Univerzita Hradec Kralové
Fakulta informatiky a managementu

Katedra ekonomie

Metody Business Intelligence ve finanéni firmeé

Diplomova prace

Autor: Bc. Vojtéch Boukal

Studijni obor: Informa¢ni management (2)

Vedouci prace: Ing. Eva Hamplov4, Ph.D.

Odborny konzultant: Ing. Filip Mezera, AKCENTA CZ, a.s.

Hradec Kralové Srpen 2016



Prohlaseni:
Prohlasuji, Ze jsem diplomovou praci zpracoval samostatné a s pouZitim uve-

dené literatury.

V Hradci Kralové dne 19.8.2016 Vojtéch Boukal



Podékovani
Rad bych podékoval vedouci prace Ing. Evé Hamplové, Ph.D. za cenné pri-
pominky a rady, a také konzultantovi Ing. Filipu Mezerovi z firmy AKCENTA CZ, a.s.

za poskytnuti dat a odborny dohled nad vyzkumnou ¢asti prace.



Anotace

Diplomova prace se zabyva analyzou klientli finan¢ni spole¢nosti AKCENTA
CZ, a.s. Pozadavkem spolecnosti bylo odhaleni bonitnich klientl na po¢atku smluv-
niho vztahu a odhaleni podezielych ¢i rizikovych klientd. Cile bylo dosazeno
za pomoci rozboru dat a klasifikacnich data miningovych metod. V diplomové praci
je vyuZit software SPSS Modeler, ktery slouZi k podrobnéjsimu zkoumani dat
a k sestaveni kone¢ného modelu. V praci je dale vyuZita metodika CRISP-DM, ktera
popisuje doporuceny postup od pochopeni dat, aZ po samotnou implementaci vy-
sledkd. Vystupem modelu je klasifika¢ni strom, ktery predikuje budouci profitabili-
tu klientd. V zavéru prace jsou shrnuty vysledky a navrzena doporuceni, které bu-

dou nasledné slouzit finan¢ni spolecnosti pro lepsi rozhodovani.

Annotation

Title: Methods of business intelligence in financial company

The diploma thesis deals with the analysis of financial company AKCENTA
CZ as. clients. The aim of the company was revealing creditworthy clients at the
beginning of the contractual relationship and revelations of suspicious or high-risk
clients. The objectives were achieved with the help of data analysis and classifi-
cation of data mining methods. SPSS Modeler software is used for detailed exami-
nation of the data and compilation of the final model. In the thesis methodology
CRISP-DM is applied, which describes recommended process of understanding
the data to the actual implementation of the results. The output of the model is a
classification tree that predicts future profitability of clients. In the conclusion the
results are summarized and recommendations, which will then be used by the fi-

nancial company to make better decisions, are proposed.
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1 Uvod

V poslednich letech srozmachem informatiky a pocitacovych véd dochazi
k vytvareni ¢im dal vétstho mnoZstvi dat. Podle odhadu spolec¢nosti IDC (Internati-
on Data Corporation) by mélo mnoZstvi dat v roce 2020 dosahnout 44 ZB (trilionu
gigabitl). Problémem tak ve vétsiné pripadili neni jejich nedostatek, ale spise nale-
zeni zplsobu, jak ziskat potfebné informace a ty nasledné aplikovat k maximalizaci
uzitku. (EMC Corporation Online, 2014)

Jednim z ptednich obori, ktery se timto problémem zabyva je i business in-
telligence. Jeho pouziti je uz béZnou soucasti velkych spolec¢nosti, kde hraje vy-
znamnou roli predevsim v oblasti usnadriujici rozhodovani a predpovidani. Cim
dal vice se vsak tento obor dostava i do povédomi mensich podniki, které ho mo-
hou vyuZit jako konkurencni vyhodu.

Pro diplomovou praci byla pouZita realna data od financ¢ni instituce AK-
CENTA CZ, a.s. Citajici informace o 2 594 klientech a jejich uskute¢nénych transak-
cich. V praci jsou poté popsany praktiky a postup, jak z téchto dat ziskat relevantni
informace vyuZitelné pro spole¢nost.

Prace je rozdélena do dvou dil¢ich celkil. Teoreticka ¢ast, se zaméfuje na se-
znameni s metodami business intelligence a data mining nastrojii. Soucasti teore-
tické Casti je také kapitola, ktera se vénuje porovnanim a funkcim finan¢nich insti-
tuci na uzemi Ceské republiky. Teoretické poznatKky a zji$téni jsou nasledné apliko-

vany v druhé, praktické ¢asti prace.



2 Cil a metodika prace

Cilem diplomové prace je odhaleni bonitniho klienta v pocatecni fazi smluv-
niho vztahu prostfednictvim metod business intelligence. Spole¢nost by tak na-
sledné méla byt schopna rozpoznat, zda pro ni klient bude ziskovy ¢i nikoliv
a na zakladeé toho prizplisobit zarazeni klienta ke vhodnému sazebniku. Nevyhodné
klienty pak bude schopna odradit od spoluprace tplné, ¢i ztratu vykompenzovat
vy$simi poplatky, naopak ziskové klienty je nutné udrzet a motivovat
k dlouhodobému vyuzivani finan¢nich sluzeb.

Data jsou rozdélena do tii datovych sad. Prvni datova sada slouzi predevsim
k identifikaci klienta. Kromé ID klienta je k dispozici jeho pravni forma podnikani
(pravnicka, fyzickd podnikatel, fyzicka ne podnikatel), idaje o objemu, profitu
apoCtu transakci. Data jsou navic rozdélena na kratkodoba (prvni 3 meésice),
sttednédoba (prvnich 6 mésicii), dlouhodoba (6-12 mésicli) a kumulovana (1-12
mésicli). Druhd datova sada poskytuje informace o prvnich péti uskutecnénych
transakcich (doba mezi transakcemi, profitem, objemem) a posledni sada je oproti
druhé omezena na tfi mésice od podpisu smlouvy.

V préci je rozebirana metodika rozdéleni klientli podle jejich bonity a renta-
bility v dlouhém a kratkém obdobi. K rozdéleni je pouzit tabulkovy nastroj Micro-
soft Excel, ktery je ddle ndpomocen i pro ptipravu dat a vytvoreni novych promén-
nych. Pro samotnou aplikaci business intelligence a data mining nastrojt je vyuZit
statisticky software od spole¢nosti IBM, SPSS Modeler.

Dil¢imi cili je hledani odlisSnych znakt klientd v poskytnutych datech, odha-
leni rizikovych a podezielych klient.

Pouzitymi metodikami je analyza a sestaveni modeldi, tedy rozclenéni dat
do mensich celkd, jejich nasledné zkoumani a sledovani souvislosti mezi nimi. Sou-
Casné s analyzou je za pomoci business intelligence a statistického softwaru IBM
SPSS Modeler sestaven model, ktery slouzi jako prostredek pro zjednoduseni vni-

mani celé problematiky a je schopen pomoci najit spolecné znaky mezi klienty.



3 Teoreticka vychodiska

Nasledujici kapitola se zabyva teoretickymi znalostmi, které budou nasled-
né slouzit ke splnéni cilii diplomové prace. Teoreticka ¢ast je rozdélena na dvé Cas-
ti. Prvni znich je business intelligence, kde jsou rozebirany metody zkoumani
a porozuméni dat. Druhda cast se zabyva finan¢nimi institucemi, jejich rozdélenim

a popsanim hlavnich rozdili mezi nimi.

3.1 Business intelligence

Dnesni pocitacova doba se vyznacuje obrovskym mnozstvim dat a informaci,
které jsou vytvoreny a nasledné zaznamenavany. Podle jizZ v Gvodu zminéné studie
provedenou spolecnosti IDC se pocet digitalnich informaci zdvojnasobi kazdé dva
roky. V roce 2013 je odhadovano mnozstvi dat vytvorenych ¢lovékem na 4,4 ZB
(44 trilionu gigabytu), v roce 2020 by to mélo byt aZ 44 ZB Pro predstavu studie
uvadi, Ze kdyby data byla uloZena v dotykovych tabletech (iPad) s kapacitou
128 GB a ty by byly naskladany na sebe, v roce 2013 by dosahly vzdalenosti dvou
tretin od zemé na mésic. V roce 2020 by tuto vzdalenost naplnily 6,6 krat. (EMC

Corporation Online, 2014)
Obrazek ¢. 1: Mnozstvi dat vhodnych k dal$imu zpracovani

Data that is
Useful if
Tagged &
Analyzed

2013 2020
Zdroj: (EMC Corporation Online, 2014)

Zajimavym faktem je, Ze v roce 2013 bylo pro dalsi analyzu pouZitelnych
pouze 22 % dat a pouze 5 % dat bylo skutecné analyzovano. Je to piredevsim z di-
vodu neznamého plvodu dat a jejich Spatné strukturalizace. V roce 2020 by
se podle odhadu mélo mnoZstvi dat vhodnych k dalSimu zpracovani navysit na vice
nez 35 % predevsim z diivodu automatického zpracovani dat. (EMC Corporation

Online, 2014)



Z trendu stale pribyvajictho mnoZstvi dat je ¢im dal vétsi diraz kladen
na rozliSeni relevantnich informaci, které mohou byt vyuZity v nas prospéch. Pravé
to je hlavnim cilem business intelligence.

Pod pojmem business intelligence se miiZzeme setkat s velkym mnoZstvim
raznych definic:

-BI je védomd, soustavnd transformace dat ze vSech dostupnych zdrojii do no-
vych forem, poskytujicich informace, kterd je rizena firemni Cinnosti a orientovdna na
vysledky. (Bierre, 2003, str. 18)

-Bl je sada technik a ndstrojii pro ziskdvdni a transformovdni nezpracovanych
dat do smysluplnych a uZitecnych informaci pro analytické a podnikatelské potrieby.
(Turner, 2016, online)

Business inteligence tak jednodusSe receno miiZeme chdpat jako souvisly
zpusob ziskavani informaci z dat, kterd nasledné pomahaji k dosahovani podnika-

telskych cilti.

3.1.1 Business intelligence (Bl) a data mining (DM)

V souvislosti s business intelligence se mlizeme setkat také s pojmem data
mining (dolovani dat), ktery je nyni chapan jako soucast procesu vyhledavani zna-
losti z dat. Plivodné se pojem data mining pouzival v ndvaznosti na statistickou
exploraci dat a azZ pozdéji se tento termin zacal vyskytovat v kontextu s intenzivni
analyzou velkého rozsahu dat.

Pro aplikacni oblasti, spojené zejména s podnikatelskou sférou, se proces data
mining a vyhleddvdni znalosti z dat oznacuje business intelligence (BI). Proces je na-
vrZeny a implementovany tak, aby jeho vysledky byly interpretovatelné a primo vyu-
Zitelné pro podnikatelské rozhodovdni. Tyto sméry vyuZiti se nékdy oznacuji DM-BI.
(Skalskd, 2010, str. 14)

Z tohoto popisu lze pochopit tizké spojeni mezi data mining a business intel-
ligence.

Dolovdni dat umoZiiuje pomoci specidlnich algoritmii objevovat v datech stra-
tegické informace. Je to analytickd technika pevné spjatad s datovymi sklady jako vel-
mi kvalitnim datovym zdrojem pro tyto specidlni analyzy. Dolovdni dat Ize charakte-

rizovat jako proces extrakce relevantnich, predem nezndmych nebo nedefinovanych



informaci z velmi rozsdhlych databdzi. DiileZitou vlastnosti dolovdni dat je, Ze se jed-
nd o analyzy odvozené z obsahu dat, nikoli analyzy predem specifikované uZivatelem,
a jednd se predevsim o odvozovdni prediktivnich informaci nikoli pouze deskriptiv-
nich. Dolovdni dat slouzi manaZeriim k objevovdni novych skutecnosti, ¢imZ pomdha-
JI zamérit jejich pozornost na podstatné faktory podnikdni, umoZnuji testovat hypo-
tézy, odhaluji ve stdle se zrychlujicim a sloZitéjsim obchodnim prostredi skryté kore-
lace mezi ekonomickymi proménnymi apod. (Gala, 2009, str. 230)

Dle L. Galy neni data mining proces jen samotna analyza dat, ale jedna
se predevsim i o predpovidani a vyhledavani novych informaci a poznatkl z jiz
existujicich dat. Proces data mining tak miiZeme vylozit jako podptlrny nastroj
pro business intelligence, oba pojmy spolu bezesporu blizce souvisi a v nékterych

ptripadech mohou oznacovat to samé.

