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Abstrakt

Disertacni prace se zamétuje na predikci odchodu zakaznikli v prostiedi elektronického
maloobchodu. Text pfedstavuje soucasny stav védeckého badani, analyzuje klicové trendy
a identifikuje pfileZitosti pro dal§i vyzkum. Literarni reSerSe je dilem realizovéana prostiednic-
tvim metod pro zpracovani pfirozeného jazyka. Cilem prace je navrhnout, implementovat a
zhodnotit systém strojového uceni pro predikci odchodu zakaznikl v elektronickém maloob-
chod¢, ktery reflektuje perspektivy ekonomického dopadu navazujicich retencnich aktivit a

umoziuje bliz§i porozuméni modelovanému jevu.

Vlastni feSeni je strukturovano do ¢asti vymezeni problému, porozuméni a zpracovani dat,
modelovani, vyhodnoceni, interpretace a produk¢ni nasazeni systému. Nad rdmec klasického
pojeti odchodu zékaznika, jako absence transakce v budoucim obdobi, je piedstaveno nové po-
jeti inkrementéalniho ekonomického dopadu retenéni kampané. Piistupy jsou ovéteny na dvou
datovych souborech. V ramci modelovéni je uvazovano o GLM, SVM, ANN, rozhodovacich
stromech a meta-algoritmech. Vnéjsi parametry vlastniho zpracovani dat a konstrukce modelu
jsou odhadnuty s pomoci Bayesovské optimalizace. Porozuméni modelovanym jeviim je pod-

poteno s pomoci SHAP nastroj, které jsou rozsifeny v oblastech odhadu a vizualni prezentace.

Z pohledu pfirozenych ukazatelli prediktivnich schopnosti vy¢nivaji feSeni vyuzivajici na-
hodné lesy nebo gradient boosting, v klasickém pojeti vynikaji i ANN. Z hlediska ekonomic-
kého vysledku retencni aktivity vy¢éniva nové pojeti ulohy, pozoruhodné jsou predevsim sys-
témy postavené na rozhodovacich stromech nebo meta-algoritmech. Jako klicové nezavislé pro-
ménné se podafilo identifikovat reprezentace stafi a frekvenci interakci a transakei, v novém
pojeti vy¢niva 1 hodnota zakaznika. UrCeni a porozumeéni zédkaznickym shlukiim, na které je

vhodné cilit, pak pfimo podporuje souvisejici retencni aktivity.

Diserta¢ni prace tak predstavuje uceleny prehled novych pfistupt a néstroji pro predikei
odchodu zdkaznika, vyuzitelnych jak pro dal$i vyzkum, tak v podnikové nebo pedagogické

praxi.

Klicova slova

predikce odchodu zédkaznika, elektronicky maloobchod, fizeni vztahii se zédkazniky, re-

ten¢ni fizeni, strojové uceni



Abstract

The dissertation examines customer churn prediction in e-commerce retail settings, presen-
ting the current research landscape, analyzing key trends, and pinpointing opportunities for
further investigation. The literature review is conducted using language processing. The study
aims to develop, implement, and evaluate a machine learning system for predicting customer
churn in the e-commerce environment, considering the economic implications of retention

efforts, and facilitating a deeper understanding of the modeled phenomenon.

The solution is organized into sections covering problem definition, data comprehension
and processing, model development, evaluation, interpretation, and deployment. The author
extends the traditional concept of customer churn as the lack of a transaction in a future period
with a novel idea of the incremental economic impact of a retention campaign. The notions are
validated using two datasets. The modeling framework incorporates GLM, SVM, ANN, deci-
sion trees, and meta-algorithms. Bayesian optimization estimates external parameters related to
data processing and model building. The understanding of the phenomena is enhanced using

SHAP tools, which are improved in terms of computation and visual representation.

From the perspective of natural prediction performance, random forests and gradient
boosting dominate; in the original task, ANN also performs well. When considering the finan-
cial results of the retention campaign, the novel approach functions excellently, mainly when
coupled with decision trees or meta-learning. Recency and frequency representations of intera-
ctions and transactions are identified as key features; the feature importance of customer value
emerges in the novel approach. Identifying and comprehending customer segments to target

directly supports subsequent retention initiatives.

In summary, the thesis offers an extensive overview of novel methods and tools for pre-
dicting customer churn, which can be valuable for future research and practical applications in

business or educational settings.

Keywords

customer churn prediction, e-commerce retail, customer relationship management, reten-

tion management, machine learning
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Uvod

Béhem poslednich desetileti je mozné pozorovat nebyvaly ptiklon podnikti k vnimani in-
dividualniho zékaznika jako stfedobodu aktivit, coz firmam umoznuje pruzné reagovat na
zmény v zakaznickych pozadavcich a trznich podminkach pfi udrzeni ziskovych vztahti. Mezi
katalyzatory naznaceného posunu fadime vysoce konkurenéni prostiedi a postupujici technolo-
gické inovace. Kumar & Reinartz (2018) povazuji zakaznickou orientaci za nezbytnou pro rust

nabizené subjektivni hodnoty a tim 1 pro hospodaisky vysledek spolecnosti.

Cast aktivit sm&fovanych k prevenci odchodu a udrZeni stavajicich zdkaznik® byva ozna-
covana jako retencni management. Gronwald (2017) akcentuje vyznam ¢innosti s ohledem na
znaény rozdil v efektivité prostiedkii vynalozenych na ziskani, respektive udrzeni zakaznika.
Vztah mezi retencnimi schopnostmi a ispéchem firmy dovozuji Gupta et al. (2004), Kumar et
al. (2018), Umashanjar et al (2017) a dals$i. Neni tak prekvapenim, Ze podpora retencnich aktivit
byva jednou z podnikovych priorit. Daunis & Iwan (2014) poukazuji na nespokojenost vrcho-
lového managementu se schopnosti tuto prioritu napliiovat. Handley (2013) upozoriiuje na sku-
teCnost, Ze 1 zdkaznici jsou z urovné reten¢nich snah rozmrzeli. Rozpor mezi diilezitosti podni-
kovych aktivit smétujiciho k udrzeni zakaznickych vztahli, a vnimanou urovni realizace ilu-

struje relevanci a aktualnost feSeného tématu.

