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Abstrakt

Bakalarska praca sa zaoberd spracovanim a analyzou dat obchodnej spolo¢nosti, s cie-
lom vytvorit analyticky nédstroj na pravidelné ziskavanie poznatkov z dat, ktory poméaha
firme s dolezitymi strategickymi rozhodnutiami. V teoretickej ¢asti prace su popisané rozne
spoOsoby ziskavania poznatkov a spracovania dat s vyraznym zameranim na metédu zhluko-
vania. Praca dalej opisuje dostupné datové sady, ktoré boli vyuzité na analyzu. Nasleduje
implementacia navrhnutych tloh. V zavere préace su prezentované vysledky analyzy a vy-
uzitelnost do budicna, vratane navrhov na zlepsenie.

Abstract

The Bachelor’s thesis deals with the processing and analysis of data from a commercial
company, aiming to create an analytical tool for regular knowledge extraction from data
that assists the company with important strategic decisions. The theoretical part of the
thesis describes various methods of data mining and data processing, with a significant focus
on the clustering method. The thesis further describes the available datasets that were used
for the analysis and implementation of the proposed tasks. The final part of the concludes
results of the analysis and its future usability including suggestions for improvement.
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Kapitola 1

Uvod

Ziskavanie poznatkov z dat sa v poslednych rokoch stalo délezitym nastrojom na identifiké-
ciu vzorov, trendov a kritickych poznatkov pre riadenie a rozhodovanie v podnikoch. Avsak,
v dnesnej dobe, kedy sa digitalizacia dotyka takmer kazdej ¢innosti, mnozstvo dostupnych
dat moze posobit ako velka nezrozumitelnd masa. Preto je dolezité vediet tuto masu dat
rozlastit a identifikovat vzory, ktoré nam pomozu pochopit ich spravanie. Existuje mnoho
sposobov ziskavania poznatkov z dat a ich vyuzitie zavisi od charakteristik dostupnych da-
tasetov alebo od pozadovanej Specifikacie vysledkov. Zamerom tejto bakalarskej prace bolo
preskiimanie metdéd dolovania dat a tvorba analytického nastroja, ktory bude firma moct
pravidelne vyuzivat aj v budicnosti.

Na otestovanie tychto metdd v praxi som sa rozhodla spolupracovat s malou lokalnou
spolo¢nostou, ktora sa zaobera predajom pneumatik, kde bola problematika spracovania a
ziskavania poznatkov z dat vitanym prinosom pre dalsi strategicky rozvoj. Na ucely tejto
prace som pracovala s datovymi sadami poskytnutymi redlnou obchodnou spolo¢nostou a
tieto data obsahovali informéacie o predaji, kategériach produktov a ich pozicii v konkurenc-
nom prostredi. Predspracovanie a Cistenie tychto dat si vyziadalo zna¢né mnozstvo ¢asu,
kym som ziskala formu na dalSie spracovanie. Z charakteru dostupnych dat vyplynulo, Ze
najlepsou metédou ziskavania poznatkov bude zhlukovanie. Délezitou c¢astou spracovania
datovych sad bolo aj analyzovanie a vizualizacia predajnych dat a vytvorenie néstroja s
intuitivnym pouzivatelskym rozhranim, ktoré méze pomoct pri efektivnejSom ziskavani a
interpretacii poznatkov.

Praca sa zacina teoretickou castou - kapitola 2, kde je uvedeny proces, najznamejsie me-
tédy dolovania dat a ich vyuzitie. Nasledujica kapitola 3 je venovana metéde zhlukovania,
ktorti vyuzivame pre analyzu. V kapitole 4 sa nachadza opis poskytnutych dat a navrhy
uloh. Kapitola 5 sa zaobera implementaciou zvolenych tloh. Na ktord priamo navézuje ka-
pitola 6 s vyhodnotenim tychto uloh a interpretaciou ich vysledkov pre potreby obchodnej
spoloc¢nosti. Taktiez poskytuje navrhy na zlepsenie prace s datami do budicna.



Kapitola 2

Dolovanie dat

Dolovanie dat alebo data mining je proces hladania vzorcov, vztahov a dalsich trendov
v datach za ucelom ziskania uzito¢nych informacii a znalosti. Jeho cielom je identifikicia
dolezitych informécii, ktoré sa mézu vyuzit na optimalizaciu, zlepsenie roéznych procesov
a predikciu budicich trendov. V stcasnosti je data mining velmi dolezitym procesom pri
rieseniach mnohych problémov v oblasti vedy, obchodu a priemyslu.

Tato kapitola obsahuje informécie, ktoré Citatela oboznamia s komplexnou témou ziska-
vania znalosti z dat. Konkrétne sa jedna o popis roznych typov dat, kvalitu dat a klasifikaciu
ich strukttry. Dalsie podsekcie sa zaoberaji procesom ziskavania znalost{ z dat a typickymi
metodami dolovania.

2.1 Data

V dnesnej dobe sme zahlteni velkym mnozstvom dat, ale chybaji nam znalosti. Tieto data
pochadzaji z réznych zdrojov, ako napriklad:

o databazy a datové sklady

e webové stranky a socialne média
e textové dokumenty a spravy

e senzory a zariadenia pre zber dat
e obrazové a zvukové zdznamy

o medicinske a biologické data

e financné a ekonomické trhy.

Vsetky tieto data mozu byt velmi cenné, pokial st spravne analyzované a interpretované.
Ziskavanie znalosti z dat zahfna mnoho tloh, ako je vyber a priprava dat, transformaécia
dat, modelovanie a evaluicia modelov a interpretéicia vysledkov. Tieto tlohy st velmi pod-
statné pre efektivne vyuzitie dat v réznych oblastiach a maja velky potenciil pre vyvoj
novych technolégii a inovacii. Vysledky ziskavania znalosti z dat mézu maf rozne formy,
od jednoduchych vizualizacii a grafov po zlozité modely strojového ucenia. Zavisi to od
charakteru dat a ciela analyzy.



2.1.1 Kvalita dat

Redlne data, ktoré sa pouzivaju ako zdroje pre dolovanie dat vo vacsine pripadov nie su v
takom stave, aby boli vyuziteIné bez akejkolvek tpravy. Kvalita dat sa preto stala klicovym
faktorom. Nizka kvalita moze viest k nespravnym alebo zavadzajicim zdverom. Existuju
rozne aspekty hodnotenia kvality dat, ako napriklad presnost, iplnost, konzistencia, aktu-
alnost, interpretovatelnost a dostupnost [17].

2.1.2 Klasifikacia struktary dat

V oblasti ziskavania a analyzovania dat existuji rozne typy dat, ktoré sa moézu lisit svojou
struktirou. Ako je vidiet na obrazku 2.1, medzi najbeznejsie typy dat patria [2]:

e Struktirované

— maju jasne definovand struktiru a organizaciu, kde kazdy atribit ma presne
urc¢eny typ a hodnoty.

— relacné, transakéné, CSV atd.
e semi-Struktarované

— maju nepravidelnu Struktiru a organizaciu, ale obsahuju urcitu formu standar-
dizovanych stitkov alebo znaciek, ktoré pomahaja s ich identifikaciou.

— dokumenty XML, JSON, HTML.
e kvazi-Struktirované

— su to data, ktoré nie si plne normalizované alebo normalizované na minimélnej
urovni. Nemaja pravidelny format.

— zéznam priechodu webom (clickstream).
e neStruktirované

— je to najvicsia skupina dat, nemaju ziadnu jasne definovani struktiru a organi-
zaciu.

— textové forméaty, multimedialne sibory ako audio, obrazky a videa.

Kazdy typ dat ma svoje vlastné metdédy analyzy. Z toho dévodu je dolezité ich spravne
identifikovat a vybrat vhodné metody ziskavania znalosti a analyzy pre dany typ dat.
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Obr. 2.1: Struktira dat

2.2 Znalost

V oblasti data miningu sa pojem znalost zvyc¢ajne vztahuje k informéaciam, ktoré s ziskané a
pouzité k pochopeniu a vysvetleniu javov, ktoré data popisuju. Tato informacia by mala byt
netrividlna (nedé sa logicky odvodit alebo ziskat napr. jednoduchym SQL dotazom), nemusi
byt na prvy pohlad zrejma priamo z dat, ale je odhalend nejakou formou analytického
procesu a mala by mat potencidl byt prakticky vyuzita [6].

Tieto znalosti sa vyuzivaju v rozlicnych odvetviach, napriklad v oblasti obchodu, finan-
cii, marketingu, vyroby, mediciny a mnohych dalsich.



2.3

Ziskavanie znalosti z dat

Proces ziskavania znalosti z dat (z angl. Knowledge Discovery in Databases, skr. KDD)
je proces, zlozeny z niekolkych krokov, ktorych cielom je identifikovat zavislosti, vzorce a
skryté informécie v datach. Tento proces bol prvykrat popisany v roku 1989 Gregorym
Piatetsky-Shapiro a Williamom Frawley v ¢ldnku "Knowledge Discovery in Databases"[6].
Od tej doby sa stal dolezitym procesom v oblasti dolovania déat.

Hlavné kroky procesu dolovania dét boli prevzaté z [8] a vidime ich aj na obrazku 2.2:

1.

2.

Cistenie dat
Integracia dat
Vyber dat

Transformacia dat

. Dolovanie dat

. Vyhodnotenie a interpretacia dat

Vyhodnotenie a
Interpreticia Dat

Dolovanie
Dat
Transformacia

Dat

Vyber
Dat

Integricia
Dat

[(]
(L]

Cistenie
Dat

Obr. 2.2: Kroky procesu ziskavania znalosti z dat.



2.3.1 Clistenie dat

Je to proces, ktory sa zaobera odstranovanim chyb, nekompletnych tidajov a nepresnosti z
databézy alebo datasetu. U¢elom ¢istenia je zabezpecit, kvalitu a relevantnost pre modelo-
vanie, analyzu alebo dalSie spracovanie. Proces Cistenia ddt moze byt zdlhavy a vyuzivaju
sa pri nom rdzne nastroje a technologie.

Najcastejsie typy chyb st duplicitné zaznamy, chybajice alebo neuplne déta, chybné
hodnoty v datach alebo nespravne formatovanie. Tieto chyby mo6zu mat vplyv na spolahli-
vost a kvalitu analyz zaloZzenych na danych datach.

Vhodnym sposobom, ako riesit duplicitné zdznamy, moze byt odstranenie duplikdtov
alebo ich zoskupenie do jednej polozky. Riesenim chybajtcich hodnét, je odstranenie po-
loziek s chybajicimi hodnotami alebo doplnenie chybajicich hodnét, napriklad pomocou
priemeru alebo medianu. Chybné hodnoty v datach je mozné identifikovat pomocou pravi-
diel alebo algoritmov a nahradit ich spravnymi datami [14].