Piiklady ocekavanych vysledkli pouziti data mining podle H. Skalské
(2010):

e Model pro rizeni vztahi se zdkazniky (indikatory bonity zakaznika).

e Predvidani reakce zdkaznika na planované zmény dodavateld.

e Analyza ucinnosti webovych stranek na zakladé chovani uzivateli webu
(usporadani stranek s cilem zlepSeni financ¢nich ukazateld internetového
obchodu).

e Predvidani rizika (v€asna predpovéd’ ztraty bonitnich zakaznik( na zakladé
zmény jejich obvyklého chovani, navrh intervence).

e Kilasifikace zadatelii o ivér v bance podle jejich o¢ekdvané schopnosti spla-
cet ptjcku.

e Predpovéd kladné odezvy na marketingovou nabidku na zakladé special-
nich a demografickych znaki oslovenych osob.

e Identifikace podvodného jednani analyzovanim neptijemnych indikatort
nebo vyraznych odchylek od typickych vzort.

e (Odhalovani vztahli mezi nakupnimi zvyklostmi zakaznikl za dcelem cilené

nabidky.



Ze seznamu je patrné Siroké mnoZzstvi vyuZiti data mining (business intelli-
gence) nastrojl. Jejich zavedeni ve spoleCnosti mizZe znamenat zna¢nou konku-

renc¢ni vyhodu.

3.1.2 Metody data miningu

Podle E. Turbana (2011) existuje vice druhii data miningovych metod,
z nichz kazda je vhodna pro jiny typ tloh. Metody se déli na Kklasifikac¢ni, regresni,

shlukové a asociacni.

3.1.2.1 Klasifikaéni metody

Klasifika¢ni metody jsou asi nejpouZzivanéjsi metodou z vySe zminovanych.
Jedna se o metodu, kterd vyuziva tzv. machine-learning, tedy uceni z predeslych
dat a udalosti k odhadnuti stavii a chovani v budoucnosti. Klasifikacni metody
mohou byt vyuZzity v Sirokém mnozstvi obort. Prikladem jejich aplikovani miize
byt meteorologie a predpovéd’ pocasi (slunecné, destivé, zamracené). V marketin-
gu se tato metoda da pouZzit za ucCelem primého cileni na zakaznika (ziskame za-
kaznika ¢i nikoliv) nebo napftiklad ve finan¢nim sektoru pro odhadnuti budouci
ziskovosti klienta (ziskovy, neziskovy). Pokud potrebujeme piredpovédét kon-
krétni ¢iselnou hodnotu (teplota pocasi bude 20°C), je nutné pouZzit metodu re-

gresni. (Turban, 2011, str. 178)

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou dalsi popularni klasifikacni metodou. Zakladni
myslenkou je neustalé rozdélovani dat do mensich uzli (node) na zakladé
podminek, které jsou schopny nejlépe dana data separovat. Tento proces pokracu-
je do té doby, dokud néjaky z uzli neobsahuje pouze data stejné tridy nebo relativ-
né maly pocCet dat, ktera uz by uZ neméla smysl dale rozdélovat.

Cely proces i samotna data je vhodné rozdélit do tii ¢asti: trénovaci cast,
na které jsou data rozdélena do uzlli, dokud kazdy z nich nebude obsahovat

jen data stejné tridy. Testovaci €ast, ktera ma za ucel zobecnit cely model a vali-

dacni ¢ast dat, kterd ovéruje a zlepSuje presnost modelu.



Setkat se mizeme s riznymi algoritmy rozhodovacich stromd, nejznameé;j-
$imi jsou C4.5, C5 a CHAID. (Turban, 2011, str. 182)

Obrazek ¢. 2: Rozhodovaci strom

|
f
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¥ N ¥ %
If Aand B if A and not B If not A and C If not A and not C

Zdroj: Upraveno dle Tuffery, 2011, str. 314

3.1.2.2 Shlukové metody

Shlukové metody se pouzivaji predevsim k nalezeni podobnych (homo-
gennich) objektii, které mohou byt potom dale zkoumany rtznymi zpisoby. Této
techniky se vyuziva v Sirokém mnozstvi obort, jako napriklad v biologii, 1ékarstvi,
genetice, analyze socidlnich siti, antropologii, archeologii, astronomii
a v neposledni radé i v managementu.

Principem shlukovych metod je vytvoieni shluka (clusterti), kde objekty
(lidé, véci, udalosti), které do nich patti, maji silnou vnitini vazbu (jsou si podob-
né) a naopak externi vazba (rozdil mezi objekty z jinych shluki) je co nejvétsi.

Prikladem vyuziti shlukovych metod v praxi mliZze byt napiiklad rozdéleni
zakl do skupin s ohledem na jejich prospéch a chovani, nebo rozdéleni zakazniki

do skupin pro vhodné zvoleni marketingového pristupu.



Obrazek ¢. 3: Shlukové metody

Zdroj: Pividori, 2016

Shlukové analyzy mohou byt napriklad pouZity v jedné z nasledujicich sta-
tistickych metod: k-means, neuronové sité, fuzzy-logika a dalsi. (Turban, 2011,

str. 184) (Tuffery, 2011, str. 235)

3.1.2.3 Asociaéni metody

Asocia¢ni metody jsou nejcastéji vyuzivany ke zkoumani tzv. spotiebniho
kose. Spotiebni koS vyjadiuje zboZi, které si zdkaznik koupi pri jedné navstévé ob-
chodu. Diky tomu se obcas misto nazvu asocia¢ni metoda pouziva nazev: market
basket analysis (analyza spotfebniho kose).

V literatuie se uvadi priklad vyuziti analyzy spoti‘ebniho kose u jednoho
nejmenovaného obchodniho retézce, ktery objevil zavislost mezi zakazniky kupuji-
ci pivo a zaroven détské pleny. Tento jev byva vysvétlovan tim, Ze otcové (prede-
vSim mladi) pouzivaji nakup plen jako zaminku pro navstévu obchodniho domu,
aby mohli souc¢asné nakoupit pivo. Timto zjiSténim mohl obchodni retézec zvysit
prodeje tim, Ze je umistil vedle sebe, nebo naopak od sebe, aby kupujici musel pro-

jit cely obchodni dim. (Turban, 2011, str. 186)

3.1.3 Proces data miningu

Z diivodu narocnosti celého data mining procesu, byly zavedeny standardy,
které cely proces rozdéluji do nékolika bodl a zvySuji tak pravdépodobnost

zdarného dosazZeni vysledku.



3.1.3.1 CRISP-DM

Jednim ze standardi je i CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining), ktery byl poprvé navrzen v roce 1996 Evropskym konsorciem firem,
jako neziskovy standard pro data mining. Diagram je zobrazen na obrazku ¢. 4.

Obrazek ¢. 4: CRISP-DM proces
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Zdroj: Upraveno dle Turban, 2011, str. 169

e

Standard CRISP-DM rozdéluje data mining proces do Sesti dil¢ich casti, kte-

ré jsou bliZe popsany niZe. (Turban, 2011, str. 169)
1. Porozuméni obchodni strance

Prvnim dtlezitym bodem je uvédoméni si, k cemu ma cely data mining pro-
jekt slouzit a to je predevsim pro potirebu spolec¢nosti. Na zacatku kazdého pro-
jektu by tak mél byt jednoduchy cil vychazejici z managementu firmy. (pt. Jaké jsou
spoletné znaky zakazniki, ktefi od nds odchazeji?). V této souvislosti je také nutné
zvaZzit rozpocet na cely projekt. Nezadouci je, aby naklady na zpracovani prevysily

potenciondlni hodnotu vysledkd.

2. Porozuméni datim

Pochopeni dat je velice dileZity bod. Jen tézko lze zkoumat data, o kterych
nevime, co vyjadiuji. Dilezité tedy je, mit reprezentativni data (ktera souvisi

s cilem data miningu), védét odkud pochazeji a jak byla sbirana. Nespravné zis-



kavani nebo pochopeni dat miize vést ke Spatné interpretaci a ke znehodnoceni

celého projektu.
3. Priprava dat

Priprava dat je mezikrok mezi pochopenim dat a modelovanim. Pokud zis-
kame data a chapeme jejich vyznam, miizeme je didle upravovat a pripravit
na samotné modelovani. Tento krok zabira az 80% casu z celého projektu. Divo-
dem je predevsim to, Ze data z realného svéta nejsou nikdy idealni. Postup trans-
formace do dat, ktera mohou byt dale vyuZita k data miningu, je zobrazen na grafu

¢.5.

Obrazek ¢. 5: Kroky pripravy dat pro DM

Real-World
Data

e C(Collectdata
e Select data
e Integrate data

Data Consolidation

h 4 Impute missing values

Reduce noise in data
Eliminate inconsistencies

Data Cleaning

A e Normalize data

o Discretize / aggregate data
e Construct new attributes

Data Transformation

A

e Reduce number of variables
e Reduce number of cases
e Balance skewed data

Data Reduction

R Tuln

Well-Formed

Data

Zdroj: Upraveno dle Turban, 2011, str. 171

Déli se do ctyr kategorii: sbér, CiSténi, transformace a redukce. Kazda
z nich obsahuje jesté dalsi slozky. Mlizeme zde tak najit ziskavani a selekci dat, do-
plnéni chybéjicich hodnot, eliminaci nekonzistentnich nebo extrémnich hodnot,

normalizaci, vytvareni nebo odstrafiovani proménnych a dalsi.
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4, Modelovani

Vzhledem k velikému mnoZstvi riznych modelovacich technik neexistuje
universalni postup pfri vytvareni modelt. Jednotlivé modely navic vyzaduji riizné

parametry pro dosazeni optimalnich vysledki.
5. Testovani a hodnoceni

Modely jsou dale testovany a hodnoceny na zakladé jejich presnosti a obec-
nosti. Nedilnou soucasti je také kontrola, zda model naplnuje cile, které byly
do celého projektu vloZeny. V pripadé€ nutnosti je nezbytné model doplnit, prepra-
covat nebo se vratit do kroku ¢. 1 a zacit od zacatku s nové definovanym cilem pro-
jektu.

Dal$i mozZnosti je otestovat spravnost a funk¢nost modelu ,,v redlném sve-

té". To ovSem zaleZi na konkrétnim pripadé a mozZnostech rozpoctu.
6. Pouziti

Posledni ¢asti je ziskané poznatky spravné interpretovat a vysvétlit, aby
mohly byt dale vyuzity ku prospéchu. MizZe se jednat o jednoduchy report,

ale i komplexni navrh reseni pro implementaci skrz celou spole¢nost.

3.1.3.2 SEMMA

DalSim zndmym standardem je SEMMA, ktery byl vyvinut institutem SAS.
Jedna se o akronym slov: ,sample, explore, modify, model, and assess". Hlavnim
rozdilem mezi CRISP-DM a SEMMA je ten, Ze CRISP-DM vklada vétsi diraz na ob-
sahlejsi pochopeni celého procesu, predevsim pochopeni podnikovych poZadavkii.
Naopak SEMMA piedpoklada, Ze cile data mining procesu byly spolu se zdroji dat

pochopeny a nevénuje jim takovou pozornost. (Turban, 2011, str. 176)
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Obrazek ¢. 6: SEMMA Data Mining proces

Sample
(Generate a representative-
sample of the data)

Assess
(Evaluate the accuracy and
usefulness of the models)

Explore
(Visualization and basic
description of the data)

Model
(Use variety of statistical and
machine learning models)

Modify
(Select variables, transform
variable representations)

Zdroj: Upraveno dle Turban, 2011, str. 176
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3.2 Financ¢ni instituce

Financ¢ni instituce se zacaly vytvaret a formovat spolu s rostoucim vyzna-
mem obchodovani ve spoletnosti a se zavadénim platidel. Z historického pohledu
slouZily k placeni nejdrive cenné kovy, jako napriklad zlato a stiibro. Postupem
Casu vsak tyto suroviny nestacily pokryt potieby obchodu, a tak se zacaly vyuZivat
sménky. UZ ve 14. stoleti v Benatkach vznikli ochranci depozit a vypoiadani dluhi
se zaCalo provadét ucetnim prevodem. O tri staleti pozdéji se Velka Britanie diky
zaloZeni Britské centralni banky stala centrem evropského obchodu a vhodnym
mistem pro bezpec¢né investovani kapitalu. Podpora obchodovani spocivala prede-
v8im v akceptaci smének a poskytovani dlouhodobych prostredkli pro primysl.
Zacalo se také rozvijet obchodovani s bavlnou a vznikala specialni odvétvi zabyva-
jici se financovanim a pojiSténim lodni dopravy. Pojistovny rozsirovaly svoje port-
folio a ziskavaly velké mnozZstvi financ¢nich prostiedkd, které bylo nutno dale in-
vestovat. Zacaly vznikat také stavebni spolecnosti, které umoznily bezpecné uloZe-
ni Uspor a nabizely prostiedky pro nakup domd.

Pod pojmem finan¢ni instituce si tedy miizeme predstavit vSechny subjekty,
které obchoduji nebo zprostiedkovavaji obchod na financnich trzich.

