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Uvod

Dostéva se vdm do rukou publikace, jez vznikla z rozmaru tif nad$encd, ktefi
se dost mozna ocitli ve stejné situaci, vjaké se nachazite pravé ted vy, a
zmatené se Skrabali na cele, nevéda, kde zacit. At uz je vasi pohnutkou
aktivné se zapojit do rozjetého technologického vlaku 21. stoleti, nebo se
zkréatka chcete dozvédét, jak to funguje, na pocatku budete tapat. Internet
vam sice poskytne tisice navodd, ¢lankd i kurza s pfimou aplikaci dané
oblasti, ale ne kuchatku, ktera by vdm poskytla komplexni nadhled nad takto

slozitym tématem.

Proto se zrodila myslenka vyuzit praktické i teoretické zkusenosti autord a
predat je dal. Nasim cilem je uetfit ¢tenafe tapani ve spleti slepych ulicek,
pracnych a drahych chyb, a naopak dodat mu odvahu pustit se na pole umélé
inteligence a datové védy po hlavé a bez ostychu. Nalijme si ¢istého vina,
zaspali jsme. Cela Evropa. To oviem neznamend, Ze by nam vlak ujel aplné.
Kazdy dil¢i kricek k ,chytrym firmam”, ,chytrym méstdm”, ,chytrému

{“

zdravotnictvi”, apod. zvysuje konkurenceschopnost v dnesnim dynamickém
svéte.

Pojdme nahlédnout pod poklicku. Koncept strojového uceni (machine
learning) a umélé inteligence (artificial intelligence) existuje jiz vice nez 50 let.
Rozmach tohoto konceptu vsak umoznil az obrovsky nériist vypocetniho
vykonu soucasnych pocitacil, vysledky vyzkumu v oblasti neuronovych siti
a pokrocilé datové analytiky a také objem dat, ktera jsou kazdou vtefinu

generovana stroji, lidmi a organizacemi.

Nez zdlouhavé rozebirat, pro¢ se témét kazdé firmé vyplati vénovat
témattim, jako jsou big data, machine learning (strojové uceni) a artificial
intelligence (uméld inteligence, déle jen Al), posud'te prosim sami nasledujici

informace a zvaZzte, zda je téma atraktivni také pro vés a vasi firmu.

Informace vychazeji ze studie, kterou provedla poradenska firma McKinsey

(BAUER, 2017) pro némecky trh, jenz je s nasim trhem intenzivné propojen:



. minimalné 30 % aktivit v 62 % némeckych podnikd Ilze

automatizovat (stejna ¢isla plati i pro trh USA).
. 2 % némeckych podniki mohou byt kompletné automatizovana.

. Al pouzitd v oblasti prediktivni tdrzby poméha zvysit produktivitu
vyrobnich zaiizeni az 0 20 % a sniZzit celkové naklady na tdrzbu az 0 10 %.

. Al umoziiuje realizovat kontroly kvality vyrobk (napfiklad pomoci
pocitacového vidéni - computer vision) s nartistem produktivity az o 50 % a
zvySenim kvality vizualnich kontrol az o 90 % v porovnéni s kontrolami

provadénymi ¢lovékem.

. Pouziti Al v fizeni dodavatelskych fetézct (supply chain management)
dokéze zlepsit pfesnost planovani o 20 az 50 %, snizit ztraty prodeji z
dtivodu nedostupnosti zboZzi az o 65 % a snizit zasoby v ramci fetézce o 20 az
50 %.

. Aplikace strojového uceni pii vyvoji novych vyrobka urychli nejen
samotny proces vyvoje a uvedeni vyrobku na trh az o 10 %, ale redukuje i

naklady na vyvoj 0 10-15 %.

. Automatizace podptirnych procesti pomoci Al pfispiva ke zvyseni
jejich efektivity a kvality, napfiklad IT service desk dovede automatizovat az
90 % aktivit.

. Ve vyrobnim sektoru je mozné automatizovat az 55 % aktivit, které

v soucasné dobé vykonéavaji lidé.

. Predikovatelné ¢innosti ve stabilnim prostfedi (napf. svafovani a

baleni) Ize automatizovat az v 90 % ptipadi.

. Ostatni pracovni aktivity (kromé aktivit vyzadujicich kreativni

lidskou ¢innost) maji potenciél pro automatizaci mirné piesahujici 50 %.