2.3.2 Integracia dat

Definuje sa ako proces zlu¢ovania dat z réznych zdrojov a ukladanie ich do jednotného celku,
ktory moéze byt dalej spracovany. Za ciel ma vytvorif spolahlivi a ucelenti sadu dat, ktora
umozni lepsie a efektivnejsie vykonavanie analyz a modelovania. Problémy pri integracii
dat st napriklad zdrojové data obsahujuce rozliéné typy a forméty dat, odliSné hodnoty
prislichajucich atribitov alebo mézu byt uloZené v réznych systémoch.

2.3.3 Vyber dat

Vyber dat je faza, ktord spociva v identifikacii a vybere relevantnych dat z rozsiahlej data-
béazy alebo datasetu. Tento proces zahfna pouzitie réznych technik na extrakciu dolezitych
dat z mnozstva dat, kde niektoré casti mozu byt nezmyselné alebo nepotrebné v kontexte
konkrétnej tilohy alebo problému. Cielom vyberu dat je zlepsit kvalitu a efektivitu dalsich
krokov v procese analyzy dat alebo modelovania. Vyber dat je kritickou fazou v procese
dolovania dat a ma vplyv na vysledky a tspesnost celého procesu. Existuje mnoho roz-
nych technik a algoritmov, ktoré sa pouzivajui na vyber dat, vratane metéd pre filtrovanie,
transformaciu a selekciu dat.

2.3.4 Transforméacia dat

Je to proces, ktory sa zoberd zmenou struktiury alebo formatu dat, na dosiahnutie lep-
Sie interpretovatelnych alebo spracovatelnych dat. Moze to zhinat rozne tpravy dat, ako
napriklad agregaciu, normalizaciu, nahradenie chybajicich hodnét alebo iné.

2.3.5 Dolovanie dat

Aplikovanie algoritmov a technik pre hladanie vzorcov a ziskanie uzito¢nych znalosti z dat.
Dolovanie dat predstavuje jeden z najdodlezitejsich krokov v procese ziskavania znalosti z
dat, pretoze umoznuje odhalit rézne zaujimavé vzorce, zavislosti a trendy v datach, ktoré
by boli inak tazko rozpoznatelné. Podrobnejsie sa metédam dolovania dat venujem v sekcii
2.4.



2.3.6 Vyhodnotenie a interpretacia dat

V poslednej faze procesu dolovania dat sa ziskané vysledky vyhodnocuji a interpretuja
s cielom odvodif z nich relevantné poznatky. Vyuzivaju sa roézne techniky a nastroje, ako
napriklad vizualizdcia d4t, Statistické metddy, strojové ucenie a iné. Uelom je zistit, ¢o
ziskané vysledky znamenaja v stvislosti s rieSenim problému a ¢i st relevantné.

2.4 Typické ulohy ziskavania znalosti z dat

Existuje mnozstvo réznych metdd ziskavania znalosti z dat, ktoré sa lisia svojimi pristupmi,
technikami a algoritmami. Kazda z tychto metdd ma svoje vyhody a obmedzenia, ktoré sivi-
sia s charakteristikami dat a cielmi ziskavania znalosti. Informécie v tejto sekcii si prevzaté
najmé z [8] a [16].

Typické tlohy dolovania dat zahfnaju:
o Klasifikdciu
e Regresiu
e Asociac¢né pravidla
e Predikciu
e Detekcia odlahlych objektov
e Sekvenc¢né vzory
e Zhlukovanie

V nasledujicich podsekcidch st jednotlivé tlohy popisané podrobnejsie, s vynimkou
zhlukovania, ktorému je venovana samostatna kapitola 3, kedze tato metdda bola vybrana
na analyzu ziskanych dat.

2.4.1 Klasifikacia

Klasifikacia je proces priradovania dat do tried alebo kategérii na zaklade urcitych charakte-
ristik ¢i vlastnosti. Ide o jednu z hlavnych tloh v oblasti strojového ucenia a data miningu,
pricom sa vyuzivaju rozne algoritmy a techniky, ako napriklad rozhodovacie stromy, k-
najblizsich susedov, ndhodny les a dalsie. Proces dolovania dat pomocou klasifikicie urcuje,
¢o charakterizuje data z jednotlivych tried a vymedzuje ich od ostatnych. Jej vysledkom
moze byt novy poznatok ako klasifikovat data [3].

Vyuziva sa napriklad pri predikcii spravania zdkaznikov, detekcii podvodov, diagnostike
choréb a podobne.

2.4.2 Asociac¢né pravidla

Tato technika dolovania dat sa snazi najst vzorce a zavislosti v datach. Tieto vzorce pred-
stavuju spojenia medzi réznymi polozkami alebo atribuitmi dat a Casto nie st viditelné z
pohladu Tudského pozorovatela. Asocia¢né pravidla sa moézu pouzivat napriklad na dopo-
rucenie produktov, ktoré sa ¢asto kupuju spolu (kipa mobilného telefénu + kryt/ochranné
sklo na telefon).
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2.4.3 Predikcia

Predikcia je proces predpovedania budiceho vyvoja na zaklade dat a informécii, ktoré boli
natrénované na existujicich datach o minulom a sticasnom stave. V oblasti data miningu sa
predikcia zameriava na vytvaranie modelov a algoritmov, ktoré dokazu na zdklade existu-
jucich dat predpovedat budiice hodnoty. Je to dolezity nastroj pri rozhodovani a planovani
buddcich krokov.

2.4.4 Regresia

Regresia je jednou z najpouzivanejsich metéd predikcie. Je to statisticka technika na sku-
manie a modelovanie vztahu medzi premennymi. Pomaha predpovedat hodnoty nejakej
premennej na zaklade hodno6t inych premennych. Pouziva sa v mnohych oblastiach, na-
priklad v ekon6mii, marketingu, medicine, bioldgii a inych. V regresii sa pouzivaji rézne
typy modelov, ako napriklad linedrna regresia, nelinedrna regresia, polynomiilna regresia
a mnohé dalsie. Vysledky regresnej analyzy sa Casto vyjadruju pomocou regresnych rovnic
alebo grafickych reprezentacii [11].

2.4.5 Detekcia odlahlych objektov

Identifikuje nezrovnalosti, odchylky, anomalie a vyrazne odlisné alebo nestandardné prvky
v datach, ktoré sa vymykaju od predpokladanych vzorcov z hladiska podobnosti alebo spra-
vania. Tieto odchylky ¢asto obsahuju uzitoéné informéacie o nezvycajnych charakteristikach
systémov a entit, ktoré ovplyviuju proces tvorby dat. Rozpoznanie takychto neobvyklych
charakteristik poskytuje uzito¢né poznatky pre konkrétnu aplikiciu, napriklad moézu byt
sposobené chybami, podvodmi alebo inymi neobvyklymi situdciami [1].

2.4.6 Sekvencné vzory

Slazia na hladanie vzorov a postupnosti v sekvenciach dat. Tieto vzory su zaloZené na Ca-
sovej postupnosti, si podobné asocia¢nym pravidlam v tom, ze sa hladaji vztahy medzi
datami (alebo udalostami), ale vztah je zaloZeny na case [5]. Cielom je identifikovat zdkoni-
tosti v sekvenciach, ktoré sa moézu vyskytnit v uréitom poradi alebo s urcitou frekvenciou.
Vyskytuje sa to napriklad v medicinskej diagnostike.
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Kapitola 3

Zhlukovanie

Zhlukovanie (clustering) je technika v oblasti data miningu, ktord sa pouziva na rozdelenie
mnoziny dat do skupin (zhlukov) na zdklade podobnych charakteristik objektov v rdmci
skupin a zaroven na zdklade odlisnosti od objektov v inych skupindch. Zhlukovanie ma
za ciel vytvorit homogénne skupiny, ktoré nie su explicitne deklarované a ktoré by mohli
pomdct pri lepsom pochopeni dat a pri rozhodovani. Zhlukovanie patri do kategérie ucenia
bez ucitela. Nevyzaduje ziadne preddefinované triedy ani trénovaciu mnozinu prikladov.
Dobra metdda zhlukovania dokaze vytvorit zhluky s velkou podobnostou medzi objektami
v ramci jednej triedy (high intra-class similarity) a s malou podobnostou objektov medzi
roznymi triedami (low inter-class similarity).

Kvalita vysledkov zhlukovania zavisi na implementacii zvolenej metody alebo na vzdia-
lenostnej funkcii. Této funkcia je pouzitd na meranie podobnosti (odlisnosti) objektov a
urcuje, ako daleko sa nachadzaju objekty od seba a triedi ich podla toho. Pre zhlukovanie
sa Casto pouzivaju nasledujice vzdialenostné funkcie, ako Euclidean distance, Manhattan
distance alebo Minkowski distance. Uspesnost zhlukovania méze byt ovplyvnend volbou
spravnej vzdialenostnej funkcie [8].

V tejto kapitole je popisané zhlukovanie, jeho vyuzitie a delenie metéd. Doraz je kladeny
najmé na metddu hierarchického zhlukovania, ktoré je vyuzivané pri analyze dat v praktickej
Casti tejto prace a preto je detailnejSie popisané v podkapitole 3.2.1.

3.1 Vyuzitie zhlukovej analyzy

Zhlukova analyza ma mnoho réznych vyuziti, ako napriklad v bioinformatike, pri detekcii
odlahlych hodnoét, rozpoznavani vzorov, spracovani obrazov alebo na klasifikdciu pri rozde-
leni objektov do tried. V praxi sa zhlukovanie taktiez Casto pouziva v oblasti ekonomiky a
marketingu, kde sa snazime analyzovat trh a identifikovat skupiny zakaznikov s podobnym
spravanim alebo preferenciami, aby sme mohli zacielit nase marketingové aktivity konkrét-
nym skupindm zakaznikov. Existuje viacero metdd zhlukovania, ktoré sa lisia v zavislosti od
sposobu, ako vypocitavaji podobnost medzi jednotlivymi objektmi a ako tieto objekty pri-
raduju do skupin. Medzi najpouzivanejsie metody zhlukovania patria k-means, hierarchické
zhlukovanie, DBSCAN a mnohé dalsie.
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3.2 Delenie zhlukovacich metod
Metédy zhlukovania delime na [8]:

o Metbdy zalozené na rozdeleni (partitioning methods)

— Pouzivaju sa na vytvorenie k tried databédze, pricom k<=n a n predstavuje
pocet objektov. Kazdy objekt patri len do jednej triedy a kazda trieda obsahuje
aspon jeden objekt. Na zaciatku sa zvoli pociatoéné rozdelenie dat do tried,
ktoré sa nasledne postupne optimalizuje a za idealnych okolnosti upravuje podla
vyhodnotenia vSetkych moznych rozdeleni databazy. Avsak zvycajne je tychto
rozdeleni vela, tak sa zacne s jednym a to sa nasledne optimalizuje. Typicky
sa teda neprehladaju vsetky mozné rozdelenia. Preto sa niekedy tieto metody
spustaju viackrat s roznym pociatoénym rozdelenim prvkov.