Financni zprostredkovdni md mnoho spolecného se zprostiedkovdnim redl-
nych aktiv. Nakupovat a proddvat na financnich trzich je mozné v podstaté stejnymi
zptisoby jako na trhu redInych aktiv, tj. nemovitosti, automobilii apod. Investi¢ni ak-
tivita je vysledkem procesu, kdy financni instituce jako zprostredkovatelé ve financ-
nim sektoru ridi svd portfolia uvért, ptijcek a cennych papirii. Obchodni a investicni
banky, stavebni sporitelny, pojistovny, investicni spolecnosti, investi¢ni fondy a pen-
zijni fondy provddéji financni transakce na sviij i cizi uicet. Obchodni banky berou
od vkladatelii depozita. Investicni banky funguji na primdrnim trhu s cennymi papiry.
Pojistovaci trh zajistuje urcitou trovern bezpecnosti pro redlny sektor. Stavebni spori-
telny umoZiuji klientiim vyhodné uvéry na financovdni bytovych potieb a také vy-
hodné investi¢ni moZnosti. Penzijni fondy poskytuji dnes malym investoriim moZnost
uklddat prostredky za ticelem budouci spotireby. Pojistovny a penzijni fondy investuji
své prostredky ve finanénim sektoru. Vétsinu investic na kapitdlovych trzich vytvdri

financni instituce. (Jilek, 1997, str. 423)
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3.2.1 Funkce finanénich instituci na finan€énim trhu

V této kapitole jsou popsany druhy financnich instituci vyskytujicich
se na tizemi CR. Zarovei je popsan diivod jejich vzniku a jejich misto na finanénim
trhu.

Podle S. Poloucka (2009) miizeme rozdélit finan¢ni instituce podle nékolika
kritérii.

Zakladnim Kkritériem je déleni podle toho, jestli poskytuji svym Kklientim
depozitni sluzby, ¢i nikoliv. Depozitni sluzbou se mysli moZnost uloZeni finan¢nich
prostredki ve formé depozit na pozadani, NOW (negotiable order of withdrawal)
uctl a actu uspor.

Mezi depozitni financ¢ni instituce radime:

komer¢ni banky,

sporitelny,

e vzijemné sporitelny a ivérova druzstva.
Mezi nedepozitni financni instituce radime:

e penéZni trzni fondy,

pojistovny,
e penzijni fondy,
¢ financni spolecnosti,

e investi¢ni spolecnosti,

obchodniky s cennymi papiry.

Nesmime ale opomenout centralni banku, kterd operuje nad finan¢nim
trhem a zajiStuje dohled nad vSemi finan¢nimi institucemi v dané zemi.

V poslednich letech se stale castéji setkavame s prolindnim jednotlivych
druhii financnich instituci, véetné produktd, které nabizeji. BéZné se tak mlizZeme
setkat s depozitnimi finan¢nimi institucemi, které nabizeji nedepozitni produkty,

jako doplnék svych béZné poskytovanych sluzeb.
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3.2.1.1 Centralni banky

Centralni banky jak je zname nyni, zacaly vznikat v poloviné 19. stoleti,
v Fadé zemf{ se v3ak zaloZeni datuje aZ po 2. svétové vélce. V samostatné Ceské re-
publice tuto funkci zastava Ceska narodni banka (CNB) od roku 1993.

Zakladnimi funkcemi centralni banky v trzni ekonomice jsou:

e emisni funkce,
e funkce vrcholného subjektu ménové politiky,
e funkce regulace bankovniho systému,

e ataké zajistovani tzv. banky bank a stdtu.

Emisni funkci je mysleno emitovani hotovostnich penéz (bankovky, mince)
na daném uzemi. Emisnim pravem se centralni banka stdvd monopolem a ma
tak schopnost urcit a kontrolovat mnozstvi penéz v obéhu. Se vznikem bezhoto-
vostnich penéz se vSak moZnosti centralni banky v této oblasti omezuji.

Centralni banka je vrcholnym subjektem ménové politiky, ktera ma za cil
dosahovani stanovenych cild, predevsim cenovou stabilitu dané mény a podporu
hospodarské politiky vedouci k udrzitelnému hospodarskému riistu. Rozumi se tim
predevSim nastaveni urokovych sazeb, které budou drzZet inflaci na nizké a stabilni
urovni, aniz by se tim zpomalilo tempo rlstu ekonomiky nebo naopak prehnané
urychlovalo.

Dalsi vyznamnou dlohou je regulace bankovniho systému. Centralni ban-
ka prosazuje pravidla pro ¢innosti bankovnich instituci v dané zemi a kontroluje
jejich dodrZovani. Rozhoduje tak o ptidéleni nebo sebrani bankovni licence.

Centralni banka vede ucty ostatnim bankam, poskytuje jim Gveéry, spravuje
jejich vklady a provadi platebni a zuctovaci operace. V literatufe se setkame
s pojmem banka bank.

Jeji dalsi funkci je vykonavani banky statu, kdy spravuje ucet vlady a zajis-
tuje vyporadani pro bézné hospodareni statniho rozpoctu.

Centralni banka vykonava i dalsi funkce, jako naptiklad spravu devizovych
rezerv, ochranu a informovani bankovnich i nebankovnich subjektti o svych pfti-

stupech a postupech a v neposledni radé vystupuje i jako reprezentant dané zemé
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ve vztahu k zahraniéi. (Revenda, 2012, str. 213-218), (Ceska narodni banka. O CNB -
Ceskd  ndrodni  banka. [online]. 2016  [cit.  2016-01-19].  Dostupné
z:https://www.cnb.cz/cs/o_cnb/)

3.2.1.2 Obchodni banky

Obchodni banky jsou jednim z nejvyznamnéjsich financnich zprostiredkova-
teld. Jejich pravni vymezeni lze nalézt v zdkoné o bankdch, ktery vychazi z predpi-
st Evropské unie. Zakon vymezuje Ctyri zakladni podminky, které obchodni banka

musi spliovat:

e jedna se o akciovou spoleénost se sidlem v Ceské republice;

e prijimaji vklady od verejnosti (které predstavuji zavazek vici vkladateli
na jejich vyplatu);

e poskytuje avéry;

¢ ma udélenou bankovni licenci, kterou udéluje Ceska narodni banka.

Banka mizZe vykondavat i dalsi ¢innosti, ma-li je povoleny v bankovni licenci.
Jsou to napiiklad tyto: investovani do cennych papird na vlastni ucet, finan¢ni lea-
sing, platebni styk a zdic¢tovani, vydavani platebnich karet a Sekt, poskytovani za-
ruk, financ¢ni maklérstvi, sménarenska ¢innost, pronajem bezpecfnostnich schranek.
(Zakon ¢. 21/1992 Sb, o bankach)

Mezi zakladni funkce obchodni banky mlizeme oznacit:

e financni zprostredkovani,
e emise bezhotovostnich penéz,
e provadéni platebniho styku,

e zprostifedkovani financ¢niho investovani na penéznim a kapitalovém trhu.

Obchodni banka zajistuje prerozdéleni financ¢nich prostiredkti od prebyt-
kovych k deficitnim jednotkdm. Podnikatelské subjekty tak mohou premistit zis-

kané finan¢ni prostiredky tam, kde prinaseji nejvyssi zhodnoceni.
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Centralni banka je jedind, ktera miZe emitovat hotovostni penize v daném

staté. Bezhotovostni penize vS§ak mohou emitovat i obchodni banky a to nad ra-

mec prijatych depozit.

Provadéni platebniho styku znamenad pievod bezhotovostnich penéz

z Gc¢tu svych klientli na jiny ucet bez nutnosti hotovostnich penéz. Obchodni banky

také mohou pro své klienty zajiStovat nakup cennych papirt, pripadné jiné inves-

ti¢ni obchody. (Revenda, 2012, str. 87)

Bankovni produkty podle Z. Revendy (2012) mtZeme rozdélit do nasleduji-

cich kategorii.

Bankovni finan¢né dvérové produkty, které umoznuji ziskat finan¢ni prostiedky

od banky:

kontokorentni uvér,
eskontni avér,
hypotecni uvér,
spotrebitelsky uvér,
bankovni zaruky,
faktoring,

forfaiting.

Depozitni (vkladové) bankovni produkty, které slouzi pro finan¢ni investovani:

vklady na vidénou,
terminované vklady,

usporné vklady,

bankovni dluhové cenné papiry,

stavebni sporeni.

Platebné zuctovaci bankovni produkty:

prikazy k ihradé a inkasu (bankovni prevody),
Seky,

platebni karty,
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e dokumentarni akreditiv,

e dokumentarni inkaso.

3.2.1.3 Sporitelny

Diivody pro vznik sporitelen (savings and loan associations) byly velice proza-
ické - aZ do zhruba 50. a 60. let bylo obtizné ziskat u banky dlouhodoby spotrebitel-
sky uvér, napr. uver na koupi domu. Banky poskytovaly predevsim krdtkodobé tivéry
a mély zdjem o podnikatelskou klientelu. Prvni sporitelny vznikaly jako vzdjemné
sporitelny (manual savings banks) na pocdtku 19. stoleti v USA a ve Skotsku (zde jsou
nazyvdny trustee saving banks). Byly zaloZeny na myslence shromdzdit uspory
drobnych stiadateli, spojit je a uloZit v bance. Urokovy vynos pak byl rozdélen mezi
podilniky, proto také kdo uloZil prostredky, je povaZovdn za spoluvlastnika a tak-
to uloZend depozita jsou nazyvdna podily (shares). Z hlediska vlastniho fungovdni
neni podstatny rozdil mezi sporitelnami a vzdjemnymi sporitelnami aZ na to, Ze vza-
jemné sporitelny funguji vétsinou jako druZstva, zatimco sporitelny jako akciové spo-
lecnosti. (Poloucek, 2009, str. 304)

Jednim z divodu, proc se spoftitelny staly popularni a nasly si svoje misto na fi-
nanc¢nim trhu, bylo nabizeni stavebniho sporeni. Jedna se o Ucelovy druh spofeni, pfi
kterém vkladatel dlouhodob¢ uklada prostfedky. Celé spofeni je navic doplnéno statni
podporou a urokem. Po uplynuti doby spofeni ma vkladatel narok na vyhodny uvér

ze stavebniho spofeni na bytové potieby.

3.2.1.4 Pojistovny a penzijni fondy

Pojistovny a penzijni fondy mlizeme oznacit jako smluvni finan¢ni spolec-
nosti, protoze ziskavaji své finan¢ni prostredky uzavienim kontraktu s klienty.
Jedna se vétSinou o dlouhodobé smlouvy, které davaji pojiStovnam a penzijnim
fondlim stabilni a relativné jisté finan¢ni prijmy. Tento fakt se také odrazi
ve zplsobu jejich investovani, ve kterém se zaméiuji predevSim na vynosnéjsi,
dlouhodobé cenné papiry. V malé mire také udrzuji ¢ast aktiv v likvidni formé,
pro necekané udalosti a vydaje.

Smluvni finan¢ni instituce miiZzeme rozdélit do dvou zakladnich skupin.

Prvni skupinou jsou pojistovny Zivotni (kryti rizika amrti a doziti) a pojistovny
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neZivotni (pojisténi majetku, Zivelné pojisténi a pojisténi odpovédnosti za skodu).
Druhou skupinou jsou penzijni fondy, které shromazd'uji finan¢ni prostredky
svych klientd, které nasledné investuji a po vzniku naroku vyplaceji zpét. (Polou-
cek, 2009, str. 309)

Pojistovny maji za cil kryt rizika spojend s béZnymi c¢innostmi Clovéka,
od zranéni azZ po majetkové, Zivelné pohromy a smrt. Pomahaji tak zajistit jedince a
pripadné i spolecnost pired necekanymi udalostmi, které mohou nastat.

Penzijni fondy slouZi jako prostiedek sporeni, pro zajisténi stavajici urovné

zivota v dichodovém véku.

3.2.1.5 Investi¢ni bankovnictvi

Podstata investicniho bankovnictvi spociva v presunu uspor (prebytko-
vych jednotek) do jednotek deficitnich. V praxi to pak napriklad spociva ve vyda-
vani cennych papiru na strané deficitni a vjejich nasledném nakupu stranou pre-
bytkovou. Tim dochdazi k alokaci finan¢nich zdrojti, kde prinaseji vyssi zhodnoceni.

Podobnou funkci ale vykonavaji i komerc¢ni banky, rozdil mezi investi¢nim
bankovnictvim a komer¢nimi bankami popisuje Revenda takto:

Investi¢ni bankovnictvi obsahuje predevsim zprostiedkovatelské obchody
na ucet svych zakaznikii. V komercnim bankovnictvi (commercial banking) naopak
previadaji obchody na vlastni ticet a riziko, pricemZ hlavni zdroj zisku tvori tirokovad
marzZe mezi aktivnimi a pasivnimi urokovymi obchody. V oblasti investi¢niho ban-
kovnictvi je hlavnim pramenem zisku zprostredkovatelska provize, popr. rozdil
mezi ndkupnim a prodejnim kursem.(Revenda, 2012, str. 115)

P. Musilek (2002) definoval charakteristické rozdily mezi investicnimi zpro-
stredkovateli a komerc¢nimi bankami viz. tabulka ¢.1.

