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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva ndvrhem a implementaci systému pro identifikaci plateb,
a to i v pripadé, kdy chybi spolehlivy identifikdtor jako napriklad variabilni symbol. K fe-
seni tohoto problému byly vyuzity techniky z oblasti dolovani dat, konkrétné klasifikace a
predikce. Jednd se o firemni zaddni diplomové prace pro firmu Platebni instituce Roger a.s.

Abstract

This master thesis concentrates on design and implementation of a system for payment
identification, even if the reliable identifier (e.g. variable symbol) is missing. Data mining
techniques, such as classification and prediction, were used as a solution to this problem.
This master thesis is company assignment for company "Platebni instituce Roger a.s.".
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je vytvorit nastroj, ktery bude schopen prifadit platby k prislusnym fak-
turdm a to i za predpokladu, ze néktery udaj, naptiklad variabilni symbol, chybi. Plati,
ze jednou platbou miuze byt uhrazeno vice faktur, zaroven ale i jedna platba muze zna-
menat thradu pouze ¢asti faktury. To muze nastat napriklad v pripadé, kdy je faktura po
splatnosti, ale platce nedisponuje dostatecnymi prostredky k tihradé celé faktury, a proto
ji uhradi alespon ¢astecné.

Identifikace plateb jako takova neni trividlni, nebot neexistuje spolehlivy zpusob, jak
platbu automaticky identifikovat. V nékterych pripadech je mozno pouzit pro identifikaci
variabilni symbol, ktery ale casto chybi —napriklad u zahrani¢nich plateb neni viibec. Datum
splatnosti rovnéz neni jednoznac¢né, protoze platba muze dorazit diive, ale i pozdé&ji. Stejné
tak ani nominalni hodnotu nelze k tomuto tic¢elu pouzit, nemusi totiz sedét vzhledem k vazbé
M:N mezi fakturami a platbami.

Vzhledem k tomu, ze zadny tdaj neidentifikuje platbu zcela stoprocentné, byl zvolen
jako zpuisob feseni data mining (Gesky dolovani dat). Timto zptusobem samoziejmé nepujde
identifikovat platbu zcela automaticky, nicméné se alespon mize podarit zmens$it mnozinu
potencialnich faktur, ke kterym se uhrada vztahuje. Cilem mé diplomové prace je tedy
prozkoumat metody, které data mining nabizi, a néasledné experimentalné zjistit, kterd
metoda, pripadné kombinace metod, se jevi jako nejpresnéjsi. Vzhledem k tomu, zZe se jedna
o neprozkoumané teritorium, samozirejmé muze nastat i situace, ze zadna metoda nebude
dévat vysledky s rozumnou presnosti.

V réamci diplomové prace bude nejprve popsan obecny tvod do problematiky ziské-
vani znalosti z dat v kapitole 2 Data Mining. Kapitola 3 Dolovdini dat v jazyce Python
pak pojednava o zvolenych technologiich pro dolovani dat k feSeni daného ikolu. Kapitola
4 obsahuje jednak popis trénovacich dat, ale i navrh algoritmu pro implementaci predik-
toru. Samotnd implementace je pak popsana v kapitole 5. Implementovany prediktor bylo
nésledné nutné otestovat na testovacich datech a presnost jednotlivych implementovanych
metod vyhodnotit — o tom pojednava kapitola 6 Experimenty a testovdani. Posledni kapitolu
pak predstavuje kapitola 7 Zdvér, kterd obsahuje nejen zhodnoceni dosazenych vysledki,
ale i nastinéni moznych pokracovani tohoto projektu.



Kapitola 2

Data Mining

Tato kapitola obsahuje ivod do problematiky Data Miningu a zevrubny popis metod, které
nabizi. Nejedna se ovsem o uceleny prehled vsech oblasti dolovani dat, nybrz spise o roz-
bor metod, které by s vysokou pravdépodobnosti mohly poslouzit pfi feSeni uvedeného
problému. Informace obsazené v této kapitole vychézi z [3], [1], [4] a [12].

2.1 Uvod do problematiky

Pojem Data Mining muZze byt definovdn mnoha zpusoby. Dle [3] je Data Mining proces
odhalovani zajimavych vzort a znalosti z rozsahlého mnozstvi dat. Zdrojem dat mohou byt
databéze, datové sklady, ale i web. Nékdy se jako data mining oznacuje pouze ¢ast procesu
ziskavani znalosti, cely proces se pak oznacuje jako Knowledge discovery from data (KDD).
Pravdépodobné kvuli délce tohoto terminu se vSak pro oznaceni celého procesu ujal spise
termin Data Mining a tak je tento pojem chapéan i v této diplomové praci.

2.1.1 Proces dobyvani znalosti

Proces ziskavani znalosti z dat sestava z nékolika Casti, z nichz kazdd ma sva specifika.
Zde jsou diléi kroky uvedeny strucné, podrobnéjsi popis pak bude nésledovat v dalsich
podkapitolach.

1. Cisténi - odstranéni nekonzistentnich a zasuménych dat
2. Integrace - kombinace dat z vice zdroju
3. Vybér dat - vybér relevantnich dat pro analyzu

4. Transformace - transformace dat do vhodné podoby prostirednictvim agregacnich ¢i
sumarizacnich funkci

5. Dolovani dat - vlastni aplikace metod pro ziskdvani znalosti

6. Vyhodnoceni vzori - identifikace zajimavych vzorci, které predstavuji nové naby-
tou znalost

7. Prezentace znalosti - predstaveni ziskanych znalosti uzivateli pomoci vizualizac¢nich
technik



Kroky 1 az 4 se ¢asto oznacuji terminem predzpracovdni dat, protoze se jedna o pripravu
dat pred vlastnim dolovanim znalosti. Kroky ¢isténi a integrace jsou pak casto provadény
zédroven a jejich vystup je ulozen v tzv. datovém skladu, coz je z definice dle [3] datovy
repozitar, jenz integruje informace z vicero zdroju pod jednotnym schématem. Zaroven
typicky obsahuje data za urcité historické obdobi; tato data jsou navic néjakym zptisobem
agregovana. Napftiklad misto ukladani vsech detailt o kazdé transakci je ulozen jen pocet
transakci na polozku a podobné.

2.1.2 Typické tlohy

Uloh, jez lze Tesit pomoci data miningu, je relativné velké mnozstvi. Typy tloh lze obecné
rozdélit na 2 podkategorie — prediktivni a deskriptivni. Deskriptivni dlohy zkoumaji cha-
rakteristické vlastnosti dat v rdmci datové mnoziny, oproti tomu prediktivni tilohy se snazi
o predpovédi na zakladé analyzy soucasnych, piipadné historickych dat.

Nasleduje strucny prehled jednotlivych typu tloh, pricemz klasifikace bude podrobnéji
rozebrana dale, nebot bude vyuzita pti feseni daného problému.

Charakterizace dat

Pod timto typem tlohy se skryva sumarizace obecnych vlastnosti cilové tiidy. Data odpovi-
dajici této tridé jsou vétsinou ziskana pomoci dotazu. Napiiklad charakteristické vlastnosti
produktt, jejichz prodeje stouply o 10% ve srovnani s predchozim rokem, lze ziskat SQL
dotazem na databazi prodeji.

Diskriminace dat

Diskriminace dat je porovnani obecnych vlastnosti cilové tfidy oproti vlastnostem objektu
jedné nebo vice tiid kontrastnich. Cilové a kontrastni tiidy mtize specifikovat uzivatel a
k ziskani jejich odpovidajicich objektd mutze byt uzito SQL dotazu. Napiiklad uzivatele
muze zajimat, ¢im se od sebe odlisuji produkty, jejichz prodeje stouply o 10% oproti pro-
duktim, jejichz prodeje poklesly o vice nez 30%.

Asociac¢ni pravidla

V téchto typech tloh jde o nalezeni vzort, jez se v rdmci datové mnoziny vyskytuji s rela-
tivné velkou ¢etnosti. Existuje mnoho druhi frekventovanych vzori. Frekventované mnoziny
pak typicky odkazuji na mnozinu polozek, jez se v ramci datové mnoziny vyskytuji ¢asto
spolecné. Opakujici se posloupnosti v datech — napriklad skutecnost, ze zadkaznik si poté, co
si koupil digitalni fotoaparat, koupi i paméfovou kartu — se oznacuji jako frekventované sek-
venc¢ni vzory. Dalsim zastupcem jsou frekventované podstruktury. Podstrukturou rozumime
ruzné strukturované formy jako grafy, stromy a podobné. Pokud se tyto struktury v ramci
datové mnoziny vyskytuji ¢asto, pak jsou oznacovany jako frekventované strukturalni vzory.
Dolovani frekventovanych vzort umoznuje odhaleni zajimavych skute¢nosti o asociacich a
korelacich mezi daty.
Vysledkem analyzy frekventovanych vzori je typicky tzv. asociacni pravidlo ve tvaru:

buys(X,” computer”) = buys(X,” software”)[support = 1%, con fidence = 50%]

Podil dané skutecnosti na celkovém poctu analyzovanych dat se oznacuje jako support, ne-
boli podpora. Confidence (¢esky spolehlivost) pak zna¢i v kolika procentech pfipadu z téch,



kdy nastala situace na levé strané pravidla (zdkaznik si koupil pocitac¢), zaroven nastala
i situace popsana na pravé strané pravidla (zdkaznik si koupil software). Toto konkrétni
pravidlo lze tedy interpretovat tak, ze pokud si zakaznik X koupil pocitac, pak si v polo-
viné pripadu koupil i néjaky software, pricemz pocitac¢ spoleéné se softwarem si koupil v 1%
pripadu ze vsech.

Jestlize se na obou strandch pravidla vyskytuje pouze jeden predikat (buys) hovoiime
o jednodimenziondlnim asocia¢nim pravidlu, paklize se predikati v pravidle vyskytuje vice
jedné se o vicedimenziondlni asociacni pravidlo.

Asociac¢ni pravidla typicky nejsou brana v potaz, pokud hodnoty podpory nebo spoleh-
livosti nepresdhnou stanovené miniméalni hranice.

Klasifikace a regrese

Klasifikace je proces hledani modelu nebo funkce, které co mozné nejlépe rozlisuji ¢i po-
pisuji tiidy dat. Model je odvozen na zdkladé analyzy tzv. trénovacich dat, coz jsou data,
jejichz trida je dopredu znama. Takto ziskany model pak muze byt pouzit k predikci tiidy
dat, u kterych dopfedu zndma neni. Model je reprezentovan mnoha zpusoby, napiiklad kla-
sifika¢nimi pravidly, rozhodovacim stromem, matematickou rovnici nebo neuronovou siti.
Rozhodovaci strom je stromova struktura, kde kazdy uzel predstavuje dotaz na hodnotu
atributu a vétve mozné vysledky. Listové uzly pak znaéi vyslednou t¥idu. Vyhoda rozhodo-
vacich stromi spoc¢iva hlavné v jejich nazornosti a snadné interpretovatelnosti. Neuronova
sit je kolekce jednotek (neuronit), které jsou mezi sebou propojeny, pfi¢emz kazdé propojeni
mé nastavenou vlastni vahu.

Existuje mnoho dalsich klasifikatora jako Naivni bayesovsky klasifikator, SVM (Support
Vector Machines) a nebo metoda k-nejblizsich sousedu (k-nearest-neighbor classification).
Detailngjsi popis téchto metod bude nasledovat v dalsich podkapitolach.

Zatimco klasifikace se zaméruje na predikci nominalnich, neboli kategorickych atributii,
jez jsou z principu neporovnatelné, regrese cili na predikci atributti, jejichz hodnoty jsou
sefaditelné (typicky ¢iselné hodnoty). Terminem predikce se tedy rozumi jak predikce ka-
tegorickych atributt (tfidy), tak numerickych. Nejcastéji pouzivand metoda pro predikci
numerickych hodnot se nazyva regresni analyza, ktera je zaloZena na statistice.

Shlukova analyza

Na rozdil od klasifikace a regrese, které k uceni vyuzivaji trénovaci mnozinu, u niz je
vyslednd trida znama, se shlukova analyza pouzivd zejména tam, kde takovou trénovaci
mnozinu nelze ziskat. Pomoci shlukovani lze tfidy vytvofit na zakladé podobnosti urci-
tych objekttt mezi sebou. Zakladnim principem je maximalizovat podobnost objekt uvnitr
shluku (tzv. intraclass similarity), ale zaroven minimalizovat podobnost mezi objekty ruz-
nych shluku (tzv. interclass similarity). Kazdy shluk je poté chédpéan jako t¥ida objekti.

2.2 Predzpracovani dat

Redlna data obvykle pochazi z raznych heterogennich zdroji, jsou objemné co do poctu
zaznamu a Casto neuplna. Proto je potfeba je predzpracovat diiv, nez se zahaji samotné
dolovani dat. Je tieba zjistit, jaké typy atributti data obsahuji, zda se jednd o spojité
¢i diskrétni, jaké je rozlozeni jejich hodnot, pripadné jestli neobsahuji néjaké odchylky
(outliers).



Problémy, které mohou u redlnych nastavat jsou jmenovité nedplnost, tedy chybéjici
hodnota nékterého atributu, pripadné v datech cely atribut. Déale nepfesnosti, ¢i Sum, coz
znac¢i chybné hodnoty, nebo jejich vychyleni oproti ocekavani. V neposledni fadé se miize
dojit k rozporu zejména u kategorickych atributli, coz se oznacuje jako nekonzistence v da-
tech.

Technik predzpracovani dat existuje nékolik. Jmenovité se jedna zejména o ¢isténi, in-
tegraci, transformaci a redukci dat. Pomoci ¢isténi dat se lze vyporddat s nepresnostmi a
sumem. Cilem integrace je spojit data z vice heterogennich zdroju do jednoho unifikovaného
(napt. datovy sklad). Transformace zahrnuje ¢asti jako normalizace, pfipadné uziti agre-
gacnich funkei, odstranéni sumu a podobné. A konecéné redukce slouzi ke zmenseni poctu
rysu napfiklad pomoci eliminace, agregace, ¢i shlukovani. Tyto techniky se vzdjemné ne-
vylucuji, naopak je lze libovolné kombinovat mezi sebou. Podrobnéjsi popis téchto technik
bude nésledovat dale.

2.2.1 Cisténi dat

Pod pojmem cisténi dat se rozumi zejména doplnovani chybéjicich hodnot, odstranovani
sumu a chyb, identifikace ¢i odstranéni odlehlych hodnot a v neposledni fadé také feseni
nekonzistenci v datech.

Chybéjici hodnoty

Chybéjici hodnoty u nékterych atributit mohou vést ke zkreslenym vysledkiim, a proto je
potieba se s tim néjak vyporadat. Reseni tohoto problému exisujte nékolik:

1. Ignorovani usporadané n-tice — tedy odstranéni celého zdznamu, kde chybi nékteré
hodnoty. Toto neni prili§ efektivni, nebof tim vynechavame data, kterd mohla byt
néjakym zplusobem uziteCnd. Proto se tento zplisob pouziva takika vyhradné pouze
v piipadech, kdy chybi hodnota u atributu pro klasifikaci (class label).

2. Doplnéni hodnot ru¢né — tento zptisob je velmi ¢asové narocny a pii velké mnoziné
dat de facto neproveditelny.

3. Globalni konstanta — chybéjici hodnoty jsou nahrazeny konstantou, coz ale muze
vést k chybnym interpretacim. Napriklad v tom smyslu, ze tato nova konstanta bude
povazovana za samostatnou kategorii, kterd se mize zdat zajimavou a tedy ovlivnit
vysledek.

4. Uziti statistické miry centralni tendence — mezi takovéto miry patii napiiklad
aritmeticky priumér, median, modus atd. Pri normalnim rozlozeni lze pouzit aritme-
ticky primeér, na vychylena data je efektivnéjsi uziti medianu.

5. Statisticka mira na vzorky shodné tiidy — obdobné jako u predchoziho zptisobu
je pouzit aritmeticky pramér ¢i medidn, ale rozdil je v tom, Ze se neaplikuje na cely
rozsah hodnot daného atributu, ale pouze na hodnoty nalezici ke stejné trideé.

6. Nahrazeni nejpravdépodobnéjsi hodnotou — toho muze byt dosazeno napfi-
klad regresi, Bayesovskou klasifikaci, ¢i rozhodovacim stromem. Popis téchto metod
bude nasledovat dale viz sekce 2.3. Obecné se jednd o nejpouzivanéjsi metodu, nebot
vykazuje relativné dobrou presnost a navic je vysoka pravdépodobnost, ze vazby a
zavislosti mezi atributy zastanou zachovany.