Uspéch retenéniho usili vychazi ze schopnosti piedvidat jaci zakaznici se chystaji vza-
jemny vztah prerusit, a jejich umyslu pfedchazet prostiednictvim individualni pobidky nebo
jiné intervence. Prvotni ulohou je predikce odchodu zadkaznika. S ohledem na rozsah datovych
souborl popisujicich interakce zakaznika, podniku, a ostatnich relevantnich entit, byva k pro-
blému ptistupovano s vyuzitim metod strojového ucent, jenz umoziuje exploataci komplexnich
struktur chovani, které se v datech ukryvaji. Neslin et al. (2006) varuji pied nedostate¢nymi
predikénimi schopnostmi znac¢né ¢asti ptistupti. Odpoveédi se zda byt vyuziti velkych dat, nebo
novych pfistupil strojového uceni. Ascarza et al. (2018) vSak poukazuji na nékteré opomijené
aspekty navrhu retencni kampanég jako jsou porozuméni zdkaznickému chovani, vybér cilové

skupiny, casovy ramec a zpusob intervence, piipadné vyhodnoceni realizované kampang.

Ptedchozi odstavce predstavuji posun firem k zadkaznické orientaci, vyznam retencniho
managementu a tlohy predikce ztraty zakaznika. Za spole¢ny jmenovatel zmén povazuje autor

ptekotny vyvoj v oblastech komunikacnich a informacnich technologiich. Disertacni prace se
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tak prirozené soustfedi na feSeni dané ulohy v odvétvi elektronického maloobchodu, jehoz exis-

tence je v zasad¢ jednim z disledkd nastinénych zmén (Chaffey, 2015).

Struktura disertacni prace

Disertacni préce je tematicky ¢lenéna do kapitol, vzajemné vazby a povaha vyzkumného
usili jsou obsahem Obr. 1. Autor v nasledujicich odstavcich struéné€ uvadi, co je naplni ptislus-
nych sekeci.

Sekundarni vyzkum

Teoreticka vychodiska >

«€«— Literarni reder3e P

Pfinosy
............ L .| prace

—» Navrh a implementace feseni —)

Y
—> DosaZené vysledky >

Y
—>» Shrnuti a diskuse —)

Primarni vyzkum

Obr. 1 Koncepce disertacni prace

Teoreticka vychodiska jsou jednim ze zakladnich stavebnich kameni prace. Kapitola po-
kryva oblasti elektronického obchodovani, spravu zakaznickych vztahti a strojové uéeni. Ude-
lem je vymezit nékteré zasadni pojmy a vychodiska, poskytnout podklady a motivaci pro dalsi
vyzkum. Autor zde neptedstavuje uplny piehled literatury, ale ptipravuje ptidu pro navazujici

sekce disertacni prace.

17



Literarni reserse naopak predstavuje rozsahly vhled do védecké domény prosttednictvim
dvou vétvi, kde prvni vétev predklada obsahovou analyzu védeckych ¢lankl zabyvajicich se
predikci odchodu zékaznika, prostfednictvim metod zpracovani pfirozeného jazyka. Druhou
vétev zaméfuje autor na podmnozinu praci relevantnich pro elektronické obchodovani, které
analyzuje tradi¢nim zpasobem, coz vede k blizSimu porozuméni vyzkumnych problémi, dat,
metod aj. Kontrastovani obou vétvi umoziuje popsat néktera hlavni témata, trendy, ale 1 ptile-
zitosti dalSiho vyzkumu. Sekce je hlavnim podkladem pro formulaci cili a vyzkumnych otazek

disertacni prace, informuje také vlastni postup autora.

Cile prace a uzité metody slouzi k vymezeni smefovani primarniho vyzkumu disertacni
prace prostiednictvim cilii a vyzkumnych otazek, které vychazi z diive popsanych slepych
skvrn. Kapitola roziazuje a roz§ifuje paletu nastroji prezentovanych v ptedchozich kapitolach
o metody nezbytné k adresovani nékterych dalSich aspektl predstavené¢ho vyzkumu. Prvni tii
kapitoly poskytuji ¢tendii jasnou piedstavu o rozsahu a smérovani vyzkumu, vcetné pouzitych

metod.

Navrh a implementaci rFeSeni zam¢etujeme na vlastni pfistup ke ndvrhu a konstrukei sys-
tému strojového uceni, ktery pokryva cile a védecké otdzky vymezené v predchozi kapitole. Pti
strukturovani textu vychazi autor z referencniho metodického ramce pro organizaci projektu
dobyvani znalosti a strojového uc¢eni (Chapman et al., 2000), tj. vénuje se vymezeni ulohy,
porozuméni a zpracovani dostupnych datovych soubord, vybéru algoritmi, pfistupu k vyhod-
noceni a ovéfeni schopnosti feSeni, a v neposledni fad¢ také nékterymi praktickym aspektim

produkéniho nasazeni.

Dosazené vysledky prezentuji detailni zhodnoceni a porovnani jednotlivych ptistupt stro-
jového uceni v intencich dostupnych datovych sad. Soustfedime se nejen na ptirozené ukazatele
uspésnosti, ale i o¢ekavany ekonomicky dopad zamyslenych reten¢nich aktivit. Znalosti reflek-
tované uspéSnymi systémy jsou interpretovany s ohledem na vyznam a charakter vztahu mezi
zavislymi a nezavislymi proménnymi, piipadné s pomoci zédkaznickych skupin vykazujicich

podobnou afinitu k zavislé proménné.

Shrnuti a diskuse obsahuji uceleny souhrn postupu realizace vyzkumu, na ktery je nava-
zano vyzkumnymi otdzkami, v jejichz ramci se autor zabyva organizaci dosazenych vystupti,
jejich zasazeni do kontextu reten¢niho fizeni, ale 1 relevantni védecké literatury. Dale autor

kriticky hodnoti limity realizovaného usili a poukazuje na mozné ndméty vyzkumu budouciho.
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Prinosy prdace jsou zavérecnou kapitolou, ptredstavujici zamysleni nad pozitivni dopady
disertacni prace do oblasti védy a vyzkumu, podnikatelské, ale i pedagogické praxe. Autor zde
stavi na vyznamu a relevanci zkoumaného tématu, souc¢asné nastifiuje moznosti dal§iho vyuziti

prezentovanych zaveéru.

