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Abstrakt 
GABAĽ, Ľuboslav: Detekcia poisťovacích podvodov pomocou data mining-u. Diplomová 

práca. Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici. Ekonomická fakulta. Katedra 

kvantitatívnych metód a informatiky. 2007. Vedúci: Doc. Ing. Juraj Pančík, CSc.  

 

Diplomová práca sa zaoberá data miningom a jeho praktickou aplikáciou v oblasti detekcie 

poisťovacích podvodov. Teoreticky popisuje kroky dolovania dát ako je príprava dát, 

transformácia dát, metódy dolovania dát a vyhodnocovanie úspešnosti jednotlivých metód. 

Analyzuje výberový súbor dát teoreticky popísané metódy sú aplikované na tento súbor. 

Prezentuje výsledky tejto analýzy a vzájomne ich porovnáva. Výsledkom skúmania je 

zostavenie logicky štrukturovanej práce predstavením spomínaných poznatkov a ich aplikácie 

na reálne dáta. Zistili sme vhodnosť použitia data mining-ových metód v tejto oblasti 

s vysokou vypovedacou schopnosťou a vysokou úsporou nákladov. Práca je určená najmä pre 

študentov so záujmom o informačné technológie a štatistiku. 

 

Kľúčové slová: Data mining. Dolovanie dát. Rozhodovacie stromy. Neurónové siete. 

Regresia. Zhluková analýza. Poisťovacie podvody.  
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Predhovor 
Pri výbere témy diplomovej práce som sa riadil svojim záujmom o informačné 

technológie a ich aplikáciu v oblasti financií, taktiež záujmom o štatistiku a predikčné 

metódy. Spojenie týchto dvoch oblastí predstavuje data mining. Predložená diplomová práca 

sa zaoberá procesom data mining-u, prípravou a úpravou dát, jednotlivými metódami 

dolovania dát, dátovými skladmi a vyhodnocovaním vytvorených modelov. Teoretické 

spracovanie tejto problematiky je aplikované na súbore dát poistných udalostí. 

Data mining má v dnešnej dobe, kedy podnikové databázy dosahujú obrovské rozmery 

veľmi široké uplatnenie, od financií, cez technologickú a logistickú sféru až po skúmanie 

biologických procesov. V oblasti financií sú to najmä veľké spoločnosti u ktorých množstvo 

dát nedáva priestor na ich podrobné skúmanie. Sú vyžadované algoritmizované procesy, pri 

ktorých je možné využiť výpočtovú silu informačných systémov.  

Data mining ako proces je často rozpracovaný ako osobitná kapitola učebníc Business 

Intelligence, nechýbajú ani monografie venujúce sa tejto problematike. Na slovenskom trhu je 

takáto kniha iba jedna. Praktická aplikácia a jej popis je však už zastúpená menej. Monografia 

týkajúca sa detekcie podvodov absentuje úplne. Zámerom tejto diplomovej práce teda bolo 

poskytnúť ucelený pohľad na detekciu poisťovacích podvodov pomocou dolovania znalostí, 

jeho prednosti a nedostatky. Snahou je prispieť k informovanosti čitateľa v tejto oblasti.  

Na tomto mieste sa chcem osobitne poďakovať Ing. Jane Ficovej a firme SAS Institute 

GmbH, ktorí mi poskytli softvér na vypracovanie tejto diplomovej práce a rovnako vedúcemu 

diplomovej práce Doc.Ing. Jurajovi Pančíkovi, CSc. za rady a návrhy, ktoré som sa snažil 

zapracovať do tejto diplomovej práce. 

Zároveň čestne prehlasujem, že som diplomovú prácu vypracoval samostatne s využitím 

vlastných teoretických poznatkov a praktických skúseností, ktoré som získal v priebehu štúdia 

a na základe uvedenej literatúry.  

 

Ľuboslav Gabaľ 
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Úvod 
Data mining predstavuje pokročilý nástroj na extrakciu neznámych pravidiel a znalostí 

z veľkých objemov dát. Čoraz viac sa zväčšujúce databázy podnikových (ale aj vedeckých) 

dát neposkytujú priestor na ich podrobnejšie skúmanie. Preto je potrebná algoritmizácia tohto 

procesu, kde je možné využiť obrovské výpočtové možnosti dnešných informačných 

systémov. Priblíženie data miningu ako procesu objavovania znalostí je náplňou mnohých 

zahraničných publikácií, menej už odborných slovenských publikácií. Jeho praktická 

aplikácia v mnohých oblastiach ekonomického života však už tak precízne popísaná nie je. 

Náplňou tejto diplomovej práce bude praktická aplikácia extrakcie znalosti v oblasti 

poisťovníctva a to konkrétne pri detekcii poisťovacích podvodov. 

 

Poisťovacie podvody pri likvidácii poistných udalostí tvoria nie nepodstatnú časť 

vyplatených poistných náhrad. Preto môže byť data mining a sila informačných systémov 

veľkým prínosom a zdrojom úspor pre každú poisťovňu. Navyše môže významným 

spôsobom prispieť k zvyšovaniu konkurencie schopnosti spoločnosti na poistnom trhu, keďže 

vyšší počet detekovaných podvodov garantuje možnosť znižovať výšku poistného a tak 

cenovo konkurovať ostatným poisťovniam. 

 

Cieľom tejto diplomovej práce je priblížiť čitateľovi metódy a postupy data miningu, 

špecificky v oblasti detekcie. Za parciálne ciele je možné označiť selekciu metód 

najvhodnejších pre túto oblasť a zároveň dokázať ekonomickú opodstatnenosť ich využitia 

z hľadiska nákladov pripadajúcich jednak na došetrovanie podozrivých udalostí, jednak na 

vyplatené náhrady v prípade neúspešnosti detekcie.  

 

Predkladaná diplomová práca je logicky rozčlenená do troch kapitol. Prvá, teoretická časť, 

je spracovaná zosumarizovaním poznatkov z oblasti data miningu s využitím dostupnej 

bibliografie a ich zostavením do takej podoby, aby bol možný celistvý pohľad na danú oblasť 

skúmania. Zaoberá sa procesom data mining-u ako takým, prípravou a transformáciou dát pre 

potreby extrakcie, dátovými skladmi ako najvýznamnejším zdrojom dát pre potreby analýzy, 

samotnými metódami a algoritmami pre data mining, vyhodnocovaním jednotlivých metód 

a ich výkonnosti a nakoniec teoretickým úvodom do oblasti poisťovníctva a detekcie 

podvodov. 
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Druhá, praktická časť, sa bude zaoberať aplikáciu popísaných metód a postupov na dáta 

havarijného a povinného zmluvného poistenia austrálskej poisťovne. Rovnako ako 

v samotnom procese data mining-u budú dáta najprv predspracované a transformované. Po 

samotnej aplikácii metód budú tieto porovnané z hľadiska ich výkonnosti a jednotlivé modely 

stručne popísané.  

Tretia, hodnotiaco-návrhová časť sa bude zaoberať splnením cieľov diplomovej práce a jej 

predpokladov a vyhodnotením ekonomických a finančných dopadov využitia výsledkov pre 

spoločnosť. V tejto fáze budeme abstrahovať od toho, že sa jedná o dáta austrálskeho 

poistného trhu a jednotlivé výsledky budú prezentované ako relevantné pre slovenský trh.  

Veríme, že predkladaná diplomová práca dosiahnutím vytýčených cieľov naplní naše 

očakávania, vytvorí čitateľovi zmysluplný a ucelený obraz o rozoberanej problematike a bude 

istým prínosom pre tých, ktorí majú záujem o túto oblasť. 
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1. Teoretický úvod k data mining-u a detekcii 
pois ťovacích podvodov 

1.1. Data mining – úvod 
 

V poslednom čase boli naakumulované a uložené v databázach obrovské množstvá dát. 

Väčšina týchto dát pochádza z business softvéru ako sú finančné aplikácie, ERP systémy, 

CRM systémy a Web logy. Výsledkom sú síce dátovo bohaté, avšak znalostne chudobné 

organizácie. Množstvo dát nabralo tak obrovské rozmery, že ich použiteľnosť bez využitia 

rôznych nástrojov je veľmi limitovaná. Výraz data mining, alebo dolovanie dát vyjadruje 

extrakciu vzorov, teda získavanie znalostí z veľkého množstva dát. 1Inými výrazmi pre ten 

istý proces sú dolovanie znalostí z dát, extrakcia znalostí, dátová analýza, dátová archeológia 

a pod. Dolovanie znalostí ako proces pozostáva s určitých iteratívnych sekvencií 

nasledujúcich krokov:2 

 

1. Čistenie dát – odstránenie šumov a nekonzistentných dát 

2. Dátová integrácia – kombinujú sa viaceré zdroje dát 

3. Dátová transformácia – dáta sú transformované alebo konsolidované do formy 

vhodnej pre data mining, napr. pomocou sumárnych a agregačných operácií 

4. Data mining – nevyhnutný proces, pri ktorom sú aplikované inteligentné metódy pre 

odhalenie vzorov dát 

5. Vyhodnocovanie vzorov – identifikácia skutočne zaujímavých vzorov dát 

reprezentujúcich určitú znalosť 

6. Prezentácia znalostí – využíva vizualizáciu a rôzne prezentačné techniky pre podanie 

znalostí používateľovi 

 

Z tohto pohľadu by mali byť súčasťou každého data mining-ového systému súčasti ako 

databázy, dátové sklady, WWW alebo iné zdroje dát, databáza alebo server dátového skladu, 

znalostná báza, ktorá môže uľahčiť hľadanie zaujímavých vzorov, alebo vyhodnocovať ich 

dôležitosť, data mining engine, ktorý je zodpovedný za funkcionalitu – charakterizácia, 

asociácia, korelačná analýza, predikcia, zhluková analýza a pod. Ďalej je to modul 

                                                
1 Witten Ian H. - Frank E.: Data Mining – Practical Machine Learning Tools and Techniques, Second Edition, 
Morgan Kaufmann 2005, s. 6 
2 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 7 



 9 

vyhodnocovania vzorov, ktorý dokáže vyhodnotiť dôležitosť a relevanciu jednotlivých vzorov 

a nakoniec je to používateľské rozhranie. 

 

Data mining samotný má mnohonásobné využitie. Od aplikácií vo financiách, 

maloobchode, cez telekomunikačný priemysel, analýzu dát v biológií a iných vedných 

odboroch až po detekciu vniknutí do počítačových sietí. Podrobnejšie sa budeme venovať iba 

jeho využitiu vo financiách a maloobchode: 

 

- predikcia platenia splátok úverov a analýza politiky kreditu zákazníkov – tieto úlohy 

patria k najdôležitejším v oblasti bankovej analýzy. Data miningové úlohy, ako 

selekcia atribútov a ich hodnotenie z hľadiska významnosti môže napomôcť 

rozhodovaniu. Splatnosť úveru môže ovplyvňovať množstvo faktorov – dĺžka úveru, 

pomer výšky mesačných splátok k mesačnému príjmu, zamestnanie, výška vzdelania, 

región žiadateľa o úver a pod. Data mining môže objaviť, že napr. pomer splátok 

a príjmu je významným faktorom, pričom vzdelanie a región nie sú rozhodujúce. 

Následne môže prehodnotiť svoje rozhodnutie a poskytnúť úver žiadateľovi, ktorý bol 

v minulosti zamietnutý. 

- klasifikácia a zhlukovanie zákazníkov pre cielený marketing – klasifikácia môže 

identifikovať kľúčové faktory rozhodujúce o zákazníckych rozhodnutiach. Zákazníkov 

s podobným chovaním je možné určiť pomocou multidimenzionálnych zhlukovacích 

techník. To napomôže identifikovať zákaznícke skupiny, priradiť zákazníka do 

relevantnej skupiny a uľahčiť cielený marketing. 

- detekcia prania špinavých peňazí a iných finančných zločinov – na detekciu 

finančných podvodov je potrebné integrovať dáta z rozličných databáz. V prípade 

poisťovacích podvodov napr. databázy zmlúv zákazníkov, jednotlivých poistných 

udalostí, databáz vyšetrovacích úradov a depozitárov poisťovacích podvodov 

rozličných poisťovní. Následne je možné použiť algoritmy pre vyhľadávanie 

extrémnych hodnôt na určenie nezvyčajného chovania sa, klasifikačné algoritmy na 

určenie relevantných faktorov podvodníckeho chovania sa a pod. Tieto nástroje môžu 

identifikovať dôležité vzťahy a vzory chovania sa a napomôcť tak zamerať 

vyšetrovanie na dôležité črty podvodov. 

- analýza efektívnosti predajných kampaní – maloobchod zvyšuje tržby využívaním 

reklamy, kupónov, rôznych druhov zliav a bonusov a pod. Dôsledná analýza 

efektívnosti predajných kampaní môže pomôcť ziskom spoločnosti. Asociačná 
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analýza napr. dokáže určiť, ktoré tovary sú kupované zároveň, ktoré sú kupované 

počas predajnej kampane a pod.  

- zadržiavanie zákazníkov – analýza zákazníckej lojality – tovary nakupované v rôznej 

perióde jediným zákazníkom môžu byť zoradené do rôznych sekvencií. Následne 

môže byť použité vyhľadávanie sekvenčných vzorov, ktoré odhalí zmenu v chovaní 

zákazníkov a pravdepodobnosti ich odchodu. 

- cross-selling – vyhľadávaním asociácií v nákupoch zákazníkov je možné vyhľadať 

pravidlá typu – ak nakupuje mp3 prehrávač je pravdepodobné že kúpi aj slúchadlá. 

Tieto pravidlá je možné využiť pri vytváraní personalizovanej ponuky pre 

konkrétneho zákazníka napr. v elektronickej predajni. 

 

 

- telekomunikačný priemysel – v tejto oblasti je možné došetrovanie podvodov, 

nachádzanie vzorov nezvyčajného chovania a podobne. Podvodnícke hovory stoja 

telekomunikačné spoločnosti obrovské množstvo peňazí. Rovnako ako v maloobchode 

je možný cross-selling, vyhľadávanie zhodných vlastností cieľových skupín 

zákazníkov a ich identifikácia 

- biológia a iné vedné odbory – DNA sa skladá z tzv. nukleoidov, ktoré je možné 

analyzovať a nachádzať tak vzory týchto aminokyselín na vyhľadávanie špecifických 

génov a ich pôsobnosti. Relatívne mladými oblasťami data miningu je taktiež 

dohľadávanie znalostí v grafoch, multimédiách a pod. 

 

Za účelom zjednotenia terminológie a štandardizovaného vedeckého skúmania bol 

vytvorený procesný model data mining-u – CRISP-DM data mining metodológia. V tomto 

štandarde je popísaná ako hierarchický model, pozostávajúci zo skupín úloh popísaných na 

štyroch úrovniach abstrakcie – fáza, genetická úloha, špecializovaná úloha a procesný krok. 

Životný cyklus data miningového projektu pozostáva zo šiestich fáz: 

- pochopenie problému – iniciačná fáza sa zameriava na pochopenie potrieb projektu, 

jeho cieľov a požiadaviek, nasledovné prekonvertovanie týchto znalostí do definície 

data mining problému a predbežného plánu na jeho vyriešenie 

- pochopenie dát – táto fáza začína zozbieravaním potrebných dát, pokračuje prvotným 

oboznámením sa s dátami, súvislosťami, ich kvalitou, vyhľadávaním zaujímavých 

podskupín a vyslovovanie prvých hypotéz o neznámych znalostiach 
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- príprava dát – zaoberá sa čistením dát, zlepšovaním ich kvality. Touto fázou sa bude 

podrobne zaoberať samostatná kapitola tejto diplomovej práce. 

- modelovanie – v tejto fáze sa na dáta aplikujú rozličné metódy a techniky. Aj touto 

fázou sa budeme podrobnejšie zaoberať. 

- hodnotenie modelu – vyhodnocovaniu úspešnosti jednotlivých metód je taktiež 

venovaná osobitná kapitola. 

- nasadenie modelu – vytvorenie modelu obyčajne nie je koncom projektu. Aj 

v prípade, že je cieľom projektu iba lepšie pochopenie samotných dát, je potrebné 

vyhľadané znalosti usporiadať a zorganizovať. V opačnom prípade je potrebné daný 

model aplikovať, pochopiť ako je využiteľný, čo z jeho výsledkov vyplýva atď. 

 

Nasledovný graf zobrazuje procesný model data miningu – jednotlivé kroky za sebou 

nenasledujú povinne. V rámci tohto procesu je možná spätná väzba, prehodnotenie 

jednotlivých krokov, ich prepracovanie atď. 

 

Obr.1: Procesný model dolovania znalostí 

1.1.1. Príprava dát 
Databázy v dnešných organizáciách a ich využitie pre extrakciu znalostí prinášajú 

množstvo problémov. Prvým z nich je nekompletnosť údajov – chýbajú údaje pre konkrétne 

atribúty, prípadne atribúty vhodné na skúmanie v databáze vôbec nie sú prítomné. Jedným 
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z nežiadúcich prípadov je aj absencia granulovaných dát – určité informácie sa v databáze 

nachádzajú iba v agregovanej forme. Ďalším problémom je existencia extrémnych hodnôt, 

ktoré sa odlišujú od očakávaných. Nekonzistentné dáta obsahujú hodnoty, ktoré nie sú 

prípustné (napr. kód oddelenia, ktoré neexistuje). 

Existuje množstvo dôvodov existencie týchto nedostatkov - od nekvalitných nástrojov 

zbierania dát, až po užívateľské chyby pri ich zadávaní. Nástroje čistenia dát sú schopné 

dopĺňať chýbajúce dáta, „vyhladzovať“ extrémne hodnoty, prípadne odstraňovať dátové 

diskrepancie.  

Vzhľadom k tomu, že dáta sú obyčajne zhromažďované z viacerých databáz, názvy 

požadovaných atribútov môžu byť rozdielne. Aj samotné hodnoty týchto atribútov môžu byť 

odlišné i v prípade, že ide o pomenovanie rovnakého prvku (napr. Pavol v jednej databáze, P. 

inde). Tieto problémy môžu spomaliť proces extrakcie znalosti a na ich odstránenie sú 

využívané nástroje dátovej integrácie.  

Dátová transformácia je používaná v prípadoch agregácie, normalizácie dát a pod. 

V prípade, že súčasťou databázy by bol aj vek, ktorý môže nadobúdať niekedy aj 100 

rozdielnych hodnôt, je užitočné tieto hodnoty generalizovať – rozdeliť zákazníkov do 3 – 4 

vekových skupín. Podobne, pokiaľ ide o mesačný príjem.  

