p o č t u . Rychlost n a č t e n í 
da tové sady p ř í k a z e m pro č ten í souboru f o r m á t u csv (pandas .read_csv() , respektive 
dask.read_csv()), k t e r ý m á 6,5 mi l ionu z á z n a m ů , je v idě t na o b r á z k u 4.1. Z a t í m c o Dask 
zvládl soubor nač í s t p r ů m ě r n ě za 3 vteř iny, Pandas ten s a m ý soubor nač í t a l 1 minutu a 39 
v te ř in . 
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Rozdíl v délce běhu 

O b r á z e k 4.1: N a č t e n í ana lyzovaného souboru knihovnami Dask a Pandas. Číslo bylo spočí
t á n o z p r ů m ě r n é dé lky t r v á n í př i 10 spuš těn ích . 

Po n a č t e n í souboru byla provedena kore lační a n a l ý z a numer i ckých a t r i b u t ů a její v izu-
alizace p o m o c í metod d a t a f r a m e . c o r r ( ) s eaborn .hea tmapO (viz ob rázek 4.2). N a grafu 
lze v idě t n ě k t e r é silně kore lované atributy, k t e r é byly proto ods t r aněny . Zároveň s korelo
v a n ý m i a t r ibuty byly o d s t r a n ě n y rovněž a t r ibuty bez in fo rmačn ího p ř ínosu . M e z i t ě m i t o 
atr ibuty byly n a p ř í k l a d datumy, n a d b y t e č n é informace popisuj íc í o rgan izačn í s t rukturu za
m ě s t n a n c ů poj išťovny a j iné atributy, jejichž v ý z n a m je z d ů v o d ů n e d o s t a t e č n é dokumentace 
zdro jových tabulek neznámý. 
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tu -M 

1 1 

O b r á z e k 4.2: Kore lačn í matice numer i ckých a t r i b u t ů d a t o v é sady po j i s tných udá los t í . 

Nás l edné pokusy o zp racován í ukázaly , že v z á z n a m e c h d a to v é sady je p o m ě r n ě rozsáh lý 
š u m a mnoho z á z n a m ů n e m á z n á m é hodnoty p o d s t a t n é čás t i a t r i b u t ů . Kvůl i ve lkému m n o ž 
s tv í p o d k l a d n í c h dat se jako nejlepší z p ů s o b řešení tohoto p r o b l é m u jevilo s m a z á n í všech 
t a k o v ý c h z á z n a m ů . Tento krok v ý r a z n ě p ř i spě l v rychlosti zp racován í d a t o v é sady, p ro tože 
její velikost se t í m t o snížila z p ů v o d n í c h 8,5 G B čis tých dat na 3,3 G B . P o č e t z á z n a m ů po 
tomto kroku s tá le dosahoval 6,5 mi l ionu z á z n a m ů v ý r a z n ě vyšší kval i ty než p ů v o d n ě , což 
bylo vyhodnoceno jako d o s t a t e č n ý p o č e t pro t r énován í klasif ikačních m o d e l ů . 
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Pro p ř í p r a v u a t r i b u t ů ke klasifikaci bylo j e š t ě n u t n é p řeveden í ka tegor i ckých a t r i b u t ů na 
numer ické , p ro tože kn ihovn í metody klas i f ikátorů z knihovny s c i k i t - l e a r n t akové a t r ibuty 
vyžaduj í . P r o tento p ř e v o d byla v y u ž i t a metoda z knihovny scikit-learn.preprocessing 
j m é n e m LabelEncoder () . Tato metoda n a h r a d í všechny hodnoty ka tegor ického a t r ibutu 
kladnou nenulovou celočíselnou hodnotou. Spec iá ln í hodnotou byly nahrazeny t a k é jednotky 
chybějících hodnot, k t e r é v d a t o v é s adě zůs t a ly i p řes p ředchoz í kroky. 

Celkové vyplacené prostředky 

250000 

Rozsah částky k vyplaceni (tis. Kč) 

O b r á z e k 4.3: P o č e t vyp lacených p r o s t ř e d k ů v tis. Kč . 

Nás leduj íc ím krokem bylo rozdělení z á z n a m ů do t ř íd , p r o t o ž e v p o d k l a d n í c h t a b u l k á c h 
da tové sady se n e n a c h á z í ž á d n ý atribut, k t e r ý by tuto rol i p ln i l . Rozsahy t ř í d byly voleny 
e x p e r i m e n t á l n ě s p ř i h l é d n u t í m k v ý z n a m ů m j edno t l i vých hranic a p o d o b n ý m velikostem 
t ř íd . 

U a t r ibutu popisuj íc í celkové vyp l acené p r o s t ř e d k y (viz ob rázek 4.3) byly z á z n a m y roz
děleny do č ty ř t ř í d . Hranice byly stanoveny v rozmezí do pě t i t is íc korun, do deseti t isíc 
korun, do 50-ti t isíc korun a nad p a d e s á t t is íc korun. 

P ř i rozdělování z á z n a m ů do t ř í d podle dé lky zp racován í po j i s tné udá los t i bylo n u t n é b r á t 
v ú v a h u hranici 30-ti dnů , do k t e r é m á poj i šťovna povinnost vypla t i t po j i s tné p lněn í . P ř i 
pohledu na graf 4.4 si lze p o v š i m n o u t , že do t é t o l hů ty je z l ikv idována jen čás t po j i s tných 
udá los t í . Dalš í hranice t ř í d byly stanoveny do dvou s t a n d a r d n í c h měsíců , p o t é do č ty ř 
měsíců, a nad č tyř i měsíce . 
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Délka zpracování pojistné události 
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O b r á z e k 4.4: D é l k a t r v á n í vyř ízení po j i s tné udá los t i ve dnech. 