— K-means, K-medoids a CLARANS.
o Metédy zalozené na hustote (density-based methods)

— Pri tychto metédach je zhluk definovany ako oblast v priestore, kde je vysoka
hustota prvkov a je ohrani¢ena oblastou s nizSou hustotou. Tieto metddy st
schopné detekovat réznorodé tvary a velkosti zhlukov. Taktiez dokazu odfiltrovat
objekty, ktoré st povazované za sum. Nevyhodou je potreba definovat parameter
hustoty.

— DenClue a DBSCAN.
+ Modelové metédy (model-based methods)

— tieto metddy vyuzivaja urcity model alebo predpoklad o rozdeleni dat a nasledne
optimalizuju jeho parametre tak, aby najlepsie vystihovali skuto¢né rozdelenie
dat.

— Metoda Expectation-Maximization, Konceptualne zhlukovanie, Metédy neuro-
novych sieti (SOM).

o Metbdy zalozené na mriezke (grid-based methods)

— Tieto metddy delia priestor dat na konecny pocet buniek, ktoré tvoria mriezku a
nasledne vytvaraju zhluky na zdklade poc¢tu objektov v bunkich mriezky. Tieto
metddy Casto vyuzivaju histogramy alebo rastrovi analyzu, ktora umoznuje efek-
tivne ziskanie Statistik pre jednotlivé bunky mriezky.

— WaveCluster a Clique.
o Hierarchické metédy (hierarchical methods)

— S metddy, ktoré vytvaraju hierarchiu zhlukov na zdklade ich podobnosti. Pri
hierarchickych metddach je vysledkom stromova struktira, kde listy predstavuju
jednotlivé objekty a vrcholy reprezentuju zhluky.

— Diana, Agnes, BIRCH, ROCK a Chameleon.
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3.2.1 Hierarchické metdédy

Hierarchické metédy zhlukovania produkuja hierarchické reprezentacie, v ktorych sa zhluky
na kazdej trovni hierarchie vytvarané zlacenim zhlukov na nizsej trovni. Na najvyssej
urovni existuje len jeden zhluk obsahujuci vSetky objekty [9].

Tieto metddy sa spoliehaji na koncept podobnosti alebo vzdialenosti medzi datami [4].
Hierarchické metédy vyuzivaju matice, ktoré st zndzornené v podsekcii 3.3. Nie je potrebné
zadat pocet tried, ale je vhodné zadat ukoncujicu podmienku.

Existuja dva pristupy zndzornené na obrazku 3.1:
¢ aglomerativne hierarchické metédy

— Zhlukovanie zdola-nahor.

— V zaciatocnej faze je kazdy objekt povazovany za samostatny zhluk. Postupne
spaja najblizsie zhluky a vytvara tak hierarchicki struktiru zhlukov. Nasledne
sa najblizsie zhluky spajaji do nového zhluku a algoritmus sa opakuje, az do
splnenia ukoncujicej podmienky alebo kym vsSetky zhluky nie st spojené do
jedného velkého zhluku.

e rozdelujiace hierarchické metédy

— Zhlukovanie zhora-nadol.

— Zacina s jedinym zhlukom obsahujicim vsetky objekty a postupne ho deli. V
kazdom kroku sa zhluk rozdeli na dva nové zhluky, ktoré sa dalej delia na mensie.
Tento proces sa opakuje, az kym sa nedosiahne pozadovany pocet zhlukov alebo
az kym kazdy zhluk neobsahuje len jeden objekt.

A

Rozdel'ujice Aglomerativne

v © © O O

Obr. 3.1: Hierarchické metddy.
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Pri hierarchickych metdédach je vysledkom stromova struktura, kde listy predstavuju
jednotlivé objekty a vrcholy reprezentujua zhluky. Vrcholy na rovnakej Grovni stromu tvoria
jednu troven, a podobne vrcholy na trovni nadradenej tvoria nadradent droven [9]. Tieto
metddy sa vyuzivaja napriklad v pripadoch, kde chceme poznat vzajomny vztah jednotli-
vych zhlukov na réznych trovniach.

3.2.2 Metriky pre vzdialenost medzi zhlukmi

Pri pouziti aglomera¢nej alebo rozdelujicej metddy je klticové meranie vzdialenosti medzi
dvoma zhlukmi. Styri ¢asto vyuzivané metriky pre tito vzdialenost si maximalna, mini-

malna, priemerna a strednd vzdialenost, kde ‘p — p/‘ predstavuje vzdialenost medzi dvoma

objektmi alebo bodmi, p a p’. Hodnota m; je priemer pre zhluk ¢; a n; je poc¢et objektov v
zhluku ¢; [8].

o Minimalna vzdialenost (Single link)

V tomto pripade sa podobnost dvoch zhlukov meria na zdklade podobnosti medzi ich
najblizsimi ¢lenmi. Pozrieme sa na vzdialenosti vSetkych dvojic prvkov a ako vzdiale-
nost zhluku pouzijeme najmensiu vzdialenost. Tato metdda intuitivne priraduje vacsi
vyznam oblastiam, kde st zhluky najblizsie, a zanedbava celkova struktdru zhluku.
Preto tato metdda patri medzi lokdlne metddy zalozené na podobnosti. Jednou z hlav-
nych nevyhod tejto metddy je vSak jej citlivost na Sum a odlahlé hodnoty v datach.
Vzorec na vypocet tejto vzdialenosti 3.1 vidime nizsie.

dmin(Ci, Cj) = pediin lp— 7| (3.1)

Obr. 3.2: Miniméalna vzdialenost.
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+ Maximalna vzdialenost (Complete link)

Tato metrika meria podobnost dvoch zhlukov na zaklade najmenej podobnych ¢le-
nov, berie teda maximélnu vzdialenost. Tato metdda berie do tivahy celkovia struktiru
zhluku a ma preto nelokalny charakter. Avsak, podobne ako v pripade jednoduchého
spojenia, aj tdto metdda je citliva na odlahlé hodnoty. Nasledujuci vzorec 3.2 repre-
zentuje maximalnu vzdialenost.

dmam(cia CJ) = Max pec;, p'eC; |P — p/‘ (32)

Obr. 3.3: Maximalna vzdialenost.

o Priemerna vzdialenost (Average link)

Zohladnuje podobnost medzi vsetkymi bodmi v oboch zhlukoch. Vzdialenost medzi
dvomi zhlukmi je priemernou hodnotou vsetkych dvojic vzdialenosti medzi bodmi v
tychto dvoch zhlukoch. Na vypocet priemernej vzdialenosti sa vyuziva vzorec 3.3.

(3.3)

1 /
davg(ci7 CJ) = Z peC; Zp’eCj ‘p o

nin;

Obr. 3.4: Priemerna vzdialenost.
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o Strednd vzdialenost (Centroid link)

Tato metrika meria podobnost medzi dvoma zhlukmi meranim vzdialenosti medzi
centroidmi (stredovymi bodmi) tychto zhlukov. Hlavny rozdiel medzi nimi je ten, Ze
priemernd vzdialenost berie do uvahy vsetky dvojice datovych objektov pri vypocte
priemernych parovych podobnosti, zatial ¢o zhlukovanie s centroidom pouziva iba
centroid zhluku na vypocet podobnosti medzi dvoma réznymi zhlukmi. Vzorec pre
strednt vzdialenost 3.4 je uvedeny nizsie.

d mean(Ci, Cj) = ‘mi — mj‘ (3.4)

Obr. 3.5: Stredna vzdialenost.

3.2.3 Kofeneticky korelac¢ny koeficient

Vyber spravnej metriky pre vzdialenost medzi zhlukmi je velmi ddlezity a méze vyznamne
ovplyvnit vysledky zhlukovania. Na urcenie idealnej metriky mdze byt vyuzity kofeneticky
korelac¢ny koeficient, ktory meria ako vierohodne dendrogram zachovava dvojice vzdialenosti
medzi pdvodnymi nespracovanymi datovymi body. Je to Statistickd miera, ktord sa pohybuje
od -1 do 1, pricom ¢im je blizsie k 1, tym je lepsi model zhlukov a vysSia vierohodnost.
Tieto informécie boli prevzaté z [15] a [7].
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3.3 Vstupné a vystupné data

Vstupnymi datami pre zhlukovanie sii objekty, popisané roéznymi atribiatmi, ktoré maja byt

rozdelené do skupin.

Zvycajne sa jednd o numerické data, ktoré si obvykle reprezentované vo forme datovej
matice 3.6 alebo vzdialenostnej matice 3.7.

X111 = - Xir - X1t
Xi1 =—- Xir -- X
Xn1 == Xnr == Xm

Obr. 3.6: Datova matica (prevzaté z [10]).

0
d2,1) 0
d3,1) d@3,2)

- - .

0

- - .

dn,1) dm,2) .. .. O

Obr. 3.7: Vzdialenostna matica (prevzaté z [10]).

Vystup hierarchického zhlukovania sa najcastejsie vizualizuje pomocou dendrogramu.
Pojem dendrogram sa pouziva v troch réznych vyznamoch: ako matematicky objekt, da-
tova Struktira a grafické zobrazenie tychto dvoch[12]. V tejto praci sa odvoldvam na treti
vyznam, teda konkrétne grafickt reprezentaciu hierarchickych zhlukovacich binarnych stro-
mov, ktord zobrazuje postupni organizaciu zhlukovania.

Na X-ovej osi sa nachiddza mnozina pozorovani a na Y-ovej osi je vzdialenost medzi
zhlukmi. V dendrogramoch je moznost vizualne identifikovat objekty zoskupené do zhlukov
a akd je medzi nimi vzdialenost. Kazdy zhluk tvori samostatni vetvu na strome [4].
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Kapitola 4

Data a ulohy

Touto kapitolou sa zacina prakticka cast bakalarskej prace, kde zac¢inam pracovat so ziska-
nymi datami od vybranej obchodnej spolo¢nosti. Obsahuje opis tychto dat a oboznamenie
sa s nimi. Nasleduju navrhy tloh vyuzitia metéd dolovania dat a pracovné postupy.

4.1 Opis dat

V tejto Casti prace opisujem ziskané data vybranej obchodnej spolo¢nosti, ktoré sa skladaja
zo Styroch datovych siborov. Prvy dataset obsahuje report ponikaného sortimentu zo slo-
venského e-commerce portalu a porovnavaca cien Heureka.sk, ktory umoznuje zdkaznikom
porovnéavat ceny a parametre produktov a nakupovat online. Dalsie dva datasety obsahuji
zéaznamy jednotlivych predajov pneumatik.

