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ANOTACE

Piipadové usuzovani (Case-based Reasoning) je jednim z piistupt k rozhodovani. Vychazi
z anglosaského pojeti prava, které je zalozeno na precedentech, vyuziva porovnani nového pii-
padu (Case) se stavajicim, starym ptipadem, podle kterého bylo jiz v minulosti rozhodnuto.
Jednou z moznych cest, jak zvysit kvalitu rozhodovani u ptipadového usuzovani, je vyuziti
metod vypocetni inteligence, které pomohou v piipad¢, kdy je v datech zastoupena nepiesnost
¢1 neurcitost.

Cilem préace je predstavit skupiny dvou klasifika¢nich modelq, k jejichz feSeni bylo vyuzito
metod ptipadového usuzovani a vypocetni inteligence. Prvni skupina se vénuje modelovani
kvality ovzdusi a druha se zabyva klasifikaci nového klienta v nebankovni finan¢ni instituci.
Navrzeny Huntiv model ptipadového usuzovani pro hodnoceni kvality ovzdusi pracuje s daty
z meteorologickych a imisnich stanic. Pro optimalizaci modelu jsou vyuzity teorie rough i fuzzy
mnozin. Model klasifikace nového klienta byl navrzen na bazi 4R modelu ptipadového usuzo-
vani. Naslednou tipravou 4R modelu doslo k vytvotfeni hybridniho inteligentniho systému, ktery
pti hledani podobnosti ptipadl vyuziva neuronovou sit,, teorii rough mnozin a kombinuje rizné
metriky. Vysledky navrzenych modell jsou porovndny s dal§imi metodami, jako jsou napiiklad
rozhodovaci stromy nebo logisticka regrese. Modely byly vytvoieny na realnych datech a jejich

vysledky lze aplikovat v praxi.
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TITLE

Design of model on the basis of Soft Case-based Reasoning

ANNOTATION

Case-based Reasoning is one of the approaches to decision making. Based on the Anglo-
Saxon concept of law, which is based on precedents, it uses a comparison of a new case with
an existing, old case, which was resolved in the past. One possible way to increase the quality
of decision-making in Case-based Reasoning is to use computational intelligence methods to
help with inaccuracies or uncertainties in the data.

The aim of this thesis is to introduce groups of two classification models, whose solutions

were used Case-based Reasoning methods and Computational Intelligence. The first group



deals with air quality modelling and the second deals with the classification of a new client in
a non-banking financial institution. The proposed Hunt model of Case-based Reasoning for air
quality assessment works with data from meteorological and air pollution stations. The theory
of both rough and fuzzy sets is used to optimize the model. The new client's classification model
was designed based on the 4R model of Case-based Reasoning. Subsequent modification of the
4R model has created a hybrid intelligent system that uses a neural network, the rough sets
theory and combines various metrics to find similarities. The results of the proposed models are
compared with other methods, such as decision trees or logistic regression. The models were

created on real data sets and their results can be applied in practice.
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UvVoD

Tato prace piedstavuje klasifikaéni modely zaloZené na piipadovém usuzovani (Case-based
Reasoning, dale jen CBR) s vyuzitim metod vypocetni inteligence (Computational Intelligence,
déle jen CI). Rozhodovani je velmi ¢asto modelovano pomoci fetézeni generalizovanych pra-
videl. Timto pfistupem se tak snazi postihnout skute¢nost. S rostouci slozitosti modelu vSak
nastava velky narist poctu pravidel a v urcité chvili jiz neni mozné takovy systém realizovat a
model se musi zjednodusit, ¢imz dochdzi k jeho posunu od modelované skutec¢nosti. CBR se
na rozhodovani divé z diametraln¢ odlisného thlu. Zdrojem znalosti nejsou generalizovana pra-
vidla, ale ziskani feSeni pomoci nejrelevantnéjSich ptipadi uchovavanych v paméti a jejich pfi-
zpusobenim nové situaci [42]. CBR je tedy zaloZzeno na zapamatovani si minulych ptipadt —
jejich podminek, zptisobu a vysledku feseni [58].

Vychazeji tak z feSeni situaci v redlném svété, kde je obvyklé, Ze podobné problémy mayji
dalsi situace [58]. Druhym piiznakem je, Ze jednotlivé typy rozhodovacich situaci maji tendenci
se opakovat. Budouci situace tak budou podobné souc¢asnym problémtim. Pokud tyto dv¢ teze
plati pro vybrany okruh problémi, pak je CBR velmi efektivnim nastrojem na feSeni problému
[42].

V ptipadég, Ze podobnost piipadl neni tak velka, musi feSitel vyvinout vétsi kreativitu. Ta je
podstatna nejen pro uspésné vyteSeni konkrétniho problému. V této fazi, totiz dochazi k od-
chylkdm, které mohou feSeni posunout na vyssi uroveil. Tim se zaroven zlepsi celkové vy-
sledky, protoze budouci ptipady jiZ budou porovnavany s timto kvalitnim feSeni. Zde je opé&t
vidét rozdil oproti pravidlovym (rule-based) systémum, které tenduji k urcité expertem stano-
vené strategii feSeni problému [42].

Primarni vyuziti Cl v CBR je jeji schopnost se vyporadat s neurcitosti a generovat nové
navrhy feseni. Jak CI, tak CBR jsou samostatné velmi dobie popsany. Stejné tak je mozné najit
mnozstvi primarné teoretickych €lankd, které propojeni CBR a CI nabizeji. Cilem této prace je
nejenom vytvofit modely, ale taktéZ popsat jejich mozné praktické vyuziti, vyhody a nevyhody
vyuziti CI v CBR. Popsané modely jsou validovany pomoci dal$ich metod jako rozhodovaci
stromy (Top Down Induction Decision Trees — dale TDIDTSs), neuronové sité (Neural Networks
— dale NN, vice viz [31]), shlukovani pfip. logisticka regrese (Logistic Regresion — dale LR,
v [34]).

V ramci mého vyzkumu byly vytvofeny dvé skupiny modeli. Prvni z nich se tyka kvality

ovzdusi a feSeni smogovych situaci (zvySeny vyskyt prachovych ¢astic v ovzdusi). Ty se na
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problémech s ovzdusim podileji az 96 %. Soucasny stav je takovy, zZe se omezeni dand smogo-
vou situaci vyhlasuji az s 36 hodinovym zpozdénim. Cilem modelu bylo dosahnout klasifikace
tak, aby bylo mozné takovou situaci ohlasit co nejdiive po zjisténi prvniho ptekroceni imisnich
limitd. Zpracovani a ovéieni vysledka je realné v fadu téi hodin [38].

Zakladem tohoto modelu bylo sestaveni modelu za pomoci hrubych (rough) mnozin (Rough
Sets Theory — dale jen RST). Diky tomu dos$lo k redukci parametri modelu a standardniho
CBR. Vysledky CBR byly nasledn¢ konfrontovany s TDIDTs a NNs. Model zalozeny na RST
(v [38]) byl dale rozvijen, resp. poslouzil jako zaklad pravidel pro fuzzy inferen¢ni systém
(Fuzzy Inference System — dale FIS). Vysledky dosazené pomoci teorie Fuzzy mnozin (Fuzzy
Sets Theory — dale FST) byly dale porovnavany s vysledky CBR. Na zakladé¢ tohoto porovnani
vznikla citlivostni analyza, ktera mize byt pouZita k rozvoji jak CBR, tak hybridniho rough-
fuzzy ptistupu (Rough-Fuzzy Approach — dale RFA) v [37].

Druhy model se zabyva klasifikaci klientti, kdy z obchodnich dat ziskanych v kratkém ob-
dobi (v nasem pfipad¢€ jsou to tii mésice od podpisu smlouvy) zkouSime zjistit dlouhodoby
ptfinos klienta pro spole¢nost. Spravna klasifikace pak mize znamenat snizeni nékladi jak
z hlediska vyplacenych odmén obchodni siti za akvizici, tak z pohledu ptifazeni odpovidajiciho
sazebniku a marze jednotlivym klientim tak, aby spole¢nost do jednoho roku od zacatku ob-
chodniho vztahu zacala na klientovi generovat zisk. Zaroven je dobrym voditkem pro marke-
tingové kampané a celkovy pfistup ke klientovi v ramci tzv. Customer Relationship Manage-
ment (CRM). Rozdilem oproti standardni segmentaci klientd, jejichz typickym ptikladem je
RFM analyza (Recency, Frequency, Monetary Analysis — napt. v [59]), je zaméfeni se nikoliv
na stavajici, ale na nové klienty. Model tak tyto segmenta¢ni metody nenahrazuje, ale doplituje
je [12].

Opét byl nejdiive vypracovan model CBR. Tentokrat v§ak byla baze rostouci. Postupné se
testovaly dals$i algoritmy zkvalitiiujici rozhodovani (Casovy rozdil mezi vzorem a porovnava-
nym pfipadem — tzv. ,,stdrnuti* ptipadi v bazi — a také ¢isténi baze od odchylenych ptipadu).
Zaroven bylo nutné porovnavat nastaveni a vzajemné piisobeni téchto algoritmul. Proto se vyu-
zil nejdiive expertni odhad a nasledné optimaliza¢ni metoda Hill Climbing (HC). Ve bylo dale
porovnavano s metodami TDIDTs, NNs a LR [40]. Nakonec byly provedeny dalsi experimen-
talni Gpravy vyuzivajici bud’ upraveny princip k nejblizsich sousedi (k-Nearest Neighbors, dale
jen k-NNbs) nebo vypocet vzdalenosti na zakladé predpokladu neurcitosti. Pfedpokladem vyu-
ziti té&chto metod byla pfedevsim jejich robustnost, kterd zvySovala kvalitu klasifikace prede-

v§im v ptipad¢ nizsiho poctu ptipadi v bazi piipadi. Vysledkem je model s vysokou kvalitou
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klasifikace na urovni NNs, zérovei je robustni a velmi dobfe uplatnitelny i v ptipad¢ vyuziti
na castecn¢ odlisnych datech [42].

Data pro obé skupiny modeli byla pfedzpracovana, normalizovana a standardizovana (trans-
formace dle [34] s. 70 az 72). Pro vypocty a vytvareni modeld bylo vyuzito béZné programové
vybaveni. Vypocty NNs, TDIDTS a LR probéhly v programu IBM SPSS Modeler, RST v pro-
gramu Rough Set Exploration System (RSES — Lehmantv algoritmus, dostupné v [52], popis
v [20]), FST v MATLABU (FIS typ Mandani). Samotné CBR, v¢etné dopliujicich algoritmu
a vypoctu jejich nastaveni pomoci metody HC (dle [48]) bylo zpracovano v programu Microsoft
Excel, resp. naprogramovano v jeho dopliku programovacim jazykem Visual Basic for Appli-
cation (VBA). Nastaveni hodnot jednotlivych parametrii je provedeno pomoci metody HC
V ramci trénovaci mnoziny. U dynamického systému, kde nemtizeme piimo mluvit o testovaci
mnozing, se nastaveni provadi na mnozin¢ piipadii, ktera svou velikosti a charakterem odpovida
trénovaci mnozing. V ptipadé€, Ze dojde k odchyleni od tohoto postupu, je to explicitné v textu
zminéno. Samotna metoda je realizovana tak, jak je popsana v [48] a neni porovnavana s jinymi

metodami.
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1 CILE PRACE

Cilem prace je navrhnout klasifika¢ni modely s vyuzitim metody Soft CBR (SCBR) a ov¢éfit
jejich schopnost pracovat s neurcitosti v datech. V prvnim ptipad¢ se jedna o staticky klasifi-
ka¢ni model, v druhém ptipade o dynamicky, pfi¢emz budou testovany rizné ptistupy v ramci
jednotlivych fazi CBR. Dosazené vysledky budou porovnany s vystupy, které byly dosazeny
pomoci dalSich metod (naptiklad NNs, TDIDTSs, RST).

Hlavni cil je mozné rozd¢lit na nésledujici subcile:

e stanoveni vhodnych metod omezujicich pocet vstupnich atributi

e cilené vyuziti metod definujicich strukturu baze piipadi

e porovnani riznych pfistupt k ziskadni nejpodobnéjsiho piipadu / ptipadu a jejich vliv
na vyslednou klasifikaci

e vytvotreni dynamického modelu CBR

e 7jiSténi moznosti integrace vysledkl jednotlivych klasifika¢nich metod vcetné CBR,
tedy vytvoieni hybridniho inteligentniho systému, jak ho chape Larry Medsker, napf.
v [33].

Uvedené dil¢i cile 1ze specifikovat nasledovné:

Pro stanoveni vhodnych metod omezujicich pocet vstupnich atributti jsou kromé expertniho
odhadu pouzité metody, které jsou schopny urcit dilezitost jednotlivych atributti. Patéi mezi né
RST, ktera generuje pravidla, na jejichz zaklad¢ 1ze ur¢it vahu atributd, popt. je mozné je vyuzit
piimo k redukci ,,nadbytecnych* atributti. Podobn¢ l1ze na zakladé vystupti z TDIDTS stanovit
dilezitost jednotlivych atribut. Posledni zkoumanou moznosti bude vyuziti citlivostni ana-
lyzy.

V ramci statického modelu CBR bude zkouména riizna struktura baze ptipadi, kdy baze
nebude obsahovat vSechny piipady, ale pouze vybrané zastupce jednotlivych tiid. Tfidy budou
stanoveny dle vysledné imisni situace (3 tfidy) a pfipady v ramci nich budou rozdé€leny
do shluku. Nasledné bude kazdy shluk reprezentovan jednim ptipadem. Testovano bude vyuziti
bud’ pfipadu, ktery je nejblize stiedu shluku, nebo vytvoteni umé¢lého ptipadu, jehoz charakte-
ve shluku).

Ve fazi ziskéani nejpodobnéjsiho ptipadu / ptipada (dale jako faze ziskani) budou testovany
rtizné metody vypoétu vzdalenosti (Euklidovsk4, Manhattan, CebySevova metrika) a riizné pti-
stupy k vybéru vice podobnych ptipadi. Mezi né kromé standardnich metod k-NNbs (testovano

bude CBR pro 3 a 5 nejblizsich sousedi) patii také metody prohledavani okoli ptipadu. Vedle
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staticky urceného okoli, je to 1 dynamicky se ménici okoli v zavislosti na vzdalenosti nového
pfipadu a nejblizsiho ptipadu z baze ptipadl, nebo okoli ménici se dle zaplnénosti baze piipadi.

U dynamického modelu bude nutné vyftesit predevSim praktické feSeni problémii spojenych
s transformaci dat (pfedevsim standardizaci). Dale pak dynamické fizeni zachyceni ptipadt do
baze ptipadli. Zde je predpoklad vyuziti expertem urcenych pravidel. Otazkou v takovémto
systému je, jak zachytit trendy, které se v datech vyskytuji, a nésledn¢ dle toho upravit fazi
ziskani. Stejné tak je dilezité zajistit schopnost baze ptipadi vyporadat se s odchylenymi ¢i
jinak nevalidnimi pfipady. Ve statickém systému se daji identifikovat a odstranit piedem. V dy-
namickém je nutné kazdy piipad podrobit automatizovanému zkoumani.

Poslednim je integrace rtiznych metod do dynamického klasifikaéniho modelu tak, aby ta-
kovy model byl robustni, schopny si poradit s odchylenymi piipady a reflektoval trendy v da-
tech. Navic rozdil v kvalité klasifikace musi byt natolik prikazny, aby ospravedlnil zvySené

naroky na vypocetni prostiedky.
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2  POPIS SOUDOBEHO STAVU RESENE PROBLEMATIKY

V ramci teoretickych koncepti se vyvinulo nékolik modelti CBR, které rozdélovaly jednotlivé
faze CBR. Cilem rozd¢leni je zjednoduSeni feseni a zarovei lepsi optimalizace téchto fazi. Cile
CBR se daji rozdélit na dvé Casti: interpretaci a feSeni problémil. Interpretaéni CBR vyuziva
predchazejici ptipady jako odrazovy miistek pro klasifikaci nebo charakterizaci nové situace
[4]. Formuje tak nazor na ni. Naopak CBR feSici problémy vyuziva pfedchozi piipady k navrh-
nuti feSeni, které je mozné aplikovat na nové podminky. Proto oba dva typy potiebuji rozdilny
rozhodovaci mechanismus ve chvili, kdy jsou ziskany vhodné ptedchozi ptipady (vzory). V in-
terpretacnim CBR pak nastupuje faze posouzeni (justication) a v feSicim CBR nasleduje faze
adaptace (adaptation) [38]. Na tyto procesy navazuje pfezkoumani (revision) piedeslych feSeni
tak, aby vyhovovaly nové situaci. Zaporné vyhodnoceni nabizeného feSeni pak spusti dalsi

adaptaci pred tim, nez je feSeni aplikovano [57].

2.1 Huntiv model CBR

Jeden z prvnich modelid CBR vytvofili Janet Kolodner v [30] a David Leake v [32], ktefi chapou
CBR jako proces zapamatovani a Gpravy (v originale: ,,remember and adapt®) nebo zapamato-
vani a srovnani (v originale: ,,remember and compare*). Oproti tomu Huntiv model [54], ktery
pracuje jiz s vytvofenou bazi ptipadd. Byl proto vybran jako vhodny ke klasifikaci ovzdusi,
protoze predpokladame nejprve vytvoteni baze na zaklad¢ historickych dat a teprve poté bude
testovana samotna Klasifikace.

Zékladni struktura procesu v tomto modelu je na Obrazku 1. Jakmile je jednou ziskana baze
ptipadi, prvnim krokem CBR systému je analyzovat vstupy do systému. Musi dojit k vyhledani
dilezitych informaci. Nasleduje vyhledavani a porovnani podle téchto informaci s bazi ptipadi.
Takto jsou ziskany relevantni (nejvice shodné) ptipady. Tim je uzaviena faze ziskavani. Nasle-
duje faze adaptace, ktera se snazi predikovat vysledek stavajiciho ptipadu podle toho, jak se lisi
soucasna situace od piedchozich ptipadl. Nasleduje faze evaluace (vyhodnoceni) navrhova-
ného feseni. Pokud je posouzeno jako pfijatelné, je vlozeno do baze ptipadt, kde poslouzi pii
posouzeni budoucich ptipadt [17].

Pokud néjaky aspekt souc¢asného problému neni vyfesen, nastava faze opravy, ktera do pro-
cesu rozhodovani zahrne vSechny ¢ésti pfipadu. Postup je nasledujici: Nejdiive je tieba identi-

fikovat, pro€ se nepodafilo ptipad vyfesit a nasledné pouzit tyto informace v opravném procesu.
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Ziskani (Retrieval) Baze ptipadl

(Case base)
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Adaptace (Adaptation)
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Vyhodnoceni (Evaluation)

v
Oprava (Repair)

Obrazek 1: Hunttiv model. Zdroj: [17, s. 60].

V modelu kvality ovzdusi je faze opravy mimo samotny model a urcuje ji zvnéjsku expert

pomoci vyhodnoceni dle expertniho odhadu, popf. dle jinych klasifika¢nich metod.

2.2 Model 4R
Aamodt a Plaza [1] navrhuji 4R strukturu (cyklus) zobrazenou na Obrazku 2, se kterou se zto-
toznuje nejvice autort. Vychdzi ze ¢tyt zdkladnich ¢asti:

1. Retrieve (ziskani) — ziska z baze predeslych pfipadu ty, které vyhodnoti jako nejvice po-
dobné

2. Reuse (znovu uziti) — pouzije vysledky podobnych ptikladu, které integruje

3. Revise (upraveni) — adaptuje doporucené vysledné feSeni tak, aby jim mohl byt problém

vyfeSen

4. Retain (zachyceni) — zachyti (vloZi do baze) nove feSeni problému, jakmile je potvrzeno a

zkontrolovano

V praktickych aplikacich je mnohdy obtizné od sebe faze Reuse a Revise odlisit a néktefi autofi

pouzivaji jednu fazi — fazi adaptace, ktera vySe zminéné kombinuje a nahrazuje, coz ptedstavuje
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urcity navrat k dfive uvedenym modelim. D¢leni na Ctyti faze piesto pretrvava, a to z ditvodu
jasngjsiho naznaceni komplikovanych ¢innosti v ramci prace s bazi ptipadu [42].

Na obrazku lze vidét, ze k pfedchozim piipadiim je ptidana uréita zakladni znalost. Ta je
zéavisla na typu tlohy a doplituje bazi predeslych piipadi. Zavislost mize byt jak velmi silna,
tak slaba. Tato znalost mize byt definovana pomoci IF-THEN pravidel nebo v podminkéch pro

pouziti pfedchozich ptipadi.

novy piipad

naucenv

-

pripad .

a
—

il

podobne .
N g novy
pripady o
ptipa
potvrzené /
feseni h
/ REVISE /
*— | wvieSenv
potvrzené » e e
ptipad —————————» navrZene feseni
feseni

Obrazek 2: Model 4R. Zdroj: [42, s. 6].

Finnieho a Suniiv model navazuje na pfedchozi model 4R. Pfidava navic dalsi ¢ast: Repartition.
Zakladnim predpokladem je, Ze ne vSechny aplikace mohou ihned zah4jit fazi Retrieve. Baze
pripadt je tak rozdélena podle moznych stavii problémd a jejich feSeni. Rozd¢€leni je vytvotfeno
na zékladé vazeb, které vznikaji mezi stavy s urcitou pravdépodobnosti jejich miry podobnosti.
CBR se tak transformuje v pravdépodobnostné zaloZené usuzovani. Dochézi tak k déleni mno-
ziny moznych stavii na podmnoziny podobnych piipadt. Ty se dale dé€li, az je podmnozinou
myslen konkrétni ptipad. Nasledné je tak pouZita podmnoZina, ktera nejvice odpovida soucas-
nému problému. Cim jemn&jsi odlieni pouZijeme, tim se ve fazi Retrive dostaneme ke kon-
krétnéjSim tidajim (vice v [17] a [54]).

Tento model bude vyuzit pro tvorbu dynamického CBR, kde se budou ptipady postupné do

baze ptidavat. Pfipad nemuze byt do baze ptidan ihned po klasifikaci, protoZze se musi ¢ekat do
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kone¢ného vyhodnoceni, ¢imz se zjisti jeho skutecné zafazeni. V této dob¢ je tedy umistén
Vv bufferu, v rdmci néhoz se pravidelné ovétuje podminka, dle niz ho Ize finalné zaradit. V na-
Sem priipad¢, kdy jsou data z delSiho obdobi, je nutné zachytit trendy, které se v datech vysky-

tuji.

2.3  Zkoumané faze CBR

Zaznamenané piipady v bazi pfipadii mohou zobrazovat rizné typy znalosti, které mohou byt
uloZeny v raznych formatech. Zamysleny cil konkrétniho CBR pak bude vyznamné ovliviiovat
to, co je v bazi ulozeno. Ztejme se budou lisit systémy, které maji pomoci vytvofit novy navrh
nebo plan (predikéni modely) od téch, které problém diagnostikuji (klasifikacni modely). Proto
v kazdém typu CBR systému mohou ptipady zobrazovat néco odlisného (lidi, objekty, situace,
diagnoézy, navrhy, plany, pravidla atd. [3]). Obvykle tak baze tvofi strukturu dvou mnozin.
V prvni jsou uchovany atributy jednotlivych pripadt a v druhé mnoziné pak jejich feseni. Tyto
mnoziny obvykle nejsou strukturovany. Pravé otdzka, co presn¢ zaznamenat, patfi mezi ne-
mérna“.

Bez ohledu na to, o jaky typ piipadi jde, musi byt jeho vlastnosti uvedeny v néjakém for-
matu. Jednou z vyhod CBR je flexibilita v pfistupu, ktery nabizi vzhledem k reprezentaci vlast-
nosti. Zalezi na typu atributil, které maji byt reprezentovany a na pouzivané platformé. Tato
implementace se pohybuje od numerickych, textovych dat a ¢asovych fad az po vztahy mezi
daty. Takto mohou byt zachyceny databazové formaty, objekty nebo sémantickeé sité. Nezalezi
tedy pfimo na tom, jak jsou data uloZena nebo v jakém datovém formatu. PfedevSim jde o re-
levantnost informaci vzhledem k cili systému. Zaroveil se ovéfuje schopnost CBR zjistit nej-
vhodnéjsi minuly piipad k vyfeSeni soucasné situace.

Pokud CBR pracuje nad velkym mnozstvim dat, pak jiZ nemusi byt vS§echny nové situace
zaznamenavany. K posouzeni zafazeni do baze dat nebo naopak vymazani pak slouzi urcita
kritéria (pravidla). K vymazani dochézi pfedevsim v ptipadé velké podobnosti mezi jednotli-
vymi piipady. Déle je mozné vytvoftit jeden umély pfipad, ktery integruje dva a vice realnych
ptipadi [42]. Tento ptistup bude zvolen u modelu zabyvajiciho se imisni situaci, kdy budou
otestovany moznosti vyuzit bud’ ptipad, ktery je nejvice stfedu shluku ptipadi, které¢ se maji
integrovat, nebo vytvotit umély piipad, ktery bude tento shluk reprezentovat pomoci primér-

nych hodnot jednotlivych atributd.
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2.3.1 Indexace pripadu

Indexace piipadi je dilezitd predevSsim s ohledem na budouci vyuziti a porovnani piipadu.
Volba vhodného indexu pak pomaha ziskat nejpodobnéjsi ptipad v co nejkratsim ¢ase. Indexace
pak urCuje nejdulezitéjsi ukazatele (atributy), které rozhoduji o vhodnosti pfipadd. Z tohoto
divodu ma samotna indexace urcitou prediktivni schopnost [30].