P o s l e d n í m krokem p ř e d t r é n o v á n í m klas i f ikátorů bylo nadvzo rkován í a podvzo rkován í 
z á z n a m ů . To bylo provedeno p o m o c í knihovny imbalanced-learn a jej ích metod, k o n k r é t n ě 
RandomUndersampler a RandomOversampler. 

4.3.2 D a t o v á sada d r u h ů p o j i š t ě n í 

U d a t o v ý c h sad d r u h ů po j i š t ěn í nebylo n u t n é řeši t p r o b l é m y týkaj íc í se kval i ty dat. P r á c e 
n u t n á k p ř íp r avě t é t o d a t o v é sady spoč íva la k o m p l e t n ě na jejich transformaci. B y l o to t iž 
n u t n é z re lačních tabulek, k t e r é uchovávaj í informace o n á k u p u po j i š t ěn í (tedy transakci), 
vy tvo ř i t t abu lku t r a n s a k č n í , tedy data ú p l n ě p ř e t r ans fo rmova t . 

K t é t o transformaci byly využ i ty p r o s t ř e d k y j azyka S Q L . Výs ledná podoba obou tabulek 
napodobuje t r a n s a k č n í d a t a b á z i . Tabulka nižší granularity se sk l ádá z klíče a n booleovských 
hodnot pro k a ž d ý druh po j i s t ného produktu , tabulka vyšší granularity obsahuje t a k é klíč 
a rovněž booleovské hodnoty, t e n t o k r á t e ovšem pro k a ž d ý k o n k r é t n í po j i s tný produkt . 

Z hlediska dalš ích d r u h ů ú p r a v y dat nebylo n u t n é použ í t ž á d n é čisticí techniky, p ro tože 
da tové sady neobsahu j í ž á d n o u redundanci, pouze seznam všech re levan tn ích zákazn íků . 
Ten nen í s á m o sobě z a š u m ě n ý ani neobsahuje nekva l i tn í informace. 

4.4 Shrnut í 

V t é t o kapitole byly shrnuty kroky n u t n é k p ř íp r avě dolovacího projektu, z hlediska C P J S P -
D M se j e d n á o kroky p o c h o p e n í kontextu, p o c h o p e n í dat a p ř í p r a v y dat. B y l vysvě t len 

x 1 

Délka zpracování (dny) 
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kontext obou dolovacích ú loh a d ů v o d , p r o č by v praxi byly ú lohy prováděny . B y l y t aké 
p ř e d s t a v e n y klíčové o tázky , na k t e r é m á dolovací projekt hledat odpověd i . B y l y p o p s á n y 
zdrojové tabulky, z k t e rých vzn ik ly obě p o d k l a d n í d a t o v é sady. N a závěr by l p o p s á n proces 
p ř í p r a v y dat, by ly uvedeny k o n k r é t n í využ i t é knihovny a klíčové metody, d íky k t e r ý m 
byla p ř í p r a v a dat provedena. B y l y p o p s á n y k o n k r é t n í p řekážky , k t e r é př i řešení dolovacího 
projektu nastaly, a t a k é z p ů s o b , j a k ý m byly tyto p ř e k á ž k y vyřešeny. 
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Kapitola 5 

Experimenty 

V t é t o kapitole budou provedeny experimenty nad datovou sadou l ikvidací , n a t r é n o v a n é 
klasif ikátory a jejich výsledky. N á s l e d n ě budou p ř e d s t a v e n a a d i s k u t o v á n a vydo lovaná aso
ciační pravidla. 

5.1 Predikce výše poj is tného plnění 

Trénován í p rob íha lo nad vzorkem jednoho mil ionu z á z n a m ů , z něhož sto t is íc bylo p o u ž i t o 
jako tes tovac í p o d m n o ž i n a . 

N a d a t o v é s adě l ikvidací bylo pro predikci vyp laceného po j i s t ného p lněn í n a t r é n o v á n o 
celkem 12 klas i f ikátorů. Jako zák ladn í klas i f ikátor pro p o r o v n á n í s o s t a t n í m i b y l v y b r á n 
algoritmus rozhodovac ího stromu. Da l š ími vyzkoušenými algori tmy byly n á h o d n ý les, M L P 
a na ivn í Bayesovská klasifikace. K a ž d ý druh klas i f iká torů b y l t r é n o v á n nad z á k l a d n í da
tovou sadou a nás l edně nad podvzorkovanou a nadvzorkovanou datovou sadou. P ř e s n o s t i 
k las i f ikátorů jsou zaneseny v tabulce 5.1. 

M o d e l Zák ladn í P o d v z o r k o v a n ý N a d vzorkovaný 
Rozhodovac í s t rom 0.618 0.562 0.579 
N á h o d n ý les 0.634 0.566 0.582 
M L P 0.616 0.555 0.555 
Naive Bayes 0.392 0.403 0.392 

Tabulka 5.1: P ř e s n o s t k las i f ikátorů př i predikci vyp laceného po j i s t ného p lnění . 

N a h o d n o t ě p ře snos t i si m ů ž e m e p o v š i m n o u t někol ika dů lež i tých sku tečnos t í : 

• P ř e k v a p i v ě nízké ú spěšnos t i n ě k t e r ý c h klas i f ikátorů . V p o r o v n á n í s r ozhodovac ím stro
mem p ře snos t í predikce p řekvap ivě pod léha j í jak klasif ikátor M L P , tak na ivn í Baye
sovská klasifikace. 