Sum v datech

Sum piedstavuje nahodnou chybu ¢ odchylku zkoumané hodnoty. Mze vznikat napiiklad
chybou hardwaru, ale i lidskym faktorem. Proces opravovani takovychto chyb se nazyva
vyhlazovdni (binning). Pro feSeni tohoto problému existuje nékolik nésledujicich technik:

e Plnéni (binning) vyhlazuje hodnoty v sefazenych datech na zékladé okolnich hodnot.
Jedna se tedy o lokalni vyhlazovani. Sefazené hodnoty jsou rozdéleny mezi urcity pocet
tzv. kosu (angl. bin). Nésledné jsou hodnoty v kosich nahrazeny jednou hodnotou —
prumérem, ¢i medidnem jednotlivych kosi. Dalsi moznosti pak je nahrazeni hodnot
nékterou z hrani¢nich hodnot kose, tedy maximem, ¢i minimem. Kazda hodnota v kosi
je pak nahrazena tou blizsi z hrani¢nich hodnot. V jednom kosi se pak tedy vyskytuje
nikoliv jedna hodnota, nybrz dveé.

Bézné jsou hodnoty mezi kose rozdéleny rovnomeérné, tudiz pocet hodnot v kosi je
priblizné stejny, ovsem rozsah hodnot v jednom kosi mtze byt relativné velky. Proto
se nékdy kosum pridéluje pevny rozsah hodnot, coz ovSem muze zase vést k velkému
rozdilu v pocétu hodnot v jednotlivych kosich.

e Regrese — vyhlazovani dat lze rovnéz realizovat pomoci regrese. Jednd se de facto
o hledani funkéni zavislosti mezi 2 a vice atributy. Linedrni regrese je zalozena na
nalezeni nejlepsi pfimky mezi dvéma atributy tak, aby pomoci hodnot jednoho bylo
mozno odhadovat hodnoty druhého. Vicendsobna linearni regrese pak zahrnuje vice
nez dva atributy.

e Analyza odlehlych hodnot — k analyze odlehlych hodnot lze pouzit napiiklad shlu-
kovani. Hodnoty, které nelze zaradit do zadného shluku pak lze oznacit jako odlehlé.

Tyto metody mohou byt uzity i k diskretizaci ¢i redukci dat. Napiiklad technika pl-
néni (binning) zmensuje pocet rozdilnych hodnot v ramci atributu, ¢imz redukuje slozitost
dolovacich metod.

2.2.2 Integrace dat

Integrace dat je de facto spojovani dat z vice raznych zdroji. Dobre provedend integrace
eliminuje redundance a nekonzistence ve vysledné datové mnoziné, ¢imz muze zvysit pres-
nost a rychlost naslednych dolovacich procesii. Redundance je obvyklym problémem, jenz se
vyskytuje pri integraci dat. Atribut je povazovan za redundantni, paklize miize byt odvozen
od jednoho ¢i vice jinych atributt.

Nékteré redundantni atributy lze detekovat pomoci tzv. korelacni analyzy. Korelaéni
analyza umoznuje zmérit miru zavislosti mezi dvéma danymi atributy podle jejich hodnot.
Pro nominélni atributy se pouzivé x? (chi-kvadrat) test. Pro atributy numerické lze pak
uzit korelacni koeficient nebo kovarianci.

Nutno podotknout, ze i kdyz atributy mohou byt statisticky korelované, nemusi to
nutné znamenat kauzalitu, tedy Zze A nezapric¢inuje B a obracené. Napriklad pfi analyze
demografické databaze muzeme zjistit, Ze poCet nemocnic v regionu je statisticky korelovany
s poctem kradezi aut, coz ale neznamend, ze by mezi témito dvéma atributy existovala
kauzalita. Ve skutecnosti je zde zdvislost se tretim atributem, a to velikosti populace, kde
uz kauzalita samozfejmé existuje.



x? korelaéni test

Korela¢ni zavislost mezi dvéma nominalnimi atributy A a B lze zjistit pomoci x? testu.
Predpoklddejme, ze A mé s ruznych hodnot Ay, Ao, ...As, obdobné B ma r ruznych hodnot
Bi, Bs...B,.. N-tice vzniklé z téchto dvou atributi A a B pak lze znézornit pomoci tzv.
kontingencni tabulky, kde s hodnot atributu A bude tvorit sloupce a r hodnot atributu
B tadky. Konkrétni usporddanou dvojici (tedy i pole v tabulce), kdy atribut A nabyva
hodnoty a; a atribut B hodnoty b;, ozna¢ime jako (4;, Bj). Hodnota x?, neboli Pearsonova
x? statistika, se pak vypoéte podle rovnice 2.1[3]

" (05 — €if)?
= ) (21)
i=1 j=1 t

kde 0;; je redlné pozorovand cetnost vyskytu usporadané dvojice (A;, Bj) a e;; pak cetnost
predpokladand podle pomérného zastoupeni hodnot viz rovnice 2.2
count(A = a;) x count(B = bj)

eij = - : (2:2)

kde n je celkovy pocet zdznami, count(A = a;) oznacuje pocet zaznamu, kde hodnota
atributu A je rovna a;, obdobné count(B = b;) znaci pocet zaznamu, kde atribut B nabyva
hodnoty b;. Suma v rovnici 2.1 je spocitana pro vSech r x s bunék v kontingencni tabulce.

x? statistika ovéfuje pravdivost pfedpokladu, Ze atributy A a B jsou vzajemné nezavislé.
Tuto hypotézu testujeme podle tzv. kritické hodnoty v zavislosti na hladiné vyznamnosti a
stupni volnosti, ktery se spocte jako (r—1)x (s—1). Konkrétni kritické hodnoty pro testovani
hypotézy lze nalézt prakticky v kterékoliv ucebnici statistiky. V pifpadé, ze je hodnota >
vetsi nez tato kritickd hodnota, pak predpoklad nezavislosti muZzeme zamitnout a prohlasit
atributy za statisticky korelované.

Pearsonuv korelaéni koeficient

Korelaci dvou numerickych atributi A a B muzeme uréit pomoci tzv. Pearsonova korelac-
niho koeficientu. Ten se spocte podle vzorce 2.3
(ai — A) (bl — B) (albl) — TLAB

1

4 :
TAB = ! =1 , (2.3)
NOACRB NOACRB

-

n

kde n je pocet n-tic, a; a b; predstavuji hodnoty atributii A respektive B, A a B znadi
jejich stfedni hodnoty a o4, op pak jejich smérodatné odchylky. ¥(a;b;) je pak soucet
souc¢inti hodnot atributt vSech n-tic — tz. pro kazdou n-tici se hodnota atributu A vynasobi
s hodnotou atributu B a vsechny tyto souciny se sectou. Plati, ze —1 <ry p < 1.

Paklize je ra p vétsi nez 0, jsou atributy pozitivné korelované, coz znamena, ze pokud
poroste hodnota A, pak poroste i hodnota B a obracené. PakliZe je r4 p vétsi nez 0, jsou
atributy negativné korelované, tedy s rostouci hodnotou A bude hodnota B klesat. Plati,
ze ¢im je absolutni hodnota r4 p veétsi, tim je korelace silné€jsi. Vysoka hodnota korelace
miuze indikovat redundanci mezi atributy, a tedy ze atribut A (nebo B) muze byt potenciilné
odstranén. Pokud je hodnota blizko nuly, pak lze Tici, Ze atributy jsou na sobé nezavisle. Jak
jiz bylo zminéno, plati, ze statisticka korelace mezi dvéma atributy nemusi nutné znamenat
jejich kauzalitu.



2.2.3 Transformace dat

Cilem transformace dat je prevést data do podoby vhodné pro ziskdvani znalosti. Existuje
nékolik postupt a strategii, které se k tomuto tcelu bézné vyuzivaji, nasleduje prehled téch
nejznaméjsich:

e Vyhlazovani — princip této faze spociva v odstranéni Sumu. Bézné aplikované tech-
niky jiz byly zminény pfi popisu faze ¢isténi — zahrnuji shlukovani, regresi, ¢i metodu
tzv. plnéni kosu (angl. binning).

e Konstrukce ryst — princip této techniky je relativné zrejmy jiz z nazvu, spociva
v tvorbé novych rysi, jez jsou vypocteny na zakladé rysu stavajicich.

e Agregace — tato strategie zahrnuje aplikaci riznych sumarizac¢nich a agregacnich
funkei, coz zajistuje vyssi roven abstrakce.

e Normalizace — cilem této metody je rozmistit data do urcitého intervalu tak, aby
napriklad velmi vysoké hodnoty nemély pti klasifikaci vyssi vliv. Mezi nejznaméjsi
typy normalizace patii zejména dva typy. Prvnim je min-max normalizace, kterda ma-
puje hodnoty do pozadovaného intervalu primo na zikladé minimalni a maximalni
hodnoty v datech. Druhym typem je pak z-skdre normalizace, kterd zajisti transfor-
maci do pozadovaného intervalu nepiimo na zakladé prumeéru a smérodatné odchylky
— tato metoda se vyplati zejména v piipadé, Ze minimum ¢i maximum, které se mize
v datech objevit, neni predem znamé, coz je obvykla situace.

e Diskretizace — cilem je prevod spojitého ¢iselného datového typu na kategoricky
typ. Techniky zahrnuji tzv. plnéni kosu (angl. binning), shlukovani, diskretizaci na
zékladé analyzy histogramu a podobné.

2.3 Klasifikace a Predikce

V této podkapitole budou podrobnéji rozebrany jednotlivé metody, které se pouzivaji pro
klasifikaci a predikci. Informace zde obsazené vychazi z [3], [1], [4] a [12].

Cilem klasifikace je extrakce modeli popisujicich dilezité tridy v ramci dat. Tyto modely
zvané klasifikatory je pak mozno vyuzit pro predikci kategorickych atributt jakozto trid.
Pro predikci numerickych atributt existuje regresni analyza, ale zde bude popséana vyhradné
klasifikaci, nebot ta bude vyuzita pri feseni daného problému.

Proces klasifikace je mozno rozdélit na dvé faze — uceni (téZ trénovani) a testovani. Ve
fazi uceni je sestaven klasifikator na zdkladé tzv. trénovaci mnoziny, coz je mnozina dat,
na které uceni probiha. Na zakladé trénovaci mnoziny, kterou mame k dispozici mizeme
rozlisit dva rizné principy. Pokud je u dat v trénovaci mnoziné jejich prislusnost ke t¥idam
dopfedu zndmé, hovofime o uceni s ucitelem (supervised learning), v pripadé, ze dopredu
znama neni, jednd se o uceni bez ucitele (unsupervised learning), tedy vlastné shlukovani.
V pripadé uceni bez ucitele nemusi byt dopredu znamy ani pocet tiid.

Na prvni fazi klasifikace, tedy uceni, je mozno nahlizet jako na proces hledani funkce
y = f(X), kterd dokaze predikovat vyslednou t¥idu y pro dané X. Touto funkci mohou byt
matematické vzorce, ale i klasifika¢ni pravidla, rozhodovaci stromy a podobné.

Ve druhé fazi je ziskany model pouzit pro klasifikaci. V tomto kroku se vyhodnocuje
presnost klasifikatoru. Pokud by se k méreni presnosti pouzila stejné data jako pro testovani,
pak by vyslednd presnost byla s velkou pravdépodobnosti lepsi nez realita, nebot pri uceni
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miuze klasifikator vyuzit napriklad nékterych anomaélii v trénovaci mnoziné, které ale v celé
mnoziné dat nalézt nelze. Proto se pro méreni presnosti voli odliSsnd mnozina dat, tzv.
testovaci mnozina. Typicky jsou tedy data, kterd mame k dispozici, rozdélena v urcitém
pomeéru na dvé ¢asti — na trénovaci a testovaci mnozinu.

Dtlezitym pojmem je zminéné presnost klasifikatoru. Je to de facto procentualni mira
uspésnosti klasifikatoru, tedy mira spravné klasifikovanych dat. Pro vsechna data je predem
znama tfida porovnana se tiidou, kterou nauceny klasifikator predikuje. Pokud je presnost
klasifikdtoru prohlasena za uspokojivou, muze byt tento nauceny klasifikdtor vyuzit pro
predikci tiidy u dat, jejichz ttida je dopredu neznama.

2.3.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je stromova struktura, kde kazdy nelistovy uzel predstavuje porovnani
hodnoty atributu, vétve pak predstavuji vysledky tohoto porovnéani a z listovych uzli na-
konec ziskame vyslednou tridu.

Klasifikace n-tice, u niz t¥idu nezname, probiha tak, ze hodnoty jejich atributi jsou
testovany naucenym rozhodovacim stromem, pricemz je zachycena cesta od korenového
uzlu k listovému, ktery obsahuje vyslednou tfidu pro danou n-tici. Rozhodovaci stromy lze
snadno prevést na klasifikacni pravidla.

Vytvareni rozhodovaciho stromu

Princip rozhodovaciho stromu spociva ve vybéru atributii, které data nejlépe rozrazuji do
trid — na korenové drovni bude porovnani atributu, ktery rozrazuje data nejlépe, a tak
dale pro kazdy podstrom. Timto zpusobem je snizen pocet porovnani, kterd je tfeba pfi
klasifikaci provést. Cely algoritmus je zjednodusené popsan pseudokdédem 1.

Dilezitym pojmem je délici kritérium. Toto kritérium nam #ika, ktery atribut vybrat pro
pritazeni k uzlu N a kromé toho udéva i tzv. délici bod (split-point), ¢i délici podmnozinu
(split-subset). Délicim bodem muze byt naptiklad konkrétni ¢islo u numerickych atributi,
délici podmnozinou pak nékolik vybranych hodnot pro kategoricky atribut. V ptipadé, ze
je povoleno vice vétvi stromu nezli dvé, tedy neni strom omezen na binarni, pak je u ka-
tegorickych atributti mozno provést rozvétveni odpovidajici moznym hodnotam atributu,
tedy jedna vétev pro jednu hodnotu.

Vybér atributu s nejvyssi rozliSovaci schopnosti

Klicovym aspektem je funkce pro vybér atributu Select. Téch existuje nékolik — napriklad
metoda information gain, kterou pouziva algoritmus klasifikace rozhodovacim stromem ID3.
Tato metoda voli atribut, ktery dosahne nejlepsiho hodnoceni zisku informace, coz je hod-
nota ziskanad jako rozdil mezi o¢ekavanou informaci potrebnou ke klasifikaci (zdvisi na
pomérném zastoupeni t¥id v rdmci D) a informaci kterou ve skutecnosti potiebujeme, aby
byla vSechna data klasifikovana spravné.

Dalsi funkci, kterou pouziva naptiklad algoritmus CART je tzv. Gini indez. Hlavni
myslenkou této metody je de facto redukce miry Spatné klasifikovanych n-tic pii ndhodném
vybéru tridy (tzv. impurity) viz rovnice 2.4 .

Gini(D) =1-Y p (2.4)
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Algoritmus 1: Algoritmus generovani rozhodovaciho stromu [3]

Vstupy : D — mnozina trénovacich dat
A — seznam kandidatnich atributt
Select — metoda pro vybér nejlepsiho atributu a déliciho kritéria

Vystupy: Rozhodovaci strom
Function Generate decision_tree(D,A):
vytvor uzel N;
if vsechna data v D patri do téze tridy C then

‘ return N jako listovy uzel tridy C;
end
if seznam A je prdzdng then

‘ return N jako listovy uzel nejvice zastoupené tridy v D;
end
vyber nejlepsi délici kritérium pomoci zvolené metody Select(D, A);
pritrad uzlu D zvolené kritérium;
if Vybrany atribut je diskrétni and not pouze bindrni strom then

| A= A—{zvoleny atribut};
end
foreach wvysledek j déliciho kritéria do
// déleni D a tvorba podstromu pro kazdou ¢ast
D; = mnozina dat spliujicich vysledek j;
if seznam D; je prdazdny then

‘ pridej k N listovy uzel nejvice zastoupené tridy v D;
else

pridej k N uzel vraceny rekurzivnim volanim
Generate_decision_tree(Dj, A);

end

end
return N;

Cilem je minimalizovat tuto hodnotu, coz nastane v momenté, kdy vétSina n-tic v jedné
mnoziné patii ke stejné tiidé, tedy je klasifikovana spravné. Strom této metody je striktné
binarni — u kategorickych atributi je potifeba pouzit délici podmnozinu split-subset. Pti
vybéru atributt je bran v potaz Gini index nového rozdéleni na zakladé pomeéru velikosti
vzniklych podmnozin, viz vzorec 2.5

D1 D2

GZTLZA(D) = uGZTLZ(Dl) + quz(Dg) (2.5)

D] D
Vybréan je atribut, ktery méa tuto hodnotu nejmensi, respektive nejvétsi redukei Gini indexu
viz rovince 2.6

AGini(A) = Gini(D) — Ginia(D) (2.6)
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Nahodny les

Jako nédhodny les se oznacuje klasifikator, ktery je slozen z vice rozhodovacich stromii.
Kazdy z dil¢ich rozhodovacich stromi je vytvaren na zakladé podmnoziny trénovaci mno-
ziny, pricemz prvky této podmnoziny jsou z trénovaci mnoziny vybrany nahodné. Pti sa-
motném vytvareni stromu pak existuji dva pristupy — bud je délici atribut vybran z nadhodné
zvolené podmnoziny existujicich atributa primo, nebo nepiimo tak, Ze jsou vytvoreny nové
atributy pomoci linearni kombinace ndhodné vybranych atributt stavajicich. Klasifikace
pak probiha tak, ze kazdy z dil¢ich stromii hlasuje o vysledné cilové tiidé, nacez je vybrana
tiida s nejvice hlasy (modus).