Prvy dataset je generovany z portalu Heureka.sk a obsahuje 26 440 zdznamov pontuka-
nych produktov s 35 stipcami. Ten funguje na principe porovnavania cien a parametrov pro-
duktov, kde si zakaznici mézu vybrat konkrétny produkt a porovnat jeho cenu a parametre
na roznych e-shopoch. Tento report sa sklada z klucovych tdajov pre prevadzkovatelov
e-shopu, ktor{ sii zodpovedni za cenotvorbu a planovanie sezénneho predzisobenia. Tieto
klacové udaje su napriklad pocet konkurentov pontkajicich produkt alebo porovnanie ceny
e-shopu s trhom.

Ako vidime nizsie v priklade zaznamu, atribtuty tohto datasetu st segment, kategéria,
nazov produktu, identifikacné ¢islo produktu, vyrobca, EAN, eshopID, URL, pocet eshopov
predavajucich tento produkt, popularita produktu na trhu, nasSa cena, pozicia analyzova-
ného e-shopu podla ceny a 10 najvyssich a najnizsich cien za produkt.

Priklad zdznamu s vynechanymi stipcami cien:

Segment, Kategoéria, Nazov produktu, ID Produktu, Vyrobca, EAN, Item
ID, Vasa URL, Heureka URL, E-shopov predavajucich produkt, Popularita pro-
duktu na trhu, Vasa cena, Vasa pozicia podla ceny, Vasa pozicia podla biddingu,
Cena za preklik, Najnizsia cena, Najvyssia cena

Auto-moto, Osobné pneumatiky, Pirelli SCORPION WINTER 2 235/50 R18 101V,
538562912, Pirelli, 8019227422702, 737111, https://www.pneuprofi.sk /235-50r18-101v-pirelli-
scorpion-winter-2-x1-737111, https: //pneumatiky.heureka.sk /pirelli-scorpion-winter-2-235-50-
r18-101v, 41, 4, €191,26, 23, 8,4, €0,200, €176,00, €215,09
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V druhom datasete sa nachadzaji zaznamy predajov z kamennej predajne autoservisu
z uctovno-informac¢ného systému MRP, ktory poniika vsetky informacie potrebné pre vede-
nie uctovnictva, prevadzku a efektivne riadenie firmy. Nachadza sa v nom 5 907 zadznamov
a 37 atributov. Tabulka obsahuje dve identifika¢né ¢isla, nazov produktu, cenu za mernt
jednotku (MJ), kéd, mernt jednotku, pozndmku, 6 druhov cien, vyrobcu, 6 druhov cien
s DPH, ¢islo pohladavky, datum, ¢islo objednévky, spolu (SP) pocet kusov, cena za kus,
zlava, spolu s dph, sadzba dph, skladova cena, suma, celkova suma, suma s dph, kéd podla
charakteristiky pneu.

Priklad zdznamu:

IDR, CISLO, NAZOV, CENAMJ, KOD, MJ, POZNAMKA, CENA1, CENA2,
CENA3, CENA4, CENA5, CENA0O, KOD2, CENAMJSDPH, CENA1SDPH,
CENA2SDPH, CENA3SDPH, CENA4SDPH, CENA5SDPH, CISLOPOH, DA-
TUM, SP_ POCETMJ, SP_ CENAMJ, SP_ ZLAVA, SP_ DPH, SP_ SADZBADPH,
SP_ SKLADCENA, SP_ UCETCASTKA, SP_ CELKOM, SP_ CELKOMSDPH,
KOD3

2141488, 10448, P-MOTO PIR 200/55 ZR17 (78W) M/C TL Diablo Rosso Corsa2 R,
142,24 , 2907500, ks, 269, 146,5083, 152,2, 163,575, 153,6167, 118,32, PIRELLI, 170,69,
322,8, 175,81, 182,64, 196,29, 184,34, 2211219, 15.07.2022, 1, 163,6417, 0, 32,7283, 20,
134,18, 134,18, 163,64, 196,37, 2005517

Data treticho datasetu pochadzaju z internetového obchodu tejto firmy, jednd sa o za-
znamy uskutocnenych predajov. Tento dataset sa sklada z 6 020 riadkov a 20 stipcov. Kazdy
zaznam tohto datasetu obsahuje ¢islo objednavky, ditum a ¢as objednavky, identifikac¢né
¢islo produktu, identifika¢né ¢islo skladu v ktorom sa produkt nachidza, pocet kusov, nazov
polozky, cenu s DPH za kus, zvoleny sklad, kéd produktu, vyrobecu, index nosnosti (LI),
index rychlosti (SI), Sirku, priemer, vysku, segment, sezénu a hlu¢nost. V pripade tohto
datasetu su ku kazdej objednavke priradené dalsie zdznamy s informaciami o doruceni ob-
jednavky, ktoré je potrebni neskor odstranif.

Priklad zaznamov:

Cislo obj., Vytvorené v, export-o-product-id-product, export-o-product-id-
product-storage, Pocet ks., Nazov polozky, Predaj s DPH /ks, Zvoleny sklad,
Produkt: Kéd, Nazov vyrobcu, LI, SI, Sirka, Priemer, Vyska, Segment, Se-
zéna, Hluénost

202204390, 27.3.2023, 16:28, 674235, 139, 1, 215/65 R16 98V Fulda ECOCONTROL
HP 2, 79,61, Jakub Nové Mesto, 542642, Fulda, 98, V, 215, 16, 65, osobne, letne, 70

202204390, 27.3.2023 16:28,,,1, Osobne,, ,, ,,,,

202204390, 27.3.2023 16:28,,, 1, Osobny odber - Nové Mesto nad Vahom,,,,,, ,,

Data druhého a tretieho datasetu predstavuji predaje pneumatik v obdobi od 01.07.2022
do 31.3.2023.
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Déta $tvrtého poskytnutého stiboru obsahuji len 3 stipce ale 254 739 riadkov. Z dévodu
nestihlasnych identifika¢nych ¢isel medzi predoslymi tabulkami bola poskytnuta tabulka na
pomoc pri mapovani tychto identifikaénych ¢isel. Této tabulka obsahuje nézov vyrobcu,
EAN a kod.

Priklad zaznamu:

Vyrobca, EAN, KOD
Barum, 4024063616134, 15405850000
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4.2 Porozumenie datam

7 nazvu pneumatiky dokdzeme zistit viaceré dolezité informéacie a parametre. Napriklad
pneumatika Nexen Winguard Snow’G3 WH21 185/60 R14 82T je urcend pre osobné
vozidla a jej parametre znamenaju:

e Nexen - nazov znacky pneumatiky
e Winguard Snow’G3 WH21 - konkrétny typ pneumatiky

« 185/60 - Cislo 185 v tomto oznadeni znamend sirku dezénu pneumatiky v milimet-
roch. To znamend, Ze dezén tejto pneumatiky ma sirku 185 mm. Cislo 60 v oznac¢eni
znamend pomer vysky pneumatiky k jej Sirke. To znamena, ze vyska pneumatiky je
60% z jej Sirky, ¢o znamend 111 mm.

e R14 - Pismeno R oznacuje konstrukciu pneumatiky. R znamena radidlnu konstrukciu,
¢o znamena, ze zaklad pneumatiky tvori radidlna vrstva. Va¢sina modernych pneuma-
tik na trhu je prave s radidlnou konstrukciou, ktord sa vyznacuje vysokou droviiou
stability a odolnosti. Cislo 14 v oznaceni oznac¢uje priemer rafika v palcoch. V tomto
pripade je to 14 palcov.

« 82 - Cislo 82 oznacuje index nosnosti (LI - Load Index) pneumatiky. Index nosnosti
udava maximéalnu hmotnost, ktorou méze byt dand pneumatika zatazeni. Pneuma-
tika Nexen Winguard Snow’G3 WH21 s indexom nosnosti 82 mdze byt zatazena
maximalnou hmotnostou 475 kg.

e T - Pismeno T je oznacenie rychlostného indexu (SI - Speed Index). Znadi, ze tato
pneumatika je konstrukéne uréend na maximéalnu rychlost 190 km /h. Rychlostny index
T je pouzivany pre vozidla nizsej strednej kategorie. Pismena sa pohybuji od A do
Y a kazdé pismeno oznacuje ur¢itti maximalnu rychlost v km/h.

Je dolezité si uvedomif, ze pneumatika s niz$im indexom nosnosti alebo rychlosti, nez
je odporucané pre dané vozidlo, moze znizit bezpecnost. Na druhej strane, pneumatika s
vyssim indexom nosnosti alebo rychlosti, nez je potrebné, nie je nutna a méze byt zbytocne
draha. Preto je ddlezité dbat na spravnu volbu pneumatik s ohladom na index nosnosti a
maximalnu povolent rychlost.
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4.3 Posudenie vyuzitelnosti réznych metéd

Tato sekcia posudzuje jednotlivé metddy spomenuté v teoretickej casti 2.4 a ich vyuzitie na
poskytnuté data.

Klasifikacia

— Metdda klasifikacie by sa dala pouzif napriklad na klasifikdciu zakaznikov do
vopred urcenych skupin, na zaklade réznych parametrov. Pre tcel tejto préce
neboli poskytnuté zakaznicke data, kvoli ich citlivosti. AvSak spolo¢nost, s ktorou
som spolupracovala, disponuje vhodnymi datami, ako su typy zakaznikov a ich
Specifické poziadavky a vlastnosti.

Ak by spolo¢nost mala zdujem v budicnosti prehibit moznosti ziskavania znalosti
z tychto dat, metdda klasifikacie by bola vhodnou cestou.

Asocia¢né pravidla

— Asocia¢né pravidla sa daju vyuzit pri urcovani potencialu predaja doplnkovych
produktov a sluzieb. Vybrana spolo¢nost disponuje tymito datami, avsak pri-
marnym zameranim spolo¢nosti je predaj pneumatik a teda ddta poskytnuté pre
ucely tejto prace sa sustreduju len na tento typ produktu.

¢ Predikcia

— Pouziva sa na predpovedanie budtcich trendov a udalosti na zaklade histérie dat.
Vyhodou predikcie v oblasti obchodu a predaja je, ze umoznuje efektivne riadenie
zdrojov a nakladov a pomaha minimalizovat straty spdsobené nespravnym zé-
sobovanim. Tento druh analyzy by sa dal vyuzit v pripade, ze by boli dostupné
data z dlhsieho ¢asového tseku. Poskytnuté data to neumoznuji, vzhladom k
tomu, ze neobsahuju dostatok hodnét pre stanovenie cyklickych vplyvov.

e Regresia

— V pripade uchovavania informécii o zakaznikoch a ich vzorcoch nakupného spra-
vania v minulosti, by mohla byt vyuzitd metdda regresie. Vystupom tejto metody
je identifikacia kapneho potencidlu zdkaznikov v budiicnosti.