• P o d v z o r k o v á n í ani nadvzo rkován í nezvyšuje ú spěšnos t k las i f ikátorů. Jedinou výj im
kou je na ivn í Bayesovská klasifikace, k t e r á , pokud je n a t r é n o v á n a na podvzo rkované 
da tové sadě , m á vyšší ú spěšnos t než pokud je n a t r é n o v á n a na z á k l a d n í d a t o v é sadě . 

Vzhledem ke komplikovanosti dat je ú spěšnos t 63,4 % výsledek, k t e r ý m á smysl dále 
analyzovat. P r o lepší p o c h o p e n í výs ledků klasifikace se nyn í pod íve jme na mat ic i z á m ě n pro 
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dva ne júspěšnějš í k las i f ikátory - rozhodovac í s t rom a n á h o d n ý les, n a t r é n o v a n é na zák l adn í 
da tové s adě (viz ob rázek 5.1). 

Rozhodovac í s t rom nej lépe r o z p o z n á t ř í d u z á z n a m ů s nejnižší a nejvyšší vyplacenou 
čás tkou . U t ě c h t o t ř í d dosahuje 67,5 %, respektive 71,7 % p řesnos t i . Naopak t ř í d u s dru
hou nejvyšší vyplacenou čá s tkou klasifikuje p o m ě r n ě š p a t n ě . S p r á v n ě u t é t o t ř í d y za ř ad í 
rozhodovac í s t rom pouze 31,0 % z á z n a m ů . 

Matice záměn rozhodovacího stromu 
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O b r á z e k 5.1: Mat ice z á m ě n rozhodovac ího stromu n a t r é n o v a n é h o na z á k l a d n í d a t o v é sadě . 

N a o b r á z k u 5.2 m ů ž e m e v idě t , j a k á v á h a byla p ř i ř a z e n a j e d n o t l i v ý m a t r i b u t ů m př i roz
hodován í . Nejdůlež i tě j š ím at r ibutem b y l pro rozhodovac í s t rom č á s t k a spo luúčas t i (spol), 
na kterou je zákazn ík po j i š t ěný (s t í m souvisí i č t v r t ý nejdůleži tě jš í atr ibut spolproc, k t e r ý 
vy jadřu je tu samou sku t ečnos t , ale v procentech). To nen í p řekvap ivá informace, p ro tože 
odvozovat vyplacenou č á s t k u od čás tky , na kterou je zákazn ík poj iš těný, je s t a n d a r d n í po
stup. D a l š í m dů l ež i t ým atr ibutem je ka tegor ický atribut určující , zda byla š k o d a zav iněná , 
nezav iněná , nebo zav iněná s alkoholem (rozhod). 

T ř e t í m nejdůlež i tě jš ím at r ibutem je p ř í z n a k kontroly d l u ž n é h o po j i s tného(dl_poj). Tato 
informace n á m ř íká , že u po j i š t ěn í m ů ž e docháze t k zvyšování po j i s tného , pokud nen í pla
ceno včas . J e d n á se tedy o informaci o druhu po j i š t ěn í obecně , ne o k o n k r é t n í m poj i š těn í , 
na j ehož zák ladě vzn iká n á r o k na po j i s tné p lněn í . Fakt , že ta to informace m ů ž e h r á t rol i 
př i r ozhodován í o výši vyp laceného po j i s t ného p lnění , lze vysvět l i t souvis los t í mezi u r č i t ý m 
druhem poj i š t ěn í a obvyklou čá s tkou vyp laceného po j i s t ného p lněn í . N a p ř í k l a d u havarij
n ího po j i š t ěn í je tato informace kon t ro lována , k d e ž t o u po j i š t ěn í o d p o v ě d n o s t i není . Rozdí l 
po j i s tného p lněn í mezi t ě m i t o d v ě m a druhy po j i š t ěn í m ů ž e bý t ovšem značný. 

Dalš ími dů lež i tými a t r ibuty jsou: 

• p ř íč ina po j i s tné udá los t i (pricina), 

• j iné výda je poj išťovny (jine_min), 

• dé lka zp racován í po j i s tné udá lo s t i (trvani_kategorie), 
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• o rgan izačn í jednotka, tedy oblast, ve k t e r é se p o j i s t n á udá los t stala (ojreg), 

• hodnota z b y t k ů vozidla (zbytky) a 

• název po j i s t ného produktu (zn). 

Důležitost atributů - rozhodovací strom 
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O b r á z e k 5.2: Dů lež i tos t a t r i b u t ů rozhodovac ího stromu. 

V e l m i p o d o b n é výs ledky v id íme i p ř i ana lýze n a t r é n o v a n é h o n á h o d n é h o lesa (viz o b r á z k y 
5.3 a 5.4). Jako v ý z n a m n é byly vyhodnoceny s te jné atributy, pouze v j i n é m p o ř a d í . N á h o d n ý 
les se tedy př i rozhodován í s h o d n ě op í ra l o č á s t k u po j i š t ěné spo luúčas t i (spol), n á s l edně o 
př íč inu ( k t e r á byla pro rozhodovac í s t rom až na p á t é m mís t ě , pricina), p o t é o dé lku t r v á n í 
(ta byla u rozhodovac ího stromu na s e d m é m mís t ě , trvani_kategorie). 

Větš í váhu p ř i k l á d á n á h o d n ý les o rgan izačn í jednotce (ojreg). Vzhledem k ne rovnoměr 
n é m u rozložení b o h a t s t v í n a p ř í č Č e s k e m [13] je očekáva te lné , že v různých čás tech země se 
bude p r ů m ě r n á výše vyp laceného po j i s t ného p lněn í lišit. 