Jazykova a citacni konvence

Disertacni préace je psdna v ¢eském jazyce. U artefakta, které¢ autor zpracoval svépomoci,
neni na dalsi literarni prameny odkazovano. Materidly vytvotfené vyhradné pro tuto praci, u
kterych autor neuvazuje o dal$im uziti, jsou anotovany v ¢eském jazyce. V disertacni praci vSak
1ze nalézt ptivodni schémata, obrazky nebo tabulky s popisky v anglickém jazyce; zde se jedna
o podkladové materialy pro navazujici publikacni ¢innost autora. Perspektiva dalSich publikaci

stoji 1 za rozhodnutim vyuzivat anglické ¢iselné konvence a citacni normy APA.
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1 Teoreticka vychodiska

1.1 E-commerce retail

Termin e-commerce je Casto pojiman jako prodej a nakup realizovany skrz internetové
piipojeni, ve své Siroké podobé ovSsem pokryva vSechny elektronicky realizované vymény in-
formaci mezi organizaci a tieti stranou (Chaftey, 2015). Podobné vymezuje e-commerce 1 brit-
ské vlada, kterd pojmem rozumi elektronickou vyménu informaci v rdmci dodavatelského fe-
tézce, uvnitf i mimo podniky, mezi podnikem a spotiebitelem nebo mezi entitami vefejného a
soukromého sektoru, bez ohledu, zda se jedna o transakce financni, ¢i nikoliv (Cabinet Office,
1999). Sife vybranych definic umoZiiuje pozorovat aspekty e-commerce v kazdé organizaci,
které vyuzivd modernich komunika¢nich technologii. Faktory, které motivuji spolecnosti
k adopci takovych technologii déli Perrott (2005) na ekonomické (zvyseni trzeb, sniZzeni mar-
ketingovych nakladii, snizeni ndklada na fizeni dodavatelsko-odbératelského fetézce), konku-
rencni (udrzeni trhu pred konkurenty, ktefi jiz vyuZivaji e-commerce), trzni vy-
hody (,,first-mover advantage*) a pfidanou hodnotu (zlepsSeni zdkaznické spokojenosti a budo-
vani dlouhodobych vztahli se zdkazniky). Elektronicky maloobchod je potom podmnoZinou
elektronicky realizovanych transakci, kde dochazi k prodeji zbozi a sluzeb. Transakce v tomto
piipadé oznacuje objednavku zadanou konecnym spotiebitelem, finan¢ni ¢ast transakce nemusi
byt zajiSténa elektronicky. Transakce je mozné odlisit dle zainteresovanych stran na zakaznické

a podnikové, moznych kombinaci ale existuje vic (Chaffey, 2015).

Celosvetovy maloobchod postupné snizuje meziro¢ni tempo ristu trzeb, s celkovymi
trzbami za rok 2020 v objemu 23.7 bilionu USD. Na ving jsou nejistota a zhorsujici se ekono-
mické podminky. Navzdory celkovému zpomaleni pozorujeme mezirocni rust trzeb elektronic-
kého maloobchodu na urovni 25,7 %, s celkovymi trzbami za rok 2020 v objemu 4.2 bilionu
USD. E-commerce tak pokracuje v kanibalizaci trzeb tradi¢niho maloobchodu; analytici spo-
le¢nosti Insider Intelligence pfedpokladaji, ze v roce 2022 bude az vice nez pétina maloobchod-
nich trzeb realizovana online kanaly. Nejrychleji rostoucim regionem elektronického obchodo-
vani zastava Latinskd Amerika, nasledovand Stfedni a vychodni Evropou. Trhy Spojenych

statl, Asie a Evropské unie naopak rostou nejpomaleji (Insider Intelligence, 2020).

Vzestup elektronického obchodovani je oznacovan za jeden z faktori zdniku mnoha tra-
di¢nich maloobchodnich fetézcii. Ve Spojenych statech je tento jev v médiich ¢asto popisovan

terminy ,retail apocalypse nebo ,,Amazon effect“. Mezi zndmé americké fetézce, které
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v poslednich letech prochazely insolvencnim fizeni patii Sears Holding, Borders Books nebo

Toys R Us (Ovide, 2011; Geeter, 2018; Valinsky, 2019).

$7.385

16.8% l
12.7%
. 11.2% . 9.8% . 9.0%

2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Il Retail ecommerce sales
@® % change ® % of total retail sales

Obr. 2 Celosvétoveé trzby odvétvi e-commerce retail, 2019-2025

Zdroj: Insider Intelligence (2020)

Nejvétsi maloobchodni spolecnosti soucasnosti je e-commerce gigant Amazon.com Inc.,
s trzni kapitalizaci 1.515 biliontt USD (Investopedia, 2022). Mezi lety 2019 a 2020 doslo k nad-
polovi¢nimu ristu ¢istého zisku (YOY) na 22,9 miliard USD, provozni zisk rostl jesté rychleji
a doséahl 21,3 miliard USD v roce 2020. Trzby potom zaznamenaly meziro¢ni rist o 37 %, na
386,1 miliard USD v roce 2020. Pateini aktivitou spole¢nosti zlstava retail s 88 % trzeb, dopl-
nek potom nalezi cloudovym sluzbam Amazon Web Services. Technologicky segment je od-
povédny za vice nez polovinu provozniho zisku organizace, AWS patii mezi vyznamné posky-
tovatele cloudovych sluzeb (Amazon Inc, 2020). Pravé zaméteni na rozvoj technologii, strojové
uceni a zakaznickou zkuSenost/spokojenost byva povazovano za pilif ispéchu spolecnosti (Ma-

ckenzie et al., 2013; Morgan, 2018; Terdiman, 2018).
1.2 Rizeni vztaht se zakazniky

Porozuméni marketingu a fizeni vztaht se zékazniky (customer relationship management
— CRM) se diky technologickému pokroku posunulo od Petera Druckera a jeho marketingu jako
,vnimani podniku o¢ima zékaznika“, k moderni ,,zdkaznické koncepci, vymezené realizaci

vSech marketingovych aktivit s pfesvédcenim, ze sttedobodem jakékoliv analyzy nebo akce je
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individualni zakaznik* (Kumar & Reinartz, 2018). Takové chapani marketingu umoziuje for-
movani vztahi mezi jednotlivcem a spole¢nosti napti¢ prodejnimi kanaly, v€etné socialnich
siti. Kumar & Reinartz (2018) dale vymezuji CRM jako ,,strategicky proces vybéru zakazniki,
s kterymi spole¢nost dokéaze interagovat, soucasné dokaze tyto zdkazniky obslouzit pti dosazeni
maximalni ziskovosti. Kone¢nym cilem podniku je optimalizace soucasné a budouci hodnoty
zékaznické baze*. Buttle & Maklan (2019) fadi uvedeny ptistup k CRM po bok tradi¢nich pod-
nikovych orientaci. Podniky se zdkaznickym/trznim zaméfenim potom li¢i jako spolecnosti,
které sdili presvédceni, Ze zdkaznik mé byt sttedobodem snazeni. Takové podniky reaguji na
zmény v zékaznickych pozadavcich a trznich podminkach tak, aby dokazaly zékaznikiim na-
bidnout co mozna nejvyssi ptidanou hodnotu a soucasné utvarely profitabilni vztahy. Dopliiu-
jici perspektivy CRM lze popsat jako provozni, ktera se soustfedi na integraci a automatizaci
procesti jako jsou prodej, marketing nebo zakaznicky servis, a analytickou, jenz se zabyva trans-

formaci zakaznickych dat do poznatkl vyuzitelnych napiic¢ marketingovymi aktivitami.