U investi¢nich spolec¢nosti je charakteristické, Ze vynos nezavisi na velikosti
jejich aktiv, jako v pripadé bank komerc¢nich, ale predevsim na objemu transakci

a mnozstvi zprostiredkovanych obchodt.
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Tabulka €. 1: Defini¢ni charakteristiky investi¢nich zprostiredkovateli a komerc¢nich bank
Charakteristika  Investi¢ni zprostiedkovatel Komer¢ni banka

Instrumenty cenné papir, financni derivaty ~ depozita, ivéry

Druh obchodi mimobilan¢ni bilan¢ni

Zdroj zisku provize, kapitaloveé zisky urokova marze

Riziko nedostatek klientd, trzni riziko = Gvérové riziko, urokové riziko
Financovani REPO primarni depozita

Zdroj: Musilek, 2002, str. 127

Z. Revenda (2012) dale vymezil investi¢ni bankovnictvi jako obchody
s cennymi papiry, finanénimi derivaty a ostatnimi instrumenty trhu cennych papi-

ru. Do investi¢niho bankovnictvi zahrnul:

e emisni obchody,

¢ vlastni a zprostiedkovatelské obchody s investicnimi instrumenty,
e depotni obchody,

¢ majetkovou spravu,

e fUze a akvizice.

P. Musilek (2002) do svého vymezeni zahrnul jesté dalSi aktivity, tykajici
se vydavani, obchodovani, analyzovani a spravy investi¢nich instrumentt. Zejména
emisni obchody, obchody na sekundarnich trzich, investi¢ni poradenstvi, investi¢ni

analyzy, spravu aktiv, finan¢ni inZenyrstvi a zprostiedkovani fuzi a akvizici.

3.2.2 Zaclenéni spole¢nosti Akcenta CZ, a.s. na financni trh

Dle klasifikace instituciondlnich sektorti a subsektori (CZ-CISS) dle ESA
(Evropsky metodologicky standard) 2010 se spolec¢nost Akcenta CZ, a.s. radi mezi:
Ostatni finan¢ni zprostredkovatele kromé pojistovacich spole¢nosti a pen-

zijnich fondii, narodni soukromi. (Registr ekonomickych subjektt, online)

Z hlediska predmétu podnikani poskytuje spolecnost platebni sluzby
dle zak. ¢. 284/09sb.:
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vkladani hotovosti na platebni ucet vedeny spolecnosti dle § 3 odst. 1
pism. a) uvedeného zakona,

vybér hotovosti z platebniho uctu vedeného spolecnosti dle § 3 odst. 1
pism. b) uvedeného zakona,

provadéni prevodu penéznich prostiredkii dle § 3 odst. 1 pism. c) uvede-
ného zakona,

vydavani a sprava platebnich prostiredki a zafizeni k prijimani plateb-
nich prostiredkt dle § 3 odst. 1 pism. e) uvedeného zakona,

provadéni prevodi penéznich prostredki dle § 3 odst. 1 pism. f) uvede-

ného zakona

a ¢innost obchodnika s cennymi papiry dle zak. ¢. 256/04 Sb. v rozsahu hlav-

nich investi¢nich sluZeb, tj.:

prijimani a predavani pokyni tykajicich se investi¢nich nastroji,
provadéni pokynii tykajicich se investi¢nich nastrojii na ucet zakaznika,
obchodovani s investi¢nimi nastroji na vlastni tcet,

dopliikové investi¢ni sluzby: uschova a sprava investi¢nich nastroji vcet-

né souvisejicich sluzeb. VSe ve vztahu k investi¢nim nastrojiim podle § 3 odst. 1

pism. d) uvedeného zakona (Verejny rejstrik a Sbirka listin, online)

S pohledu zdkona, tak mtze spolecnost Akcenta CZ, a.s. vykonavat platebni

sluzby, podobné jako komer¢ni banky, tedy predevSim operace s platebnim

uctem Kklienta. Zaroven je vSak schopna provadét operace tykajici se investi¢nich

nastroju, jako v pripadé investi¢nich bank. Jedna se tedy o kombinaci vice typi

financ¢nich instituci.

V praxi tak Akcenta CZ, a.s. poskytuje sluzby tykajici se zahrani¢nich pla-

teb, sménu deviz a zajisténi kurzového rizika. K zajisténi kurzového rizika do-

chazi za pomoci terminovanych obchodl. Na vybér ma klient pét alternativ:

forwardy,
forwardy s klouzavou dobou splatnosti,

amortizac¢ni forward,
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e devizovy swap,

e ménova FX opce.

(Zahrani¢ni mény a platby - AKCENTA CZ, online)

Zaclenéni spolecnosti Akcenta CZ, a.s. mezi typové financni instituce neni moz-
né, jedna se totiz o pripad propojeni vice typt financnich instituci, se zamérenim
na mezinarodni obchod a devizové operace, i proto ji Cesky statisticky urad Fadi
mezi ostatni financni zprostiredkovatelé.

Spole¢nost Akcenta CZ, a.s. je ukazkou moderniho trendu, kdy dochazi
k prolinani sluzeb raznych typi financnich instituci a k specializaci na urcity druh

poskytovani sluzeb.

22



4 Aplikace Bl nastroju ve finanéni instituci

Od zastupce financni firmy AKCENTA CZ, a.s. byl ziskan datovy soubor, kte-
ry obsahoval informace o klientech a jejich uskutecnénych transakcich. Odpadla
tak starost se ziskavanim dat zjinych informacnich systémi a jejich nasledném
setfidéni do souvislého datového souboru.

Vzhledem k povaze a narocnosti vytycenych cilii bude pro analyzu pouzit
statisticky nastroj od firmy IBM - SPSS Modeler. Jedna se o statisticky software,
slouZici k predikovani, analyzovani a podpofe rozhodovani. Umoziuje provadéni
komplexnich analytickych operaci bez nutnosti jejich hlubsich znalosti a snadnou
manipulaci s daty. Na jednodussi operace bude pouZit Microsoft Excel, ktery vyni-
ka svym zaZitym ovladanim a jednoduchym zobrazenim dat do grafické podoby -
grafil.

Hlavnim cilem praktické ¢asti je odhalit bonitniho klienta na zac¢atku
smluvniho vztahu. Nejdiive je nutné soucasné Kklienty zaradit do skupin
podle jejich sklonu k budouci ziskovosti pro spole¢nost. Teprve poté miZeme
zkoumat spolecné znaky a sestavit model. Soucasti zkoumani je také nezbytna pfri-
prava dat, pripadné vytvareni novych proménnych z téch stavajicich.

Postup prace, je pro pirehlednost rozdélen do vice ¢asti:

popis datového souboru,
rozdéleni stavajicich klientli do skupin podle jejich ziskovosti,
priprava dat (vytvoreni novych proménnych),

analyza klicovych proménnych,

S

odhaleni bonitniho klienta na zac¢atku smluvniho vztahu (sestaveni mode-

lu).

4.1 Datovy soubor

Zdrojem dat je excelovy soubor .xlsx, ¢itajici zaznamy o 2 594 klientech. Da-

ta jsou rozdélena do tii sad:

e eviden¢ni a sumarni udaje,

e data o prvnich péti transakcich klientd,
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e data o prvnich péti transakcich klientli omezena na dobu prvnich trech

mésicl od podpisu smlouvy.

Dlivodem tieti datové sady a odliSeni na dobu prvnich tfech mésicii od pod-
pisu smlouvy je ten, Ze zadkaznici maji zpocatku zvyhodnény sazebnik, ktery miize
ovlivnit vysledné chovani klienta.

Kazda datova sada obsahuje nékolik proménnych, rozdélenych podle doby
uskutecnéni. Mezi zakladni sledované atributy patii objem klientskych transakci,
profit za urcité obdobi nebo za jednotlivé transakce, pocCet uskutecnénych transak-
ci a doba mezi jejich uskutecnénim. Data jsou dale rozdélena na kratkodoba -
za prvni tfi mésice od uzavieni smlouvy, sttednédoba - za prvni ptl rok a dlouho-

doba za prvni rok od uzavieni smlouvy.

1. Datova sada - evidenc¢ni a sumarni udaje

e Klient-ID - eviden¢ni tidaj

e Klient-pravni forma - idaj o pravni formé klienta (0-pravnicka osoba,
1-fyzicka osoba podnikatel, 2-fyzickd osoba nepodnikatel)

e Objem_1-3, Objem_1-6, Objem_7-12, Objem_1-12 - objem klientskych
transakci od uzavreni smlouvy (1. Ctvrtleti, 1. pololeti, 2. pololeti, cely rok)

o Profit_1-3, Profit_1-6, Profit_7-12, Profit_1-12 - profit z klientskych
transakci (1. Ctvrtleti, 1. pololeti, 2. pololeti, cely rok)

e Pocet tr_1-3, Pocet_tr 1-6, Pocet_tr 7-12, Pocet_tr 1-12 - pocet klient-
skych transakci (1. Ctvrtleti, 1. pololeti, 2. pololeti, cely rok)

e Profit _na_tr_1-3, Profit_na_tr_1-6, Profit_na_tr_7-12, Profit_na_tr_1-12
- primérny profit na transakci z klientskych transakci (1. ¢tvrtleti, 1. polo-

leti, 2. pololeti, cely rok)

2. Datova sada - data o prvnich péti transakcich klienta

e RS -1_ob-doba mezi podpisem smlouvy a prvnim obchodem ve dnech
1 - 2_obch- doba mezi prvnim a druhym obchodem ve dnech
2 - 3_obch- doba mezi druhym a tietim obchodem ve dnech

3 - 4_obch- doba mezi tretim a ¢tvrtym obchodem ve dnech
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4 - 5_obch- doba mezi ¢tvrtym a patym obchodem ve dnech

5 - 6_obch- doba mezi patym a Sestym obchodem ve dnech

1_profit, 2_profit, 3_profit, 4_profit, 5_profit- profit z jednotlivych trans-
akci (1. az 5. transakce)

1_objem, 2_objem, 3_objem, 4_objem, 5_objem- objem z jednotlivych

transakci (1. aZ 5. transakce)

. Datova sada - Data o prvnich péti transakcich klientii omezena na do-

bu prvnich tirech mésicii od podpisu smlouvy

1_profit_3, 2_profit_3, 3_profit_3, 4_profit_3, 5_profit_3 - profit z jednot-
livych transakci omezeny na dobu 3 mésici od podpisu smlouvy
(1. aZz 5. transakce)

1_objem_3, 2_objem_3, 3_objem_3, 4_objem_3, 5_objem_3 - objem z prv-
nich péti transakci

RS - 1 ob - doba mezi podpisem smlouvy a prvnim obchodem ve dnech

1 - 2_obch_3 - doba mezi prvnim a druhym obchodem ve dnech

2 - 3_obch_3 - doba mezi druhym a tfetim obchodem ve dnech

3 - 4_obch_3 - doba mezi tfetim a ctvrtym obchodem ve dnech

4 - 5_obch_3 - doba mezi ¢tvrtym a patym obchodem ve dnech

4.2 Rozdéleni klientt

Klienty je nejprve nutné rozdélit do skupin podle jejich prinost pro firmu.

Ne vSichni zakaznici prinaSeji firmé zisk, a proto je pro spole¢nost nevyhodné

je dlouhodobé udrzovat. Tato skupina zakaznikli by méla byt co nejdiive odhalena

a bud’ jejich ztratova aktivita vykompenzovana vysSimi poplatky a marzemi ne-

bo od dalsi spoluprace Uplné odrazena.

Zbylou (ziskovou) skupinu klienti miZeme dale rozdélit podle toho, jestli

prinaseji dlouhodoby nebo pouze kratkodoby zisk.

Mame tedy urceny tri zakladni skupiny klientf:

ne profitabilni,

kratkodobé profitabilni,

25



¢ dlouhodobé profitabilni.

K rozdéleni na profitabilni a ne profitabilni klienty je nutné znat, jaké nakla-
dy pro spole¢nost prinaseji jejich jednotlivé transakce. Naklady ovliviiuje mnoho
faktori - kam zdkaznik posila penize, od jaké banky, jaky ma sazebnik a dalsi. Ty-
to faktory se navic v Case neustile méni a tak je jednoznacné stanoveni nakladt
prakticky nemozné. V priiméru se jedna o 120 - 140 CZK na transakci. Po zapoci-
tani veskerych nakladi firmy je hodnota cca. 400 CZK.

Klienti s dlouhodobym priimérem profitu na transakci pod 120 CZK
jsou tedy prodélecni a je nevyhodné je dale udrzovat.

Mezi 120 - 400 CZK se jedna o klienty, kde je nutné zvazit dalsi faktory
(napriiklad mnoZstvi uskute¢nénych obchodi).

Nad 400 CZK se jedna o profitabilni klienty.