Ďalším problémom, s ktorým je potrebné sa vysporiadať pred samotným začiatkom 

procesu extrakcie znalostí je veľkosť databázy. Keďže vo väčšine prípadov ide o databázy 

s miliónmi, až miliardami záznamov, je potrebné použiť nástroje dátovej redukcie – redukciu 

používaných atribútov, redukciu dimenzionality, prípadne redukciu množstva použitých 

záznamov. Medzi najpoužívanejšie metódy čistenia dát patria v prípade chýbajúcich hodnôt 

nasledujúce3:  

- ignorovanie záznamu – táto metóda nie je veľmi efektívna v prípade, že záznamov 

s chýbajúcou hodnotou je priveľa 

- manuálne dopĺňanie chýbajúcej hodnoty – časovo príliš náročné, v prípade veľkých 

databáz takmer nemožné 

- namiesto chýbajúcej hodnoty sa použije konštanta – všetky chýbajúce atribúty sa 

nahradia napr. hodnotou „neznáme“, môže zmiasť proces extrakcie znalostí 

                                                
3 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 61 
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- atribút je nahradený strednou hodnotou – je možné použiť iba v prípade atribútov ako 

je ročný príjem a pod. 

- atribút je nahradený priemerom triedy do ktorej patrí – napr. priemerným platom 

zákazníka, ktorý patrí do triedy „pravidelný nákupca“ 

- atribútu sa doplní najpravdepodobnejšou hodnotou – tá môže byť odhadnutá regresiou, 

rozhodovacími stromami a pod. 

Je však vždy potrebné pamätať na to, že všetky spomínané metódy skresľujú dáta, 

vychyľujú ich a doplnené hodnoty nemusia byť správne.  

V prípade dát so zošikmeným distribučným rozdelením a veľkými odchýlkami – 

extrémnymi hodnotami je vo väčšine prípadov vhodné záznamy s extrémnymi hodnotami 

jednoducho nepoužiť. Zošikmené dáta znamenajú fakt, že jedna trieda početnosťou vysoko 

prevyšuje početnosť iných tried. Napr. v prípade detekcie podvodov regulérne poistné 

udalosti niekoľkonásobne prevyšujú prípady, kedy bol detekovaný podvod. Tieto hodnoty 

totiž spôsobujú problémy všetkým data mining-ovým technikám, ktoré pracujú s dátami 

aritmeticky4. V iných prípadoch je vhodné dáta rozdeliť do rovnako veľkých radov, napr. 

decilov. Metódy vyhladzovania dát patria medzi najčastejšie používané metódy pre riešenie 

problémov s distribučnými rozdeleniami – regresia a zhluková analýza sa používa na náhradu 

„vyt ŕčajúcich“ hodnôt za dáta primerané5. 

Najväčšími problémami pri dátovej integrácii je problém identifikácie entity, kedy je 

zložité určiť, či rôzne pomenované atribúty v rozdielnych databázach obsahujú rovnaké 

informácie, teda či je možné na základe tohto atribútu databázy integrovať. Tento problém 

pomáha riešiť vytváranie tzv. metadát – súborov popisujúcich charakteristiky jednotlivých 

atribútov. Keďže informácie sú zhromažďované z mnohých zdrojov (dátové sklady, 

početných databáz, jednoduché súbory), môže dôjsť i k prebytočnosti jednotlivých atribútov 

(napr. ročný príjem je nadbytočný, v prípade, že je možné „derivovať“ ho z hodnôt iných 

atribútov – napr. mesačný príjem). Túto prebytočnosť je možné odstrániť napr. za pomoci 

korelačného koeficientu.  

                                                
4 Berry M.J.A. – Linoff G. S.: Data Mining Techniques for Marketing, Sales, and Customer Relationship 
Management, Second Edition, Wiley Publishing, Inc. 2004, s. 73 
5 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 63 



 14 

V prípade dátovej transformácie sú dáta pretvárané do formy vhodnej pre úlohy extrakcie 

znalostí. Tá zahŕňa nasledujúce činnosti6: 

- vyhladzovanie, ktoré slúži na odstraňovanie extrémnych hodnôt 

- agregácie, slúžiace na redukciu potrebných dát 

- generalizácia dát, ktoré taktiež slúži na odťaženie data mining-ového procesu 

- normalizácia, ktorá spojité premenné s veľmi širokým rozsahom pretransformuje na 

určené hodnoty (napr. 0 až 1 a pod.) 

- konštrukcia atribútov – výpočet nových potrebných atribútov prepočítaním, prípadne 

vhodnou kombináciou pôvodných atribútov 

Poslednou činnosťou, ktorú je potrebné vykonať pred samotným budovaním modelu 

extrakcie znalostí je redukcia dát. Jednou z možností je vytváranie dátových kociek 

a agregácia hodnôt na žiadanú úroveň granuality dát. Ďalšou možnosťou je výber podskupiny 

atribútov, kedy sú odstraňované prebytočné a nerelevantné atribúty záznamov. Nakoniec je to 

redukcia dimenzií a redukcia počtu záznamov na žiadanú úroveň. Na tieto procesy sa 

využívajú rôznorodé štatistické metódy, ktorých popis však nie je cieľom tejto diplomovej 

práce.  

1.1.2. Dátové sklady a OLAP technológia 
Dátový sklad je systém na podporu rozhodovania; štrukturované prostredie navrhnuté na 

skladovanie a analýzu všetkých, prípadne významných výberov dát. Dáta sú logicky a fyzicky 

transformované z rozličných zdrojových aplikácií do business štruktúry a sú udržiavané 

a obnovované počas dlhej časovej periódy.7 Stručne, dátový sklad je predmetovo-orientovaný, 

integrovaný, časovo prispôsobivý a dáta udržiavajúci systém na podporu manažérskeho 

rozhodovacieho procesu8: 

- predmetovo-orientovaný – dátový sklad je organizovaný vzhľadom k najdôležitejším 

predmetom podnikania, ako je zákazník, dodávateľ, produkt, tržby a pod. Systém je 

orientovaný skôr na tvorbu a modelovanie dát pre príjmateľov rozhodnutí, ako na 

rutinné denné operácie 

- integrovaný – dátový sklad je zväčša konštruovaný integrovaním rozličných 

heterogénnych zdrojov, napr. relačných databáz, OLTP záznamov a pod.  
                                                
6 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 70 
7 Wu T. – Li X.: The Handbook of Data Mining, Lawrence Erlbaum Associates, Inc. 2003, s.403 
8 Inmon W.H.: Building the Data Warehouse, John Wiley & Sons, 1996 
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- časovo prispôsobivý – dáta sú uložené tak, aby poskytovali informácie z historickej 

perspektívy (napr. posledných 5 – 10 rokov). Každá štruktúra dátového skladu 

obsahuje, či už implicitne, alebo explicitne, element času 

- dáta udržiavajúci – dátový sklad je vždy fyzicky separovaný od dát nachádzajúcich sa 

v operatívnych prostrediach. Vďaka tomu dátový sklad nevyžaduje transakčné 

spracovanie, obnovu ani mechanizmy následnej kontroly. 

Online analytical processing (OLAP) je kategória softvérovej technológie, ktorá dovoľuje 

užívateľovi získať detailný pohľad na dáta pomocou rýchleho a interaktívneho prístupu 

k najrôznejším pohľadom na dáta tak, aby boli pohľadom na skutočnú dimenzionalitu 

problému. Na rozdiel od OLTP (online transaction processing) tieto nespracúvajú transakcie 

a nie sú určené ani na spracúvanie každodenných požiadaviek. Najdôležitejšími rozdielmi 

medzi OLTP a OLAP systémami sú9: 

- orientácia na systém a užívateľov – OLTP systémy sú zákaznícky orientované a sú 

určené na spracúvanie transakcií úradníkmi, zákazníkmi a IT profesionálmi. OLAP 

systémy sú trhovo orientované a sú určené na pomoc „znalostným“ pracovníkom ako 

sú manažéri, výkonní pracovníci a analytici. 

- obsah dát – zatiaľ čo OLTP systémy obsahujú dáta na vysokej úrovni detailu, ktoré je 

nevhodné použiť na podporu rozhodovania, OLAP systémy obsahujú veľké množstvá 

dát na historickej báze, ktoré sú vhodné na agregovanie a sumarizovanie na rôznych 

úrovniach granuality. 

- databázový design – OLTP obyčajne využívajú entity-relationship a aplikačné 

orientované databázové modely. U OLAP systémov sú to najčastejšie modely star 

(hviezda), alebo snowflake (snehová vločka) 

- pohľad – OLTP systémy sa sústreďujú najmä na súčasné dáta v rámci podniku, alebo 

oddelenia, bez odkazovania sa na historické dáta alebo dáta v rôznych organizáciách. 

Naopak, OLAP často zahŕňa rozličné verzie schém databáz, vzhľadom na evolučný 

proces organizácie. OLAP sa zaoberá informáciami, ktoré pochádzajú z rôznych 

organizácií, integrujú informácie z rozličných dátových skladov. 

- vzory prístupu – vzory prístupov do OLTP databáz často pozostávajú z krátkych, ale 

častých transakcií, preto si vyžadujú mechanizmy na obnovu a súbežné spracovanie. 

                                                
9Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 108 
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Prístupy do OLAP systémov sú najčastejšie len operácie čítania, aj vzhľadom k tomu, 

že zväčša obsahujú historické dáta, aj keď tieto prístupy a požiadavky môžu byť veľmi 

komplexné. 

 

Multidimenzionálny dátový model je základom dátových skladov a nástrojov OLAP. Vo 

všeobecnosti, dimenzie sú perspektívy alebo entity z ktorých je možné pozerať sa na dáta. 

Každá dimenzia môže mať k sebe naviazanú tabuľku podrobnejšie popisujúcu danú dimenziu 

– tabuľka dimenzií. Multidimenzionálny dátový model je obyčajne orientovaný na jednu 

centrálnu tému – napr. tržby. Táto téma je reprezentovaná tabuľkou faktov. Fakty sú 

numerické (prípadne znakové) mierky (napr. tržby v korunách, množstvo predaných kusov 

a pod.). V multidimenzionálnych modeloch sú dátové kocky obyčajne viac ako troj-

dimenzionálne – hovoríme o n-dimenzionálnych kockách.  

 Na výpočet dátových kociek – materializácia kociek sa využíva množstvo metód – 

Full Cube, Iceberg Cube, Closed Cube, Shell Cube a pod10. Tieto sa využívajú na stavbu už 

spomínaných modelov kociek: star, snowflake a fact constellation schéma. V prípade schémy 

star (hviezda) ide o jednu centrálnu tabuľku faktov a množstvo menších tabuliek dimenzií – 

pre každú dimenziu jedna. Schéma snowflake je obmenou schémy star, kde niektoré tabuľky 

dimenzií sú normalizované a teda rozkladajú dáta do dodatočných tabuliek. Graf výslednej 

schémy pripomína snehovú vločku. Sofistikované aplikácie občas vyžadujú viacero tabuliek 

faktov, ktoré zdieľajú tabuľky dimenzií. Na tento typ schémy je možné nazerať ako na zhluk 

schém star, označovaný ako fact constellation (konštelácia faktov). 

 V prípade multidimenzionálnych databáz sa obyčajne vykonávajú určité 

štandardizované operácie. Patria medzi nich: 

- roll-up – tiež označovaná ako drill-up je proces znižovania granuality dát – napr. 

v prípade dimenzie bydlisko je to postup od ulice, cez mesto, kraj, až po samotný štát 

- drill-down je opačný proces pri zmene granuality dát – tzn. postup od štátu na nižšie 

úrovne, teda na mesto, ulicu, atď. 

- slice and dice – slice operácia vykonáva výber na jednej dimenzii danej kocky, čo ústi 

do vytvorenia subkocky – podskupiny pôvodnej kocky. Výsledkom operácie dice je 

tiež podskupina pôvodnej kocky, ale vykonávaná na dvoch a viacerých dimenziách. 

                                                
10 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 
158 
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- pivot (rotovanie) – je vizualizačná operácia, ktorá rotuje dáta kocky a poskytuje tak 

alternatívne pohľady na dáta.  

1.2. Nástroje data mining-u 
Data mining môže byť použitý na riešenie stoviek business problémov. Podľa povahy 

týchto problémov ich môžeme zlúčiť do nasledujúcich data mining-ových úloh. Klasifikácia 

je jednou z najpopulárnejších data mining-ových úloh. Business problémy ako risk 

management a cielenie kampaní obyčajne vyžadujú klasifikáciu. Tento problém je 

umiestňovaním prípadov do určitých tried podľa predikovateľných atribútoch. 

Clustering, zhluková analýza, alebo segmentácia využíva výbery atribútov na určenie 

prirodzených skupín prípadov. Napr. na základe veku a príjmu dokážeme identifikovať 

a roztriediť prípady do určitých skupín, napr. pravidelných zákazníkov elektronického 

obchodu, príležitostných návštevníkov a pod. 

Asociácia je ďalšia, veľmi populárna data mining-ová úloha. Asociácia je niekedy 

nazývaná aj analýzou nákupného košíka. Typickým asociačným business problémom je 

identifikácia tých produktov, ktoré sú zvyčajne nakupované súčasne11 – je teda využívaná na 

riešenie cross-sellingu. 

Regresná úloha je podobná klasifikácii. Hlavným rozdielom je, že v prípade regresie je 

predikovateľným atribútom spojitá premenná. Regresné úlohy dokážu riešiť množstvo úloh, 

napr. na predikciu kupónového výnosu dlhopisov.  

Predikovanie je ďalšou z veľmi dôležitých data mining-ových úloh. Obyčajne pracuje 

s časovými radami, na základe ktorých dokáže odhadnúť napr. hodnotu burzového indexu 

v priebehu danej časovej periódy.  

1.2.1. Rozhodovacie stromy 
Prekleňovacím cieľom klasifikácie a regresie je vytvoriť model, ktorý je možné použiť na 

predikciu.12 V prípade klasifikačného alebo regresného problému máme určitý počet 

záznamov, ktorý je možné nazvať tréningovou databázou. Každý záznam má niekoľko 

atribútov. V prípade číselných hodnôt atribútov hovoríme o numerických atribútoch, 

v ostatných prípadoch ide o kategorické atribúty. Jeden z atribútov je závislý, ostatné sú 

predikujúce atribúty. V prípade, že závislý atribút je kategorická hodnota, hovoríme 

o probléme klasifikácie a tento atribút sa nazýva nálepkou triedy. Pokiaľ je závislým 

atribútom číselná hodnota, rieši sa problém regresie.  

                                                
11 Tang Z. – MacLennan J. – Data Mining with SQL Server 2005, Wiley Publishing, Inc. 2005, str. 8 
12 Wu T. – Li X.: The Handbook of Data Mining, Lawrence Erlbaum Associates, Inc. 2003, s.4 



 18 

Pri probléme klasifikácie sú nezávislé – predikujúce atribúty určené na zaradenie daného 

záznamu do určitej triedy. Klasifikácia má mnohoraké využitie, od medicínskych diagnóz, cez 

vedecké experimenty až po detekciu podvodov. Ide o jednu z najvyužívanejších techník data 

mining-u, keďže rozhodovacie stromy sa vytvárajú rýchlo a sú jednoducho interpretovateľné. 

Nasledujúci obrázok ilustruje jednoduchý rozhodovací strom: 

 

 

Obr.2: Príklad rozhodovacieho stromu 

Predchádzajúci príklad ilustruje rozhodovací strom, pomocou ktorého je možné zaradiť 

žiadateľa o úver do skupiny reprezentujúcej vysoké, prípadne nízke úverové riziko. 

Najdôležitejším komponentom je horný rozhodovací uzol, ktorý testuje podmienku príjmu 

vyššieho ako 20 000,- Sk mesačne. Na základe odpovede na túto otázku je možné jednotlivé 

prípady rozdeliť do viacerých skupín. V závislosti od algoritmu je počet odpovedí 2 a viac. 

V prípade dvoch odpovedí, ako aj pri tomto príklade ide o binárny rozhodovací strom. Každá 

vetva môže vytvárať ďalší rozhodovací uzol, prípadne ukončovať strom – tzv. listový uzol, 

ktorý reprezentuje samotné rozhodnutie. 

Na budovanie rozhodovacích stromov sa používa niekoľko druhov algoritmov. Prvým 

z nich bol algoritmus ID3 (Iterative Dichotomiser) založený na pôvodnom systéme 

koncepčného učenia sa. Ďalším z nich bol C4.5, nástupca ID3. Najpoužívanejším je CART 

(Classification and Regresion Trees), ktorý popisuje vytváranie binárnych rozhodovacích 

stromov.13 

V podstate však všetky spomínané prístupy pracujú na základe jediného algoritmu, ktorý 

prebieha iteratívne, až po vybudovanie rozhodovacieho stromu. Algoritmus má tri parametre 

– tréningové dáta, na základe ktorých sa strom buduje spolu s ich nálepkami triedy, zoznam 

atribútov popisujúcich záznamy a metóda výberu najvhodnejšieho diskriminačného atribútu. 

                                                
13 Introduction to Data Mining and Knowleadge Discovery, Third Edition, Two Crows Corporation, 1999, str. 15 
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Následne je daný algoritmus vyvolaný, testuje výberové testovacie dáta, pokiaľ tieto dáta 

patria do jedinej triedy, výber je označený za listový uzol a iterácia končí. V opačnom prípade 

je na dané dáta aplikovaná zvolená metóda výberu najvhodnejšieho diskriminačného atribútu, 

ktorá vyberie atribút, ktorý delí dáta do čo „najčistejších tried“, čo znamená, že 

neprerozdeľuje dáta do tried, do ktorých neprináležia. Týmito metódami môže byť napr. 

giniho index, redukcia entropie, prípadne chi kvadrát test. Všetky tieto algoritmy sú založené 

na výbere deliaceho kritéria, ktoré najlepšie delí dáta do partícií, teda do konkrétnych tried. 

Výber deliaceho atribútu tvorí poradie atribútov na základe rozdeľovania jednotlivých 

záznamov. V prípade, že má atribút spojité rozdelenie, je potrebné odhadnúť taktiež tzv. 

deliaci bod (prípadne viac bodov) na základe ktorých budú vytvorené vetvy vychádzajúce 

z daného uzla. Giniho index je využívaný pri algoritme CART. Tento index je počítaný 

nasledovným spôsobom: 

∑
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kde pi je je pravdepodobnosť, že záznam v D patrí do skupiny Ci a je odhadovaná ako 

|Ci,D| / |D| m je počet tried.Giniho index vyžaduje binárne rozdelenie pre každý atribút. 

Redukcia entropie pracuje na základe nasledovného vzorca: 
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kde P(b) je pravdepodobnosť, že záznamov v D patrí do triedy b a m je počet tried. 