Zéavaznost tizeni vztahll se zdkazniky spatfuji Kumar & Reinartz (2018) predevsim ve
schopnosti adaptace na postupné, ale zasadni zmény v oblastech spotiebitele, trhu a marketin-
govych funkci. V ramci demografického vyvoje dochazi ke starnuti populace rozvinutych
zemi (European Comission, 2020), nartstu etnické diverzity a individualismu. Z hlediska spo-
tiebitelského chovani upozornuji autoii na vyuzivani socialnich platforem a prevalenci mobil-
nich zatizeni (Chaffey, 2015), s ¢imz izce souvisi o¢ekavani okamzité interakce nebo rozmach
samoobsluznych feSeni. Mezi dalsi trendy lze fadit potfebu autenti¢nosti nebo zajem o zdravi a
udrzitelnost (Solomon, 2015). Trzni zmény zahrnuji postupujici globalizaci, v jejimz disledku
mizi hranice mistnich trhli a stoupaji pozadavky na logistické systémy a distribu¢ni partnerstvi.
V rozvinutych zemich dochazi k ptevisu nabidky nad poptavkou, a tfisténi poptavky dle indi-
vidudlnich potieb spotiebitele. Sblizovani kvality vyrobka vede k obtizné diferenciaci. Spole-
censké a technologické zmény se promitaji i v o¢ekavani plynoucich z marketingovych funkci.
Dochazi k rozostfeni komunikac¢nich kanald, tradiéni média jsou nahrazovana médii novymi.
Lze také pozorovat pokles t¢innosti marketingovych vydaji (Teixeira, 2014). Uvedené trendy
ilustruji nutnost soustiedit se na zdkaznické preference, nabizenou hodnotu a ptizptsobeni vy-

robki a sluzeb.
1.21 Koncept zakaznické hodnoty

Tvorba hodnoty je premisou existence podniku, pouze spole¢nost nabizejici dobré vyrobky

a sluzby upoutd pozornost zdkaznikli. Na vazbu mezi uspéchem a misi podniku, kterd se
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orientuje na tvorbu hodnoty pro zdkaznika, ptipadné akcionaie poukazuji Kumar & Reinartz
(2016). Klasicka ekonomicka teorie piedpokladd maximalizaci uzitku spotiebitele diky vybéru
souboru produktl a sluzeb piinasejicich co mozna nejvyssi subjektivni hodnotu. Rist této hod-
noty je mozny piedevsim diky strategickému ptistupu ke spravé zakaznickych vztahi a moder-

nim technologiim, uvadi Kumar & Reinartz (2018).

Product

performance

Service Customer Retention/
performance satisfaction Loyalty
Employee
performance

Value for the customer Value from the customer

Revenue/

Profit

>

Obr. 3 Souvislost mezi zdkaznickou spokojenosti, loajalitou a ekonomickymi vysledky

organizace

Zdroj: Kumar & Reinartz (2018), Anderson & Mittal (2000)

Vzijemné vztahy mezi zakaznickou spokojenosti, loajalitou a ekonomickymi vysledky
spolec¢nosti ilustruje Obr. 3. Koncepce vychazi z predpokladu, Ze zdokonaleni vyrobku a sluzeb
vede k vyssi spokojenosti, tj. ze zvySeni zdkaznikem vnimané hodnoty vede k vyssi retenci,
ktera dale vede k riistu loajality, jenz spolecnost pietavi v nartst vlastni ziskovosti. Kumar &
Reinartz (2018) upozoriiuji na nepriikazné vysledky empirickych studii, které vztahy mezi
komponenty v minulosti zkoumaly. Komplexita prvkd, sila, asymetrie a nelinearita vztaht ve-
dou casto k neefektivni alokaci marketingovych vydaji. Autofi proto doporucuji vyuzit hle-

diska ekonomickych vysledkii spolecnosti, kterou Ize piipadné doplnit dalSimi perspektivami.

Za jednu ze zasadnich mySlenek CRM oznacuji Buttle & Maklan (2019) vnimani zékaz-
nika jako souvisly tok ekonomickych piijmi, nikoliv skrz izolované transakce; perspektiva im-
plicitné akcentuje vyznam kontinuity takového vztahu. U individualniho zakaznika oznacujeme
tento tok jako celozivotni hodnotu zakaznika (,,customer lifetime value®), u zakaznické baze

hovoifime o souctu téchto hodnot, tzv. zdkaznickém kapitalu (,,customer equity). Koncept
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celozivotni hodnoty zakaznika je v odborné literatufe pevné ukotven jako Cista souc¢asna hod-
nota ziskt, pfijatych od individuélnich zakazniki nebo kohorty zdkaznikii, béhem doby trvani
vzajemného vztahu (viz Gupta et al., 2006; Fader, 2012; Chaffey, 2015; Kumar & Reinartz,
2018; Buttle & Maklan, 2019). Vazbu mezi ekonomickymi vysledky podniku a CLV prokazuji
prace Reichheld & Sasser (1990), Umashanjar et al (2017), Gupta et al. (2004), Kumar et al.
(2018) a dalsi. Pric¢iny vazby spatiuji Buttle & Maklan (2019) v postupném navySovani trzeb,

poklesu nakladii, sniZeni citlivosti na cenu a silu doporuceni.

Mezi dalsi perspektivy zakaznické hodnoty fadi Kumar et al. (2010) vliv, jehoz nejbézné;jsi
formou je osobni komunikace (,,word of mouth*). V Sir§Sim pojeti jde o sdileni informaci, zna-
losti a pomoci mezi existujicimi 1 potencialnimi zadkazniky. Pro piijemce takové komunikace
roste subjektivni hodnota nabidky diky lep§Simu porozuméni atributiim, sniZzeni rizika, nebo po-
klesu nékladt na transakci a adopci. Pozitivni dopady zakaznického vlivu Ize pozorovat v riistu
konverze, pokracujicich interakci nebo délce zakaznického Zivotniho cyklu. Moderni techno-
logie umoziiuji spolecnostem detekovat témata nebo sentiment obsazeny v komentarich hod-
notici kvalitu produktu na elektronickém trzisti nebo socidlnich platforméch, vyzvou ovSem
zUstava mapovani interakci napti¢ dostupnymi komunika¢nimi kanaly. Kumar et al (2010) upo-
zoriuji na specifickou formu zdkaznického vlivu, tzv. systém referenci, ve kterém podniky od-
meénuji doporuceni vedouci k uskutecnéni transakce. Mezi dal§i formy hodnoty uvadi znalost
zakaznika, kterd vychdzi z informaci a dat, poskytovanych spolecnosti ve formé& hodnoceni,
stiznosti, doporuceni nebo participaci pii tvorbé nabidky. Kumar & Reinartz (2018) popisuji
vyznam uvedeného aspektu v kontextu inovacniho usili, kde stoji za vy$§i mirou uspechu.
V bézném provozu firmy muze takova orientace vést k vyssi produktivité procesii a poklesu

vydajl na retencni aktivity.