Vyhodou klasifikdtoru typu nahodny les je zejména odolnost vici vyskytu chyb ¢ od-
lehlych dat v trénovaci mnoziné, a navic i odolnost proti pretrénovani.

2.3.2 Bayesovska klasifikace

Bayesovska klasifikace je zaloZena na statistice, pricemz predikce je provadéna na zdkladé
pravdépodobnosti, ze dané n-tice nalezi ke konkrétni tiidé. Bayesova klasifikace je postavena
na Bayesové vété o podminéné pravdépodobnosti, jez je formulovana rovnici 2.7

P(X|H)P(H)

P(H|X) = 64

(2.7)
Vysledkem této rovnice P(H|X) je podminénd pravdépodobnost jevu H (hypotézy) v pri-
padé, Ze nastal jev X (pozorovany jev, ktery je ndm zndmy). Obdobné P(X|H) je podmi-
néna pravdépodobnost jevu X, pokud nastal jev H. P(X) a P(H) jsou pak nepodminéné
pravdépodobnosti prislusnych jevt.

Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky klasifikdtor je velmi bézny klasifikator. Jeho oblibenost prameni zejména
z jeho relativné vysoké efektivity pti klasifikaci rozsahlych dat, ve smyslu velkého poc¢tu atri-
buti (rysi). Hlavni myslenkou tohoto klasifikdtoru, kvuli niz také dostal prizvisko naivni,
je zjednodusujici predpoklad, ze kazdy atribut je nezavisly na ostatnich. Diky tomuto pted-
pokladu je tak efektivni na datech s velkym poctem atributl, na druhou stranu je potreba
vénovat eliminaci zévislych atributi patficnou pozornost pii predzpracovani dat (napf.
pomoci zminéné statistické korelace). Vzhledem k tomu, ze atributy jsou nezavislé, pak mu-
zeme spocitat pravdépodobnost P(X|C%), tedy pravdépodobnost konkrétniho vektoru rysu
X pro tridu Cy, pouhym vyndsobenim pravdépodobnosti jejich konkrétnich hodnot mezi
sebou.

Hleddme tedy tridu C s nejvyssi pravdépodobnosti podminénou konkrétnim vektorem
rysu (atributi) X, tedy P(Cg|X). Tu spoc¢itdme podle Bayesovy véty 2.7, pficemz jmeno-
vatel P(X), muzeme vynechat, nebot je pro vSechny tfidy stejny. Vybér konkrétni tiidy je
tedy proveden na zakladé vzorce 2.8

n
Yprea = argmax P(Cy) [ [ P(XilCh) (2.8)
ke{l1,2,..,m} i=1

kde Y),,¢q je predikovana tfida, X vektor rysi, C' mnozina tiid, n pocet rysi a m piedsta-
vuje pocet tiid. Je tedy vybrana t¥ida Cj s nejvyssi hodnotou pravdépodobnosti P(Cy|X).
Podrobnéjsi odvozeni tohoto vzorce je mozno nalézt v [1]. Pravdépodobnost P(C}) se spo-
¢itd podle pomérného zastoupeni t¥id v trénovaci mnoziné, P(X;|C) se pocitd odlisné
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v zavislosti na tom, zda je onen konkrétni atribut spojity, ¢i diskrétni — u spojitych je prav-
dépodobnost ddna na zakladé Gaussova normalniho rozlozeni, u diskrétnich (kategorickych)
pak rozdélenim multinomickym na zakladé pomérného zastoupeni hodnoty daného atributu
v ramci konkrétni tiidy.

V pripadé, ze by nés zajimala i konkrétni hodnota pravdépodobnosti predikované tiidy,
Ize ji velmi snadno dopocitat — pred vybérem maxima (argmax) je potieba jesté provést
déleni jmenovatelem z Bayesovy véty 2.7, tedy nepodminénou pravdépodobnosti vektoru
rysu P(X).

2.3.3 Algoritmus k-nejblizsich sousedu

Algoritmus k-nejblizsich sousedi (k-NN) patii mezi nejjednodussi klasifika¢ni metody, ne-
bot zkouméa pouze K nejblizsich n-tic. Vysledna tiida je pak urcena hlasovinim (majority
voting) v rdmci mnoziny K sousedu. Algoritmus potfebuje dva povinné parametry — veli-
kost kardinality K a miru podobnosti respektive vzddlenosti mezi prvky — ¢asto pouzivanou
mirou je napiiklad Euklidovska vzdélenost.

2.3.4 Neuronové sité

Neuronova sit patii k algoritmtm inspirovanym prirodou — zde konkrétné biologickym neu-
ronem. Zjednodusené feceno je neuron jednotka, kterd ma mnoho vstupu, ale pouze jeden
vystup. Kazdému ze vstupil je prifazena vaha. Neuronova sit je potom obecné propojeni
neuront, kde vystupni hodnota neuronu muze byt vstupem dalsich neuronti, pricemz kazdy
ma svou vahu. Uceni neuronové sité probiha hledanim optimélniho nastaveni vah. To miize
trvat pomérné dlouhou dobu, coz predstavuje jednu z nejvétsich nevyhod neuronovych siti.
Velmi pouzivanou metodou pro klasifikaci je tzv. hluboké uceni (deep learning), coz jsou
obvykle dopfedné vicevrstvé neuronové sité. Dopredné znamend, ze v propojeni neuronti
neexistuje cyklus, vicevrstvé pak, ze v rdmci sité lze vypozorovat vice vrstev tak, ze vystup
jedné vrstvy je vstupem dalsi vrstvy. U hlubokych siti je typicky kromé vystupni vrstvy

.....

neuronové sité je backpropagation.

Perceptron

Nejjednodussim typem neuronu je perceptron. Jeho nevyhodou vsak je neschopnost klasifi-
kovat nelinearné oddélitelna data, na druhou stranu tento problém lze vyTesit siti s vice per-
ceptrony. Schéma perceptronu je znédzornéno na obrazku 2.1. Vypocet vystupu perceptronu
probiha tak, Ze nejprve je spocitan potencidl pomoci bazové funkce — u perceptronu .
Nésledné je spocitan vystup pomoci aktivaéni funkce — u perceptronu skokové funkce (Hea-
visideova funkce) podle ur¢ité hodnoty tzv. threshold ©. Pro zjednoduseni lze nastavit bias
xo9 = 1 a wy = O, takze hodnota vystupu se pak uréi porovnanim s 0, viz rovnice 2.10.

Z = wexo + WIT1 + . W Tm = W X (2.9)
1 pokud z <0
Bz) = O (2.10)
—1 jinak
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Weight update
Error

m » Output

Net input Activation
function function

Obrazek 2.1: Schéma perceptronu [12]

Algoritmus Backpropagation

Backpropagation je velmi efektivni a ¢asto pouzivany algoritmus pro trénovani vicevrstvych
doprednych neuronovych siti. Princip algoritmu je néasledujici — nejprve je spocitan vystup
neuronové sité, ktery je nasledné porovnan s ocekdavanou hodnotou vystupu, na zakladé
¢ehoz je spocitana chyba. Ta je nésledné Sifena od vystupni vrstvy pres vsechny skryté
vrstvy zpét, pricemz jsou modifikovany vahy tak, aby se vysledné chyba zmensila. Jedné se
tedy o hledani lokalniho minima chyby, coz vede k moznosti uvaznuti v lokalnim minimu
bez nalezeni minima globalniho.

2.3.5 Support vector machines

Klasifika¢ni metoda Support vector machines (ddle SVM) je de facto obdoba perceptronu.
Zakladni odlisnost spoc¢iva v tom, ze cilem trénovani perceptronu je minimalizace chyby
klasifikace, naproti tomu cilem metody SVM je nalézt tzv. maximalni odstup (anglicky
margin) mezi dvéma tiidami. Princip tedy spocivd v nalezeni optimélni deélici nadroviny,
tak, aby odstup mezi tifidami byl co nejvétsi. Odstup je pak definovan jako vzdalenost mezi
délici nadrovinou a nejblizsimi prvky trénovaci mnoziny — tyto prvky se nazyvaji podpirné
vektory (anglicky support vectors), od nichz je odvozen nazev této metody.

Tento princip je vsak aplikovatelny pouze na linedrné oddélitelnd data. Pro linedrné ne-
oddélitelna data je tfeba provést tzv. kernelovou transformaci, tedy nelinedarni transformaci
trénovacich dat do prostoru s vétsi dimenzi tak, aby bylo mozné data oddélit linearné. Zjed-
nodusené receno to znamend vytvareni novych pseudo-rysi, dokud data nebudou linearné
oddélitelna. Je dokazano, ze tato transformace vzdy existuje. Kernel je pak definovan jako
skalarni soucin dvou tzv. kernelovych funkci — nejcastéji pouzivané kernelové funkce jsou
napiiklad linedrni, nebo radidlni bazova funkce (rbf). Nésledné je provedena vyse zminénd
optimalizac¢ni tloha hledani optimélni délici nadroviny.

Tato metoda je principidlné pouzitelnd pro klasifikaci do dvou tiid, nebot délici nadro-
vina rozdéli dany hyperprostor pouze na dvé ¢asti, nicméné existuji i rozsireni pro klasifikaci
do vice trid.
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2.4 Vyhodnoceni presnosti modela

Po natrénovani klasifikdtora je nutné vyhodnotit presnost, s jakou jsou schopné klasifikovat
jednotlivé testovaci vzorky. Trénovaci a testovaci mnozina by mély mit prazdny pruanik,
aby bylo mozné ovérit, jak se klasifikator chovd na nezndmé mnoziné dat. Pro méreni
schopnosti klasifikatoru spravné klasifikovat existuje mnoho riznych metrik, zde budou
uvedeny ty nejznaméjsi. Na zakladé zvolenych metrik je pak mozno vybrat model, ktery
dosahuje nejlepsich vysledki, coz se oznacCuje terminem model selection.

2.4.1 Zakladni pojmy

Pro pochopeni principu metrik pro vyhodnoceni presnosti modelti bude nejprve nutné si
zadefinovat nékteré pojmy s tim souvisejici. Jedna se o CtyTi pojmy souvisejici s vysledky
predikce, které predstavuji zakladni stavebni kameny mnoha metrik.

Tyto pojmy pracuji s tzv. pozitivni a negativni tfidou. Nutno podotknout, Ze ac¢ jsou
tyto pojmy a metriky obvykle spojovany s binarni klasifikaci, jsou vyuzitelné i pro klasifikaci
do vice trid — jako pozitivni se oznaci jedna zajmové trida, zbylé se oznaci jako negativni a
nasledné jsou spocitany metriky pro aktualné vybranou tiidu. Poté se jako zadjmova pozitivni
tfida oznaci dalsi ze ttid a tak dale pro vSechny zbyvajici tridy zvlast. Vysledky metrik jsou
pak vypocitany jako prumérné hodnoty (at uz nevizené, ¢i vazené dle zastoupeni tiid)
z dil¢ich vysledkil metrik pro jednotlivé tridy.

e True positives (TP) — tento termin predstavuje vzorky, jez byly spravné klasifikovany
jako pozitivni. TP je pocet téchto vzorki.

o True negatives (TN) — vzorky, jez byly spravné klasifikovany jako negativni, TN pred-
stavuje jejich pocet.

e Fualse positives (FP) — vzorky, jez byly chybné klasifikovany jako pozitivni, FP znaci
pocet téchto vozrki.

e False negatives (FN) — vzorky, jez byly chybné klasifikoviny jako negativni, FN je

jejich pocet.

Dalsim dulezitym pojmem je tzv. matice zamén (anglicky confusion matriz). Ta shr-
nuje vyse uvedené hodnoty do tabulky. Obecny format matice zdmén je znédzornén tabul-
kou 2.1. Matice zamén velmi nazorné ukazuje vysledky klasifikace, nicméné se technicky
vzato nejdend o metriku, nebof metrika je obecné funkce, jejiz vysledkem je cislo. Matici
zamén je mozno vyuzit jak u binarni klasifikace, tak u klasifikace do vice t¥id.

Predikce

0 1 celkem
0 TN | FP P
Skutecnost 1 FN | TP N
celkem | P’ N’ P+N

Tabulka 2.1: Obecny formét matice zdmén pro bindrni klasifikaci [3]
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2.4.2 Metriky

Nyni nésleduje prehled nékterych nejznaméjsich metrik. Nejedna se ovsem o zevrubny roz-
bor vSech metrik, zimérem je spiSe seznamit se s nékterymi nejpouzivanéjsimi z hlediska
principu, ktery se obecné v metrikdch pro vyhodnoceni presnosti modeli uplatiuje.

Metriky je obecné mozné rozdélit do dvou skupin. Prvni z nich predstavuji ty, které
pracuji s findlnimi vysledky klasifikace, tedy zejména s vySe uvedenymi hodnotami TP,
TN, FP, FN — tyto metriky se oznacuji terminem thresholded metrics. Do této skupiny patii
vétsina zakladnich metrik — accuracy, Fy1 score, precision, recall, atd. Druhou skupinu tvori
metriky, které nepracuji primo s vyslednymi predikovanymi tiidami, ale se skore, kterého
jednotlivé vzorky dosahly, coz je de facto pravdépodobnost prislusnosti k uréité (vétsinou
pozitivni) tiidé. Tato skupina se oznacuje terminem ranked metrics a patii sem napiiklad
metriky AUC-ROC ¢ AUC-PR.[5]

Metrik pro vyhodnocovani a porovnavani vysledki riiznych klasifikatora existuje samo-
ziejmé velké mnozstvi, zde néasleduje prehled jen nékterych nejznaméjsich a nejpouzivanéj-
sich:

e accuracy — tato metrika je asi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi. Jedna se de facto o miru
spravné klasifikovanych vzorki viz vzorec:

TP+ TN

accuracy = P T N

e error rate — predstavuje miru chybovosti, tedy miru chybné klasifikovanych vzorkua
vzhledem k celkovému poctu:

FP+FN

error rate =
P+ N

e precision — mira vzorkd, jez byly predikovany jako pozitivni a opravdu jsou pozitivni:

TP

precision = m

e recall — mira pozitivnich vzorki, které zaroven byly predikovany jako pozitivni ze

vSech skutecné pozitivnich:
TP

recall = 55 T EN

e [ score — jednd se o harmonicky prameér vysledki metrik precision a recall:

2 X precision X recall

Fy score = —
precision + recall

e AUC-ROC — celym nazvem area under curve ROC. Kiivka ROC (Receiver operating
characteristic) je funkce zdvislosti miry true positive rate (TPR) na mite false posi-
tive rate. Mira TPR je stejnd jako mira recall, FP = %. AUC-ROC je pak obsah
pod touto kfivkou. Metrika AUC-ROC patti do skupiny ranked metrics, tedy met-
rik postavenych na pravdépodobnosti prislusnosti k pozitivni t¥idé — téz se oznacuje
terminem skoére. Z hlediska vyznamu se da tato metrika interpretovat jako pravdeé-
podobnost, ze ndhodny pozitivni vzorek bude mit vyssi skére, nez ndhodné vybrany
negativni vzorek.
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Kapitola 3

Dolovani dat v jazyce Python

V této kapitole budou rozebrany nastroje pro podporu dolovani dat v jazyce Python. In-
formace v této kapitole vychazi z [8], [1], [4] a [12].