P o z o r u h o d n ý je rozdí l v ý z n a m n o s t i a t r ibutu kontroly d l u ž n é h o po j i s t ného (dl_poj), 
k t e r ý je pro rozhodovac í s t rom na t ř e t í m mís t ě , z a t í m c o n á h o d n ý les m u tak velký v ý z n a m 
nepř ik l ádá . P o v š i m n ě m e si t a k é , že k r o m ě n á z v u po j i s t ného p lněn í (zn) je výše než dl_poj 
t a k é atribut druhu po j i s t ného p lněn í (typ_druh). Oč iv idně tak došlo k situaci, kdy by l 
rozhodovac ím stromem v y b r á n atribut s ne jvyšš ím in fo rmačn ím p ř ínosem, k t e r ý p ln i l stej
nou rol i , jako v p ř í p a d ě n á h o d n é h o lesa p ln i ly či telnější a t r ibuty n á z v u a druhu p o j i s t n é h o 
plnění . 
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Důležitost atributů - náhodný les 

Atribut 

O b r á z e k 5.3: Důlež i tos t a t r i b u t ů n á h o d n é h o lesa. 

Confusion Matrix - Random Forest 
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O b r á z e k 5.4: Mat ice z á m ě n n á h o d n é h o lesa n a t r é n o v a n é h o na z á k l a d n í d a t o v é sadě . 
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5.2 Predikce délky t rvání likvidace 

Pro predikci dé lky t r v á n í l ikvidace bylo n a t r é n o v á n o 9 klas i f ikátorů. Nadvzo rkován í ani pod-
vzorkování se opě t n e u k á z a l y jako úč inné , ne júspěšně j š ím klas i f iká torem z hlediska p řesnos t i 
predikce by l n á h o d n ý les s p ře snos t í 43 %, nás ledován rozhodovac ím stromem s p řesnos t í 
42,7 % (viz tabulka 5.2). 

M o d e l Zák ladn í P o d v z o r k o v a n ý N a d vzorkovaný 
Rozhodovac í s t rom 0.427 0.286 0.386 
N á h o d n ý les 0.430 0.286 0.389 
M L P 0.388 0.294 0.337 

Tabulka 5.2: P ř e s n o s t predikce dé lky t r v á n í l ikvidace 

N a mat ic i z á m ě n (obrázek 5.5) v id íme , že se klasif ikátor nenauč i l vě t š inu t ř í d klasifiko
vat s vysokou p řesnos t í . Výj imkou jsou v tomto ohledu z á z n a m y zl ikvidované do jednoho 
měsíce . T y rozpoznal klas i f ikátor v 70,5 % p ř í p a d ů . V e l m i š p a t n ě p o t é klasif ikátor prediko-
val t ř í d u z á z n a m ů zl ikvidované v rozmezí 60-ti až 120-ti d n ů . U nich klasif ikátor urči l pouze 
20,2 % sp rávně , tedy o necelých 5 % m é n ě , než kdybychom nechali dé lku t r v á n í p ř e d v í d a t 
č t y ř s t ě n n o u kostku. 

Celkově je klasif ikátor úspěšnějš í než n á h o d n ý odhad, proto m á smysl analyzovat, j a k á 
pravidla a vzory se nauči l . 
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O b r á z e k 5.5: Mat ice z á m ě n n á h o d n é h o lesa př i predikci t r v á n í l ikvidace. 

P ro interpretaci n á h o d n é h o lesa opě t použ i j eme graf dů lež i tos t i a t r i b u t ů (viz ob rázek 
5.6). P ř i pohledu na graf si m ů ž e m e p o v š i m n o u t , že dů lež i t é a t r ibuty jsou r e l a t i vně p o d o b n é 
s dů lež i tými a t r ibuty pro predikci výše p o j i s t n é h o p lněn í . Rozd í l je atribut určuj ící zavinění 
po j i s tné udá los t i (rozhod), k t e r ý pro predikci t r v á n í l ikvidace nen í t é m ě ř v ů b e c důleži tý. 
D ů l e ž i t ý m je opě t atr ibut po j i š t ěn í spo luúčas t i (spol), což nen í p řekvap ivá informace. P ř i 
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l ikvidacích velkých čás t ek je z hlediska poj išťovny n e p o c h y b n ě n u t n é postupovat důs l edně , 
z a t ímco u menš ích po j i s tných udá los t í nen í vý j imkou tzv. a u t o m a t i c k á l ikvidace, k t e r á je 
l i kv idá to rem pouze zkon t ro lována a potvrzena. 

Dalš ími dů lež i tými a t r ibuty jsou atr ibuty j iných v ý d a j ů a p ř í jmů poj išťovny (j ine_min, 
j ine_plus). Tato informace znovu potvrzuje, že dé lku l ikvidace doopravdy nejvíce ovlivňuje 
výs l edná čás tka , k t e r á m ů ž e bý t v r á m c i po j i s t ného p lněn í vyplacena. 

Pos ledn í z pě t i ce nejdůleži tě jš ích a t r i b u t ů jsou at r ibuty o rgan izačn í jednotky (ojreg) 
a př íč iny po j i s tné udá los t i (pricina). Toto n á m př ináš í informaci o vztahu n á r o č n o s t i 
l ikvidace a příčiny, nebo t a k é čás t i Česka , kde došlo k po j i s tné udá los t i . To m ů ž e bý t z 
hlediska poj išťovny za j ímavá informace, p r o t o ž e s její p o m o c í m ů ž e urč i t druhy př íč in , k t e ré 
mohou bý t složitější k l ikv idac i , a př idě lovat je zkušeně jš ím l i k v i d á t o r ů m . Da l š ím p ř í n o s e m 
t é t o informace m ů ž e bý t n á s l e d n á h loubková a n a l ý z a procesu l ikvidace v o rgan izačn ích 
j e d n o t k á c h a zefekt ivnění p rocesů v t ěch m é n ě výkonných . 