Pojeti vypoctu celozivotni hodnoty zdkaznika se li§i pfedevsim v uvazovanych slozkéch,
které mohou zahrnovat pravdépodobnost retence, pfimé naklady transakce, ndklady na marke-
tingové aktivity, ale i vynosy plynouci z doporuceni atp. S ohledem na zaméteni prace uvadi
autor dva typy propoctu, tj. zakladni individudlni CLV a individualni CLV rozsifené o pravdé-
podobnost retence. Kumar & Reinartz (2018) vymezuji zédkladni vypocet celozivotni hodnoty
individualniho zékaznika jako sumu diskontovanych hrubych ptispévkt dan¢ho zédkaznika ve

sledovaném obdobi T'.
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t

T
1
CLV; = ; GC;i; <1+—5) , (1)

kde i oznacuje individualniho zékaznika, t odpovida ¢asovému obdobi, § popisuje dis-
kontni sazbu ptipadné naklady na kapital, GC;; reprezentuje hruby ptispévek zadkaznika v da-
ném obdobi, T je ¢asovy horizont, v kterém kalkulaci uvazujeme. Vysledkem je Cista soucasna

hodnota zakaznika CLV; v ase t = 0.

Uvedené zakladni pojeti predpoklada, ze zakaznik ziistane aktivni po celou dobu uvazova-
ného obdobi T. Opak je vSak pravdou, s plynoucim ¢asem opousti spolecnost stale vice zakaz-
nikd, je tedy vhodné uvazovat o pravdépodobnosti retence, ptipadné o jejim doplitku pravdeé-
podobnosti ztraty. Kumar & Reinartz (2018) definuji individualni CLV v nastinénych intencich
takto.

CLV; = (ZT: (ﬁ Rrk) GC;y <ﬁ)t> — AC,, )
1 \k=1

t=

kde je ptivodni notace rozsifena o pramérnou pravdépodobnost retence Rry, v Casovém ob-
dobi k, soucin [T¥_, Ry popisuje pravdépodobnost, Ze je zakaznik v obdobi t aktivni, AC;.za-
hrnuje naklady na akvizici. Autofi doporucuji vyuzit primérnou pravdépodobnost predevsim

s ohledem na komplexitu odhadu parametru na individualni Grovni.
1.2.2 Retenéni management

Nakupni chovani spotiebitele l1ze rozd¢lit do etap zvazovani nakupu, jeho realizace, a etapy
po-nakupové. CRM spojuje tyto kroky s marketingovymi aktivitami vybéru, akvizice, udrzeni
a rozsifeni vztaht; integraci ¢innosti ilustruje Obr. 4. Chaffey (2015) zde popisuje vybér zakaz-
nika jako vymezeni skupiny zédkazniki, na které bude spolecnost cilit s pomoci zbylych aktivit,
obvykle s vyuzitim segmentace a predpokladaného zakaznického zivotniho cyklu. Akvizice od-
kazuje na snahy o formovani novych vztahti s hodnotnymi zakazniky pfi co nejmensich nakla-
dech. Reten¢ni aktivity spolecnosti sméiuji k udrzeni zdkaznické baze s pomoci relevantnich,
individualnich pobidek. Podstatna je 1 kvalita sluzby a volba vhodnych komunikacnich kanali.
Rozsifeni vztahti potom rozumime jako podporu spotieby nabizenych produktl a sluzeb, v §ifi

1 objemu.
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Customer selection

¢ Who do we target?

e What is their value?

e What is their life cycle?

¢ Where do we reach them?

Customer extension

¢ ‘Sense and Respond’

e Cross-selling and up-selling
e Optimise service quality

¢ Use the right channels

Customer retention

e Understand individual needs

¢ Relevant offers for continued
usage of online services

¢ Maximise service quality

¢ Use the right channels

Customer acquisition

e Target the right segments
¢ Minimise acquisition costs
¢ Optimise service quality

e Use the right channels

Obr. 4 Tradi¢ni marketingové aktivity vyuzivané pii spravé vztahd se zakazniky
Zdroj: Chaffey (2015)

Ascarza et al. (2018) charakterizuji retenci jako takovy stav, kdy zakaznik a podnik sou-
visle interaguji. Tato definice zahrnuje jak financni, tak i nefinan¢ni interakce; tj. vystihuje jak
smluvni, mimosmluvni i hybridni vztahy mezi zdkaznikem a organizaci. Perspektivou kontinu-
ity pfistupuji k vymezeni retence i Chaffey (2015), Kumar & Reinartz (2018) nebo Buttle &
Maklan (2019). Protipolem retence zakaznika je pak jeho odchod, respektive ztrata.

Vyznam reten¢niho managementu napiti¢ odvétvimi akcentuje prace Dawkins & Reich-
held (1990); autoti dovozuji, ze 5% narust zékaznické retence vede k navyseni celozivotni hod-
noty zdkaznika o 25-95 %. Pro e-commerce odhaduji Gupta et al. (2004) primérnou retenéni
elasticitu 4.9 %, tj. zvySeni retence o 1 % vede k rstu celkového zdkaznického kapitalu o
4.9 %. Uvedené¢ vysledky ptisuzuji Buttle & Maklan (2019) postupné rostoucimu objemu trzeb,
poklesu nékladl na spravu vzajemného vztahu, nizsi citlivosti na cenu a sile doporuceni, tj.
stejnym faktoriim které stoji za uspéSnou praci s celozivotni hodnotou zakaznika. Konkrétni
aspekty retenéniho managementu ohrani¢ujeme v nasledujici ¢asti textu s pomoci metodického

ramce predstavené¢ho v Ascarza et al. (2018), ktery ilustruje Obr. 5.
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Obr. 5 Rizeni zakaznické retence

Zdroj: Ascarza et al. (2018)

Individualni reten¢ni kampan

,Ktefi zakaznici nas opusti?* — Uvodni tiloha retenéni kampané byva zpravidla fe$ena pro-
sttedky prediktivniho modelovani. Cilem je odhalit zdkazniky, ktefi inklinuji k pferuseni vztahu
se spolecnosti. V mimosmluvnich vztazich, kde je odchod zékaznika skryty, v§ak byva dany
problém fesen ziidka. Vyzkumnici bézné uvazuji vysvétlujici proménné popisujici zakaznickou
spokojenost, chovani a vyuzivani sluzeb, vlastnosti zékaznika, naklady spojené s ukonc¢enim
vzajemného vztahu nebo marketingové aktivity. Mezi méné bézné proménné lze fadit emoce
nebo spoleenské vazby. Vlastni modelovani byva feSeno Sirokou paletou metod. Neslin et
al. (2006) vsak poukazuji na problémy s piesnosti, diky kterym nemiiZze byt znacna ¢ast feSeni

vyuzita v praxi.

v

,Pro¢ nas chtéji zakaznici opustit?* — Porozuméni pficinam je pro prevenci ztraty zékaz-
nika podstatné. Rozdil mezi prediktivni a pficinnou vazbou dobfe ilustruje demografie zdkaz-
nika, ktera mtize nést informaci pro predikci daného jevu vyznamnou, pfi¢inou pteruSeni vztahu

vSak bude ziidkakdy. Potfebna je i tivaha o trovni detailu, jenz by méla reflektovat nejen
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celkové tendence zdkaznické baze, ale 1 specifika individudlniho zadkaznika. U konkrétnich fak-

tord je nezbytné zvazit, zda je podnik dokaze kontrolovat ¢i nikoliv (Braun & Schweidel, 2011).