Python je objektové orientovany, multiplatformni jazyk. V porovnani s ostatnimi jazyky
se vyznacuje strucnosti, diky ¢emuz je mozny velmi rychly vyvoj. Python je v soucasnosti
velmi popularni jazyk pro dolovani dat — spolu s jazykem R predstavuji majoritu. Toto
je dano zejména velkou flexibilitou jazyka Python — nebot je velmi dobre integrovatelny
s dalsimi jazyky a zaroven existuje velké mnozstvi balickil a rozsiteni, pomoci kterych lze
fesit sirokou skalu problému, véetné dolovani dat. V této kapitole budou strucné popsany
ty nejklicovéjsi.

3.1 NumPy

NumPy je zdkladni knihovna pro analyzu dat v Pythonu. Poskytuje novy datovy typ —
homogenni multidimenziondlni pole ndarray, véetné pestré skaly velmi uzite¢nych funkei
nad nim. To je velmi uzite¢né pro feseni problému s maticemi a vektory.

Mezi velkou vyhodu této knihovny patii dile zejména vektorizované funkce a operace,
a to jak zékladni (napiiklad suma prvka pole) tak pokrocilé — napiiklad operace linedrni
algebry, nebo statistické operace (napriklad Pearsontuv korela¢ni koeficient). Vektorizované
operace jsou implementovany v jazyku C a navic je mozno je vykonavat paralelné na prvcich
pole — to ve svém dusledku prinasi mnohdy i nékolika radové zrychleni oproti situaci, kdy
by tyto operace byly implementoviny pomoci cyklu v jazyce Python. Nad polem ndarray
pak pracuji prakticky vsechny knihovny pro data mining v Pythonu, je to zakladni ty pro
trénovaci mnozinu u prakticky vSech klasifika¢nich metod.[9]

3.2 SciPy

Knihovna SciPy je nadstavba nad knihovnou NumPy — poskytuje fadu pokrocilych védec-
kych algoritmt nad vektory a maticemi, napiiklad z oblasti linearni algebry, algoritmy pro
ridké matice, zpracovani signalil a obrazu, optimalizace, Fourierovu transformaci, atd.

Kromé toho obsahuje SciPy kompletni implementace nékterych algoritmt pro shlukovani
— napiiklad k-means.[14]
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3.3 Pandas

Knihovna Pandas nabizi predevsim specifické datové struktury — DataFrames a Series.
Struktura DataFrames umoznuje praci s tabulkami se sloupci riznych datovych typt — jedna
se tedy o heterogenni dvoudimenzionélni pole. To je zasadni rozdil oproti homogennimu poli
ndarray z knihovny NumPy. Homogenni struktura Series pak predstavuje de facto sloupec
v oné tabulce. To umoznuje jednoduché nahravani dat z vice zdroji, véetné predzpracovandi,
tedy doplnéni chybéjicich hodnot, transformace, agregace, redukce, atd.

Dalsi velkou vyhodou jsou — stejné jako u knihovny NumPy — vektorizované operace,
coz velmi urychli proces predzpracovani dat. Navic je zde moznost implementovat vlastni
funkce, které je nasledné mozné aplikovat pro vSechny prvky, pripadné podél nékteré z os
napfiklad pomoci metody apply, kterou nabizi jak tfida DataFrame, tak Series. Zrychleni
je zde sice nizsi nez v pripadé vektorizovanych operaci, nicméné porad se jedna o citelné
zrychleni oproti implementaci dané funkcionality pomoci cyklu v Pythonu.

Pro shrnuti tedy plati, ze pokud je to mozné, je nejlepsi vyuzit vektorizované operace
knihovny NumPy, pokud ne, pak metody které nabizi knihovna Pandas pro vykonani na
dané struktufe pro jednotlivé prvky (napf. zminénd metoda apply). Pouziti cyklu v jazyku
Python pro tyto tcely je radno se vyhnout, nebot neni prilis efektivni, a pro velké mnoziny
dat muze jeho pouziti zdsadnim zptusobem zpomalovat béh programu.[10]

3.4 Scikit-learn

Knihovna Scikit-learn predstavuje jadro feseni dolovani dat. Nabizi vSe od predzpracovani
dat, metody strojového uceni — jak uceni s ucitelem, tak i uceni bez ucitele, validace,
metriky presnosti, atd. Pouziti této knihovny je velmi jednoduché, az trivialni, viz priklad
uceni perceptronu 3.1. Knihovna scikit-learn dale plné podporuje préci jak s polem ndarray
z knihovny NumPy, tak potazmo i se strukturou DataFrame z knihovny Pandas.

Knihovna Scikit-learn poskytuje prakticky vsechny zdkladni metody pro klasifikacni
ulohy, coz jeji vyuziti ¢ini prakticky nezbytnym. Trénovani klasifikatord je realizovano po-
moci metody fit, predikce pak metodou predict. Kromé toho knihovna poskytuje funkei
cross_validate, jez implementuje kriZovou validaci, kterd se hodi zejména pro experi-
mentovani s ruznymi klasifikatory a porovnavani jejich presnosti. K tomuto tucelu je rovnéz
velmi uzitecnéd funkce na vykresleni matice zimén — plot_confusion_matrix.

Dalsi uzite¢nou funkcionalitu predstavuje kdédovani kategorickych atributti na datovy
typ float, coz lze realizovat zejména pomoci ti¥id OneHotEncoder, ¢i OrdinalEncoder. Velmi
dilezitou casti predzpracovani, jejiz implementaci tato knihovna rovnéz poskytuje, je nor-
malizace, bez které spousta klasifikacnich metod nefunguje spravné, nebot mnoho metod
vyzaduje normalni Gaussovo rozlozeni s nulovym priumérem a jednotkovym rozptylem —
tuto funkcionalitu poskytuje naptiklad trida StandardScaler. Tyto tridy lze stejné jako
natrénovany model pro predikci ukladat pomoci klasickych knihoven pro serializaci objektt
do binarni reprezentace, napiiklad pomoci knihovny pickle, coz je standardni knihovna
jazyka Python.[11, 13]

19



from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.linear_model import Perceptron

sc = StandardScaler()
sc.fit(X_train)

X _train_std = sc.transform(X_train)
X_test_std = sc.transform(X_test)

ppn = Perceptron(n_iter=40, eta0=0.1, random_state=0)
ppn.fit(X_train_std, y_train) # learning

y_pred = ppn.predict(X_test_std)

print (’Misclassified samples: %d’ % (y_test != y_pred).sum())

Vypis 3.1: Uceni perceptronu pomoci knihovny Scikit-learn [12]

3.5 Keras a Tensorflow

Tensorflow je robustni knihovna pro strojové uceni, zejména neuronové sité, a podporuje
paralelni béh jak na CPU, tak GPU. Nad touto knihovnou je pak postavena knihovna
Keras, kterd poskytuje vysokouroviiové API, pro préci s neuronovymi sitémi, diky ¢emuz
urychluje vyvoj aplikaci vyuzivajici strojové uceni, coz se hodi zejména pro experimenty.

Navic knihovna Keras poskytuje API pro podporu knihovny scikit-learn, diky ¢emuz
je mozné mit kompletni predzpracovani realizované pomoci knihovny scikit-learn, a jako
klasifikdtor pak néasledné pouzit model neuronové sité vytvoreny pomoci knihovny Keras.
Ukladani natrénovaného modelu je vSak odlisné od knihovny scikit-learn, nebot zde se
pouziti knihovny nedoporucuje, misto toho se doporucuje spise pouzit serializaci ve formatu
HDF5.

Knihovna Keras umoznuje definici vlastni neuronové sité, véetné jednotlivych vrstev —
k dispozici jsou pro ilustraci napriklad vrstvy dopiedné, rekurentni, ale i konvolu¢ni. Pro
trénovani modelu pro klasifikaci do dvou tfid, coz je predmétem mé diplomové préce, se
hodi zejména vrstvy dopredné, konvoluéni sité se pouzivaji zejména v oblasti zpracovani
signéli potazmo obrazu, rekurentni pak napriklad pro predikci posloupnosti.[6, 16]
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Kapitola 4

Navrh

V této kapitole bude navrzen postup reseni daného problému. Je zapotiebi vymyslet zpiisob,
na zakladé kterého by bylo mozné urcit, ke které fakture dana transakce ndlezi. Jelikoz
mohou byt obecné zdroje faktur i transakci rizné, bude nutné pouzit jednotny postup
nezavisle na zdrojich. Systém by tak mél byt modularni. Natrénovany klasifikator by mél byt
vyuzitelny i pro faktury a transakce dalsich firem, coz je nutno taky zohlednit — naptiklad
zvolenim vhodné vnitini reprezentace dat, k ¢emuz by mohla byt vyuzita datova struktura
DataFrames z knihovny Pandas.

4.1 Popis dat

V soucasné dobé probihé parovani transakei a faktur ruéné. Faktury i transakce jsou ulozeny
v tabulce v databazi. Ukazalo se vsak, ze chybi vazba mezi témito tabulkami — to bylo nutné
vyTesit hned v prvni fazi. JelikozZ je vazba mezi témito entitami M:N, byla vytvorena vazebni
tabulka. Vysledkem tedy je, ze jsou k dispozici tfi tabulky — faktura, transakce a vazebni
tabulka.

Na obrazku 4.1 je znazornéno schéma vstupnich dat pomoci zjednoduseného diagramu
databaze. V tomto diagramu samoziejmé nejsou zachyceny vsechny tabulky ani atributy,
které se v databézi nachazi, nicméné jsou zde nazorné vidét vsechny tabulky a atributy, které
jsou relevantni pro feseni dané tlohy. Zaroven tento diagram z hlediska navrhu poslouzi pro
znazornéni interni reprezentace dat, nebot rozvrzeni dat do struktur DataFrame bude de
facto kopirovat schéma téchto tabulek, tedy alespon v tvodni fazi nacitani dat pred tim,
nez dojde na fazi jejich predzpracovani.

Jak jiz bylo Teceno, zdklad tvori 3 tabulky — invoice, transaction a jejich vazebni
tabulka invoice_transaction_map, pficemz jesté bude nutné vyuzit tabulku subject, re-
spektive atribut ico, nebot z hlediska pouzitelnosti vyvijeného ndastroje i pro treti strany
dava vétsi smysl pouzit pro identifikaci subjekt@t dodavatele a odbératele radsi ICO nezli
interni databazové 1D, tudiz v ramci predzpracovani budou rysy subject_seller_id a
subject_debtor_id nahrazeny jejich univerzalnéjsim identifikitorem ICO. Vazebni tabulka
invoice_transaction_map pak obsahuje mapovani nékterych manudlné pritazenych pla-
teb a faktur, pricemz jeji vyuziti bude spocivat zejména pri generovani trénovacich dat.
Data z tabulek invoice a transaction pak predstavuji hlavni ¢ast dat pro trénovani i
predikci. Nékteré atributy, jako napiiklad recipient_message ¢i variable_symbol vSak
nebudou vyuzity pfimo pro trénovani, nybrz poslouzi pro prifazeni plateb a faktur feknéme
konven¢nimi metodami, tedy porovnanim variabilnich symboli, ¢i vyhledanim variabilniho
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symbolu faktury v poznadmce pro piijemce (recipient_message). Vyhodou tohoto pfistupu
bude zejména zmenseni mnoziny potencidlnich faktur k dané konkrétni platbé, coz ve svém
disledku prinese vyssi presnost. Vyznam vSech atribut v téchto dvou tabulkach je dle
mého nazoru relativné zfejmy az na jeden — specifickym atributem je acc_id v tabulce
transaction. Predstavuje interni identifikdtor tctu, na ktery dana transakce prisla, pri-
¢emz jeho vyznam spociva opét zejména ve zmensSeni mnoziny potencidlnich faktur, nebot
kazda faktura ma predem dano, na ktery tcet ma platba prijit.

invoice invoice_transaction_map transaction
1 n 1
id: int64 invoice_id: int64 _f— id: int64
n
invoice_num: str transaction_id: int64 acc_id: int64
variable_symbol: str amout: Decimal
face_value: Decimal currency: str
currency: str subject variable_symbol: str
. . 1 .
issued: date id: int64 date: date
due_date: date . recipient_message: str
n ico: str
subject_seller_id: int64 account_number: str
n
subject_debtor_id: int64 bank_code: str

bic: str

Obrazek 4.1: Schéma vstupnich dat

4.2 Navrh algoritmu

Podstatou daného problému je de facto predikce radku ve vazebni tabulce, coz ovSem prin-
cipialné neni mozné. Na dany problém lze ale pohliZet jesté z jiného tihlu — jako na predikci,
zda pro kazdé mozné prifazeni transakce a faktury toto prifazeni je, nebo neni redlné. Pre-
dikuji se tedy dvé mozné hodnoty — prirazeni je redlné, nebo prifazeni neni redlné, coz jiz
lze realizovat metodami strojového uceni.

V ramci predzpracovani tedy bude trénovaci i testovaci mnozina vytvorena nasledovné
— nejprve se provede klasické predzpracovani dat u faktur i plateb zvlast. V dalsim kroku se
provede generovani potencialnich kandidati na vazbu — tedy vlastné modifikovana operace
cross-join (kartézsky soucin), pri¢emz vzhledem k efektivité bude nutné rovnou eliminovat ty
kombinace, které je mozné okamzité zaradit do kategorie neredlnych kombinaci — naptiklad
datum splatnosti faktury je mensi o vice nez 60 dnt oproti datu transakce, platba je starsi
nez datum vystaveni faktury, odlisné mény, a podobné. Diilezité bude, aby takto vyrazenych
kombinaci bylo co mozné nejvice, ale i tak zde hrozi vznik nevyvazenych dat, se kterymi
se bude nutné dodate¢né vyporadat. Poslednim krokem v ramci predzpracovani pak bude
urceni hodnoty cilové tridy pro nové vzniklé kombinace — to se provede velmi jednoduse
tak, ze kombinace je redlna, pokud existuje jeji prislusny zédznam ve vazebni tabulce mezi
fakturami a transakcemi, pokud zdznam neexistuje, pak kombinace neni realna.

Nisleduje faze samotného trénovani — zde bude nutné experimentovat s vice metodami
strojového uceni a zvolit tu nejvhodnéjsi na zédkladé dosazené presnosti.
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4.3 Nasazeni natrénovaného klasifikatoru

Paklize bude dosazeno rozumné presnosti, bude moci byt natrénovany klasifikator nasazen
v praxi. Pro kazdou nové prichozi platbu se nejprve vyzkousi konvenéni metody, tedy napri-
klad vyhledavani podle variabilntho symbolu. Pokud neni nalezena zadné faktura, pristoupi
se k vyuziti klasifikdtoru obdobnym zptusobem jako pfi trénovani — tedy nejprve je vygene-
rovana mnozina potencidlnich kombinaci a nasledné je pro kazdou kombinaci predikovana
hodnota, zda je, ¢i neni takova kombinace redlné.
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole bude podrobnéji rozebrana implementacni faze. Nejprve bude popsana re-
prezentace dat a poté struktura aplikace jako celku. Déle pak zde nac¢rtnu proces nacitani
a predzpracovani dat a nasledné se zamérim na rozbor pouzitych klasifikacnich metod, se
kterymi budou v dalsi fazi provadény experimenty. Pozornost bude v mensi mire vénovana
rovnéz interpretaci vysledkt predikce a jejich zobrazeni uzivateli, pod ¢imz si lze predstavit
napovédu pravdépodobnych faktur, ke kterym se s nejvétsi pravdépodobnosti dand thrada
vztahuje. V neposledni fadé se nebude mozné vyhnout ani popisu nékterych metod z vyse
uvedenych knihoven, bez nichz by se faze implementace v zdsadé neobesla.

Aplikace byla implementovana v jazyce Python verze 3.6. Pro implementaci klasifikatoru
byly zvoleny jiz popsané knihovny, pricemz ¢ast predstavujici prezentaci vysledku uzivateli
je integrovana v internim systému firmy Platebni instituce Roger a.s.

Vlastni implementace byla postavena zejména na informacich uvedenych v dokumenta-
cich a manuélech pouzitych knihoven [10, 11,9, 14, 6, 16], krom toho pak také na ukazkach
implementace z literatury [8, 1, 12, 4]. Na informacich z téchto zdroju je tedy zalozen i
popis implementace v této kapitole.