O b r á z e k 5.6: Důlež i tos t a t r i b u t ů n á h o d n é h o lesa př i predikci t r v á n í l ikvidace. 

5.3 Dolování asociačních pravidel nižší granularity 

P r o dolování asoc iačních pravidel byly p o u ž i t y dvě d a t o v é sady r ů z n é granularity. P r o t o ž e 
poj išťovna, z jejíchž dat byla asoc iační pravidla do lována , poskytuje mnoho d r u h ů po j i š těn í 
a m á mnoho zákazn íků , bylo n u t n é ná lež i t ě nastavovat m i n i m á l n í hodnoty metrik, podle 
nichž m ě l a bý t pravidla dolována . 

N a da tové s adě nižší granularity b y l s p u š t ě n algoritmus FP- s t romu , z něhož byly ná
s ledně dolovány asoc iační pravidla . F rekven tované množiny , k t e r é zj is t i l F P - s t r o m , v id íme 
v tabulce 5.3. 
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Skupina produktu Podpora 
P O V 0.473216 
L E C 0.337280 
R E Z 0.281293 
M A J 0.243042 

M A J , P O V 0.113951 
L E C , P O V 0.104450 

P O D 0.104108 
P O V , R E Z 0.102501 
L E C , R E Z 0.083664 

H A V 0.082428 

Tabulka 5.3: F rekven tované m n o ž i n y vygene rované z d a t o v é sady nižší granularity. 

Skupina p r o d u k t ů POV v sobě zahrnuje p o v i n n é ručen í . V i d í m e tedy, že se j e d n á o 
nejčastějš í skupinu p r o d u k t ů zakoupenou zákazníky , ze všech z á k a z n í k u mělo ně jakou formu 
p o v i n n é h o ručen í zakoupeno 47,3 % z nich. 

Dalš í v ý z n a m n o u skupinou p r o d u k t ů je LEC, k t e r á je t v o ř e n a produkty ces tovn ího po
j i š těn í . Tato skupina dosahuje podpory 28,1 %. Skupina REZ obsahuje všechny druhy inves
t i čn ího poj i š těn í , tedy n a p ř í k l a d d ů c h o d o v é nebo kap i t á lové ž ivo tn í po j i š těn í . Ve skup ině 
MAJ jsou obsaženy r ů z n é druhy ma je tkového poj i š těn í . 

Z hlediska ob l íbených kombinac í skupiny p r o d u k t ů se nejčastěj i vyskytuje kombinace 
ma je tkového po j i š t ěn í a p o v i n n é h o ručení , nás l edováno kombinac í ces tovn ího po j i š t ěn í a 
p o v i n n é h o ručení . P ro úp lnos t zde j e š t ě uveďme, že POD znač í po j i š t ěn í pro podnikatele a 
HAV jsou havar i jn í poj i š těn í . 

V tabulce 5.4 se m ů ž e m e p o d í v a t na t ř i pravidla s nej vyšší hodnotou spolehlivosti (con-
fidence). P o m ě r n ě nepřekvap ivě všechny t ř i ř íkají , že pokud m á zákazn ík u poj išťovny 
s j ednané ně jaké po j i š t ěn í mimo p o v i n n é ručen í , mě l by si ho t a k é sjednat. 

Antecedent Konsekvent Popdpora Spolehlivost Lif t Leverage Convic t ion 
H A V P O V 0.073802 0.895350 1.892052 0.034796 5.033745 

L E C , M A J P O V 0.044159 0.596553 1.260634 0.009130 1.305706 
M A J , R E Z P O V 0.043890 0.587489 1.241482 0.008537 1.277019 

Tabulka 5.4: Asoc iačn í pravidla ř a z e n á dle podpory. 

Nejsilnější spolehlivost m á p řekvap ivě pravidlo, j ehož levá strana je t v o ř e n a havarij
n í m po j i š t ěn ím, k t e r é oproti o s t a t n í m s k u p i n á m nen í příl iš z a s t o u p e n é . Vysoká hodnota 
spolehlivosti n á m ale ř íká , že pokud bychom v d a t a b á z i měli zákazn íka , k t e r ý m á s j ednané 
havar i jn í po j i š t ěn í a n e m á s j ednané p o v i n n é ručen í , měl i bychom ho kontaktovat s n a b í d k o u 
p o v i n n é h o ručení . 

Dalš ími p o m ě r n ě spo leh l ivými pravidly jsou p o t é pravidla p ředpok láda j í c í dvě skupiny 
p r o d u k t ů , a to ne jdř íve kombinaci ces tovní po j i š t ěn í a ma je tkové poj i š těn í , ná s l edně ma
je tkové po j i š t ěn í a invest iční po j i š těn í . Tato dvě pravidla tedy cílí na f inančně z o d p o v ě d n é 
zákazníky , k te ř í ma j í majetek k po j i š t ěn í a buď jezd í do zah ran i č í na dovolenou, nebo si 
spoř í finanční p ros t ř edky . Toto je v Česku silně z a s t o u p e n á skupina, v l a s tn í byd len í m á 
75 % d o m á c n o s t í [12]. 

M é n ě silně je z a s t o u p e n á skupina o b č a n ů , k t e ř í p o d n i k a j í cesty do zah ran i č í (p řed ko-
ronavirovou p a n d e m i í p řes 30 %, v roce 2022 26 %) a o b č a n ů spoř íc ích v r á m c i inves t ičn ího 
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poj i š těn í (16 %) [12][11]. D íky tomuto v y h r a n ě n í z í skáváme užší a přesnějš í popis skupiny 
zákazn íků , na kterou je n a p ř í k l a d m o ž n o cílit k a m p a ň propaguj íc í nový nebo v ý h o d n ý pro
dukt p o v i n n é h o ručení . 