»Na jaké zdkazniky cilit?* — Ascarza (2018) navrhuje zaméftit tsili na zdkazniky, kteti jsou
ohrozeni a podnik je dokaze uc¢inné oslovit. Je tfeba zvazit neptesnost uvodni predikce a ptipady
kdy kampan sméfuje na inertni zakazniky, tj. jejich budouci chovani je neménné, bez ohledu
na retencni kampan. Autofi upozoriiuji na paradoxni ptipad selhani, kdy u spokojenych, ,,spi-
cich® zédkaznikl vede reten¢ni aktivita k pfehodnoceni existujiciho vztahu se spole¢nosti. Vy-
znamné mohou byt i mezilidské vztahy, tj. silné propojeny uZzivatel mize vykazovat vyssi re-
tenci, nebo naopak vede k vyS§imu riziku ztraty zdkaznikli v sousedstvi siln¢ propojenych vr-
cholii socialniho grafu. Typickym ptikladem takového chovani jsou sluzby mobilnich operatora
nebo socialni sité. Ohled je tfeba brat i na smysl retencnich aktivit v kontextu ziskovosti a cilit
reten¢ni kampaf na takové zakazniky, u kterych dojde k pokryti ndkladl na retenci i z hlediska

dalsiho vyvoje individualni CLV.

»Jakou pobidku zakaznikovi nabidneme? — Porozumeéni pticinam odlivu zdkaznikt je pro
vymezeni konkrétni reten¢ni reakce nezbytné. Zpracovani strukturovanych i nestrukturovanych
dat s vyuZzitim strojového uc¢eni umozni spole¢nostem navrhnout a optimalizovat reten¢ni na-
bidky kazdému zakaznikovi na miru. Charakter incentivy ovliviiuje i povahu retence, kde po-
bidky orientované na cenu maji zpravidla kratkodoby vliv, zatimco pobidky orientované na
sluzbu nebo produkt maji dopad dlouhodoby (Dodson et al., 1978); z celkového zlepseni irovné
sluzeb mlze také tézit celd zakaznicka baze. Originalnim pfistupem je ponechat volbu kon-

krétni pobidky na kazdém z oslovenych zdkazniki.

,»Kdy zakaznika oslovime?* — Spusténi kampané¢ Ize rdmovat jako hledani kompromisu
mezi reaktivni retencni kampani, tj. po rozvazani vzajemného vztahu, a pfili§ brzkou kampani,
kterd je v nejlepSim piipad¢ irelevantni, mize ale zakaznika pfimét k pfehodnoceni vzajemného
vztahu (Ascarza, 2018). Problém navrhuji autoii fesit s pomoci odhadu vyvoje pravdépodob-
nosti ztraty a zachrany zakaznika v Case, diky kterym je mozné popsat funkci pravdépodobnosti

zachrany ohrozeného zdkaznika a nalézt jeji maximum.

V zavéru je nezbytné retencni Usili vyhodnotit. S pomoci kontrolnich skupin je mozné od-
hadnout pfimy dopad na pfijmy spoleCnosti, ziskovost nebo pomér udrzenych zakaznikd.
Ascarza et al. (2017) doporucuji zkoumat i kone¢ny dopad na individualni zdkazniky, pfipadné

spolecné rysy uspésnych retencnich kampani. V dlouhodobém horizontu je mozné se zabyvat
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pri¢inami zmén v zadkaznickém chovani a vlivem retenc¢nich aktivit na zmény ziskovosti zakaz-

nika.

Integrace vice reten¢nich kampani

Postup vedouci k integraci fesi otazky predestfené v piedchozi sekci, v kontextu vice kam-
pani. Blattberg et al. (2008) doporucuje rozlozeni aktivit v ¢ase s ohledem na cyklus individu-
alnich kampani, tj. rtstu efektu (,,wear-in*), dosaZzeni maxima, a opadnuti (,,wear-out*). Mezi
zajimavé aspekty integrace je mozné fadit dynamickou optimalizaci aktivit s ohledem na
uspéch predchozich kampani, ptipadné rozhodnuti o oddélenych a pribéznych reten¢nich pro-

gramech.

Integrace s marketingovou strategii

Ukotveni retenéniho managementu v marketingové strategii doporucuji Ascarza et
al. (2018) realizovat koordinaci akvizi¢nich a retenc¢nich aktivit, shodou reten¢nich vydajii
s marketingovou strategii a spoleCnym ptistupem k zékaznické segmentaci, cileni a pozicovani.
Alokaci marketingovych vydajii se mimo jin¢ zabyvaji prace Blattberg & Deighton (1996) nebo
Reinartz et al. (2005), pozoruhodnym postiechem je negativni dopad suboptimalni alokace na-
kladt reten¢nich aktivit na délku Zivotniho cyklu zdkaznika. Mezi dals$i faktory, které ovliviuji
konkrétni podobu alokace vydajt, fadi Ascarza et al. (2017) troven konkurence, nebo omezeni
nabidky. Stahl et al. (2012) poukazuje na nezbytnost koordinace reten¢nich programii se stra-
tegii firmy, tj. spole¢nost ktera se zabyva vyrobou a prodejem luxusniho spotiebniho zbozi by

nem¢la v rdmci retencnich aktivit vyuzivat promocnich slev atp.