5.1 Reprezentace dat

Pro vnitini reprezentaci dat je vyuzita struktura DataFrame z knihovny Pandas, nebot de
facto predstavuje abstrakci databazové tabulky a tudiz je prace s touto strukturou velmi
intuitivni. Navic diky vektorizovanym, ¢i predkompilovanym operacim vyrazné urychli fazi
predzpracovani z hlediska doby béhu programu.

Kazda entita, tedy zejména transakce a faktura, bude v pocatku procesu predzpraco-
vani reprezentovana vlastni strukturou, nicméné po predzpracovani dat dojde k vytvoreni
jediné struktury obsahujici potencidlni kombinace faktur a transakci, tedy podmnozina
kartézského soucéinu nad témito strukturami s eliminovanymi kombinacemi, které porusuji
nékterou z nutnych podminek. Zptsob vytvareni téchto kombinaci, jakoz i eliminace téch
zfejmé neplatnych bude podrobnéji popsana déle.

Ve fazi predzpracovani navic dojde k postupné transformaci a tipravé dat, pro trénovani
pak jsou data prevedena do multidimenziondlniho pole ndarray z knihovny NumPy.
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5.2 Struktura aplikace

V této sekci je podrobné popsana struktura aplikace z hlediska rozdéleni zdrojového kédu do
podadresari, véetné stru¢ného popisu trid. Kazdy z téchto podadresari je zaroven regulérni
balicek jazyka Python, takze miize byt importovan samostatné jako modul.

Aplikace dostala pracovni nazev paydentify. V kofenovém adresaii aplikace se nachazi
soubor paydentify.py, ktery poskytuje verejné rozhrani pro praci s celou aplikaci pro jiné
aplikace. Z hlediska jazyka Python je to tedy jediny modul, ktery by mél byt importovan,
na ostatni tiidy a moduly jde z hlediska ochrany pristupu nahlizet jako na typ private.

Nésleduje abecedné sefazeny vycet a strucny popis hlavnich podadresari, tedy téch, jez
se nachazeji v korenovém adresari aplikace:

e adapters — v tomto adresari se nalézaji adaptéry pro celou aplikaci, zejména se jedna
o prevod z klasického asociativniho pole jazyka Python dict, ¢i databdzové entity na
strukturu DataFrame.

e classification — zde se nachazeji tridy pro trénovani (Supervisor), respektive pre-
dikci (Predictor).

e csv_parser — obsahuje tiidy pro ¢teni dat ze souborl csv, zejména pro nacitani
trénovacich dat.

e data — v tomto adresari jsou hleddny csv soubory s daty pro trénovani.

e models — sem se ve vychozim nastaveni uklddaji natrénované modely, nicméné cilova
cesta pro ulozeni modelu se d4 zménit argumentem ptikazové radky pri spusténi
skriptu na trénovani dat. Déle jsou zde ulozeny naucené instance tiid OndeHotEncoder
a RobustScaler z knihovny Scikit-learn, které jsou vytvoreny pii predzpracovani
trénovaci mnoziny, ale pri predikci je tfeba instanci nacitat.

e preprocessing — zde se nachézi moduly pro predzpracovani dat, a to jak faktur a
transakci, tak i modul pro sestaveni trénovaciho datasetu, tedy vytvoreni potencial-
nich kombinaci faktur a transakci pomoci modifikované operace cross-join (kartéz-
sky soucin).

e scripts — tento adresar obsahuje samostatné spustitelné skripty pro providéni expe-
riment a spousténi trénovani na zvolené metody véetné ulozeni nauceného modelu —
bez zadani parametru cilové cesty je model ulozen do adresaie models a pojmenovan
dle zvolené klasifika¢ni metody.

e tests — zde se nachdazeji jednotkové testy moduld a trid, u nichz je to mozné, tedy
téch, které maji deterministicky vystup.

Kromé aplikace paydentify, bylo nutné provést i pravy interni firemni aplikace firmy
Platebni instituce Roger a.s., kterd nese ndzev iadmin. Struktura této aplikace je dana
pouzitim frameworku web2py s drobnymi tipravami, vzhledem k tomu zde tedy jeji strukturu
popisovat nebudu a zaméfim se pouze na popis nékterych vyzadovanych tprav pro reseni
mé diplomové prace.
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5.3 Naditani dat

Pro trénovani klasifikatoru jsou vyuzita data od firmy Platebni instituce Roger a.s. Data
jsou ulozena v produkéni databézi, nicméné vzhledem k tomu, ze trénovani a zejména
pak experimenty s jednotlivymi metodami je lepsi provadét lokalné, tedy mimo produkéni
server, je nutné relevantni data nejprve zapsat do souboru. Jako idealni format pro tento
piipad se nabizi csv, navic data lze pomoci funkci knihovny Panda nahravat z csv piimo
do struktury DataFrame.

Pro predikci pravdépodobnych faktur se pak jevi jako lepsi nahravat konkrétni data
primo z produkéni databéaze, v reakci na ad hoc pozadavky od uzivateli. Zjednodusené re-
¢eno uzivatel vybere transakce, pro které se maji nejpravdépodobnéjsi faktury predikovat,
nacez budou z databéaze ziskana potrebné data, tedy data danych transakci a potencidlnich
faktur, a tyto budou néasledné déle prevedeny do struktury DataFrame, na coz dale nava-
zuje proces predzpracovani. Integraci a prevod na Dataframe z ruznych struktur (zejména
slovniki a entit) pak maji na starosti adaptéry v podadresaii adapters.

Nagcitani dat jako takové je velmi trividlni diky pouziti knihovny Pandas, konkrétné
funkce read_csv, kterou tato knihovna poskytuje. Tato funkce nacitd data z csv souboru
piimo do struktury DataFrame, navic poskytuje jednu velmi duilezitou vyhodou — moznost
pouzit implementaci této funkce v jazyku C pomoci argumentu engine="c". Diky tomu je
mozné dosdhnout citelného zrychleni oproti implementaci v jazyku Python, coz pfi nacitani
csv souboru se sto tisici fadky znamenda zasadni rozdil.

5.4 Predzpracovani dat

Po fazi nacitani dat, je trfeba tato data predzpracovat, nez budou moci byti pouzity ke
klasifikaci. Data jsou nejprve predzpracovana jednotliveé, tedy kazda tabulka zvlast, nacez
je vytvorena mnozina potencidlnich kombinaci, tedy de facto kartézsky soucin s eliminaci
Spatnych kombinaci. Predzpracovani dat pro trénovani se oproti predzpracovani dat pro
predikci lisi jen v drobnostech, které ovsem mohou byt klicové, a proto na né rovnéz bude
kladen duraz.

Kromé obligatniho vybéru atributti je nutno provést i predzpracovani téch relevantnich,
zejména je nutné dat pozor na datové typy. Vétsina metod pro klasifikaci vyzaduje, aby
vSechny rysy byly zadany jako spojity porovnatelny ¢iselny datovy typ (napiiklad float).
U kategorickych atributi je dale nutné provést kdédovani, k ¢emuz byla vyuzita knihovna
Scikit-learn, konkrétné trida OneHotEncoder, viz ddle. Na zavér je pak nutné provést
normalizaci.

5.4.1 Predzpracovani faktur

Predzpracovani faktur sestava z nékolika dil¢ich krokti — kromé obligatniho vybéru rele-
vantnich atributt je potreba provést i obecné tpravy, zejména ve vztahu ke kategorickym
atributim.

Predzpracovani faktur je implementovano ve tiidé InvoicePreprocessor. Vstupem této
tTidy jsou data z tabulky invoice, ptipadné subject v pripadé potieby nahrazeni interniho
id univerzalnéjsim identifikitorem ICO. Forméat vstupnich dat byl jiz ilustrovan v rdmci
navrhu na obrizku 4.1. Vstupni data musi byt uloZena v poli DataFrame — predpokldada
se pouziti modulu csv_parser ¢i implementovanych adaptérii pro integraci dat z rtiznych
zdroju, ¢imz je zajisténa konzistentni struktura z hlediska interni reprezentace dat. Vy-
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stupem predzpracovani jsou predzpracovand data, jez jsou rovnéz ulozena ve strukture
DataFrame.

Pri procesu predzpracovani faktur je nejprve provedeno zminéné nahrazeni interniho
databazového id identifikdtorem ICO, coz je lepsi pro vyuziti aplikace tietimi stranami do
budoucna.

Déle je nutné zpracovat rysy s datovym typem predstavujici datum (date) — tedy rysy
predstavujici data vystaveni a platnosti faktury (issued a due_date), nebot tento datovy
typ neni vhodny pro strojové uceni. Zaroven datovy typ date neni kategoricky nebof hod-
noty jsou porovnatelné. Nejvhodnéjsi je dle mého nazoru provést jednoduchou, ale velmi
vyznamnou upravu — pouzit ordindlni hodnotu daného data, tedy pocet dni od pocatku
letopoctu.

Rysem, ktery je rovnéz nutné predzpracovat, je variabilni symbol, ktery sice nebude
pouzit pfimo pro trénovani, nicméné je vyuzit pro parovani faktur a plateb. Variabilni
symbol je v databazi ulozen jako datovy typ string a mulze obsahovat chybéjici hodnoty.
Predzpracovani je provedeno tak, ze hodnoty v tomto sloupci jsou prevedeny na datovy
typ int64 a chybéjici hodnoty jsou doplnény jako nulova hodnota, coz je nutné vzit v po-
taz pri vlastnim parovani. Jednak se urychli porovnédvani a zaroven je diky tomu vyreSen
problém s vyhledavanim variabilniho symbolu v poznamce pro ptijemce, kde hodnoty null
predstavuji problém, nebot jsou implicitné pretypovany na string.

Na zavér je provedeno vyfiltrovani a sefazeni relevantnich sloupcii, nacez nésleduje na-
staveni indexu a serazeni radku, coz urychli vyhledavani a praci se strukturou DataFrame.
Index v ramci struktury DataFrame predstavuje jednoznacny identifikdtor radkiu, z tohoto
pohledu se tedy jedna o obdobu pojmenovani sloupcii jmény atributti, coz rovnéz zajistuje
jejich identifikaci. Jako index je zde pouzit identifikdtor id, ktery nebude vyuzit piimo
ke trénovani, ale je nutno jej zachovat jako identifikaci konkrétni faktury pro reprezentaci
vysledku predikce.

5.4.2 Predzpracovani transakci

Implementace predzpracovani je dana tfidou TransactionPreprocessor, vstupem je struk-
tura DataFrame obsahujici data transakci ziskand z adaptéri, ¢i csv soubortu. Vystupem je
opét strutura DataFrame s predzpracovanymi relevantnimi daty.

Vlastni predzpracovani transakci je v mnohém podobné predzpracovani faktur, az na
nékteré drobné rozdily. V prvni fadé je nutno vybrat pouze ptichozi transakce na konkrétni
dany ucet. Datum a variabilni symbol jsou predzpracovany zcela totoznym zptsobem, jako
je tomu u faktur. Novy atribut oproti fakturam, ktery je tfeba rovnéz zpracovat, je bankovni
ucet. Jedna se o kategoricky atribut, coz znameni, ze je tieba jej zakédovat, nicméné tento
krok bude proveden az po vytvoreni trénovaci mnoziny. Co je ale nutné provést hned je
sjednoceni formatu bankovniho 1c¢tu, zejména co se tyka pouziti kodu banky, nebo BIC.
Vysledkem je, Ze jeden bankovni ti¢et by mél predstavovat jednu kategorickou hodnotu.

5.4.3 Sestaveni potencialnich kombinaci

Po predzpracovani dat faktur a transakci samostatné je nutné sestavit jejich potencidlni
kombinace, pod ¢imz si lze predstavit zejména kartézsky soucin s eliminaci téch kombi-
naci, jez porusuji nékterou z podminek. Postup tvorby téchto kombinaci zde bude popsan
podrobnéji, nebot je klicovym pri reseni daného problému.

Sestaveni potencidlnich kombinaci je implementovano ve tiidé DatasetBuilder. Vstu-
pem jsou struktury DataFrame s predzpracovanymi daty faktur a transakci, nepovinnym
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parametrem je pak mapovani invoice_transaction_map, které ma vyuziti pti sestavovani
mnoziny dat pro trénovani.

Samotné sestaveni pak probiha zplisobem jenz byl jiz naznacen v navrhu — datovad mno-
Zina je vytvorena pomoci operace cross-join (kartézsky souéin) s eliminaci téch kombinaci,
jez porusuji nékterou z podminek pro to, aby dand kombinace mohla byt povazovina za
validni, naptiklad platba je provedena pred vystavenim faktury a podobné. Samozrejmé
vzhledem k efektivité a zejména pamétové slozitosti se toto nedéje presné v tomto poradi
a z toho divodu neni vyuzita pfimo operace cross-join. Kombinace, o kterych lze predem
Fict, Ze nejsou validni, ani nejsou vytvoreny, vznikne tedy de facto podmnozina kartézského
soucinu transakci a faktur, nicméné vysledek je totozny.

Podminkami, které urcuji, zda dand kombinace muze byt validni, jsou dany zejména
logickym vztahem mezi daty vystaveni ¢i splatnosti faktury a datem uskute¢néni platby.
Dalsi ponékud specifickou podminkou, ktera plati v prostredi dat firmy Platebni instituce
Roger a.s., nicméné obecné ziejmé platit nemusi, je pak pozadavek na rovnost mén faktury
a transakce. Pro shrnuti jsou tedy rozhodujici podminky tyto:

e Datum vystaveni faktury je mensi nez datum provedeni platby.
e Datum provedeni platby je mensi nez datum splatnosti s toleranci 30 dnti.
e Ména na fakture odpovidd méné platby.

Princip sestaveni je tedy relativné prosty — nejprve jsou pro kazdou fakturu nalezeny
potencialni transakce, nacez je zavolana metoda merge tiidy DataFrame. Na zavér je jesté
nutné zménit index tak, aby byl hierarchicky a obsahoval identifikatory faktury a transakce
pro danou kombinaci, pro coz se skvéle hodi tfida MultiIndex z knihovny Pandas. Tento
krok je vyzadovan zejména k tomu, aby po provedeni predikce bylo mozné vratit vysledek
ve formé mapovani identifikatort faktur a transakci, coz by pri ztraté této informace mozné
nebylo, a zaroven tyto identifikdtory nesmi byt ponechany primo v datové mnoziné, nebot
by negativné ovlivnily trénovani.

Cilova trida

Specifikem, kterym se sestaveni potencidlnich kombinaci pro trénovani odlisuje od verze pro
predikci, je pak sestaveni atributu cilové tiidy. Jak jiz bylo naznac¢eno v navrhu, hodnoty
cilové tridy mohou nabyvat dvou hodnot — jedné se tedy o binarni klasifikaci. Hodnota
1 znaci, ze dana kombinace je spravna, hodnota 0 pak predstavuje kombinaci neplatnou.
Hodnota tohoto atributu je doplnéna bud na zakladé pritomnosti identifikdtora faktury a
transakce dané kombinace v tabulce invoice_transaction_map, nebo na zakladé rovnosti
variabilnich symbold.

I pres to, ze timto zptsobem sestaveni potencidlnich kombinaci vzniknou velmi nevy-
vazena data, tj. mira zastoupeni tfidy 1 bude hrubé mensi nez mira zastoupeni tridy O,
je tento postup nezbytny, vzhledem k tomu, Ze predikovat primo identifikdtory je princi-
pidlné nemozné. V ramci predzpracovani, by zde za normalnich okolnosti jesté nasledovalo
vyvéazeni dat napiiklad podvzorkovanim, nicméné béhem vyvoje se ukézalo, ze lepsim pri-
stupem pro vyporadani se s nevyvazenymi daty bude nastavenim vah cilovym tridam, coz
bude podrobnéji popsano déle.
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5.4.4 Transformace

Nasledné je nutné spocitat nové rysy, které by mohly poslouzit ke klasifikaci kombinaci.
V réamci této faze zaniknou nékteré rysy a vzniknou nové, technicky jde tedy z hlediska
predzpracovani o fazi transformace dat, konkrétné o konstrukei rysia. Vypocet novych atri-
butt neni nijak zvlast obtizny, velkou vyhodou je pouziti knihovny Pandas a vektorizova-
nych operaci, ¢imz se doba této faze velmi urychli. Vlastnosti, které by principialné mohly
pomoci jsou tyto:

e Podil ¢astek — prvni z novych rysu pro klasifikaci kombinaci faktur a transakci je
podil ¢astek. Vypocet tohoto nového atributu je vcelku ziejmy, spocte se jako podil
nominéln{ hodnoty faktury a zaslané ihrady. Mozna se nabizi otdzka, pro¢ zde misto
podilu radsi nepouzit rozdil — divodem je, ze platby i transakce se v ramci trénovaci
mnoziny vyskytuji v riznych ménach, a tudiz by rozdil mohl byt zavadéjici.

e Doba od vystaveni faktury — tedy de facto rozdil mezi datem vystaveni faktury a
datem uskute¢néni platby

e Doba do splatnosti faktury — kterd se spocita trivialné jako rozdil mezi datem splat-
nosti a datem uskutecnéni platby. Zde jen plati drobné specifikum a to ze faktura
miuze byt uhrazena az po splatnosti. Nicméné zaporna cisla z hlediska klasifikace
problém nepiedstavuji, nebot hodnoty atributi budou stejné v nasledujicim kroku
normalizovany.

e Vztah bankovniho Uc¢tu a odbératele — tento novy rys je kategorického typu, tu-
diz je nutné provést konverzi. K tomu je vyuzita tfida OneHotEncoder z knihovny
Scikit-learn. Instance této tiidy je po natrénovani ulozena tak, aby mohla byt znovu
pouzita pro predikci — k ulozeni instance je vyuzita standardni knihovna pickle. Vy-
stupem zakoédovani kategorického atributu touto metodou je ridky vektor urcujici
prislusnost k jedné z kategorii — tedy laicky feceno jeden z prvki vektoru je roven
jedné, zbytek jsou nuly.