Na rozdéleni klientli do jednotlivych skupin byl pouzit program Microsoft
Excel, kde je za pomoci funkce ,,KDYZ" vytvoien rozhodovaci mechanismus. Skupi-
ny jsou oznaceny Ciselné a po vSech upravach budou vyjadiovat poZadované sku-

piny Kklientd.

e 0 - ne profitabilni
e 1 - kratkodobé profitabilni
e 2 - dlouhodobé profitabilni

Rozhodovaci mechanismus je pro vétsi prehlednost rozdélen do 3 casti:

e Prvni rozdéleni klientd (rozclenéni Kklientd na profitabilni, ne profitabilni
a prechodnou skupinu, kde je nutné uvazit jesté pocet uskutecnénych
transakci).

¢ Druhé rozdéleni klientii (rozdéleni piechodné skupiny zakaznikl podle
poctu uskutec¢nénych transakci na profitabilni a ne profitabilni).

¢ Konecné rozdéleni Klientiti (rozdéleni profitabilnich zakaznikd na kratko-

dobé nebo dlouhodobé profitabilni).

26



4.2.1 Prvni rozdéleni klientu

Pro prvotni a hlavni rozdéleni je pouZita proménna ,,Profit na tr1-12“, ktera
kombinuje celkovy profit zadkaznika za prvnich 12 mésicl s po¢tem jeho uskutec-

nénych transakci (Profit 1-12 / Pocet tr 1-12).

=KDYZ(Profit na tr 1-12<120;0;KDYZ(Profit na tr 1-12>400;2;1))

Kdyz zakaznikiv profit na transakci za prvnich 12 mésic je mensi nez 120, je za-
razen do skupiny 0 - ne profitabilni, kdyz je vétsi, nez 400 je zarazen do skupiny
s oznacenim 2 - profitabilni a pokud je mezi (120-400) je zarazen do skupiny 1,

ktera je zatim urcena jako prechodna pro dalsi rozdélent.

Tabulka €. 2: Prvni rozdéleni (pocty klientii)

1. Rozdéleni
0 - Ne profitabilni 153
1 - Pfechodna skupina 228
2 - Profitabilni 2207
Celkem 2 588

Zdroj: Vlastni zpracovani

4.2.2 Druhé rozdéleni klientt

U skupiny 1 - prechodnd skupina je dale nutné uvazit pocet transakci klienta.
Pokud se jedna o pravidelné obchodujiciho klienta, je pro spole¢nost vyhodnéjsi
mu snizit transakéni ndklady, nez o néj uplné prijit. Klient, ktery sluzby vyuziva
minimalné, je pro spole¢nost z dlouhodobého hlediska méné diilezity.

K urceni hranice poctu transakci je pouzita stifedni hodnota poctu transakci
za 12 mésict.

Tabulka €. 3: Primér a stiredni hodnota poctu transakci
Pocettr 1-3 | Pocettr 1-6 | Pocet tr 7-12 | Pocet tr 1-12

Primér 3,675 6,545 5,043 11,588

Sti‘edni hodnota 2 3 1 5

Zdroj: Vlastni zpracovani

=KDYZ(1.Rozdéleni=1;KDYZ(Pocet tr1-12>=Stiedni hodnota(Pocet tr 1-12);2;0)

;1.Rozdéleni
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KdyZ prvni rozdéleni (proménna, kterou jsme ziskali predeslym krokem)
je rovno 1 (klienti, ktef{ jsou na rozmezi a musime u nich uvazit pocet uskutecné-
nych transakci), a zaroven je pocet transakci za prvnich 12 mésicti vétsi nebo ro-
ven stiedni hodnoté, jsou klienti prirazeni do skupiny 2 (profitabilni). Pokud tomu
tak neni, radi se do skupiny 0 (ne profitabilni). Jedna-li se o klienta, ktery neni
ve skupiné 1, zistdva mu hodnota z prvniho rozdéleni klient.

Timto jsme rozclenili klienty z prechodné skupiny 1 na profitabilni(2) ne-
bo ne profitabilni (0).

Tabulka ¢. 4: Druhé rozdéleni (pocty Kklientii)

1. Rozdéleni | 2. Rozdéleni Rozdil
0 - Ne profitabilni 153 361 208
1 - Pfechodna skupina 228 0 -228
2 - Profitabilni 2207 2227 20
Celkem 2588 2588 2588

Zdroj: Vlastni zpracovani

Konkrétné se jednalo o pireirazeni 228 Kklientti na ne profitabilni a 20 na

profitabilni.

4.2.3 Konecné rozdéleni klientut

Poslednim postupem je rozclenéni profitabilnich zakaznik na kratkodobé
nebo dlouhodobé profitabilni. Pro klienty, ktefi jsou profitabilni v kratkém i dlou-
hém obdobi, budeme spiSe volit oznaceni dlouhodobé profitabilni, protoze dlouho-
doba vynosnost ma pro spole¢nost vétsi vypovidajici hodnotu. Vzhledem k tomu,
Ze do skupiny profitabilnich zakaznikd se dostali i zdkaznici s niZSim profitem
na transakci nez stanovenych 400 K¢, provedeme porovnanim kratkodobého profi-
tu na transakci (Profit na tr 1-3) s dlouhodobym profitem na transakci (Profit na tr
1-12).

Pokud se bude rovnat kratkodoby profit s dlouhodobym, prifradime klienta
jako krdtkodobé profitabilniho, protoZe to bude ve vétSiné pripadli znamenat,

Ze od prvnich 3 mésicti neuskutecnil zadné dalsi transakce.

=KDYZ(2.Rozdéleni=2;KDYZ(Profit na tr 1-3>=Profit na tr 1-12;1;2);2. Rozdéleni))
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KdyZ druhé rozdéleni je rovno 2 (pouze profitabilni zakaznici), jejich krat-
kodoby profit na transakci (za prvni 3 mésice) je vétsi nebo roven dlouhodobému
profitu na transakci (za prvnich 12 mésicti) a je prifazen do skupiny 1 (krdtkodobé
profitabilni). V jiném pripadé do skupiny 2 (dlouhodobé profitabilni). Pokud neni
splnéna prvni podminka, ponechd se hodnota druhého rozdéleni (plati pouze
pro skupinu 0 - ne profitabilni).

Tabulka €. 5: Konec¢né rozdéleni (pocty Klientii)

2. Rozdéleni | 3. Rozdéleni Rozdil
0 - Ne profitabilni 361 361 0
1 - Kratkodobé profitabilni 0 1200 1200
2 - Dlouhodobé profitabilni 2227 1027 -1200
Celkem 2588 2588 2588

Zdroj: Vlastni zpracovani

Treti rozclenéni pierozdéluje profitabilni klienty na dlouhodobé
a kratkodobé. Jako krdtkodobé profitabilni jsme oznacili 1 200 klientt a ja-
ko dlouhodobé profitabilni 1 027.

Graf ¢. 1: Pocty Kklienti pii pirerozdélovani do skupin

Pribéh rozdélovani do skupin

2500 2207 2227
2000
1500 1200 1027
1000
500 153 228 361 361 I
0 — m ° ]
1. Rozdéleni 2. Rozdéleni Koneéné rozdéleni

M 0- Ne profitabilni
1- Pfechodna skupina / Kratkodobé profitabilni
m 2- Profitabilni / Dlouhodobé profitabilni

Zdroj: Vlastni zpracovani

Graf oznacuje, jak se ménily pocty klientd v pribéhu rozdélovani do poza-
dovanych skupin. Kone¢né rozdéleni obsahuje 361 ne profitabilnich, 1200

krdtkodobé profitabilnich a 1027 dlouhodobé profitabilnich zakaznikii.
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4.3 Vytvoreni novych proménnych

Pro lepsi manipulaci s daty a ndsledné zkoumani je vhodné vytvorit si doda-

teCné proménné z ptivodnich dat.

4.3.1 Oznaceni jednorazovych (one-time) klientt

V datech se nachdazi velké mnozstvi klientd, ktefi uskutecnili pouze jeden
nebo Zadny obchod. Na zakladé jedné nebo Zadné uskutecnéné transakce neni
vhodné usuzovat o profitabilité, ¢i ne profitabilité klienta, a proto si tyto zakazniky

oznacime, abychom je poté mohli pouzit k dalSimu zkoumani.

=KDYZ (Pocet tr 1-12<=1;1;0)

KdyZ je pocet transakci za prvnich 12 mésicti mensi nebo roven jedné, pii-
radime 1, v opacném pripadé priradime 0.

Jednickou tak mame oznaceny klienty, kteri uskutecnili jeden nebo Zadny
obchod za dobu 12-ti mésicii od podpisu smlouvy. Celkové se jednalo o 521 Kli-
enti, kteri uskutecnili pouze jeden obchod a dalSich 64, kteri neuskutecnili
zadny. Jedna se tedy o 585 zakazniki, které jsme oznacili v proménné one-time

jednickou.
Graf ¢. 2: Pocet jednorazovych klienti

Pocet klientl, s Zddnou a jednou uskute¢nénou
transakci

3%

20% 4 7adny uskuteénény obchod

m Jeden uskutec¢nény obchod

m Zbytek

77%

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Z kolacového grafu lze lehce vycist, Ze se jedna skoro o Ctvrtinu vSech klien-
ti (23%). Spole¢nost by se méla snazit odhalit, co je diivodem jejich neaktivi-

ty a snazit se klienty motivovat k uskutecnéni dalsich obchodi.

4.3.2 Sumarizace objemu a profitu

Data v 3. datové sadé (data omezena na tfi mésice od podpisu smlouvy
anaprvnich 5 transakci) jsou rozdélena podle jednotlivych transakci (prvni
az pata). Vzhledem k tomu, Ze ne vSichni klienti uskutec¢nili vSech 5 transakci, bude
vhodné data sumarizovat nez je zkoumat jako jednotlivé transakce. Tim se vyhne-
me i problému, jak by nasledné software naloZil s chybéjicimi hodnotami, které
primo neznamenaji chybéjici hodnotu, ale pouze neuskute¢nénou transakci.

Byly vytvoreny nové proménné 1_5_profit 3 a 1_5_objem_3 které jsou su-

mou péti transakci v horizontu tfi mésicti od podpisu smlouvy.

1_5_objem_3 =SUMA(1_objem_3 : 5_objem_3)

1_5_profit_3 =SUMA(1_profit_3 : 5_profit_3)

4.3.3 Prumérna doba mezi transakcemi

Dal$i nové vytvofenou proménnou je Prumer._transakci, ktera oznacuje

primérnou dobu mezi prvnimi péti uskute¢nénymi transakcemi.

Prumer_transakci=PROMER(RS-1obch :4-5 obch 3)

4.3.4 NejmensSi a nejvétsi transakce
Z prvnich péti transakci klienta vyClenime nejvétsi a nejmensi z nich.

Max_objem (nejvétsi klientova transakce)

MAX(1_objem_3 : 5_objem_3)

Min_objem (nejmensi klientova transakce)

MIN (1_objem_3 : 5_objem_3)
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4.3.5 NejmensSi a nejvétsi profit z transakci
Dale z prvnich péti transakci klienta vyclenime tu, ktera prinesla nejvétsi
a nejmensi profit spolecnosti.

Max_profit (nejvétsi profit)

MAX (1_profit_3 : 5_profit_3)

Min_profit (nejmensi profit)

MIN (1_profit_3 : 5_profit_3)

4.3.6 Pramérny profit a objem

Prumerny_profit (Priimérny profit z prvnich péti transakci klienta)

1_5_profit_3 / PoCet _tr_1_3

Prumerny_objem (Priimérny objem z prvnich péti transakci klienta)

1_5_objem_3 / Pocet_tr_1_3

4.3.7 Median profitu a objemu

Median_profitu (Median profitu z prvnich péti transakci klienta)

MEDIAN(1_profit_3 : 5_profit_3)

Median_objemu (Median objemu z prvnich péti transakci klienta)

MEDIAN(1_objem_3 : 5_objem_3)

4.4 Aplikace Bl nastroju

V této Casti budou za pomoci softwaru od spolec¢nosti IBM - SPSS Modeler
zkoumdana data a souvislosti mezi nimi. Prvni ¢asti bude analyza kli¢ovych pro-
ménnych, dale zkoumani pravni formy klient{i, jednorazovych klientli a nasledné
odhaleni bonitnich klientli na poc¢atku smluvniho vztahu vcéetné sestaveni samot-

ného modelu.
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4.4.1 Analyza kliGovych proménnych

DalSim postupem je zkoumani vybranych proménnych. Z velkého poctu

jsou vybrany jenom ty, které nam nasledné budou sloZit k dalsi analyze.

e Klient_pravni_forma - pravni forma klienta

e Pocet_tr_1_3 - pocet transakci uskutecnénych za prvni 3 mésice od podpisu
smlouvy

e Rozdeleni_klientu- rozdéleni klientli na zakladé jejich profitability

e one_time - klienti, ktef{ uskutecCnili jednu nebo Zadnou transakci

e 1_5 objem_3 - suma objemu péti transakci omezena na 3 mésice od podpisu
smlouvy

e 1_5 profit 3 - suma profitu péti transakci omezena na 3 mésice od podpisu
smlouvy

e Prumer._transakci- primérna doba mezi prvnimi péti transakcemi omezena

na 3 mésice od podpisu smlouvy

Vyhodou SPSS Modeleru je snadnd vizualizace postupu prace do tzv. strea-
mu (proudu) dat, viz. obrazek ¢. 7. Prvnim krokem je prirazeni datového souboru
do streamu. V naSem pripadé se jedna o soubor Boukal_spss.sav (jedna se o jiZ pre-
vedeny datovy soubor z ptivodniho excelu s navic vytvorenymi proménnymi a roz-

délenim Kklientti podle jejich profitability z predeslych kroka 4.2 a 4.3).