¢ Detekcia odlahlych objektov

— V pripade predajnych dat moéze byt detekcia odlahlych objektov pouzitd na-
priklad na identifikdciu produktov, ktorych pocty predajov st vyrazne odlisné
od beznych hodné6t. Tieto odchylky moézu byt dosledkom sezénnych faktorov.
Vyuzitie tejto metdédy pri ziskanych datach nebolo opodstatnené z dévodu ob-
medzeného objemu dat.
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e Sekvenc¢né vzory

— Sekvencné vzory nam dokazu pomoct identifikovat vzory a trendy v sekvenciach
udalosti, ako napriklad kipa jedného konkrétneho produktu moze sposobit po-
trebu nakupu navizujicich produktov v urcitych ¢asovych intervaloch. Analyza
takychto minulych sekvenénych udalosti mdze spolo¢nosti dopomdct v tvorbe
spravne cielenych marketingovych a predajnych stratégii. Sekvenéné vzory sa
nedali vyuzit pri analyze dostupnych dat z dévodu absencie prepojenia predajov
na jednotlivych zakaznikov.

e Zhlukovanie

— Zhlukovacie metody poméhaju zoskupovat data a identifikovat skupiny a vzorce
spravania, na zaklade podobnych vlastnosti. To méze pomdct pri analyze dat a
vytvarani predpovedi na zdklade podobnosti skupin. Tato metéda je vhodna na
analyzu dostupnych dat a bola zvolend pre implementaciu.

4.4 Pracovné postupy

7 viacerych moznosti dolovania dat, ktoré si spomenuté v teoretickej casti, bola pre prak-
ticku aplikdciu zvolena metdda zhlukovania.

Po oboznameni sa so ziskanymi datovymi sadami, vyplynulo vzhladom na vlastnosti dat,
ze najlepsou metédou bude hierarchické zhlukovanie. Ostatné metddy ziskavania znalosti
z dat neboli vyhovujice na nase ucely z dovodu nedostatku relevantnych informacii, ako
napriklad specifické informéacie o zadkaznikoch.

Uvodom praktickej ¢asti tejto bakaldrskej prace je predspracovanie a priprava dat. N4-
sledne analyza dat a grafické vykreslenie predajnosti v danom casovom tseku podla urce-
nych produktovych kategorii a taktiez vysledky zhlukovania pomocou dendrogramov.

Jednou z analytickych tloh je analyza vplyvu pozicie ceny v konkurenénom prostredi
na objemy predajnosti danych produktov.

Vysledky vyssie spomenutych krokov st nasledne spracované do jednoduchého a pre-
hladného uzivatelského rozhrania pre efektivne vyuzivanie znalosti ziskanych z dat. Takéto
zjednodusenie umoznuje vedeniu a taktiez zamestnancom firmy prispdsobif zobrazenia vy-
sledkov analyz podla potrieb jednotlivych funkcii.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto Casti bakalarskej prace by som rada predstavila konkrétne postupy implementacie
praktickej casti. Hlavnymi prvkami tejto implementacie st skripty na spracovanie predaj-
nych dat do vhodnej formy pre nésledni analyzu a tvorbu nastroja s uzivatelskym rozhranim
pre vytvaranie a vizualizaciu analyz s moznostou prisposobenia filtrov. Tento nastroj umoz-
nuje analyzu a ziskavanie znalosti z predajnych dat na pravidelnej baze. Uzivatelia mdzu
jednoducho prispdsobit vysledky analyzy a ich vizualizdciu podla pozadovanych kritérii,
ako napriklad vyber typu vozidla, znacky alebo inych parametrov produktu.

Tato implementacia vyuziva technolégie ako Python, MySQL, HTML a CSS. Ako hlavnua
platformu na analyzu dat vyuzivam Python, pretoze poskytuje rychle a efektivne nastroje
na manipuldciu a vizualizaciu dat.

Vyuzitie Pythonu na analyzu zahfna pouzitie niekolkych kniznic a nastrojov ako napri-
klad:

« Pandas' - Tato kniZnica sa vyuziva na manipuldciu s dadtami a poskytuje moznost
nacitavat data z roznych zdrojov, ako napriklad CSV a spracovat ich do struktary Da-
taFrame. Tato vykonna a flexibilna Struktdra umoznuje efektivne ukladanie, analyzu,
vizualizaciu a spracovanie aj velkych objemov dat [13].

« NumPy’ - Dalej sa vyuziva NumPy (Numeric Python) kniZnica, ktord poskytuje
nastroje na pracu s numerickymi datami a vypoctami.

« SciPy’ - Kniznica SciPy (Scientific Python) obsahuje niekolko numerickych algorit-
mov, ktoré pracuji s Numpy. SciPy obsahuje funkcie pre linearnu algebru, optimaliza-
cie, matice, algoritmy na diferencidlne rovnice, integraciu, Fourierove transformaécie,
Statistické funkcie a Specidlne matematické funkcie [13].

« Plotly’ - Plotly je nastrojom na vizualiziciu dat v Pythone. Umoziiuje tvorit rozne
typy interaktivnych grafickych vizualizacii. V implementéacii sa taktiez vyuziva modul
Plotly Express, ktory je sucastou kniznice Plotly a poskytuje este jednoduchsie a
intuitivnejsie moznosti tvorby vizualizacii.

« SQLAIchemy” - SQLAlchemy je nastroj pre jazyk Python, ktory umoziiuje pracu s
roznymi relaénymi databazovymi systémami, ako napriklad MySQL.

Thttps://pandas.pydata.org
https:/ /numpy.org
3https://scipy.org
“https://plotly.com
®https:/ /sqlalchemy.org
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V postupe som sa zamerala na navrh a implementéciu uzivatelského rozhrania, vytvo-
renie databazovej struktury a analyzy dat. Riesenie obsahuje 4 Python skripty, ktoré je
mozné spustit z prikazového riadku. Pre spustenie staci otvorit prikazovi konzolu a zadat
nazov prikazu. Podrobnejsi opis spustenia sa nachiddza v prilohe A. V tejto kapitole pod-
robne popiSem postup implementacie kazdého zo skriptov, ako aj spdsob ich vyuzitia na
dosiahnutie stanovenych cielov tejto prace.

5.1 Predspracovanie dat

Spracovanie dat je klic¢ovou c¢astou implementacie. V tejto sekcii podrobne opisem postup
a metody, ktoré som vyuzila na spracovanie vstupnych dat a ich transformaciu do formatu
vhodného pre ukladanie v databaze a naslednt analyzu.

Na pripravu dat st pouzité konkrétne dva skripty, kde prvy skript eshopData.py spra-
covava vstupné data predajov z internetového obchodu, ktoré sa nachadzaju v sibore
eshop_data.xlsx a druhy mrpData.py z kamennej predajne s ditami v mrp_data.xlsx.

Stbory so vstupnymi datami st vo formate XLSX nacitané pomocou pandas.read_excel
do struktiry Pandas Dataframe, ktord poskytuje nastroje na manipulaciu s tabulkovymi
datami, ktoré su pre nas ticel vhodné. Cielom bolo zabezpecit, aby vsetky vstupné data boli
spravne nacitané. Kedze kazdy z tychto datovych siborov pochddza z iného zdroja, museli
byt pri jednotlivych datach pouzité trochu odlisné procesy, aby oba sibory boli upravené
a prevedené do jednotného formatu, ktory by umoznil ich dalsie spracovanie.

Po vytvoreni DataFrame su aplikované procesy na cistenie dat, aby sa zaistilo, ze data
su spravne a relevantné pre potreby analyz. Tento proces zahina napriklad odstranovanie
nepotrebnych a nadbytoénych dat, kontrolu datovych typov a formatov a odstranovanie
odlahlych hodn6t. Atributy dat, ktoré sa vyuzivaji, s premenované na jednoznac¢né nazvy.

Nasledne s vo funkcii setPriceClass do stipca priceClass pridané cenové kategorie
produktov na zaklade znaciek.

Dalej je vytvorena funkcia setParameters, ktord vdaka reguldrnemu vyrazu
(\d{2,3})/(\d{2,31)\s+R(\d{2})\s+(\d{2,3}) ([A-Z]) ziska z nazvu produktu kon-
krétne parametre pneumatiky a ulozi ich do prislusnych stipcov. Tento reguldrny vyraz
sa trochu lisi pre kazdy stbor, vzhladom k tomu, ze nézvy si v inych forméch. Pre jedno-
duchsie ziskavanie tychto parametrov v pripade dat z internetového obchodu, je potrebné
namapovat produkty na dataset z Heureky a prepisat nazvy produktov predajnych dat z
internetového obchodu na nézvy z datasetu Heureky, ktoré maji Standardizovana formu.

Vo funkcii seType sa do stipca type pridava typ vozidla pre ktoré je uréeny konkrétny
produkt. V pripade dat z kamennej predajne, zistujem tento udaj z nazvu, v ktorom sa
nachddza aj typ vozidla. Kedze tdaj o type vozidla nie je uvedeny pri vSetkych predajnych
datach z internetového obchodu, ziskavam tento 1daj z poslednej Cislice parametru sirky
pneumatiky. Ak toto ¢islo konéi éislicou 5, je to pneumatika urcéend pre automobily a v
pripade, ze konéi 0, jednd sa o motocyklovi pneumatiku.

Pri predajnych datach z kamennej predajne je potrebné pridat niektoré chybajice nazvy
znaciek, ktoré sa daji odvodif a vybrat z pola obsahujiceho nazov produktu.

Dalsou délezitou tpravou je Gprava datumu do forméatu %Y-%m , vdaka ktorej dokdzeme
napokon vyvodit zavery a vzorce predajnosti na mesacnej baze.

Poslednym krokom pripravy dat je agregicia mmnozstva predanych kusov konkrétnych
produktov za urcity mesiac.
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Vo vislednej tabulke d4t z kamennej predajne je potrebné ponechat aj stipec KOD, ktory
sa neskor vyuzije pri mapovani na dataset z Heureky na analyzu pozicie ceny 5.2.1.

Na zaver sa spracované data v pozadovanej forme, ktord je mozné vidiet v tabulke 5.1,
ulozia do vopred pripravenej MySQL databdzy pneuProfi na lokdlnom pocitaci pre dalsie
analytické ucely. Kazdy zaznam tychto predpripravenych predajnych dat obsahuje datum
predaja, ID predanej polozky, ndzov produktu, pocet predanych kusov, znacku, cenovi ka-
tegériu znacky, typ vozidla a parametre pneumatiky. Pri niektorych zaznamoch boli navyse
aj dalsie atributy, poznamky k produktom, rézne ceny a iné kategorie, avsak tieto udaje
boli odstranené pri predspracovani dat.