Indexy jsou tedy uréitym souhrnem, ktery zahrnuje pottebné okolnosti vyuzité ve fazi re-
trieve. V piipad¢, Ze by jich zahrnovaly pfili§ mnoho, pak by bud’ navracely velké mnozstvi
historickych piipadii, nebo by zpracovani trvalo velmi dlouho. Ackoliv urceni indexi stale spo-
¢iva na rozhodnuti expertt, je snaha tuto ¢innost automatizovat. Napiiklad Bonzano a kolektiv
[9] pouzili induktivni techniky ke zjisténi lokalnich vah atributd pomoci porovnani podobnych
ptipadt v bazi ptipadl. Tato metoda poméha urcit, které vlastnosti jsou vice dulezité pti pre-
dikci vystupu a zvysuji tak kvalitu faze Retrive. Bruninghaus a Ashley [11] vyvinuli agenta,
ktery spravuje viceuroviiovou znalost tak, Ze ji pfevadi na normativni udaje. Timto zpiisobem
ucici se program klasifikuje texty a piipravuje je k dalSimu vyuziti. Diky tomu dojde k odfil-
trovani nepodstatnych informaci. Index je pak soucasti hierarchického stromu, ktery predsta-
vuje rizné stavy dilezité pro uzivatele. Dalsi techniky mohou vyuzivat naptiklad indexovani
pomoci vlastnosti a jejich mnozin predikovanych napti¢ celou doménou problému [2], adaptaci

vedeného indexovani a vraceni ptipadu [53] az po na vysvétlovani zalozenych technikéach.

Linie piipadu

Movy Klasifikovany Pripad Cekajici na Vvhodnoceny Posouzeny
pripad pripad vyhodnoceni pripad piipad
N SN /N /SN Y

Pl

Klasifikace Zatazeni do Vyhodnoceni a Revize pripadu
bufferu zatazeni do baze

Linie Cinnosti
Obrazek 3: Linie pfipadu a linie ¢innosti v dynamickém modelu CRM. Zdroj: autor.

V ptipadé CBR klasifikace kvality ovzdusi je baze ptipadl mala. Je v§ak nutné v ramci ni odlisit
ptipady zastupujici jednotlivé shluky od téch zbylych, které nejsou ke klasifikaci dale vyuzi-
vany. Index ptipadu tak v prvni fad¢ rozliSuje tento atribut a dale zahrnuje informaci o tom, do
jakého shluku dany piipad patii, a taktéZ jeho jednozna¢nou identifikaci. Pokud by se model
nasadil do bézného pouzivani, pak by se musel popasovat s dynamicky se rozsitujici bazi. Re-
Seni by odpovidalo druhému modelu klasifikace klientti. Jednotlivé faze, kterymi prochazi pti-

pad, a ¢innosti s tim spojené jsou popsany na Obrazku 3.
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Indexace se tyka kazdé ¢innosti, kterd je s pfipadem vykonana. V dynamickém systému kla-
sifikace klientl dostava kazdy novy ptipad jedinecné ID, které ho pak provazi celym jeho cyk-
lem v CBR. Bé¢hem klasifikace se doplni vysledna hodnota klasifikace a pfipad je zatazen do
bufferu, kde ¢eka na finalni vyhodnoceni. Pokud jsou ptipady v bufferu technicky zatazeny do
baze ptipadi (s ptiznakem zatim nevalidniho ptipadu), je vhodné tento atribut do indexace tak-
téz zahrnout. Po vyhodnoceni pak dostane piipad dalsi ptiznak, zda se shoduje klasifikace
s vyslednym hodnocenim. Posledni zasadni piiznak mtize dostat ve chvili, kdy se zjisti, ze byl
bud’ Spatn¢ klasifikovan vzhledem k jeho konecnému vyhodnoceni, nebo byl na zéklad¢ nové
vstupujicich ptipadii do baze uznan jako nevalidni pfipad. Obé moznosti znamenaji, ze jsme ho
identifikovali jako odchylenou hodnotu a z baze ho bud’ musime odstranit, nebo ho alespon

oznacit jako ptipad, ktery je nevalidni (at’ uz trvale ¢i do¢asné).

2.3.2 Faze ziskani

Ziskani ptipadu (faze Retrieve — viz Obrazek 4) je procesem hledani a nalezeni nejvhodnéjsich
ptipadd v bazi ptipadi. Efektivni ziskani zalezi ptfedev§im na zvolenych kritériich, podle kte-
rych hodnotime podobnost, a zarovei na mechanismu prohledavani baze ptipadd. Kritéria jsou
pottebnd k rozhodnuti, ktery ptipad je nejlepsi ziskat pro porovnani dle podobnosti mezi sou-
Gasnym piipadem a historickymi piipady (piipady v bazi piipadi). Caste¢nd pii jejich vybéru
zohlediiujeme 1 zpusob prohledavani baze. Nejcastéji se projde celd baze. Pak zvolené atributy
nehraji pfili§ velkou ulohu. U nékterych specializovanych technik prohledavani ale dochézi
k silné zavislosti mezi touto volbou a vysledkem CBR. Jedna se ptedevs§im o piipady, kdy se
baze nesklada z dostatecného mnozstvi piipadi, a feseni je tvoreno syntézou neékolika ptipada.
Nebo jsou historické ptipady natolik odlisné od soucasné situace, Ze neni mozn¢ ziskat jasné
feseni pomoci nejblizsiho pripadu [42].

Procesy ve fazi Retrieve zavisi predevs§im na modelu paméti a indexovani. Vyhledavani pak
probihd za pouziti mnozstvi velmi odlisSnych metod. Od jednoduchého vyhledavani pomoci sta-
tistické metody nejblizsiho souseda az po uziti inteligentnich agenti. Tato faze je jednou z hlav-
nich vyzkumnych oblasti CBR. Nejcastéji zkoumané techniky dle [42] jsou metoda nejbliz§iho

souseda, rozhodovaci stromy a pravidlové systémy:

1. Ziskani nejbliz§iho souseda: V tomto piipad¢ je ziskan takovy ptipad, jehoz soucet vah
atributl v porovnani se souasnym piipadem je vétsi nez u ostatnich ptipadl v bazi. Pokud
budou vsechny atributy ohodnoceny stejné€, pak je vybran takovy ptipad, ktery se shoduje

Vv n atributech misto ptipadu, kde je shoda v k atributech (n >k). Vlastnosti, které¢ maji vetsi
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vahu v procesu rozhodovani, pak musi byt Iépe ohodnoceny i v procesu porovnani pripada.
Nasledné jsou mozné upravy tohoto mechanismu bud’ cestou k-nejblizsich piipadi, kde
pro vyhodnoceni piipadu vyuZzijeme pravé k nejblizsich piipadu bez ohledu na to, jak jsou
vzdalené, nebo prohledavani okoli ptipadu v bazi, kdy pro vyhodnoceni piipadu vyuzijeme

n ptipadu, které splituji podminku celkové vzdalenosti.

2. Induktivni ptistup: Pokud je pouzit induktivni ptistup ke sledovani struktury baze, pak je
vysledkem hierarchicka struktura, kterd redukuje prostor prohledavani pro case retriever.
Zaroven rozhoduje o relativni diilezitosti atributli. To ma za nésledek kratsi ¢as pro prohle-

davani, ale také mozné neptesnosti vyhledavani.

3. Znalostné fizeny piistup: Tento ptistup ziskani je zalozen na doménové znalosti, ktera roz-
hoduje o dilezitosti jednotlivych atribut v ramci porovnani budoucich pfipadi. V nékte-
rych situacich odli$né vlastnosti atributi budou mit odlisny stupen dilezitosti k aspéSnému
prifazeni ptipadd. Vznika tim opét hierarchicka struktura, ktera usnadituje prohledavani

baze.

4. Potvrzované ziskani: Existuje velké mnozstvi pokusii ke zlepSeni faze Retrieve. Jako pii-
klad mizeme uvést ten, ktery navrhuje Simoudis v [51]. Sklada se ze dvou fazi: Prvni
zZ nich vyhledé v bazi vSechny ptipady, které mohou byt néjak relevantni pro feseni daného
problému. Ve druhé fazi se odvozuje, ktery z téchto ptipadu je pro feSeni daného problému
nejvice relevantni. Nejvétsi vyhodou potvrzovaného ziskavani je, Ze se v prvni fazi nad
celou bazi mohou pouZit nenaroné vypocetni metody a ty naro¢né se pouZziji az v druhé

fazi nad relativné malou podmnozinou ptipada z baze.
Je mnoho faktort, které ovlivituji vybér metody pro fazi Retrieve:
e mnozstvi ptipadl v bazi ptipadd,
e Mmnozstvi znalosti, které o ptipadech mame (pocet atributi),
e nutnost a slozitost vahovani individudlnich proménnych,

e zda vSechny piipady mohou byt stejn€ indexovany nebo zda je nutné pracovat s mnoz-
stvim atributil, které fesi kvalitu vysledku ¢i jeho relevanci za specifickych podminek.

Jakmile je vybran nejpodobnéjsi ptipad, je vhodné udélat analyzu, zda je vybrany ptipad z baze

znalosti skute¢né podobny (v pfipadé feSeni pomoci vzdalenosti, zda je dostatecné blizko) a je

mozné ho pouZit, nebo zda je nutné modifikovat parametry hleddni a spustit prohledavani baze
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znovu. Jakékoliv nespravné rozhodnuti se projevi ve vyznamném nartstu ¢asu, ktery je po-
ttebny pro zpracovani ulohy, protoze Uprava nepodobného (vzdaleného) ptipadu je obvykle
vyznamné del$i nez opétovné projiti baze piipadi. Rozhoduje:

e cCas a zdroje vyzadované pro adaptaci piipadu,

e cCas a zdroje vyzadované pro prohledavani baze,
e pocet pripadi a jiz prozkoumanych ptipada v bazi — tedy jaka je pravdépodobnost, ze
nalezneme vhodnéjsi piipad — vzor.

Proces je mozné popsat pomoci nasledujiciho Obrazku 4.

specifikace
soucasneho piipadu

podminky
>
5| ziskam pripadu b’:ize )
o pitpachu
Zpresnéni piipady
podminek a
nove ziskani
pripadi v
analyza ziskani > ADAPTACE

pripad vhodny
neni mozné Kk adaptaci
vyhledat vhodny
pripad z baze
pripadi

CHYBA

Obrazek 4: Faze ziskani. Zdroj: [42, s. 17].

2.3.3 Adaptace pripadu

Adaptace ptipadu je proces, ktery transformuje ziskané feSeni problému v feSeni, které je ade-

relativné jednoduchému vyhledavani vzoru ptidava prvky inteligence [57].
Nejcastéjsimi pristupy k adaptaci ptipadu jsou:

o ziskané feSeni miZe byt pouzito k feSeni souc¢asného piipadu bez modifikace nebo s mo-

difikaci, pfestoze feSeni neni zcela adekvatni stavajici problému,
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e kroky nebo procesy, které vedou k ziskani dtivéjsiho feseni, mohou byt opakovany
bez modifikaci ¢i s modifikacemi, které v§ak nemusi byt zcela vyhovujici stavajici si-

tuaci,

e pokud je vybrano vice podobnych ptipadl jako vzory, feSeni mize byt odvozeno z vice

ptipadl, popt. mize byt prezentovano vice moznych feseni.

Adaptace vyuziva mnozstvi rozdilnych technik napiiklad pravidel, nového spusténi CBR na
presnéji specifikovanych ¢astech problému. Pfi vybéru moznosti adaptace je vhodné zvazit na-

sledujici:
e jak moc se od sebe v pruméru li§i soucasny problém a ziskané feseni z baze,

e Kolik charakteristik se v ramci ptipadti porovnava, popft. kolik se jich obvykle mezi sou-

¢asnym problémem a navrhovanym feSenim 1isi,

e zda existuji znalosti, které by mohly pomoci pii tvorbé pravidel vyuzitelnych v ramci

faze adaptace.

Jakmile je faze adaptace ukoncena, je vhodné porovnat soucasny ptipad a piipad ziskany z baze
ptipadi. Pfedevsim je nutné zjistit velikost rozdilii mezi jednotlivymi atributy ptipadi a posou-
dit jejich dopad na adaptaci feSeni ptuvodniho ptipadu [58]. Pokud takto adaptované feSeni zie-
jmé nepovede k vyfeSeni stavajiciho piipadu, je nutné rozhodnout o dalSich krocich. Mize se
jednat bud’ o odchyleny ptipad, zménu v hodnotach atributti v novych ptipadech (zména dlou-
hodobého trendu), nebo o zcela novy typ piipadu. V rdmci takovéhoto zatazeni je pak nutné
nejenom rozhodnout o feSeni takovéhoto piipadu, ale i o jeho zpracovani a vloZeni do baze

ptipadua [42].

2.4  Fuzzy mnoZiny

Uplatnéni fuzzy modelovani [42], [60] je ucelné ve vSech ptipadech, kdy se fesi problém spo-
jeny s neurcitosti, s nepfesnosti, ptipadné pokud je problém silné€ ovlivnén subjektivnim ptistu-
pem feSitele. FST se snazi pokryt realitu v jeji nepfesnosti a neurcitosti. Fuzzy modelovani
slouzi pro popis jevu, které 1ze jen obtizné popisovat klasicky (pfili§ slozité ¢i neurcité pro-
blémy bud’ exaktni feSeni pfimo vylucuji, nebo je ¢ini nepouzitelnymi).

Zakladnim ptedpokladem je pfevod verbalnich prvki (vagnich pojmii, napt. vysoky ¢lovek,
nizka rychlost) do stupnice, kde se daji pojmy alesponi obecné kvantifikovat. Idea fuzzy mno-

Ziny je velmi pfirozend. Nejsme-li schopni stanovit pfesné hranice mnoZiny (v klasickém slova
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smyslu) uréené vagnim pojmem, nahradime rozhodnuti o nalezeni nebo nendlezeni konkrétniho
prvku do dané mnoziny ur¢itou mirou vybranou z pfedem definovaného intervalu.

V Kklasické teorii mnozin prvek do mnoziny bud’ patii (iplné ¢lenstvi v mnozin¢€) nebo ne-
patii (zadné Clenstvi v mnozin¢). Fuzzy mnoZina je mnozina, ktera kromé tpIlného nebo zad-
ného ¢lenstvi umoziiuje i ¢astené Clenstvi. Toto Castecné Clenstvi je vyjadieno prostiednictvim
stupné prislusnosti. Funkce, ktera kazdému prvku x universa U ptifadi stupen ptislusnosti, se
nazyva funkce pfislusnosti u, fuzzy mnoziny A [60]. Vzhledem ke klasické teorii mnozin na-
byva stupeni ptislusnosti hodnot z intervalu <0;1>. To znamena, ze kazdému prvku X pfitazuje
hodnotu funkce piislusnosti u,(x)e (0;1), ktery se nazyvé stupném piislusnosti prvku x do
fuzzy mnoziny A. Je-li u, (X) =0, pak x nepatii do fuzzy mnoziny A, je-li u, (X) =1, pak x
patii do fuzzy mnoziny A. Je-li 0 < u, (X) <1, pak x ¢aste¢né patii do fuzzy mnoziny A s danou
hodnotou (stupném) ptislusnosti [60].

Formalni zapis fuzzy mnoziny je pak

Az('“A(X%) pro VX (2.1)

Zakladni operace nad fuzzy mnozZinami je mozné nalézt v [61]. Kazdd proménnd muze mit
ruzny pocet fuzzy mnozin, které odpovidaji naptiklad riznym lingvistickym hodnotam.
Klasické modely systému jsou postaveny na zékladé vztahu mezi vstupem a vystupem sys-
tému. Fuzzy modely toto klasické pojeti transformuji do skupiny pravidel.
Lingvisticky popsany model je vyjadien jako skupina pravidel IF — THEN s neurcitymi tvr-
zenimi. Je tedy zaloZen na znalostech [60], [61].

Proces sestaveni fuzzy inferen¢niho modelu 1ze popsat ve tftech bodech:
o fuzzifikace — pfevedeni ostrych (crisp) vstupnich hodnot na neurcité (fuzzy) hodnoty,

e inference (odvozovani) — na zakladé fuzzy inferen¢nich pravidel jsou ze vstupnich ne-

urcitych hodnot ur€eny vystupni, neurcité hodnoty (v rdmci FIS),
o defuzzifikace — vystupni neurcité hodnoty jsou ptevedeny na vystupni ostré hodnoty.

Prvni krok zahrnuje definici rozmezi hodnot, pro které jsou funkce ptislusnosti dané fuzzy
mnoziny platné. Toto rozmezi hodnot mize byt nasledné 1 pozménéno tak, aby piesnéji vyjad-

filo pfislusnost hodnoty pro danou fuzzy mnozinu [60].
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Druhy krok zahrnuje definici pravidel, jez popisuji vztah mezi vstupnimi a vystupnimi pro-
ménnymi vyjadifenymi pomoci funkei ptislusnosti. Jde vlastné o rozlozeni problému na mnoz-
stvi rozhodnuti.

Defuzzifikace piedstavuje proces, pii kterém se z vysledné fuzzy mnoziny vystupni veli¢iny
urcuje napiiklad jedna konkrétni hodnota vystupu. Existuje nékolik metod defuzzifikace (me-
toda centroidd, stfedni hodnota souctd, ...).

V ptipad¢ ptipadového usuzovani na bazi Cl je z fuzzy modelu mozné vyuzit ptipadné jen
fuzzifikaci. Nasledné vypocCty se poté provadeji pomoci tzv. fuzzy podobnosti. Priklad vypoctu
(n€kolik kroki) je podrobnéji rozepsan v [60].

Samotné vyuziti fuzzy mnozin v procesu klasifikace je Vhodné pravé z diivodu schopnosti
zpracovavat neurcitost, ktera je v datech zahrnuta. V rdmci modelu imisni situace bude nejprve
klasifikace zpracovana pomoci RST. Vystupy budou nésledné vyuzity pro CBR (eliminace nad-
byte¢nych atributl), tak pro FIS, kdy se podle pravidel vytvotenych pomoci RST, vytvoii IF-
THEN pravidla pro FIS. Zaroven dojde k analyze citlivosti dle po¢tu atributti a pravidel, které
do FIS vstupuji.

2.5 Neuronoveé sité

Umélé NNs jsou inspirovany biologickym nervovym systémem — mozkem, ktery se sklada
z velkého poctu (piiblizné 10!) vysoce spojenych prvkil — neuronii (piiblizné 10* spojeni
na neuron). Mozek uchovava a zpracovava informace Upravou propojeni mezi neurony. NNs
jsou systémy pro zpracovani signalu, které se snazi napodobit chovani a zpisoby zpracovani
informaci v biologickém nervovém systému tim, ze poskytuji matematicky model kombinace
neurontl a jejich propojeni v siti [42].

V umélé NN jsou umélé neurony navzajem propojeny prostfednictvim spojeni. Kazdému
spojeni je piifazena vaha, ktera fidi tok informaci mezi neurony. KdyZ informace vstoupi
do neuronu pies spojeni, nejprve se zpracuje a pak projde transformaci aktivaéni funkci f (X;
w). Vystupy této aktivacni funkce budou zaslany jinym neuronim nebo zpatky k sobé ve formé
nového vstupu. V NN se vstupni informace zpracovavaji v neuronech paralelné. To zlepSuje
rychlost zpracovani a spolehlivost NN.

Nekteré vyhody NN jsou shrnuty nize:

1. Adaptivita — Sit’ mize upravit své vahy spojeni pomoci nékterych tréninkovych algo-

ritmil nebo pravidel pro uceni. Aktualizaci vahy mlize NN optimalizovat své spojeni,

vvvvvv
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2. Paralelni zpracovani — Kdyz jsou informace vlozeny do NN, tak jsou distribuovany
do riznych neuronti pro zpracovani. Neurony mohou pracovat paraleln¢ a synergicky,
pokud jsou aktivovany vstupy. V tomto uspoiadani je vypocetni sila NNs pIn¢ vyuzita

a doba zpracovani je snizena.

3. Robustnost — Pokud dojde k selhani jednoho z neuronti, mohou byt vahy spoji upraveny
tak, aby se zachovala vykonnost NN. Pracovni neurony vytvofii silnéj$i spojeni mezi
sebou, zatimco propojeni s netispéSnym neuronem bude oslabeno [31]. Diky tomu se
zlepSuje spolehlivost NN [42].

Architektura NNs se da rozdélit na dvé zakladni kategorie v zavislosti na spojenich a topo-

logii neuronti:

1. Doptedné NNs - Signal se §iii pouze jednim smérem, a to od vstupni vrstvy k vystupni
vrstvé, zadna zpétna vazba neni mozna. NN neobsahuje zadné¢ smycky nebo zpétné
vazby ve vrstvach (ve skryté vrstvé). Tim se liSi od rekurentnich NNs, které prave

smycky ¢i zpétné vazby obsahuji.

2. Rekurentni (zpétnovazebni) NNS - Vstupni signal se muize §ifit v obou smérech, coz je
mozné prave diky smyckam a zpétnovazebnim propojeni. Takovou sit’ je nutné podrobit
trénovani. V této fazi se vahy upravuji pomoci né¢kterych gradientnich algoritmii nebo
preddefinovanych pravidel pro uceni. Az po této fazi mize byt takovda NNs vyuzita
K feSeni problému [42].

V préci budou vyuZity tii typy NNSs. Prvnim jsou Kohonenovy mapy — NNs s u¢enim bez
ucitele, které maji dopfednou architekturu. Budou vyuzity jako podptirna metoda pro odhad
poctu zastupnych ptipadt do baze piipadi u modelu kvality ovzdusi. Tento odhad bude pro
spravnou funk¢énost baze kriticky.

Dalsimi typy NNs, které budou vyuzity, jsou sit’ Multi Layer Perceptron (MLP) a Radial
Basis Function (RBF). V obou pfipadech se jedna o NNs s u¢enim s ucitelem. Rozdil je pri-
marné v ruzné vnitini funkci neuronu. Sit€¢ budou vyuzity jak pro ovéteni kvality klasifikace
CBR oproti jinym metodam, tak jako mozna soucast hybridniho modelu klasifikace.

Zakladnim pilifem NNs je uceni se / trénovani NN. Existuji v zasadé tii zplsoby trénovani
NNs: uceni bez ucitele, uceni s ucitelem a posilené uceni. Uceni s ucitelem probiha tak, Ze vahy
se nastavi tak, aby minimalizovaly rozdil mezi vystupem a predpokladanym vystupem. U uceni
bez ucitele je vaha modifikovana na zaklad¢ vstupniho signalu. V tomto pfipadé¢ je vyuzito

preddefinovanych pravidel, ktera urcuji, jak se vahy nastavuji ¢i méni. Naptiklad jednoduché
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Hebbovo pravidlo uceni uvadi, Ze jestlize dva sousedni neurony vykazuji podobné vystupy,
jejich spojeni bude posileno.
Awij = AYiy; (2.2)

Kde Awij je modifikace vahy a yi a yj jsou vystupy i-tého a j-tého uzlu a A je délka kroku, coz
je malé pozitivni ¢islo, které fidi miru uceni. V rovnici (2.2) je zména hmotnosti mezi uzly i a
j umérna vysledku jejich vystupti. Pokud jsou oba vystupy yi a yj kladné nebo zaporné, zvysuje
se vaha a vazba je posilena. Systém upravuje své vahy, dokud neni dosazeno stability vah nebo
se nedostane do oscila¢niho stavu.

Posilené uceni je podobné uceni s ucitelem kromé toho, ze trénovaci ptipady jsou ziskavany
v ramci vyuziti vystupi z NNs. Pokud zpétnd vazba oznaci vystup jako Uspésny, je nastaveni
vstupu a vystupu oznaceno tréninkovy piipad a neprovedou se zadné modifikace na vektoru
vah NN. Pokud je vystup nespravny, jsou vahy zménény na zdkladé doménové znalosti, ktera
je nejéastéji vyjadiena pomoci rozhodovaci tabulky ¢i IF-THEN pravidel. Opravena dvojice
vstup-vystup je ulozena a pouzita jako tréninkovy piiklad pro modifikaci vah.

Aplikace NNs, které vyuzivaji u€eni s ucitelem (vice viz [31]), se vyuzivaji pro modelovani
vstupné-vystupnich vztahii n€kterych slozitych systémi, kde je t€Zké vytvotit explicitni mate-
maticky model. NNs vyuzivajici uc¢eni bez ucitele jsou vhodné pro klasifikaci dat ¢i vytvoreni
struktury dat. NNs vyuzivajici posilené uceni jsou vhodné predevsim tam, kde je velmi nizky
pocet trénovacich ptipadu [42].

V ptipad¢ dynamického systému je pak otdzkou, jakym zplsobem vytvofit ucici se NN,
ktera nebude extrémné naro¢na na vypocetni prostiedky. Je mozné nalézt kod ,,open source*
[5], ktery umozniuje adaptaci a ¢innost NN. Problém je s nartistem poétu vstupnich piipadd, kdy
vyrazné klesa rychlost naprogramovaného feseni ve VBA. Programy jako IBM SPSS Modeler
naopak nepocitaji s Castym prepocitavanim NN. Pti pouziti NNs je problematicka prace s od-

chylenymi (atypickymi, nestandardnimi) ,,novymi‘ pfipady.

2.6 Rough mnoziny

Teorie rough mnozin [44] je dal$im pfistupem k neurcitosti. Podobn¢ jako u FST neni alterna-
tivou ke klasické teorii mnoZin, ale je zakotvena v ni. RST Ize povaZovat za specifickou imple-
mentaci Fregeovy predstavy o nejasnosti, tj. nepfesnost v tomto piistupu je vyjadiena hrani¢ni
oblasti mnoziny, a nikoliv ¢aste¢nym ¢lenstvim, jako v FST.