Obrazek ¢. 7: Modeler Stream 1

%

/? Fields

Eoukal_spsw_pravni_fo rma

Select_one_time Klient_pravni_forma

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek ¢. 8: Import datového souboru

(& Boukal_spss.sav x |
‘ D=
\

C.\Users\Euky\OneDnve\éKU\a\Vé\D\mp\umka\F‘rakﬂcké\Bouka\_spss.sav

Data  Filter| Types Annotations

E [ P Read Values I Clear Values I Clear All Values ]

Field Measurement Values Missing Check Role
{1}} Klient_ID Typeless Mone id Record ID [«
&> Klient_pravni_forma &b Nominal 0.0,1.02.0 Mone “w Input |
& Objem_1_3 4 Continuous [0.0,5.6049.. Mone “w Input
& Objem_1_6 & Continuous [0.0,6.0799.. Mone “w Input
& Objem 7_12 & Continuous [0.0,1.5985.. Mone “w Input
& Objem_1_12 & Continuous [0.0,6.0799.. Mone “w Input
% Profit_1_3 & Continuous [0.0,545109 Mone “w Input
@ Profit_1_6 & Continuous [0.0,564309 Mone “w Input
N Denet 7 an & Continunne m 28040 Mann N innt X

@ View current fields @ View unused field settings

Zdroj: Vlastni zpracovani

Kromé logické adresy k souboru je zde moZnost vyfiltrovat jen urcité pro-
ménné a v zaloZce , Types“ nastavit typ proménnych vcetné jejich role (obrazek
¢. 8).

Prvné vyuZijeme vestavénou funkci DATA AUDIT, ktera umoZiuje bliZsi
pohled na jednotlivé proménné. Na obrazku ¢. 9 je vidét vystup z této funkce. Vlevo
vedle nazvu proménné je histogram vypovidajici o rozloZeni dat. Dale mliZeme
vidét, o jaky typ dat se jedna (nominalni/spojita), minimalni a maximalni hodnotu,
primér, vybérovou odchylku, Sikmost a median.

U spojitych proménnych (Measurement = Continuous): pocet transakci,
objem, profit a primér transakci. Z grafu je patrné silné naklonéni (Sikmost)
do leva. Tento fakt potvrzuje i ukazatel ,,Skewness", ktery pri nulové hodnoté zna-

¢l symetrické rozdéleni. V naSem pripadé se setkavame i s hodnotou 20,9, to zna-

Obrazek ¢. 9: Data Audit

Field Sample Graph Measurement | Min Max Mean Std. Dev | Skewness| Median Valid
&5 Klient_pravni_forma ’—‘ &5 Nominal 0.000 2.000 = o o= — 2589
]
&5 Pocet_tr_1_3 4 Continuous = 0.000 71.000 3675 5.372 4741 2000 2589
5 Rozdeleni_Klientu H &b Nominal 0.000 2.000 ~ B - — 2589
[
& one_time &> Nominal | 0.000 1.000 — — - — 2589
[
& @_1_5_objem_3 4 Continuous = 0.000 109800000.000 1200183.891 3836010.807 15155 374016.340 2589
& @_1_5_profit_3 & Continuous | 0.000  225000.000 2108648 6436438 20004  840.950 2529
& @_Prumer_transakci ]]:m]] & Continuous  0.000 91.000 17.771 16.451 1747 14.000 2336

Zdroj: Vlastni zpracovani
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mena3, Ze v datech se vyskytuje vét$i mnozstvi mensich hodnot a mensi mnoz-
stvi velkych hodnot. V tomto konkrétnim piipadé to poukazuje na fakt, Ze vétSina
klientli uskuteciiuje spiSe méné drobnych transakci, které spole¢nosti neprinaseji
vyznamny zisk.

Nominalni proménné jsou v nasem pripadé: Klient_pravni_forma, Rozdele-
ni_klientu a nami nové vytvorena proménna one_time.

Hodnota Min a Max ukazuje minimalni a maximalni hodnotu vyskytujici
se vdané proménné. U nominalnich proménnych nam ovSem tento ukazatel moc
nerekne. Pravni forma obsahuje jen hodnoty 0;1 a 2, a tak minimalni hodnotou
je pravé 0, kterd oznacuje klienty podnikajici jako pravnické osoby a maximalni
hodnotou je 2, ktera znaci fyzické osoby ne podnikatelé.

U spojitych proménnych mliZeme spolu s ukazatelem Mean (priimér), vy-
Cist, jak moc se lis{ maximalni a primérna hodnota. Napriklad u poctu uskutecné-
nych transakci za tfi mésice je maximalni pocet transakci 71, ale prlimérny pocet
pouze 3,675. Nejvétsi objem transakce z prvnich péti transakci omezenych na
tii mésice od podpisu smlouvy je 109 800 000,- K¢, priimérny pak 1 200 183,- K¢.
Nejvétsi profit z prvnich péti transakci je pak 225 000,- K¢ a priimérny 2 108,- K¢.
U primérné doby mezi péti prvnimi uskutecnénymi transakcemi je maximalni
hodnota 91 dni, priimér je 17,771 dni.

Ukazatel Std. Dev (Standard Deviaton) ukazuje smérodatnou odchylku
dané proménné. Smérodatna odchylka ukazuje, jak moc jsou si hodnoty dané pro-
ménné podobné nebo rozdilné. Cim mens{ je hodnota tohoto ukazatele, tim vice
jsou si podobné.

Median je hodnota, jeZ déli soubor hodnot na dvé stejné pocetné poloviny
(50% hodnot je vétSich a 50% hodnot je menSich neZ median).

Ukazatel Valid znaci pocet pouzitelnych hodnot v dané proménné. Ve vétsi-
né pripadil se jedna o hodnotu 2 589, tedy pocet klientii v datovém souboru. Pouze
u proménné Prumer._transakci je tato hodnota mensi (2 336) z divodu chybéjicich

hodnot.
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4.4.2 Pravni forma klientu

BliZe se podivame na pravni formu klientt. K ptehledu hodnot znovu vyuzi-

jeme SPSS Modeler a konkrétné funkci DISTRIBUTION, ktera odhali rozloZeni

a pocty klientli na zakladé jejich pravni formy.

Obrazek ¢. 10: Nastaveni funkce Distribution

2 Klient_pravni_forma X
QlaolO
Field: Klient_pravni_forma

| Piet| | Appearance Qulput | Annotations

TPlst  ® Selectedfields © Al flags (true values)
Fiela.: @' Kiient pravni_forma )
Overlay
Color. [t' one_time [vﬂ |

[] Normalize by color

Sort @ Alphabetic © By count

| Proportional scale

(L ok [ Run] [ cancel Apply | [ Reset

Zdroj: Vlastni zpracovani

Obrazek ¢. 10 ukazuje nastaveni funkce distribution, zkoumame promén-

nou: Klient_pravni_forma. V nastaveni lze jeSté barevné oddélit jednorazové (one-

time) klienty, aby byla moZnost se podivat na zastoupeni pravé téchto klientl

s ohledem na jejich pravni formu.

Obrazek ¢. 11: Vystup funkce Distribution

Value Proportion %o Count
0.000 DN | 52.95 1371
1.000 14.75 382
2000 32.29 836
one_time
oo D]

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na obrazku ¢. 11 je vidét vystup funkce distribution. Nejvétsi zastoupeni

klientli je 0 - pravnické formy (52,95% - 1 371), nasleduje 2 - fyzickd osoba

ne podnikatel (32,29% - 836) a nejméné je fyzickych osob podnikateli (14,75% -

382).

Cervena barva v grafu poté zobrazuje one-time klienty, tedy klienty kteii

uskutecnili jednu nebo Zadnou obchodni transakci. Jim se nyni budeme vénovat

bliZe.
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Obrazek ¢. 12: Nastaveni funkce Select

\} Select_one_time P
o [FBrmiew R0

Settings' | Annotations

Mode: @ Include @ Discard

1.;.‘ne_?ime=0. . ;.._
Condition:
[ ok ||cancel [ sopiy | | Reset|

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pokud bychom si chtéli zobrazit pouze tyto klienty s ohledem na jejich
pravni formu, musime vyuzit funkce SELECT, kterd umoziuje nastaveni specific-
kych podminek a zobrazeni pouze data, ktera tuto podminku spliuji.

Ve funkci select nastavime podminku one_time=0 se zaSkrtnutym ,,discard”
(viz. obrazek €. 12). Timto docilime odfiltrovani klientdi, ktefi maji v proménné
one_time hodnotu 0 (ti, ktefi uskutecnili vice neZ jednu obchodni transakci). Ted’
znovu pouzijeme funkci distribution k zobrazeni hodnot.

Vystup je vidét na obrazku ¢. 13. NejvétSi zastoupeni one_time klientd
je u pravnické formy s oznacenim 2 - fyzické osoby ne podnikatelé, jedna se o vice
jak polovinu (53,5% - 313 klientti), druhé nejvyssi zastoupeni ma 1 - pravnické
osoby (35,56% - 208 klientli) a nejméné je fyzickych osob podnikatelti (10,94% -
64 klienti).

Obrazek ¢. 13: Vystup funkce Distribution

Walue Proportion o Count
0.000 | 3556 208
10001 10.94 G4
2.000 | 53.5 M3

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.4.3 One-time klienti

Vzhledem k tomu, Ze klienti, ktefi neuskute¢ni Zadnou nebo pouze jednu
obchodni transakci, jsou hrozbou pro spole¢nosti, podivame se na né bliZze a zku-

sime odhalit jejich spole¢né znaky, aby je spolecnost mohla co nejdrive odhalit.

Obrazek ¢. 14: SPSS Modeler Stream 2

one m?‘ﬁemhenl pr/ne time' s

-@> ‘_
::—-H.—-J%ﬁ

Boukal_spss.sav Type Partition one_time

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na obrazku ¢. 14 je vidét postup prace (stream) z SPSS Modeleru.

Pro zkoumani se nejdfive podivime na graf a tabulku rozdéleni one-time
zakaznikl s ohledem na jejich pravni formu. VyuZijeme znovu funkce DISTRIBU-
TION.

Graf navic barevné odlisSime na zakladé pravni formy klienta, abychom moh-
li opticky posoudit rozloZeni jednorazovych klientd s ohledem na jejich pravni

formu.

Obrazek ¢. 15: Vystup funkce Distribution

Value Proportion % Count

cooo NN 77.4 2004
1.000 I 228 585

Klient_pravni_forma
oo 10 M 20
Zdroj: Vlastni zpracovani

Vystup je poté vidét na obrazku ¢. 15. Klienti, ktefi uskutecnili vice jak jednu
obchodni transakci, jsou oznaceni nulou a z celkového poctu 2 589 klienti se jedna
077,4%, - 2 004 klientq.

Zbyli klienti 22,6% - 585, uskutecnili pouze jednu, nebo Zadnou obchodni
transakci.

K blizsimu pohledu vyuzijeme funkce MATRIX, diky niZ miiZeme porovnat

jednotlivé poméry a pocty klientli s ohledem na jejich pravni formu.
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Obrazek ¢. 16: Nastaveni funkce Matrix

\) one_time x Klient_pravni_forma *

- ) ) )

Seftings  Appearance  Qutput Annotations
Rows and columns:
@ Unsorted © Ascending © Descending

Overlay:

i

1p

[T] Highlight bottom
Cross-tabulation cell contents:

[+ Counts [+ Percentage of row

[ Expected values Percentage of column

7] Residuals [ Percentage of total

[+ Include row and column totals

[ oK ][b Rgn][ Cancel] [ Apply ][ Beset]

Zdroj: Vlastni zpracovani

and column totals) zvolime také.

Tato funkce nabizi rizné moznosti zobrazeni, viz. obrazek ¢. 16. Kromé kla-
sického zobrazeni dat do radki a sloupcd, je moznost zvolit v zaloZce appearance
procentualni zastoupeni v radku, sloupci nebo celkové pocty, o¢ekavané hodnoty
residui, nebo zobrazeni celkového poCtu v radcich i sloupcich.