Nakoniec je to spomínaný chi kvadrát test, ktorý pracuje na základe disperzie predikovaných 

hodnôt. 

Hĺbka rozhodovacieho stromu je problémom, ktorý sa taktiež často vyskytuje. Priveľmi 

rozvetvené stromy môžu byť príliš komplikované na interpretáciu a navyše príliš úzko 

prispôsobené na testovacie dáta a preto strácajú svoju klasifikačnú, prípadne predikčnú 

schopnosť. Preto sa hĺbka stromu môže určiť dopredu – tzv. predorezávanie stromu, alebo sú 

určené metódy na jeho tzv. poorezávanie. Ďalším problémom rozhodovacích stromov je, že 

testovacie dáta musia byť pri behu algoritmu prítomné v pamäti výpočtového média, čo je 

príliš zdrojovo náročné. Na agregáciu dát na rôznych úrovniach sa preto používajú algoritmy 

ako SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT (A Scalable Parallel Classifier for Data 

Mining), AVC-group (Attribute-Value, Classlabel group), BOAT (Bootstrapped Optimistic 

Algorithm for Tree Construction). 
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1.2.2. Neurónové siete 
Teória neurónových sietí vychádza z neurofyziologických procesov. Snaží sa vysvetliť 

správanie informácií v nervových bunkách.14 Neurónové siete sú sofistikovanejšie ako 

rozhodovacie stromy. Neurónová sieť obsahuje určitý počet uzlov (neurónov) a hrany, ktoré 

formujú sieť. Existujú tri typy uzlov: vstupné, skryté a výstupné. Každá hrana spája 2 uzly 

s určitou váhou. Smernica šípky určuje tok dát medzi dvoma uzlami. V prípade data mining-u 

sa používajú tzv. viacvrstvové neurónové siete s dopredným šírením. Príklad takejto siete 

znázorňuje nasledujúca schéma: 

 

Obr.3: Príklad neurónovej siete 

Každý uzol je jednotkou spracovania. Vstupné uzly obyčajne reprezentujú vstupné 

premenné, ako je vek, pohlavie, príjem a pod. Pôvodná hodnota vstupného atribútu musí byť 

pred vstupom normalizovaná na hodnotu <-1, 1>. Skryté uzly príjmajú vstupy od vstupných 

uzlov, prípadne od predchádzajúcich skrytých neurónov, spracúvajú všetky vstupy na základe 

vypočítaných váh a odosielajú ich do nasledujúcej vrstvy. Výstupné uzly zvyčajne 

reprezentujú predikované atribúty. Nakoniec výstupné uzly spracujú prijaté vstupy 

a preškálujú ich z normalizovaného do pôvodného rozsahu atribútu. 

Najdlhšie trvajúcou časťou spracovania neurónových sietí je ich trénovanie. Trénovanie je 

iteratívny proces a pri každej z nich algoritmus porovnáva výstupnú hodnotu so skutočnou 

známou výstupnou hodnotou a získava chybu pre každý výstup neurónu. Na základe 

kalkulácie tejto chyby sa upravujú váhy vzťahujúce sa k jednotlivým uzlom – neurónom. 

                                                
14 Kvasnička V. – Beňušková L. – Pospíchal J. – Farkaš I. – Tiňo P. – Kráľ A., Úvod do teórie neurónových sietí 

vstupná vrstva skrytá vrstva výstupná vrstva 
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Keďže ide o proces smerujúci o výstupných hodnôt k vstupným, hovoríme o procese spätného 

šírenia, ktoré má nasledujúce kroky15: 

1.) Algoritmus v iniciačnej fáze náhodne priradí hodnoty všetkým váham siete 

(obyčajne v rozsahu od -1 po 1). 

2.) Pre každý tréningový záznam vypočíta výstupnú hodnotu založenú na aktuálnych 

váhach siete. 

3.) Je vypočítaná hodnota výstupu a proces spätného šírenia vypočíta chyby pre každý 

z neurónov vo výstupnej aj skrytej vrstve. Následne sú upravené váhy siete. 

4.) Opakuje sa krok 2, pokým nie je uspokojená podmienka ukončenia. 

 

Touto podmienkou ukončenia môžu byť tri prípady16: 

1.) Všetky zmeny váh wij v predchádzajúcich iteráciách boli menšie ako určitá hranica. 

2.) Percento záznamov zaradených do nesprávnych tried v predchádzajúcich iteráciách 

spadá pod určitú hranicu. 

3.) Vopred špecifikovaný počet iterácií vypršal. 

 

Neurónové siete si vyžadujú dlhý tréningový čas, preto sa využívajú v aplikáciách, kde je 

možné umožniť im to. Vyžadujú si množstvo parametrov, ktoré je najvhodnejšie zistiť 

empiricky, napr. topológia siete, alebo jej štruktúra.17 Neurónové siete sú niekedy kritizované 

pre ich zložitú interpretovateľnosť (napr. váhy medzi jednotlivými uzlami), čo znížilo 

žiadanosť neurónových sietí na poli data mining-u. Naopak, neurónové siete si dokážu dobre 

poradiť s extrémnymi hodnotami vo výberovom súbore a výborne klasifikovať vzory, na 

ktoré boli „natrénované“.  

1.2.3. Klasifika čné a asocia čné pravidlá 
Klasifikačné pravidlá sú populárnou náhradou rozhodovacích stromov. Antecedentom, 

alebo predchodcom pravidla je séria testov, rovnako ako testy na uzloch rozhodovacieho 

stromu. Nasledujúci záver je trieda, alebo súbor tried, do ktorých patria pozorovania popísané 

daným pravidlom, prípadne pravdepodobnosť rozdelenia jednotlivých tried.18 Podmienečné 

testy bývajú jednak jednoduché pravidlá, prípadne logicky spojené pravidlá, či už 
                                                
15 Tang Z. – MacLennan J. – Data Mining with SQL Server 2005, Wiley Publishing, Inc. 2005, str. 252 
16 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 
323 
17 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 
327 
18 Witten I. H. – Frank E.: Data Mining – Practical Machine Learning Tools and Techniques, Second Edition, 
Morgan Kaufamnn Publishers, 2005, str. 65 
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podmienkou AND (musia platiť súčasne), alebo podmienkou OR (musí platiť aspoň jedno 

z nich).  

Naučený model je zväčša reprezentovaný súborom IF-THEN (ak – potom) pravidiel. 

Tieto pravidlá je možné vyextrahovať z vytvoreného rozhodovacieho stromu, alebo priamo 

z tréningových dát pomocou sekvenčného algoritmu. Príkladom takéhoto pravidla je: 

 

P1: AK vek = mladý A študent = áno POTOM kúpi_počítač = áno 

 

Ak je podmienka (teda všetky testy atribútov) sú pravdivé, hovoríme, že podmienka je 

uspokojená. Každému pravidlu je možné priradiť jeho krytie a presnosť, ktoré sú definované 

nasledovne: 

||
)(

D

n
Rpokrytie

uspokojené=  

uspokojené

správne

n

n
Rpresnosť =)(  

kde nuspokojené je počet záznamov vyhovujúcich podmienke R, nsprávne sú záznamy, ktorým 

bola správne priradená trieda na základe podmienky R a |D| je počet všetkých záznamov. 

Potom majme pravidlo R1, ktoré uspokojujú 2 zo 14 záznamov. Potom pokrytie pravidla R1 

je 2/14 = 14,28% a jeho presnosť je 2/2 = 100%.  

Problém nastáva, ak určitý záznam splňa viac ako jedno pravidlo, špeciálne v prípade, 

keď ho toto pravidlo zaradzuje do rozličných tried. Tento problém je možné riešiť tzv. 

stratégiou riešenia konfliktov – tá určí, ktoré pravidlo je prioritné a teda ktorá trieda prislúcha 

záznamu. Najznámejšími stratégiami sú zoradenie podľa veľkosti a zoradenie pravidiel.  

Zoradenie podľa veľkosti dáva prioritu pravidlu, ktoré je najsilnejšie, tzn. testuje najviac 

atribútov. Záznamu je potom priradená trieda daného pravidla. V prípade zoradenia pravidiel 

ide o ich poradie dané vopred. Toto poradie môže byť založené buď na pravidlách, alebo na 

triede. Aj v jednom, aj v druhom prípade sú pravidlá, resp. triedy zoradené podľa ich 

dôležitosti a tie sú potom aplikované na dané záznamy.19 Problém nesplnenia ani jedného z 

pravidiel sa rieši triedou, ktorá je záznamu pridelená implicitne – automaticky. 

Pravidlá je možné vytvárať buď extrakciou z rozhodovacích stromov, alebo priamo z 

výberového súboru. Extrakcia z rozhodovacieho stromu prebieha čítaním každého testu od 

koreňového uzla až po koncový list definujúci triedu. V tomto prípade nemôže dôjsť k 
                                                
19 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 
320 
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situácii, že ktorýkoľvek záznam splňa viac ako jedno pravidlo. Preto nie je potrebná žiadna 

stratégia riešenia konfliktov a zároveň je každému záznamu vždy priradená trieda. Keďže je 

však prečítaná každá možná cesta rozhodovacieho stromu, asociačné, či klasifikačné pravidlá 

nie sú jednoduchšie na interpretovanie ako rozhodovacie stromy. Preto je potrebné vykonať 

akési zjednodušenie pravidiel.  

Sekvenčné algoritmy, ako je AQ, CN2, RIPPER a podobne pracujú na princípe učenia sa 

jediného pravidla v danom momente. To znamená, že akonáhle je vyextrahované pravidlo, 

ktoré pokrýva čo najviac záznamov, tieto záznamy sú z výberového súboru odstránené a 

hľadá sa ďalšie pravidlo.  

1.2.4. Zhluková analýza 
Proces zoskupovania súborov fyzických alebo abstraktných objektov do tried, alebo 

podobných objektov je nazývaný zhlukovanie. Zhluk je súbor objektov, ktoré sú podobné 

objektom v rovnakom zhluku a nepodobné objektom v iných zhlukoch. V podnikaní môže 

zhluková analýza napomôcť manažérom identifikovať skupiny v zákazníckej štruktúre 

a charakterizovať skupiny týchto zákazníkov na základe ich nákupného chovania. 

Zhlukovanie je tiež nazývané segmentácia dát. Tiež je určené na identifikáciu prípadov 

vymykajúcich sa štandardnému chovaniu a práve to sa aplikuje pri detekcii bankových, ale 

i iných podvodov. Napr. pričasté transakcie s platobnou kartou môžu byť znamením nekalého 

využívania tejto karty. 

Kým doterajšie metódy data mining-u boli založené na vopred definovaných triedach 

tréningových dát, zhluková analýza je založená na tzv. nestráženom, alebo nenavádzanom 

učení sa, tzn. algoritmus popri extrakcii znalostí z dát určí samotné triedy dát. Práve z tohto 

dôvodu je zhlukovanie typom učenia sa pomocou pozorovania, nie učenia sa pomocou 

príkladov. Na zhlukovanie v oblasti data mining-u sú kladené určité požiadavky20: 

- škálovateľnosť – Množstvo zhlukovacích algoritmus dobre pracuje s malými súbormi 

dát, obsahujúcimi niekoľko sto záznamov avšak veľké databázy ich obsahujú aj 

niekoľko miliónov. Zhlukovanie iba na výbere z týchto dát môže viesť k vychýleným 

výsledkom, preto sú potrebné škálovateľné algoritmy. 

- schopnosť vysporiadať sa z rôznymi typmi atribútov – Veľa algoritmov je 

prispôsobená na prácu s numerickými hodnotami. Každopádne mnoho aplikácií si 

vyžaduje prácu s binárnymi, kategorickými dátami a pod. 

                                                
20 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 
385 
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- odhaľovanie zhlukov s ľubovoľným tvarom – Zhlukovacie algoritmy majú tendenciu 

odhaľovať kruhové zhluky s podobným tvarom a hustotou. V data mining-u sú však 

potrebné algoritmy odhaľujúce ľubovoľný tvar zhluku. 

- minimálne znalostné požiadavky pre určenie vstupných parametrov – Je relatívne 

náročné zadávať vstupné parametre (napr. počet požadovaných zhlukov) najmä 

v prípade viacdimenzionálnych dát. 

- schopnosť vysporiadať sa s extrémnymi hodnotami v dátach – Tento problém rieši 

jednak už pri príprave dát, avšak i samotné zhlukovacie algoritmy by mali byť 

schopné s týmito dátami pracovať. 

- inkrementálne zhlukovanie a necitlivosť na poradie vstupných záznamov – Je 

nevyhnutné aby pri každej obnove napr. databázy dátového skladu nebolo nutné 

vybudovať zhluky od základu. Preto sú potrebné algoritmy schopné inkrementálneho 

zhlukovania. 

 

Je problematické uviesť presnú špecifikáciu a klasifikáciu metód zhlukovej analýzy, 

keďže jednotlivé algoritmy môžu mať charakteristiky rôznych skupín. Vo všeobecnosti je 

však možné rozdeliť ich do siedmych kategórií. 

Metódy zadeľovania sú založené na zoskupovaní jednotlivých objektov v databáze do 

k rôznych skupín, kde k je menšie ako počet všetkých objektov v databáze. Tie musia spĺňať 

kritériá, že do každej skupiny patrí minimálne jeden objekt a každý objekt patrí práve do 

jednej skupiny. Vytváranie skupín je založené na zoskupovaní podobných prvkov na základe 

rôznorodých kritérií. Keďže overenie optimálneho rozloženia zhlukov by si vyžadovalo 

konštrukciu všetkých možných zhlukov, na testovanie optimálnosti sa používajú heuristické 

metódy k-mean (k-stredná hodnota) a k-medoids, kde je každý zhluk reprezentovaný jedným 

objektom umiestnenom pri centre zhluku.21 

 

K-mean algoritmus spracúva parameter k a súbor n objektov do k zhlukov, tak, že 

vnútorná podobnosť zhlukov je vysoká ale podobnosť medzi jednotlivými zhlukmi je nízka. 

Algoritmus najprv vyberie k náhodných objektov z výberového súboru, z ktorých každý 

automaticky reprezentuje strednú hodnotu (tzv. centroid) zhluku. Následne pre každý zo 

zostávajúcich objektov vypočíta podobnosť k jednotlivým centroidom na základe vzdialenosti 

konkrétneho objektu a centroidu. Nakoniec vypočíta nový centroid, alebo strednú hodnotu 

                                                
21 Han J. – Kamber M.: Data Mining – Concepts and Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann 2006, s. 
399 
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daného zhluku. Tento proces sa iteratívne opakuje, až kým neskonverguje funkcia kritéria do 

žiadaného rozmeru. Obyčajne sa používa kritérium štvorcovej chyby, ktoré je definované 

nasledovne: 

2

1

||∑∑
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kde E je suma štvorcovej chyby všetkých objektov vo výberovom súbore. p je bod 

v priestore reprezentujúci daný objekt a mi je stredná hodnota zhluku Ci. Toto kritérium sa 

snaží vytvoriť tak kompaktné a zároveň separátne zhluky ako je to možné. 

 

Hierarchické metódy vytvárajú hierarchickú dekompozíciu súboru dátových objektov. 

Existujú dva postupy tejto metódy. Prvá sa nazýva aglomeratívna, kedy každý objekt formuje 

jeden zhluk a tieto sa k sebe postupne pripájajú, až kým nevznikne jediný zhluk, prípadne 

kým nie je splnená podmienka ukončenia. Druhý prístup začína jediným zhlukom, ktorý sa 

dekomponuje do viacerých a končí keď každý objekt formuje jeden zhluk, prípadne keď je 

splnená podmienka ukončenia. 

Metódy založené na hustote sú založené na „plnení“ zhluku až do času, kedy počet 

objektov, alebo dátových bodov v tomto zhluku nepresiahne určitú hodnotu, tzn. že pre každý 

dátový bod v danom zhluku musí v určitom priestorovom rozsahu existovať daný počet iných 

dátových bodov. 

Metódy založené na mriežke rozdeľuje priestor, v ktorom sa nachádzajú objekty na presne 

daný počet buniek, ktoré formujú mrežovú štruktúru. Všetky zhlukovacie operácie sú 

vykonávané na tejto mriežke, čo podstatne šetrí výpočtový čas.  

Metódy založené na modeloch špecifikujú hypotézu modelu pre každý zhluk a hľadajú 

najlepšiu zhodu dát pre tento model.  

1.2.5. Iné techniky data mining-u 
Výkonnostne porovnateľný s rozhodovacími stromami a neurónovými sieťami je Bayesov 

klasifikátor, založený na Bayesovej teoréme. Tento klasifikátor, známy ako Naive Bayesov 

klasifikátor je vhodný na používanie s veľkými databázami, najmä vďaka zjednodušeniu 

výpočtov súvisiacich s klasifikáciou a teda rýchlosťou spracovania veľkých objemov dát. 

Klasifikátor vyžaduje predpoklad, že hodnota jedného vysvetľujúceho je nezávislá od hodnôt 

ostatných atribútov.  
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Vo svojej najjednoduchšej forme sa Bayesov klasifikátor snaží určiť pravdepodobnosť 

toho, že záznam X patrí do triedy C za predpokladu, že poznáme popis atribútov záznamu X. 

P(H|X) sa nazýva posteriórnou pravdepodobnosťou H v závislosti na X. Nech X je napr. 35 

ročný zákazník s príjmom 40 000,- Sk mesačne. H nech je hypotéza, že tento zákazník si kúpi 

počítač. Potom P(H|X) je pravdepodobnosť, že zákazník si kúpi počítač, pričom vieme, že má 

35 rokov a príjem 40 000,- Sk.  

P(H) je naopak apriórna pravdepodobnosť, tzn. pravdepodobnosť, že si zákazník kúpi 

počítač bez ohľadu na to, či poznáme jeho vek a príjem. Tieto pravdepodobnosti je možné 

vypočítať zo spomínanej Bayesovej teorémy: 
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X
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Na tejto teoréme je založená Naive Bayesiánska klasifikácia. Tieto jednoduché 

pravdepodobnosti je možné spájať do tzv. Bayesiánskych, alebo pravdepodobnostných sietí. 

Ak je zachovaná podmienka nezávislosti jednotlivých atribútov, potom Bayesiánska 

klasifikácia poskytuje najpresnejšie výsledky v porovnaní s ostatnými klasifikačnými 

algoritmami. V skutočnosti však tieto väzby jednotlivých atribútov existujú.  