Koncept RST Ize definovat zcela obecné pomoci topologickych operaci, vnitinich a uzavte-

nych, nazvanych aproximace. Piesn€j$i popis je nasledujici. Pfedpokladejme, ze dostaneme
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mnozinu objektl U nazvanych univerzem a nerozliSitelnym vztahem REU x U, coz predstavuje
nas nedostatek znalosti o prvcich U. Pro jednoduchost pfedpokladame, Zze R je rovnocenny
vztah. Necht’ X je podmnozina U. Chceme charakterizovat mnozinu X vzhledem k R. Pro tento
ucel budeme potiebovat zakladni pojmy RST uvedené nize.

Spodni aproximace mnoziny X s ohledem na R je mnozina vSech objekti, které mohou byt
klasifikovany jako X s ohledem na R (jisté nalezi do mnoziny X vzhledem k hodnotam R). Horni
aproximace mnoziny X vzhledem k R je mnozina v§ech objektt, které nemohou byt klasifiko-
vany jako X vzhledem k R (nemohou nalezet do X vzhledem k hodnotam R). Okrajovou oblasti
mnoziny X vzhledem k R je mnozina vSech objektt, které nelze klasifikovat jako X, ani jako
nikoliv X vzhledem k R (dle [44], [45]).

Definice RST je nasledujici:

Mnozina X je ostra (vzhledem k R), pokud je okrajova oblast X prazdna. MnoZina X je hruba
(nejasnd, pokud jde o R) v ptipad¢, ze hrani¢ni region mnoziny X je neprazdny.

Soubor je tedy hruby (nepiesny), pokud ma nepropustnou hrani¢ni oblast. Jinak je sada ostra
(ptesnd). To je pfesn¢ myslenka neurcitosti, kterou navrhl Frege.

Aproximacemi a hrani¢ni oblast mize byt definovana ptesnéji. K tomu potiebujeme dalsi
poznamku: T¥ida ekvivalence R ur¢ena prvkem X bude oznacena R (X). Vztah nerozliSitelnosti
v jistém smyslu popisuje nas nedostatek znalosti o vesmiru. [44]

Ekvivalence tfidy vztahu nerozliSitelnosti, nazyvané granule vytvoiené R, predstavuji za-
kladni ¢ast poznatkd, jsme schopni vnimat kvili R. Proto s ohledem na vztah nerozliSitelnosti
obecné jsme schopni pozorovat jednotlivé objekty, ale jsme nuceni rozumét pouze dostupnym

granulim znalosti. Formalni definice aproximaci a hrani¢ni oblasti jsou nasledujici:
R.(x) = Uyey{R(x):R(x) € X} pro R — dolni aproximaci X (2.3)
R*(x) = U*Y{R(x):R(x) N X # @} proR —horni aproximaci  (2.4)

RNr(X) = R*(X) — R.(X) pro R — hrani¢ni region X (2.5)

Jak l1ze vidét z definic, jsou vyjadieny z hlediska granuli znalosti. Dolni aproximace mnoZiny
(2.3) je spojeni vSech granuli, které jsou zcela zahrnuty v sad¢; Horni aproximace — spojeni
vSech granuli, které maji s prazdnou soustavou prisecik (2.4); Hrani¢ni oblast mnoziny je rozdil
mezi horni a dolni aproximaci (2.5).

Je zajimavé porovnat definice klasickych mnozin, FST a RST. Klasickd mnozina je primi-
tivni pojem a je definovéna intuitivné nebo axiomaticky. Fuzzy mnoZiny jsou definovany pou-

zitim funkce fuzzy ¢lenstvi, ktera zahrnuje pokroc¢ilé matematické struktury, ¢isla a funkce.
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RST jsou definovany aproximaci. Tato definice tak také vyzaduje pokrocilé matematické po-
jmy.

Aproximace maji nasledujici vlastnosti:

1) R.(X) SX € R'(X) (2.6)
2) R.(®) =R (@ =@ RWU)=RWU=U (2.7)
3) RXUY)=R'(X)U R" (V) (2.8)
4) R,(X nY)=R,(X)Nn R, (V) (2.9)
5) R.(X UY)2R.(X)UR, (V) (2.10)
6) RFRX nY)SR'X)n R" (V) (2.12)
7) XcY->R.(X) € R.(Y); R"(X) € R" (V) (2.12)
8) R.(-X)= —R*(X) (2.13)
9) R*(—X)= —R.(X) (2.14)
10)R.R.(X) = R'R.(X) = R, (X) (2.15)

RST jsou v modelu vyuzity k samotné klasifikaci a k porovnani s ostatnimi metodami. Zaroven
jejich vystup v podobé pravidel Ize vyuzit jako podklad pro stanoveni vstupnich atributti do dal-
Sich klasifika¢nich metod, nebo tvorbu pravidel u metod, které s pravidly pracuji (FST — FIS).
Posledni moZnosti je v ptipadé hybridniho systému fidit vystupy pomoci pravidel, ktera RST

vygeneruji.
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3  KLASIFIKACNI MODEL KVALITY OVZDUSI

Rizika spojena s nekvalitnim ovzdu$im jsou jednou z hlavnich environmentalnich hrozeb [21],
se kterou se nevyporadaji pouze jednotlivé regiony a staty, ale i mezinarodni organizace. Tento
model se soustfedi na prachové Castice PMio (dale jen jako PMio), které sebou nesou rizika
respiracnich onemocnéni. Dle [56] pfedev§im malé déti mohou byt postizeny astmatem nebo
chronickym zanétem hornich cest dychacich. PM1o sebou také nesou i karcinogenni latky
znaéné€ zvysujici riziko rakoviny. Prachové ¢éstice se navic podileji 96% na piekrocenich imis-
nich limitd v CR. Jejich vliv je tedy zcela zasadni, jak se uvadi [8], [10], [41].

Situace v jednotlivych mistech je zavisla na lokdlnich podminkéch. Piikladem tohoto stavu
je Moravskoslezsky region, ktery je ojedinély v koncentraci velkych stacionarnich zdrojt zne-
¢isténi (zdroje zahrnuté v databazich REZZO 1 a 2). Jejichz podil na znecisténi nepodléha krat-
kodobym vykyvim. Vytvareji tak lokéalni hladinu pozadi, diky které jsou stavy znecisténi vy-
razné 1épe identifikovatelné. Dal§imi zdroji jsou doprava, kde PM1o vznikaji pfi nedostatecném
spalovani paliva v motorech aut. Dal§im zdrojem je lokalni vytapéni domt. Vzhledem k cas-
tému vyskytu smogovych situaci je tak Ostravsko vhodné pro vytvoieni obecného modelu,

ktery bude s upravami mozné prevést i na jiné regiony CR.

3.1 Formulace FeSeného problému kvality ovzdusSi

V letech 2006, 2008, 2009 a 2010 byly n€kolikrat vyhlaseny stavy regulace pro Moravskoslez-
sky kraj. 15. listopadu 2011 se s timto problémem potyké velka ¢ast izemi Ceské republiky,
vcetné Pardubicka. Smogovou situaci definuje ustanoveni § 8 odst. 1 zdkona [62] jako ,,Stav
mimorddného znecisténi ovzdusi, kdy uroven znecisténi ovzdusi znecistujici latkou prekroci
zvlastni imisni limit stanoveny provadécim pravnim predpisem® s tim, Ze ,,zvldStnim imisnim
limitem podle odstavce 1 se rozumi takova uroven znecisteni ovzdusi, pri jejimz prekroceni
hrozi jiz pri kratkeé expozici riziko poskozeni lidského zdravi nebo poskozeni ekosystému* (usta-
noveni § 8 odst. 2 zdkona). Imisni limit je v p¥ipadé PM1o 50 pgm™ (v [62], [63]).

Jak je vidét na Obrazku 5, mirné ptekroceni imisnich limiti v Pardubicich bylo zaznamenano
11. 11. 2011. To vSak nevedlo k signdlu upozornéni. Ten je vyhlaSovan, pokud koncentrace
suspendovanych &astic PM1o primérné za poslednich 24 hodin ptekroéi limit 100 pgm™. Na
delsi dobu byly piekroceny limity az 13. 11., kdy zacaly dlouhodobé piesahovat 100 pgm™,
Na Ostravsku hodnoty rostly jiz od 12. 11. a béhem 13. 11. dosahovaly hodnoty 200 a vice

pgm.
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Varovani obyvatel pak probihalo v Pardubickém kraji nasledovné. Hodnoty vedouci k vy-
hlaSeni signalu upozornéni byly dosazeny 13. 11. v 15:00, kdy primér za poslednich 24 hodin
byl 101,52 pgm. Naméfené hodnoty jsou dostupné se 3 hodinovym zpozdénim na portalu
Ceského hydrometeorologického tistavu® (dale CHMI). Data ale nejsou verifikovana. Zpozdéni
pfi verifikaci ma za néasledek i zpozdéni pfi informovani vetejnosti. Pardubicka radnice tiskové
prohlaseni o smogové situaci (viz. [43]) vydala az nasledujici den, tedy 14. 11. 2011. DalSim
zdrojem informaci pro obCany je regionalni rozhlas, pfedevsim vetejnopravni. O této situaci
informoval Cesky rozhlas Pardubice 14. 11. v 10:36 (viz [16]). Tento stav neodpovida potiebam
obyvatelstva, pfedev§im pro seniory a malé déti je vystaveni hodnotdm vys$§im jak 100 pgm™
(dvojnasobek povolenych norem) velkym rizikem. Pfi sou¢asném systému vystrahy miize zpoz-
déni dosdhnout az dvou dnd, pficemz v exponovanych mistech a asech je mozné, aby imise

dlouhodobé presahovaly 150 pgm™,

350
300

250

200

150

100

11.11. 12.11. 13.11. 14.11. 15.11. 16.11.

Imisni Limit

=+ s« Ostrava Pirvoz

Ostrava Fifejdy ---- Pardubice Dukla

Obrazek 5: Mnozstvi imisi PM1o v [ugm™] (0sa y) ve dnech 11. az 16. 11. listopadu 2011 (osa X) na

méficich stanicich v Ostravé a Pardubicich. Zdroj: vypracovano dle [15].

1 Adresa méfent: http://pr-asu.chmi.cz:8080/IskoAimDataView/faces/viewChart.xhtml
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Jednou z moznosti zlepSeni soucasného stavu je zpracovani modelu kvality ovzdusi, s jehoz
pomoci by bylo mozné klasifikovat souc¢asny stav a tim i odhadnout nasledujici vyvoj. Je mozné
vyuzit jak naméfené hodnoty PM1g, tak i charakter pocasi véetné piedpovédi. To ma velky podil
na zhorSeni kvality ovzdusi. Pokud by dany model vykazoval vysokou miru piesnosti, bylo by

mozné ho vyuzit pro informovani obyvatel.

3.2 Model kvality ovzdusi

Kvalitu ovzdusi priméarné ovlivituji dvé oblasti — zdroje znecisténi a charakter pocasi. Jelikoz
pocasi neni mozné ovlivnit, tak je nutné se zaméfit pfi prevenci na zdroje znecisténi. Jednodu-
chy model kvality ovzdusi je navrzen na Obrazku 6.

Velké zdroje znec€isténi vytvaii vyssi normalni hladinu pozadi. Jsou vSak dlouhodobé sledo-
technologii ([23]). Navic v pfipadé extrémni situace mohou byt regulovany (pokud jsou

na uzemi CR), i pfestoZe je takova regulace velice nakladn4.

Lokalni zdroje

znecisténi

Dlouhodoba koncepce zlep-

A 4

Celkova kvalita ovzdusi Sovani kvality ovzdusi

Velké zdroje znecisténi v dané lokalité

i _ Okamzité napravné
Jiné zdroje

A 4

prostiedky v ptipad¢ Spatné

A 4

(naptiklad doprava) .
situace

Charakter pocasi

Obrazek 6: Model kvality ovzdusi v dané lokalité. Zdroj: autor.

Lokalni zdroje (domécnosti, mali zneciStovatelé) maji vyrazny podil na situaci v nejblizSim
okoli a velmi téZce se reguluji. Je zde pfedpoklad korelace mezi mnoZstvi vypousténych spalin
a pocasim (nejnizsi no¢ni teplotou). Na rozdil od velkych zdroji se zde zanedbala prevence.
Technologické vymeény pfitom nejsou ve srovnani s technologiemi pro velké znecistovatele
ptilis drahé. Zde bohuzel stat nenaplnil regulacni funkci.

Mezi dal§imi zdroji znecisténi je dominantni doprava. Tu lze regulovat dlouhodob& pomoci

regulace prekonanych technologii (dieselovych motorti, zruseni pfimichavani biopaliv prvni
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generace do benzinu ad.) a vyvojem a podporou novych typti pohonu (elektricky, vodikovy

atd.), a kratkodob¢ pak na ptiklad: jizdou pomoci MHD zdarma, omezeni vjezdu do problémo-
vych lokalit. Vice o znec€isténi je v [8], [11], [23].

Tabulka 1: Typy znecisténi dle lokalit Ostravsko a Pardubice. Zdroj: [8], [11], [23].

Typ znecisténi Podil znecis- | Podil znecis- MozZnost FeSeni
téni - Ostrava | téni - Pardu-
v [%] bice v [%0]

Velci znecistova- | 30 — 60 10-25 Kratkodobé: Omezeni vyrobnich kapacit na postize-

telé — elektrarny, ném Uzemi

tovarny Dlouhodobé: Vyuziti ekologictéjsich technologii, opti-
malizace vyroby

Mali znecistova- | 30 —50 30-60 Kratkodobé: -

telé — lokalni to- Dlouhodobé: Dotaéni programy pro exponovana mista

peni — vymeéna kotld, zatepleni

Doprava 15-30 30-45 Kratkodobé: MHD zdarma, omezeni vjezdu do expo-
novanych oblasti
Dlouhodobé: omezeni nekvalitnich technologii, pohon
na elektiinu, vodik nebo jina ekologicka paliva

Podily jednotlivych znecisténi v lokalité¢ Ostrava a lokalit¢ Pardubice jsou zobrazeny v Ta-
bulce 1. Jedna se o relativni hodnoty, takze vysoky podil neznamena automaticky velkého zne-
Cistovatele, ale pouze jeho podil na imisni situaci. Z Tabulky 1 a Obrazku 6 lze taktéz vysle-
dovat zakladni rozdil mezi Pardubicemi a Ostravou. Kromé vyssich ,,pozad’ovych* hodnot
znecisteni, je rozdil taktéZ v hlavnim zdroji celkového znecisténi, ktery vede k pifekraCovani
hodnot. Zatimco na Ostravsku to je lokalni vytapéni, které vede ke kulminacim v brzkych ran-
nich hodinach, kdy je nejnizsi denni teplota. V Pardubicich je to dopravni situace, ktera vede
ke dvéma kulmina¢nim bodim denné, a to okolo osmé hodiny ranni a 16 az 17 hodiny odpo-
ledni.

Role pocasi v ramci kratkodobé kvality ovzdusi je taktéZ zcela zasadni. U velkych zdroji
predpokladame jen Castecnou zavislost mnozstvi vypousténych Skodlivin na pocasi. U malych
zdroji a dopravy vsak lze predpokladat vysokou korelaci s teplotnimi charakteristikami [8].
Dale bude na kvalitu ovzdusi nepfiznivé plisobit inverzni charakter poc€asi a nizka rychlost vé-

tru. Ty zptisobuji, Ze se zdravi $kodlivé latky hromadi na exponovanych mistech [23].

3.3 Popis dat a jejich predzpracovani

Jako indikatory slouzi hodnoty naméfené v urcitych oblastech, Data o pocasi jsou ziskdna z me-
teorologickych stanic na letiStich Ostrava — MoSnov a Pardubice. Dale byly vyuZity udaje ze

wYwr o7

stacionarnich stanic méficich zne¢isténi. Pro Ostravu to byly stanice: Bartovice, Ceskobratrska,
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Fifejdy, Marianské Hory, Poruba, Piivoz, Zabteh. V Pardubicich se nalézé jen jedna stanice
métici PMio a to je stanice Dukla. Vzhledem k nizkému poc¢tu méficich stanic ve méstech s nizsi
normalni hladinou znecisténi [15] jako jsou pravé naptiklad Pardubice nebo Hradec Kralove,
musi byt dany model s uréitym stupném zobecnéni. V jednotlivych lokalitach je mozné pozo-
rovat ur€ité rozdily (vice viz [29]). Modelovanim lze zkoumat jednotlivé faktory a jejich dopad
na konkrétni imisni situaci. V Pardubicich bylo provedeno etieni a vystupy jsou v [29]. Setfeni
bylo provadéno s presnymi daty odpovidajicimi mistnim podminkam. Diky témto métenim lze
nejdiive vytvorit model nad daty z Ostravy, kde jich je dostatecné mnozstvi a ten nasledné
pomoci méfeni v konkrétnich oblastech aplikovat i pro ostatni regiony. Model vyuziva 17 pua-

vodnich atributli a 3 atributy odvozené, které jsou popsany v nasledujici tabulce.

Tabulka 2: vybrané proménné modelu mnozstvi prachovych ¢astic PMio. Zdroj: [37].

Nazev proménné Zkratka Typ proménné
Stanice Iy Mnozina — evidenéni udaj
Typ stanice P MnozZina
Den v roce C1 Diskrétni proménna
Den v tydnu C2 Diskrétni proménna
Primérna/Maximalni/Minimalni denni teplota ve mésté mi/mz/ms | Spojita proménna
Primérnd/Maximalni /Minimalni denni teplota na stanici Lysa Hora | ma/ms/mg | Spojita proménna
Primérnd/Maximalni rychlost vétru mz/mg Spojita proménna
Smér vétru — v dopolednich / odpolednich hodinach Mo/Ma1g Diskrétni proménna
Vlhkost vzduchu / Atmosféricky tlak mi/my Spojita proménna
Primérny / maximalni / minimalni rozdil v denni teploté¢ zméteny na | di/d>/d3 Spojita proménna

stanicich ve mésté a na Lysé Hote

PMyo - primérna hodnota za poslednich 24 hodin ds Spojita proménna

Pro klasifikaci prachovych ¢astic se vyuzivaji atributy: 11, I, m1, mz, ms, ms, ms, me, Mz, Mg,
Mg, M1o, M11, M12. Celkové bylo v letech 2006 az 2011 vybrano 451 pozorovani. Trénovaci
a testovaci mnoZiny obsahovaly dohromady 366 pozorovani z roku 2008. Valida¢ni mnoZinu
tvotily data z let 2006, 2009, 2010 a 2011, kdy dochazelo k piekracovani imisnich limitt a vy-
hlasovani stavii regulace. Kompletni data z let 2007 a 2008 nebyla v dob¢ vyzkumu k dispozici.
Popis dat 1ze nalézt v Pfilohach 1 az 5.

Pfi vytvafeni modelu se postupovalo vyhodnocenim vysledk uvedenych v [29]. Proto byly
vybrany proménné, které jsou pro mnozstvi prachovych ¢astic relevantni. Vytazeny byly pro-
meénné 1y, Iz, C1, C2, Mg @ Mo, které se ukazaly jako malo relevantni pti pouzitém stupni zobec-
néni. Z parametri m1 — Mg byly dale odvozeny 3 proménné: rozdil v primérnych dennich tep-
lotach mezi meteorologickou stanici na letiSti v Ostravé Mosnové nebo v Pardubicich proti
teploté na meteorologické stanici na Lysé Hofe pfepocteny na sto metri vysky di, rozdil v mi-

nimalnich dennich teplotach mezi meteorologickou stanici na letiti v Ostravé Mosnove nebo
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v Pardubicich proti teploté na meteorologické stanici na Lysé Hote pfepocteny na sto metra
vysky dz a rozdil v maximalnich dennich teplotach mezi meteorologickou stanici na letisti v
Ostravé Mosnoveé nebo v Pardubicich proti teploté¢ na meteorologické stanici na Lysé Hofte
prepocteny na sto metr vysky ds. Tyto odvozené proménné zaznamenavaji vyskyt inverzniho
charakteru pocasi. Dale byly vyuzity hodnoty naméfené na jednotlivych stanicich, které méii
mnozstvi imisi. Hodnotici stupnice kvality ovzdusi uvadéna CHMI [15] je v Tabulce 3. Tato
stupnice byla vyuzita nejenom pro kategorizaci vystupnich hodnot v Case t, ale taktéZ pro kate-

gorizaci pramérnych hodnot za poslednich 24 hodin (¢as t-1).

Tabulka 3: Stupnice kvality ovzdusi. Zdroj: [15].

Index Kvalita ovzdusi PMio v [ugm3] za 1 hodinu
1 velmi dobra 0-15
2 dobra >15-30
3 uspokojiva >30-50
4 vyhovujici >50-70
5 $patna >70-150
6 velmi $patna > 150

Dale bylo nutné data pfedzpracovat. Bylo opraveno Sest hodnot souboru teplot z meteorolo-
gické stanice na Lysé Hofte, kde pii predchozim zpracovani, popt. jiz pfi zaslani byla chyba
Vv rozdilném znaménku u dennich teplot. Tato Gprava byla ovéfena pomoci online zdznamu
a také pomoci teplot z jinych stanic. Pro jednotlivé metody pak doslo bud’ ke kategorizaci pri-

marné pomoci ekvifrekvencniho Skalovani, nebo k normalizaci a standardizaci dat.
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3.4 Modelovani pomoci Rough mnoZin

Postup modelovani pomoci RST je zobrazen na Obrazku 7. RST popsana [26], [45], [47], je
zalozena na vyhledavani spole¢nych charakteristik dat. Zaroven pracuji s neurcitosti, a to
v ramci hranic (horni a dolni aproximace). Tyto hranice odd¢luji data, jez ukazuji k danému
jevu (vysledku) od dat, ktera neposkytuji pfesné uréeni jevu. Na Ustavu systémového inzenyr-
stvi a informatiky byly jiz provedeny dalsi vyzkumy (v [26], [29]), které potvrdily moZnost

vyuziti RST pii modelovani kvality ovzdusi.

Vstupy — data z www.chmi.cz, data z meteorologickych sta-
nic, vektor ux
Vystup — data z www.chmi.cz, vektor vy

Ptedzpracovani dat:

e  popis dat

e  (iSténi dat

e  kategorizace

e rozdéleni dat do mnozin

A 4

Natrénovani modelu vyuzivajici RST (trénovaci mnozina)
e testovani modelu — piesnost (Accuracy)
o validace modelu — validaéni mnoZina
e  vyhodnoceni vysledkl a porovnani metod

Obrazek 7: Postup modelovani pomoci RST. Zdroj: [38].

Pro potieby pouziti metody RST bylo potiteba vytvofit ze stavajicich proménnych odvozené
kategorizované proménné ki — Ke (viz. Tabulka 4) pomoci ekvifrekvenéniho $kalovani kromé
proménné ke. Jejich hodnoty a mnozstvi kategorii bylo stanoveno experimentalné, popiipadée
vychazi z popisu jevi podle [15]. Odhadovany parametr vy, primérna hodnota PMio v nasle-
dujicich 24 hodinach, ma pouze dvé kategorie. Jako porovnavaci metoda byly vyuzity TDIDTs
C5a CRT [26]. Ty jako vstupni hodnoty vyuzivaji spojité proménné. Z toho dtivodu byly vyu-
zity ptivodni proménné popsané v Tabulce 2 a taktéz v Ptiloze 1. Cilem vSech téchto metod

bylo zjistit, jaké parametry a jejich hodnoty vedou ke $patné kvalité ovzdusi.
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Tabulka 4: Odvozené proménné pouZité pii vypoctu metodou RST. Zdroj: [38].

Atribut Kategorizace spojitych hodnot do kategorii 0 az 4
0 1 2 3 4
ki — denni primérna rychlost vétru v [m/s] <9 9-13 >13-17 >17-20 > 20
k2 — maximalni rychlost vétru v [m/s] <9 9-14 >14-23 >23
ks — inverzni charakter pocasi ve [stupnich Celsia] | <2 2-5 >5
na kazdych 100 metri rozdilu vysek
ks — vihkost v [%] <66 66 - 76 >76-86 > 86
ks — tlak v [hpsc] <1005 | 1005-1014 | >1014-1020 | > 1020
ke — primérné mnozstvi PMyo v uplynulych 24 ho- | 0-22 22-37 >37-70 >70
dinach v [ugm™] za 1 hodinu
Vy — prumérné mnozstvi PMyo v nasledujicich 24 | <70 >70
hodinach v [ugm™] za 1 hodinu

Pro urceni parametru vy bylo pomoci softwaru RSES [52] vygenerovano 21 pravidel. Pravidla
se generovala za pomoci algoritmu LEM2 [20]. Ziskana pravidla ukazuji dulezitost jednotli-
PMzo v uplynulych 24 hodinach. Tyto parametry obsahuje vSech devét pravidel urcujicich ne-
gativni hodnotu vy. Nejsilnéjsi negativni pravidlo je IF k1 = 0 AND ks =1 AND ks =2 THEN
vy = 1. Z toho vyplyvé i logicky odiivodnitelna tivaha, Ze v pfipad¢€ inverzniho charakteru pocasi
a malé rychlosti vétru zlstavaji emise koncentrovany na misté a dale zhorSuji kvalitu ovzdusi
v dané lokalité. Uspé&snost predikce dosahovala 96,4 % (vysledna matice zamén — dale jako CM

—viz Tabulka 5).