. Nejvétsi potencial pro automatizaci je v oblasti vyroby, logistiky,

ubytovani a stravovani, prodeje (retail) a zemédeélstvi.

Vsechna tato ¢isla poukazuji na fakt, Ze aplikace Al muze vétsiné firem
pfinést skokové snizeni nakladd, zvyseni vynost, pfipadné zcela nové, diive
netusené trzni piilezitosti. Technologie pro strojové uceni a umélou

inteligenci zaznamenaly obrovsky krok vpfed v fddu nékolika malo let a jsou



navic dostupné (mnohdy zdarma) i dobfe popsané. Zavedeni takto
prelomovych technologii ve firmach tak brani pouze nedostatek informaci a

chybéjici odpovédi na otazky jako:

. Co Al pfinese moji firmé?

. Je pouziti Al pro moji firmu vhodné?

. Kde a jak mam se zavedenim Al zacit?

. Co k zavedeni Al potiebuji (technologie, 1idé, informace)?
. Kolik mé zavedeni Al bude stat?

. Jak dlouho zavedeni Al asi trva?

. Kdo mi se zavedenim Al pomtze?

. Koho mam hledat na trhu prace?

Pro¢ bychom se méli zabyvat umélou inteligenci nebo datovou védou?
Datova véda se zabyva vyuzitim pokrocilych datovych analytickych nastroji
a nastrojit umélé inteligence, jakymi jsou machine learning (strojové uceni) a
deep learning (hluboké uceni pomoci neuronovych siti), ke zpracovani dat (big
data).

V poslednich nékolika letech jsme si zvykli v médiich pozorovat senza¢ni
zpréavy z oblasti datové védy typu: , Védci z Googlu vytvorili program AlphaGo
pro svou Al platformu Deep Mind, a tento program pak porazil 4:1 18ndsobného
mistra svéta ve hie Go.”, nebo ,, Superpocitac IBM Watson 3% za sebou zvitézil v
kvizové hte Jeopardy, kdy mu protivniky byli 74ndsobny a 20ndsobny sampion v této
hre.” (DeepMind, 2020)

Jsou to jisté skvélé uspéchy z oblasti datové analyzy, strojového uceni a umélé
inteligence. Populdrni zpravy v8ak mnohdy zptsobuji jeden negativni efekt
- po vyslechnuti, zhlédnuti nebo pfecteni podobnych zprav si ¢lovék
predstavi tymy védct v bilych plastich s tlustymi brylemi, jak kdesi v
podzemni laboratofi nékolik let zkoumaji a za obrovskych nakladé vyviji
komplikované programy, a obcas se nékterému z téchto tymi néco podaii,

tfeba porazit velmistra ve he Go.

Takova pfedstava mtze vést k mylnému zavéru, Ze zavedeni datové védy,

strojového uceni nebo umélé inteligence v mé firmé je zhola nemozné,



protoZe nemam penize na partu védct v bilych plastich a vlastné ani ve
vyrobé nehraji Go. Vzdyt délam opravdovy byznys, ktery mé Zivi, a nemam

¢as zabyvat se hrami. Myslenka na umélou inteligenci je zapovézena. Chyba!

Budeme radi, pokud se po pfecteni nasi knihy presvédcite, Ze aplikace datové
védy (big data, advanced data analytics, machine learning) je ve vasi firmé nejen
mozna, ale je i technologicky a cenové dostupna a maze byt pro vasi firmu
velkym pifinosem (niz$i naklady, vyssi vynosy, nebo zcela nova trzni
prileZitost). Mozna nakonec dospéjete k nazoru, Ze je pro vasi firmu naprosto

nepostradatelna.

Jste-li ostfilenymi harcovniky internetovych diskusi zapélenymi do
aktudlnich trend®, zvykli v8e si vyhledat pfes Google, nebude pro vés
tématika knihy velkou pifekazkou. Zkratka se zakousnéte a piejeme

pfijemnou jizdu. Malokdo mé v8ak na takovy pfistup vlohy nebo cas.