Atributy zdznamov v datasetoch s predajnymi datami si:

e date - datum konkrétneho nakupu vo formate %Y-%m

e productID - identifika¢né ¢islo produktu, ktoré sa nachadza vo vSetkych datasetoch
e name - cely nazov produktu, ktory obsahuje délezité parametre

e pieces - pocet predanych kusov tohto produktu

e brand - znacka produktu

o priceClass - cenova kategoéria znacky predaného produktu

o type - typ vozidla (automobil alebo motocykel), pre ktory je pneumatika uréena
e width - sirka dezénu pneumatiky

¢ height - pomer vysky pneumatiky k jej sirke

e R - priemer rafika v palcoch

e LI - index nosnosti

e SI - index rychlosti

= 0 Q +©
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543817 | 2022-09 | 1 Pirelli ANGEL GT 180/55 R17 73W PIRELLI | 1 | moto | 180 | 550 | R17 | 73 | W
543608 | 2022-10 | 4 Sava ESKIMO S3 + 195/65 R15 91T Sava 3 | auto | 195 | 65 | R15 | 91 | T
510269 | 2023-01 | 2 | Nexen N’blue HD Plus 155/70 R13 75T Nexen 2 | auto | 155 | 70 | R13 | 75 | T

Tabulka 5.1: Priklad zdznamov dat

27




5.2 Analyza dat

V tejto sekcii sa budeme venovat implementacii analyzy dat. Po zbere a predspracovani dat
je analyza dal$im krokom v procese ziskavania uzitoénych informaécii z datasetov.

5.2.1 Analyza pozicie ceny

Prvou analytickou tlohou je zistovanie vplyvu pozicie ceny v konkurencénom prostredi
na predajnost produktov. RieSenie tejto tlohy sa nachadza v skripte position.py. Pri
tejto tlohe vyuzivam pripravené data v databaze, tabulku statistik z portalu Heureka
heureka.x1lsx, ktord je opisand v sekcii 4.1 a pomocnt tabulku codes.x1sx na mapovanie
identifikacnych ¢isel. Kedze kazdy vstupny stubor vyuziva iné identifika¢né ¢isla produktov,
je potrebné ich pre tito analyzu namapovat na tabulku dat z Heureky, aby sme mohli prira-
dit do zdznamov predajov stipec s konkrétnou poziciou ceny. V pripade dét z internetového
obchodu sa identifika¢né ¢isla productID mapuji na itemID v tabulke Heureky.

Pri datach z kamennej predajne vyuzivame identifikacné ¢islo KOD na namapovanie EAN
kédu pomocou tabulky codes.x1sx a nasledne vdaka EAN priradime prislusni poziciu ceny.

Nasledne sa zoskupia data podla pozicie ceny a spocita sa celkovy pocet predanych
kusov produktov.

Nakoniec vysledky vizualizujeme pomocou grafov a kniznice Plotly.

5.2.2 Analyza predajnosti podla kategérii

Dalsie analyzy sa nachadzaji v Python stibore app.py, ktory spusta uzivatelské rozhra-
nie a uskutocnuje pozadované analyzy. V tejto ¢asti je mozné analyzovat predajné data v
casovom obdobi od jula 2022 do aprila 2023 podla mesiacov. Data sa tu zoskupuji podla
potreby vybranej analytickej kategérie a mesiaca v roku. Vysledky tychto analyz su tak-
tiez vizualizované pomocou grafov, pre prehladnt orientaciu v zaveroch. Mozné analytické
kategorie st napriklad cenové kategoérie znaciek, ich vyrobcovia alebo rézne parametre a
vlastnosti pneumatik, ako sirka dezénu pneumatiky, radidlna konstrukcia, index nosnosti a
index rychlosti. Tieto kategérie boli stanovené po dohode so zastupitelmi vybranej obchod-
nej spolo¢nosti. Rovnako je mozné tieto analyzy prisposobit podla poziadaviek jednotlivca,
ktory si jednoducho oznaci pozadované vstupy vo vytvorenom uzivatelskom prostredi.

5.3 Zhlukovanie dat

Ako uz bolo vyssie spomenuté, metéda hierarchického zhlukovania sa na zaklade charakteru
dostupnych dat ukazala ako najvhodnejsi sposob ziskavania znalosti. Kedze tato metdda
je zalozend na zoskupovani dat do zhlukov podla podobnosti, rozhodli sme sa ju aplikovat
a pomocou nej identifikovat opakujice sa vzory v spravani zdkaznikov v roznych ¢asovych
obdobiach.

Ako vidime v ukézke kédu 5.1, ktord sa taktiez nachddza v sibore app.py, v prvom
kroku bolo nutné zoskupit data podla indexu pomocou funkcie groupby() =z kniznice
Pandas. Vysledkom tejto operéacie st zoskupené data podla hodnét priceClass a date a
ich stcet v stipei pieces. Dalej sa vytvara matica 5.1 pre dendrogram pomocou funkcie
pivot_table() s hodnotami pieces, indexom priceClass a stipcami date.

Dalej sa vyuziju funkcie pdist, linkage a cophenet z kniZnice SciPy. Vytvori sa
vzdialenostnd matica, vdaka ktorej sa vypocita kofeneticky korelacny koeficient. Funkcia
cophenet vracia hodnotu kofenetickej korelacnej vzdialenosti a vzdialenostnti maticu.
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Nakoniec sa pomocou funkcie create_dendrogram() z kniZznice Plotly Express vyge-
neruje dendrogram z dat v matici dendro_data. Tento dendrogram je néasledne zobrazeny
pomocou funkcie show().

V ukazke kédu 5.1 sa vyuziva ako metrika pre vzdialenost medzi zhlukmi maximéalna
vzdialenost (complete), avSak pri zhlukovani je moznost si vybrat aj inti z met6d opisanych
v sekcii 3.2.2.

# zoskupenie podla indexu
df _grouped = salesby_priceclass.groupby([’priceClass’, ’date’])
[’pieces’].sum() .reset_index()

# vytvorenie tabulky pre zhlukovanie
dendro_data = df_grouped.pivot_table(values=’pieces’,
index=’priceClass’, columns=’date’)

# vytvorenie matice vzdialenosti a vypocet kofenetickeho koeficientu
distances = pdist(dendro_data.transpose(), metric="euclidean")
linkage _matrix = linkage(distances, method="average")

c, coph = cophenet(linkage _matrix, distances)

# vytvorenie dendrogramu

fig = ff.create_dendrogram(dendro_data.T, orientation=’bottom’,
labels=dendro_data.columns,
linkagefun=lambda x: linkage(x, method=’average’))

fig.update_layout(title=’Dendrogram predajnosti v mesiacoch ’)

fig.show()

Vypis 5.1: Priklad vizualizacie hierarchického zhlukovania

date 2022-07 2022-08 2022-02 2022-10 2022-11 2022-12 2023-01 2023-02 2023-03

priceClass

1 590 517 543 865 6584 361 328 487 1133
2 136 18 253 816 866 418 167 251 342
3 553 457 746 920 1476 676 325 295 557
4 9 17 3 55 70 75 18 18 14

Obr. 5.1: Matica pre hierarchické zhlukovanie (dendro_ data)
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5.4 Tvorba uzivatelského rozhrania

Vytvaranie uzivatelského rozhrania sa nachadza v Python stbore app.py, ktorym sa da
spustit néastroj na analjzu. Pri tvorbe som vyuzivala Dash®, open-source framework na
tvorbu webovych rozhrani pre vizualizaciu dat. Dash kombinuje niekolko kniznic, ako je
napriklad Plotly pre tvorbu grafov a vizualizacii a Flask pre vytvaranie webovych stranok.

Dash sa sklada z dvoch hlavnych casti: layoutu a callbackov. Layout definuje, ako sa ap-
likdcia zobrazuje. Layout obsahuje rézne prvky ako napriklad grafy, tabulky, polia, tlac¢idla
atd., ktoré sa zobrazuju na stranke. Callbacky su funkcie, ktoré sa spustaju, ked sa zmeni
hodnota niektorého vstupného prvku v aplikécii.

Aplikacia obsahuje dropdown menu kde je na vyber analyzovana kategéria a na boku
stranky st moznosti na prispésobenie analyzy. Tato aplikdcia mé tiez definovany callback,
ktory meni zobrazovany graf na zaklade vyberu z menu.

Shttps://dash.plotly.com
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Kapitola 6

Vyhodnotenie

V tejto sekcii identifikujem ziskané poznatky z dat a hodnotim ich vyznam a prinos pre
vybrani obchodnt spolo¢nost. Pri vyhodnocovani ziskanych poznatkov z dat je dolezité
zohladnit aj ich prakticku aplikovatelnost. Zistenie stvislosti a vzorcov v datach moze byt
uzito¢né najmaé vtedy, ak dokazeme tieto poznatky preniest do praktickych opatreni a zlepsit
tak vykonnost alebo dosiahnut ciele v konkrétnej oblasti.

6.1 Vyhodnotenie spracovania a cistenia dat

Najzdihavejéou castou spracovania dat bolo pri praktickej Casti obozndmenie sa s dostup-
nymi datami, najdenie suvislosti a vztahov medzi datami a ich tprava do pouzitelnej formy.
Priprava dat je zdkladom pre analyzu a hladanie poznatkov z dat. So spravnym spracovanim
a Cistenim je spojend kvalita a efektivnost vsetkych nasledujicich krokov. Z tohto dévodu je
klacové venovat dostatoént pozornost ich pochopeniu a priprave a vyhnut sa tak moznym
chybam alebo nedostatkom.

Kvalita vystupov znamend, ze vysledky analyzy a vizualizdcie dat st porovnavané s
oCakavanymi vysledkami a st posudzované na zaklade ich presnosti a relevancie.

Vizualizacia dat napomaha lepSiemu porozumeniu ziskanych znalosti.

V pripade dat, ktoré boli poskytnuté pre ucely tejto prace bolo nevyhnutnych mnoho
uprav. Medzi hlavné problémy daného datasetu boli:

e Neprehladnost - pri viacerych atribtitoch nebolo mozné uréit vyznam obsiahnutych
informécii a ich samotné pochopenie vyzadovalo viaceré konzultacie so zastupitelmi
obchodnej spolo¢nosti, pre ktorych bola taktiez naro¢né orientacia v datach.

e Nepresnost a netplnost - ziznamy boli v mnohych pripadoch nepresné alebo tiplne
absentujice, chybali kltcové informacie, ktoré sa museli dohladat v inych datasetoch
pre poskytnutie celistvého obrazu o datach.