Tabulka 5: Matice zamén predikované hodnoty pomoci RST na testovaci mnozing. Zdroj: [38].

predikovana hodnota
0

zjisténa | 0 65

hodnota | 1 1 15

Vysledek 0,964 byl porovnan s vysledky TDIDTs (vychazi z prace [28]) a NNs. Tyto pracuji
jak se spojitymi daty, tak s daty kategorizovanymi. U kategorizovanych dat se pouZily pro-
ménné popsané v Tabulce 5. Z vytvofenych rozhodovacich stromii dva mély piesnost vyssi nez
90 %, jeden vyuzivajici algoritmus Cbpoost a druhy algoritmus CRThoost. U NNs byla data testo-
vana u dvou typu, a to MLP a RBF. Srovnani vysledk s RST zobrazuje Tabulka 6.
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Tabulka 6: Porovnani vysledkit RST s TDIDTs a NNs. Zdroj: [38].

Metoda Piesnost (testovaci mnoZina) v [%] | PFesnost (validaéni mnoZina) v [%6]
RST 96,4 90,7
NN - RBF 95,2 90,8
NN — MLP 96,2 91,3
CBpoost 96,5 89,4
CRThoost 93,8 84,7

Zaroven bylo provedeno ovéieni vysledkll na validaéni mnoziné (viz Tabulka 6). Jejim speci-
fikem byl vyrazné vyssi pomér dni s negativni kvalitou ovzdusi. To mé zfejmé za nasledek nizsi
uspesnost zkoumanych metod. Predikéni schopnost RST a metody C5 je stale vysoka, piesto
se RST jevi jako robustnéjsi a vhodné€js$i nastroj. Dale nebyly zjiStény vyraznéjsi rozdily
ve vlivu poc€asi na smogovou situaci Ostravy (pfesnost 0,908) a Pardubic (pfesnost 0,899). Stale

Kromé metody CRT, ktera méla na validacni mnozing vyrazné horsi vysledky, jsou vS§echny
vySe uvedené metody vhodné pro modelovani. Vyhodou TDIDTs a RTS je dale to, ze jejich

vystupy v podobé pravidel 1ze vyuzit pro modelovani pomoci dal$ich metod. [38]

3.5 Modelovani pomoci CBR a kombinace rough-fuzzy mnozin

Pii vyuziti CBR a kombinovaného RFA v ramci modelu ovzdusi byly vyuzity poznatky RST
popsané v predchozi kapitole a vyzkum uvedeny v [27].

Navrh RST navazuje na piedchozi prace [26], [27] a [28], které potvrdily moznost vyuZiti
RST pti modelovani kvality ovzdusi. Diky RST byl redukovan pocet parametrii modeli na 6
proménnych. Téchto 6 kategorizovanych proménnych {ki, k2, K3, k4, ks, ke} bylo odvozeno
z puvodnich proménnych {m7, mg, di, m11, M12, da} (viz Tabulka 4) pomoci ekvifrekven¢niho
Skalovani s vyjimkou proménné Ke. Pocet kategorii v ramci jednotlivych atributd byl nastaven
experimentalné na zdklade¢ vysledki [15]. V ramci rozvoje tématu byl stanoven nésledujici mo-

del zobrazeny na Obrazku 8.
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Vstupni hodnoty:

Mnozina dat ziskana z CHMI
Data ziskana z meteorologickych stanic
Popis a ¢isténi dat

Zpracovani dat:

Vytvoteni odvozenych atributl

Normalizace dat — vyuziti v CBR
Kategorizace dat — vyuziti v RST, TDIDTs a
RFA

Rozdéleni dat na trénovaci, testovaci a vali-

dac¢ni mnozinu

RST modelovani

Metody na porovnani

Trénovaci mnozina — tvorba pravidel
Testovaci a valida¢ni mnozina

TDIDTs
NNs

Rough-Fuzzy piistup ke kvalité ovzdusi:
e  Volba atributt dle vysledkit RST
e Vytvofeni Fuzzy mnozin (Bell function)
e  Pravidla FIS — dle pravidel z RST
e  Analyza citlivosti na pocet vstupnich atributi a
mnozstvi pravidel ve FIS
e  Zpracovani vysledki

CBR pfistup ke kvalité ovzdusi:

Volba atributti dle vysledkti RST
Kohonenovy mapy — pocet ptipadi v bazi
Shlukovani p¥ipadi v bazi pomoci k-means
Analyza uspésnosti klasifikace poctu piipadi
Vv bazi

e  Zpracovani vysledku

nych metod:

Vyhodnoceni vysledkii a porovnani vSech zpracovava-

e  Testovaci mnozina
e  Valida¢ni mnozina

Obrazek 8: Navrh modelu vyuziti CBR a RFA a jeho analyza. Zdroj: autor, upraveno dle [37].

35.1 Modelovani na bazi rough-fuzzy pristupu

V ramci RFA byly kategorizované vstupni atributy namodelovany pomoci zvonové funkce pti-
sluSnosti (Bell function) a to tak, Ze v hrani¢ni hodnoté mély obé& funkce ptislusnosti hodnotu
0,5 (zobrazeni v programu MATLAB viz Prtilohy 6 az 8). Takto byl vytvofen pozadovany pocet

funkci ptislusnosti jednotlivych atributti, ktery odpovidal poctu kategorii u daného atributu (viz
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Tabulka 7). Celkovy pocet funkci ptislusnosti pro vSechny vstupni atributy tak byl 24. Pocet
pravidel FIS tak byl 3840.

Vystupni atribut vy, primérnd hodnota prachovych ¢astic PM1o v nasledujicich 24 hodinach,
ma opét pouze dvé kategorie (Ptiloha 8), z nichZ prvni odpovida stavu, kdy mnoZzstvi imisi
nepiedstavuje riziko pro zdravi obyvatelstva, a neni tedy divodem pro vyhlaseni regulatornich
stavil a druhy mnozstvi imisi, kdy by méla byt zahajena omezeni. Byly opét vytvotreny funkce
prislusnosti vystupniho atributu totozn¢ se vstupnimi atributy (zobrazeni v programu MATLAB
viz Ptilohy 6 a 7). Vysledna piesnost 93,4 % na testovaci mnoziné€ a 91,2 % na valida¢ni mno-

zin¢ je dobra a na valida¢ni mnoziné zptesiiuje pivodni metodu RST.

Tabulka 7: Vysledky RFA dle poctu vstupnich atributti. Zdroj: autor.

Pocet atributii | Pocet pravidel | Presnost kvalifikace v [%0] — Piesnost kvalifikace v [%0] —
testovaci mnoZina valida¢ni mnoZina

6 3840 93,4 91,2

5 960 93,1 90,7

4 240 92,7 90,3

3 60 91,4 88,6

Nésledné doslo k analyze toho, jak odebrani atributu a snizeni poctu pravidel ovlivni pfesnost
klasifikace. Nejprve byla ur¢ena véha jednotlivych atributii pomoci pravidel vytvotrenych RST.
Na zaklad¢ poctu ptipadii zahrnutych do daného pravidla se stanovila vaha pravidla, pficemz
soucet vah pravidel, ve kterych byl dany atribut vyuzit, byl nasledn¢ bran jako véaha daného
atributu. Atributy ki, k3 a ke (primérna denni rychlost vétru, inverzni charakter pocasi, pri-
mérné mnozstvi PM1o v uplynulych 24 hodinach), které vykazaly podobnou vahu, se dle jejich
vahy v RST zdaly v modelu nezastupitelné. Nejmensi vahu mél atribut ks (atmosféricky tlak),
nasleduje k2 (maximalni denni rychlost vétru) a k4 (vlhkost vzduchu). Primérné sniZeni klasi-
fikace pii odebrani jednoho atributu bylo na testovaci mnoziné 0,667 % a 0,867 % na valida¢ni
mnozing, pficemZ nejveétsi rozdil na validacni mnoZzing je po odebrani posledniho ze tifi méné
vyznamnych atributl (pokles o 1,7 %). Z toho vyplyva, ze pro kvalitni klasifikaci jsou v tomto
ptipadé podminkou minimalné 4 atributy, pficemz odebrané atributy se ziskavaji z totoznych
zdroju jako 3 zakladni, tudiz jejich zpracovani neni narocné a v ramci modelu je vhodné s nimi

dale pocitat.
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3.5.2 Klasifikace pomoci CBR

Vysledky RST byly rovnéZ pouzity k ptipravé modelovani pomoci CBR, kde se pomoci nich
stanovily vstupni proménné. Zde bylo experimentovano s mnozstvim piipadii v bazi pravidel a
s jejich obménou. Vyuzito bylo vlastnosti CBR:

“V pripade, zZe v bazi pripadu je k dispozici jen malé mnozZstvi pripadii, CBR miize pracovat
jen s temito par znamymi pripady a postupné budovat znalost tak, jak jsou do bdze pridavany
dalsi pripady. Pridavani novych pripadii zpuisobi expanzi znalosti ve smérech, které jsou pod-
minény nové resenymi pripady.© [42, s. 10]

V ramci trénovaci mnoziny byly vybrany piipady, které nejvice reprezentuji skupiny ostat-
nich ptipadi v bazi. Dle rozdé€leni v bazi to bylo osm (z toho 2 byly negativni vystupni hod-
notu), ¢trnact (4 mély negativni vystupni hodnotu) a dvacet Sest ptipadii (6 mély negativni vy-
stupni hodnotu). Zbylé piipady z roku 2008 byly brany jako testovaci mnozina (dale TM).
Valida¢ni mnozinu (VM) tvofilo vzdy 84 ptipadi z let 2006-2011. Vysledky jsou zobrazeny

Vv nasledujicich tabulkach — maticich zdmén.

Tabulka 8: Vysledkova matice pro 8 ptipada v bazi. Zdroj: autor.

CM - 8 pripadu v bazi Testovaci mnoZina — 93,57 % | Valida¢ni mnoZina — 83,33 %
(358 TM a 84 VM) Namétena hodnota
0 1 0 1
Predikovana 0 311 8 33 8
hodnota 1 16 24 6 37

Tabulka 9: Vysledkova matice pro 14 piipadt v bazi. Zdroj: autor.

CM - 14 piipadi v bazi Testovaci mnoZina — 95,16 % | Valida¢ni mnoZina — 86,90 %
(351 TM a 84 VM) Naméfena hodnota
0 1 0 1
Predikovana 0 312 6 35
hodnota 1 11 22 4 38

Tabulka 10: Vysledkova matice pro 26 piipada v bazi. Zdroj: autor.

CM - 26 pripadi v bazi Testovaci mnoZina — 94,69 % | Valida¢ni mnoZina — 91,67 %
(339 TM a 84 VM) Naméfena hodnota
0 1 0 1
Predikovana 0 301 4 36
hodnota 1 14 20 3 41

Dale byla testovdna moZnost vytvofit umélé ptipady v bazi ptipadi. K jejich tvorbé se data

nejdiive rozdelila dle vystupni hodnoty a pak se vypocitaly shluky v ramci jednotlivych skupin.
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Hodnoty se v ramci téchto shluki zprimérovaly a byly tak vytvofeny umélé ptipady. Ty se pak

staly trénovaci mnozinou. Vysledky vSak ukézaly, Ze jejich vznik nezlepsuje, ale naopak zhor-

Suje klasifikaci. Vysledky je mozné porovnat v Tabulce 11.

Tabulka 11: Porovnani Gspé&snosti klasifikace CBR. Zdroj: autor.

Pocet Pi‘esnost v [%)] | Piesnostv [%)] | Piesnost v [%] — testovaci | Pfesnost v [%0] — valida¢ni
pripadu — testovaci — validaéni mnoZina — umélé pripady | mnoZina — umélé pripady
mnoZina mnoZina v bazi v bazi
8 93,57 83,33 93,29 80,95
14 95,16 86,90 94,30 85,71
26 94,69 91,67 94,40 90,48

Dalsim krokem bylo testovani rtiznych metod vypoctu vzdalenosti mezi novym piipadem
apripadem v bazi. K Euklidovské metrice byly doplnény dal§i metriky: Manhattan a
Cebysevova. Kromé toho bylo testovano odebirani jednotlivych atributi a jejich vliv na
pfesnost modelu (citlivostni analyza). Piehled jednotlivych vysledkii je v Priloze 10.
Z celkovych 42 pozorovani byla Euklidovska metrika jako nejlepSi vyhodnocena 22-krat,
Manhattan 15-krat a Cebys$evova 6-krat, pi¢emz se da Fici, Ze s mnozstvim odebranych atributt
se srovnava pomér mezi Manhattan a Euklidovskou metrikou jako nejvhodnéjsi metrikou pro
vypocet vzdalenosti na tomto typu dat.

Nejlepsi vysledky pro uréity pocet odebranych atributi se jsou v Tabulce 12. Pokud je pod
konkrétnim atributem uvedena 1, znamena to, Ze je ve vypoctu vzdalenosti obsazen, pokud je

zapsana 0, tak obsazen neni.

Tabulka 12: Vysledky citlivostni analyzy CBR na testovaci mnozing (vice viz Pfiloha 2). Zdroj: autor.

Pocet Vstupni atributy Pi'esnost modelu CBR v [%] dle vyuZité metriky
vstupii | ki | ko | ks | ka | ks | ke | Euklidovska | Manhattan me- | CebySevova
metrika trika metrika

6 1 1 1 1 1 1 94,69 93,51 93,81

5 0 1 1 1 1 1 94,69 94,40 94,40

4 0 1 1 1 0 1 94,40 94,40 93,51

4 1 1 0 1 0 0 94,40 92,63 93,22

3 0 0 1 1 0 1 93,22 93,81 92,33

3 0 1 0 1 0 0 93,81 93,22 92,92

Z citlivostni analyzy vyplyva, Ze nejméné citlivy byl model na odebrani parametru k1 (primérna
rychlost vétru). Tento atribut byl také jako jediny vyhodnocen jako mozna nadbyte¢ny pro mo-
del CBR s dalsimi péti atributy (piestoze ostatni modely s nim pracovaly jako s atributem du-
lezitym). Nasledovaly na parametry ks (tlak), ko (maximalni rychlost vétru) a ks (inverzni cha-

rakter pocasi), u kterych vSak relativné malé rozdily a jsou tak pro model pfiblizné stejné
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dulezité. Dalsi dva parametry se ukazaly jako klicové, predevsim pak parametr k4 (vIhkost) je
pro model dulezity. O kolik primérné poklesla kvalita modelu pfi odebrani jednotlivych para-
metra lze nalézt v Tabulce 13.

V tabulce 13 je zaroven porovnani citlivosti na odebrani atributi pro modely RFA a CBR.
Citlivost u modelu RFA nebyla zkoumana natolik do hloubky jako u modelu CBR. Pti¢inou je
predevsim slozitost vytvoreni pravidel pro FIS. Navrzeny vypocet vahy atributii pomoci pravi-
del v RST tak nemohl byt ovéfen a jedna se pouze o experimentalni metodu. Pii porovnani
jednotlivych metod je vidét, Ze RFA je diky fuzzy mnozinam odolnéjsi vici odebrani dalSiho
atributu, jelikoz primérny pokles na jeden atribut je 0,67 %.

U modelu CBR byly zaznamenany vétsi poklesy, a¢ piesné srovnani neni mozné, protoze
u modelu RFA nebylo z diivodu obtizného piepracovani pravidel ve FIS testovano odebrani
atributtl, které¢ byly povazovany za klicové. Nejvétsi rozdil v hodnoceni byl pak zaznamenan

u atributii k1 a predevsim ka, ktery se ve vyznamnosti dostal na prvni misto.

Tabulka 13: Porovnani analyz citlivosti modeltt RFA a CBR v [%]. Zdroj: autor.

Analyzy ki ka ks Ka Ks Ke

Citlivostni analyza dle RST —potadi | 3 5 2 4 6 1
dulezitosti atributil
SniZeni pfesnosti modelu RFA ode- | N/A -0,4 N/A -0,3 -1,3 N/A
branim atributu k
Citlivostni analyza dle CBR — potadi | 6 4 3 1 5 2
dutlezitosti atributt
Primérné snizeni pfesnosti modelu | -2,59 -2,84 -2,96 -3,68 -2,71 -3,30
CBR odebranim atributu k

Na konec byly finalni vysledky FSA a CBR porovnany s vysledky RST (viz [38]) TDIDTs and
NNs (viz [37]). Z vysledki dosazenych pomoci TDIDTs byly vybrany dva (CSboost &8 CRThoost),

jejichz presnost na testovaci mnozing je vyssi jak 90 %. Dale NNs — MLP se Sesti neurony ve
skryté vrstvé a RBF s 10 neurony ve skryté vrstvé. Porovnani vysledki na testovaci a valida¢ni
mnozin¢ je v Tabulce 14.

Vysledky na validaéni mnoziné€ vykazuji niz8i ptesnost. To je dano tim, Ze ve valida¢ni mno-
zin€ je daleko vétsi primérny pocet dni s negativni kvalitou ovzdusi. To vede k nizsi pfesnosti
u vSech zkoumanych metod. Piesto je piesnost klasifikace u RFA, CBR, RST, TDIDT Cbpoost
a NNs velmi vysoka. Vybér vhodné metody zavisi na cili, k cemu ma slouzit. Pokud je potteba
jednoduché zpracovatelnost, pak je vhodné vyuzit RST nebo TDIDTs. Naopak, pokud by m¢lo
dochazet ke generalizaci modelu nebo jeho pouZiti v rozliénych podminkach, je vhodné vyuzit

CBR, RFA nebo NNs.
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Nebyly nalezeny dals$i odli$nosti mezi dopadem pocasi na smogovou situaci mezi Ostravou
(90,8 %) a Pardubicemi (89,9 %). Dilezitost parametrii jednotlivych parametrt ztistava stejna

pro ob¢ oblasti.

Tabulka 14: Porovnani vSech zkoumanych metod v ramci modelu kvality ovzdusi. Zdroj: autor.

Metoda Piesnost — testovaci mnozina v [%] | Pfesnost — valida¢ni mnoZina v [%6]
RST 96,4 90,7
RFA 93,4 91,2
CBR 94,7 91,7
C5boost 96;5 89:4
CRT boost 93,8 84,7
NN — MLP 96,2 91,3
NN — RBF 95,2 90,8

3.6 Shrnuti dosaZenych vysledki pro modely hodnoceni kvality ovzdusi

V ramci vyzkumu byl vyvinut model kvality ovzdusi zaméteny na prachové castice PMio, ktery
je mozné vyuzit k casnému varovani obyvatelstva. Cilem modelu bylo klasifikovat aktualni
situaci, abychom byli schopni odhadnout vyhled na nasledujicich 24 hodin. Odhad je mozny
pouze v lokalitach, kde jsou k dispozici historické hodnoty, a tudiz je mozné podle nich pfipra-
vit klasifika¢ni model. Testovany byly dvé rozdilné lokality — Ostravsko a Pardubice.

Nejdiive byl zpracovan teoreticky model, ktery identifikoval vstupy a vystupy systému kva-
lity ovzdusi a jeho regulace. Jako hlavni vstupy byly uréeny aktualni imisni situace, typ lokality
a charakter pocasi. Nasledovalo ziskani dat — meteorologicka data z hydrometeorologickych
stanic na Lysé Hofe a z letist’ v Pardubicich a Ostravé MoSnové a data ohledn€ imisni situace
ze stranek CHML.

Poté doSlo na zpracovani dat — €isténi, kategorizace, popt. normalizace a standardizace. Cel-
kové mnozstvi zaznami vyuzitych k vypoctim bylo 451. Tato skupina dat byla rozdélena na
trénovaci, testovaci a valida¢ni skupinu. Nejdtive byla zpracovana klasifikace pomoci RTS (al-
goritmus LEM2). Vysledek byl porovnam s metodami klasifikace pomoci TDIDT a NNs. Za-
roven se pomoci pravidel, kterd jsou vystupem této metody, identifikovaly klicové atributy. Ty
byly vyuzity jako vstup pfi tvorbé pravidel pro FIS v ramci FST a jako atributy pro vypocet
vzdalenosti mezi ptipady v CBR.

Nasledné byly porovnany vysledky vSech vySe popsanych metod. Vysledky, jejichz kvalita

ptresahuje 95 % na testovaci mnoziné a 91 % na trénovaci mnoZzing, lze oznacit za dostate¢né
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kvalitni vzhledem k obecnému charakteru modelu. Pro vyssi pfesnost by bylo vhodné mit dlou-
hodobé¢ ziskavana lokalni data. Napf. vzhledem k charakteru imisni situace v Pardubicich by
bylo ziejmé vhodné dodat i atribut rozliSujici vSedni a svatecni den pravé z davodu zvySené
dopravy, ktera ma v této lokalité velky vliv na znecisténi.

S moznosti piidani dalSich atributa dle lokality do tohoto modelu se nabizi i piipadna citli-
vostni analyza, popt. vahovani vstupnich atributt. Citlivostni analyzy byly zpracovany dvéma
zpusoby. Prvnim bylo vyuziti pravidel ziskanych v ramci RST, které poslouzily k vypracovani
poradi dilezitosti jednotlivych atributi. Nasledné¢ se atributy podle vahy od nejméné diilezitého
ubiraly z FIS. Jiné potadi nebylo vyzkouSeno z divodu dlouhého vytvéieni pravidel pro FIS.

Naopak v rdmci modelu CBR byly vyzkouSeny vSechny mozné kombinace atributl az
do minimalniho poctu tii atributi. Zaroven s tim byly testovany kromé Euklidovské jesté dalsi
dvé metriky, a to Manhattan a Cebysevova. Pofadi dileZitosti atributii vyslo jinak, nez tomu
bylo dle vypoctu z pravidel RST. Jelikoz se jedna o ovéteni na kombinacich jednotlivych vstup-
nich atributd a celkovych vysledcich, je mozné takto ziskanou véhu atributii povazovat za ro-
bustnéjsi, neZ je tomu u vahy vypoctené dle vah pravidel RST. Dale citlivostni analyza ukézala
jednu zajimavou véc. S poctem odebranych atributl se srovnavaji vysledky vzdalenosti ziskané
pomoci Manhattan a Euklidovské metriky, ktera je pfi vy$sim poctu atributii je vhodné;jsi.

Samotny cil, tedy vytvotfeni obecného modelu a porovnani jednotlivych metod klasifikace,
byl splnén. Doslo k eliminaci atributl s nizkou vahou pro obecny model a zbyl¢ atributy byly
porovnany pomoci citlivostni analyzy. Vysledky, které byly publikované v [37] a [38], jsou
vyuZitelné pro prevenci a feSeni pfipadnych imisnich situaci. Navrhované jsou predevS§im ome-
zeni pobytu déti mateiskych a zakladnich Skol ve venkovnim prostoru a umoznéni cestovani
méstskou hromadnou dopravou zdarma. Tim se alespon ¢aste¢né zamezi negativnimu vlivu na
zdravi déti a mirn€ se snizi zatizeni ovzdusi dopravou.

Z tohoto divodu mél vystupni atribut vy — primérnéd hodnota prachovych ¢astic PMio V na-
sledujicich 24 hodinach — pouze dvé kategorie, z nichz prvni odpovida stavu, kdy mnozstvi
imisi nepfedstavuje riziko pro zdravi obyvatelstva, a neni tedy divodem pro vyhlaseni regula-
tornich stavli a druhy mnozstvi imisi, kdy by méla byt zahdjena omezeni. Navrhované jsou
pfedevsim omezeni pobytu déti matefskych a zédkladnich $kol ve venkovnim prostoru a umoz-
néni cestovani méstskou hromadnou dopravou zdarma. Tim se alesponl ¢astecné zamezi nega-

tivnimu vlivu na zdravi déti a mirn€ se snizi zatizeni ovzdusi dopravou.
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4 KLASIFIKACNI MODELY V NEBANKOVNI FINANCNI
INSTITUCI

Rizeni vztaht se zdkazniky (CRM) je piistupem k fizeni firemnich interakci se stavajicimi &
budoucimi zakazniky. Tento piistup se snazi analyzovat historii klienti, komunikaci s nimi,
popt. vefejné dostupné informace tak, aby firmé umoznoval vytvofit individualizovanou na-
bidku pro konkrétniho klienta. Tim dojde ke zvySeni spokojenosti klienta a k ristu pfijmt firmy.
V soucasnosti se soustfedi predevsim na stal¢ klienty dle pravidla, Ze udrzet stavajiciho klienta
je levnéjsi nez akvizice nového klienta [12]. Cenu akvizice zvySuje pfedev§im nutnost nastaveni
marze bez dostatecné historicky podlozené znalosti klienta. Na pocatku obchodniho vztahu se
nastavuji vS§em novym klientim nadstandardni podminky. Po urcité dobé dochazi k revizi
téchto podminek a klienti jsou klasifikovani do jednotlivych skupin dle vyznamnosti pro spo-
le¢nost. Velci klienti generuji spolecnosti vyznamny zisk. Na druhou stranu jsou operace s nimi
pozadi, které je vyznamné pro stabilitu firmy. Néktefi z nich se postupem ¢asu stanou velkoob-
jemovymi zdkazniky.

Ze vsech téchto diivodi je rychlé klasifikace klienta pro budouci vyvoj obchodnich vztahii
klicova. Bohuzel ji ovliviiuje velké mnozstvi proménnych, které se nedaji dopiedu predikovat.
Proto je nutné klasifikaci neustale podrobovat revizi, zda odpovida soucasnému stavu a zda ji
pozitivné ¢i negativné neovliviiuji faktory, které nejsou do klasifikace zahrnuté. Cilem této Casti
préce je vytvorit teoreticky model CBR s vyuZitim metod Cl pro platebni instituci (dale jen PI),
ktera se pohybuje ve vysoce konkuren¢nim prostiedi. Model respektuje souc¢asné nastaveni pro-
cesu v PI a snazi se o optimalizaci klasifikace v ramci téchto procest.