Pro vés, ktefi se radi dozvite néco nového, ale pfipada vam pfili§ naro¢né se
zabyvat nékterymi tématy pomalu aZz na drovni experta, jsme piipravili

nékolik tipt, jak pracovat s nasi knihou, abyste si toho odnesli co nejvice:

e Pojmy jsou pro tuto oblast stéZejni. Neobejdete se bez nich. Je jich
hodné. Nezoufejte, pfipravili jsme pro vés slovnicek pojmi,
k némuz doporucujeme se neustale vracet. Obavy nejsou na misté -

vSechny pojmy se hravé zaziji.

e Neni vypravéni bez pfibéhu. Aby bylo téma lépe uchopitelné,
pfipravili jsme pro vas boxy s pfiklady a hlubsim vysvétlenim
pojmi. Jednda se o pomiicku na dovysvétleni, ale muzete je

preskodit, aniz by vdm néco uniklo.

¢  Kniha neni minéna coby navod ,Jak se rychle a ti¢inné stat datovym
védcem”. Za tim stoji dfina a desitky mésicti uceni a prace. Po
precteni byste méli byt schopni vydat se na dlouhou, ale zédbavnou
a uzitetnou cestu aplikace umélé inteligence ve vasi firmé.
Nebudete-li tedy vSemu rozumét, nebo vam nékteré znalosti budou
pripadat p#ili§ povrchni, nezoufejte a ponoite se do hlubsiho studia

tématu nad ramec knihy. I cesta miiZe byt cil.



Na konci kazdé kapitoly jsme pro vas piipravili oddil ,,Co jsme se
v kapitole dozvédéli?”, kde jsou dil¢i témata shrnuta do nékolika
vét. Zkuste se zamyslet, jestli jste se to skute¢né dozvédeéli a sami pro

sebe si téma interpretovat, pfipadné se ke kapitole znovu vratte.

Konfrontujte se s aktualnimi fakty. Svét se vyviji bleskovou rychlosti
a nez se vam tato kniha dostane do ruky, mnohé jiz nemusi platit.
Navic se mohou i nékteré piistupy lisit - ne dramaticky, ale pfece.
Stoji za to mit prehled.

a1



K ¢emu to je: machine learning

Nez se pustime do hlubsiho vysvétlovani pojma a principt, zaméfme se na
uzite¢nost tématu, jemuz se naddle budeme vénovat. Podivejme se na
praktické vyuziti metody machine learning (strojové uceni, déle jen ML). Ta se
fadi do oblasti umélé inteligence (Al), umoZziiuje automatické uceni a
zlepSovani na zékladé zkuSenosti a historickych dat bez explicitniho

programovani.

Pozdéji si ukdzeme ve vétsim detailu, Ze procesy machine learningu jsou
Klasifikovany na supervised a unsupervised (a nékdy i semi-supervised), tedy tzv.
s ucitelem a bez ucitele. V praxi to znamena, ze supervised techniky pracuji s
historickymi oznacenymi daty a na nich se u¢i. Po nauceni (tzv. natrénovani)
jsou schopny statisticky odhadnout vysledek nezndmych vzorkd a pfifadit
jim oznafeni (v terminologii pouZzivano ,label”). Naopak unsupervised
techniky pracuji s neoznacenymi daty a hledaji tak mezi nimi asociace, relace
arazné logické prvky, které 1ze pak na novych datech aplikovat a ur¢it prave

tyto asociace ¢i je néjak zafadit dle nauceného algoritmu.

Rozdil mezi supervised a unsupervised je ziejmy jiz ve chvili, kdy se podivame
na data, kterd budou vstupovat do naseho modelu. V niZe zndzornéné tabulce
1jsou zobrazena data pouZitelnd pro supervised ML (ve skute¢nosti se jednd o
maly vzorek pouzitelny pro strojové uceni). Kazdy fadek obsahuje jednotlivy
zaznam k jednomu produktu. Ve sloupcich se uvadéji nezavislé proménné,
jako napfiklad barva, datum vyroby, stav ¢i cena produktu. V poslednim
sloupci jsou zaznamenany labely - informace, zda dany produkt byl prodan

¢i nikoli.