 

Medzi ďalšie klasifikačné metódy patria tzv. genetické algoritmy. Tie sa pokúšajú 

zapracovať myšlienky prirodzenej evolúcie. V prvej iterácii existuje „populácia“ 

pozostávajúca z náhodne vygenerovaných pravidiel. Ďalšia iterácia – populácia pozostáva už 

iba z „najzdravších“, teda najdôveryhodnejších pravidiel a ich nasledovníkov. Vhodnosť 

atribútov je počítaná na základe ich presnosti na tréningovom súbore. Nasledovníci sú 

vytváraní na základe genetických operátorov ako je miešanie štýlov a mutácia. V prípade 

miešania ide o preskupovanie jednotlivých párov pravidiel, v prípade mutácie o sú 

poprehadzované bity, z ktorých pozostáva samotné pravidlo.  

 

Systémy založené na pravidlách majú nevýhodu ostrého delenia spojitých premenných. 

Napr. v prípade pravidla pre schvaľovanie úveru majme pravidlo: 

 

AK (dlžka_zamestnania > 2 roky) A (príjem > 30000 mesačne) POTOM úver = schválený  

 

V tomto prípade bude úver schválený každému žiadateľovi, ktorý je zamestnaný viac ako 

2 roky a má požadovaný príjem, nie však žiadateľovi, ktorý má príjem 29 000,- Sk mesačne. 
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Namiesto toho by bolo možné atribút príjem diskretizovať do kategórií vysoký príjem, 

stredný a nízky príjem, využiť fuzzy logiku a pre každú kategóriu definovať hranice 

a rozmedzie. Fuzzy logika využíva namiesto ostrého zakončenia pravdivostné hodnoty medzi 

0.0 a 1.0, ktoré reprezentujú mieru príslušnosti danej hodnoty do príslušnej kategórie. Potom 

každá kategória reprezentuje fuzzy súbor. Fuzzy logika je nazývaná tiež možnostnou teóriou 

a je alternatívou k tradičnej dvojhodnotovej pravdepodobnostnej teórii. Umožňuje pracovať 

na vysokom stupni abstrakcie a ponúka prostriedky na vysporiadanie sa s nepresnými 

mierami dát.  

 

Ďalšími metódami na klasifikáciu a predikciu je klasická lineárna regresia, logistická 

regresia, Poissonova regresia a pod. Ďalšie metódy sa zaoberajú dolovaním znalostí z grafov, 

rozsiahlych textov, multimediálnych objektov, priestorových dát, webovských stránok, 

sociálnych sietí ako sú napr. elektrické rozvody, prípadne prepojenia citácií vedeckých 

pracovníkov a pod. Tieto pokročilé metódy dolovania dát sú však nad rozsah tejto diplomovej 

práce.  

1.3. Trénovanie a testovanie 
Samotná príprava dát, učenie sa pri data mining-u by boli zbytočné, ak by nebolo možné 

vyhodnotiť výkonnosť modelu. Výkonnosť je kľúčom ku skutočnému pokroku u objavovania 

znalostí. Existuje množstvo techník na porovnávanie jednotlivých metód. Ide o relatívne 

rozporuplný krok data mining-u, keďže ten je založený na štatistike a nie všetky používané 

techniky sú štatisticky úplne korektné22. 

V prípade klasifikačného problému je možné určiť mieru chybovosti – počet zle 

klasifikovaných, zaradených pozorovaní vzhľadom k celkovému počtu pozorovaní. Určovať 

však túto mieru na trénovacích dátach nie je správny postup – jej odhad môže byť prehnane 

optimistický, keďže testovanie sa vykonáva na totožných dátach ako samotné učenie sa. 

Keďže pri týchto dátach už dopredu poznáme cieľovú triedu (čo je aj dôvodom prečo je 

možné tieto dáta použiť na trénovanie), nie je dôvod merať výkonnosť metódy na týchto 

pozorovaniach, ale odhadnúť jej výkonnosť v budúcnosti.  

Práve preto je potrebné dáta rozdeliť do troch skupín – trénovacie, validačné a testovacie 

dáta. Prvá skupina je použitá na aplikáciu jednej, alebo viacerých metód – výstupom je 

klasifikátor. Validačné dáta pomáhajú vyladiť objavené parametre, prípadne určiť konkrétnu 

                                                
22 Witten I. H. – Frank E.: Data Mining – Practical Machine Learning Tools and Techniques, Second Edition, 
Morgan Kaufamnn Publishers, 2005, str. 146 
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použiteľnú metódu. Posledná skupina je určená na výpočet spomínanej miery chybovosti. 

Každá z troch skupín musí byť vybraná nezávisle od zvyšných dvoch, aby nedošlo k situácii, 

že test bude prebiehať na totožných dátach ako trénovanie. 

1.3.1. Predikcia výkonnosti 
Problém nastáva v prípade, že nie je k dispozícii dostatok dát pre tieto tri skupiny. 

Základnou zásadou je, že na trénovanie by mal byť použitý najväčší výberový súbor. Súbor 

pre trénovanie však nemusí byť reprezentatívny, resp. nie je možné povedať, či je, alebo nie je 

reprezentatívny. Jednoduchým princípom je skontrolovať, či je každá klasifikovaná trieda 

zastúpená v trénovacom súbore dát približne rovnako.  

Práve v prípade detekcie podvodov to nie je vždy možné, keďže pomer podvodníckeho 

chovania k legitímnym poistným udalostiam býva ďaleko nižší. V tomto prípade je možné 

použiť viacero prístupov.  

Prvým z nich je aplikácia rozličných algoritmov (tzv. meta-učenie sa, meta-learning). 

Každý z algoritmov má svoje unikátne silné stránky, takže každý z nich sa s jednotlivými 

dátami dokáže vysporiadať odlišne. Druhým prístupom je manipulácia so samotným 

výberovým súborom. Minoritnú, menšinovú triedu je možné zväčšiť proporcionálne 

k majoritnej triede a tak zvýšiť šance korektnej detekcie podvodov algoritmami.23 Táto 

procedúra je nazývaná tiež stratifikácia.  

Jednou z metód výpočtu miery chybovosti je krížová validácia. Súbor dát je rozdelený do 

viacerých skupín – partícií. Potom každá partícia je postupne určenia na testovanie a zvyšok 

na tréning. Ak teda máme 10 partícií, prebieha desaťnásobná iterácia, kde pri každej z nich je 

jedna partícia použitá na test. Na deviatich zvyšných je uskutočnený tréning. Výsledkom je 

teda 10 mier chybovosti pre každú iteráciu, z ktorých je možné napr. aritmetickým priemerom 

určiť najpravdepodobnejšiu mieru.. Desaťnásobná krížová validácia je zároveň najčastejšie 

v praxi používanou metódou.  

Ďalšou je leave-one-out metóda (vynechaj-jednu-partíciu metóda), kedy je testovacia 

vzorka pri všetkých iteráciách totožná. Rozdiel je v tom, že trénovanie sa uskutočňuje na 

výberovom súbore pozostávajúcom zo všetkých partícií, pričom pri každej iterácia je 

vynechaná iná partícia. Nakoniec je to tzv. bootstraping (svojpomoc). Pri nej je náhodne 

vyberané určité percento výberového súboru ako tréningové dáta. Zvyšok je určený ako dáta 

                                                
23 Phua, C. – Alahakoon, D. – Lee, V.: Minority Report in Fraud Detection: Classification of Skewed Data, 
School of Business Systems, Faculty of Information Technology, Monash University, Clayton, Australia 
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testovacie. Tento proces sa opakuje niekoľko krát, výsledky mier chybovosti sú nakoniec 

priemerované. 24 

1.3.2. Porovnávanie data miningových metód 
Často je potrebné porovnávať výkonnosť jednotlivých data miningových metód. Je 

jednoduché vypočítať miery chybovosti metódami spomínanými vyššie a tie priemerovať. 

V mnohých aplikáciách je to dostačujúce, nie však vo všetkých. Často je potrebné určiť, či je 

konkrétna metóda vhodná pre určitý problém. To je záležitosťou štatistických testov, 

pomocou ktorých je možné určiť miery spoľahlivosti miery chybovosti.  

V prípade dostupnosti veľkého množstva dát to nie je problematické – problém nastáva 

v prípade, že sa snažíme dokázať, že daný výsledok nie je spôsobený iba konkrétnym 

výberového súboru použitého na tréning a test. To, čo je potrebné vypočítať je, či je daná 

schéma vhodná v priemere, tzn. pre všetky možné tréningové a testovacie dáta. Používa sa na 

to párový Studentov t-test.  

Majme súbor x1, x2, ... , xk kde x je miera chybovosti pre jednotlivé iterácie v prípade 

jednej metódy (napr. neurónové siete) a k je počet iterácií a súbor y1, y2, ... ,yk kde y je miera 

chybovosti pre každú iteráciu inej metódy (napr. rozhodovacie stromy). Potom xpriem nech je 

strednou hodnotou x a ypriem  nech je strednou hodnotou y. Potrebujeme zistiť, či rozdiel xpriem 

- ypriem = dpriem je štatisticky významný. Keďže nepoznáme rozptyl, je potrebné ho odhadnúť. 

Distribučné rozdelenie xpriem je možné nasledovne normalizovať (bude mať nulovú strednú 

hodnotu a konštantnú smerodajnú odchýlku): 

k

x

x /2σ
µ−

 

kde σx
2 je rozptyl vypočítaný zo súboru x1, x2, ... , xk. Keďže rozptyl je iba odhadom, bude 

mať Studentovo rozdelenie s k – 1 stupňami voľnosti. Keďže jednotlivé pozorovania 

v prípade x a y sú párované, na výpočet štatistickej významnosti rozdielu x a y postačí rozdiel 

priemerov týchto hodnôt. Samotná t štatistika pre určenie intervalov spoľahlivosti má 

nasledovný tvar: 

k

d
t

d /2σ
=  

                                                
24 Witten I. H. – Frank E.: Data Mining – Practical Machine Learning Tools and Techniques, Second Edition, 
Morgan Kaufamnn Publishers, 2005, str. 152 
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kde σx
2 je rozptyl d, dpriem je samotný rozdiel stredných hodnôt a k je počet pozorovaní. 

Túto hodnotu je možné nasledovne vyhľadať v normalizovaných tabuľkách, prípadne použiť 

funkciu štatistického softvéru na určenie intervalov spoľahlivosti. 

1.3.3. Nákladový model 
Tieto techniky ale neberú do úvahy náklady zle zaradeného pozorovania. Príkladom môže 

byť poskytnutie úveru. V tomto prípade je pre banku menej nákladná strata obchodnej 

príležitosti v prípade, že úver neposkytne vhodnému uchádzačovi, ako poskytnutie úveru 

zákazníkovi, ktorý ho nebude splácať. Rovnako, nedetekovanie poisťovacieho podvodu vedie 

k väčším stratám, ako dodatočne vyložené náklady na prešetrovanie poisťovacej udalosti, 

ktorá má oprávnené plnenie. V prípade klasifikácie do dvoch tried je možné zostaviť 

nasledujúcu tabuľku, predpokladajme, že ide o hodnoty – áno – je to podvod, nie – nie je to 

podvod: 

 predikovaná trieda 

 áno nie 

áno pravdivé pozitíva (PP) falošné negatíva (FN) 
skutočná 

trieda 
nie falošné pozitíva (FP) pravdivé negatíva (PN) 

Tabuľka 1: Tabuľka chybovosti 

Z predchádzajúceho príkladu môžeme usúdiť, že v prípade poisťovacích podvodov sú 

najnákladnejšie falošné pozitíva, teda prípady, kedy uskutočnení podvod je klasifikovaný ako 

poistná udalosť s oprávneným plnením. Miera chybovosti sa v tomto prípade vypočíta 

nasledovne: 

 

FNFPPNPP

PNPP
chybovostimiera

+++
+−= 1_  

V prípade viacerých, ako dvoch tried sa vyhodnocuje tzv. matica zmätočnosti, kedy každý 

stĺpec aj každý riadok zodpovedá jednej triede. Potom výhodná je taká matica, v ktorej sa 

vysoké hodnoty nachádzajú na diagonále od ľavého horného okraja po pravý dolný okraj. 

Zvyšné hodnoty by mali konvergovať k nule. Falošné pozitíva a negatíva a pravdivé negatíva 

a pozitíva je v tejto tabuľke možné zameniť za náklady (v prípade negatív), resp. za 

dosiahnuté zisky v prípade pozitív. Na základe tejto tabuľky je možné potom vyhodnocovať 

úspešnosť jednotlivých algoritmov, metód a podobne už aj s prihliadnutím na finančnú 

stránku jednotlivých klasifikačných problémov.  
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Na grafické zobrazenie výkonnosti algoritmov sa využívajú rôzne druhy kriviek. ROC 

krivka (receiver operating charakteristic – operačná charakteristika príjmateľa) je 

pravdepodobne najznámejšou z nich. Nejde o novinku, ale môže poskytnúť spôsob náhľadu 

na výkonnosť modelov. ROC krivky vznikli z teórie príjmania signálov. Zobrazujú mieru 

pravdivých pozitív (os y) ako percentuálnu hodnotu zo všetkých pozitív oproti negatívnym 

pozitívam, teda záznamy ktoré boli identifikované ako podvod, pričom ide o regulérny prípad 

(os x) vyjadrenú ako percentuálnu hodnotu oproti všetkým negatívam. Majme nasledujúce 

dáta: 

poradie predikovaná 
pravdepodobnosť 

skutočná 
trieda 

pravdivé 
pozitíva 

kumulatívne 

falošné 
pozitíva 

kumulatívne 

miera 
pravdivých 

pozitív 

miera 
falošných 

pozitív 
1 0,95 áno 1 0 8% 0% 
2 0,93 áno 2 0 15% 0% 
3 0,93 nie 2 1 15% 17% 
4 0,88 áno 3 1 23% 17% 
5 0,86 áno 4 1 31% 17% 
6 0,85 áno 5 1 38% 17% 
7 0,82 áno 6 1 46% 17% 
8 0,8 áno 7 1 54% 17% 
9 0,8 nie 7 2 54% 33% 
10 0,79 áno 8 2 62% 33% 
11 0,77 nie 8 3 62% 50% 
12 0,76 áno 9 3 69% 50% 
13 0,73 áno 10 3 77% 50% 
14 0,65 nie 10 4 77% 67% 
15 0,63 áno 11 4 85% 67% 
16 0,58 nie 11 5 85% 83% 
17 0,56 áno 12 5 92% 83% 
18 0,49 nie 12 6 92% 100% 
19 0,48 áno 13 6 100% 100% 

Tabuľka 2: Tabuľka dát ROC krivky 

Poradie vyjadruje poradie pravdepodobnosti zaradenia pozorovania do triedy áno (napr. 

existujúci podvod), stĺpec 2 vyjadruje túto pravdepodobnosť. V treťom stĺpci je skutočná 

trieda pozorovania – teda či skutočne ide o podvod, alebo nie. Potom nasledujúci graf 

zobrazuje ROC krivku pre tieto dáta. Je možné sledovať dáta vo vývoji krivky. Pri troch 

použitých pozorovaniach máme 2 správne detekované triedy – pravdivé pozitíva a jednu 

nesprávne detekovanú – falošné pozitíva (bol detekovaný podvod, ktorý v skutočnosti 

nenastal). Pri 10 použitých záznamoch je to 8 správne detekovaných tried (čo je 62% 

všetkých pozitívnych záznamov) a 2 nesprávne detekované (čo je 33% všetkých podvodov, 

ktorých je spolu 6): 
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Obr.4: Príklad ROC krivky 

Ak je v jednom priestore zobrazené viacero kriviek viacerých modelov, tento spôsob 

umožňuje vybrať optimálny model v závislosti od predpokladaného distribučného rozdelenia 

tried v čase predikcie. 

 

Obr.5: Príklad ROC krivky s dvoma modelmi 

Tu je možné rozhodnúť sa pre konkrétny model v prípade, že má užívateľ jasnú predstavu 

o tom, o akú časť pravdivých pozitív má záujem (napr. v závislosti od nákladov). V prípade, 

že potrebujeme zachytiť len 40% pravdivých pozitív, je vhodnejšie zvoliť model A, pretože 

pri tejto miere je približne iba 5% falošných pozitív oproti asi 20% pri modely B. Naopak, ak 

potrebujeme zachytiť 80% pravdivých pozitív, je vhodný model B, kde je 60% pri 60% 

falošných pozitívach, oproti 80% pri modely A.  
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1.4. Detekcia pois ťovacích podvodov – úvod 
Poisťovníctvo má v národnej ekonomike nezastupiteľné miesto a je významným 

pomocníkom pri riešení základných ekonomických a sociálnych úloh štátu. 

V makroekonomických súvislostiach sa význam poisťovníctva prejavuje najmä v: 

- znižovaní sociálnych dopadov v prípade straty pravidelných príjmov 

- akumulácii voľných peňažných zdrojov 

- podpore rozvoja terciárnej sféry 

- podpore zamestnanosti 

- podpore starostlivosti o ochranu hodnôt25 

 

Poistná zmluva patrí medzi komplikované zmluvy, jej príprave je preto potrebné venovať 

náležitú pozornosť. Nedostatky, ktoré vzniknú pri jej vzniku, môžu viesť k neskorším sporom 

zmluvných strán, tzn. poisťovne a poistníka. Práve v tejto fáze uzatvárania poistnej zmluvy 

dochádza k vzniku poisťovacích podvodov, prípadne neúmyselných nepresností. 

Poistník vedome, prípadne nevedome uvádza nesprávne, prípadne nepravdivé informácie, 

či už v úmysle neopodstatnene sa obohatiť, alebo len z nedostatku vedomostí, nejasných 

otázok a pod.  

 

Druhou fázou, kedy dochádza k vzniku poisťovacieho podvodu je fáza likvidácie poistnej 

udalosti. Likvidácia je vyvrcholením poisťovacej služby. Jej úlohou je v prípade nastatia 

rizika, na ktoré bola upísaná poistná zmluva, posúdiť oprávnenosť žiadateľa o poistné plnenie 

od poisťovne a v prípade oprávnenosti, výplata tejto náhrady. Rovnako ako pri podpise 

poistnej zmluvy môže dôjsť k uvedeniu nesprávnych, alebo nepravdivých údajov, či už 

úmyselne, alebo neúmyselne. Poisťovňa rozdeľuje peňažné prostriedky, ktoré spravuje a ktoré 

sú vlastníctvom poistených. Preto musí precízne zisťovať nároky poistených alebo 

poškodených a nepripustiť, aby niekto dostal viac alebo menej ako mu patrí. Spravodlivosť 

v prerozdeľovaní prostriedkov na poistné plnenia vytvára vysokú mieru dôvery v činnosť 

poisťovne.26  

Práve z tohto dôvodu je detekcia poisťovacích podvodov veľmi dôležitou súčasťou 

likvidačnej činnosti poisťovne. Existencia častých podvodov jednak uberá na dobrom mene 

poisťovne, jednak sa výška vyplatených poistných náhrad premieta do nových cien poistných 

                                                
25 Chovan, P.: Poisťovníctvo v kocke, Slovenská asociácia poištovní, Bratislava, 2006, s. 21 
26 Chovan, P.: Poisťovníctvo v kocke, Slovenská asociácia poištovní, Bratislava, 2006, s. 161 
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zmlúv a tak môže ohroziť základné úlohy poisťovníctva v národnej ekonomike, kedy si 

sociálne slabší občania už toto poistenie nemôžu dovoliť.  