Stejn¢ jako v CRM je mozné vyuzit klasifika¢ni model i ve vetfejné sprave. Tyka se to pie-
devsim naptiklad nové zaloZenych firem a klasifikace jejich chovéani v rdmci povinnosti vici
finan¢ni sprave, coz je v soucasnosti velmi diskutované téma. Soucasti problému je povinnost
finanéni spravy héjit zajmy statu v oblasti dani, dale to, ze ta sama finan¢ni sprava nema dosta-
tek lidi (popft. kvalifikovanych lidi) na kontrolu vSech subjektt, slozitost danovych zakonu a
dalSich pravnich norem a velmi proménlivé chovani firem v dynamicky se ménicim trZznim
prostiedi. Podobny klasifikacni model by pak mohl pomoci alokovat omezené lidské zdroje

finan¢ni spravy na ty piipady, které vykazuji vzorce chovani firem, které zdkon porusily.

51



4.1 Formulace problému klasifikace klienta

Zakladem rozhodovani v PI je bézny reporting. Ten nejenom shrnuje zakladni ukazatele sub-
jektu, ale je napomocen 1 jejich hodnoceni. Ptikladem muze byt report denniho profitu. To je
jeden z kli¢olvych ukazarelti firmy a je soucasti dalSich ¢innosti, jakymi jsou napt. planovani
nakladi. Podle tohoto indikatoru jsou déale hodnoceni vedouci pracovnici, popf. pracovnici
pfimo zodpovédni za prodej. Tento indikator vSak ovliviiuje velké mnozstvi dalSich faktort.
V PI je jednim z takovych faktort pohyb kurzu jednotlivych mén. Po velmi dobrych vysledcich
z nékolika nasledujicich dni po intervenci Ceské narodni banky (dale CNB), ktera je zavedla
Vv listopadu 2013, se dostavil propad profitu na ménovém paru EURCZK. Proto byla vypraco-
vana Ad Hoc analyza, jejiz vysledky shrnuje Obrazek 9. Leva strana ukazuje objem sménénych
prostfedk klienti za jeden den a dolni liSta denni zménu kurzu na ménovém péru euro — ceska
koruna v korunach [14]. Z této analyzy vyplynulo, ze pokud se kurz nepohybuje, profit spolec-

nosti klesa o desitky procent.
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Obrazek 9: Primérny objem obchodt za den v milionech CZK (0sa y) na ménovém paru EURCZK dle
denni zmény kurzu koruny vici euru (0sa X). Zdroj: [36].

Po tomto zkoumani doslo ke klasifikaci klient dle jejich dlouhodobych charakteristik. Zaklad-
nimi atributy, které byly vyuzity pfi zkoumani P, jsou objem sménénych penéz a1 a profit z této
smény az (dale jen objem a profit). Dale bylo pocitano s atributem pocet transakci az a primérny
profit na transakci as. To v§e je primarné sledovano z hledisek klienti a ¢asu — jednotlivy klient,
region, stat, den, tyden, mésic, kvartal a rok. Data byla pocitana od 1. 1. 2010. Obecnou cha-
rakteristiku klientd 1ze najit v [39].

Pro dané atributy byly zpracovany zékladni statistické parametry. Velky rozptyl je prede-
v§im u objemu a profitu. Hodnoty atributti maji logaritmicko-normalni (dale log-normalni) roz-

déleni pravdépodobnosti. Nasledné byly dle [55] vypocitany korelacni koeficienty. Ty jsou
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zobrazeny v Tabulce 15. Z nich vyplyva, ze objem, profit a pocet transakci jsou velmi zavislé
veli¢iny. Nahradit tyto parametry pouze jednim atributem je mozné pti zkoumani jednoho kli-
enta, kde objem a profit spojuje nastavena marze klienta, a tudiz se korela¢ni koeficient blizi
k hodnoté 1. U zkoumani vétSich skupin klientd jiz neni mozné nahrazeni jednim atributem

provést bez ztraty podstatnych udaja. [39]

Tabulka 15: Korela¢ni koeficienty zakladnich atributii. Upraveno dle [39].

Atribut Atribut
Celkovy objem (a1) Celkovy profit (a,) Pocet transakci (as)
Celkovy objem (a1) 1
Celkovy profit (az) 0,8267 1
Pocet transakci (as3) 0,7043 0,7387 1
Primérny profit na transakci (a4) 0,1877 0,2162 -0,0269

Prvnim krokem k analyze klientti pomoci shlukovani byla transformace (normalizace a stan-
dardizace) dat. Jak bylo zminéno vyse, data méla pfed normalizaci log-norméalni rozdéleni prav-
dépodobnosti. Normalizace se provedla pomoci logaritmickych funkei. Nasledovala standardi-
zace dat. Poté jiz bylo mozné data rozdélit do skupin. Pocet téchto skupin nebylo mozné
odhadnout, proto se pro stanoveni poctu vyuzily Kohonenovy mapy (NN, kterd vyuziva u¢eni
bez ucitele — vice viz [31]). Pomoci nich se stanovil pocet skupin na 10. Jako shlukovaci metoda
byla vyuzita nehierarchicka metoda k-means. Ta rozdélila data do deseti skupin. [24] Jejich
charakteristika je v Pfiloze 12. Pfi bliz§im pohledu na jednotlivé skupiny doslo k rozdéleni
klienti do dvou velkych skupin na exportéry (prodejce cizi mény) a importéry (prodejce domaci
mény). Rozdil mezi t€émito dvéma skupinami je ddn charakterem a moznostmi podnikani. Im-
portéfi jsou obvykle obchodni firmy. Nakupuji, kdyz jim dochazi zbozi k prodeji. Sménovat
tedy musi i v dobach, kdy je pro n¢ kurz méné¢ vyhodny. Déale maji vyrazné vyssi pocet transakci
nez exportéfi. Z téchto diivodi jsou citlivéjsi na poplatky spojené se sménou a zasilanim penéz
(tedy typ sazebniku). Snazi se zaroven drzet nizkou marzi. Jejich vyjednavaci pozice vSak neni
z diivodd mensich objemd, tak silna.

Naproti tomu exportéfi prodavaji zbozi a inkasuji cizi ménu. Pokud maji 1 prodej na doma-
cim trhu, tak vyuzivaji tzv. pfirozeny hedging (zajiSténi) vii¢i kurzovym pohybliim a to tak, ze
mzdy a dané& plati domaci méné, zatimco bankovni uvéry, platby za energie a mezifiremni fak-
tury plati v cizi méné (obvykle v euru). Diky tomu nesménuji tak casto a vzhledem k velikostem
firem, je sména relativné mald, a ne Castéjs$i nez jednou az dvakrat za kvartal. Jako piiklad Ize

uvést firmu BRAVO Isolit z Jablonného nad Orlici. I u firem, které maji vice jak 90 % pifijmt
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ze zahranici (napt. vyrobce klavir Petrof), 1ze vysledovat, Ze méni devizy mén¢ Casto nez im-
portéti. Zde to je tak jednou az dvakrat do mésice. Vzhledem k tomu, Ze tyto firmy devizy
neposilaji, ale pouze inkasuji, nejsou zatizeny poplatky spojenymi s ptevodem, a tudiz na né
nejsou tak citlivé. Navic maji prostor pro to, aby si pockaly na vyhodnéjsi kurz. Pokud je tedy
trh volatilni, uvitaji takové firmy sledovéani kurzu pomoci objednavky a v ptipad¢, ze trh do-
sadhne stanovenych hodnot, rychle ho potvrzuji. Pokud je trh mélo volatilni (stav po zac¢atku
intervenci), pak vzhledem k objemim je vyjednavaci pozice exportért silna a mohou si vynutit
snizeni marze (vice viz [6], [7], [35]).

Takovéto rozdéleni klientti do shlukl podle jejich vyznamu pomohlo PI spravné nastavit
sazebniky [36]. Dale mé velky vyznam pro marketingové akce nebo nabidky smény ¢i objed-
navek. Dlouho se také podle primérného profitu na transakci klasifikovali novi klienti, u kte-
rych chybéla delsi historie. I z toho divodu se prosadila pravé shlukova analyza proti taktéz
testované RFM analyze. Popis obou metod a jejich vyuziti je v [24], [59].

V poloving roku 2014 bylo patrné, Ze stavajici stav zatfazovani novych klienti do shlukt
pouze pomoci primérného profitu na transakci, neni udrzitelny z diivodu nértstu chybovosti.
Kurz se v té dobé stabilizoval diky interven¢nim opatfenim CNB nad hranici 27 K&/Euro. Diky
tomu bylo pro klienty jednodussi se v nabizenych kurzech orientovat, coz zvysilo tlak na snizeni
marzi i snizeni profitu na transakci. Proto bylo nutné odhadnout po tiech mésicich spoluprace
(dale d2) od podpisu smlouvy (dale jako d1), zda bude klient dlouhodob¢ profitabilni nebo ne-
profitabilni. Standardné se klienti vyhodnocuji rok od podpisu smlouvy (dale dz). Proto je odhad
po tfech mésicich velmi rizikovy. Do obchodniho vztahu vstupuje velké mnozstvi faktord, které
nemohou byt jednoduse kvantifikovany. Jedna se naptiklad o nabidky konkurenc¢nich firem ¢i
bank, vypadky produkce klientt, kurz jdoucti proti pottebam klienta a podobné. Piesto je tento
odhad nutny vzhledem k nastaveni marze klienta, sazebniku, odmény pro obchodni zastupce za
akvizici novych klientd atd.

I ptes vSechny tyto analyzy se nedatilo zvysit profit, ktery byl ovlivnén dlouhodobou stag-
naci kurzu. Jeho vyvoj nelze spolehlivé predikovat, proto se do planu zahrnul pouze jeho dlou-
hodoby ptredpokladany vyvoj. Hodnoceni profitu a ptipadné upravy planu se vSak provadi se
znalosti této veli¢iny. Spolu s dalSimi faktory jako jsou sezénni a tydenni cyklus, svatky atd. je
podstatnou ¢asti reportingu (dle [19], [22], [36]).

Jak bylo uvedeno v Gvodu, rozhodnuti o zatazeni klasifikaci klienta je nutné udélat dfive,
nez Ize jednoznaéné prokazat, zda klient bude nebo nebude profitabilni. Termin takové klasifi-

kace byl v PI stanoven na 3 mésice od podpisu smlouvy s klientem (dz). Vzhledem k rznému
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postaveni firmy na trzich v jednotlivych statech, kde piisobi, a rozdilnym podminkdm pro hod-
noceni profitability, se jednotlivé trhy zkoumaji zvlast, protoze rozhodovani klientii na jednot-
livych trzich ovliviiuji jin€, poptipad¢ jinak dulezité vstupni parametry. Ty jsou, stejné jako

cely klasifika¢ni proces zobrazen na Obrazku 10.

Vnitini elconomicle

faktory klienta

Vnéjs ekonomicke
faktory klienta

Fozhodovani Klienta

(wéetné iracionalnich

Kurz mény, kterou

- . 2| anahodnch vlivi) — > Klasifikace
klient poptava .
Obchodni statistika klienta
klienta (pohled ze
Moinosti klienta na strany PT)

devizoveém trhu

Casové hledisko -

cyldy (tvdenni

sezonni), svatlkoy ad.

Obrazek 10: Klasifika¢ni proces v PIl. Zdroj: autor
Bazi zkoumanych klienti nyni tvoii data klientt z CR (2750 klient). Data obsahuji 34 atributi
(popis dat lze najit v Ptiloze 12). Ty se rozdéluji do skupin:
e evidenéni (3 atributy) — ID klienta, pravni subjektivita, trh klienta,

e datové udaje (3 atributy) — Datum podpisu RS (d1), Datum Klasifikace (d2), Datum vy-
hodnoceni bonity (ds),

e udaje o bonité (7 atributl):

o zékladni ukazatele (6): objem za prvnich 6 a 12 mésict od podpisu RS, profit za
prvnich 6 a 12 mésicii od podpisu RS, pocet transakci za prvnich 6 a 12 mésicii

od podpisu RS

o agregovany vystupni atribut (1): Bonitni klient [Ano/Ne]
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Vstupni klasifikacni idaje (21 atributl):

e objemové ukazatele (7): celkovy objem za prvni 3 mésice od podpisu smlouvy, objem

prvni az Sesté transakce klienta,

e profitové ukazatele (7): celkovy profit za prvni 3 mésice od podpisu smlouvy, profit

prvni az Sesté transakce klienta,

e frekvenéni ukazatele (7): poCet transakci za prvni 3 mésice od podpisu smlouvy, doba
mezi podpisem RS a prvnim obchodem ve dnech, doba mezi nasledujicimi Sesti trans-

akcemi ve dnech.

Nejdiive byly zakladni statistické analyzy zaméfeny na nejvétsi trh, tedy CR. Béhem nich byly
zjistény nasledujici skutecnosti. Ctyfi klienti byli z dalsich analyz vyjmuti, protoZe vykazovali
vyrazné odchylené hodnoty. Déle byla odebrana skupina klientt, ktefi v prvnich tfech mésicich
od podpisu smlouvy neudélali jediny obchod. Zkouméni téchto klientli neni pti danych para-
metrech modelu mozné. Obecné jde fict, Ze jde valnou vétSinou (okolo 90 %) o neprofitabilni
klienty. Celkové tedy model v rdmci ¢eského trhu pracuje s 2489 klienty. Jejich rozdé€leni dle
pravni subjektivity (pravnické osoby — PO, fyzické osoby podnikajici — FOP, fyzické osoby
nepodnikajici — FO) je v Tabulce 16.

Tabulka 16: Rozd¢leni CZ klienti do skupin dle pravni subjektivity. Zdroj: autor.

Skupina Typ klienta
PO FOP FO Celkem
Pocet klientll — trénovaci a testovaci skupina 1292 350 743 2385
Pocet klientd vhodnych pro klasifikaci — trénovaci a testovaci sku-
pina 1164 316 668 2148
Pocet klientti — validacni mnozina 169 63 133 365
Pocet klientd vhodnych pro klasifikaci — validaéni mnozina 159 60 121 340

Bé&hem dalsiho testovani se prokazalo, Ze pravni subjektivita je velmi vyznamny atributem,
ktery rozhoduje o chovani klientd. N€které pokrocilé metody jako NNs vykazaly vyrazné lepsi
vysledky v pfipadé, Ze data byla zkoumana v ramci jednotlivych skupin samostatné. Jelikoz se
i dle standardnich statistickych metod zjistil vyrazny rozdil v kvalité stavajici klasifikace, bylo
v PI ptistoupeno k uprave procest. Diky této tprave bude dale postupovano tak, ze se jednotlivé
pravni subjektivity budou zkoumat oddélen€. Zakladni model bude rozvinut piedevsim u prav-

nickych osob, které tvoii zdklad podnikédni PL.
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4.2 Data a jejich predzpracovani

Pro analyzu klientii PI (profitabilni a neprofitabilni) byla pouzita shlukova analyza. Vstupnimi
daty byly hodnoty atributd a1, az, az and as za roky 2010 az 2013. Analyza “novych” klientl
na zéklad¢ definovanych shlukii podle ro¢nich dat neni dostatecné dynamicka a nezohlediuje
kratkodobé;jsi obdobi.

Pro klasifikaci novych klientt bylo pouzito 18 vstupnich atributi a 1 vystupni atribut (viz

Ptiloha 11). Uveden¢ atributy piesnéji popisuji pocatek vztahu mezi klientem a PI. Jde o:

e agregovany vystupni atribut ,,bonitni klient* je stanoven na zaklad¢ 6 ukazatel: objem
za prvnich 6 a 12 mésicti od podpisu ramcové smlouvy (dale RS); profit za prvnich 6 a

12 mésict od podpisu RS; pocet transakci za prvnich 6 a 12 mésicti od podpisu RS;

e vstupni klasifika¢ni atributy (18 atributl), které jsou definované takto: objem prvni az
Sesté transakce klienta; profitové ukazatele (6 atributil); profit prvni az Sesté transakce
klienta (6 atributd); frekvencni ukazatele doba mezi podpisem RS a prvnim obchodem
ve dnech, doba mezi nasledujicimi Sesti transakcemi ve dnech (6 atributll). VSechny

vstupni atributy maji charakter log-normalniho rozdéleni pravdépodobnosti.

Pokrocilé analyzy se tykaji bud’ zjisténi dosud skrytych vazeb, nebo maji urcit miru ovlivnéni
vystupniho parametru jednotlivymi vstupnimi parametry. Pti klasifikaci se snazime zaradit pr-
vek na zdkladé ndm zndmych informaci do skupiny podobnych prvkii. Dle zafazeni pak je
mozné usuzovat na jeho pozd¢jsi chovani [42]. U predikce se snazime odhadnout vysi vystup-
niho parametru, ktera se nejcastéji fesi pomoci regresnich metod. Je mozné vyuzit i jiné metody,
jako jsou NNs [31, s. 98], TDIDTs, LR aj. V ramci téchto analyz je podstatné najit validni
parametry, které skutecné ovliviiuji vystup. S velikosti firmy vSak obvykle roste pocet téchto
parametrQ, a tim 1 objem zpracovatelnych dat. V ramci tohoto velkého mnoZstvi jsou mozné
dva pfistupy. Prvnim je dekompozice velkych celkli na mensi a nésledné jejich feSeni. To je
mén¢ naro¢né na kapacity a lze jednoduse vyuzit vSech moznosti statistiky ¢i Business Intelli-
gence (BI). Druhym je prace s velkymi daty (Big data — velikost terabytd nebo petabytd, vice
viz [25] a [49]). Vyhodou je, Ze se mUze piijit na skryté souvislosti, které se pii dekompozici
dat nedaji objevit. Navic se da vyuzit standardni metodologie Bl — CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining). Nevyhodou jsou vysoké naroky na technické i lidské kapa-
city firem. Proto se mnoho téchto sluzeb i u velkych firem outsourcuje. Vysledky takovéto
analyzy jsou pak zpétn€ vyuzity ve standardnich reportech ¢i dekomponovaném pozorovani

popsanych napft. v [13].
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Formulace problému, ziskani dat a jejich analyza
= Realna data data (2010, 2011, ..., 2016)
® Mnoziny atributll
Zakladni atributy
{a1, a, as, as}
® Analyza dat
Zakladni statistické parametry
Korela¢ni analyza
Frekvencni analyzy ad.

Vybrané metody Bl

= Reporting

= Klasifikace dlouhych ¢asovych period
Datova matice pro zakladni atr. {ai, a, as, as}
Shlukové metody
Popis shluk pro jednotlivé typy klientt
(exportéfi, importéii)

{Cl, Co, ..., Clo}

= Klasifikace kratkych casovych period
Data matice pro 18 novych atributi
Klasifikaéni metody (TDIDTSs, NNs, LR)
Navrh a realizace modelu na bazi Soft CBR
(rostouci baze, starnuti pripadt v bazi, ¢isténi
baze od odchylenych pfipadd, vyuziti technik CT)

l

Porovnani a analyzy jednotlivych typt klientti

Obrazek 11: Model analyzy provadéné v Pl. Zdroj: autor.

V roce 2015 tak napt. PI v ramci Ad Hoc analyzy zjistila, Ze na zaklad¢ dostupnych informaci
nespravné klasifikuje v dz klasifikuje klienty — fyzické i pravnické osoby. V ramci této analyzy
bylo testovano 2385 klientll, z toho 1292 PO, 350 FOP a 743 FO. Pomoci béZnych statistickych
metod (porovnani stiednich hodnot, mediant a dalSich parametrd jednotlivych atributi) byly
zménény klasifikacni parametry. Diky tomu byla kvalita klasifikace v case d2 zvySena o cca
10 % (viz Tabulka 17). Zaroven byly otestovany dals$i moznosti klasifikace. V Tabulce 17 jsou
zobrazeny tfi nejvice uspésné moznosti: TDIDTs — C5, NN — MLP a LR.

Vyse zminéné algoritmy posunuly kvalitu klasifikace od dalSich 10 % na testovaci mnozing
zobrazené v Tabulce 17. Diky tomu doslo nejen ke zvySeni profitu. Méné profitabilnim klien-
tim byla pfid€lena vyss$i marzZe €1 horsi sazebnik, zatimco profitabilni ziskali vyhodné&j$i marzi
a dal$i podminky, ¢imZ byla sniZena moZnost jejich akvizice konkurenci. Zaroven se snizily

naklady vzhledem k propadu lepsi klasifikace od odmén obchodnich zastupct.
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Tabulka 17: Vysledky testovanych metod u statického modelu na valida¢ni skupiné pravnickych a fy-
zickych osob. Zdroj: [39].

Klasifikace klienta — testovaci sku- Pravnicka osoba — spravné / Fyzicka osoba — spravné /
pina — metoda: chybné Kklasifikovano v [%6] chybné Kklasifikovano v [%6]
Plvodni systém dle interni analyzy Pl | 62,71/ 37,29 66,03 /33,97
Standardni statistické metody 73,54 /26,46 76,31/23,68
Klasifikace TDIDT — C5 81,76 /18,24 87,15/12,85
Klasifikace NN — MLP 83,65/16,35 87,25/12,75
Klasifikace — LR 79,25/ 20,75 86,85/13,15

4.3 Model CBR

V ramci modelu CBR bude rozvinuto nékolik postupt, které by mély zvySovat kvalitu CBR.
Standardni model CBR 1ze nalézt napt. v [42] nebo [58]. Jednotlivé zakladni faze budou po-

stupné upravovany:
e Faze ziskani (Retrieve)
o Meéfeni vzdalenosti pomoci standardni Euklidovské vzdalenosti ptipada

o Vzdalenosti méfené pomoci ,.hrubé vzdalenosti“ — nastaveni bude podrobeno

experimentalnimu zkoumani
e Faze posouzeni (Revise)

o Rozhodne na zaklad¢ shody vstupnich atributii a vybere odpovidajici vystupni

parametr

o Pokud bude vzdalenost odpovidat vice ptipadim v bazi, tak zvoli pfevazujici

vysledek y
o Pii opétovné shod¢ rozhodne dle vzdélenosti u klicovych atributti
e Faze zachyceni (Retain)
o Bez omezeni — vSechny ptipady vstupuji do baze

o Piipady jsou zpétné posuzovany, pokud vedou k chybam, jsou jako chybné
Z baze vyjmuty pomoci algoritmu, jehoZ nastaveni projde experimentalnim tes-

tovanim

o Omezeni vstupu do baze, pokud v dané vzdalenosti jiZ budou podobné piipady
se stejnym vystupnim vysledkem — podle podobnosti bude dochazet k vétsi vaze

takovychto ptipada
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Féaze Revise bude aplikovana v ramci vsech uprav modelu. Faze ziskani a zachyceni budou
postupné dopliiovany ¢i obménovany. Jejich vysledky se pak porovnaji a vybere se nejvhod-
néjsi model. Ten bude zaroven porovnan s rozhodovacimi metodami NNs, TDIDTs a LR. Me-
tody BI obvykle potfebuji trénovaci mnoZzinu ptipadi (o velikosti od 50-70 %) a nasledné tes-
tovaci mnozinu, ktera vysledky ovéti. Jako niz$i hranice bylo stanoveno 580 klientli a jako
vys$si hranice 800 klientl v testovaci mnozing.

Vysledky téchto metod Ize najit v Tabulce 17. Z ni 1ze vypozorovat, ze skupina pravnickych

vvvvvv

vvvvv

Jednotlivé ptipady tedy vstupuji do baze ptipadl postupné a stavaji se aktivnimi az v ptipadé,
ze jsou jednoznacné definovany jako profitabilni nebo neprofitabilni. CBR je v tomto ohledu
pruznéjsi nez jiné rozhodovaci nastroje, protoze je schopné davat validni vysledky jiz pfi po-
mérné malé bazi pripadi. Porovnani s pivodnim systémem klasifikace v PI a klasifikaci pomoci

CBR je mozné porovnat na dle Tabulky 17 a Obrazku 12.

90%

85%

80%

Pfesnost klasifikace

75%

70% : ‘
300 (155) 400 (250) 500 (324) 600 (388) 700 (481) 800 (595) 900 (702) 1000 1100
(823) (954)

Pocet klasifikovanych pFipada (poéet pfipadt v bazi)

--------- Standardni statistické metody  ====<NN MLP
—&— CBR - rostouci baze —>— CBR - Cisténi baze, starnuti vzorl

Obrazek 12: Kvalita klasifikace pro CBR s rostouci bazi. Zdroj: [40].
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4.3 Standardni CBR, ¢asové hledisko a ¢iSténi baze

Jako feseni kvality klasifikace v ramci standardniho CBR byly identifikovany dvé mozné cesty.
Prvni z nich ptedpoklada, Ze vzory v bazi starnou (starnuti vzori — SV) a predstavuji skutecnost,
ktera jiz byla piekonana. Diky tomu miZe dojit ke $patné klasifikaci novych piipadi. Reseni
bylo mozné bud’ pomoci dalsiho klasifikacniho atributu (rozdil mezi di piipadu a di ptipadu
Vv bazi ptipadil, rozuméj vzoru). Tento zptsob se projevil jako neefektivni. Kvalita predikce se
zvysila v fadu desetin procenta (maximum bylo 1 % u 1000 piipadd v bazi), pficemz tento
atribut vyzadoval neustaly piepocet dynamického CBR kvili standardizaci tohoto atributu.
Dale bylo mozné ptipad automaticky odebrat, pokud dosahl néjaké hranice staii. Tento ptistup
se vSak na datech pokryvajicich 3 roky neosvédcil, protoze snizoval pocet ptipadil v bazi a tim
1 kvalitu klasifikace, kter4 nasledné nepiekracovala 75 %.