Do radku nechdame zobrazit proménnou one-time a do sloupci KIi-
ent_pravni_forma. V dalSich moZnostech zvolime zobrazeni procentualni zastoupe-
ni v radku (percentage of row), celkové (percentage of total) a samoziejmé i jednot-

livé pocty (counts). MoZznost celkového poctu vradcich a sloupcich (include row

Obrazek ¢. 17: Vystup funkce Matrix

Klient_pravni_forma

one_time 0.0 [1.0 |20 | Total
0.0 Count 1163 313 523 2004
Row% |58.034 15.868 26.098 100
Total % |44.921 12.283 20.201 77.404
10 Count__|208 64 313 585
Row % |35556 10.940 53504 100
Total % |8.034 2.472 12.090 22 596
Total Count__|1371 382 836 2569
Row% |52.955 14755 32.290 100
Total % |52.955 14.755 32.290 100

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Takto nastavena tabulka je vidét na obrazku ¢. 17. Ve skupiné 0 (klienti s vi-
ce jak dvéma transakcemi) je nejvétsi zastoupeni skupiny 0 - pravnickych osob
(58% - 1163), dale 2 - fyzickych osob ne podnikatelli (26% - 523) a nejmensi za-
stoupenti fyzickych osob podnikatelt (15% - 318).




s

Klienti, ktefi maji v proménné one-time hodnotu 1 (jedna nebo zadna
obchodni transakce), maji nejvétsi zastoupeni fyzickych osob ne podnikatelti
(53% - 313), celkové se jedna o 12% ze vSech klientii. Druhou nejpocetnéjsi
skupinou jsou pravnické osoby (35% - 208) celkové se jedna o 8% vSech klientd
anejméné je fyzickych osob podnikatell (11% - 64), celkové se jedna jen o 2,5%
ze vSech klientd.

Pro dalS$i zkoumani pouzijeme funkci AUTO CLASSIFIER. Tato funkce
umoznuje porovnat vice nastrojii klasifikace a na zakladé dat posoudit, kte-
raz metod se nejlépe hodi. Metoda klasifikace by méla byt schopna odhalit spolec-
né znaky jednorazovych klienti a pomoci spole¢nosti tyto klienty drive odhalit.

K pripravé dat pro tuto funkci pouZzijeme znovu funkci TYPE a nové funkci
PARTITION, ktera umoziiuje rozdéleni dat do vice soubori (trénovaci, testovaci
a validac¢ni). Toho Ize nasledné vyuzit v klasifikatoru pro zlepSeni vysledki mode-
lu, jak radi i E. Turban ve své knize Business intelligence: a managerial approach.

Obrazek ¢. 18 ukazuje nastaveni funkce partition, rozdéleni dat bude nasle-
dujici: 60% trénovacich, 30% testovacich a zbylych 10% valida¢nich. Rozdéleni dat

je samoziejmé nahodné a tak by nemélo negativné ovlivnit vysledky klasifikace.

Obrazek ¢. 18: Nastaveni funkce Partition

\J Partition X
;__!. ) Generate BEE
Seltings| Annotations

Partition field: |Partition |

Partitions: @ Train and test @ Train, test and validation

Training parition size: E Label: Value = |

Testing partition size: Label: Value = |

Validation partition size: E Label: Value = |

Total size: 100%

Values: @ Use system-defined values ("1", "2" and "3")
@ Append labels to system-defined values
© Use labels as values

¥ Repeatable partition assignm..

sesd: |1234567[] [ Generate|
| Use unique field to assign partitions: | - |

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek ¢. 19: Nastaveni funkce Auto Classifier

\J one_time X

0 Ll=ld)

* Estimated number of models to be executed: 14

Fields Model Expert Discard Setfings Annotations
@ Use predefined roles

@ Use custom field assignments

Target: |8 one_time [@
Inputs: &5 Klient_pravni_forma -
& RS_1_ob
& @_1_objem x
& @_1_profit
Partition: ch Partition [@
Splits:
P
[7] Use frequency field |vﬂ
[] Use weightfield | B
[ OK ]|5l Runil[ Cancel] [ Apply ][ Beset]

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na obrazku ¢. 19 je poté vidét nastaveni funkce auto classifier. Jako cilo-
vou (target) proménnou zvolime one-time. Jako vstupni (inputs) proménné zvoli-
me: Klient_pravni_forma. Dale proménné vypovidajici o prvni transakci klienta,
protoze dalsi informace o klientech, kteri uskutecnili maximalné jednu transakci,
nemame. Patfi sem doba k uskutec¢néni prvni transakce od podpisu smlouvy-
RS_1_ob, objem prvni transakce - 1_objem a profit prvni transakce -1_profit. Do
mozZznosti partition nastavime stejné pojmenovanou proménnou, ktera se vytvorila
v predeslém kroku a rozdéluje data do 3 soubort.

V zaloZce expert je moznost nastaveni, které z klasifikacnich modeld bude
software porovnavat. Na vybér jsou metody klasifikacnich stroml (C5, Tree-AS,
Chaid, C&R Tree, Random Trees, Quest), neuronovych siti, logistické regrese, dis-
kriminac¢nich analyz a dalsi.

Po spusténi auto classifieru ndm SPSS zobrazi nejvhodnéjsi modely pro da-
ny typ dat a seradi je podle presnosti (Overall Accuracy) viz. obrazek ¢.19. Na vybér
software vybral tfi modely s presnosti kolem 78%, cofZ lze povaZovat za uspokoji-
vy vysledek.

Jako nejpiesnéjsi vybral metodu rozhodovacich stromi C5 1, jejiz vystup

je zobrazen na obrazku ¢. 20.
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Obrazek ¢. 20: Vystup Auto Classifieru

) one_time x

i@ File O Generate ¢ View bgrevlew[g -Q_}[ = ]E

EA

Model | Graph Summary Setings Annotations

Sort by: Use * | @ Ascending © Descending < Delete Unused Models View: Testingset ~
IO | e ‘ . ‘BulluTJme Max T?thom s oo | Overall ‘No Fields AreaUnder‘
‘USB! ‘\:TEDH ‘MDUB! (mins) Profit ”:Efurs n ‘LI]IUOD JU"'IACCFJFECY{%) Used Curve
v HW 51 <1 111,86 5 1702 78,521 3 068
D 5
¥ &r} C&RTree 1 =<1 122,222 7 1798 78,169 4 0,697
=
< My SwM1 <1 1100 4 1515 78.052 4 0,661
|
ok | [cancel [ apply | Reset
Zdroj: Vlastni zpracovani
Obrazek ¢. 21: Rozhodovaci strom C5
one_time
Mode 0
Category % n
0.000 78311 1158
H1.000 21689 3N
Total 100.000 1480
=
RS_1_ob
== 229.000 = 2259000
Mode 1 Mode 8
Category . % n Category . % n
0.000 81.316 1148 0.0o0 14925 10
B 1.000 18.684 264 (H1.000 85.075 &7
Total 95473 1413 Total 4527 BT
=
Klient_pravni_forma
0.000; 1.000 2.000
Mode 2 Mode 3
Category . % n Category . % n
0.000 88.533 857 0.000 B5.618 282
B 1.000 11.467 111 B 1.000 34382 1483
Total 65.405 968 Total 30068 445
=
_1_ohjem
== 2§358830.000 =2939T30.DDD
Mode 4 : Mode § ;
Category % no| o|_Category % n |
0.000 63.447 282 . 0.o00 30.303 105
B 1.000 31.553 130 (™ 1.000 B9.BY9Y 23|
Total 2T.838 42| || Total 2230 335
e g e g e g g gy 1i|

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Na obrazku ¢. 21 je vidét vystup metody C5 1, jedna se o statistickou meto-
du rozhodovaciho stromu, ktera na kazdé vétvi reprezentuje jedno dil¢i rozdéleni.

NODE 0 oznacuje pocatecni stav proménné - 1480 klientd, z toho 1 159
s hodnotou proménné one-time 0 a 321 s hodnotou 1 (klienti s jednou nebo zZad-
nou transakci).

Prvni vétev rozdéluje klienty podle doby uskutec¢néni prvni transakce
od podpisu smlouvy (RS_1_ob). Pokud je tato hodnota vyssi nez 229 dni, jedna
se s jistotou 85,1% o one-time klienta. Pokud klient uskute¢ni prvni obchod dri-
ve nez za 229 dni, je stale 18,7% moZnost, Ze dalsi transakci neuskutecni.

Dalsi vétev se tyka pouze vétsiho souboru z predeslého rozvétveni, v naSem
pripadé NODE1. Klienty, ktefi do tohoto souboru spadaji (1 413), model dale roz-
déluje podle pravni formy (Klient_pravni_forma). Vétsi pravdépodobnost k tomu
byt one-time klientem maji klienti s pravni formou 2 (fyzicka osoba ne pod-
nikatel), zde se jedna o pravdépodobnost 34,4%, naopak u pravnich osob a fyzic-
kych osob podnikatelii se jedna pouze 11,5%.

Posledni vétev se tyka NODE 3 (445 klientii), ktera je rozdélena podle ob-
jemu prvni uskute¢néné transakce (I_objem). Pokud je prvni uskutecnéna
transakce vétsi nez 2 939 830 K¢, je také vétsi pravdépodobnost Ze klient
dalsi transakci neuskutecni a bude se tak jednat o one-time klienta (69,7%),

v opacném pripadé je tato pravdépodobnost méné neZ polovicni - 31,6%.
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4.5 Odhaleni bonitniho klienta na zacatku smluvniho vztahu

Na zacatku jsme si rozdélili klienty podle jejich ziskovosti na 0 - ne profita-
bilni, 1 - krdtkodobé profitabilni a 2 - dlouhodobé profitabilni. DalSim krokem
je aplikace data mining a business intelligence nastrojti k odhaleni moZnych spoji-
tosti za Ucelem odhadnuti tohoto rozdéleni na zac¢atku smluvniho vztahu. PoZa-
davkem bylo odhalit klienta ve zkuSebni dobé€, ktera je omezena na 3 mésice
od podpisu smlouvy a na prvnich 5 uskute¢nénych transakci. Tomu nam odpovida-

jiidata, ktera jsme obdrZeli v 3. datovém souboru.

Obrazek ¢. 22: Modeler Stream 3

. \ - Ll A= @
'.Zil — 'ii — ) ,;—i—n- '3_%?*

Boukal_spss.sav Type One-fime !:T\Pamﬁon r\’13;:r:teteni_klierl!u

Lol
Rozdeleni_klientu
Zdroj: Vlastni zpracovani

Na obrazku ¢. 22 je vidét postup prace v SPSS Modeleru. Nejdiive vyuZijeme
funkce TYPE pro nacteni proménnych a zvoleni jejich roli. Jak jsme jiz diive zjistili,
v datech se vyskytuje velké mnozstvi klientfi, kteri uskutecnili jednu nebo Zadnou
obchodni transakci a mohli nepfiznivé ovlivnit vysledek modelu. Pomoci funkce
SELECT tyto klienty vyfadime, aby nam ziistali pouze klienti, s vice jak jednou ob-

chodni transakci (obrazek ¢. 23).

Obrazek ¢. 23: Funkce Select

Sening5'|mm5‘

Mode: © Include @ Discard

1 one_time=1 i |
Condition: =

Cancel

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro lepsi vérohodnost modelu znovu pouZijeme funkci PARTITION a

rozdélime data do 3 soubort (trénovaci, testovaci a validac¢ni).
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Obrazek ¢. 24: Nastaveni Auto classifieru 2 Obrazek ¢. 25: Vystup z Auto classifieru 2

) Rozdeleni_klientu X | | D Rozdeleni_Kientu *
E xse
~ EEE y | le File ) Generate dylew EEE
Jg.l S e
Estimated number of models to be executed: 13
Model Graph Summary Settings Annotations
Fields i i i ——
Model| Expert| Discard | Seftings| Annotations Sortby:  |Use - A @ Ascending © Descending
© Use pregefined roles _ - o Build Time overal No. Fields
(mins) Accuracy (%) Used

@ Use custom field assignments

= & e/ cHAD 1 <1 56,195 5
Target: IﬁSRozdelenj_klientu [vE] : |ji:|
Inputs: | & @_1_5_profit_32 ] i m Kg CERTree1 <1 65,252 12
& @_1_5_objem_3 -
& Pocet_tr_1_3 i m A/ quest1 <1 64,485 8
&5 Klient_pravni_forma

§ g_:::lrumet;._transakci Apply
_Max_objem
? @_Max_profit Zdroj: Vlastni zpracovani
@_Min_objem
& @_Min_profit

& @_Prumerny_objem
& @_Prumerny_profit
& @_Median_objemu
& @_Median_profitu

Partition: I&’J Partition

<& &)

Splits:

[7] Use frequency field |vE|

[] Use weight field | - |
[ oK ]li Rgn?l[ Cancel] [ Apply ][ Beset]

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dale pouZijeme funkci AUTO CLASSIFIER, zde je pro nas zkoumannou
(cilovou) proménnou Rozdeleni_klientu a jako vstup vSechny proménné, které by
nam mohly pomoci odhalit spojitosti na za¢atku smluvniho vztahu:

1_5_profit_3, 1_5_objem_3, Pocet tr_1_3, Klient_pravni_forma
a Prumer_transakci.

SPSS jako nejvhodnéjsi modely vybral CHAID,C&R Treea Quest. Nejvyssi
presnosti dosahuje CHAID s 66,195% (obrazek ¢. 24).