 

Táto diplomová práca sa zaoberá detekciou podvodov konkrétne na súbore dát povinného 

zmluvného poistenia zodpovednosti za škodu spôsobenú prevádzkou motorového vozidla 

a havarijného poistenia. Účelom zákonnej úpravy poistenia zodpovednosti za škodu 

spôsobenú prevádzkou motorového vozidla je ochrana obetí dopravných nehôd. Havarijné 

poistenie je dobrovoľne platené poistenie, ktoré môže zahŕňať riziká ako odcudzenie, 

úmyselné poškodenie motorového vozidla, poškodenie vplyvom živelnej pohromy a podobne. 

Keďže dáta použité v tejto diplomovej práci sú z austrálskeho poistného trhu, tretím druhom 

poistenia je poistenie „všetky riziká“, v ktorom sa spája povinné zmluvné poistenie 

s havarijným poistením. 

 

Poisťovacie podvody odkrajujú zhruba 20% peňazí z poistiek, ktoré sú platené 

poisťovniam vo všeobecnosti. K týmto počtom sa došlo na základe empirického skúmania 

likvidácie poistných udalostí na Slovensku. Ak predpísané poistné tvorí zhruba 50 miliárd 

korún ročne na Slovenskom trhu, poistný podvodníci nelegálne ziskávajú minimálne 5 miliárd 

korún ročne (zohľadňujúc iba spodný interval odhadu poisťovní). Podľa policajných štatistík 

je tento počet dokonca vyšší a pohybuje sa až na úrovni 30 až 50% nahlásených poistných 

udalostí. Väčšina poisťovní, najmä zahraničných vychádza zo štatistík spracovaných na 

základe detekovaných poisťovacích podvodov.  

 

V súčasnosti je trestným činom podvod, pri ktorom vznikne škoda vo výške minimálne 

osemtisíc korún. Trestného činu s označením poisťovací podvod sa dopustí nielen človek, 

ktorý dostal peniaze, na ktoré nemá nárok, ale trestné je už aj pokúsiť sa o podvod či 

spolupracovať na ňom.27 Aj nahlasovanie škôd, ktoré nevznikli v dôsledku havárie, ale pred 

ňou, sa klasifikuje ako podvodná snaha vylákať z poisťovne peniaze. V spolupráci s políciou 

dokážu detektívi poisťovní celkom spoľahlivo určiť prípady, v ktorých sa klient snaží 

podvodne vylákať z poisťovne viac peňazí, než mu prináleží.  

 

Tieto čísla nie sú veľmi potešiteľné, aj preto sa poisťovne uberajú cestou digitalizácie 

poistných udalostí, všetky poistné udalosti sú precízne zaznamenávané do informačného 

                                                
27 Pokojná K.: Poistným podvodom kraľujú autá, týždenník Profit, 27.3. 2006 
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systému. To otvára dvere pre využívanie štatistických nástrojov a špeciálne nástrojov data 

mining-u pre ich detekciu. 

 

K najväčším poisťovacím podvodom dochádza práve v poistení motorových vozidiel. 

Nasleduje stručný súhrn, ako sa podvodníci snažia ilegálne sa dostať k výplate poistného 

plnenia28: 

Pri uzatváraní poistnej zmluvy  

• manipulácia s dátumom platnosti  

• zatajenie skutočnosti dôležitej na posúdenie rizika (napríklad ak je už na aute 

vzniknutá nejaká škoda)  

• zatajenie už existujúceho poistenia v iných poisťovniach, pretože jeden majetok môže 

byť poistený len raz  

• uzatvorenie poistnej zmluvy na neexistujúci majetok  

• úmyselné stanovenie vyššej ceny predmetu poistenia 

V priebehu poistenia  

• úmyselne spôsobenie poistnej udalosti (napríklad zinscenovanie havárie)  

• nahlásenie udalosti, ku ktorej v skutočnosti nedošlo (fingovaná krádež pri havarijnom 

poistení) 

V priebehu poistnej udalosti  

• nahlásenie vyššej škody ako skutočnej (napríklad okrem skutočnej škody aj dávnejšie 

poškodené čelné sklo)  

• získanie poistného plnenie aj za škody, ktoré poistnou zmluvou nie sú kryté 

(nahlásenie škody, ku ktorej došlo pred uzatvorením poistnej zmluvy) 

 

Táto diplomová práca má za cieľ detekciu poslednej skupiny podvodov, keďže dáta sa 

týkajú konkrétnych poistných udalostí a ich atribútov. Práve v tejto oblasti dochádza totiž 

k podvodom najčastejšie. 

1.4.1. Metódy data miningu vhodné pre detekciu 
Dáta pre detekciu podvodov sú spravidla zošikmené a nevyrovnané. Zošikmené dáta 

znamenajú fakt, že početnosť jednej z tried je podstatne vyššia (nižšia) ako početnosť iných 

tried. V našom konkrétnom prípade je to vyšší počet regulérnych poistných udalostí ako 

                                                
28 Brondošová J. – Záborský J.: Poistné je drahšie aj kvôli podvodníkom, týždenník Trend, 9.11.2004 
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udalostí s detekovaným podvodom. To znamená, že pokiaľ predikujeme všetky prípady ako 

legitímne, je dosiahnutá veľká zhoda, pokiaľ algoritmus neobjaví žiaden podvod. 

Existujú dva typické spôsoby, ako sa vysporiadať s týmto problémom. Prvým z nich je 

aplikácia rozličných algoritmov (tzv. meta-učenie sa, meta-learning). Každý z algoritmov má 

svoje unikátne silné stránky, takže každý z nich sa s jednotlivými dátami dokáže vysporiadať 

odlišne. Druhým prístupom je manipulácia so samotným výberovým súborom. Minoritnú, 

menšinovú triedu je možné zväčšiť proporcionálne k majoritnej triede a tak zvýšiť šance 

korektnej detekcie podvodov algoritmami. 29 

V použitej literatúre sa za najlepšie algoritmy všeobecne pre detekciu podvodov považujú 

už rozoberané rozhodovacie stromy, konkrétne algoritmy C4.5 na ich vygenerovanie. Ďalšou 

veľmi populárnou metódou je Naive Bayesian klasifikácia a budovanie Bayesianskych sietí. 

Nakoniec je to k-means klasifikačný algoritmus, ktorý je, ako už bolo spomínané, 

špecifickým algoritmom zhlukovej analýzy.  

V tejto diplomovej práci bude na vygenerovanie rozhodovacieho stromu použitý 

samostatný algoritmus vyvinutý firmou SAS, ktorý kombinuje výhody algoritmov C4.5, C5.0, 

CART a podobne. Žial, v prípade SAS Enterprise Minera nie je možné využiť Bayesiánsku 

sieť, preto pre väčšiu variabilitu algoritmov bude experimentálne vybudovaná neurónová sieť. 

                                                
29 Phua, C. – Alahakoon, D. – Lee, V.: Minority Report in Fraud Detection: Classification of Skewed Data, 
School of Business Systems, Faculty of Information Technology, Monash University, Clayton, Australia 



 37 

2. Praktická aplikácia nástrojov SAS pre detekciu 
pois ťovacích podvodov 

2.1. Nástroje SAS Institute GmbH 
SAS Institute GmbH je jedným zo svetových lídrov v oblasti softvérových riešení pre 

business intelligence a služieb k nim spojených. Pomocou nástrojov ako SAS Enterprise BI 

server, SAS Enterprise Guide, SAS Integration Technologies je možné vykonávať funkcie 

ako deskriptívnu a prediktívnu štatistiku, optimalizačnú analýzu, analýzu časových radov, 

skórovacie algoritmy a rôzne iné voliteľné analytické modely. 

Pre potreby písania tejto diplomovej práce boli najdôležitejšie produkty SAS Enterprise 

Guide 4 a SAS Enterprise Miner 4.3. Toto interaktívne rozhranie poskytuje možnosť 

vykonávať úlohy v celej šírke záberu práce s dátami – od tých najjednoduchších až po 

komplexné operácie nad dátami. Pomocou tohto nástroja je možné pristupovať k dátam a ich 

úprave pomocou ODBC, OLE DB, OLE DB pre OLAP a MS Exchange mail server. Bez 

znalosti SQL jazyka je možné vykonávať aj zložité SQL dotazy nad databázami, je možná 

úprava dát – normalizácia, generalizácia, transponovanie, extrakcia výberových súborov 

a podobne. Ďalej poskytuje možnosti na vykresľovanie grafov, štatistické analýzy dát 

a vytváranie zostáv. Zároveň ako OLAP nástroj umožňuje základné OLAP operácie – slice 

and dice, drill up, drill down, kalkulácie, sumácie a podobne. 

Výhodou tohto produktu je skutočne príjemné užívateľské prostredie postavené na .NET 

platforme, poskytuje množstvo pomocníkov, s ktorými je možné pracovať bez hlbšej znalosti 

programovania a SQL dotazov. Výstupy spracúva podľa požiadaviek v RTF, PDF alebo 

HTML formáte, pokiaľ ide o grafy, sú prístupné formáty GIF, JPEF, Java Applet, ActiveX 

a iné. Zo štatistických analýz sú dostupné sumárne štatistické tabuľky, jednorozmerné tabuľky 

frekvencií, grafické distribučné analýzy, korelačné tabuľky a grafy, analýza disperzie 

(ANOVA), rôzne testy ako t-Test, neparametrické ANOVA testy a iné. Na predikciu je 

možné využiť štandardné regresné modely – lineárna, logistická, nelineárna a iné. Ďalšími 

funkciami v oblasti štatistiky sú zhluková analýza, vykresľovanie rôznych plotov (Q-Q plot, 

P-P plot), transformácia dát, modelovanie ARIMA a predpovede a množstvo ďalších funkcií. 

Vzhľadom k tomu, že v tejto diplomovej práci boli dáta spracúvané v Enterprise Guide, výčet 

týchto funkcií zahŕňa všetky použité úlohy.  

Pre účely tejto diplomovej práce je ale dôležitejším produktom SAS Enterprise Miner 4.3. 

Tento nástroj zefektívňuje celý proces data miningu od prístupu k dátam až po zavedenie 

modelu pomocou podpory všetkých čiastkových úloh v jedinom integrovanom softvérovom 
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riešení. SEMMA data mining prístup poskytuje užívateľovi jednak štrukturovaný proces 

v spojení s logickou organizáciou nástrojov potrebných k podpore piatich krokov 

obsiahnutých v tomto procese. SEMMA je skratkou pre sample, explore, modify, model, 

assess. Sample je voliteľným krokom, ktorý označuje vzorkovanie, kedy sa z výberového 

súboru extrahujú určité podskupiny dát, v prípade, že je ich mnoho a je potrebné zrýchliť 

tréningový proces. Explore je výrazom pre objavovanie, teda dopredné objavovanie pravidiel 

a vzorov, napr. rozdelení hodnôt atribútu, špecifickej premennej. Modify je výrazom pre 

modifikáciu, teda už spomínanú úpravu dát – generalizáciu, náhradu chýbajúcich hodnôt 

atribútov a podobne. Vo štvrtom kroku (model) je vytváraný samotný model objavovania 

znalostí v už upravených dátach. Nakoniec je to samotná implementácia, nasadenie 

naučeného modelu (krok assess). 

Enterprise Miner umožňuje vybudovanie jednoužívateľského prostredia až po rozsiahle 

komplexné viacužívateľské systémy. Tento nástroj obsahuje množstvo tzv. uzlov, ktoré je 

možné ľubovoľne kombinovať a tak vytvoriť procesný tok, ktorý bude postupne spracúvaný 

v rámci projektu. Každý z uzlov vykonáva špecifickú, konfigurovateľnú činnosť súvisiacu 

s konkrétnym krokom data mining-u. Tieto obsluhujú napr. prístup k dátam (až 50 možných 

typov súborov), rozdeľovanie dát (do skupín tréningových, validačných a testovacích dát), 

transformáciu dát, odfiltrovanie extrémnych hodnôt, nahradzovanie dát, deskriptívnu 

štatistiku, vizualizačné techniky (už spomínané ROC krivky a pod.), redukciu dimenzií 

a v neposlednom rade uzol pre zobrazovanie SAS programového kódu, ktorý je možné 

ľubovoľne modifikovať a tak vyladiť celý proces data mining-u na najvyššiu mieru výkonu. 

2.2. Predpoklady a hypotézy 
Poznatky uvedené v prvej kapitole tejto diplomovej práce budú teraz naplno zužitkované 

pri praktickej aplikácii na reálne dáta. Dáta boli získané ako skutočné poistné udalosti, ktoré 

nastali v istej austrálskej poisťovacej spoločnosti v roku 1994 až 1996 v oblasti poistenia 

zodpovednosti za škodu spôsobenú prevádzkou motorového vozidla a havarijného poistenia. 

K dispozícii bolo približne 15 500 záznamov, z ktorých však len 6% tvorili záznamy so 

známkou podvodu.  

K dispozícii je množstvo ďalších atribútov popisujúcich každú poistnú udalosť. V prílohe 

č. 1 je tabuľka obsahujúca názov premennej, jej popis a dátový typ. Dátum nastatia poistnej 

udalosti by nemal mať na cieľovú premennú, teda príznak o existencii podvodu pri poistnej 

udalosti, rozhodujúci vplyv. Existujú dohady, že k podvodníckemu chovaniu dochádza 

spravidla v určitých mesiacoch (napr. v mesiacoch letných prázdnin, v prípade Európy), ale 
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keďže ide o Austráliu, kde sú ročné obdobia posunuté, v našich podmienkach by sme 

nedokázali vhodne interpretovať vplyv týchto faktorov na vznik podvodu. Ďalším atribútom 

je značka vozidla. Neexistuje predpoklad aby tento atribút mal vplyv na cieľovú premennú, 

rovnako ako to, či ide o nehodu v meste alebo mimo neho. Podvody sú zväčša zaznamenané 

v prípade slobodných mužov, preto je možné že premenné ako pohlavie a rodinný stav 

príslušníka by na premennú „podvod“ mohli mať významný vplyv. 

 Ďalšími premennými sú typ a hodnota vozidla. V prípade týchto atribútov nie je 

predpoklad ich veľkého vplyvu na vznik podvodu. Trénovanie môže ale poukázať na inú 

skutočnosť, preto tieto premenné taktiež zostávajú zachované. Úplne bude vypustená 

premenná číslo poistnej udalosti, keďže je unikátne pre každú poistnú udalosť a jeho použitie 

by mohlo skresliť výsledky, v prípade ak by boli poistné udalosti s identifikovaným 

podvodom akumulované v okolí nejakého čísla poistnej udalosti. Pokiaľ ide o rating vodiča, 

ten sa pohybuje v rozmedzí od 1 (najlepší rating) až po 5 (najhorší rating). Táto premenná by 

taktiež nemala mať vplyv, keďže šoférske schopnosti poisteného nie sú nijako závislé od jeho 

náchylnosti spáchať poistný podvod.  

Dôležitými premennými v našom prípade sú dĺžka poistenia v dňoch a čas uplynutý od 

nastatia poistnej udalosti po jej ohlásenie. Existujú empirické dôkazy, kedy riziko vzniku 

poistného podvodu je tým vyššie, čím skôr po uzavretí poistnej zmluvy nastala poistná 

udalosť. Preto nízka hodnota tohto atribútu by mohla byť dôležitým indikátorom. Taktiež 

príliš dlhá doba medzi nastatím a ohlásením poistnej udalosti je podozrivá. V prípade 

slovenského trhu je to hodnota nad 30 pracovných dní. Testy ukážu, ako je to v prípade 

austrálskeho trhu. Ďalším veľmi dôležitým indikátorom by mohol byť počet predchádzajúcich 

poistných udalostí na danej poistnej zmluve a na danom vozidle. Vysoký počet je podozrivý, 

tento fakt by mohol potvrdiť aj natrénovaný model.  

V prípade, že nebolo vyplnené policajné hlásenie (čo indikuje nasledujúci atribút), 

existuje dôvodné podozrenie, že poistený danú udalosť nakamufloval. Podobne je to aj so 

svedkami nehody – v prípade ich neprítomnosti je možnosť kamufláže, podvodu.  

Keďže vo väčšine prípadov poistnú zmluvu uzatváral externý poistný agent (ako je to už 

praxou aj na európskom, slovenskom trhu), tento faktor by nemal byť pre model významný. 

Pre náš model by mohol byť zaujímavý faktor počet pripoistení, kedy vyšší počet by mohol 

signalizovať zámer poisteného vyťažiť z prípadnej udalosti čo najvyššie plnenie a teda si 

prípadne takúto udalosť vymyslieť. Zmena adresy tesne pred nastatím poistnej udalosti by 

mohla byť ďalším indikátorom.  
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Máme k dispozícii dostatok atribútov, preto existuje predpoklad, že model by mohol byť 

prínosný a poisťovni ušetriť časť nákladov na plnenie. Pri vyhodnocovaní úspešnosti budú 

samozrejme brané do úvahy aj náklady spojené s náhradou a poistným plnením, rovnako ako 

s vyšetrovaním bežných, ale aj podozrivých poistných udalostí. Model bude úspešný aj 

v prípade, ak finančné prostriedky nebudú ušetrené (nie je prípustná strata), pretože do úvahy 

je potrebné brať aj imidž poisťovne ako takej a jej reputáciu medzi bežnými užívateľmi. 

Prípadne odhalenie poistného podvodu taktiež odradí prípadných záujemcov o jeho spáchanie 

v danej poisťovni, čo do budúcnosti môže tiež ušetriť nemalú časť finančných prostriedkov 

poisťovne. 

2.3. Príprava dát 
Ako už bolo spomínané v prvej kapitole tejto diplomovej práce, v dnešných databázach sa 

stretávame s množstvom problémov – s nekonzistentnými databázami, s chýbajúcimi, 

prípadne chybnými údajmi a pod. S problémom chýbajúcich dát sme sa v tejto práci nestretli. 