Byla zvolena jina cesta pomoci nasobitele (konstanty) vzdalenosti v zavislosti na rozdilu d:
piipadu a vzoru. Odhadem byla stanovena vyse konstanty (2,6), jiz budou starsi ptipady zne-
vyhodnény. Nasledné doslo k prohledani prostoru ¢asovych vzdalenosti pomoci iteracni me-
tody HC popsané v [48]. Lokalni optimum bylo nalezeno na hodnoté 930 dni. Nyni se tou
samou metodou prohledal prostor vySe konstanty. Lokalni optimum se nachdzelo na hodnoté
3,6. Dale se otestovala dalsi — nizs§i — hranice. Zatimco hranice 930 dni je dle mnoha testovani
optimalni, nové nalezena hranice na hodnoté 548 se jevi pouze jako lokalni optimum, pfi¢emz
dalsi je na hodnoté 731. Zatim testy ukazaly jako vhodné&jsi variantu s pAsmem na hranici 548:

1. pasmo: 548> (d1 pfipad — d1 vzor)

2. pasmo: 548 <(d1 pfipad - di vzor) <930

3. pasmo: (dz piipad - d1 vzor) >930

Pro prvni pasmo je konstanta vzdy 1. Pro druhé pdsmo byla nalezena pomoci HC lokalni ma-
xima u hodnot 1 a 1,4. U tietiho pasma se pii opétovném prohledani prostoru s niz$i hranici na
548 hodnota koeficientu nezménila (3,6). Timto bylo dosazeno kvalitnéjsich vysledkt na tes-
tovaci mnozing (Obrazek 12 — CBR — ¢isténi baze, starnuti vzori). Pii validaci v§ak doslo k po-
klesu na 77,99 % pfii nastaveni konstant 1/1/3,6 a na 75,44 % pfi nastaveni 1/1,4/3,6. Vysledek
se tedy pfi rostouci bazi neustale zpiesiiuje, az dosahuje rozdilu 3,14 % ve prospéch vyuziti
»casového aspektu v CBR. I ptes dobré vysledky na valida¢ni mnozin€ je mozné toto vyuziti
povazovat za experimentalni a je tfeba dale otestovat jeho robustnost i pii feSeni jinych uloh
[40].

Dalsi moznosti, jak zkvalitnit bazi pfipadd, bylo posuzovat kvalitu pfipadi a vzoril v Case

ds. Pokud byly shodné, oba vstupuji do baze ptipadt. Pokud shodné nejsou pak:
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e podobnost ptipadl je pfili§ mald — oba piipady jsou validni a vstupuji do baze,

e pfipad vstupujici do baze je nevalidni — jedna se pravdépodobné o odchyleny piipad
a do baze nevstoupi,

e Vvzor v bazi je nevalidni — jedna se odchyleny ptipad, ktery vstoupil do baze pii ma-
1ém poctu vzori a na zakladé podobnosti s velmi vzdalenym piipadem, a bude ode-
bran z baze,

e pfipad i vzor jsou nevalidni — piipad do baze nevstoupi a vzor z ni bude odebran.

Tento piistup ¢isténi baze (dale jako CB) miize byt povazovan i za nahradu &asového aspektu,
protoze v ptipadé, Ze je néjaky vzor neodpovidajici skutecnosti, dojde k jeho odstranéni z baze.
Vyhodou piistupu je, ze zcela odstrani odchylené ptipady. Nevyhodami je, Ze nékteré pripady
resolveru jako odchylené pouze ptipadaji a jejich odstranéni a zmenSeni baze je nezadouci.
Dale pak k jejich odstranéni dojde az po vyhodnoceni ptipadi v ¢ase dz. Ta doba mize byt az
rok dlouha. Béhem té doby se odchylené pfipady v bazi mohou opakovang stat vzory dalSich
ptipadll. Zatimco v prvnim piipad€ SV by byly diky ¢asovému rozdilu alesponl znevyhodnény.

Dulezity problém je zjisténi hranice, od které Ize fici, Ze ptipady jsou natolik vzdalené, ze
jejich podobnost nemusi vést ke stejnému vysledku. Cim vice bude riist dana hranice, tim vétsi
mnozstvi ptipadd bude posuzovano, zda jsou validni ¢i nikoliv. Za touto hranici se jiz da fici,

ze ptipady jsou tak vzdalené, Ze jsou pravdépodobné oba validni.

Tabulka 18: Vysledky piesnosti klasifikace na testovaci mnozing€ v [%] dle jednotlivych ptistupt
v ramci CBR. Zdroj: [40].

Metoda Pocet piipadi v bazi (Pocet piipadii v bazi)

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
(155) (250) (324) (388) (481) (595) (702) (823) (954)
Standardni CBR 72,69 | 73,69 | 7334 |7376 | 74,78 | 7500 |7652 |7988 |8281
Starnuti ptipadt 72,92 | 7395 | 7364 |7411 | 7522 |7555 |7727 |81L10 |8594
Starnuti piipadt a | 73,26 | 7483 | 7596 | 76,70 | 78,21 | 78,40 | 79,41 | 84,02 | 86,27
Cisténi baze

Jak ukazuje Obrazek 13 na fadé CBR — CB, SV 1/1/1 (tedy bez starnuti vzort), bylo pomoci
metody HC [48] prohledana prostor vzdalenosti pro €isténi baze. Prvni lokalni maximum bylo
zaznamenano pii nastaveni této hranice na primérné hodnoté 0,9 (tedy primérna vzdalenost
mezi atributy ptipadu a vzoru je 0,05) a druhé na hodnoté€ 1,7 (primérna vzdalenost atributi je
0,0944). Jedna se o normalizované a standardizované hodnoty atributii, jinak by podobné na-
staveni nebylo mozné [40].

Algoritmus ¢isténi baze tedy provéroval okoli jednotlivych pfipadd. Pokud piipady v ramci

definované hranice vedly ke stejnym vysledkiim, jako u zkoumaného ptipadu, tak se ptfipad
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I pfes jeho nespravnou klasifikaci bral jako validni. Vzdalenost hranice byla nejdiive experi-
mentalné testovana. Celkovy pocet provétfovanych piipada byl 396. Pii nastaveni vzdalenosti
na 0 ztistavaly vSechny ptipady v bazi (aby doslo k pfezkoumani piipadu, musel by byt zcela
identicky). Jak se rozSifovala hranice, postupné rostl pocet vyrazenych piipadil z baze. Pfima
uméra zde zcela neplati, protoze stejn¢ jako roste vzdalenost, ve které posuzujeme piipad
a vzor, tak roste i vzdalenost, pro kterou posuzujeme jejich dalsi okoli. Maximaln¢ tak bylo

Z baze vyrazeno 183 piipadil v intervalu hodnot od 2,495 do 2,554.
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Obrazek 13: Vliv nastaveni vzdalenosti (0sa X) pro zkoumani odchylenych pfipadi na uspésnost klasi-
fikace valida¢ni mnoziny (leva osa y) a pocet piipadi odebranych z baze (prava osa y). Zdroj: [40].
Kvalita klasifikace pfitom stoupala. Bylo vSak nutné stanovit optimalni hranice, popt. zda se
zméni i nastaveni hodnoceni starnuti ptipadu. Opét byla pouzita iteracni metoda HC. Vysledek
metody na valida¢ni mnozing je vidét na Obrazku 13. Lokalni maximum se vzdy nachazelo na
hodnoté 1,7, pfiCemZ v piipadé¢ nastaveni koeficientl vzdalenosti pro pasmo 1: 1, pro pasmo 2:
1 a pro pasmo 3: 3,6 (1/1/3,6) pak jesté na intervalu od 2,353 do 2,571. Pfi prozkoumévani
prostorti pak bylo znovu jako optimalni vyhodnoceno nastaveni koeficientti pro pasmo 1: 1, pro
pasmo 2: 1,4 a pro pasmo 3: 3,6 (1/1,4/3,6). Vysledky na testovaci bazi 1ze porovnat v Tabulce
18. Vysledek klasifikace validacni mnoziny je 84,91 % (pii vyfazeni 169 vzori z baze), coz je

lepsi vysledek, nez jaky poskytuje NNs MLP (ptesnost 83,65 %).
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V piipadé vyse uvedenych vysledkil se hodnoty, u kterych nebylo mozné rozlisit jejich
spravnost, v bazi mazaly, popt. do ni viibec nevstoupily. Pfi testovani se rozdil pohyboval okolo
0,63 % ve prospéch odebrani obou ptipadl z baze, proto bylo dale standardné pocitano s touto
variantou. Pi zpétném ovétfovani na validacni mnoziné pfi nastaveni starnuti ptipada vSak pru-
mérny rozdil ¢inil pouha 0,62 % a primérny rozdil v poc¢tu odebranych ptipadi byl 18 ptipadii

(z 369 zkoumanych).

4.5 Vyuziti metod vypoctu vzdalenosti ve fazi ziskani

Pro vypocCty vzdalenosti v ramci nésledujicich metod byla vyuzita Euklidovska vzdalenost (Eu-
clidean distance, dale ED) se vyuziva v ptipadech, kdy chceme najit nejblizsi ptipad nebo k-
nejblizsich ptipadii. Zakladem pro spravny vypocet ED je standardizace, popt. i normalizace
dat. V nasem piipad¢ maji data log-normdlni rozdéleni pravdépodobnosti. Tudiz je vhodné je
normalizovat pomoci logaritmické funkce a nasledné standardizovat, protoze pokud pométujete
objem a profit, ktery se pohybuje v promile objemu, tak by objem mél vyrazné vétsi vahu.

Vzorec pro vypocet vzdalenosti mezi ptipadem k a ptipadem | je nize:

2
dg(xi, ;) = \/Z}nﬂ(xkj - xlj) 4.1

kde xj je hodnota j-tého pozorovani na k-tém prvku a xjj je hodnota j-tého pozorovani na I-tém
prvku [34, str. 238]. U standardniho CBR se pouzije nejblizsi ptipad z baze a dle né&j se klasifi-
kuje novy ptipad. Tento pfistup je vSak velmi citlivy na Sum, kdy jeden $patny vzor mize roz-

hodnout o nevalidni klasifikaci mnoha novych ptipada.

451 Metody k-nejblizsich sousedu

Oproti tomu metoda k-nejblizsich sousedu (dale k-NNbs) vybere k nejblizsich pfipadt a dle
urcitych pravidel se novy ptipad klasifikuje. V naSem ptipad¢, kde jsou pouze dvé hodnoty
klasifikace (profitabilni a neprofitabilni klient), je nejjednodussi moZznosti novy piipad klasifi-
kovat podle toho, zda pfevazuji vzory neprofitabilnich ¢i profitabilnich klientti. Pokud je pocet
stejny, tak se urci klasifikace podle nejblizsiho ptipadu. Moznych Gprav vypoctu pomoci ED je
mnoho. Jednou z nich je rozlisit vahu jednotlivych ptipadi dle vzdalenosti jednotlivych vzori
od soucasného ptipadu. Omezi se tak vyznam velmi vzdalenych ptipada pro klasifikaci. Nevy-
hodou tohoto ptistupu dle [9] je jeho naro¢nost v piipadé rozsahlé multidimenzionalni baze

ptipadu.
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Standardni ptistup metody k-sousedt pro tii a pét nejblizsich vzora se dle vysledku jevi jako
robustnéj’i metoda oproti b&znému vypoétu CBR pomoci ED. Pii porovnani s CBR — SV a CB
vSak pfi riistu baze zacina ztracet a rozdil je nasledné patrny predevsim na validaéni mnozing.

Ptesto jsou tyto dvé metody srovnatelné s napiiklad s LR.

Tabulka 19: Vyvoj klasifikace pro jednotlivé metody CBR v [%]. Zdroj: Autor

Metody Pocet klasifikovanych pripadi (Pocet piipadii v bazi)

300 400 500 600 700 800 900 1000 | 1100

(155) | (250) | (324) | (388) | (481) | (595) | (702) | (823) | (954)
CBR - bez CB a SV 73,3 74,1 73,9 74,0 75,0 74,8 75,2 76,9 76,9
CBR-SVaCB 75,4 76,4 76,5 77,0 78,1 78,3 80,1 82,3 86,1
CBR - 3-NNbs 75,8 76,9 77,0 77,0 78,1 78,1 79,1 80,7 81,9
CBR —5-NNbs 76,3 77,5 77,9 78,1 78,9 79,3 80,1 80,1 80,6
CBR - SNh 76,1 76,9 76,8 76,8 76,6 77,1 77,2 76,9 74,5
CBR - ENh1 77,4 78,9 78,7 79,3 79,6 80,6 81,7 83,2 82,9
CBR — ENh2 78,0 79,5 80,0 80,7 81,0 82,4 83,9 85,1 84,3
RACBR - CB 77,8 79,0 79,3 80,5 81,4 82,2 84,6 85,7 85,2

452 Experimentalni metody zkoumani okoli piipadu

Dalsi moznosti je prohledani okoli pfipadu. Zde je nutné stanovit hranice pro vzdalenost,
Vv ramci které je jest¢ porovnavani ptipadl v bazi s novym piipadem validni, a kdy jiz nikoliv.
Vzdalenost je mozné stanovit jako statickou veli¢inu — konstantu (dale jako SNh), coz je vhodné
ve chvili, kdy je baze jiz dostatecné plné a nové ptipady se jiz do ni neukladaji nebo jen doplituji
velky poCet ptipadl v bazi. Hrozi totiZz dv€ negativni situace. Prvni z nich je, ze nékteré ptipady
nebudou mit v dané hranici Zadny vzor z baze, a nebude je mozné klasifikovat. Druhou nega-
tivni situaci je opak, kdy se do porovnani dostane i velké mnoZstvi vzdalenych ptipadii. Tomu
se da ¢astecné zbranit stanovenim vétsiho poctu hranic a ndslednym vahovanim vzori dle jejich
vzdalenosti.

Ptipadné je mozné stanovit hranice elasticky v zavislosti na charakteristice baze ptipadi
a vzdalenosti mezi novym piipadem a nejbliz§im vzorem. Prvni mozZnosti (dale jako ENh1) je
stanovit hranici pro i-ty piipad nasledovné H; = min d (X i» Xj) X K, tedy vzdalenost k nejbliz-
Simu vzoru j se vynasobi konstantou stanovenou na zakladé velikosti a charakteristik baze pii-
padt. Vyhodou je, Ze kazdy piipad ma svtij vzor. U velmi blizkych pfipadi i a j se prozkoumava
jen relativné blizké okoli nového piipadu i. Tudiz se daii efektivné vyloucit nevalidni vzory.
U ptipadl s velmi vzdalenymi vzory se naopak prozkoumava velky prostor, pficemz se pocita,
ze prevazi ptipady vedouci ke spravné klasifikaci. Stejné jako v pfedchozim ptipadé Ize stanovit

vice hranic a ptipady dle vzdalenosti vahovat.
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Poslednim testovanym pfistupem, ktery zohlediiuje aktualni stav baze pfipadi (ENh2), je
stanoveni hranice H; = mind (Xi,Xj) + (% X (mind;_, + -+ mind;_;)) X K, kde se
ke vzdalenosti k nejbliz§imu vzoru pfic¢te primérna vzdalenost mezi vzory a ptipady v posled-
nich n posuzovanych pfipadech nadsobena konstantou K. Tento ptistup je vhodny piedevsim pro
dynamické systémy, kde baze roste, a tim se zmens$uji praimérné vzdalenosti mezi piipady a
vzory. Opét je tam mozné stanovit vétsi pocet hranic s riznou vahou vzort.

Pti vyuziti SNh bylo nutné nastavit hranice, v rdmci které se ptipady porovnavaji. Hranice
byla nalezena pomoci metody HC a jeji optimalni vyse je 1,5. Bylo testovano, zda neexistuje
jeste dalsi hranice, kvili niz by ptipady mély vyssi vahu. Tato hranice byla nalezena na hodnoté
0,705. Ptipady do této vzdalenosti dostaly pfi rozhodovani vahu 1, ptipady mezi touto hranici
avngjsi hranici 1,5 mély vahu 0,5. Ostatni pripady v bazi nebyly zahrnuty do rozhodovéani, resp.
jejich vaha byla 0. Na testovaci mnoziné byla uspésnost pti 700 piipadech v bazi 77,2 % a na
valida¢ni mnozin¢ 72,96 %. Pfitom na testovaci mnozin¢ nebylo klasifikovano 26 ptipada z di-
vodu, Ze do vzdalenosti 1,5 se v bazi nenachdzel jediny ptipad, podle kterého by mohl byt novy
ptipad klasifikovan. Z daného vyplyva, Ze statické hranice neni vhodné ptfedevsim proto, ze jak
se plni baze a roste pocet piipadu, tak se do klasifikace propadaji vzory, které nejsou pro srov-
nani vhodné — viz Tabulka 19. Primérny pocet vzort na jeden ptipad pak je 319,68 mezi tisicim
a tisicim stym piipadem.

Pokud vyuZijeme ENh1, je nutné opét stanovit koeficienty, kterymi se bude nasobit vzdale-
nost k nejbliz§imu piipadu. Cim je tato vzdalenost vétsi, tim vétsi okoli se prohledava. Opét
byly urCeny dv¢€ hranice. V ramci prvni hranice maji vzory vahu 1, mezi prvni a druhou hranici
pak maji vahu 0,5. Lokalni optima byla opé&t nalezena pomoci HC a jsou jimi koeficienty ki =
1,6 a k2 =2,6. Diky tomuto nastaveni ziskame kvalitni vysledky jak na testovaci mnoziné (81.7
% pti 700 ptipadech v bazi a nasledné dale roste), tak na valida¢ni mnozing (80.5 %).

Primérny pocet porovnavanych ptipadi roste. Pfesto je narlist mensi nez u statického okoli.
Je to z dlivodu, Ze jak roste pocet piipadl v bazi, klesa vzdalenost mezi pfipadem a vzory,
a tudiZ se zmenSuje i zkoumané okoli. Tato metoda se tedy jevi jako robustnéjsi nez predchozi
vypocet SNh. Primérna vzdalenost mezi vzorem a klasifikovanym pitipadem je 0,2884 (Median
je 0,2019 a maximum 2,146). Celkem 48 ptipadii ma vzdalenost vétsi nez 1. Tim, jak se zvySuje
pocet piipadl v bazi, klesa primér vzdalenosti z hodnot 0,8238 u prvni stovky ptipadd az po
0,1533 pro poslednich sto klasifikovanych ptipada.

Pfi pouziti metody ENh2 se postupovalo podobné jako u ENh1. Hodnoty konstant k1 a ko
byly stanoveny pomoci metody HC na 0,5 (vdha vzorii 1) a 1,4 (vaha vzort 0,5). Vysledky byly
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lepsi nez u metody ENHI1 jak na testovaci mnoziné (Obrazek 14), tak na validaéni mnozing,
kdy presnost dosahla 82,39 % (Tabulka 20). Pro porovnani — 1000 az 1100 novy pfipad maji

pramérné 22,21 vzora oproti cca 320 u metody SNh.
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Obrazek 14: Dosahované piesnost Klasifikace dle pouzité metody vypoétu vzorti v dynamickém mo-

delu dle poctu klasifikovanych piipadu, v zavorce pocet ptipadu v bazi. Zdroj: autor.

Vysledky zobrazené v Tabulce 20 ukazuji, Zze predevsim metody ENh2 muze konkurovat
jinym klasifika¢nim metodam. Ostatni metody povazujeme za pramérné¢, SNh dokonce
za velmi podprumérnou. Je to dano tim, ze ¢im je plnéjsi baze, tim vétsi mnozstvi piipada je

porovnavano a tim se ztraci presnost klasifikace.

Tabulka 20: Vysledky jednotlivych metod vyhledani vzoru v bazi ptipadi na valida¢ni mnozing.
Zdroj: autor

Klasifikace klienta — metoda: Pi‘esnost klasifikace na valida¢ni mnoZiné — spravné /
chybné klasifikovano v [%0]
3-NNbs 79,87/20,13
5-NNbs 78,62/21,38
SNh 72,96 /27,04
ENh1 80,50/ 19,50
ENh2 82,39/17,61
CBR-SV, CB 84,28/ 15,72
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45.3 Hruba vzdalenost

Hruba vzdalenost je zatim pouze experimentalni pojem. Vychazi z pojeti neurcitosti — nerozli-
Sitelnosti, jak ho definuje Gotlob Frege, a ktery nasledné rozviji RST (viz [44]). Hruba vzdale-
nost predpoklada, ze ¢isla sama o sobé¢ mohou byt v dynamicky se ménicim prostiedi (zde kur-
zové vykyvy) ne zcela piesna. Proto, pokud se od sebe 1isi do urcité vzdalenosti(D, ), tak je bere
jako stejna (nerozlisitelnd). Naopak od urcité vzdalenosti(D*) mtizeme prohlasit, ze Cisla jsou
natolik rozdilna (nestejna), ze neni tiecba o nich jako o podobnych uvazovat. Mezi témito dvéma
regiony se nachézi prostor, kde sice mame urcitou piedstavu o mife podobnosti, ale ta nemusi
byt pfimo imérna rozdilu velkosti téchto dvou ¢isel. Proto je hodnotdm vzdalenosti, které se
nachazeji v tomto regionu, pfidélena hodnota 0,5.

Vzdalenost mezi jednotlivymi atributy mezi objekty 1ze definovat nasledovné:

|xl-k — xjk| < D,pakd, =0 4.2
|xl-k — xjk| > D*pakd, =1 4.3
D* < |xik — x]kl < D* pak dk = 0,5 4.4

Celkova vzdalenost pak bude:
d(xl-,xj) = Zi:l dk 4.5

Zcela zasadni je v tomto ptipadé stanovit dolni (D,) a horni hranice (D*). V nasem modelu se
vyuzivaly standardizované hodnoty. Tudiz se poc¢atecni nastaveni stanovilo na D,=0a D*=0,03.
Nasledné se metodou HC experimentalné otestovaly dals$i hodnoty. Na testovaci mnoziné byly
uréeny optimalni hodnoty na D,=0,28 a D*=0,82. Pro porovnani je mozné nalézt jak na Obrazku

14, tak v Tabulce 21.

Tabulka 21: Porovnani vysledku testovaci mnoZiny pro standardni CBR, CBR s ¢isténim baze a star-

nutim pfipadi a CBR vyuzivajici hrubou vzdalenost v [%]. Zdroj: autor

Metoda Pocet pripadu v bazi (Pocet piipadi v bazi)
300 400 500 600 700 800 900 1000 | 1100
(155) (250) | (324) | (388) | (481) | (595) | (702) | (823) | (954)

Standardni CBR 72,69 73,69 73,34 | 73,76 | 74,78 | 75,00 | 76,52 | 79,88 | 82,81
CBR-CBaSV 75,39 76,42 76,47 | 76,96 | 78,08 | 78,29 | 80,05 | 82,28 | 86,11
Hruba vzdalenost 77,81 78,98 79,34 | 80,50 | 81,38 |8222 | 84,63 | 8576 | 8520

Obecné se CBR s vyuzitim hrubé vzdalenosti (ddle RACBR) jevi jako robustni, protoze pro
jakykoliv pocet pfipadil v bazi je vyslednd hodnota klasifikace lepsi nez u predchazejicich tes-
tovanych typi CBR, pficemz na hodnoté 800 ptipadii v bazi je jiz srovnatelna s NN MLP

i vzhledem k tomu, ze NN MLP potiebuje podobny pocet piipadu jako trénovaci mnozinu.
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Nasledovalo ovéfeni na validacni mnozin€, kde NN MLP dosahlo jesté lepsiho vysledku a to
83,65 %. CBR se starnutim piipadu a ¢isténi baze pak hodnoty 84,28 %. RACBR vykazuje na
validaéni mnoziné piesnosti klasifikace 83,65 % (oboje viz Tabulka 26, s. 77). To je vyrazné
vice nez standardni CBR s rostouci bazi (74,84 %), ale mén€ nez dosahlo NN MLP a CBR
s ¢isténim baze a starnutim ptipadi. Z toho vyplyva poznatek, ze ackoliv RACBR casto porov-
nava vice vzora vii¢i soucasnému piipadu, tak neni zcela imunni vii¢i odchylenym hodnotam.

Proto byl vytvofen model, kde se vyuzilo CBR s ¢iSténim baze pro identifikaci odchylenych
hodnot, které pak byly odstranény z baze, kterou vyuzivd RACBR. Zatimco na testovaci mno-
zin€ se hodnoty zvysily maximalné o procento, tak na valida¢ni mnozin¢ byla vysledna hodnota
84,91 %.

Pies to, Ze na zpracovavanych datech metoda RACBR vypada jako velmi robustni a schopna
pfinést kvalitni vysledky, bude nutné jeji obecnou vyuzitelnost potvrdit i na dalSich datech.
V ramci modelu klasifikace klienta se nabizi moznost pfenést tuto klasifikaci i na jiny trh (Pol-
sko). Stale se vSak bude jednat o podobny typ dat.