Data a metody

Podniky disponuji strukturovanymi i nestrukturovanymi daty, které mohou pii spravé
vztahl se zdkazniky vyuzit. Prevalentni ulohou je ptedpovéd’ ztraty zakaznika, kterd byva ad-
resovana s pomoci vysvétlujicich proménnych popisujicich zdkaznickou aktivitu a tradi¢nimi
metodami, jako jsou logisticka regrese, pravdépodobnostni modely nebo analyza pteziti. Roz-
voj internetového obchodovani, socialnich siti a kontaktl, spolu s technologiemi pro ulozeni a
zpracovani velkych dat a strojovym ucenim rdmuji nové pfilezitosti vyzkumu zakaznického

chovani. Aktualni stav poznani v téchto oblastech je predmétem literarni reserSe.
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1.3 Strojové uceni

Strojové uceni popisuje systémy, které¢ pocitacim umoziuji ucit se s pomoci dat. Sa-
muel (1959) piedstavuje strojové uceni jako ,,obor, ktery zkouma, jak predat pocitacim schop-
nost ucit se bez toho, aby byly explicitné naprogramovany*. Vice technicky pohled ptredklada
Alpaydin (2020), jenz uvazuje o strojovém uceni jako o ,,programovani pocitaci tak, aby opti-
malizovaly dané kritérium s ohledem na data nebo ptredchozi zkuSenosti*. Uplatnéni takového
pojeti je vyhodné vSude tam, kde je nemozné dosahnout feSeni s pomoci pevné stanovenych
pravidel, sledované jevy se vyvijeji v €ase nebo je nezbytné ziskat vhled do rozsahlého feno-

ménu (Géron, 2019).

Machine
Learning
Deep
Learning
Avrtificial
Intelligence
Obr. 6 Strojové uceni v kontextu piibuznych védeckych disciplin

Zdroj: Raschka et al. (2022)

Z hlediska ukotveni mezi ostatnimi disciplinami byva ¢ast strojového uceni pojimana jako
soucast umélé inteligence, tedy oboru pocitacové védy zabyvajicim se feSenim komplikova-
nych uloh, v kterych vynikaji lidé. Naznaceny prianik pokryvaji predevsim hluboké architektury
neuronovych siti. Systémy strojového uceni ale vyuzivaji i metod z oblasti matematické statis-
tiky nebo matematické analyzy, hranice mezi obory jsou v tomto nejasné (Raschka et al., 2022).
Nad ramec feSeni dobfe popsanych uloh v rdmci zpracovani piirozené¢ho jazyka, rozpoznani
feci nebo pocitacového vidéni se vyzkum umélé inteligence zaméiuje i na tzv. obecnou umeélou

inteligenci, jejimz cilem je schopnost porozumét a fesit jakykoliv problém (Hodson, 2019).
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1.3.1 RozliSeni uloh strojového uéeni

S ohledem na Sirokou paletu ptistuptt povazuje Géron (2019) za uziteCné Clenit systémy
strojového uceni s ohledem na (1) uroven lidské supervize, (2) ptistupu k novym pozorovanim
ve fazi uceni, a (3) pojeti generalizace. V ramci prvni z perspektiv, déli Wang et al. (2012)
strojové uceni na uceni s ucitelem (,,supervised learning), uceni bez ucitele (,,unsupervised

learning*), a agentni ucenti (,,reinforcement learning*), viz Obr. 7.

Uceni s ucitelem se zakladé na konstrukci feSeni z dat, ktera obsahuji i cilovy jev. Dle tfidy
modelovaného jevu rozliSujeme regresni a klasifikani tlohy. Mezi oblibené algoritmy nalezi
linearni regrese, logistickd regrese, metoda nejblizSich sousedl, metoda podpiirnych vektort,

rozhodovaci stromy, nahodné lesy nebo neuronové sit¢ (Géron, 2019).

Teacher Targets

Supervised
Learning

Input Outputi
(A
Unsupervised |

Input Learning J Output

Reward Performance

Evaluation

Eeinforcement |
Input __Learning ) Dutpul

Obr. 7 Prevladajici pfistupy k uloham strojového uceni s ohledem na trovei lidské supervize

Zdroj: Wang et al. (2012)

Uceni bez ucitele vyuziva dat bez informace o modelovaném jevu, zdmérem byva zpravidla
shlukovéni, detekce anomalii, redukce po¢tu dimenzi nebo popis asociaci. Popularni algoritmy
zahrnuji metodu K-primeéri, metodu podptirnych vektort s jednou tfidou, asociacni pravidla,
analyzu hlavnich komponent a dalsi zpiisoby projekce dat do prostoru s niz§im poctem di-

menzi ad. (Géron, 2019)

Agentni uceni je zadsadné odlisné, ucici se systém (agent) cerpa informace z prostiedi, vy-

biréd a realizuje jednotlivé akce a je nasledné odménén nebo penalizovan. Cilem je naucit agenta
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takovou strategii chovani, ktera vede k maximalizaci odmén v ¢ase. Dobrym piikladem uziti
agentniho uceni je systém AlphaGo, ktery v roce 2017 porazil ve hie Go ufadujiciho svétového
Sampiona Ke Jie. Vitézna strategie byla vysledkem u€eni s vyuZzitim milion partii, v€etné partii

mezi agentnimi systémy (Metz, 2017).

Ptedstavme si dostupnou databazi financnich vykazi, kde ¢ast historickych zprav je ozna-
¢eno za pozitivni, ¢ast za negativni. Tato data mohou byt vyuzita k oznaceni zprav budoucich,
pomoci metod zalozenych na uceni s ucitelem. Pokud jsou vykazy nestrukturované a cilem je
odhaleni vztahil a témat, je mozné vyuzit feSeni zaloZzené na u€eni bez ucitele. Finan¢ni vykazy
také z Casti charakterizuji soucasny stav finan¢nich trhii, systém muize agentniho uceni k urceni
vhodné obchodni strategie pro maximalizaci zisku. Prostiedi je v tomto pfipad¢ tvoreno financ-

nimi trhy (Koshiyarna et al., 2020).

Systémy strojového uceni lze odlisit dle pristupu k novym pozorovanim ve fazi uceni na
davkové (,,batch learning*) nebo prubézné (,,incremental learning*). V ramci davkového uceni
se systém nedokaze adaptovat inkrementalné, tj. pro zahrnuti novych pozorovani je tteba proces
uceni opakovat na celé datové sad¢. Pribézné uceni naopak umozituje postupnou upravu para-
metril systému, je tedy vhodné v ptipad¢€ souvislého ptisunu novych pozorovani nebo v pripadé

omezenych vypocetnich prostiedk.

Ptistup ke zobecnéni zachycenych znalosti 1ze rozlisit na generalizaci dle pozorovani (,,in-
stance-based learning*) a generalizaci modelem. Prvni ze jmenovanych vychazi z prostého po-
rovnani novych pozorovani s pozorovanimi stavajicimi, v druhém ptipadé dochazi k popisu da-
ného vztahu modelem, tj. stavajici pozorovani slouzi k odhadu vnitinich parametrii modelu,

s jejichz pomoci dochazi k urceni pozorovani novych (Russell & Norvig, 2022).
1.3.2 Selekce a posouzeni modelu

Déleni datového souboru

Déleni datového souboru si klade za cil ptiblizit hodnoceni piistupu k modelovanému pro-
blému skutecnym podminkam aplikace daného feSeni. Vystup takového hodnoceni je klicovy
pro odhad predikénich schopnosti modelu, vybér vhodného modelu, souvisejici hodnoty vné;j-

Sich parametrt modelu atp.