Tyto nové rysy budou primo vyuzity pro trénovani a predikci, ostatni zanikaji — vyjimku
tvori identifikatory transakce a faktury dané kombinace, které vsak nejsou v ramci struk-
tury DataFrame uloZeny piimo jako sloupec, nybrz jako hierarchicky index (MultiIndex).
Vyjimku pfedstavuje rovnéz atribut cilové tiidy, nicméné ten se logicky vyskytuje pouze
u trénovaci mnoziny.

5.4.5 Normalizace

Jako dalsi faze predzpracovani dat je provedena normalizace. Tento krok je velmi dtlezity,
nebot nékteré metody vyzaduji, aby data byla rozloZzena normélnim Gaussovym rozdélenim
kolem nuly s jednotkovym rozptylem. Tento krok je nutno provést pro kazdy z atributti.

V ramci vyvoje byly provedeny experimenty se dvéma odliSnymi pristupy normalizace,
které poskytuje knihovna Scikit-learn, a to tiidy StandardScaler a RobustScaler.
Vzhledem k nazvu zde mize vyvstat nejasnost mezi anglickymi terminy scale a norma-
lize, které se i v literatufe ¢asto zaménuji, nicméné v kontextu knihovny Scikit-learn [13]
je pod pojmem normalizace myslena normalizace vektoru na jednotkovou normu. Norma-
lizace z hlediska rozdéleni se zde oznacuje terminy standarization, ¢i scaling, avSak pro
zachovani konzistence se dale budu spise drzet nazvoslovi z knihy Data Mining: Concepts
and Techniques[3].
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Vyhodou vyuziti knihovny Scikit-learn je zejména fakt, ze vstupem zde je pole
ndarray potazmo DataFrame, tedy vsechny atributy jako jedno dvoudimenzionalni pole.
Vypocet tak je vektorizovan nad celym timto polem, tedy laicky feceno nejen po fadcich,
ale i po sloupcich, coz vede k vyraznému zrychleni. Vystupem jsou pak normalizovana data
v poli ndarray.

Principem metody, kterou implementuje tiida StandardScaler je tzv. z-skére, vypocet
je dédn vzorcem:

T—H
o

z =

kde u predstavuje stredni hodnotu a ¢ smérodatnou odchylku — ty jsou spocitdny na zakladé
dat trénovaci mnoziny. Jedna se asi o nejcastéji pouzivanou metodu, nicméné nevyhodou to-
hoto pristupu je zejména citlivost vici odlehlym hodnotam, coz se ukazalo jako rozhodujici
faktor.

Oproti tomu metoda, jez je implementovana knihovnou RobustScaler funguje na prin-
cipu mezikvartilového rozpéti (IQR), diky ¢emuz je odolna vuci vyskytu odlehlych hodnot.
Tato metoda byla nakonec vyuzita ve finalni verzi implementace, nebof dosahovala mnohem
lepsich vysledk.

Hodnoty pro normalizaci dat jsou ziskany pii procesu trénovani a je nutné je néjakym
zpusobem ukladat tak, aby mohly byt znovu vyuzity pro normalizaci dat k predikci. Vzhle-
dem ke konzistenci z hlediska implementace se jevi jako nejlepsi feseni opét vyuzit knihovny
pickle, pomoci které je celd instance dané t¥idy (v tomto ptipadé t¥idy RobustScaler seri-
alizovana a ulozZena. Naproti tomu pri predikci uz staci jen danou instanci nacist ze souboru
a deserializovat a nasledné pouzit k normalizaci dat.

5.4.6 Nevyvazenost dat

Vyporadani se s nevyvazenosti dat predstavuje fazi specifickou pouze pro trénovaci mnozinu.
Jak jiz bylo Tec¢eno, data, kterda vzniknou popsanym zptsobem, jsou velmi nevyvazena —
zastoupeni majoritni tiidy predstavujici nevalidni kombinaci faktury a transakce je vice
nez stokrat vétsi nez zastoupeni tiidy minoritni, ktera predstavuje kombinaci validni.

Obecné existuje vice moznosti feseni, v rdmci vyvoje bylo experimentovano se dvéma
odlisSnymi pristupy. Prvnim z nich je podvzorkovani, coz je v podstaté nadhodné odstranéni
nékterych vzorkli nalezejicich k majoritni tridé. Druhym pak je nastaveni vah cilovym t¥i-
ddam podle podpory v trénovacich datech. Experimentalné se ukazalo, ze lepsich vysledkt
dosahuje pouziti druhého zpisobu.

Z hlediska implementace probihéd nastaveni vah jednotlivym cilovym tiidam velmi jed-
noduse — rozdéleni vah se preda klasifikdtoru jako parametr pii jeho instanciaci. Nevyhodou
vsak je, ze ne vsechny klasifikatory z knihovny Scikit-learn moznost nastaveni vah jed-
notlivym tiidam podporuji. K urceni spravnych vah nabizi knihovna Scikit-learn funkci
compute_class_weight, vypocet je proveden na zikladé vzorce:

Nsamples
Nclasses X Nz

w; =
kde Nggmples je pocet vzorkll v trénovaci mnozing, Nyjgsses PocCet viech tiid a INV; podpora

jedné konkrétni tiidy C;, tedy pocet vzorkl z trénovaci mnoziny, jez nalezi do tiidy C;.
Vypocet je opét urychlen vyuzitim vektorizovanych operaci knihovny NumPy.

30



5.5 Trénovani klasifikatoru

Dalsi ¢ast implementace pak predstavuje trénovani klasifikatoru, coz je realizovano tiidou
Supervisor. Implementaci tvori pfevazné experimenty s rlznymi metodami klasifikace.
K tomu byly vyuzity zejména knihovny Scikit-learn a Keras.

Vlastni trénovani klasifikdtoru nepredstavuje z hlediska implementace az tak zajimavou
cast, nebot se jedna de facto jen o instanciaci dané tridy klasifikatoru z uvedenych knihoven
a zavolani metody fit. Zajimavéjsi vSak jsou experimenty a srovnani vysledkl, o cemz je
ale pojednavano v jiné kapitole.

Natrénované klasifikatory je nutné ukladat, aby mohly byt pripadné znovu pouzity
u predikce, k ¢emuz je opét vyuzita serializace pomoci knihovny pickle. Vyjimku pred-
stavuje uklddani neuronové sité implementované knihovnou Keras, které je dle doporuceni
realizovano ve formatu HDF5.

Pro podporu experimentovani byla dédle vyuzita metoda zvané grid search, coz je v pod-
staté hledani optimalniho nastaveni parametrt hrubou silou. Knihovna Scikit-learn na-
bizi jiz existujici implementaci GridSearchCV. Nevyhodou muze byt fakt, Ze vzhledem
k tomu, ze jde o optimalizaci hrubou silou, je nutno pocitat s dlouhou dobou hledani
optimalniho nastaveni, zejména u klasifikatort, u nichz je doba trénovani relativné dlouha.
Zaroven plati, ze nékteré parametry se vzajemné ovliviiuji, tudiz u nich moc nedéva pouziti
metody grid search smysl.

5.6 Predikce

Dalsi ¢ast implementace pak predstavuje prediktor validity danych kombinaci faktur a trans-
akci, ktery je realizovan tifidou Predictor. Vstupem jsou predzpracovana data, u kterych
vSak prislusnost k cilové tridé urcujici validitu neni predem znadma. Vystupem je pak slov-
nik, ktery pro kazdou transakci obsahuje seznam faktur, k nimz se dana transakce pravdé-
podobné vztahuje. Tento slovnik je sestaven na zdkladé identifikatora faktur a transakei,
které vSak v rdmci struktury DataFrame nejsou ulozeny primo jako atributy (sloupce), nybrz
predstavuji hierarchicky vicenasobny index (MultilIndex).

Samotnou predikci pak lze rozdélit na nékolik fazi. Nejprve je natrénovany klasifika-
tor nacten ze souboru. Kromé toho musi byt ze souborti nacteny i tiidy OneHotEncoder a
RobustScaler, jak bylo popsano v sekci o predzpracovani. Po provedeni prislusnych trans-
formaci, které zajisti normalizaci dat do podoby, na kterou byl klasifikdtor trénovan je
mozno povést vlastni predikci, coz predstavuje pouhé zavolani jedné metody klasifikatoru
— predict, kterd pro vstupni data vrati pole ndarray predikovanych hodnot. Toto pole
je tvoreno predikovanymi hodnotami nula nebo jedna, kdy 0 pfedstavuje nevalidni kombi-
naci a 1 kombinaci validni. Vyjimku predstavuje pouze neuronova sit definovand pomoci
knihovny Keras, kterd vrati dosazené skére, tedy redlné ¢islo mezi 0 a 1, tudiz je nutné jeste
stanovit hranici (threshold) pro rozdéleni do t¥id — vzhledem k tomu, Ze v nasem piipadé
existuji dvé cilové ttidy, je touto hranici hodnota 0, 5.

Na zavér je nutné provést interpretaci vysledku predikce, tedy urceni mapovani faktur
a transakci a prevod na klasicky slovnik (dict) jazyka Python. P¥islusné metody k tomu
nabiz{ ptimo tiida DataFrame — nejprve je zavoldna metoda groupby pro seskupeni dat
dle identifikatort transakci, nasledné jsou identifikatory faktur, které tvori samostatnou
hierarchii indexu, v kazdé takto seskupené mnoziné prevedeny na seznam (list). A ko-
necné — celd struktura DataFrame je prevedena na slovnik. Vysledny slovnik tedy obsahuje
jako klice identifikdtory transakci, hodnoty pak tvori seznamy predpokladanych faktur, coz
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je format, ktery je dobre zpracovatelny jakoukoliv aplikaci jazyka Python, bez nutnosti
pouzivat nékteré knihovny navic.

5.7 Integrace do interniho systému

Vyslednou aplikaci bylo nutné integrovat do interniho firemniho systému tak, aby mohly
byt vysledky predikce interpretovany uzivatelim. Z hlediska navrhu je vse koncipovano
tak, ze rozhrani pro praci s aplikaci poskytuje tiida Paydentify tak, aby prace byla co
nejjednodussi. De facto je tedy nutné pouze nahrat data transakci a faktur a nasledné za-
volat metodu predict, kterda vrati slovnik obsahujici jako klice identifikatory transakci a
jako hodnoty seznamy predpokladanych faktur, jak bylo popsano v predchozi sekci. Imple-
mentace ziskani dat z databaze a prezentace vysledkl uzivateli pak byla implementovana
v internim firemnim systému ‘admin.

Nyni bude cely proces popsan trochu podrobnéji. Nejprve je nutné ziskat data faktur
a transakci z databaze — z hlediska predikce dava smysl vyfiltrovat pouze prichozi trans-
akce dle typu uctu a dosud nezaplacené faktury, které by mohly byt platbou na dany ucet
zaplaceny — at uz zcela, nebo jen castecné. Nasledné jsou data predany prediktoru — trida
Paydentify podporuje nahravani dat pomoci adaptéri nejen ve struktufe DataFrame, ale
i v klasickém slovniku jazyka Python, nebo jako specifickou entitu, s niz se v rdmci inter-
nich firemnich aplikaci pracuje. Dalsim krokem pak je zavolani metody predict ze tridy
Paydentify, které automaticky provede i veskeré predzpracovani dat, coz je pro jednodu-
chost z hlediska pouziti aplikace paydentify velmi dilezité. Tato metoda zaroven vraci vyse
popsany slovnik mapovani faktur a transakci, coz de facto znamenad, ze tato metoda predi-
kuje piimo vazby mezi fakturami a transakcemi a nutnost vytvaret potencialni kombinace
s néaslednou klasifikaci je z pohledu ostatnich internich aplikaci skryta.

Na konec nasleduje faze prezentace predikovanych faktur uzivateli. Uzivatelské rozhrani
pro tento kol bylo z velké ¢asti pfevzato z jiz existujicich ¢asti aplikace iadmin, tudiz zde
nebudu zabthat do prilisnych detailii. Prvni ¢ast uzivatelského rozhrani je realizovana po-
moci tabulky transakci, pro vybér transakce pro predikci. Po kliknuti na danou transakci se
zobrazi seznam pravdépodobnych faktur, jejichz thradu by tato transakce mohla predsta-
vovat — muze samoziejmé predstavovat thradu vice faktur zaroven. Kazda faktura v tomto
seznamu je pak odkaz na detail faktury, kde jsou jednak zobrazeny vsechny detailni idaje
dané faktury, ale zaroven tato stranka slouzi i pro provedeni akci spojenych s uhrazenim
faktur.
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Kapitola 6

Experimenty a testovani

V této kapitole budou probrany experimenty s nékterymi vybranymi klasifika¢nimi meto-
dami, véetné nastaveni jejich parametri. Experimenty vzdy probihaji klasickym zplisobem,
kdy nejprve je dany klasifikdtor natrénovan pomoci trénovacich dat, a nasledné je pomoci
riznych metrik otestovana a vyhodnocena jeho presnost na testovacim datasetu. Obecné
plati, Ze mnoziny trénovacich a testovacich dat maji prazdny prtnik.

V této kapitole budou popsdny konkrétné nejen jednotlivé klasifikac¢ni metody a jejich
parametry, ale i metriky pro vyhodnoceni spolehlivosti. Pro vykresleni graft byly vyuzity
informace a ukézky implementace z tutoridlu na klasifikaci nevyvazenych dat [2]. Pro vybér
vhodnych metrik pak byly informace Cerpany ze ¢lanku o vlivu nevyvéazenosti dat na nékteré
nejznaméjsi metriky [5].

6.1 Vybér vhodnych metrik

Prvnim tkolem bude volba vhodnych metrik pro porovnani vysledkt jednotlivych metod.
Vzhledem k velké nevyvazenosti jak trénovaci, tak testovaci mnoziny nebude zdkladni me-
trika accuracy dostacujici, nebot jelikoz je nevyvazenost vice nez stonasobné, prostou pre-
dikei vSech vzorki do majoritni tfidy by bylo touto metrikou dosazeno skére 99% a vic.

Podle autoru ¢lanku [5] se po provedeni experimenti zkoumajicich dopad nevyvaze-
nosti na vysledky metrik jako nejodolnéjsi ukazala metrika AUC-ROC, ktera dokonce jako
jedind ze zkoumanych metrik prakticky nebyla nevyvazenosti ovlivnéna. Na zdkladé toho
bude tato metrika zvolena jako smérodatna, nicméné pro srovnani zde budou uvedeny i vy-
sledky jinych metrik pro jednotlivé klasifika¢ni metody. Princip téchto metrik byl jiz popsan
v teoretické Casti této diplomové prace. Zaroven bude u kazdé metody uvedena i vysledna
matice zdmén.