V tabulce 5.5 m ů ž e m e v idě t asoc iačn í pravidla ř a z e n á dle metr iky lift. U metr iky lift 
je dů lež i t é mí t na p a m ě t i , že pravidlo h o d n o t í symetricky, tedy s t e jná hodnota l if tu je pro 
pravidlo HAV =>• POV a POV =4> HAV. P ro p ř e h l e d n o s t je v tabulce uvedeno z 
dvojice pravidel v ž d y pouze jedno, hodnoceno ale bude z obou stran. 

Antecedent Konsekvent Popdpora Spolehlivost Lif t Leverage Convic t ion 
H A V P O V 0.073802 0.895350 1.892052 0.034796 5.033745 

P O V , R E Z M A J 0.043890 0.428190 1.761796 0.018978 1.323793 
L E C , P O V M A J 0.044159 0.422780 1.739535 0.018774 1.311385 

P O V M A J 0.113951 0.240800 0.990777 -0.001061 0.997048 

Tabulka 5.5: Asoc iačn í pravidla ř a z e n á dle l iftu. 

N a p r v n í m m í s t ě opě t v id íme pravidlo HAV =4> POV. Toto pravidlo je se spolehli
vos t í 89,5 % a přesvědč ivos t í (conviction) vyšší než 5 s k u t e č n ě důlež i té p rav id lo 1 . P r o t o ž e 
ale z hlediska sub jek t ivn ích metrik h o d n o c e n í asoc iačních pravidel ( p o p s á n o v 2.6.5) ne
p ř ináš í n e č e k a n o u informaci a akčnos t tohoto pravidla byla p o p s á n a dř íve , nebude zde již 
rozeb ráno . 

Za j ímavou hodnotu liftu m á pravidlo POV, REZ =>• MAJ. N a rozdí l od dř íve zmiňo
vaných pravidel , toto pravidlo n á m lépe popisuje chování věrnějších zákazn íků pojišťovny, 
k te ř í už dř íve uzavře l i p o v i n n é ručen í a invest iční po j i š těn í . Vzhledem k dř íve u v e d e n é m u 
faktu, že v l a s tn í byd len í m á 75 % d o m á c n o s t í , n á m na zák ladě tohoto pravidla v y v s t á v á 
nová za j ímavá informace o p o m ě r n ě si lné skup ině zákazn íků . D o p o r u č e n í ma je tkového po
j i š t ěn í t é t o skup ině m ů ž e o p ě t vést k prostoru pro p o t e n c i á l n ě za j ímavé zvýšení p ř í jmů 
pojišťovny. A l e naopak zákazníc i , k t e ř í ma j í po j i š t ěný majetek, nemuse j í m í t zá jem o in
ves t iční po j i š t ěn í a p o v i n n é ručení , p r o t o ž e z obou pravidel toto dosahuje pouze 19,0 % 
spolehlivosti, oproti 42,8 % spolehlivosti pravidla u v e d e n é h o v tabulce. 

Da l š ím z a j í m a v ý m pravidlem z hlediska l if tu je LEC, POV =>• MAJ. Toto pravidlo 
n á m opě t p ř ináš í informaci o chování věrnějších zákazn íků , k t e ř í si pojišťují cesty do za
h ran ič í i d o p r a v n í p r o s t ř e d e k u naš í pojišťovny. I na tyto klienty m á smysl mí ř i t k a m p a ň 
o p ř í p a d n é m novém p r o d u k t ů ma je tkového poj i š těn í , p ro tože s te jně jako p ředeš lá pravidlo 
dosahuje r e l a t i vně vysoké spolehlivosti 42,3 %. A s te jně jako u p ředeš lého pravidla , i zde 
by nebylo v h o d n é uvažova t o p a č n o u impl ikac i . Zákazn ík , k t e r ý m á u naš í poj išťovny poj iš
t ě n ý pouze majetek, nejspíše nebude uvažova t o po j i š t ěn í do zah ran i č í a p o v i n n é m ručení , 
p ro tože t akové asoc iačn í pravidlo m á podporu pouze 18,7 % spolehlivosti. 

Tato dvě pravidla n á m tedy p ř ináš í znalost o rozd í lném chování zákazn íků , k t e ř í již 
maj í p o v i n n é ručen í a ces tovní nebo invest iční poj i š těn í , a zákazn íků , k t e ř í ma j í pouze 
maje tkové poj i š těn í . Zákazníc i s pouze m a j e t k o v ý m po j i š t ěn í budou m í t obecně nižší zá jem 
o dalš í nab í zené produkty, z a t í m c o zákazníc i věrn í naš í poj išťovně spíše dopře j í p ř í p a d n é 
nab ídce ma je tkového po j i š t ěn í více sluchu. 

Jako pos ledn í asoc iačn í pravidlo, k t e r é je po t enc i á lně za j ímavé pro veden í pojišťovny, je 
na p r v n í pohled n e n á p a d n é pravidlo POV =4> MAJ. Toto pravidlo ve vě t š ině metrik ne
dosahuje t akových hodnot, jako všechna výše z m í n ě n á pravidla . Za j ímavé je p ř e d e v š í m pro 

1 Pro zajímavost, pravidlo POV => HAV má spolehlivost pouze necelých 16 % a přesvědčivost 1,08. 
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podporu, kterou m á v da tové s adě skupina p r o d u k t ů POV, tedy 47,3 %. Toto pravidlo n á m 
tedy p ř ináš í dů lež i tou informaci o druhu p o j i s t n é h o produktu , k t e r ý n e j p r a v d ě p o d o b n ě j i 
bude př i ja t z ákazn íkem, k t e r ý si p ř i jde sjednat po j i š t ěn í z oblasti p o v i n n é h o ručení . Získá
v á m e t í m důlež i tý poznatek z hlediska akčnos t i , tedy k o n k r é t n í krok, k t e r ý m ů ž e poj i šťovna 
na zák l adě tohoto dolování p ř i j m o u t , a to d o p o r u č e n í ma je tkového po j i š t ěn í p ř í p a d n é m u 
zájemci o p o v i n n é ručení . 