Keďže ide o jedinú údajovú tabuľku s niekoľko tisíc záznamami, nebol problém ani 

s nekonzistentnosťou. Chýbajúce údaje sa nachádzali asi v 6 prípadoch z 15 000 záznamov. 

Tieto boli jednoducho odstránené, keďže nemalo zmysel ani opodstatnenie v ich prípade 

vykonávať regresiu, prípadne iné postupy na ich doplnenie. Dáta boli získané ako voľne 

prístupný textový súbor, ktorý bol súčasťou výskumu spracovania zošikmených dát pomocou 

data miningu30. Tento textový súbor bolo potrebné prekonvertovat do formátu vhodného na 

spracovanie pomocou Enterprise Miner-a pomocou importovania využitím funkcionality 

Enterprise Guide.  

Príprava dát spočívala vo vytvorení nových testovaných atribútov a generalizácii 

a normalizácii existujúcich. Konkrétne, vek poisteného bol generalizovaný na deväť 

rozličných údajov. V prípade tak malej databázy ako je použitá to nebude znamenať výraznú 

úsporu času, avšak v prípade veľkých výberových súborov sa čas učenia môže skrátiť. Preto 

boli tieto hodnoty intervalizované (napr. od 18 do 20, od 21 do 25 a pod.). Rovnako bola 

generalizovaná aj hodnota premennej vek vozidla, v tomto prípade bolo vytvorených 7 

intervalov, plus hodnota „nové vozidlo“, teda vek vozidla menej ako 2 roky. Rovnako sa 

postupovalo v prípade premenných počet pripoistení, počet predchádzajúcich poistných 

udalostí a cena vozidla. 

                                                
30 Phua, C. – Alahakoon, D. – Lee, V.: Minority Report in Fraud Detection: Classification of Skewed Data, 
School of Business Systems, Faculty of Information Technology, Monash University, Clayton, Australia 
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Keďže k dispozícii bol iba dátum vzniku poistnej udalosti a dátum jej nahlásenia, bolo 

potrebné z týchto vyextrahovať potrebné údaje ako deň, mesiac a rok a rozdiel medzi 

vznikom a nahlásením poistnej udalosti. Táto bola udávaná v dňoch a rovnako generalizovaná 

do troch intervalových hodnôt (do 15 dní, do 30 dní a od 30 dní). Táto generalizácia 

zodpovedá aj slovenským empirickým pozorovaniam o nahlásení poistnej udalosti do 30 dní 

a nad 30 dní. Čo je ale prekvapujúce, prevažná väčšina udalostí bola nahlásená až po 

tridsiatich dňoch, čo by mohlo zmiasť našu hypotézu. Opačne je to v prípade dĺžky trvania 

poistenia, ktorá bola tiež generalizovaná. Tu väčšina prípadov nastala až po stanovenom 

limite tridsiatich dní. Táto položka by mohla byť teda vhodným indikátorom. Na túto úpravu 

bola využitá funkcionalita Enterprise Guide. Na pôvodný výberový súbor bol vytvorený dotaz 

spolu s konštrukciou a dopočítanými atribútmi. Napr. pre každý interval veku je možné 

zadefinovať osobitnú kategóriu popisujúcu daný interval. Upravený výberový súbor je 

súčasťou priloženého CD nosiča. Zoznam atribútov tvorí Príloha 1. v poslednej časti tejto 

diplomovej práce. 

 

Keďže prípady, kedy sa vyskytol podvod tvoria výraznú menšinu v porovnaní 

s regulérnymi hláseniami, tento fakt by mohol skresľovať výsledný model. Zošikmené dáta 

a tzv. nevybalancované triedy sú častým problémom detekcie akýchkoľvek podvodov, 

vzhľadom k tomu, že oprávnených prípadov býva zväčša viac a detekovať podvod nie je 

jednoduché.  

V prípade našej detekcie sme uplatnili dva princípy. Prvým z nich je príprava dát ešte 

v tejto fáze a to rozšírenie súboru dát s detekovaným podvodom proporcionálne k väčšinovej 

triede – teda k legitímnym poistným udalostiam. To bolo uskutočnené náhodným výberom 

záznamov s detekovaným podvodom a ich dosadzovanie do pôvodného výberového súboru. 

Náhodný výber bol vytvorený pridaním náhodného čísla ako ďalšieho atribútu pre súbor dát 

s podvodom. Následne boli tieto záznamy podľa tohto atribútu zotriedené a vybraných bolo 

prvých, prípadne posledných 100 záznamov. Tieto dáta boli pripojené k pôvodnému súboru 

dát. Tento proces prebiehal iteratívne, až kým pomer dvoch skupín dát nebol vybalancovaný. 

Keďže išlo o náhodný výber, je možné, že niektoré podvody budú v súbore zastúpené iba raz, 

niektoré mnohokrát.  

Druhým princípom bolo zužovanie výberového súboru. Podobne bolo z regulérnych dát 

vyberaných náhodným spôsobom 923 prípadov, ktoré boli pripájané k dátam s detekovaným 

podvodom. Takýchto podskupín bolo vytvorených celkovo 14. Kvôli náhodnosti výberu je 
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tiež možné, že niektoré regulérne prípady nebudú zastúpené ani raz, niektoré viac krát. Aj 

tieto upravené výberové súbory sú súčasťou priloženého CD nosiča.  

2.4. Špecifikácia modelu 
Ako už bolo spomenuté, na trénovanie modelu budú použité tri algoritmy – neurónové 

siete, rozhodovacie stromy a regresia. Všetky tri budú trénované a testované na troch 

skupinách dát.  

Rozhodovací strom bude počítaný tak, aby výstupom každého uzla boli maximálne 2 listy. 

Táto redukcia je dôležitá kvôli jednoduchej interpretácii stromu. Jeho hĺbka bude maximálne 

6 poschodí, z rovnakého dôvodu. Na výber deliaceho kritéria v rámci jedného uzla, teda 

kritéria ktoré rozhodne o tom, ktoré pravidlo produkuje „najčistejšie“ triedy (pravidlo, ktoré 

má najnižšiu mieru chybovosti zaradzovania do tried) je možné použiť viacero prístupov. 

V rámci prostredia Enterprise Miner sú na výber tri – Chi kvadrát test, Giniho index a tzv. 

redukcia entropie. Tréning rozhodovacieho stromu bude uskutočnení použitím všetkých 

dostupných algoritmov pre hľadanie deliaceho kritéria. Neskôr bude vybraná metóda, ktorá 

vykazuje najnižšiu mieru chybovosti.  

V rámci použitého prostredia je možné do tréningu modelu zahrnúť aj náklady 

jednotlivých rozhodnutí. Na ich základe je potom nájdený najlepší model. Z empirických 

skúseností sú priemerné náklady na náhradu škody pri poistení motorových vozidiel približne 

20 000,- Sk. Abstrahujeme od toho, že ide o austrálsky poistný trh, prispôsobené budú totiž aj 

náklady na došetrovanie podozrivých poistných udalostí. Tie boli odhadnuté na úrovni 3 000,- 

Sk.  

V prípade neurónovej siete bude použitý algoritmus doprednej siete s dohliadaním na 

učenie. Pod dohliadaním sa v tomto prípade myslí, že máme výberový súbor dát, kedy je 

vopred známa trieda každého záznamu, neurónová sieť je tak schopná učiť sa a trénovať na 

týchto dátach. Keďže neurónové siete sú vhodné v prípadoch, kedy nie je tak dôležitá 

interpretácia výsledku, ako samotná predikcia, nebudeme sa sústreďovať na transparentnosť 

a význam jednotlivých atribútov. 

Samotná sieť sa bude skladať z troch vrstiev. Prvá, vstupná vrstva, bude obsahovať tri 

„neuróny“, vstup pre kategorické premenné (napr. miesto nehody, typ poistenia a pod.), 

intervalové premenné (napr. vek vozidla) a číselné premenné (vek vodiča, mesiac). Druhou 

vrstvou bude skrytá vrstva spracovanie samotného vstupu a nakoniec je to výstupná vrstva, 

ktorá bude reprezentovať výsledok – teda či je predikovaný podvod, alebo nie.  
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Najpoužívanejším typom neurónových sieti je viacvrstvový perceptrón (multilayer 

perceptron – MLP). Má množstvo výhod, kvôli ktorým využijeme práve tento typ – má 

neobmedzený počet vstupov, môže mať jednu, alebo viacero skrytých vrstiev 

s neobmedzeným počtom jednotiek – neurónov. V rámci skrytých a výstupných vrstiev 

využíva lineárnu kombinačnú funkciu. Kombinačná funkcia je funkcia určitým spôsobom 

kombinujúca výstupy jednotlivých neurónov, z ktorých každý má výstup v podobe jediného 

čísla. Pre každú vrstvu je ale potrebná kombinácia týchto výstupov, resp. váh. Táto funkcia 

vypočíta lineárnu kombináciu, nakoniec pridá vychýlenie, resp. konštantu o ktorú je výstup 

vychýlený od cieľovej hodnoty. Tieto hodnoty musia byť ďalej transformované pomocou tzv. 

aktivačnej funkcie. MLP využíva sigmoid aktivačnú funkciu, ktorá môže mať podobu 

logistickej alebo hyperbolickej tangentoidy a hodnoty v intervale (0, 1) alebo (-1, 1). 

Poslednou charakteristikou je neobmedzený počet výstupov (v našom prípade to nehrá úlohu, 

potrebujeme jedinú výstupnú hodnotu).  

Tieto neurónové siete dokážu pri dostatočnom čase natrénovať akúkoľvek funkciu 

porovnateľnú s n-násobným polynómom. Pri dostatočnom výberovom súbore je postačujúca 

jediná skrytá vrstva, mi však použijeme 3 skryté vrstvy. Logistická regresia je v podstate 

neurónová sieť bez akýchkoľvek skrytých vrstiev, preto ju použijeme na porovnanie 

s výkonom MLP siete. Keďže kategorické premenné s veľkým množstvom hodnôt nie sú 

vhodným kandidátom na atribúty neurónovej siete, premenné ako číslo poistenia, alebo číslo 

agenta nebudú použité, pretože by značne skresľovali výsledok a spomaľovali tréning, resp. 

učenie sa. Rovnako budú z výberového súboru odstránené informácie o dni, mesiaci a roku 

vzniku poistnej udalosti a jej nahlásení. Tieto premenné by mohli mať vo výslednom modely 

príliš veľkú váhu a ich predikčná schopnosť v budúcnosti by bola nulová, keďže modely budú 

trénované na historických dátach.  

Celý model bude pozostávať z tzv. uzlov, ktoré sú dostupné v Enterprise Miner 4.3. pre 

všetky potrebné kroky data miningu. Prvým uzlom bude vstupný zdroj označený v diagrame 

jednotkou. V tomto bode nastavíme konkrétne vlastnosti jednotlivých premenných, teda či ide 

o vysvetľujúcu premennú, alebo o cieľovú premennú, resp. či bude daná premenná vôbec 

využitá. Ako cieľová je samozrejme nastavená premenná „podvod“.  

Pomocou uzla multiplot, označeného jednotkou je možné zobraziť histogram každej 

premennej v závislosti od cieľovej premennej, teda podvodu. Tento uzol využijeme 

v nasledujúcej kapitole na odhalenie závislosti cieľovej premennej od konkrétnej premennej. 

Veľmi dôležitým uzlom je uzol data partition, označený trojkou. Tento delí dáta na skupiny 

trénovacie, testovacie a validačné. Za ním už nasledujú uzly reprezentujúce jednotlivé metódy 
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data miningu označené číslami 4 až 8 – neurónová sieť, regresia a jednotlivé typy 

rozhodovacích stromov.  

Uzol assessment vyhodnocuje úspešnosť jednotlivých modelov a je označený číslom 9. 

V rámci tohto uzla je možné zobraziť spomínané ROC a iné krivky konkrétnych 

natrénovaných modelov. Skórovanie bude uskutočnené pomocou desiateho uzla – score. 

Tento vyhodnotí želanú skupinu dát podľa natrénovaného modelu. Tak je možné vyhodnotiť 

jeho úspešnosť na pôvodnej skupine dát. Nasledujúci diagram znázorňuje procesný tok 

trénovania všetkých modelov od vstupných dát až po výstup:  

 

Obr.6: Diagram procesu data mining-u – Enterprise Miner 4.3. 

2.5. Vytvorenie modelu pre detekciu 
Na základe vyššie spomenutých kritérií bol v prvom rade vytvorený rozhodovací strom vo 

viacerých verziách. V prípade prvého, neupraveného výberového súboru dát boli pri všetkých 

troch algoritmoch na výber deliacich kritérií dosiahnuté úplne zhodné výsledky. Ako bolo 

možné predpokladať, najmenšia chyba odhadu nastane v prípade, že budú všetky pozorovania 

kategorizované a predikované ako negatívne podvodnícke. Keďže sa vo výberovom súbore 

nachádza necelých 6 percent nelegálnych poistných udalostí, iba týchto 6 percent je 

predikovaných zle. Preto algoritmus rozhodovacieho stromu nenašiel žiadne deliace kritérium 

a ani jediný uzol. Tento model je možné nájsť na priloženom CD nosiči.31 

V prípade výberového súboru, kde boli rozšírené dáta označujúce podvody boli výsledky 

iné. Už z predbežného skúmania rozdelenia hodnôt jednotlivých atribútov je zrejmé, že veľkú 

                                                
31 CD:\projekt\Tree zakl.dmd a CD:\projekt\NN zakl.dmd 
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rozdeľovaciu schopnosť budú mať atribúty ako napr. typ poistenia, základná poistka, zmena 

adresy pred udalosťou a zodpovednosť za poistnú udalosť. Nasledujúce tabuľky zobrazujú 

príklady hodnôt, ich kumulatívne počty a percentuálny výskyt v prípade detekovaného 

a nedetekovaného podvodu. Tieto tabuľky boli vytvorené pomocou funkcie one-way 

frequencies (jednosmerné frekvencie) nástroja Enterprise Guide. Analyzovanou premennou 

bol podvod a jednotlivé prípady boli zoskupované (group by) podľa želanej premennej, 

v nasledujúcom prípade napr. podľa zmeny adresy pred udalosťou: 

Zmena adresy 2 až 3 roky pred udalosťou: 

detekovaný 
podvod 

frekvencia 
percentuálny 

výskyt 
kumulatívna 
frekvencia 

kumulatívne 
percento 

Nie 240 22.73 240 22.73 
Áno 816 77.27 1056 100.00 

Tabuľka 3: Frekvenčná tabuľka pre atribút zmena adresy 

V prípade hodnoty 2 až 3 roky pri atribúte zmena adresy pred udalosťou je možné 

pozorovať, že až 77 percent záznamov s touto hodnotou bolo detekovaných ako podvod. 

Zvyšné záznamy podvod nevykazovali, ale i tento pomer je relatívne dobrý rozlišovací atribút 

pre detekciu. Analogicky je to v prípade hodnoty sedan – zodpovednosť atribútu typ 

poistenia: 

 

detekovaný 
podvod 

frekvencia 
percentuálny 

výskyt 
kumulatívna 
frekvencia 

kumulatívne 
percento 

Nie 4951 89.58 4951 89.58 
Áno 576 10.42 5527 100.00 

Tabuľka 4: Frekvenčná tabuľka pre atribút typ poistenia 

Ďalej hodnota tretia strana pri atribúte zodpovednosť za poistnú udalosť: 

detekovaný 
podvod 

frekvencia 
percentuálny 

výskyt 
kumulatívna 
frekvencia 

kumulatívne 
percento 

Nie 4153 87.52 4153 87.52 
Áno 592 12.48 4745 100.00 

Tabuľka 4: Frekvenčná tabuľka pre atribút zodpovednosť za poistnú udalosť 

A nakoniec už spomínaný atribút základné poistenie a jeho hodnota zodpovednosť (ide 

o poistenie zodpovednosti za škodu prevádzkou motorového vozidla): 

detekovaný 
podvod 

frekvencia 
percentuálny 

výskyt 
kumulatívna 
frekvencia 

kumulatívne 
percento 

Nie 4973 89.62 4973 89.62 
Áno 576 10.38 5549 100.00 
Tabuľka 5: Frekvenčná tabuľka pre atribút základné poistenie 
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Aj na základe rozdelenia týchto hodnôt je možné už vopred predpokladať, že práve tieto 

premenné budú mať veľkú váhu ako pri rozhodovacích stromoch, tak aj pri regresii 

a neurónových sieťach. Táto rozdeľovacia schopnosť sa prejavila práve pri vytvorenom 

rozhodovacom strome, pričom boli obsiahnuté všetky štyri spomínané atribúty. Pri ďalšom 

vetvení stromu to boli atribúty značka vozidla, vek vodiča, počet pripoistení a cena 

motorového vozidla. Samotný tvar rozhodovacieho stromu sa nachádza v prílohe diplomovej 

práce. Jednoduchšie je vyextrahovať zo stromu konkrétne pravidlá, ktoré sú veľmi 

zrozumiteľné. Keďže ale pri veľkej hĺbke stromu by týchto pravidiel bolo priveľa, uvedieme 

iba zopár príkladov: 

 

AK základná poistka = havarijné poistenie A zodpovednosť za poistnú udalosť = poistený 

A typ poistenia = havarijné poistenie športový voz A vek poisteného < 41,5 roka A cena 

vozidla > 69 000 dolárov A značka vozidla = Hodna, potom je 76,4 percentná 

pravdepodobnosť, že sa jedná o poistný podvod 

 

AK základná poistka = havarijné poistenie A zodpovednosť za poistnú udalosť = tretia 

strana A zmena adresy pred udalosťou = 2 až 3 roky, potom je až 95,5 percentná 

pravdepodobnosť, že sa jedná o poistný podvod 

 

Toto druhé pravidlo je príkladom vyextrahovanej znalosti, ktorej chýba reálny 

ekonomický alebo logický podklad. Ak by totiž výsledkom bola hodnota menej ako 1 rok, 

bolo by to možné interpretovať tak, že poistený sa dostal do problémov, musel sa presťahovať 

a z toho dôvodu spáchal aj poistný podvod. 2 až 3 roky ale nie je možné zmysluplne 

interpretovať. Výsledky, rovnako ako modely sa nachádzajú na priloženom CD.32 

Pri zúžených výberových súboroch boli výsledky veľmi podobné rozšírenému 

výberovému súboru, aspoň pokiaľ ide o vyextrahované pravidlá. Keďže každý súbor poskytol 

iné vetvenie jednotlivých atribútov, boli empirickým pozorovaním vybrané najčastejšie sa 

vyskytujúce pravidlá a tieto budú mať najväčšiu váhu vo výslednom modely, aj keď nebude 

možné vzhľadom na komplexnosť výpočtov zistiť konkrétne pravdepodobnosti detekovaného 

podvodu. Bude však možné čo najpresnejšie určiť podozrivé prípady. Rovnako ako 

v predchádzajúcom prípade majú najväčšiu rozdeľovaciu schopnosť atribúty typ poistenia, 

základná poistka, zodpovednosť za poistnú udalosť, ale taktiež vek poisteného a zmena adresy 

                                                
32 CD:\projekt\Tree OP.dmd a CD:\projekt\NN OP.dmd 
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pred poistnou udalosťou. Zaujímavé je, že aj v tomto prípade takmer pri každom modely 

natrénovanom na rozličných výberových súboroch mala najväčšiu váhu v prospech podvodu 

hodnota od 2 do 3 rokov atribútu zmena adresy, ale iba v prípade, že podkladovým poistením 

boli všetky riziká a zväčša, pokiaľ sa jednalo o typ poistenia sedan, všetky riziká. Toto môže 

byť spôsobené konkrétnymi dátami, ktoré sú skreslené a nepodávajú reprezentatívny pohľad 

na poistné udalosti. 