Vystupem modelu CHAID je rozhodovaci strom. Model je sestaven
az do hloubky 4, kde nejmensi uzly citaji méné nez 20 klientd. Vzhledem
k obsahlosti celého modelu i samotného stromu bude zobrazena jenom ¢ast.

Model zac¢ina v NODE 0 s1 175 klienty. Prvni rozvétveni je na zakladé

proménné Max_profit (maximalni profit z prvnich péti transakci za 3 mésice
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Obrazek €. 26: Vystup modelu Chaid

Rozdeleni_klientu

Categary % i}
1= 0.000 8298 74
i B 1.000 44000 517
W 2.000 48.702 584 .

Total 100.000 1175
___________ _lt

@ _Max_profit

Adj. P-value=0.000, Chi-square=345.427, di=8

==168.000 (168.000, 368.810] (368.B1D,|51U.UUU] (51D.UDD,|14?4.5901 = 14?|4.590
Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4 Mode 5
Category % il Categony % il Categorny % il Categon % il Categony % il
0.000 23404 55 0.000 g.085 149 0.000 0.000 a 0.000 0.000 a 0.000 0.000 a
1000 84511 20| |®1.000 30638 72| (®1.000 39831 47| (M 1.000 59.375 204 ( (MW 1.000 71.915 169
B 7000 £8.085 160 (M 2.000 B1.277 144 (M 2.000 G0.169 71 B 2000 40.625 143 ( (M2.000 28.085 BA
Total 20000 235 Total 20000 235 Total 10043 118 Total 29.957 352 Total 200000 235
[ [+ [+

Zdroj: Vlastni zpracovani
od podpisu smlouvy) a déli se mezi 5 dalSich uzli (viz. obrazek ¢. 26).

Z prvniho rozvétveni mizeme vyvodit nasledujici zavéry:

NODE 1 a NODE 2 jsou jediné uzly, kde se vyskytuji ne profitabilni klienti
(Rozdeleni_klienta = 0). Pokud je tedy Max_profit vétsi nez 368,81 K¢, nejedna
se o ne profitabilniho Klienta.

Procentualni pravdépodobnost vyskytu krdtkodobé profitabilniho klienta
je nejnizsi v NODE 1 (8,511%), naopak u dlouhodobé profitabilniho klienta se jedna
o pravdépodobnost 68,085%. Se vzriistajici hodnotou proménné Max_profit tato
pravdépodobnost vzrista na dkor dlouhodobé profitabilnich Klientd. V poslednim
uzlu na této urovni rozvétveni (NODE 5) je pravdépodobnost vyskytu krdtkodobé
profitabilniho klienta jizZ 71,915%, ale u dlouhodobé profitabilniho klienta jen
28,085%.

Cim vyssi je Max_profit, tim je vétsi pravdépodobnost vysKkytu

kratkodobé profitabilniho klienta (Rozdeleni_klienta = 1).
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Obrazek ¢. 27: Vystup Chaid 2

==168.000 (168.DDD,|368.81D]
MNode 1 Mode 2
Category % n Categary % n
0.000 23404 55 0.000 8.085 19
H1.000 8511 20 B 1.000 30638 72
W 2000 68.085 160 2000 B1.277 144
Total 20.000 235 Total 20000 235
= [+
FPocet tr_1_3
Adj. P-value=0.000, Chi-sgquare=59.348, df=6
= D:.DDD (D.DDD,:E.DDD] (2.000,:4.000]
MNode B Mode 7 Mode 8
Category % n Categary % n Category % n '
0.000 9.231 [ 0.000 43750 42 0.000 14706 5 0.000 5.000 20
1000 0.000 0 H1.000 8.333 8 1000 5.882 2 || ® 1.000 25000 107
W 2000 90.769 59 W 2000 47917 46 W 2000 79412 27 ‘(M 2.000 70.000 28
Total 5532 65 Total 8170 96 Total 2894 34 Total 3.404 40
| = T T Bl
@ _Max_profit @ _Max_profit
Adj. P-value=0.002, Ch|i-square:1 2.294, df=2 Adj. P-value=0.025, CTi-square:?.SGD, =2
== TS:.EDD = TS:.EDD == T%.EDD = Ts:.EDD
MNode 16 MNode 17 MNode 18 MNode 19
Categary % n Categary % n Category % n Category % n
0.000 70.000 0.000 31818 0.000 13.333 2 0.000 0.000 0
B 1.000 3.333 B 1.000 10.606 7 B 1.000 40.000 6| |®1.000 16.000 4
B 2000 26.667 B 2000 57576 38 W 2000 46.667 7| |®2.000 §4.000
Total 2553 30 Total 5617 66 Total 1277 15 Total 2128 25

Zdroj: Vlastni zpracovani

Obrazek €. 27 zobrazuje rozvétveni NODE 1 do dalsich uzli. Prvni déleni na-
stava na zakladé proménné Pocet_tr_1_3. Pokud je pocet transakci za prvni tri
mésice od podpisu smlouvy roven 0 (NODE 6), je 90,769% pravdépodobnost,
Ze se bude jednat o dlouhodobé profitabilniho Klienta, zbylych 9,231% vyja-
dfuje pravdépodobnost na ne profitabilniho klienta.

Pokud je Pocet_tr_1_3 vétsi nezZ 4 a Max_profit vétsi nez 78,2 K¢ a zaro-
ven mensi nez 168 K,

ale s pravdépodobnosti 84% o klienta dlouhodobé profitabilniho (NODE 19).

nejedna se o ne profitabilniho Klienta,
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5 Shrnuti vysledkut

V praktické casti diplomové prace byla zkoumana data z realné financ¢ni in-
stituce AKCENTA (CZ, a.s.. K dispozici byly informace o 2 594 klientech a jejich
uskutecnénych transakcich. Data byla rozdélena do tfi datovych sad. Prvni sada
slouZila k identifikaci klienta, druha sada poskytovala informace o prvnich péti
uskutecnénych transakcich a tfeti sada byla od druhé omezena na zkuSebni dobu
tif mésici od podpisu smlouvy.

Klienty bylo nejprve nutné rozdélit podle jejich profitability na ne pro-
fitabilni, krdtkodobé a dlouhodobé profitabilni. Pti prohliZzeni dat bylo odhaleno
velké mnoZstvi klientii, ktefi uskutecnili jednu nebo dokonce Zadnou obchodni
transakci v horizontu jednoho roku od podpisu smlouvy. Tito klienti byli nasledné
vyclenéni a v dalsi ¢asti blize zkoumani. Celkem se jednalo témér o Ctvrtinu vSech
klientd, 22,6% - 585 Kklientu.

Nejvétsi riziko Zadné nebo jedné uskute¢néné transakce maji z hledis-
ka pravnické formy fyzické osoby ne podnikatelé (53%), dale pravnické osoby
(35%) a nejmensi riziko predstavuji fyzické osoby podnikatelé (11%). Pii odhalo-
vani takto neaktivniho klienta je dilezitym prvkem doba, za kterou uskutecnil
prvni transakci. Pokud tak neucini do 229 dnii od podpisu smlouvy, je 85,1%
pravdépodobnost, Ze v prvnim roce neuskutec¢ni vice jak jednu obchodni
transakci. Zajimavé je zjisténi, Ze pokud bude prvni uskutec¢néna transakce
vyssi nez 2 936 830 K¢, 1ze na 69,7% ocekavat, Ze tato klientova transakce
bude i jeho posledni.

BliZe byli zkoumani i klienti s ohledem na jejich pravni formu. Nejvétsi za-
stoupeni je pravnickych osob (52,95% - 1 371), dale fyzickych osob ne pod-
nikateli (32,29% - 836) a nejméné je fyzickych osob podnikateli (14,75% -
382).

Hlavnim cilem diplomové prace bylo odhalit bonitniho klienta na po-
c¢atku smluvniho vztahu. Pozadavkem bylo omezeni dat na zkusSebni dobu, ktera
spociva ve trech mésicich od podpisu smlouvy a v prvnich péti uskutecnénych
transakcich. Vzhledem k tomu, Ze ne vSichni klienti uskutecnili pét transakci (né-

ktefi neuskutecnili ve zkuSebni dobé Zadnou), bylo nutné néktera data sumarizo-
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vat a zprumérovat, aby mohla 1épe charakterizovat klientovo chovani. Celkem
bylo vytvoieno 12 novych proménnych, které byly nasledné vyuzity k sestaveni
modelu.

K tomu byl vyuzit statisticky software SPSS Modeler. Vystupem je rozho-
dovaci strom, ktery na zakladé dat ze zkuSebni doby je schopen predpovidat
do jaké ze skupin klient bude klient patrit (ne profitabilni, kratkodobé profitabilni,
dlouhodobé profitabilni).

Model CHAID, ktery dosahl presnosti 66,2%, vybral jako proménnou, kte-
ra mize nejlépe rozliSit budouci profitabilitu klienta, maximalni profit z prvnich
péti transakci klienta. Pokud bude maximalni profit z transakce vétsi nez
368,81 K¢, nebude se jednat o ne profitabilniho klienta. Naopak ¢im vyssi
je tato hodnota, tim je vétsi pravdépodobnost, Ze klient bude pouze kratkodobé
profitabilni na ukor vyskytu dlouhodobé profitabilniho klienta.

Klicem Kk odhaleni ne profitabilniho Kklienta je maximalni profit
z transakce. Pokud je mensi nez 78,2 K¢ a pocet transakci uskute¢nénych
za prvni tfi mésice od podpisu smlouvy je roven 1 nebo 2, je zde70% pravdeé-
podobnost, Ze klient bude ne profitabilni.

Problémem v budoucnu je vSak relativné vysoky vyskyt profitabilnich klien-
th v situacich, které by spiSe nasvédcovaly o opaku. S pravdépodobnosti 90,1%
bude Kklient, ktery neuskutec¢ni Zadnou obchodni transakci v horizontu
tri mésic od podpisu smlouvy dlouhodobé profitabilni.

Z tohoto dlvodu je rozrazeni klientli ve zkusebni dobé, kterd je omezena
na tfi mésice od podpisu smlouvy a prvnich péti uskutecnénych transakci velice
rizikovd a miliZe dojit k nespravnému zarazeni dlouhodobé profitabilniho klienta
mezi ne profitabilni.

K lepSimu a spolehlivéjSimu prirazeni klientli ve zkusebni dobé by bylo za-
potiebi vice informaci a dat, které by napriklad vypovidaly o prosperité klienta
a mezindarodnim plisobeni (obor podnikani, obrat, velikost, zisk, export, import).
Tyto a dalsi informace je ovSem sloZité ziskat ke kazdému klientovi a predevsim
nespliuji podminku anonymity, ktera byla poZadavkem spolecnosti pro vypraco-

vani praktické casti diplomové prace.
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6 Zaveér

Hlavnim cilem diplomové prace bylo odhaleni bonitniho klienta na pocatku
smluvniho vztahu. Tento cil byl blize specifikovan na zkuSebni dobu trech mésici
a pozadavek rozdéleni klient na ne profitabilni, kratkodobé a dlouhodobé profi-
tabilni. Cile bylo dosaZeno diky sestaveni klasifika¢cniho modelu softwarem SPSS
Modeler, jehoZ vystupem je rozhodovaci strom. Ten umoziuje odhaleni spole¢nych
znaki jednotlivych skupin a predikovat tak ve zkusebni dobé budouci profitabilitu
Ci ne profitabilitu klienta. Model dosahl presnosti 66,2%, to 1ze, na ekonomicky typ
modelu, povaZovat za piijatelné. Cast dat byla navic vy¢lenéna na testovani a vali-
daci modelu.

Dil¢imi cili bylo odhaleni podezielych nebo rizikovych klientl pro spolec-
nost. Bylo objeveno relativné velké mnozstvi klientti, ktefi uskutecnili jednu nebo
dokonce zadnou obchodni transakci. Celkem se jednalo o 22,6% - 585 klientti. Ti-
to klienti byli oznaceni a bliZe zkoumani, znovu byl sestaven klasifika¢cni model
v SPSS Modeleru.

Spole¢nost na zakladé sestavenych modeld je schopna alespon vétSinu kli-
entl roztridit ve zkuSebni dobé a prizpisobit jim svoji obchodni strategii. Rizikem
jejich brzkého rozrazeni je zarazeni v budoucnu profitabilnich klienti mezi ne pro-
fitabilni a jejich nasledné odrazeni od dalsi spoluprace. Z tohoto dlivodu je vhodné
posouzeni i dalSich faktor(, které vzhledem k anonymité dat nemohly byt pouzity
(velikost klientova podnikani, mezinarodni zapojeni do obchodu, osobni zkuSenos-
ti apod.).

Modely by bylo vhodné po case znovu prepocitat a pouzit aktualni data Kkli-
entli, dlouhodobé pouziti stejného modelu neni vhodné vzhledem k ménicim
se podminkam, které mohou ovlivnit chovani klienti (riist/recese ekonomiky, vy-

kyvy kurzl apod.).
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