Jako priklad Ize uvést nasledujici pripady. Pripad i vzor jsou oba klienti, kteri inkasuji paty
den kazdého mésice z Velké Britanie 1000 GBP, které obvykle ihned sméni na CZK a pouzivaji
pro svou potrebu. Takto se jevi jako zcela totozné pripady. Pokud viak vzor ma di z 1. Fijna
2015 (klasifikacni atributy tak jsou z Fijna az prosince 2015), pak bude mit az na posledni mésic
pravidelnou mésicni periodu s celkovym objemem 112.200,- CZK. Zatimco pripad bude spadat
do obdobi cerven az srpen 2017 (dv = 1. 6. 2017), tak objem bude 88.500,- CZK, coZ je jen na
objemu v CZK3 rozdil 21 %. Stejné tak do smény mohou zasdhnout svdtky 5. a 6. cervence a
rozdil na mésicni bazi miize byt i 16 % v case (pricemz jedno posunuti ovlivni pauzu mezi dvema
transakcemi — jednou smérem k delSimu a podruhé ke kratsimu prostoji. TakzZe i zcela obdobné
pripady mohou na datech vykazovat znacné odlisné hodnoty. Prave z tohoto ditvodu je nutné
ovéreni i na datech z jinych oborii.

Zatim se jako optimalni moZnost jevi soub¢h dvou klasifika¢nich metod. Jednou z nich je
modifikované CBR, které zaroven Cisti bazi od nevalidnich ptipadd. Jako druhd metoda se na-
bizi bud’ vys$e zminéné CBR s hrubou vzdalenosti, CBR s ENh2, nebo NN MLP. Oba tyto po-

stupy jsou v ramci disertacni prace rozvinuty a popsany. Vyhodou CBR s hrubou vzdalenosti

2 Rozdil mezi vysledky NN MLP uvedenymi zde a v Tabulce 26 (s. 77) je zpiisobeny tim, Ze v tabulce jsou uvedené
vysledky dosazené pomoci naprogramovaného modulu ve VBA v ramci dynamického modelu, zatimco zde jsou vysledky
ziskané pomoci IBM SPPS Modeler se standardnim rozlozenim dat na testovaci, trénovaci a valida¢ni mnozinu.

3V CZK jsou po&itany jak objemy, tak profit, protoZe je to PI referenéni ména, ke které vztahuje jak veikeré hospodatské
ukazatele, tak svou pozici na trhu a rizikové vahy.

69



by mélo byt maly pocet ptipadl v bazi nutnych pro kvalitni klasifikaci. Pro NN MLP naopak
hovoii robustnost metody a to, ze pomoci vedle probihajiciho CBR eliminuji nejvétsi nevyhody

NNs — tézkou ovétitelnost vysledkl a zachovavani nevalidnich ptipadt v bazi.

4.6 Hybridni model dynamického CBR

Pti zkoumani klasifikace byl zjistén rozdil mezi kvalitou klasifikace jednotlivych metod vzhle-
dem ke konecné hodnoté zatazeni. Z tohoto diivodu bylo rozhodnuto o vytvotfeni hybridniho
modelu, ktery by propojoval jednotlivé metody a dle pravidel by ptipad findln¢ klasifikoval.
Tento model vychéazi z konceptu, ktery ve své knize Hybrid Intelligence Systems predstavil
Larry Medsker. Jednotlivymi ¢astmi poloZenymi mezi takovy systém a hardwarové a softwa-
rové vybaveni jsou expertni systémy, FST, Genetické algoritmy, CBR a NNs [33 s. 1]. Tento
koncept je dale rozvijen v fadé odvétvi. Pro finan¢ni sféru se témito systémy zabyva S. Goona-

tilake v [18] a M. Sonar (naptiklad v [50]).

Hybridni Inteligentni systémy

Fuzzy logika
Expertni R
systémy Genetické algoritmy | Neuronove site
Case-Based
Reasoning

Hardware a Software

Obrazek 15: Inteligentni technologie vyuzivané v hybridnich inteligentnich systémech.
Zdroj: [33, s. 1].
V ramci tohoto pfistupu bylo nutné vyiesit tfi dosud nefeSené problémy:
e pocet a typ metod, se kterymi bude tento model vytvoren,
e jak vytvorit pravidla, podle kterych by se tento model fidil,
e Vvzhledem k tomu, Ze jako velmi rozdilna byla od poc¢atku identifikovana NNs — MLP,
bylo nutné vyftesit, jakym zplisobem bude tato sit’ vytvoiena a zpravovana v ramci

dynamického modelu.
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Pti feSeni prvni z téchto otdzek byly brany v potaz vysledky, které byly dosazeny dle piedeslych
dynamickych modeli, a to nejenom z pohledu kvality klasifikace. Proto byla zvolena metoda
CBR s Cisténim baze a se starnutim pripadt. Podava kvalitni vysledky a zaroven upravuje bazi
pro dalsi metody, které se mohou v ramci modelu vyuzit. Dale bylo vhodné vybrat metodu,
ktera minimalizuje urcity typ chyby. Proto byla vybrana NNs — MLP, protoze mé na rozdil od
ostatnich metod velmi dobré vysledky v hodnoceni ptipadu, které neplni podminku profitability
(dle CM). Dale se zvazovalo nékolik dalSich metod. Nakonec byly vybrany dvé, které mayji
vysokou piesnost klasifikace jiz pfi malém poctu ptipadd v bazi a to jsou RACBR a CBR —
Enh2. Tyto dvé metody maji velmi podobné vysledky, proto bylo zvoleno feSeni, Ze se otestuje
model pokazdé se tfemi metodami a tyto dvé vySe zminéné metody budou alternovat. Nasledné
se zvoli ten model, ktery vykazuje vyssi ptesnost. Na Obrazku 16 je vidét tento model s vyuZi-

tim RACBR.

Vektor vstupnich atributii

i v A4

Dynamické CBR — Dynamické CBR vyuzi-

Neuronova sit — MLP
¢isténi baze, starnuti vzoru vajici hrubou vzdalenost

Pravidla vytvofena pomoci hrubych mnozin

y
Vysledna klasifikace

Obrazek 16: Model dynamické klasifikace pomoci vice klasifikaénich metod. Zdroj: autor.

Vytvoteni pravidel, podle kterych se nasledné bude klasifikovat, je mozné nékolika zpiisoby.
Primérni otazkou je, jak rychle chceme pravidla vytvoftit a dale jak moc slozity mechanismus
vyuZijeme, resp. kolik pravidel vytvotfime. Nejjednodussi metodou je zvolit kone¢nou hodnotu
na zéklad¢ prevazujici shody klasifikace jednotlivych metod. Dal§i moZnosti je vytvofit pravi-
dla na zéklad¢ expertniho odhadu, ktery je mozné si utvofit na aktualnimi CM. Posledni moz-
nosti je zapojit do rozhodovani nejenom vysledky jednotlivych klasifikaci, ale 1 dalsi atributy

(napf. miru podobnosti pfipadu se vzorem), a k rozhodnuti bude vyuZzito dalSich védeckych
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metod — TDIDT nebo RST. V ramci vyzkumu budou provéfeny jak ptistup pomoci expertniho
odhadu, tak i dle RST.

Poslednim popsanym problémem byla nutnost piipravit NNs takovym zptusobem, aby byla
vyuzitelnd na denni bazi. V ramci toho bylo rozhodnuto o tom, ze se NN natrénuje na aktudlni
bazi vzdy jednou za 14 dni. Na tomto zaklad¢ byla vytvoiena NNs — MLP v kédu VBA. Jako
bylo nasledné otestovano, tato neuronova sit’ sice nevykazuje tak kvalitni vysledky, jako je
tomu u klasick¢é NN a vypoctech na trénovaci, testovaci a validacni mnozing, ale ziistala ji

hlavni schopnost velmi dobie klasifikovat pfipady nasledn¢ vyhodnocené jako neprofitabilni.

4.6.1 Dynamicky model vyuZivajici jednoduchy model metaklasifikace

Jednoduchy model metaklasifikace vyuzivé jednoduché pravidlo, ze v pifipad¢, Ze alespoii dvé
ze ti metod klasifikuji ptipad stejné, odpovida tomuto vysledku i vysledna klasifikace (princip
majority). Takovyto model je velmi jednoduchy na obsluhu, nejsou potieba zadné dalsi pod-
purné nastroje. Porovnani dvou modelti — jednoho s RACBR a druhého s ENh2 (oba dva modely
doplnény NNs — MLP a CBR s ¢isténim baze a starnutim ptipadit).

RACBR je mirn¢ robustnéjsi (viz Tabulka 22), coz se potvrzuje na validaéni mnozin¢, kde
je piesnost u modelu s RACBR 84,28 %, zatimco u modelu s ENh2 83,65 %. Podobnost vy-
sledkt je zpisobena tim, ze dvé metody jsou totozné a posledni mize ovlivnit pouze 13,15 %
ptipadi, které nejsou metodami NN MLP a CBR — CB, SV shodné klasifikované.

Zaroven je vSak tfeba upozornit na to, Ze v ramci dynamického modelu je pfesnost pies 82 %
velmi vysoka a d4 se pométovat s vysledky nejptesnéjSich metod na statickém modelu se stan-
dardni trénovaci, testovaci a validacni mnozinou. Napfiklad rozdil u NN MLP mezi statickym

(83,65 %) a dynamickym modelem (79,87 %) na valida¢ni mnozing ¢ini 3,78%.

Tabulka 22: Porovnani piesnosti dvou modelt jednoduchého hybridniho systému v [%]. Zdroj: autor.

Jednoduchy hybridni model Pocet klasifikovanych pripadi (Pocet piipadii v bazi)

tvoreny CBR — CB, SV; NN | 300 400 500 600 700 800 900 | 1000 | 1100
— MPL a tieti metodou (Fi- | (155) | (250) | (324) | (388) | (481) | (595) | (702) | (823) | (954)
Zeno principem majority)

Tteti metoda — RACBR 784 | 796 |797 |800 |80 |84 |829 |845 |857
Tteti metoda — ENh2 781 |792 |789 |793 |799 |810 |820 |829 |847
Tteti metoda — ENh1 780 |790 |788 |792 |797 |808 |817 |826 |843
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4.6.2 Dynamicky model vyuzivajici expertni odhad v modelu metaklasifikace

Expertni odhad je zaloZen na ptedpokladu, Ze expert zné data a je schopen posoudit vysledky.
Jiz beéhem klasifikace prvnich ptipadl je zfejmé, Ze metody maji jinou Gspésnost u jednotlivych
vysledki klasifikace. NNs MLP ma vysokou uspésnost pii klasifikovani klienta jako neprofi-
tabilniho. Tedy minimalizuje chybu, ze takto oznaceny klient se nakonec ukaze jako profita-
bilni. Stejné tak, ze metody RACBR a ENh2 maji naopak vybornou klasifikaci u profitabilnich
klientl, takze minimalizuji chybu, Ze by se takto oznaceny klient nasledn¢ ukézal jako nepro-
fitabilni. Proto byla stanovena nasledujici pravidla v této posloupnosti:

1. Kdyz NNs MLP Kklasifikuji ptipad jako neprofitabilni => neprofitabilni

2. Kdyz RACBR / ENh2 klasifikuji ptipad jako profitabilni => profitabilni

3. 'V pripad¢, kdy NNs MLP klasifikuji jako profitabilni a RACBR / ENh2 jako neprofitabilni,

rozhoduje vysledek klasifikace pomoci CBR se starnutim piipadua a ¢isténim baze

Tabulka 23: Matice zamén pro 250 az 349 piipad. Zdroj: autor.

Skutecnost Klasifikace NNs Klasifikace RACBR
Neprofitabilni | Profitabilni | Neprofitabilni | Profitabilni
Neprofitabilni 14 33 3 44
Profitabilni 10 43 3 50

Tato pravidla vychazi z CM, kde je na skupiné 100 ptipada (250 az 349 ptipad) mozné vidét,
7e NNs dokazi diive spravné urcit alespon ¢ast neprofitabilnich klientd. Vysledky jsou zobra-
zeny v Tabulce 23. Hybridni model s vyuzitim RACBR ma zpoc¢atku podobnou tspésnost jako
hybridni model s vyuzitim ENh2, pti vice hodnotach vSak piekonava tento model o jedno a vice
% (postupné vysledky ptesnosti klasifikace v dynamickém modelu jsou v Tabulce 24). Celkovée
vSak vysledky nejsou optimalni, coz se ukazuje na validaéni mnoZzin€. Hybridni model s vyu-
zitim RACBR m4 hodnotu pouze 81,76 % a s vyuZzitim ENh2 81,13 %. Samotné metody maji
presnost RACBR 83,56 % a ENh2 82,39 % a metody zaloZené na jednoduchém hybridnim mo-
delu maji 84,28 % (s RACBR), 83,65 % (s ENh2).

Tabulka 24: Dynamicky hybridni systém s expertem nastavenymi pravidly klasifikace v [%]. Zdroj:

autor.

Experimentalni hybridni Pocet klasifikovanych pripadi (Pocet piipadu v bazi)
model CBR — CB a SV, NN 300 400 500 600 700 800 900 | 1000 | 1100
— MLP a ti‘eti metodou (¥i- | (155) | (250) | (324) | (388) | (481) | (595) | (702) | (823) | (954)
zeno expertnim odhadem)
Tteti metoda — RACBR 801 |806 |808 |80 |81,2 |80 |85 |826 |838

Tteti metoda — ENh2 800 |805 |803 |82 |802 |802 |803 |80 |829
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4.6.3 Dynamicky model vyuzivajici RST v modelu metaklasifikace

Z ptedchozich experimentl vyplyva, Ze expertni odhad bez hlubsi analyzy dat neni optimalnim
feSenim. Nabizi se moznost vyuzit n¢jakou metodu, ktera je schopna z vystupt jednotlivych
metod vytvofit pravidla a nasledn¢ je aplikovat tak, aby se zvysila presnost klasifikace. Mezi
takové metody patii TDIDT a RST. Vzhledem k tomu, Ze je nutné v této oblasti predpokladat
vy$$i miru nejistoty, byly vybrany RST a algoritmus LEM 2 pro vytvofeni pravidel. Takto vy-
tvotena pravidla by se déle spravovala v bazi pravidel. Pro experiment byl vybran postup, kdy
se pravidla neaktualizuji, ale samoziejmé mozné vytvofit 1 zde dynamickou strukturu, ktera se
bude ucit dle nartstu poctu ptipada v bazi, nebo dle aktualnich trenda v datech.

Vysledky této metody pro vyuziti CBR s CB a SV, NNs a RACBR / ENh2 vidime v Tabulce
25. Pravidla byla vytvotfena na datech prvnich 324 zatazenych ptipadi — tedy od 500 ptipadu
je lze vyuzit ke standardni klasifikaci novych ptipada (vysledky pro piedchozi ptipady jsou dle
zpétné klasifikace pomoci téchto pravidel).

Vzhledem k niz$imu poctu pfipadd a nastaveni samotného algoritmu LEM?2 bylo vygenero-
vano pouze 5 pravidel. Presto doslo ke zptesnéni vysledkt, coz je vidét v Tabulce 24 a na

Obrazku 18.

Tabulka 25: Dynamicky hybridni systém s pravidly klasifikace ziskanymi pomoci RST. Zdroj: autor.

Experimentalni hybridni Pocet klasifikovanych piipadi (Pocet piipadi v bazi)
model CBR-CB aSV,NN - | 300 400 500 600 700 800 900 | 1000 | 1100
MLP a tfeti metodou (Fizeno | (155) | (250) | (324) | (388) | (481) | (595) | (702) | (823) | (954)
pravidly vytvoienymi RST)
Tteti metoda — RACBR 816 |85 [818 |82 |85 |840 |84 |84 |871

Tteti metoda — ENh2 81,1 |820 |815 |823 |825 |838 |853 |848 |86,7

4.6.4 Vytvoreni aplika¢niho dynamického modelu vyuzivajici RST

Vytvoteni modelu, ktery by byl v praxi vyuZitelny, zavisi predevS§im na dvou vécech. Prvni
Z nich je cena vytvoreni takovéhoto modelu. Ta miize byt vyjadiena bud’ penézi za nakup po-
zadovaného programového vybaveni, nebo mnozstvim programatorské prace (tzv. clovékoho-
din). V tomto ptipadé¢ byly vyuzity jiz diive vytvorené ¢asti CBR (baze ptipadi, ¢isténi baze,
samotnd klasifikace). K tomu byly naprogramované ¢asti:

Cast standardizace a normalizace p¥ipadtl. Ta vychazela z predpokladi, ze maximalni délka
d1 — d2 je 91 dni a minimalni 0. U objemu a profitu pak z toho, Ze objem / profit nad ur¢itou

hranici vedou automaticky ke klasifikovani klienta jako profitabilniho, tudiz tato hranice byla
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oznacena jako maximalni. Minimalni hranice se pak limitn¢ blizi 0. Tim bylo dosaZeno toho,

ze se nemusi pii vstupu nového piipadu s novymi maximalnimi hodnotami piepocitavat zpétné

cela baze.

1. Cast klasifikace pomoci NNs MLP. Vyuzity byly ¢asti kodu uvedené v [5]. Rozdily mezi
vypocetnimi ptistupy vedly i k rozdiliim mezi vysledkem metody pocitanym pomoci IBM
SPSS Modeler (ktery neni volné dostupny) a pomoci kodu ve VBA. Kvalita klasifikace se
snizila primérné o ti1 procenta. Zakladni vyhoda, tedy kvalitni klasifikace neprofitabilnich
klientli, vSak NNs ztstala, a tudiz bylo mozné tuto metodu dale vyuZzivat. Navic je v tomto
ptipad¢ vidét velka sila NNs, kdy jiz s velmi malou trénovaci mnozinou je schopné dosa-
hovat ptesnosti okolo 80 %.

2. Metaklasifikace jednotlivych pfipadi na zaklad¢ vstupt z jednotlivych klasifika¢nich me-
tod a dle pravidel vytvofenych pomoci RST. Samotny vznik pravidel nebyl do programu
zabudovan z divodu, ze se jejich vypocet neopakuje. Jejich vypocet tak probehl v pro-

gramu RSES pomoci algoritmu LEM2.

7 jiz vytvotenych modell byly pouzity ¢asti findlniho vyhodnoceni ptipadu dle pravidel v case
d2 az ds, ¢isténi baze pomoci pravidel vyvinutych v ramci modelu klasického CBR a taktéz
prace s buffery, ve kterych jsou piipady ¢ekajici na posun do dalsi faze.

Obecné lze tici, ze takto vyuzit¢ VBA v ramci aplikace Excel je velmi levnym feSenim, co
se tyCe softwaru. Kromé& programu RSES nebylo nutné vyuzit dal§ich nastroji. Jedinou nevy-
hodou, ktera se v ramci zkoumané mnoziny klientli neprojevila, je Cas zpracovani, ktery s rls-
tem baze ptipadi nartistd. V piipade vyuziti pro velky pocet piipadii je pak mozné realizovat
bud’ piepis kodu do vykonnéjsiho jazyka (nabizi se C++), nebo omezeni poctu piipadl v bazi
podobné, jako to bylo ukdzano na modelu kvality ovzdusi.

V tomto piipad€ by vSak byly nutné stanovit pravidla redukce baze s tim, Ze u hrani¢nich
ptipadt by k redukci témét nedochazelo, zatimco u jasnych pfipadd vedoucich k jedné nebo
druhé hodnoté vyhodnoceni by redukce byla velka. Dalo by se pfitom vyuzit modulu ¢isténi
baze pomoci pravidel, do kterého by byly doprogramovany dalsi ¢asti, jejichz zédkladem by byla
vzdalenost mezi jednotlivymi pfipady. Na pozadi by se pak stale drzela baze vSech ptipadi a

jednou za pfedem stanoveny €as by doslo k pfepocitani ptipadl v aktivni bazi (vzort).
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Obrazek 17: aplika¢ni model klasifikace klienta. Zdroj: autor.
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4.7 Shrnuti dosaZzenych vysledki pro Klasifikaéni modely Kklienta

nebankovni finan¢ni instituce

Pti porovnani modeli klasifikace klienti zaloZenych na metodé CBR s model jinych klasifi-
kacnich metod (TDIDT, NNs, LR) se ukazalo, Ze modely zalozené na CBR jsou vhodnym kla-
sifika¢nim nastrojem. Oproti jinym metodam ma velkou vyhodu v jednoduchosti tvorby dyna-
mického modelu. Zaroven umoziuje jednoduchou spravu baze piipadi, a tudiz se umi vyrovnat
s odchylenymi ptipady, které nebylo mozné odstranit jesté pied vstupem do klasifika¢niho mo-

delu.

Z hlediska ptesnosti a obecné schopnosti pracovat s neurcitosti tuto metodu ziejmé pied¢i pouze
NNs. I ty vSak funguji Iépe, pokud zaroven pracuji s vystupy z CBR. K propojeni téchto dvou
metod doslo v ramci hybridniho modelu ptredstaveného v piedchozich kapitolach. Je tieba po-
dotknout, ze kvalita klasifikace vyssi jak 86 % je velmi kvalitnim vysledkem. Ptivodni klasifi-
kace v PI se pohybovala okolo 62 az 63 %. Vysledkem je tak zlepSeni o vice jak 23 %, coz je

obrovsky kvalitativni posun oproti piivodnimu stavu.

Tabulka 26: Rozdil mezi kvalitou klasifikace poslednich 165 ptipadu z testovaci mnoziny a 159 pfi-

padi valida¢ni mnoziny v [%]. Zdroj: autor.

MnoZiny CBR - 3- 5- SNh | ENh1 | ENh2 Rd- NN — Hybrid. model
CB,SV | NNbs | NNbs CBR MLP | —RST pravidla
Testovaci 86,11 81,94 | 80,56 | 74,54 | 82,87 | 84,26 | 85,20 81,08 87,05
mnozina
Valida¢ni 84,28 79,87 | 78,62 | 72,96 | 80,50 | 82,39 | 83,65 79,87 86,16
mnozina
Rozdil -1,83 -2,07 |-194 |-158 |-2,37 | -1,87 | -1,55 -1,21 -0,89

Ovéfeni kvality na validacni mnoZiné je moZné povazovat za dostatecné. Je to z toho diivodu,
Ze na valida¢ni mnoZiné se velmi siln€ projevila trendova slozka dat, kterd sniZila pfesnost
u vSech metod (rozdil mezi metodami zalozenymi na CBR je mozZné pozorovat v Tabulce 25).
Trendové slozka se projevuje v datech po celou dobu, kdy roste baze ptipad. Novéjsi pripady
reflektuji zmény v chovani klientd. BohuZzel k jejich vyhodnoceni dochézi postupné, a tudiz je
neni mozné ihned vyuZit jako vzory. Proti trendové sloZce, kterd snizuje kvalitu klasifikace,
naopak ptisobi nariist po¢tu ptipadi v bazi, a tudiz se zvysuje 1 podobnost ptipadi s jejich vzory
a roste tim i kvalita klasifikace. Na obrazku 18 je vidét, Ze trendova slozka pievazuje nad pozi-
tivnim nartistem baze ptipadi ve dvou piipadech, a to mezi Ctyfstym a pétistym ptipadem a

nasledné praveé na valida¢ni mnozin¢ (viz Obrazek 18).
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Pravé velikost rozdilu mezi poslednimi klasifikovanymi pfipady na testovaci mnozing a ptipady

na

valida¢ni mnoziné muze slouzit jako ukazatel robustnosti jednotlivych metod, jak ukazuje

Tabulka 26. Zcela jednozna¢né je tam prokazana jak kvalita, tak robustnost pravé hybridniho

systému zalozeného na pravidlech generovanych dle RST.

Presnost klasifikace

87,00%

85,00%

83,00%

81,00%

79,00%

77,00%

75,00% }r T T T T T T T 1
300 (155) 400 (250) 500 (324) 600 (388) 700 (481) 800 (595) 900 (702) 1000 (823) 1100 (954)

Pocet klasifikovanych pfipadd (pocet pfipadti v bazi)

ee¥oe MV A =@= RACBR =% =NN-MLP —@=— Hybrid RST ==f—Jednoduchy hybrid

Obrazek 18: Vyvoj jednotlivych metod CBR, NN a inteligentnich hybridnich systému na testovaci

mnoziné. Zdroj: autor.
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5 NAPLNENI CiLU DISERTACNI PRACE

Zakladnim cilem piedlozené disertacni prace bylo vytvofeni modell s vyuzitim metody CBR.
Uvedeny cil byl naplnén vytvorenim dvou klasifikaénich modelti. Prvni byl klasifikacni model
kvality ovzdusi zaloZzeny na bazi Huntova modelu CBR.

Jako metoda omezujici pocet vstupnich atributti bylo zvoleno RST. Z celkové mnoziny atri-
buti tak bylo vybrano 6 nejdulezitéjsich, se kterymi bylo dale pocitano jak v metodé CBR, tak
I v RFA (kap. 3.4 s. 37-39). Vysledek CBR byl podroben zkoumani. Nasledovala analyza vah
atributli provedena pomoci dvou experimentii. Prvni z nich uroval vdhu pomoci zastoupeni
atributa v pravidlech generovanych pomoci RST. Druhym experimentem byla citlivostni ana-
lyza, pficemz ta byla opét provedena pro vSechny tii vySe zminéné typy vypoctu vzdalenosti.
Vysledek ukézal, ze prvni postup mtizeme oznacit za neptesny. Jeho vyuziti je mozné pro rychlé
vyhodnoceni, béznou citlivostni analyzu v$ak nahradit nedokaze (kap. 3.5.2 s. 43-44).

Soucasné byly ovéteny rizné moznosti struktury baze piipadi, kdy jednotlivé sobé podobné
ptipady (podobnost ur¢ena pomoci shlukovani metodou k-priméri) byly reprezentovéany jed-
nim pfipadem. Byly zkoumany dva pfistupy. Prvnim z nich bylo vybrani ptipadu, ktery byl
nejblize stfedu daného shluku, druhym pfistupem bylo vytvotfeni umélého ptipadu, pfi¢emz
hodnota jeho atributii byla rovna stfedni hodnot¢€ atribut obsaZzenych v daném shluku. Mirn¢
vys$§i pfesnosti bylo vyuZiti prvniho pfistupu, pfi¢emz tento fakt nebyl dale analyzovéan (kap.
3.5.25.43).