Podobne ako v prípade rozšíreného súboru uvedieme zopár pravidiel, ktoré je možné 

použiť na detekciu podozrivých prípadov. Nie sú však zovšeobecnené na všetky zúžené 

súbory, boli vyextrahované každé z jedného konkrétneho súboru: 

 

AK typ poistenia = (sedan – havarijné, úžitkové vozidlo – všetky riziká) A zodpovednosť 

za poistnú udalosť = poistený A základná poistka = (všetky riziká, havarijné), potom je 60,5 

percentná pravdepodobnosť, že sa jedná o poistný podvod 

 

Regresia vykázala najzaujímavejšie výsledky. Pri nej je možné špecificky vidieť vplyv 

premenných či už v prospech podvodu, alebo v prospech regulérnej poistnej udalosti. 

V prospech podvodu hovoria, podobne ako to bolo pri rozhodovacích stromoch hodnoty 

„všetky riziká“ a „havarijné“ pri type poistenia. Pokiaľ ide o značku vozidla, najčastejšie sa 

podľa regresie na rozšírenom výberovom súbore páchali podvody na autách Jaguar a Porsche, 

čo je zaujímavé, pretože ide o relatívne nákladné značky, takže ich majitelia by nemali mať 

sklony páchať poisťovacie podvody. Najväčšiu váhu má hodnota atribútu rodinný stav – 

rozvedený, čo je taktiež celkom jednoducho interpretovateľné. Pri regresii, na rozdiel od 

rozhodovacieho stromu nastala zmena pri premennej zmena adresy pred poistnou udalosťou. 

Tu sa k podvodu najviac prikláňa hodnota „menej ako 1 rok“. Ostatné premenné už nemajú 

tak významnú váhu. Hodné spomenutia sú už iba vek „26 až 30 rokov“, pri veku poisteného, 

ďalej dĺžka poistenia s hodnotou „15 až 30 dní“, čo naznačuje zámer spáchať poistný podvod 

hneď po začiatku poistenia, ktoré bolo teda založené iba za týmto účelom.  

V prípade zúžených výberových súborov boli váhy jednotlivých hodnôt atribútov počítané 

ako aritmetický priemer pre všetky podskupiny dát. V prospech podvodu mali najväčšiu váhu 

hodnoty „sedan - všetky riziká“ a „sedan – havarijné“ atribútu typ poistenia. V prípade tohto 

súboru získal vysokú hodnotu aj veľmi jednoducho interpretovateľný atribút svedkovia 

s hodnotou „nie“. Rovnako ako v predchádzajúcom prípade, aj tu má v prípade zodpovednosti 

za poistnú udalosť najväčšiu váhu poistený. Ďalším jednoducho interpretovateľným atribútom 

je dĺžka poistenia, kedy najvýznamnejšie kritérium je hodnota „od 15 do 30 dní“. 
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Prekvapujúco opäť najviac v prospech podvodu vplývali relatívne nákladné značky áut ako 

Porsche, Jaguar, Mercedes, BMW a iné. Pokiaľ ide o vek poisteného, boli to intervaly „od 18 

do 21 rokov“ a „od 21 do 25 rokov“.  

Ďalšou metódou, ktorá bola použitá sú neurónové siete. Keďže tie nie je tak jednoduché 

interpretovať, je možné iba konštatovať, že pokiaľ sa jedná o váhy jednotlivých atribútov, 

výsledky sú veľmi podobné ako v prípade namodelovanej regresie. To je jednak spôsobené 

tým, že regresia je špecifickým prípadom neurónovej siete a jednak to dokazuje správnosť 

získaného modelu. Aj tieto projekty sú priložené na sprievodnom CD.33 

2.6. Vyhodnotenie výkonnosti modelov 
Jednotlivé modely boli hodnotené na základe ROC kriviek a na základe miery chybovosti. 

Keďže v prípade znižovania počtu regulérnych poistných udalostí za účelom vyrovnania 

frekvencie jednotlivých tried bolo týchto podskupín 14, jednotlivé charakteristiky boli 

počítané ako aritmetický priemer. Až na neupravovaný výberový súbor boli výsledky 

použitých metód na rôznych vzorkách dát relatívne podobné. Preto je možné vytvorené 

modely vybrať z rozšíreného súboru dát, keďže nie je nutné komplexnými výpočtami 

integrovať premenné a ich váhy pri 14 zmenšených súboroch. Výsledky základných 

výberových súborov nebudú uvedené, keďže vzhľadom na jedinú detekovanú triedu (podvod 

– nie) boli charakteristiky značne skreslené a nemali žiadnu vypovedaciu hodnotu. 

 

Nasledujúca tabuľka zobrazuje priemernú štvorcovú chybu a mieru chybovosti pre 

trénovacie, validačné a testovacie dáta rozšíreného súboru: 

 štvorcová 
chyba: 

trénovacie 

štvorcová 
chyba: 

valida čné 

štvorcová 
chyba: 

testovacie 

miera 
chybovosti: 
trénovacie 

miera 
chybovosti: 
valida čné 

miera 
chybovosti: 
testovacie 

strom - Giniho 
index 0,398142 0,395745 0,399474 0,226465 0,22221 0,225652 

strom - Redukcia 
entropie 0,395093 0,392898 0,396801 0,225355 0,22164 0,225538 

strom - Chi kvadrát 
 0,398416 0,39592 0,399869 0,226978 0,222551 0,226336 

regresia 
 0,397758 0,400035 0,403091 0,227917 0,227563 0,234309 

neurónová sie ť 
 0,396159 0,396734 0,399116 0,227832 0,226879 0,229411 

Tabuľka 6: Tabuľka výkonnosti pre rozšírený výberový súbor 

Ako je z tabuľky zrejmé, výkonnosť jednotlivých metód je porovnateľná, aj keď najlepšie 

je na tom rozhodovací strom, ktorý využíva ako algoritmus hľadania najlepšieho deliaceho 

kritéria redukciu entropie. Viac napovie o zhodnosti výkonu jednotlivých modelov už 

                                                
33 CD:\projekt\Model vyrovnane1.dmd až CD:\projekt\Model vyrovnane14.dmd 
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spomínaná ROC krivka. Táto krivka bola vytvorená pomocou uzla Assesment, kedy boli 

označené všetky natrénované modely a nad nimi bola táto krivka vykreslená pomocou 

nástroja uzla. Ako je možné vidieť, krivky pre jednotlivé algoritmy sú takmer zhodné a ani pri 

vopred známej potrebe počtu detekovaných podvodov nie je možné vybrať najvhodnejší 

model: 

 

Obr.7: ROC krivky natrénovaných modelov 

Asi najlepšiu vypovedaciu hodnotu o tom ktorom modely má už spomínaná falošných 

a pravdivých pozitív a negatív. Na jej základe je možné vytvoriť graf zobrazujúci 

zaradzovanie záznamov do jednotlivých tried. Za dobrý môžeme pokladať model, ktorý tvorí 

graf, na ktorom sú najvyššie stĺpce na hlavnej diagonále, alebo ináč na priesečníku hodnôt 

„áno, áno“ (v našom prípade yes, yes), ktorý vypovedá o detekovaných podvodoch, ktoré sú 

skutočne podvodmi a „nie, nie“ (alebo no, no), určujúci počet správne detekovaných 

regulérnych prípadov. Aj tento graf je možné zobraziť pomocou uzla assessment 

(vyhodnotenie). Nasledujúci graf zobrazuje tieto hodnoty pre rozhodovací strom s redukciou 

entropie: 
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Obr.8: Graf priradenia pre rozhodovací strom 

Podobne boli vyhodnocované výsledky jednotlivých algoritmov aj na vzorkách dát, ktoré 

boli zúžené. Všetky charakteristiky boli vypočítané ako aritmetický priemer pre všetky 

partície. To bolo možné uskutočniť vďaka tomu, že všetky majú rovnaký rozmer – totožný 

počet záznamov. Dáta boli kvôli svojej nízkej početnosti rozdelené v tomto prípade iba do 

dvoch skupín a to na trénovacie a testovacie: 

 
štvorcová 

chyba - 
trénovacie 

štvorcová 
chyba - 

testovacie 

miera 
chybovosti - 
trénovacie 

miera 
chybovosti - 
testovacie 

strom - Giniho index 0,385971 0,404446 0,211841 0,237042 
strom - Redukcia entropie 0,386838 0,402683 0,213755 0,231804 

strom – Chi kvadrát 0,400612 0,395656 0,226588 0,216237 
regresia 0,379509 0,435794 0,209479 0,270462 

neurónová sie ť 0,390171 0,417493 0,215973 0,244483 

Tabuľka 7: Tabuľka výkonnosti pre zúžený výberový súbor 

Rovnako v tomto prípade nie je možné jednoznačne určiť výhodnejšiu metódu. Pokiaľ ide 

o trénovacie dáta, najlepšie výsledky dosiahla regresia, ale to sa na testovacích dátach 

nepotvrdilo. Z hľadiska kombinácie výkonnosti na trénovacích i testovacích dátach na tom 

bol najlepšie rozhodovací strom pri algoritme pre výber deliaceho kritéria Chi kvadrát test. 

Vo všeobecnosti však boli vhodnejšie modely, ktoré boli vytvorené nad rozšíreným dátovým 

súborom. Preto aj na vyhodnotenie nákladovej stránky modelu budú použité tieto výsledné 

modely. Navyše pri nich nie je potrebné komplexnými výpočtami odhadovať parametre 

jednotlivých nástrojov. 
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3. Vyhodnotenie detekcie a predloženie návrhov 

3.1. Vyhodnotenie dodržania východísk analýzy 
Na uskutočnenie detekcie a analýzy pomocou data mining-u je potrebná pomerne široká 

dátová základňa informácií o poisťovacích podvodoch. Napriek tomu, že táto požiadavka je 

splnená (15 000 záznamov je postačujúcich), problémy môže spôsobiť štatistické zošikmenie 

rozdelenia tried v skúmanom súbore. Detekcia si vyžaduje dáta, ktorých triedy sú už vopred 

určené, aby bolo možné uskutočniť proces učenia sa. Takéto dáta sme mali k dispozícii, ale 

počet podvodov tvoril iba 6% skúmaných záznamov, čo bolo potrebné riešiť rôznymi 

úpravami početnosti dát. Aj keď výsledky v podobe miery chybovosti u jednotlivých metód 

vykazovali vynikajúce hodnoty (v priemere 22%), nie je možné považovať ich za úplne 

spoľahlivé vzhľadom na predchádzajúce úpravy. Použité atribúty môžeme pokladať za 

relevantné, keďže popisujú jednak najdôležitejšie charakteristiky postihnutej osoby rovnako 

ako základné charakteristiky samotnej poistnej udalosti. Niektoré atribúty bolo potrebné 

vykonštruovať, keďže obsiahnuté neboli a empirické pozorovanie a prax potvrdili ich 

význam. Boli to atribúty dĺžky trvania poistenia po vznik poistnej udalosti a dĺžka intervalu 

od vzniku po nahlásenie poistnej udalosti. Ich význam sa pri vybraných modeloch potvrdil. 

Rozšírenie dátového súboru o už existujúce záznamy vo výberovom súbore môže mierne 

skresliť proces učenia sa, keďže váhy jednotlivých kritérií u rôznych algoritmov sú 

optimalizované na základe totožných záznamov. Tento problém sa podarilo z časti odstrániť 

náhodným výberom záznamov s detekovaným podvodom. Napriek tomu je potrebné brať 

výsledky s rezervou a odhady miery chybovosti posunúť smerom nahor.  

Rovnako v prípade zúžených výberových súborov je potrebné brať ohľad na to, že pri 

každej iterácii aplikácie jednotlivých metód neboli brané do úvahy všetky regulérne záznamy. 

V jednotlivých prípadoch teda mohlo dôjsť ku prevahe niektorých atribútov v prípade 

konkrétnej podskupiny. To sme sa snažili odstrániť iteratívnym výberom týchto podskupín 

a skúmaním rozdelenia hodnôt každého jednotlivého atribútu tak, aby bolo možné pokladať 

ich za prerozdelené proporcionálne medzi všetkých 14 podskupín. Vzhľadom na to, že 

v každom súbore boli použité totožné záznamy označujúce podvod, vplyv atribútov pri týchto 

záznamoch môže byť mierne precenený. Výsledky bolo možné aritmeticky priemerovať, 

keďže súbory mali totožnú veľkosť. 

 

Ďalším faktorom, ktorý je pri hodnotení nutné brať do úvahy je rozdelenie trénovacích, 

validačných a testovacích dát. Najvhodnejším postupom by bolo uskutočniť trénovanie 
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a validáciu na jednej skupine dát a test na odlišných dátach (napr. za iné obdobie). Keďže sme 

však mali k dispozícii iba jeden výberový súbor, museli sme sa uspokojiť s testom na dátach, 

na ktorých bolo uskutočnené aj trénovanie. Relatívne dobre o tom vypovedajú už spomínané 

charakteristiky miery chybovosti a štvorcovej chyby, ktoré sú skutočné vynikajúce. To môže 

narážať na skutočnosť, že jednotlivé modely sú „preučené“, tzn. veľmi dobre popisujú 

existujúce dáta, na nových dátach by však mohli vykazovať horšiu výkonnosť.  

Pri nasledujúcom hodnotení ekonomických a finančných dopadov je potrebné zohľadniť 

aj vplyv, ktorý nie je možné kvantifikovať. Ten tvorí jednak reputácia samotnej poisťovne, 

ktorá môže pri včasnom odhaľovaní podvodov veľa získať, jednak efekt samotného 

došetrovania podozrivých prípadov, ktorý odrádza záujemcov o poistné podvody od 

poisťovne aktívnej v tejto oblasti. Samotná detekcie teda nie len šetrí finančné prostriedky 

vyplatené ako náhrady škôd, ale znižuje aj samotnú intenzitu pokusov o podvody. 

V záujme o čo najkvalitnejšie natrénovanie modelov boli potrebné dáta bez extrémnych 

hodnôt a chýbajúcich atribútov. Aj tento predpoklad bol splnený vzhľadom na získanú 

kvalitnú údajovú základňu. Veľkým zjednodušením spracovania analýzy bol fakt, že dáta 

nebolo potrebné integrovať z viacerých zdrojov, ale boli dostupné ako ucelený súbor.  

Pri praktickej aplikácii sme postupovali relatívne presne podľa navrhnutého CRISP-DM 

procesného modelu. Jednotlivé fázy, ako príprava dát a modelovanie bolo potrebné opakovať 

iteratívne, preto nebol tento procesný tok nasledovaný krok za krokom, ale ako bolo 

spomenuté aj v teoretickej časti, boli potrebné prehodnocovania jednotlivých konkrétnych 

častí. Najdlhšia fáza sa týkala prípravy samotných dát, či už ich početnosti alebo podoby. 

Samotná aplikácia metód bola pomerne rýchlym krokom. Druhým časovo najnáročnejším 

krokom bola interpretácia získaných výsledkov. Tieto fakty kopírujú aj ekonomickú prax, 

v ktorej sú tieto časti procesu taktiež najzdĺhavejšie.  

3.2. Kvantifikácia hypotetických finan čných prínosov detekcie 
pois ťovacích podvodov 

Ekonomický prínos vybraného modelu bude vyhodnotený na základe vývoja krivky 

odozvy na základnom výberovom súbore. Zvolený model bol aplikovaný na vyhodnotenie 

pravdepodobnosti podvodu na týchto záznamoch. Dáta boli ďalej zoradené podľa zistenej 

pravdepodobnosti. Postupne boli vyberané prvé kvantily zoradených dát a vyhodnocovaná 

úspešnosť aplikácie danej metódy. Na základe týchto výsledkov bol počítaný zisk ako počet 

správne detekovaných podvodov v prepočte na ušetrené náklady na náhradu falošnej poistnej 
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udalosti (spomínaných 20 000,- Sk) odpočítajúc náklady na došetrenie podozrivej poistnej 

udalosti (3 000,- Sk) vzhľadom na počet skúmaných poistných udalostí. 

Vzhľadom na to, že najlepšie výsledky preukazoval rozhodovací strom natrénovaný na 

rozšírenom súbore pri použití algoritmu na hľadanie najlepšieho deliaceho kritéria – entropia 

redukcie, aj na tzv. skórovanie základného súboru bude využitá táto metóda. Nasledujúca 

tabuľka znázorňuje spomínané fakty: 

počet použitých 
záznamov 

300 400 500 600 700 800 900 

počet správne 
detekovaných 

90 107 133 157 184 215 228 

úspory na 
výplatách 

1 800 000 2 140 000 2 660 000 3 140 000 3 680 000 4 300 000 4 560 000 

náklady na 
došetrovanie 

900 000 1 200 000 1 500 000 1 800 000 2 100 000 2 400 000 2 700 000 

zisk 900 000 940 000 1 160 000 1 340 000 1 580 000 1 900 000 1 860 000 

Tabuľka 8: Tabuľka ziskovosti skórovaného rozhodovacieho stromu 

 

zisk

800 000

1 000 000

1 200 000

1 400 000

1 600 000

1 800 000

2 000 000

300 400 500 600 700 800 900

počet použitých záznamov

 

Obr 9: Graf výnosnosti pre rozhodovací strom 

Ako z tabuľky, tak z grafu je možné vyčítať, že pri hodnote použitých záznamov 800 je 

najvyšší výnos. Je to v dôsledku toho, že postupným zvyšovaním počtu záznamov marginálne 

detekované podvody postupne klesajú. Kým pri hodnote 800 je až 31 nanovo správne 

detekovaných podvodov, pri počte 900 je to iba 13 nových podvodov. V danej kalkulácii nie 

sú zahrnuté výnosy spojené s vylepšením reputácie poisťovne, pretože je veľmi ťažké ich 

kvantifikovať. 