Tabulka 1 - Data o produktech

Znacka | Barva | Vyrobeno Cena Vlastnik Pouzité /

[EUR] nové
Alfa Silver | 06/10/2017 | 54901 Company | Pouzité
Beta Blue 01/21/2018 | 64180 Private Nové
Gamma | Silver | 04/28/2017 | 11985 Private Pouzité
Gamma | Silver 09/15/2016 | 42359 Company | Nové
Alfa Blue 02/4/2018 63414 Private Nové ‘
Gamma | Silver 12/12/2016 | 88929 Private Nové ‘
Gamma | Red 01/29/2018 | 48609 Company | Pouzité ‘
Gamma | Blue 09/13/2017 | 42245 Private Nové
Beta Silver 01/21/2018 | 56233 Company | Nové ‘
Alfa Silver | 09/25/2016 | 94462 Private Nové ‘

V tabulce 2 jsou znazornény informace o zdkaznicich konkrétni firmy. Kazdy

fadek tak predstavuje jednoho zakaznika a v jednotlivych sloupcich jsou

informace jako vék, kraj, pohlavi nebo mési¢ni pffjem v CZK. Tento seznam

vsak neobsahuje Zadny label, tedy vystupni informaci, ktera by pro nés byla

hodnotnd a podle niz bychom mohli vykonat akci vyhodnou pro nas business

(napt. segment zédkaznika nebo informaci, zda nasi firmu zékaznik neopustil

¢ opustil a presel ke konkurenci). Tato data zjevné slouzi k varianté

unsupervised learning.



Tabulka 2 - Data o zikaznicich

ID Vék | Pohlavi | Bydlisté kraj Mésiéni pfijem [K¢]
zakaznika

2650 38 Muz Karlovarsky 21180
2613 55 Muz Olomoucky 22500
2921 65 Zena Moravskoslezsky | 18000
2910 35 Muz Praha 43130
2473 24 | Zena Vyso¢ina 17200
2276 63 Muz Plzensky 56500
2492 36 | Muz Ustecky 40100
2943 46 Muz Stfedocesky 38120
2803 28 | Zena Liberecky 21450
2253 20 Muz Kralovéhradecky | 17650

Tyto dva ptiklady ndm pomohly pochopit, jak snadno na prvni pohled
rozeznat, zda je data mozné pouzit pro metodu s, respektive bez uditele.
Pozorny ¢tenaf si jisté v§imne, ze i data bez labelt 1ze ru¢né uzpisobit tak,
abychom byli schopni pouzit metodu s ucitelem. Nicméné, cesta rucni

Upravy je velmi pracnd, a pravé metody bez ucitele ji dostate¢né nahrazuji.

Vyuziti strojového uceni s ucitelem

Pro feSeni tllohy pomoci supervised learning volime mezi dvéma typy feSeni -
Kklasifika¢ni a regresni. Jaky typ zvolime, ndm urcuje povaha dat. Je-li label
vstupnich dat hodnotou kategorickou (kazdy vyskyt je pfifazen do ur¢ité
kategorie), pak se jednd o kategoricky zptisob. AvSak pokud je hodnota

¢iselna, volime regresi.



Klasifikace

Vratme se k nasemu piikladu s prodejem produktu, u néhoz jsme
identifikovali label ,Proddno”. Vidime zde dvé skupiny ,ano” a ,ne”.
Zaroven vidime, ze data maji popsanou vlastnost, ¢i jsou zafazena do
skupiny, tedy klasifikovana, proto pouZzijeme metodu klasifikace, aby nam
uméla inteligence pomohla odhadnout na zakladé piedchozi zkusenosti, jak
budou budouci data klasifikovdna. V nasem piikladu nés zajima, zda se bude

produkt prodavat, ¢i nikoli.

V machine learningu se nejcastéji setkavame s klasifika¢nimi labely typu ANO
/ NE, PRAVDA / NEPRAVDA, PES / KOCKA / MORCE / HAD / ZELVA,
DAL VYPOVED / NEDAL VYPOVED, NADOR ZHOUBNY / NADOR
NEZHOUBNY apod. Tyto labely nam oznacuji zafazeni dat do skupin a na
zékladé nich tak mtizeme u nového vzorku napt. predikovat, Ze dany
zéakaznik pravdépodobné vypovi smlouvu na zdkladé parametrd, na kterych

jsou trénovaci data naucena a testovaci data otestovéna.

Mam tu zustat, nebo jit?