5.4 Dolování asociačních pravidel vyšší granularity 

V tabulce 5.6 v id íme f rekventované m n o ž i n y vydo lované z d a t o v é sady vyšší granular i ty 2 . 
M ů ž e m e si p o v š i m n o u t , že obecně je podpora mnohem nižší než u tabulky u v e d e n é dř íve 
(viz 5.3). Vzhledem k nízké p o d p o ř e v íceprvkových f rekventovaných m n o ž i n ( spodn í čás t 
tabulky) se z t ě c h t o konk ré tn í ch f rekventovaných 2-množin nepovedlo vygenerovat j akáko l iv 
asoc iační pravidla . I kdyby byla p ř í p a d n ě ně j aká vygenerována , m o ž n á by jejich interpre
tace mohla bý t o d b o r n í k y na poj išťovnic tví považována spíše za spekulaci, proto se j i m i 
nebudeme v r á m c i t é t o p r á c e z a b ý v a t . Vzhledem k více n e j a s n é m u označen í po j i s t ného pro
duktu na t é t o ú rovn i budou j edno t l ivé zkra tky vysvě t l eny spolu s pravidly, k t e r é budou 
tvoř i t . 

Skupina p r o d u k t ů Podpora 
p r o d _ I N 8 0.161250 
prod_180 0.137621 
p r o d _ D Z S 0.117322 
p r o d _ G A 3 0.108509 
p r o d _ I N 9 0.080765 

p r o d _ D L B 0.073007 
p r o d _ G A M 0.072214 

p r o d _ D Z S , prod_ _180 0.041368 
p r o d _ I N 8 , prod_ _IN9 0.034369 
p r o d _ I N 8 , p r o d _ pzs 0.032552 

Tabulka 5.6: F rekven tované m n o ž i n y vygene rované z d a t o v é sady vyšší granularity. 

P ř e s t o ž e f rekventované m n o ž i n y dosahuj í p o m ě r n ě nízké spolehlivosti a celkově byla 
p o d k l a d n í d a t o v á sada vyšší granularity ř idší než p ředchoz í d a t o v á sada. P ř e s t o vygene
rovaná asoc iačn í pravidla ( z a n e s a n á v tabulce 5.7) dosahuj í vyšších hodnot l if tu. Hodnoty 
spolehlivosti t a k é m u s í m e b r á t vzhledem k velikosti d a to v é sady s větš í to le ranc í . 

Z interpretace výše uvedených asoc iačních pravidel se spíše n e d á zjistit za j ímavá infor
mace o chování z ákazn íků na vyšší ú rovn i . V š e c h n a pravidla to t iž z hlediska obecných t y p ů 
p r o d u k t ů , jako jsme uvažoval i v p ředchoz í čás t i , mí ř í z k o n k r é t n í h o druhu na ten s a m ý druh 
poj i š těn í , tedy n a p ř í k l a d produkt prod_GAM i prod_GA3 jsou ces tovní po j i š t ěn í druhu LEC. 

O b e c n ě tedy m ů ž e m e říci, že pokud zákazn ík v minulost i využi l jedno z výše uvedených 
poj i š těn í , je velmi p r a v d ě p o d o b n é , že m á smysl n a b í d n o u t m u nový, výhodně j š í nebo j inak 
zaj ímavější produkt z t é s a m é oblasti . To už m ů ž e bý t o p ě t za j ímavá informace, z hlediska 
akčnos t i bychom tak mohl i d o p o r u č i t n a p ř í k l a d sezónní k a m p a ň na propagaci nového ces-

2Zkratky pojištění v této části byly pozměněny z důvodu zachování anonymity pojišťovny. 
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Antecedent Konsekvent Popdpora Spolehlivost Lif t Leverage Convic t ion 

prod_ _ G A M prod_ _ G A 3 0. .072214 0.382524 3.525272 0.019788 1. .443766 
prod_ _ G A 3 prod_ _ G A M 0. .108509 0.254575 3.525272 0.019788 1. .244639 
prod_ _ D Z S prod_ D L B 0. .117322 0.226192 3.098215 0.017972 1. .197962 
prod_ D L B prod_ _ D Z S 0. .073007 0.363488 3.098215 0.017972 1. .386743 
prod_ _IN8 prod_ _IN9 0. .161250 0.213138 2.638992 0.021345 1. .168229 
prod_ _IN9 prod_ _IN8 0. .080765 0.425538 2.638992 0.021345 1. .460062 
prod_ _ D Z S prod_ _180 0. .117322 0.352600 2.562119 0.025222 1. .332066 
prod_ _180 prod_ _ D Z S 0. .137621 0.300593 2.562119 0.025222 1. .262037 
prod_ _IN8 prod_ D L B 0. .161250 0.174224 2.386394 0.016321 1. .122572 
prod_ D L B prod_ _IN8 0. .073007 0.384807 2.386394 0.016321 1. .363392 

Tabulka 5.7: Vygene rovaná asoc iační pravidla 

t ovn ího poj i š těn í , k t e r é bychom doporučova l i z á k a z n í k ů m , k t e ř í již v minulost i ces tovn ího 
po j i š těn í u naš í spo lečnos t i využi l i . 