7 hlediska praktického vyuziti prediktoru validity kombinaci, tedy pro identifikaci pla-
teb, je pak pomérné dulezitou metrikou i recall. To je dano tim, Ze systém by mél umét
nabizet k dané platbé nékteré nejpravdépodobnéjsi faktury, pricemz zde je vyhodnéjsi, kdyz
se v nabidce s velkou pravdépodobnosti objevi vétsina faktur i za cenu vyssi miry false posi-
tive, tedy s nizsi hodnotou precision. Pokud by metrika recall pro minoritni tfidu dosahovala
jen nizkych hodnot, pak by to de facto znamenalo, ze velké mnozstvi ve skutecnosti validnich
kombinaci nebude do nabidky viibec zahrnuto.
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6.2 Vysledky experimenti

V této sekci budou prezentovany vysledky provedenych experimentt pro jednotlivé klasifi-
ka¢ni metody. U vSech experimentti byla data rozdélena na trénovaci a testovaci mnoziny
v poméru 3:1, tedy trénovaci mnozina predstavovala 75% a testovaci mnozina 25% vSech po-
tencidlnich kombinaci faktur a transakci vytvorenych z dat, jez byly dodany firmou Platebni
instituce Roger a.s. pro tcely mé diplomové prace. Z celkového poc¢tu 107 252 kombinaci
faktur a transakci tak trénovaci mnozinu tvorilo 80 439 kombinaci a testovaci mnozinu
26 813 kombinaci. Zaroven je samoziejmé dodrzena podminka prazdného priniku trénovaci
a testovaci mnoziny a celd datovd mnozina byla pred rozdélenim ndhodné promichéana.

Kromé experimentt s riznymi metodami byly provedeny i experimenty s nastavenim
parametru, k ¢emuz byla vyuzita jiz popsand metoda grid search. Pro méreni a vyhodnoceni
vysledkt jednotlivych klasifikatort tedy byly pouzity nejlepsi parametry ziskané pomoci
této metody.

Pro vypocet vybranych metrik je vyuzita funkce classification_report z knihovny
Scikit-learn, kterd ale neobsahuje vypocet metriky AUC-ROC vzhledem k tomu, zZe tato
metrika vyzaduje navic vypocet pravdépodobnosti. Tato metrika je tedy dopocitana do-
datecné pomoci funkce roc_auc_score. Vypis funkce classification_report obsahuje
vysledek metrik pro jednotlivé t¥idy, nacez jsou spocitany vazené a nevazené prumeéry. Na
nevyvazenych datech dosahuje samozirejmé nizsich hodnot nevazeny prumeér.

Tabulky obsahujici vysledky vybranych metrik u kazdé z metod budou priblizné od-
povidat formatu vypisu funkce classification_report s pridanou vyslednou hodnotou
metriky AUC-ROC. U metriky AUC-ROC neni nutné primérné hodnoty pocitat, nebot
predstavuje pravdépodobnost, ze ndhodné vybrany pozitivni vzorek bude mit vyssi skére,
nez ndhodné vybrany negativni vzorek — vysledkem je tedy, alespon v piipadé binarni
klasifikace, jedna stejnd hodnota nezavisle na vyvazenosti ¢i nevyvazenosti dat, diky ce-
muz je pravé tato metrika vici nevyvazenosti odolna, jak bylo experimentalné potvrzeno
v ¢lanku [5].

6.2.1 Metoda k-nejblizsich sousedu

Pro klasifika¢ni metodu k-nejblizsich sousedu (KNN) byla vyuzita implementace z knihovny
scikit-learn — KNeighborsClassifier. Parametrem této metody je zejména pocet sou-
sedu — pomoci metody grid search byla ze zkoumanych hodnot 5, 10, 15 a 20 nalezena jako
nejlepsi hodnota 5, nicméné nutno podotknout, ze vysledky vsech hodnot tohoto parametru
byly relativné stejné. Nevyhodou této metody je zejména absence parametru pro nastaveni
vah jednotlivym tridam, coz se projevuje u vysledki vyhodnoceni. Déle obecné pro tuto
metodu plati, Ze neni efektivni pro data s vétsim poctem dimenzi.

Na obrazku 6.1 je zndzornéna vysledna matice zdmén pomoci tzv. heat mapy. Ttida
nevalidni predstavuje kombinace faktur a transakci, jez mezi sebou nemaji vazbu, tiida
validni pak predstavuje validni kombinaci jedné faktury a jedné transakce, které mezi sebou
vazbu maji. Je vidét, ze tispésnost predikce majoritni tiidy, tedy hodnoty true negative, jsou
relativné dobré, o poznani hur je na tom predikce minoritni t¥idy.
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Obrazek 6.1: Matice zdmén metody k-nejblizsich sousedu

Tabulka 6.1 pak ukazuje vysledky vybranych metrik zaokrouhleny na 2 desetinné mista.
Trida 0 predstavuje tfidu nevalidnich kombinaci, tiida 1 pak tfidu kombinaci validnich.
Hodnota support predstavuje podporu tj. zastoupeni jednotlivych tiid v ramci testovaci
mnoziny. Toto rozlozeni odpovidd nevyvazenosti trénovaci mnoziny. Nasleduji hodnoty me-
trik precision, recall a jejich harmonického priumeéru — f; score. Zde je pozorovatelny rozdil
ve vysledcich jednotlivych tiid, kdy majoritni tf¥ida je predikovana relativné spolehlivé, pre-
dikce tfidy minoritni uz vykazuje nepresnosti. Hodnota macro avg pak predstavuje jejich
nevazeny prumeér, oproti tomu hodnota weighted avg predstavuje prumeér vazeny na zdkladé
podpory jednotlivych tiid. Vzhledem k nevyvazenosti dat je vsak v tomto ohledu sméro-
datnéjsi spise prumér nevizeny, ktery samoziejmé dosahuje horsich vysledkt. Pro Uplnost
nasleduje hodnota metriky accuracy, kterou vypis funkce classification_report rovnéz
obsahuje, nicméné jak jiz bylo feceno, jeji vypovidaci hodnota neni v pripadé nevyvazenych
dat prili§ vysoka. Na zavér je pak uvedena metrika AUC-ROC, ta v tomto pripadé dosahuje
prekvapivé relativné slusnych hodnot.

Pro shrnuti tedy metoda KNN nevykazuje tiplné Spatné vysledky zejména pokud jde
o predikci nevalidnich kombinaci, nicméné vzhledem relativné nizkym hodnotam metriky
recall u tridy validnich kombinaci neni pro praktické vyuziti k identifikaci plateb prilis
vhodna.
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support precision recall f1-score
0 26556 1,00 1,00 1,00
1 257 0,79 0,70 0,74
macro avg 0,89 0,85 0,87
weighted avg 1,00 1,00 1,00
accuracy 1,00
AUC-ROC 0,95

Tabulka 6.1: Vysledky vybranych metrik pro metodu KNN.

6.2.2 Rozhodovaci strom

Pro implementaci klasifikdtoru zalozeném na rozhodovacim stromu byl vyuzit klasifikator
DecisionTreeClassifier z knihovny scikit-learn. Velkou vyhodou zde je moznost zadat
jako parametr klasifikitoru nastaveni vah cilovych t¥id na zdkladé podpory, ostatni para-
metry byly ponechany ve vychozim nastaveni. Za dalsi vyhodu tohoto typu klasifikdtoru by
se pak dala oznagcit i relativné nizka doba trénovani, coz kromé urychleni experimentii po-
skytuje i moznost seskupit a trénovat vice klasifikatora tohoto typu (metoda textitrandom
forest), aniz by to vedlo k velmi dlouhé dobé trénovani.

Vysledna matice zamén je opét zndzornéna pomoci heat mapy viz obrazek 6.2, vysledky
jsou relativné srovnatelné s predchozi metodou KNN, pouze se mirné snizila mira true
negative ve prospéch miry true positive, zaroven s ni se ovSem zvysila i chybova mira false
positive.

Tabulka 6.2 vysledkt vybranych metrik pak dodrzuje forméat zavedeny u predchozi me-
tody. Je vidét, ze vysledky jsou velmi podobné vysledktim pifechozi metody KNN, nicméné
se zvysila hodnota metriky recall, tudiz pro praktické vyuziti by byla metoda rozhodovaciho
stromu lepsi, nezli metoda KNN. Negativni véci vsak je, ze se pomérné dost snizila hodnota
metriky AUC-ROC, coz muze znamenat skryty problém v hodnotéach skére predikovaného
touto metodou.
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Obrazek 6.2: Vyslednd matice zamén pro rozhodovaci strom

support precision recall f1-score
0 26556 1,00 1,00 1,00
1 257 0,73 0,75 0,74
macro avg 0,87 0,88 0,87
weighted avg 1,00 1,00 1,00
accuracy 1,00
AUC-ROC 0,88

Tabulka 6.2: Vysledky vybranych metrik pro rozhodovaci strom.

6.2.3 Nahodny les

Néhodny les je soubor rozhodovacich stromu, pricemz jako vysledna tiida je zvolen modus,
jedna se tedy ve své podstaté o hlasovani. Implementace této metody je realizovana tri-
dou RandomForestClassifier z knihovny scikit-learn, kterd umoznuje nastaveni vah
jednotlivym tridam dle zastoupeni. Dilezitym parametrem je pocet rozhodovacich stromt,
pro ktery byla v rdmci experimentt pouzita vychozi hodnota 100.

Obrazek 6.3 zobrazuje heat mapu vysledné matice zdmeén. Z vysledkl je mozno vycist,
Ze tato metoda vykazuje oproti predchozim vyssi miru true negative a nizsi false positive,
ovsem mira false negative je porad relativné vysoka.

37



Matice zdmén

-25000
‘= 26531 -20000
© T
O =
=
ol -15000
gz
Q)
9
5 -10000
V4
m\_
C
2 -5000
©
>

Nevalidni Validni
Predikovana trida

Obrazek 6.3: Vyslednd matice zamén pro nahodny les

Tabulka 6.3 prezentuje vysledky vybranych metrik pro tuto metodu. Celkové se d4 Fict,
ze vysledky vsech metrik se oproti experimentim s predchozimi metodami zvysily, bohuzel
az na metriku recall, kterd jak bylo zminéno je v tomto ptipadé z hlediska praktického
vyuziti velmi podstatna. Vysledek metriky accuracy je po zaokrouhleni na dvé desetinna
mista opét roven 1, nicméné jak jiz bylo zminéno, tato metrika neni vzhledem k nevyvaze-
nosti uplné relevantni. OvSsem metrika AUC-ROC dosahuje pro tuto metodu velmi slusné
hodnoty 0,97, coz uz vypovidaci hodnotu ma. Pri srovnani vyslednych hodnot pro tento
klasifikator typu nahodny les s predchozimi se da tento oznacit jako doposud nejispésnéjsi.

support precision recall f1-score
0 26556 1,00 1,00 1,00
1 257 0,88 0,73 0,80
macro avg 0,94 0,86 0,90
weighted avg 1,00 1,00 1,00
accuracy 1,00
AUC-ROC 0,97

Tabulka 6.3: Vysledky vybranych metrik pro klasifikator typu ndhodny les.
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6.2.4 SVM

Pro implementaci metody Support vector machines (SVM) byl zvolen klasifikator realizo-
vany tfidou LinearSVC z knihovny scikit-learn. Jednd se o tzv. C-support vector variantu
klasifikatoru SVM. Experimenty pomoci metody grid search byly provadény se t¥idou SVC
a jako optimalni se ukazala linearni kernelova funkce, kvili ¢emuz byla zvolena varianta
této tiidy LinearSVC. Pro regulariza¢ni parametr C pak byla jako nejlepsi zjisténa hodnota
10. Nevyhodou této metody je relativné dlouha doba trénovani pro vétsi mnozstvi vzorka
v trénovaci mnoziné, coz je i nas pripad.

7 matice zdmeén na obrazku 6.4 lze vypozorovat, ze mira false negative je velmi nizka,
nicméné za cenu rapidniho zvySeni miry false positive. Mira true positive je pak s hodnotou
232 z doposud popsanych metod zatim nejvyssi.

V tabulce 6.4 pak jde vidét hodnoty jednotlivych vybranych metrik pro tutu klasifi-
kac¢ni metodu. Ve shodé s ocekavanim po prezkumu hodnot v matici zamén je mira recall
velmi slusnd, na druhou stranu precision pro minoritni tfidu dosahuje jen hodnoty 0,13.
Metrika AUC-ROC pak vykazuje hodnotu 0,96 coz je relativné slusné. I pres velmi dobrou
hodnotu metriky recall se vSsak vzhledem k dosti spatné hodnoté u metriky precision tento
klasifikator nejevi jako ptilis vyuzitelny pro praktické tcely, nebot mnozstvi predikovanych
potencialnich faktur by pravdépodobné bylo az prilis vysoké, coz by prinos prediktoru velmi
snizilo. Potencidlné by vsak tento klasifikator mohl byt vyuzit ve spojeni s néjakym dalsim
klasifikdtorem, napiiklad pomoci hlasovaciho mechanismu, ¢i metody AdaBoost.
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Obrazek 6.4: Vysledna matice zamén pro metodu SVM
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support precision recall f1-score
0 26556 1,00 0,94 0,97
1 257 0,13 0,90 0,22
macro avg 0,56 0,92 0,59
weighted avg 0,99 0,94 0,96
accuracy 0,94
AUC-ROC 0,97

Tabulka 6.4: Vysledky vybranych metrik pro SVM klasifikator

6.2.5 Neuronova sit MLP pomoci knihovny scikit-learn

Dalsi metoda, se kterou byly provedeny experimenty, pak je neuronova sit, konkrétné vi-
cevrstva sit perceptronu (MLP), implementovand pomoci knihovny scikit-learn tiidou
MLPClassifier. Nevyhodou tohoto klasifikdtoru je kromé relativné dlouhé doby trénovani,
coz ale plati pro neuronové sité obecné, zejména nemoznost zadat parametrem nastaveni
vah cilovym tfiddm. Jako aktiva¢éni funkce byla zvolena funkce ReL U (rectified linear unit),
kterd je standardné definovana jako f(z) = max(x,0)jako optimalizdtor pak algoritmus

Adam|T7].

Matice zamén na obrazku 6.5 zachycuje predikci na testovaci mnoziné ve srovnani s re-
alitou. Vysledky nijak zdsadné nevybocuji z fady oproti predchozim experimenttim.
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Obrazek 6.5: Matice zamén pro metodu MLP pomoci knihovny scikit-learn
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V tabulce 6.5 je pak mozno nalézt vysledky vybranych metrik. V zdsadé se dé Tict,
ze vysledky se viceméné nelisi od predchozich zkoumanych metody (vyjma SVM), pouze
metrika AUC-ROC dosahuje velmi slusné hodnoty 0,98. Vzhledem k nizké mite recall vsak
nejspise ani tato metoda neposkytne praktické vyuziti pri identifikaci plateb.

support precision recall f1-score
0 26556 1,00 1,00 1,00
1 257 0,78 0,74 0,76
macro avg 0,89 0,87 0,88
weighted avg 1,00 1,00 1,00
accuracy 1,00
AUC-ROC 0,98

Tabulka 6.5: Vysledky metrik pro klasifikator MLP z knihovny scikit-learn

6.2.6 Neuronova sit MLP pomoci knihovny Keras

Knihovna Keras nabizi mnohem vice moznosti pri definovani neuronové sité MLP nez
knihovna scikit-learn. Zejména umoznuje definovat jednotlivé vrstvy neuronové sité riz-
nych typtl, véetné nastaveni aktivac¢ni funkce pro jednotlivé vrstvy zvlast. V ramci experi-
mentt byly pouzity dvé skryté vrstvy perceptront s aktivac¢ni funkci ReL U, mezi nimiz je
jesté tzv. dropout vrstva. Princip této vrstvy spociva zejména v ndhodném zahazovani tré-
novacich vzorkt, pricemz pri predikci uz tato vrstva samoziejmé pouzita neni. To ve svém
dusledku vede ke snizeni pravdépodobnosti, Ze natrénované sit bude trpét problémem preu-
¢eni [15]. Vystupni vrstva pak obsahuje jeden perceptron s sigmoidalni aktivaéni funkei, na
zékladé které je rozhodnuto o vysledné tiidé. Jako optimaliza¢ni algoritmus pii trénovani
byl pouzit algoritmus Adam [7].

Velkou vyhodou dale je, ze klasifikdtoru vytvorenému pomoci knihovny Keras lze pre-
dat parametrem vahy cilovych t¥id na zdkladé jejich zastoupeni, ¢imz je vyiesen problém
nevyvazenosti dat. Pro dalsi sniZzeni moznosti pretrénovani neuronové sité bylo jesté vyu-
zito principu tzv. early stopping, coz znamenad, ze uceni je ukonceno dfive v pripadé, ze se
chyba na trénovacich datech stale snizuje, nicméné chyba na datech testovacich se jiz zacne
zvySovat, respektive nesnizi se po urcity pocet kroku. Tim je zabranéno tomu, Ze by se
klasifikator prilis specializoval na trénovaci mnozinu a nasledné nebyl schopny generalizace.