Jako typicky ptiklad klasifikaéniho prediktivniho problému se v
literatufe a p¥ipadovych studiich uvadi tzv. churn modelling, ktery slouzi
k predikci vypovédi klientd z firmy, resp. vede k identifikaci
konkrétnich zdkaznikd, kteti maji nebo budou mit tendenci opustit nasi
firmu a ptejit ke konkurenci. Churn model tedy umozni tyto rizikové
zékazniky identifikovat, my bychom je poté méli kontaktovat a snazit
se je nadéle udrzet napf. pomoci zmény cenovych nabidek nebo jinych
podminek, napifiklad vyhodnéjsiho ndkupu produktu. To ma za
nasledek sniZeni rizika ztraty klientd, a tim dochézi k udrzeni trzeb

firmy.

Tyto modely jsou vyuZzivany prfedevsim v bankovnictvi a
telekomunikacich, kde jsou zdkaznici dlouhodobé a trvale klienty dané
firmy, kterda tak disponuje velkym mnozstvim dat o kazdém
zékaznikovi, a to ve stejné struktufe, coz umoznuje tvotit machine

learningové prediktivni modely.

Jestlize k témto datiim existuji i informace, zda konkrétni zakaznik
vypovédél smlouvu s danou firmou, pak lze vytvofit prediktivni

klasifikaéni model, pomoci kterého na zakladé vybranych
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klasifika¢nich metod firma dokaZze identifikovat rizikové klienty, které
by mohla ztratit a rozhodnout o dalsich krocich na udrzeni téchto
klientt (kontaktovani, diskuse, nabidka specidlnich programd a

podminek apod.).

A jak takovy model vypada? Vydejme se tou neschtdngjsi cestou a pojdme
si ukazat, jak jednoduse 1ze model vytvofit a znadzornit pomoci jiz existujiciho
vzoru v softwaru KNIME Analytics Platform. Tento software je snadno
dostupny (zdarma) a je jednou z ¢asto pouzivanych platforem pro tvorbu
machine learning a deep learning. Jeho vyhoda tkvi v jednoduchosti a moznosti
tvotit modely bez nutnosti pouziti programovaciho jazyka. Obrazek 1 nam
ilustruje schéma jednotlivych krokt, které model pouziva. V této podobé

model jednoduse sestavite sami.

Churn Prediction: Training

This workfiow ilustrates how to buid and evaluate a chur prediction model, ie. predict the ikeihood that a customer will chum a specific contract
TasKTrain and evaluate 8 mode! to predict customer churn

The workfiow is also avaiable in meExAMPLESs!rvel under SO_Applcatons/_15_Chur_Predicton

Use Case is described at URL.
Implementation s described i this KNIETV vides Buidmn a basic Hodel for Churn Prediction with KNIME® hitps:iyoutu be/RHSO10a7e2Y

Data Reading Pre-processing Train a Model Score the Model
Two fies: - Join contract data and behavioral data (mner join vylistule zaznamy obsahujci v The Decision Tres here i just an example Remembeto use the Predictor
- contract data + churn | obou tabulkach) Open the Decision Tree Learner view to see the |node appropriate for your model
- behavioral (calls) data | - Convert Chum values to Siring to be used as ciass in upcoming classification | decision tree paths.
Both fies are located in | - Color rows by churn value Evaluate predictions based on
TheDataiCustomers - Reserve 80% of the rows for model raining and remaining for model testing confusion matrix and ROC.

- Use same number of data rows for both classes in testing

Excel Reader (XLS) PAIML Writer
Desision
o, Number To String Tree Learner '
= doiner (deprecated) Color Manager  Partitioning  tanng set
- » > > ' ROC Curve
iy -
Reading -t . g 'c . Save modelin
CalisData xis: - - - = . PMIML format E
Target Class:
File Reader Jom the contrazt Areacode  Color rows by chum vake  80% test set < Cham Becision Tree. ]
data and the andchumO1  Cham=0 > Biue s Pk e
O betaviosldats  mecoweredlo  ChaneiSRed 2% | lopnk i
o =
. 4 Scorer
Reading s
ContractData csv Moy the B,
rained model .
Churn = dcustomer 1o presict Chum
remained with contract Maton
iChurn = 1customer qut orgeal vs.
icontract  —n
Chum vakes

Obrizek 1 - Churn analyza (KNIME Analytics Platform, 2020)

Software KNIME Analytics Platform je, jak jiz bylo fefeno, zkategorie
freeware, tudiz jej mazete stdhnout a pouzivat zcela zdarma. Byl vyvinut

v akademickém prostiedi za ti¢elem rychlé aplikace machine learning a deep
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