O s t a t n í po j i s tné produkty u v e d e n é v tabulce se týka j í p o v i n n é h o ručen í (v p ředchoz í 
čás t i druh P0V). Zde tedy nejspíše odhalujeme prakt iku , kdy je v ě r n é m u zákazníkovi po 
u rč i t é d o b ě nab í zen výhodně j š í produkt z t é s a m é kategorie. Toto zj iš tění n á s tedy ze 
sub jek t ivn ího hlediska nepřekvap í , ani na jeho zák l adě nebude provedena k o n k r é t n í akce, 
m ů ž e ovšem slouži t č t e n á ř i jako j i s t á forma p o t v r z e n í t é t o sku t ečnos t i a jako znalost, kterou 
m ů ž e využ í t p ř i řešení svého p ř í š t ího p o v i n n é h o ručení . 

5.5 Shrnut í 

V t é t o kapitole byly na t eo re t i ckém zák ladě a p r ak t i cké implementaci p o p s a n é v t é t o p rác i 
vys t avěny experimenty, d íky k t e r ý m byly do lovány znalosti z dat pojišťovny. Nejdř íve byly 
p o p s á n y experimenty p rovedené nad n a t r é n o v a n ý m i klasif ikátory, na jejichž zák ladě byly 
z ískány znalosti o procesu l ikvidace po j i s tných udá los t í . B y l o z j iš těno, j aké sku t ečnos t i 
ma j í v l i v na dé lku t r v á n í l ikvidace a výši po j i s t ného p lněn í . V d r u h é čás t i t é t o kapi toly 
byly na zák ladě vydolovaných asoc iačních pravidel z j iš těny informace o chování z ákazn íků 
poj išťovny a rovněž byla z í skána u r č i t á m í r a vhledu do fungování poj išťovny a n a b í d k y 
poj i š těn í . 
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Kapitola 6 

Závěr 

V t é t o p rác i jsme by l i ne jdř íve s eznámen i s problematikou z ískávání zna los t í z d a t a b á z í 
v kapitole 2. V kapitole 3 jsme prozkoumali p r o s t ř e d í j azyka Py thon , k t e r é sloužilo jako 
i m p l e m e n t a č n í r o z h r a n í pro vyp racován í p r áce . Dá le jsme se v kapitole 4 seznámi l i t a k é s 
daty p o s k y t n u t ý m i poj išťovnou, na jejichž zák l adě byly nav rženy ú lohy z ískávání zna los t í 
z d a t a b á z í , k o n k r é t n ě dolování asoc iačních pravidel a klasifikace po j i s tných udá los t í . T y t o 
ú lohy byly i m p l e m e n t o v á n y v p r o s t ř e d í j azyka P y t h o n a jeho knihoven ( p o p s á n o v kapitole 
4) a byly nad n imi provedeny experimenty, k t e r é jsou p o p s á n y v kapitole 5. T y byly na 
závěr t é t o p r á c e vyhodnoceny a na jejich zák l adě byly z í skány za j ímavé a už i t ečné znalosti 
z fungování pojišťovny. 

Nejdůlež i tě jš ím p ř í n o s e m t é t o p r á c e jsou p r á v ě znalosti , k t e r é m á dolování z dat p ř iná še t . 
V p r ů b ě h u p r á c e jsme d íky spo jen í více d r u h ů a zd ro jů dat a p roveden í více d r u h ů dolovacích 
ú loh prozkoumali za j ímavé souvislosti, k t e r é se týka j í poj išťovnic tv í . Ukáza l i jsme si t a k é , 
jak je m o ž n é z komplexn ích a n e p ř e h l e d n ý c h dat z í ska t j e d n o d u c h é a snadno pochop i t e lné 
znalosti . A v nepos l edn í ř a d ě jsme na v l a s t n í kůži zažili, jak je d a t o v á a n a l ý z a k r á s n á a 
za j ímavá oblast informatiky, k t e r á m á p o t e n c i á l p o z o r n é h o a zv ídavého d a t o v é h o analyt ika 
v m n o h é m obohatit . 

V p r ů b ě h u tvorby t é t o p r á c e nebyla m o ž n o s t konzultovat výs ledky s o d b o r n í k y z oblasti 
poj išťovnictví . Tato l imitace je ve lkým prostorem pro z lepšení př i p ř í p a d n é m pokračován í 
p ráce , p r o t o ž e o d b o r n é konzultace by vyús t i ly ve větš í p o č t y asoc iačních pravidel a klasifi
kačn ích a t r i b u t ů k diskuzi . Celkově by t í m byla tato p r á c e v ý z n a m n ě obohacena a zj iš těné 
sku t ečnos t i by mohly bý t přesněj i formulovány. 

Možných pokračován í t é t o p r á c e je mnoho. V p r ů b ě h u t é t o p r á c e byly p r o z k o u m á n y 
pouze n ě k t e r é oblasti poj išťovnictví , je proto n a s n a d ě z a m ě ř i t se na dalš í oblasti, jako jsou 
n a p ř í k l a d výkony pojišťovacích p o r a d c ů , spojit p o u ž i t á data s volně d o s t u p n ý m i geoprosto-
rovými daty a odhalovat dalš í souvislosti poj i šťovnic tv í v š i rš ím kontextu. B ě h e m da l š ího 
pokračován í by t a k é mohly bý t p r o z k o u m á n y složitější algoritmy, k o n k r é t n ě h l u b o k é neu
ronové sí tě , k t e r é by mohly bý t p o u ž i t y pro robus tně j š í a přesnějš í klasifikaci i predikci v 
s távaj ících dolovacích ú lohách . 
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