« Data nezodpovedajiice atribiitom - bolo oc¢ividné, ze v niektorych pripadoch nie
je jasne definovany pozadovany vstup atribitu a vkladané tidaje boli réznorodého
charakteru a nemali medzi sebou ziadne stuvislosti.

« Nadbytoéné déta - viaceré stipce obsahovali rovnaké data alebo z nich vyplyvali
rovnaké informaécie.

o Nekonzistentnost - taktiez boli zaznamenané pripady vstupov, ktorych obsah bol
sice spravny, avsak spdsob ich formuldcie bol odlisny. Dalo by sa predpokladat, ze
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zamestnanci nemaju jednotny spdsob zadavania udajov do systémov, ¢o vyzaduje
zna¢né mnozstvo Casu na ich zjednotenie pre vyuzitie na nédsledni analyzu.

e Zbytocné atribity - z dostupnych dat vyplynulo, ze mnohé atribtity nie sti vobec
vyuzivané, kedze neobsahuju ziadne tdaje.

6.2 Vyhodnotenie analyz dat

Nasledujicim krokom po priprave dat je analyza, ktora mé za tlohu odhalit:

1. zakaznicke spravanie v ur¢itych ¢asovym obdobiach a jeho korelaciu so stanovenymi
kategériami produktov

2. cenovu senzitivitu zakaznika

Cielom tychto konkrétnych analyz je ziskat uzitoéné informacie o predajnosti produktov
a poskytnut ich pre rozhodovanie a zlepSenie stratégie spolocnosti.

6.2.1 Predajnost v Case

7Z moznych analytickych kategorii, ktoré si spomenuté v podsekcii implementacie 5.2.2,
bola vybrand na ucel priblizenia zvoleného analytického procesu predajnost produktov v
zavislosti na vopred uréenych cenovych kategoriach znaciek.

Do cenovych kategérii boli roztriedené predavané znacky produktov, podla ich kvalita-
tivnych a cenovych vlastnosti:

1. Premium (1) - tieto znacky pneumatik patria do najvyssej kategérie. Ich ceny si
najvyssie a su zname svojou vysokou kvalitou, vykonom a odolnostou.

2. Medium (2) - tieto znacky pneumatik patria medzi stredni az vys$iu kategériu.
Tieto pneumatiky pontkaji kvalitné materidly a vysoku iroven vykonu a bezpecnosti.

3. Budget (3) - tieto znacky pneumatik st vhodné pre bezné vozidla a pontikaji dobry
pomer ceny a kvality.

4. Low-cost (4) - tieto znacky pneumatik st najlacnejsie na trhu. Tieto pneumatiky s
vhodné pre bezné vozidla, ale maji nizsiu kvalitu a vykon ako pneumatiky v inych
kategoriach.

Toto rozdelenie sa vztahuje hlavne na automobilové pneumatiky, vzhladom k tomu, ze
vybrana spolo¢nost poniika svojim zakaznikom len prémiovi kategdriu pneumatik uréenych
pre motocykle.

Na prehladnu vizualizaciu vysledkov som vyuzila zobrazenie pomocou grafu, ktory vy-
kresluje poc¢ty predajov produktov v jednotlivych cenovych kategéridch v danom casovom
horizonte. Pre vytvorenie relevantnych zaverov z tejto analyzy, sme odfiltrovali pneumatiky
ur¢ené pre motocykle. V opa¢nom pripade by skreslovali pohlad na prémiovi kategoériu
pneumatik.

Ako je mozné vidiet na grafe 6.1 predajov internetového obchodu, Low-cost je najmenej
ziadanou kategériu, z ¢oho vyplyva, ze ludom zalezi na kvalite a vykone pneumatik a cena
nie je primarnym faktorom pri rozhodovani sa o kupe.

Pneumatiky z kategorii low-cost a prémium nie su az tak vyrazne ovplyvnené a nepod-
liehaji sezénnym vplyvom ako zvysné dve kategérie. Ako mézeme jednoznacne vidiet pri

32



kategoriach Medium a Budget, ktoré sa nachadzaji uprostred skaly, tieto pneumatiky maja
vyraznejsie vykyvy predajnosti v hlavnych prezuvacich sezénach, ako je jesen a jar.

Najvyraznejsi pokles predajov pneumatik v internetovom obchode je v mesiacoch de-
cember a janudr, ¢o stivisi samozrejme s koncom preztivacej sezény. Dalsim faktorom, ktory
moze vplyvat na tento znacny pokles méze byt, ze zdkaznik prioritizuje iné vydavky v tomto
obdobi.

Predajnost podla cenovej kategérie znacky v internetovom obchode

Cenova kategoria

—1
—2
—

4

Pocet predanych kusov

Jul 2022 Aug 2022 Sep 2022 Oct 2022 Nov 2022 Dec 2022 Jan 2023 Feb 2023 Mar 2023

Mesiace

Obr. 6.1: Predajnost podla cenovej kategorie v internetovom obchode

Nasledujuci graf 6.2 zobrazuje rovnaké faktory ako v predoslej analyze, ale jedna sa o
predajnost pneumatik z kamenného obchodu.

Mozeme vidiet velmi vyrazny vplyv prezivacej sezény na objem predanych produktov.
Toto je pravdepodobne spésobené aj moznostou vyuzitia sluzby prezutia pneumatik v ka-
mennej predajni. Naznacuje to, ze predaje na zaciatku zimnej sezény si intenzivnejsie v
porovnani so zaciatkom letnej sezény prezivania. V zime neprezutie na zimné pneuma-
tiky moze spbsobif vyrazné zhorsenie jazdnych vlastnosti vozidiel, znizenie bezpec¢nosti a
priame ohrozenie ucastnikov cestnej premavky. Taktiez je uzdkonena povinnost pouzivania
zimnych pneumatik v obdobi od 15.11. do 31.3. v pripade stuvislej vrstvy snehu alebo Tadu
na vozovke.

Zatial ¢o obdobie prezivania pneumatik na letnt sezénu je skor pozvolné, vzhladom na
to, ze vodi¢i nemaju legislativne stanovenii podmienku prezutia a taktiez sa neprezutim na
letné pneumatiky nevystavuju takému nebezpecenstvu, ako je to v pripade zimnej sezony.

Prémiové, a teda najdrahsie pneumatiky maju priblizne stabilny objem predajov pocas
celého roka, aj ked je vidiet narast pocas sezdény prezuvania. Nakolko zakaznici, ktori na-
kupuju tuto kategériu pneumatik, uprednostnuju kvalitu a vykon kvdli svojej bezpecnosti
a pohodliu, st ochotni si priplatit za tieto faktory kedykolvek. St to napriklad zdkaznici s
vysokym kilometrovym najazdom, ktori z dévodu rychlejsieho opotrebenia, vyzaduja vy-
menu pneumatik za nové v ¢astejsich intervaloch, ktoré nemusia nutne podliehat sezénnym
trendom.

Cenovo senzitivnejsi zdkaznici aj v pripade ndkupu v kamennom obchode radsej volia
cenové kategérie ako Medium a Budget, ktoré poskytuju dobry pomer ceny a kvality. Je tu

33



Predajnost podla cenovej kategdrie znacky v kamennej predaijni

Cenova kategéria
—1
—2
—3
—4

Potet predanych kusov

Jul 2022 Aug 2022 Sep 2022 Oct 2022 Nov 2022 Dec 2022 Jan 2023 Feb 2023 Mar 2023

Mesiace

Obr. 6.2: Predajnost podla cenovej kategérie v kamennom obchode

vidiet Standardny trend sezénneho prezivania, kedy sa pri prezuti zisti opotrebenie starych
pneumatik a vyplynie potreba kipy novych.

Rozdiely medzi predajmi internetového obchodu a kamennej predajne:

Na prvy pohlad sa méze zdat, ze vzorce predaja z oboch zdrojov st podobné, avsak pri
detailnejsom sktimani, sme identifikovali nasledné odlisnosti.

V pripade internetového obchodu vidime vécsie objemy predaja v kategérii Low-cost,
¢o je ovplyvnené napriklad predajnou stratégiou v kamennom obchode a faktom, ze zdkaz-
nici, ktori si zvolia ndkup v kamennej predajni ¢asto radi vyuziji poradenstvo personalu,
ktoré dokaze objasnit vyhody ndkupu pneumatik z vyssich kategérii.. Avsak Low-cost stéale
zostava najmenej popularnou kategériu aj v pripade internetového obchodu.

Napriek tomu, ze obe stredové kategdrie st najviac ovplyvnené sezénnostou, vidime, ze
v pripade internetového obchodu st objemy predajov v tychto kategériach podobnejsie ako
v kamennych predajnich.

Ako mozeme vidiet v grafe 6.3, ktory zobrazuje predajnost pneumatik podla typu vo-
zidla, pre ktoré st uréené (motocykle a automobily), hlavné sezény predaja sa lisia. Pri
automobilovych pneumatikiach sa jednd o dve sezdny, teda jesennd a jarna. Motocyklové
pneumatiky maji len jednu, ale dlhsiu predajni sezénu pocas teplejSich mesiacov roka,
ktora trva priblizne od jari po jesen.
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Predaijnost podla typu vozidla v jednotlivych mesiacoch

Typ vozidla
—— auto
700 —— moto

Potet predany ch kusov

Jul 2022 Aug 2022 Sep 2022 Oct 2022 Nov 2022 Dec 2022 Jan 2023 Feb 2023 Mar 2023

Mesiace

Obr. 6.3: Predajnost podla typu vozidla v internetovom obchode

6.2.2 Predajnost vzhladom na konkurenc¢né ceny

Graf 6.4 zobrazuje porovnanie pozicie ceny produktov vybranej spoloCnosti s ostatnymi
predajcami figurujicimi na portali Heureka.sk. Skupiny pneumatik sa nachadzaju na 1. az
50. pozicii, ktori urCuje cena v porovnani s konkurenciou. Na Y-ovej osi vidime celkovy
pocet predanych kusov produktov v ¢asovom obdobi od 01.07.2022 do 31.3.2023.

Ak je vybrana spolo¢nost na poprednych poziciach podla ceny v porovnani s konkuren-
ciou, vidime najvyssie predajné objemy. AvSak v grafe mozeme vidiet znac¢né vykyvy, ako v
pripade siestej alebo siedmej pozicie, kde firma ponika vyhodnejsiu cenu a napriek tomu,
predaje nie st velmi vysoké. Tu musime vsak zohladnit velmi dolezity faktor, akého druhu
produktu sa tyka tato pozicia ceny. Ak je nizka cena z dévodu nizkej predajnosti produktu,
¢o moze byt napriklad atypicky rozmer, menej ziadany produkt alebo znacka, ani najnizsia
cena na trhu dostato¢ne nemotivuje zdkaznikov ku kipe.