 

Vzhľadom na to, že 15 000 poistných udalostí môže byť priemerným počtom poistných 

udalostí, ktoré nastanú za mesiac väčšej poisťovne na území Slovenskej republiky, je možné 

konštatovať, že takúto úsporu môže poisťovňa očakávať po nasadení samoučiacich sa 
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algoritmov na dohľadávanie týchto podvodov. V porovnaní so ziskovosťou poisťovní to nie je 

vysoká úspora, avšak správnou detekciou podvodov je možné vylepšovať trénovacie 

výberové súbory a tak zvyšovať výkonnosť samotných algoritmov a modelov. Ako už bolo 

spomenuté, dôležitá je aj samotná reputácia poisťovne a pocit starostlivosti o regulérnych 

zákazníkov, ktorí nemajú záujem o zvyšovanie poistného kvôli podvodníkom.  
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Záver 
Hlavným cieľom predkladanej diplomovej práce bolo zosumarizovať postupy a proces 

data mining-u ako takého a priblížiť konkrétne metódy používané na detekciu poisťovacích 

podvodov. Tento cieľ sa nám podarilo naplniť popisom tohto nástroja a výberom poznatkov, 

obsiahnutých v dostupnej literatúre, časopisoch a iných materiáloch týkajúcich sa danej 

problematiky. Cieľom druhej a tretej kapitoly tejto práce bola aplikácia postupov a metód na 

reálne poisťovacie dáta a skúmanie, či je tieto metódy možné úspešne využiť a napomôcť tak 

finančnému hospodáreniu poisťovacej spoločnosti.  

 

V súlade so zadaním diplomovej práce bola detekcia podvodov postavená na modeloch 

rozhodovacích stromov, neurónových sietí a logistickej regresie. Jej informačným a dátovým 

základom boli informácie týkajúce sa poistných udalostí havarijného a povinného zmluvného 

poistenia austrálskej poisťovne. K dispozícii sme mali dáta o rozsahu 15 500 záznamov, ktoré 

mali 33 atribútov – charakteristík poistných udalostí, ktoré plne postačovali na úspešnú 

detekciu. Hlbšia a podrobnejšia analýza by si vyžadovala rozšírený atribútový súbor, avšak 

zámerom diplomovej práce bolo dokázať využiteľnosť týchto metód, čo sa podarilo aj pri 

nižšom počte atribútov.  

 

Ako parciálne ciele, ktoré mali napomôcť dosiahnutiu hlavného cieľa, bol popis procesu 

samotného data mining-u. V tejto časti sme sa venovali príprave dát, dátovým skladom ako 

esenciálnemu zdroju dát pre data mining. Väčší priestor bol venovaný samotným metódam 

data miningu a ich aplikácii. Nakoniec sme sa venovali samotnému hodnoteniu výkonnosti 

jednotlivých metód pri ich aplikácii. Tieto metódy a postupy boli v plnej miere uplatnené aj 

v druhej a tretej kapitole tejto práce. V rámci nej sa nám podarilo dokázať, že využitie data 

mining-u v tejto oblasti je viac než vhodné, pričom bola demonštrovaná relatívne významná 

úspora pri výplate náhrad poistných udalostí.  

 

Z prezentovaných výsledkov skúmania a analýzy vyplynula vhodnosť aplikácie všetkých 

použitých metód – rozhodovacích stromov, neurónových sietí ako aj regresie. Všetky 

spomínané metódy vykazovali relatívne podobné a stabilné výsledky ako na trénovacích, tak 

aj testovacích dátach. Následne boli natrénované modely použité na skórovanie – predikciu 

podvodu na základnom výberovom súbore, na základe čoho bolo možné odhadnúť spomínanú 

nákladovú úsporu.  
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Pre spoľahlivejšiu detekciu podvodov odporúčame využiť na skórovanie jednotlivých 

záznamov všetky, prípadne najvýkonnejšie metódy a zvýšiť tak šance na úspešnú detekciu.  

Na samotné trénovanie by bol vhodnejší širší dátový súbor, ktorý však nebol k dispozícii. 

V praxi by však prístup k týmto dátam nemal predstavovať problém. V opačnom prípade je 

vhodné vytvoriť testovací súbor dát, ktoré vôbec nebudú využívané pri tréningu metód a tento 

použiť na skórovanie a následný odhad skutočných výsledkov.  

 

Napriek tomu, že analýzu, ktorá bola uskutočnená na použitých dátach nemôžme 

považovať za vyčerpávajúcu, rovnako ako nemôžeme považovať za vyčerpávajúci počet 

použitých metód, myslíme si, že hlavný cieľ diplomovej práce bol v rozhodujúcej miere 

dosiahnutý a práca tak splnila svoj zámer. 
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Resumé  

The main objective of this thesis was to introduce the process and techniques of data 

mining and to summarize methods used for insurance fraud detection. We have reached this 

objective by describing this tool and by selecting information included in available books, 

magazines and other information resources. The main objective of the second and the third 

part of this thesis was the application of these methods on real insurance data and examining 

their serviceability, thus improving the results of insurance companies.  

This analysis was based on using decision trees, neural networks and logistic regresion for 

predicting fraud. Its information and data source was a data set of insurance claims from an 

australian company. We had 15 500 tuples with 33 attributes – characteristics of insurance 

claims. 

 In aid of the main objective, it was necessary to describe the data mining process itself. In 

this part we are dealing with data preparation and data warehouses as an essential data source 

for data mining, methods of data mining and the evaluation of models and methods. These 

methods and techniques were used in the second and the third part of this thesis. They are 

considered very usefull and they were proven very cost saving. They all had relatively similar 

and stable results.  

It is recommended to use more methods for original data set scoring, but that is beyond 

the focus of this thesis. It is also possible to use more attributes to produce a more accurate 

model for more reliable results.  
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Príloha č. 1: Zoznam atribútov 
názov atribútu popis dátový typ 
Mesiac mesiac v ktorom nastala poistná 

udalosť 
reťazec 

TyzdenMesiaca poradie týždňa v mesiaci, 
v ktorom nastala poistná 
udalosť 

číslo 

Den deň v ktorom nastala poistná 
udalosť 

reťazec 

Znacka značka automobilu na poistnej 
zmluve 

reťazec 

MiestoNehody miesto nehody (mesto, mimo 
mesta) 

boolean 

DenOhlasenia deň v ktorom bola nahlásená 
poistná udalosť 

reťazec 

MesiacOhlasenia mesiac, v ktorom bola 
nahlásená poistná udalosť 

reťazec 

TyzdenVMesiaciOhlasenia poradie týždňa v mesiaci, 
v ktorom bola nahlásená 
poistná udalosť 

číslo 

Pohlavie pohlavie poisteného boolean 
RStav rodinný stav poisteného reťazec 
Vek vek poisteného číslo 
Zodpovednost na koho strane bola 

zodpovednosť za nehodu 
(poistený, druhá strana, tretia 
strana) 

reťazec 

TypPoistenia typ poistenia (šport, sedan, 
zodpovednosť za škodu, 
havarijné) 

reťazec 

TypAuta typ vozidla, šport, sedan, 
nákladné auto ... 

reťazec 

CenaVozidla cena vozidla číslo 
Podvod príznak, či sa jedná o podvod, 

alebo nie (áno, nie) 
boolean 

CisloPoistenia číslo poistnej udalosti číslo 
CisloReprez číslo reprezentanta poisťovne 

vybavujúceho poistnú udalosť 
číslo 

Suma poistná suma číslo 
RatingVodica rating vodiča, hodnotenie od 1 

po 5 
číslo 

DlzkaPoistenia dĺžka poistenia v dňoch číslo 
DlzkaNahlasenia dni uplynuté od nastatia 

poistnej udalosti po jej 
nahlásenie 

číslo 

PocetPredchUdalosti počet predchádzajúcich 
poistných udalostí na danej 
poistnej zmluve 

číslo 

VekVozidla vek vozidla v rokoch číslo 
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VekPoisteneho vek poisteného – 
generalizovaný 

reťazec 

VyplnenePolicajneHl príznak, či bolo vyplnené 
policajné hlásenie (áno, nie) 

boolean 

Svedkovia príznak, či mala poistná udalosť 
svedkov 

boolean 

TypAgenta typ agenta (externý, interný) reťazec 
PocetPripoisteni počet pripoistení na danej 

poistnej zmluve 
číslo 

ZmenaAdresyPredU príznak, či poistený pred 
nehodou menil adresu trvalého 
pobytu 

boolean 

PocetAut počet áut vo vlastníctve 
poisteného 

číslo 

Rok rok, v ktorom nastala poistná 
udalosť 

číslo 

ZaklPoistka typ základnej poistky 
(havarijné, zodpovednosť) 

reťazec 
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Príloha č. 2: Vybraný rozhodovací strom 
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Príloha č. 3: Priemerné váhy hodnôt atribútov pri regresii 
hodnota váha hodnota váha 
TypAutaSEDAN -8,91296 ZnackaSAAB 0,022039 
TypPoisteniaSPORT___ALL_PERILS -7,86895 ZmenaAdresyPr2_TO_3_YEARS 0,044634 
VekVozidla2_YEARS -4,96269 PocetAut1_VEHICLE 0,046001 
DlzkaPoisten1_TO_7 -4,84844 VekVozidla7_YEARS 0,062306 
ZnackaNISSON -4,52487 DlzkaNahlaseniaMORE_THAN_30 0,066256 
PocetAut2_VEHICLES -3,88522 ZnackaPONTIAC 0,074703 
TypPoisteniaSEDAN___LIABILITY -3,51828 VekVozidlaMORE_THAN_7 0,077503 
ZmenaAdresyPrNO_CHANGE -3,49021 RatingVodica3 0,093812 
ZmenaAdresyPr1_YEAR -3,03188 PocetPredchUdaMORE_THAN_4 0,118308 
TypPoisteniaUTILITY___ALL_PERILS -2,8675 ZnackaHONDA 0,124818 
Suma400 -2,33404 PocetPripoist1_TO_2 0,140401 
DlzkaPoistenMORE_THAN_30 -1,91834 MiestoNehodyRURAL 0,163763 
ZnackaPORCHE -1,68809 ZnackaFORD 0,170873 
Suma500 -1,52589 VekVozidla6_YEARS 0,215154 
ZnackaFERRARI -1,49433 ZnackaTOYOTA 0,246447 
ZnackaJAGUAR -1,3067 PocetAut3_TO_4 0,253653 
VekPoisteneho26_TO_30 -1,0929 ZmenaAdresyPr4_TO_8_YEARS 0,283935 
VekPoisteneho16_TO_17 -1,05453 ZnackaCHEVROLET 0,336091 
ZnackaLEXUS -0,85778 ZnackaMERCURY 0,499429 
RStavSINGLE -0,7782 RStavDIVORCED 0,600343 
RStavMARRIED -0,72046 VekVozidla5_YEARS 0,63209 
CenaVozidla20_000_TO_29_000 -0,50527 CenaVozidla40_000_TO_59_000 0,632662 
CenaVozidla30_000_TO_39_000 -0,484 ZnackaACCURA 0,713691 
CenaVozidlaLESS_THAN_20_000 -0,38669 CenaVozidla60_000_TO_69_000 0,984452 
VekPoisteneho51_TO_65 -0,37502 VekVozidla4_YEARS 1,083663 
VekPoisteneho41_TO_50 -0,31015 VekPoisteneho21_TO_25 1,094989 
PocetPripoist3_TO_5 -0,30847 TypPoisteniaSPORT___COLLISION 1,35243 
VekPoisteneho31_TO_35 -0,23281 DlzkaPoisten8_TO_15 1,467741 
DlzkaNahlasenia15_TO_30 -0,20001 VekVozidla3_YEARS 1,500574 
PohlavieFEMALE -0,189 TypAgentaEXTERNAL 1,693471 
VekPoisteneho36_TO_40 -0,18613 ZnackaBMW 1,790857 
ZnackaDODGE -0,11049 ZnackaMECEDES 1,995666 
VyplnenePolicajNO -0,08305 TypAutaSPORT 2,144298 
PocetPredchUda1 -0,05548 ZodpovednostPOLICY_HOLDER 2,150794 
RatingVodica1 -0,01841 Intercept 2,212706 
Vek -0,00754 DlzkaNahlasenia8_TO_15 2,597993 
TypPoisteniaSPORT___LIABILITY 0 DlzkaPoisten15_TO_30 2,618931 
TypPoisteniaUTILITY___COLLISION 0 VekPoisteneho18_TO_20 2,721278 
ZaklPoistkaALL_PERILS 0 SvedkoviaNO 3,770438 
ZaklPoistkaCOLLISION 0 ZnackaSATURN 4,416267 
PocetPripoistMORE_THAN_5 0,000521 Suma300 6,024882 
PocetPredchUda2_TO_4 0,00071 TypPoisteniaSEDAN___COLLISION 10,26848 
RatingVodica2 0,016536 TypPoisteniaSEDAN___ALL_PERILS 10,84484 
ZnackaMAZDA 0,021657   
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Príloha č. 4: Výkonnosť modelov zúžených výberových súborov 

súbor metóda 
stredná 

štvorcová 
chyba 

stredná 
štvorcová chyba 

testovacie 

miera 
chybovosti 

miera 
chybovosti 
testovacie 

Chi kvadrat 0,407587 0,405259709 0,230196344 0,227642276 
Entropia 0,391868 0,412031808 0,217332431 0,260162602 
Giniho 0,392654 0,411700513 0,217332431 0,260162602 
Neuronova 0,377146 0,425997603 0,204607046 0,25631769 

1 

Regresia 0,377964 0,437475342 0,204607046 0,263537906 
Chi kvadrat 0,38387 0,425376533 0,209066306 0,286486487 
Entropia 0,384868 0,421396422 0,209066306 0,278378378 
Giniho 0,401434 0,420886401 0,221921516 0,251351351 
Neuronova 0,383785 0,426266484 0,198917456 0,250450451 

2 

Regresia 0,381309 0,430121257 0,211096076 0,266666667 
Chi kvadrat 0,403708 0,39976431 0,225941423 0,228412256 
Entropia 0,390365 0,412069929 0,211994421 0,236768802 
Giniho 0,383252 0,420058183 0,205718271 0,25626741 
Neuronova 0,410222 0,416597035 0,234309623 0,239776952 

3 

Regresia 0,378915 0,423495075 0,20083682 0,260223048 
Chi kvadrat 0,405371 0,379575542 0,23244382 0,191011236 
Entropia 0,392622 0,380659855 0,21488764 0,202247191 
Giniho 0,392622 0,380659855 0,21488764 0,202247191 
Neuronova 0,404118 0,417066275 0,219101124 0,247191011 

4 

Regresia 0,38621 0,430257755 0,223314607 0,265917603 
Chi kvadrat 0,404348 0,396154195 0,231468532 0,229050279 
Entropia 0,391807 0,405904605 0,224475525 0,245810056 
Giniho 0,393397 0,397603204 0,224475525 0,240223464 
Neuronova 0,381592 0,44326734 0,205594406 0,281191806 

5 

Regresia 0,378157 0,456782513 0,202797203 0,283054004 
Chi kvadrat 0,408368 0,383495954 0,235006974 0,200557103 
Entropia 0,386829 0,395684679 0,212691771 0,22005571 
Giniho 0,39103 0,404846534 0,211994421 0,225626741 
Neuronova 0,381224 0,419605702 0,20083682 0,234200744 

6 

Regresia 0,357839 0,443039878 0,179916318 0,284386617 
Chi kvadrat 0,392149 0,411345305 0,208597604 0,23943662 
Entropia 0,367803 0,412838063 0,190979563 0,247887324 
Giniho 0,368766 0,41503886 0,190979563 0,250704225 
Neuronova 0,378143 0,431345149 0,207042254 0,265037594 

7 

Regresia 0,375939 0,449916622 0,208450704 0,298872181 
Chi kvadrat 0,39927 0,403473907 0,220445063 0,210709319 
Entropia 0,393607 0,408442013 0,215577191 0,242339833 
Giniho 0,382794 0,412264474 0,210709319 0,245125348 
Neuronova 0,384386 0,430526944 0,223922114 0,272727273 

8 

Regresia 0,393469 0,439306225 0,239221141 0,280148423 
Chi kvadrat 0,401678 0,406950673 0,223545901 0,232492997 
Entropia 0,39085 0,407585405 0,21513665 0,235294118 
Giniho 0,389676 0,405357408 0,213735109 0,235294118 
Neuronova 0,379602 0,425369838 0,201680672 0,259813084 

9 

Regresia 0,3716 0,444429052 0,196078431 0,285981308 
Chi kvadrat 0,400287 0,389685076 0,230929265 0,210526316 
Entropia 0,38978 0,389976852 0,219833565 0,207756233 

10 

Giniho 0,376989 0,403406611 0,209431345 0,238227147 



 65 

Neuronova 0,401332 0,400048175 0,237170596 0,214417745  

Regresia 0,386793 0,428959289 0,219140083 0,255083179 
Chi kvadrat 0,393306 0,380196625 0,22027972 0,18487395 
Entropia 0,375627 0,399547681 0,204895105 0,224089636 
Giniho 0,374321 0,403979261 0,203496504 0,268907563 
Neuronova 0,397285 0,410262897 0,232167832 0,225746269 

11 

Regresia 0,379559 0,42623465 0,215384615 0,251865672 
Chi kvadrat 0,400815 0,391521421 0,228094576 0,2 
Entropia 0,381515 0,403982493 0,212100139 0,233333333 
Giniho 0,378463 0,403367793 0,205841447 0,241666667 
Neuronova 0,386077 0,400886357 0,21418637 0,22037037 

12 

Regresia 0,373478 0,425743884 0,207232267 0,261111111 
Chi kvadrat 0,404852 0,380716823 0,23783032 0,194986072 
Entropia 0,388591 0,387553004 0,222531294 0,208913649 
Giniho 0,385948 0,388018047 0,212100139 0,203342618 
Neuronova 0,396611 0,394120473 0,211404729 0,218923933 

13 

Regresia 0,374912 0,429898646 0,194714882 0,261595547 
Chi kvadrat 0,402961 0,385670353 0,238392238 0,191135734 
Entropia 0,389608 0,399883325 0,221067221 0,202216067 
Giniho 0,39224 0,395053632 0,223146223 0,199445983 
Neuronova 0,400875 0,40353656 0,232686981 0,236598891 

14 

Regresia 0,396983 0,435456289 0,229916898 0,268022181 
 
 