Na obrazku 6.6 je vidét vyslednd matice zdmén. Dosazena mira true positive je velmi
slusnd, sice za cenu zvyseni miry false positive, nicméné nejednd se o tak drastické zvyseni
jako v pripadé metody SVM (viz obréazek 6.4). Mira false negative je relativné nizka, takze
dosazené vysledky jsou ve srovnani s ostatnimi metodami velmi dobré.
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Obrazek 6.6: Matice zamén pro metodu MLP pomoci knihovny Keras

Vysledné hodnoty vybranych metrik je pak mozno nalézt v tabulce 6.6. Hodnota me-
triky recall u minoritni tfidy je velmi dobra, na druhou stranu se ve shodé s oc¢ekavanim
snizila hodnota precision — tomu pak odpovida i snizeni hodnoty jejich harmonického pri-
méru, tedy f; score. Oproti tomu metrika AUC-ROC vykazuje nejlepsi hodnotu z doposud
zkoumanych — hodnotu 0,99. Z hlediska praktického vyuziti se zejména diky vynikajici mire

Validni

recall tento klasifikator jevi jako nejlepsi.

-25000
26114 -20000
-15000
-10000
-5000

support precision recall fl-score
0 26556 1,00 0,98 0,99
1 257 0,35 0,91 0,50
macro avg 0,67 0,95 0,75
weighted avg 0,99 0,98 0,99
accuracy 0,98
AUC-ROC 0,99

Tabulka 6.6: Vysledky metrik pro klasifikdtor MLP z knihovny Keras
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6.2.7 Soubor vice klasifikatoru s hlasovanim

Daéle byly provedeny experimenty se souborem klasifikdtori, kdy vysledek je vybran na
zakladé hlasovani. Implementaci této metody poskytuje knihovna scikit-learn v podobé
tfidy VotingClassifier. Pro hlasovani byly pouzity klasifikdtory nahodny les, KNN, SVM
a MLP se stejnym nastavenim parametrti jak u vyse popsanych experimenti.

Vysledna predikce na testovacich datech v podobé matice zadmén je pak zobrazena na
obrazku 6.7. Jde vidét, ze vysledky se nijak dramaticky nelisi od vysledkt dil¢ich pou-
zitych klasifikdtort, coz znadi to, ze chybné hodnocené vzorky testovacich dat se napric¢
klasifikatory viceméné shoduji.
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Obrazek 6.7: Matice zamén pro metodu hlasovani

Tabulka 6.7 pak ukazuje hodnoty jednotlivych vybranych metrik. Hodnoty se ptilis nelisi
od dil¢ich pouzitych klasifikdtort, coz odpovidd matici zadmén. Vyjimku predstavuje met-
rika AUC-ROC, kterd v tomto pripadé nemohla byt spocitana, nebot vzhledem k tomu, zZe
vysledna trida je urcena hlasovanim na zdkladé vysledkt jednotlivych klasifikator, nema
tento soubor klasifikatort jako celek moznost urcit skére, tedy pravdépodobnost prislus-
nosti k pozitivni t¥idé, jednotlivych testovacich vzorkid. Proto hodnota metriky AUC-ROC
v tomto pripadé chybi.
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support precision recall f1-score
0 26556 1,00 1,00 1,00
1 257 0,86 0,75 0,80
macro avg 0,93 0,87 0,90
weighted avg 1,00 1,00 1,00
accuracy 1,00
AUC-ROC -

Tabulka 6.7: Vysledky metrik pro hlasovani

6.2.8 AdaBoost

Déle byly provedeny experimenty, zda by se nepodarilo zvysit tspésnost metody SVM
pomoci algoritmu AdaBoost. Tento algoritmus implementuje tiida AdaBoostClassifier
z knihovny scikit-learn. Princip tohoto algoritmu spociva ve vazeném hlasovani sou-
boru klasifikdtoru, pricemz vahy jednotlivym klasifikatortim se nastavuji na zdkladé jejich
chybovosti.[3] Diléimi klasifikdtory jsou v tomto piipadé klasifikatory SVM, se stejnymi
parametry jak bylo popsano vyse, tedy s linedrni kernelovou funkci a regularizacnim para-
metrem C = 10.

Obrazek 6.8 ukazuje vysledky na testovaci mnoziné v podobné matice zameén. Je vidét,
ze v porovnani s matici zdmén pro metodu SVM 6.4 doslo k mirnému snizeni miry false
positive nicméné se zvysila mira false negative.
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Obrézek 6.8: Matice zimén pro algoritmus AdaBoost
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Tabulka 6.8 zachycuje vysledky vybranych metrik pro algoritmus AdaBoost nad klasifi-
katory SVM. Dle oc¢ekavani je velmi spatnad hodnota precision, dokonce horsi nez u metody
SVM 6.4, coz je ddno poklesem miry true positive. Hodnota metriky recall se v porovnani
s experimenty s jednim klasifikitorem SVM rovnéz zhorsila, celkové se tedy da rict, ze
z hlediska praktického vyuziti se jedna o dokonce horsi vysledky, nez v pripadé jednoho
klasifikatoru SVM.

support precision recall f1-score
0 26556 1,00 0,94 0,97
1 257 0,11 0,74 0,19
macro avg 0,55 0,84 0,58
weighted avg 0,99 0,94 0,96
accuracy 0,94
AUC-ROC 0,89

Tabulka 6.8: Vysledky metrik pro AdaBoost

6.3 Shrnuti a vybér modelu

7 vyse provedenych experimenti a vypoctid metrik pro testovaci mnozinu dat vyplyva, ze
zatimco majoritni tiidu se prakticky vSem klasifikdtortiim, s nimiz bylo experimentovano,
dari velmi dobre klasifikovat, u minoritni tf¥idy se vysledky velmi rtzni. Z praktického
hlediska vychazi jako nejlepsi kandidati dvé metody — neuronova sit MLP implementovana
pomoci knihovny Keras (viz obrazek 6.6), klasifikdtor Ndhodny les a soubor nékterych
klasickych klasifikdtoru s vybérem na zikladé majoritniho hlasovani (viz obrézek 6.7).

Neuronova sit MLP dosahuje zejména velmi dobrych vysledki z hlediska metrik recall a
AUC-ROC. V praxi systém bude pouzivan tak, ze nabidne uzivateli pro danou platbu nékolik
nejpravdépodobnéjsich faktur, ke kterym by se tato platba mohla vztahovat. Vzhledem
k vysledktiim uvedenym v matici zimeén a na zakladé metriky precision, které je pro pozitivni
tfidu rovna hodnoté 0, 35, by tak v tomto pfipadé na jednu spravnou fakturu v nabidce (true
positive) pripadaly dvé nespravné prifazené faktury (false positive). Zaroven je velmi mald
pravdépodobnost, Ze se néktera z faktur, za niz byla dana platba uskutecnéna, v nabidce
neobjevi, nebot metrika recall pro pozitivni tfidu dosahuje hodnoty 0,91. Z praktického
thlu pohledu se tak tento model jevi jako nejvhodnéjsi.

Oproti tomu klasifikatory typu ndhodny les ¢i hlasovani sice dosahuji vybornych vy-
sledkit co do metriky precision u minoritni t¥idy, nicméné metrika recall pro minoritni
t¥idu v téchto pripadech nedosahuje ani hodnoty 0,8, coz by zptsobilo, ze relativné velka
cast faktur, jez redlné spadaji do pozitivni tiidy, by se do nabidky pravdépodobnych faktur
ani nedostala, coz je z hlediska praktické vyuzitelnosti problém.

S ohledem na vyse uvedené skutecnosti tedy byl pro implementaci predikce a integrace
do firemniho systému nakonec zvolen klasifikdtor neuronové sité MLP implementovany po-
moci knihovny Keras.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout zpisob identifikace plateb zejména v pripadé,
ze chybi variabilni symbol, jak je tomu typicky u zahrani¢nich plateb. Pro feseni tohoto pro-
blému byl zvolen data mining, respektive strojové uceni. Zadavatelem mé diplomové prace
je firma Platebni instituce Roger a.s. V této kapitole bude nasledné provedeno zhodnoceni
dosazenych vysledku a navrh moznych rozsiteni systému do budoucna.

7.1 Zhodnoceni

Po tivodnim sezndmeni se s problematikou a dodanymi daty bylo nejprve nutné navrhnout
zpusob Teseni. Z hlediska ziskavani znalosti se nejednd o tplné typickou tlohu, nebot princip
identifikace plateb spociva v nalezeni vazeb mezi aktualné platnymi fakturami a prichozimi
platbami, tedy de facto doplnéni identifikdtora plateb a transakci do vazebni tabulky. Pre-
dikovat identifikatory ve vazebni tabulce ovSem principialné neni mozné, proto bylo nutné
tento problém uchopit jinak a navrhnout jiny zptisob predikce tak, aby byl principialné
proveditelny. Jako feseni tohoto problému byl navrzen a implementovan algoritmus, jehoz
princip by se dal zjednodusené shrnout nasledujicim zpusobem: nejprve jsou vytvoreny
vSechny potencialni kombinace faktur a transakci a néasledné je provedena klasifikace do
dvou trid na zékladé toho, zda dand kombinace je ¢i neni spravna. Timto zptusobem je
identifikace plateb prevedena na klasicky problém feseny pomoci strojového uceni — binarni
klasifikaci.

V dalsi fazi byl tento navrzeny postup implementovan, pricemz pro feseni bylo vy-
uzito nékolika metod, jez lze na binarni klasifikaci aplikovat. Nésledné byly provedeny
experimenty na testovacich datech, které vyhodnocovaly schopnost téchto metod spravneé
predikovat validitu kombinaci faktur a plateb pomoci vice ruznych metrik, pricemz bylo
zvazovano i praktické hledisko, tedy zejména z hlediska pravdépodobnosti vyskytu sprav-
nych faktur v mnoziné faktur predikovanych implementovanym nastrojem. Jako nejlepsi
z téchto experimentti vysel klasifikdtor zalozeny na neuronové siti perceptront, jez byla
implementovana s pomoci knihovny Keras. Tento klasifikator byl tedy nasledné vyuzit pti
integraci nastroje do interniho systému firmy Platebni instituce Roger a.s., kde slouzi pro
predikci pravdépodobnych faktur k dané platbé v pripadé chybéjiciho variabilniho symbolu.

Kromé identifikace platby s chybéjicim variabilnim symbolem samoziejmé implemento-
vany nastroj dokaze platbu identifikovat i na zékladé variabilniho symbolu, nicméné tato
funkcionalita je vcelku trividlni a nevyzaduje pouziti strojového uceni, takze neni predmé-
tem mé diplomové prace.
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Systém bude s drobnymi tpravami vyuzitelny i jako sluzba pro treti strany. Jedna
z véci, kterd vSak bude velmi pravdépodobné vyzadovana, je ziskdni dat pro trénovani
modelu od konkrétniho subjektu, ktery by chtél systém vyuzivat a néasledné klasifikator
inkrementalné pretrénovat. Bez provedeni tohoto kroku je totiz relativné vysoka sance, ze
by se presnost predikce snizila. Avsak z hlediska implementace nic zdsadniho nebrani vyuziti
tohoto nastroje tretimi stranami.

7.2 Moznosti pokracovani

7Z hlediska budouciho vyvoje existuje nékolik moznosti, na které bude prinosné se zamérit.
Za dvé nejvyznamnéjsi oblasti z hlediska pokracovani tohoto projektu bych oznacil zejména
zpusoby pro zpresnéni vysledki predikce a automatizaci trénovani modelu. Tyto moznosti
rozsiteni tedy budou dale rozebrany podrobnéji.

7.2.1 Automatizace trénovani modelu

Prvni planem do budoucna a véci, které bude dobré vénovat sili, je automatické trénovani
modelu a sbér dat. Je totiz vice nez pravdépodobné, ze s pribyvajicim ¢asem bude klesat
i presnost predikce. Z toho divodu bude nezbytné implementovat funkcionalitu, ktera po
urc¢ité dobé provede inkrementalni pretrénovani modelu na zdkladé aktualnich dat. Jednak
tedy bude nutné data automaticky sbhirat a nasledné pak automaticky spoustét inkremen-
talni trénovani. Pouzity model neuronové sité MLP z knihovny Keras inkrementalni tréno-
vani podporuje, takze implementace této funkcionality pravdépodobné nebude predstavovat
zasadni problém.

7.2.2 Zpresnéni predikce

Asi nejvétsi nevyhodou vyuzitého klasifikdtoru, tedy neuronové sité perceptronu pomoci
knihovny Keras, byla pomérné vysokd mira tzv. false positive vzorku, tedy kombinaci fak-
tur a transakci, jez jsou nastrojem oznaceny jako pravdépodobné, avSak které k sobé ve
skutecnosti nepatti. V prvni fazi bude tedy budouci vyvoj nejspise zaméfen timto smérem.
7 tohoto divodu zde nastinim nékteré moznosti, které by mohly zptfesnéni poskytnout a
jez by tudiz mohlo byt dobré prozkoumat. Samoziejmé plati, Ze se jednad spiSe o navrhy,
takzZe nelze zarucit, ze skutecné k zpresnéni vysledku povedou.

Kombinace klasifikatoru

Jednim z moznych zptsobt, ktery by mohl vést k presnéjsim vysledktim je kombinace kla-
sifikatori. Tim ovSem neni mysSleno piimo sdruzovani s hlasovanim, nybrz spiSe fetézeni —
nejprve by byla provedena predikce pomoci modelu neuronové sité perceptronu a teprve na-
sledné by byla provedena dalsi zptresnujici predikce dalsim klasifikatorem. Vzhledem k tomu,
Ze mnozina potencidlnich kombinaci, jez je vracena implementovanym prediktorem, je mno-
hem vyvazenéjsi nez ptuvodni data, mohlo by to vést k dodatecnému zpresnéni. Nicméné
tato navrzend metoda je spise spekulativni a skuteény dopad na presnost bude samoziejmé
prvni nutné ovérit experimenty.
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Subset sum problem

Dalsi moznosti, jak vysledky zpresnit, je srovnani nominalnich hodnot faktur a zaplacenych
castek. Jak jiz bylo feceno, obecné plati, ze vazba mezi fakturami a transakcemi je typu M:N,
nebot jedna platba mize znamenat ihradu vice faktur, ale i pouze ¢asti faktury. Z toho du-
vodu je nutné hledat skupinu faktur, u kterych se souc¢et nominélnich hodnot rovna souctu
castek urcité skupiny transakci. Typové se ovSem jedna o tzv. subset sum problem, respek-
tive se na néj da snadno prevést napriklad tak, Ze nominalni hodnota faktur bude brana jako
zadpornd, ¢astka transakce jako kladnd, nacez cilem bude nalézt podmnozinu, jejiz soucet je
roven nule. Tento problém predstavuje znamy problém z kategorie NP-tuplnych problémt,
tedy problémii, jez nejsou deterministicky fesitelné v polynomidlnim case. Bohuzel v tomto
pripadé ani neni mozné pro feseni vyuzit nékterych optimalizac¢nich algoritmt, které se pro
feSeni téchto typu tloh bézné pouzivaji, nebot v praxi je nutné, aby se ¢astky mezi sebou
rovnaly presné, coz znamena feSeni hrubou silou. Proto tento zpiisob neni pro identifikaci
plateb prilis vyuzitelny sam o sobé, nicméné by mohl byt vyuzit ve spojeni s implementova-
nym prediktorem, nebot by mohl poslouzit k dodateénému vyfiltrovani potencidlnich faktur
po provedeni predikce v pripadé, ze by se podarilo odpovidajici soucet nalézt. Jelikoz by
se v tomto pripadé jednalo o podstatné mensi mnozinu, bylo by teoreticky mozné i reseni
tohoto problému hrubou silou.

Vzhledem k tomu, ze v pripadé dhrady pouze ¢asti faktury vSsak dalsi platby mohou
dorazit az pozdéji, se nemusi vzdy podarit takovy soucet nalézt. Z toho divodu neni mozné
tuto metodu pouzit vzdy, nicméné pokud se takovy soucet v predikované mnoziné podari
nalézt, je pravdépodobnost, ze se jednd o spravné kombinace faktur a transakci, velmi
vysoka.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e src — zdrojové soubory implementovaného systému pro identifikaci plateb
e doc — zdrojové soubory technické zpravy diplomové prace v systému IXTEX

README.md — navod k instalaci a spusténi

e prelozend technickd zprava ve formatu PDF
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