7 vyssie spomenutej analyzy vyplynul dolezity zaver, Ze cena je rozhodne jednym z

najdolezitejsich faktorov pri rozhodovani sa o kipe pneumatik, avSak zdkaznika stile zau-
jimaju aj iné faktory a parametre, ako si vykon, bezpecnost, kvalita a jazdné vlastnosti.
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Obr. 6.4: Predajnost produktov vzhladom na poziciu ceny v internetovom obchode

Pri pokuse analyzovat vplyv pozicie na predaje v kamennej predajni, som opéat nara-
zila na problém s kvalitou dat a chybajicimi hodnotami, takze nebolo mozné namapovat
dostatocné mnozstvo zaznamov, pre vytvorenie relevantnych poznatkov z dat. Dostupny
dataset o predajoch z kamennej predajne som sa snazila spojif prostrednictvom stboru
codes.xlsx, ktory bol poskytnuty priamo na el mapovania dat z kamennej predajne na
data z Heureky. Pre potreby mapovania bolo potrebné odcistit data siboru codes.xlsx od
produktov, ktoré nie st zahrnuté v nasej analyze. Tento krok bol nutny najmé pre zvysenie
efektivity mapovacieho procesu, kedze siibor s identifika¢nymi ¢islami obsahoval viac ako
250 000 zaznamov. Z tohto poc¢tu bolo konkrétne mozné naparovat len 89 predajnych za-
znamov, ¢o nie je dostatoCne relevantna vzorka na celkovy objem dostupnych predajnych
zaznamov z kamennej predajne, ktorych bolo viac ako 6 000.

6.3 Vyhodnotenie zhlukovania

Zhlukovacia metéda nam ukézala vzorce predajnosti v ¢asovom horizonte a pomoéze firme
prisposobit stratégiu predaja v zavislosti na spravani zakaznikov na trhu v réznych ¢asovych
obdobiach. Délezitou stcastou je aj interpretacia ziskanych znalosti a ich zasadenie do
realneho kontextu.

Pri tvorbe dendrogramov som skusala aplikovat styri metriky, ktoré si opisané v sek-
cii 3.2.2. Na dendrogramoch 6.5, 6.6, 6.7 a 6.8 z datovej matice 5.1 s predajmi skupin
pneumatik podla cenovych kategorii v jednotlivych mesiacoch, je vidief pouzitie odliSnych
vzdialenostnych metéd. Ich vierohodnost pri danych datach som overila pomocou kofene-
tického korela¢ného koeficientu, ktory je opisany v podkapitole 3.2.3. Na zdklade tychto
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korelacii, ktoré si ukazané v tabulke 6.1, som vybrala priemernt vzdialenost (Average link)
ako najlepsiu metriku pre vzdialenost medzi zhlukmi.

Minimalna vzdialenost | 0.8592
Maximalna vzdialenost | 0.8866
Priemerna vzdialenost | 0.8916
Stredné vzdialenost 0.8907

Tabulka 6.1: Porovnanie kofenetického korela¢ného koeficientu pre vybrané metdédy zhlu-
kovania

Vysledkom hierarchického zhlukovania vybranych dat na ukazkach, st zhluky mesiacov
roku s podobnymi charakteristikami predajov.

Ako vidime na vizualizacii zhlukovania, najvicsie podobnosti boli zistené v mesiacoch
jual a august, kedze si spojené do zhluku ako prvé. Mesiace januar a februar maji najnizsie
predaje a preto su taktiez skoro spojené do jedného zhluku. Najviac sa lisia mesiace okté-
ber a november, ¢o mdze byt spdsobené zaciatkom prezivacej sezény a vyrazne zvysenym
objemom predajov. Marec sa pripaja k zvySnym mesiacom az ako posledny, predtym ako
sa pripoja oktéber s decembrom. Moze to byt tym, Ze sa predaje v prvej cenovej kategorii
v tomto mesiaci vyrazne lisia od ostatnych kategorii.

Dalsie moznosti zhlukovania, ako napriklad zhluky znaciek alebo cenovych kategorif s
podobnymi predajnostami, st uzivatelom dostupné pri vyuziti nastroja na analyzu.
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Obr. 6.5: Dendrogram zhlukovania predajov v kamennej predajni s metrikou maximélnej
vzdialenosti

6.3.1 Prinos vytvorenia uzivatelského prostredia

Priaznivé uzivatelské prostredie bolo vytvorené podla poziadaviek, ktoré vyplynuli z kon-
zultacie s klientom. Vyzadované parametre boli prisposobitelnost rozlicnym potrebam a
nahladom jednotlivych uzivatelov.
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Obr. 6.6: Dendrogram zhlukovania predajov v kamennej predajni s metrikou miniméalnej
vzdialenosti
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Obr. 6.7: Dendrogram zhlukovania predajov v kamennej predajni s metrikou priemernej
vzdialenosti

6.4 Odporicania firme v zavislosti na dalsie moznosti

Jedno zo zdkladnych odporicani je zabezpecenie kvality datovych vstupov. Zodpovednost
pre kazdy typ uchovavanych dat by mala byt jasne definovand a komunikovand vsetkym
zamestnancom, ktori prichadzaju do styku s datami. Zamestnanci by mali byt zodpovedni
za udrzanie dat v ¢o najlepsej kvalite a definovanej forme.

Rovnako ddlezita je presna definicia a opis pre kazdy typ udajov, ktoré sa uchovavaju
v systéme, aby sa zabezpecila jednotnost zaddvanych vstupnych dat. Taktiez je potrebné
rozliSovat a ukladat spravne typy a formaty dat pre umoznenie lepsej manipulacie, jedno-
duchého vyhladavania a spracovania dat. Moze to pomoct zamestnancom zabezpecit, Ze
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Obr. 6.8: Dendrogram zhlukovania predajov v kamennej predajni s metrikou strednej vzdia-
lenosti

udaje, ktoré sa pouzivaju, su jednoznac¢né a jasné. Zlepsenie kvality na zaklade tychto od-
poracani umozni zrychlif proces predspracovania a cistenia dat. Vdaka tymto opatreniam
bude mozné jednoduchsie a pravidelnejsie analyzovat zdkaznicke spravanie a priebezne re-
agovat na dynamicky vyvoj trhu a prisposobit mu rozhodovanie o strategickych krokoch
firmy.

Podobne by bolo velmi prospesné zaviest konzistentny spdsob uchovavania dat z ka-
mennej predajne a internetového obchodu tym, Ze sa vytvoria jednotné atributy a stanovi
sa ich presny format pre ucely parovania dat z tychto obchodnych kanalov.

Mali by byt ukladané vsetky data, ktoré s vhodné pre analyzu a vyuzitie v ramci
obchodnych procesov. Ako je spominané v sekcii 4.3, pre rozsirenie moznosti ziskavania
znalosti z dat, by bolo pre obchodnt spolo¢nost vyhodné rozsirif databazu o informaécie
o jednotlivych zdkaznikoch, ich ndkupnu histériu a detaily objednavok. Niektoré uzitocéné
informécie o zakaznikovi by boli napriklad typ vozidla, demografické udaje, ako napriklad
vek, pohlavie alebo miesto bydliska.

Pre ziskavanie takéhoto typu udajov je vhodny spdsob napriklad vernostny program,
ktory prinasa zakaznikovi rézne benefity za vymenu poskytnutia tychto informaécii.

V pripade, ze firma implementuje spomenuté navrhy, bude mozné vyuzit aj dalsie me-
tody ziskavanie znalosti z dat na detailnejsie porozumenie zdkaznickeho spravania, ako
napriklad klasifikaciu, regresiu, asocia¢né pravidla alebo sekvenc¢né vzory.
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Kapitola 7

Zaver

TAato bakalarska praca poskytuje prehlad o spdsoboch ziskavania znalosti z dat a ich prene-
senie do praxe na datach redlnej obchodnej spolo¢nosti. Pri snahe o implementéciu jednot-
livych metdd som narazila na limitacie dostupnych dat v podobe nepresnosti, chybajtcich
klicovych informacii a moznosti parovania dat. Tieto faktory boli tak isto dévodom k
tomu, Ze predspracovanie a Cistenie dat vyzadovalo vyrazné mnozstvo ¢asu a prace. Vy-
sledné datové sady boli nasledne podrobené zvolenej metéde hierarchického zhlukovania,
ktord vyplynula z charakteristiky dostupnych dat ako najvhodnejsia moznost. Ziskané zna-
losti boli spracované v jazyku Python do prehladnych vizualizacii, a taktiez som vytvorila
uzivatelské prostredie, ktoré umoznuje opakovat analyzu a vizualizaciu ziskanych vysledkov
a jej prisposobenie podla Specifickych potrieb jednotlivych uzivatelov.

Na zaklade takto dostupnych informécii je spolo¢nost schopné rozhodovat o strategic-
kych krokoch na zaklade poznatkov o spravani zakaznikov na trhu a ich senzitivite na
jednotlivé faktory. Na zaver by som zdoéraznila dolezitost prindsania teoretickych postupov
do praxe, ktoré mne samej a rovnako spolo¢nosti s ktorou som spolupracovala priniesli
mnozstvo dolezitych poznatkov o ziskavani znalosti z dat. Na jednej strane islo o kvalita-
tivne poziadavky tychto metdd na datové vstupy a na druhej strane ako moze firma zlepsit
narabanie a uchovéavanie dat pre ich lepsiu vyuzitelnost pri tvorbe budticej obchodnej stra-
tégie. Do budicna by bola zaujimava moznost rozsirit databdzu uchovavanych informacii o
dodatocné atributy, ktoré by nam dovolili vyuzit aj iné metédy na porozumenie dat.
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Priloha A

Manual

Tato priloha obsahuje manudl k spusteniu rieSenia praktickej casti tejto bakalarskej prace.

Spustenie

Na stiahnutie potrebnych kniznic pouzite prikaz: pip install -r requirements.txt.
Skripty sa spustaju pomocou prikazu: python <subor.py>.

Najskor je potrebné spustif skripty v sibore s datovymi sadami na predspracovanie dat:

e python eshopData.py

e python mrpData.py
Nasledne je mozné spustif nastroj na analyzu pomocou:
* python app.py
Analyza predajnosti podla pozicie ceny v konkurené¢nom prostredi sa spusta pomocou:

e python position.py
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Priloha B

Obsah prilozeného pamatového
média

e Zdrojové kédy v adresari src
o Datové sady pouzité v praktickej ¢asti v adresari data
e Zdrojové stubory pre technick spravu v adresari doc

e Technickd sprava bakaldrskej prace xkubin24.pdf
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