Faze ziskani nejbliZsiho ptipadu byla testovana v obou modelech. Na modelu kvality ovzdusi
byly vyuzity riizné metody vypoétu vzdalenosti mezi piipady (Euklidovska, Manhattan a Ce-
bySevova vzdalenost), (kap. 3.5.2 s. 44). U modelu klasifikace klienta byly zkoumany jednot-
livé piistupy k vybrani nejbliz§iho ptipadu vetné n€kolika experimentalnich. Jako prvni byl
vyvinut vypocet pomoci standardniho vybéru nejblizsiho piipadu. Nasledovaly upravy tohoto
ptistupu. Prvni bylo €isténi baze ptipadi od odchylenych hodnot pomoci prozkouméani okoli
pfipadu a nasledné feSeni pomoci nastavenych pravidel. Druhym bylo zachyceni ¢asové rozdil-
nosti mezi ptipady a tim eliminovani trendové slozky. Nastaveni parametri probéhlo metodou
HC. Rizeni &i§téni baze je pak feseno pomoci jednoduchych pravidel, které porovnavaji dalsi
pfipady v ramci stanoveného okoli (kap. 4.5 s. 58—61). Déle byly zkoumany metody tii a péti
nejblizsich sousedl, zkoumani statického a dynamického okoli pfipadu a experimentalni hruba
vzdalenost. VSechny metody byly porovnany a byly analyzovany z pohledu jejich rychlosti
uceni se a celkové robustnosti. Dynamicky model byl pfipraven pro vSechny vySe zminéné

metody. Zasadnim se ukéazalo ptedevsim propojeni s €iSténim baze, které bylo vyvinuto v rdmci
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metody nejbliz§iho souseda. U vSech téchto metod doslo ke zlepSeni klasifikace, pfi¢emz nej-
mensi vliv mélo na metody 3 a 5 nejblizsich sousedii. Vysledkové nejzajimavejsi metody uréeni
vzdalenosti byla upravena metoda nejblizsiho souseda, metoda 5 nejblizSich sousedl, metoda
dynamického prozkoumavani okoli (ENh2) a hruba vzdalenost (kap. 4.6 s. 61-67) Vzhledem
K integraci téchto metod kvuli ¢isténi baze bylo mozné nasledné jednoduse pfipravit hybridni
model s vyuzitim NNs.

U dynamického modelu CBR, ktery vyhodnocoval profitabilitu klienta, byly nejdiive feSeny
standardizace a normalizace v dynamicky rostouci bazi. U atributii obratu a profitu byly urceny
maximalni hodnoty, které¢ automaticky vedou ke klasifikaci klienta jako profitabilniho. U atri-
butil tykajicich se frekvence obchodovani byla maximalni hodnota nejvys$si mozna hodnota
mezi podpisem smlouvy a dobou tii mésicii, tedy 92 dni. Tudiz se stala i nejvyssi moznou
hodnotou. Zahrnuti ¢asového hlediska bylo feSeno pomoci hranic a nasobitell vzdalenosti mezi
piipady, nikoliv pomoci atributa (kap. 4.7.4 s. 72—73).

Hybridni model byl sestaven dle teoretického konceptu popsaného v [33]. Prvni ¢asti feSeni
bylo preprogramovat NNs — MLP do jazyka VBA. Vyuzito bylo vzoru, ktery Ize najit na inter-
netu. Pouze doSlo k tpravé, aby NNs odpovidala dfive vyuzité NNs v programu SPSS Modeler.
I ptes tuto Gpravu doslo k mirnému snizeni presnosti, kterou vzhledem k tomu, ze kéd SPSS
Modeler neni dostupny, neni mozné jednoduse odstranit. Kone¢nym ukolem bylo relevantné
sloucit vysledky vSech rozhodovacich metod. Bylo vyuzito nékolik metod, pficemz se osvéd-
¢ilo vyuziti RST. Pomoci n¢j byla vytvotena pravidla. Tento pfistup se ukéazal jako optimalni
jak vzhledem k ptesnosti, tak robustnosti vysledku.

Poslednim krokem obou modelii bylo porovnani CBR s dal§imi metodami — NNs, TDIDTSs,
RST, LR a RFA. Nejlepsich vysledk dosahovaly kromé CBR jesté¢ NNs — MLP a RFA u mo-
delu klasifikace kvality ovzdusi. U modelu klasifikace klienta bylo dosazeno nejlepSich vy-

sledkti pomoci hybridniho modelu kombinujiciho CBR, NNs a RST.
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6 ZAVER

V této praci byly piedstaveny klasifikacni modely zaloZené na piipadovém usuzovani a dalSich
metodach vypocetni inteligence, pfi¢emz byly ukdzdny moznosti propojovani jednotlivych me-
tod tak, aby vysledné modely vykazovaly vysokou miru piesnosti i robustnosti. Toto propojeni
je mozné v podstaté v jakékoliv fazi zpracovani dat ¢i modelovani. Od zakladniho piehledu
0 datech, kde kromé¢ statistickych metod mizou pomoci naptiklad neuronové sité bez ucitele
(Kohonenovy mapy), ptes urceni vstupnich atributli (pomoci RST), jednotlivé faze ptipadového
usuzovani, az po integraci vysledki vice klasifika¢nich metod.

Takto kombinované metody se daji nazvat hybridnim inteligentnim systémem, jak je chape
Medsker (v [33]). Divodem, pro¢ zkoumat takovéto hybridni inteligentni systémy, je nutnost
fesit velmi slozité problémy pomoci umélé inteligence. Ze znalosti silnych slabych stranek jed-
notlivych metod jsme schopni sestavit takovy hybridni systém, ktery obejde omezeni jednotli-
vych metod, a naopak vyuzije jejich vyhod tak, ze vysledny systém bude ptesnéjsi, robustné;jsi,
rychlej$i nebo méné€ naro¢ny na zdroje nez pokud by byla pouZzita jen jedna metoda. Piivodnim
cilem takovychto systému bylo simulovat inteligenci podobnou lidské, pficemz vyznam byl
kladen na mnozstvi a riznost zpracovavanych dat.

V soucasnosti se mnozstvi zpracovavanych dat neustale rozsifuje. Jejich zpracovani v rdmci
technologii (Big data) se neustale zrychluje, a tak jiz neni primarnim cilem inteligentnich hyb-
ridnich systému zpracovani co nejvétsiho mnozstvi dat, ale schopnost nakladat naopak s ma-
lymi mnozinami dat nebo s daty, kterd jsou zatizena velkymi trendovymi odchylkami. Popf.
maji nahrazovat systémy, které by sice ptinesly vétsi piesnost, ale za cenu neefektivniho zvy-
Seni ndkladd. Toto doklada druhy model, kdy z plivodni pfesnosti okolo 63 % bylo dosazeno
ptesnosti 86 %. Dals§i mirné navySeni je moZzné ofekavat s tim, jak dale poroste baze dat. Oce-
kavana ptesnost velkych dat dle studii obdobnych dat se pohybuje od 93 do 97 % [46]. Cena
hardwarovych i softwarovych prostiedkll je vSak nasobné vyssi. Navic nelze ocekavat, ze by
tato technologie pfinesla tak jednoduché feseni, aby jej bylo mozné implementovat napiiklad
do odménovaciho systému a nedalo se jednoduse obejit.

Oba dva v praci predstavené¢ modely mohou byt vyuzity v praxi (u druhého z nich tomu taky
skutecné je). Krome samotného splnéni cila prace piekvapil u modelu ovzdusi predev§im velmi
jednoznacny rozdil v typu znecisténi mezi Ostravou (primarné lokalni topeni) a Pardubicemi
(doprava). Ten je vidét na Case Spicek zneciSténi. Odhad vyhledu na nésledujicich 24 hodin

vSak neni lokalitou ovlivnén. Je to z divodu, Ze vstupni atributy se vzdy vdzou k dané lokalité
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(a tedy reflektuji automaticky specifika lokality) a podobné povétrnostni podminky vedou k po-
dobnym imisnim situacim.

Od 1. ledna 2017 taktéz plati nova a ptisnéjsi legislativa [64], pocita s dvanacti hodinovymi
praméry. Je to z divodu zrychleni vyhlaSovani stavi regulace. Stale se vSak jedna o velkou
¢asovou prodlevu, ktera se miize negativné projevit na zdravi nejzranitelnéjSich skupin obyva-
tel, tedy seniort a déti. Navic, jak je vidét z graft,, dvanactihodinovy prumér mtize byt vice
zavadg¢jici nez dvaceti ¢tythodinovy. Piedevsim pak na Ostravsku, kde je v ramci dne jen jedna
Spicka. Ptijeti této pravni normy vsak také znamena, Ze si zadkonodarci uvédomuji existenci
problému se zpozdénim informovani vefejnosti a vyhlaSeni stavu regulace, ktery se v predsta-
veném modelu fesi.

Model klasifikace klientl se jiz GispéSné€ vyuziva v praxi jako systém pro podporu rozhodo-
vani, které je vSak stale svéfeno expertovi (v tomto piipadé obchodnikovi s devizami), ktery
na zaklad¢ shromazdénych informaci vyhodnocuje profitabilitu klienta a pfidéluje mu sazebnik
a pripadn¢ upravuje obchodni marzi. Eliminace experta neni zatim mozna, protoze existuji kli-
enti, ktefi se vyznacuji specifickymi potfebami ¢i kladnymi externalitami, jako je napiiklad
vlastnictvi vét§iho poctu firem. Méné zajimavé firmy tak dostdvaji stejné podminky, jako ty
skute¢n¢ zajimavé. VSechny tyto informace musi expert posoudit a nasledné klienta finalné
kategorizovat.

Podobny systém lze vyvinout v kazdém oboru, ktery pracuje s frekvencemi akei uzivateld a
jejich vysi, které nejsou cilené stanoveny. V privatni sféfe je to tedy spiSe zaleZitost velkoob-
chodu (maloobchod vyuziva spiSe metody vedouci ke kiizovému prodeji — cross-selling).
Ve vetejné sféfe je to jakékoliv vyuzivani vefejnych statkl, které neni zcela pravidelné a kde
je nutné rozhodnout o efektivni nabidce daného statku uzivatelim.

Pfinosy této prace v teoretické roving lze oznacit:

e Porovnani velkého mnoZstvi pfistupt k méfeni vzdéalenosti (podobnosti) mezi ptipady,
a to vcetné experimentalnich, které dosud nebyly nikde popsany. Ty mohou byt klicové
zejména v oblasti s velkou neurcitosti v datech. Piesto je nutné nékteré piistupy jesté
dale ovéfit na datech z jinych obord.

e Propojeni jednotlivych metod do jediného celku tak, ze vzniknul robustni, pfesny a
kompaktni model schopny fesit tlohy v dynamicky se ménicim prostiedi.

Jako praktické pfinosy pro obor informatiky ve vefejné spravé lze urcit:

e (Oba dva modely se daji vyuzit ve vetejné spravé. Model klasifikace kvality ovzdusi lze
vyuzit k omezeni dopadii smogové situace na déti a seniory. Klasifikaéni model klientii

1ze vyuzit pro dailové ¢i jiné tcely popsané vyse.
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e Oba dva modely zaloZené na CBR byly vytvofeny béznymi nastroji. Lze je velmi jed-
noduse upravit a nasledné vyuzit, pri¢emz jejich pouzivani bude levné a zaroven efek-
tivni.

Rozvoj podobnych hybridnich inteligentnich modelti 1ze i nadéale ocekéavat vzhledem k tomu,
ze ackoliv pocet dat, a tedy 1 vyuziti technologii Big dat, bude nadale rust, tak zaroven bude
pribyvat dat, ktera nebudou dostupna z divodu ochrany osobnich tidajii, nebo jinych zakonnych
uprav. Prave v téchto ptfipadech je vyuziti hybridnich inteligentnich systémil s vyuzitim CBR

jednou z moznosti, jak zpracovat kvalitni klasifika¢ni ¢i predikéni model.
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Ptiloha 1: Tabulka s hodnotami proménnych pocasi modelu klasifikace kvality ovzdusi; Zdroj: CHMI

Nazev proménné Zkratk | Typ pro- Primér Median Min Max
a ménné

Primérné denni teplota ve méste my Spojita 9,36 9,00 -10,92 24,01
proménna

Maximalni denni teplota ve mésté my Spojita 13,84 13,50 -5,23 30,62
proménna

Minimalni denni teplota ve mésté ms Spojita 4,89 5,00 -15,17 17,98
promé&nna

Primérna denni teplota na stanici | ma Spojita 3,95 3,50 -15,70 | 18,90

Lys4 Hora promé&nna

Maximalni denni teplota na stanici | ms Spojita 7,40 7,15 -11,80 23,90

Lys4 Hora promé&nna

Minimalni denni teplota na stanici | M Spojita 1,52 0,9 -17,30 16,40

Lysa Hora proménna

Primérna rychlost vétru my Spojita 10,39 9 1 32
proménna

Maximalni rychlost vétru mg Spojita 23,6 22 6 57
promé&nna

Vlhkost vzduchu miy Spojita 77,23 77 53 98
promé&nna

Atmosféricky tlak M1z Spojita 1015,3 1015,9 986,9 1038,8
proménna

Primémy minimalni rozdil v denni | d; Spojita 5,4 -5,7 -9,9 4.4

teploté zméteny na stanicich ve méste proménna

ana Lysé Hofe

Maximalni rozdil v denni teploté zmé- | d Spojita -6,44 -6,60 -12,30 3,90

feny na stanicich ve mést¢ a na Lysé proménna

Hote

Minimalni rozdil v denni teploté zmé- | ds Spojita -3,38 -3,85 -9,10 5,40

feny na stanicich ve mésté a na Lysé proménna

Hote

PMiyy - pramérma hodnota za | ds Spojita 41,02 33,59 10,44 165,38

poslednich 24 hodin proménna
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Ptiloha 2: Tabulka s hodnotami binarnich proménnych vyskyt mlhy (v1), srazek (v2), boutky (vs) dle

zaznamu z leti§t¢ Ostrava — Mosnov; Zdroj: CHMI

Nézev parametru

Znacka proménné

Vyskyt — pocet

Mlha V1 61
Srazky V2 184
Bourka V3 28

Ptiloha 3: Tabulka s hodnotami proménnych — smér vétru v dopolednich (V4) a odpolednich (vs) hodi-

nach dle stanice na letisti Ostrava — Mosnov; Zdroj: CHMI

Popis — smér vétru Dopoledni proudéni v Odpoledni prodéni vs Celkem
Bezvétii 77 28 105
Sever 26 42 68
Severoseverovychod 30 34 64
Severovychod 10 19 29
Vychodoseverovychod 2 9 11
Vychod 2 5 7
Vychodojihovychod 0 0 0
Jihovychod 1 0 1
Jihojihovychod 0 1 1
Jih 3 25 28
Jihojihozapad 36 46 82
Jihozapad 107 65 172
Zapadojihozapad 36 45 81
Zapad 4 10 14
Zapadoseverozapad 1 0 1
Severozapad 0 2 2
Severoseverozapad 8 11 19
Proménlivy 22 21 43
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Ptiloha 4: Tabulka s hodnotami PM10 na stanicich v Ostravé v roce 2008 (trénovaci a testovaci mno-

zina modelu klasifikace kvality ovzdusi); Zdroj: CHMI

Stanice Typ Pramér Median Minimum Maximum
Bartovice Primyslova 48,62 42,00 8,40 180,00
Ceskobratrské Dopravni 43,13 34,00 8,00 231,00
Fifejdy Pozad’ova 40,55 33,10 8,40 188,40
Marianské Hory Primyslova 41,81 37,00 7,70 156,10
Poruba Pozad’ova 29,98 24,00 6,00 146,00
Pfivoz Primyslova 47,00 38,50 7,30 211,00
Zabieh Pozad’ova 37,18 29,70 5,80 190,20

Ptiloha 5: Tabulka kategorizované kvality ovzdusi pro jednotlivé dny 2008 na méfticich stanicich v Os-

travé a typ stanic; Zdroj: CHMI

Stanice Typ 1 2 3 4 5 6
Bartovice Primyslova 29 59 169 59 46 4
Ceskobratrska Dopravni 18 130 137 35 40 6
Fifejdy Pozad’ova 24 128 147 28 33 1
Marianské Hory Primyslova 20 110 147 49 39 1
Poruba Pozad’ova 74 173 73 19 26 1
Piivoz Primyslova 16 96 152 51 42 9
Zabteh Pozad’ova 48 140 117 27 28 6
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Ptiloha 6: Obrazek vstupni funkce piislusnosti parametru K; (Denni primérna rychlost vétru v m/s)

modelu klasifikace kvality ovzdusi pomoci RFA; Zdroj: autor

J|Membership Function Editor: pocasi3d

Filz Edit  Yiew
FIS “ariahles Membership function plots  PIot painds: 181
very low ' slow  medium high' ' ' ety igh
DO R
e LAYAN
k1 Y
k3
kE
D 1 1 1 1 1 1
1] 1 10 15 20 25 30
input variable "k1"
Current Yariable Current Membership Function (click on MF to select)
Marne k1 Mane: wery_slow
Type impLt Type ghbeliinf j
Pararms
96 -1 665e-016
Range [033] [ = 1
Selected variahle "k1"

Ptiloha 7: Obrazek vstupni funkce pfislusnosti parametru K3 (inverzni charakter pocasi v predchazeji-

cich 24 hodinach) modelu klasifikace kvality ovzdusi pomoci RFA; Zdroj: autor
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File Edit Wiew
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Ptiloha 8: Obrazek vystupni funkce ptislusnosti parametru Y modelu klasifikace kvality ovzdusi po-

moci RFA; Zdroj: autor

J Membership Function Editor: pocasi3

File Edit  Wiew
FIS “Yariahles Membership function plots P19t points: 18
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Ptiloha 9: Vizualizace pravidel pomoci nastroje Surface Viewer pro vstupni parametry ks a Ks; Zdroj:

autor
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Ptiloha 10: CBR citlivostni analyza s porovnanim jednotlivych metrik vyuzitych pro vypocet nejbliz-

§iho souseda (v [%]), Sed€ oznacené vysledky maji v ramci daného poétu vstupnich parametrti nej-

vyssi presnost; Zdroj: autor

pocet | Vitr- | Vitr— | VIh- Tlak | Inverzni Stav | Euklidov- | Manhat- | CebySevova
vstupd | prim. | max. kost charak- PM1o ska me- tan me- metrika
ter poc. vT-1 trika trika

6 1 1 1 1 1 1 94,69 % 93,51 % 93,81 %
5 0 1 1 1 1 1 94,69 % 94,40 % 94,40 %
5 1 0 1 1 1 1 94,10 % 93,22 % 93,51 %
5 1 1 0 1 1 1 86,43 % 93,22 % 85,84 %
5 1 1 1 0 1 1 94,10 % 85,55 % 92,92 %
5 1 1 1 1 0 1 92,33 % 93,81 % 92,04 %
5 1 1 1 1 1 0 91,15% 90,56 % 91,45 %
4 0 0 1 1 1 1 94,10 % 92,33 % 91,74 %
4 0 1 0 1 1 1 87,91 % 86,73 % 87,32 %
4 0 1 1 0 1 1 94,40 % 94,40 % 93,51 %
4 0 1 1 1 0 1 92,92 % 92,63 % 91,74 %
4 0 1 1 1 1 0 93,51 % 92,63 % 92,04 %
4 1 0 0 1 1 1 85,25 % 84,66 % 86,14 %
4 1 0 1 0 1 1 93,22 % 92,63 % 92,63 %
4 1 0 1 1 0 1 92,33 % 92,33 % 91,74 %
4 1 0 1 1 1 0 89,38 % 89,97 % 91,15 %
4 1 1 0 0 1 1 84,07 % 84,96 % 82,89 %
4 1 1 0 1 0 1 83,48 % 82,89 % 82,60 %
4 1 1 0 1 1 0 80,53 % 79,06 % 79,35 %
4 1 1 1 0 0 1 94,40 % 92,63 % 93,22 %
4 1 1 1 0 1 0 91,15 % 90,56 % 90,27 %
4 1 1 1 1 0 0 86,14 % 85,55 % 85,55 %
3 0 0 0 1 1 1 87,02 % 87,91 % 86,14 %
3 0 0 1 0 1 1 93,22 % 93,81 % 92,33 %
3 0 0 1 1 0 1 89,09 % 91,15 % 87,61 %
3 0 0 1 1 1 0 89,09 % 88,79 % 89,09 %
3 0 1 0 0 1 1 86,43 % 86,14 % 84,37 %
3 0 1 0 1 0 1 87,02 % 87,32 % 82,89 %
3 0 1 0 1 1 0 82,01 % 82,60 % 82,30 %
3 0 1 1 0 0 1 93,81 % 93,22 % 92,92 %
3 0 1 1 0 1 0 92,92 % 92,33 % 91,45 %
3 0 1 1 1 0 0 84,96 % 85,55 % 83,19 %
3 1 0 0 0 1 1 84,66 % 84,37 % 84,37 %
3 1 0 0 1 0 1 83,48 % 82,89 % 82,89 %
3 1 0 0 1 1 0 76,11 % 84,66 % 76,70 %
3 1 0 1 0 0 1 93,22 % 92,04 % 92,33 %
3 1 0 1 0 1 0 89,09 % 87,61 % 90,86 %
3 1 0 1 1 0 0 84,37 % 84,66 % 83,78 %
3 1 1 0 0 0 1 83,78 % 84,66 % 81,42 %
3 1 1 0 0 1 0 77,29 % 79,65 % 75,22 %
3 1 1 0 1 0 0 78,47 % 79,35 % 76,11 %
3 1 1 1 0 0 0 85,84 % 85,84 % 86,14 %
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Ptiloha 11: Datovy slovnik atributi modelu klasifikace klienti v nebankovni instituci; Zdroj: autor

Atribut Minimum Maximum Priamér Median Pocet
hodnot

Objem — prvni 3 mésice (v CZK) 200 560 499 770 2 859 328,3 698 130 1323
Objem — prvnich 6 mésict (v CZK) | 8261 607 994 970 4 803 449 11432125 | 1323
Objem — druhych 6 m. (v CZK) 0 266 545 066 3005 337,5 337743 1323
Objem — prvnich 12 m. (v CZK) 9940 841 019 559 7 808 786,5 1888110 1323
Profit — prvni 3 m. (v CZK) 0,47 545 109 41391 1500 1323
Profit — prvnich 6 m. (v CZK) 16,68 564 309 7 400 2 500 1323
Profit — druhych 6 m. (v CZK) 0,00 236 218 5702,4 1020,8 1323
Profit — prvnich 12 m. (v CZK) 36,40 674 184 13102,4 4140,9 1323
Pocet transakei za prvni 3 mésice 1 71 5,29 3 1323
Pocet transakci za prvnich 6 m. 1 130 9,68 5 1323
Pocet transakcei za druhych 6 m. 0 260 7,56 3 1323
Pocet transakei za prvnich 12 m. 1 356 17,24 9 1323
Doba od podepsani RS do prvni | O 91 14,55 6 1323
transakce (dny)
Doba mezi prvni a druhou transakci | O 91 19,08 13 996
(dny)
Doba mezi druhou a tieti transakei | O 79 14,68 10 172
(dny)
Doba mezi tieti a ¢étvrtou transakei | O 86 11,79 8 605
(dny)
Doba mezi ¢tvrtou a patou trans- | O 57 9,81 7 472
akci (dny)
Doba mezi patou a Sestou transakci | O 39 7,14 6 398
(dny)
Objem prvni transakce (v CZK) 199,74 25 624 000 597 666,1 220000 1323
Objem druhé transakce (v CZK) 24,98 25 075 000 522 485,2 161 327,7 996
Objem tieti transakce (v CZK) 59,23 24 595 000 438 319,5 130 108,7 772
Objem &tvrté transakce (v CZK) 14,82 16 300 000 385 302,1 127 116,9 605
Objem paté transakce (v CZK) 694,63 12 605 000 381 128,8 124 046,7 472
Objem $esté transakce (v CZK) 58,69 7 696 500 327 358,0 106 610,5 398
Profit prvni transakce (v CZK) 0,47 26 012 859,6 381,8 1323
Profit druhé transakce (v CZK) 0,07 26 576 752,2 349,6 996
Profit tieti transakce (v CZK) 0,18 36 784 732 312,5 772
Profit ¢tvrté transakce (v CZK) 0,05 13120 630,8 2974 605
Profit paté transakce (v CZK) 2,84 10 583 654,8 285,2 472
Profit $esté transakce (v CZK) 0,18 9081 586,4 2594 398
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Priloha 12: Tabulka se sttednimi hodnotami atributi klientd v ramci jednotlivych shluki za rok 2013

vytvofenych pomoci nehierarchické shlukovaci metody k-means; Zdroj: autor

Shiluk Typ shluku Obrat klienta Profit klienta | Pocfet transakci | Primérny profit
(v CZK) (v CZK) na transakci
k1 Import 52 427 378 148 156 272.06 550.70
ko Export 34 836 204 81 686 68.55 1188.70
ks Import 8 257 069 28 148 94.46 299.20
Ka Export 9024 410 20901 23.61 887.90
ks Import 2216 415 7316 32.80 220.50
ke Export 3777535 7549 7.21 1041.10
k7 Import 698 142 1993 12.24 164.70
ks Export 978 580 1931 3.13 612.40
ko Nedefinovano 194 181 472 3.48 135.00
k1o Nedefinovéano 32 836 82 3.18 25.40
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