Naivni feSenim takové situace by byla konstrukce i evaluace prediktivnich metod s vyuzi-

tim jediné mnoziny dat. Takovy postup nadhodnocuje schopnosti modelu a je ospravedInitelny
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pouze v piipad¢€, Ze kyZzena mnozina dat obsahuje vSechna ptipustna pozorovani. Neduh je
mozné adresovat prostym rozdélenim datového souboru na trénovaci a testovaci mnozinu dat,
kde trénovaci mnozina slouzi ke konstrukci modelu, jehoz generaliza¢ni schopnosti jsou hod-
noceny mnozinou testovaci. Konkrétni velikost jednotlivych mnozin se muize lisit, trénovaci
mnozina dat vSak obsahuje zpravidla alespoii polovinu prvkl piivodniho souboru. Uvedena
technika rozdéleni dat je vhodna, pokud dostupné datova sada pokryva dostateCnou paletu pti-

pustnych pozorovani, a pouzity model je vypocetn€ naro¢ny.

V ptipadé nedostate¢né velikosti dat a niz$i komplexité prediktivniho feSeni byva vyuzi-
vano kiizové validace. Procedura déli soubor dat na k stejné¢ velkych mnoZzin. Pro kazdou
z mnozin K; pak existuje doplnék K; , kde K; je vyuZit ke konstrukci modelu a K; k dil¢imu
hodnoceni generalizace. Postup se opakuje pro kazdou z k mnozin, vysledna piredpokladana
chyba je potom stfedni hodnotou dil¢ich odhadii. Hastie et al. (2009) popisuji prvky testovaci
mnoziny K; pomoci vysvétlujici proménné y; a vektorem vysvétlovanych proménnych x;. Od-
chyleni predikci modelu fXi (x;), od pozorovanych hodnot y;, vyjadiuji jako L (yl-, fri (xl-)),

odhad testovaci chyby s pomoci kiizové validace je ndsledné mozné formulovat jako

k
DL (v F ). G)

i=1

ol

CVErr(f) =

Zvlastni piipad kiizové validace mizeme definovat jako k = N, kde N odpovida poctu
pozorovani ve vychozim souboru dat. Dusledkem byva nizka variabilita trénovaci mnoziny,
coz vede k pftili§ optimistickym vysledkiim (Varma & Simon, 2006; Arlot & Celise, 2010). Je
obvyklé vyuzivat pocty testovacich mnozin k = 5 nebo k = 10 (Mathai et al., 2020). Vlastni
volba poctu testovacich mnozin vSak zavisi na velikosti vychoziho souboru dat, vypocetni na-

ro¢nosti modelu i naroky na presnost odhadu stfedni hodnoty testovaci chyby.
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Obr. 8 Vybrané piistupy k d€leni datového souboru: (A) ndhodné rozdé€leni na trénovaci a

testovaci mnozinu dat, (B) trénovaci a testovaci mnozina dat je odd€lena casové, (C) kiizova
validace, (D) ndhodné rozd¢leni na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu dat, (E) kiizova

validace trénovaci mnoziny dat, (F) vnotena kfizova validace

Zdroj: Mathai et al. (2020)

Hastie et al. (2009) dale doporucuji zavést mnoziny trénovaci, validacni a testovaci, moti-
vaci je oddé¢leni vybéru modelu (validacni data) od konec¢ného odhadu generalizace (testovaci
data). Pro dobry odhad chyby v ramci vybéru modelu je mozné nejprve soubor dat rozdélit na
trénovaci a testovaci mnoziny, nasledné aplikovat kiizovou validaci na trénovaci data. Proble-
maticky je v takovém piipadé odhad na testovaci mnoziné dat. Reenim mtze byt vnotend kii-
zova validace, kde vnitini validace slouzi k vybéru modelu a vnéjsi k odhadu chyby. Pievlada-

jici ptistupy k déleni datového souboru znazoriiuje Obr. 8.

Uvedené pristupy vyuzivaji ndhodné pfitazeni prvka do dil¢ich mnozin, jsou tedy vhodné
pro piipady, kde nedochézi k zdsadnim zménam dat v Case (praiezova data). V opacném pfi-
pade¢ je tfeba omezit tvorbu trénovaci mnoziny na data dostupna do vybraného Casového oka-
mziku a testovaci mnozinu konstruovat pomoci dat novych (Mathai et al., 2020). Takovy pfi-
stup umoziuje do odhadu chyby generalizace zahrnout nejistotu zptisobenou zménami v datové
reprezentaci, byva vSem ¢astym zdrojem prisaku informace z trénovaci do testovaci mnoziny

dat.
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Mezi dalsi neduhy ndhodného dé€leni pozorovani nélezi zkresleni vysvétlované proménné,
které¢ byva adresovano s pomoci tzv. stratifikovaného vybéru. Prvky jsou v takovém piipadé
nejprve roziazeny dle strat cilové proménné (napfi. ztraceni a udrzeni zdkaznici). Z kazdého
strata je nahodné€ vybiran takovy pocet pozorovani, aby bylo dosazeno potitebného zastoupeni

ve vysledné datové mnozin¢ (Botev & Ridder, 2017).

Ukazatele uspéSnosti v klasifikacnich ulohach

K hodnoceni predikéni spésnosti klasifikatoru byva uzivano matice zdmén. Matice ma
dvé dimenze, prvni je indexovana pomoci pozorovanych ttid, zbyvajici potom dle tid ptifaze-
nych, individudlni prvky obsahuji ¢etnosti odpovidajicich kombinaci. Specidlnim ptipadem je
binarni klasifikace, kde tfidy oznacujeme jako pozitivni a negativni, viz Obr. 9. Kombinace
prvkil potom nazyvame jako skute¢né pozitivni, faleSn€ negativni, faleSné pozitivni a skutecné

negativni.

TP FN
FP TN
Obr. 9 Matice zameén pro binarni klasifika¢ni ulohy

Zdroj: Sammut & Webb (2017)

Accuracy (ACC) popisuje podil spravné klasifikovanych pozorovani k poctu vsech klasifi-
kovanych pozorovani (Sammut & Webb, 2017). Oblibenost ACC prameni piredevsim ze srozu-
mitelnosti (v jakém podilu instanci se klasifikator nemylil), neni v8ak spolehliva pfi feSeni tloh

s nevyvazenymi tfidami. Ve vztahu k matici zdmén definujeme metriku jako

AcC = TP + TN @
" TP+FN+FP+TN

Precision (PRE) urcuje kolik z pozorovani zatfazenych do pozitivni tfidy bylo klasifiko-
vano spravné (Sammut & Webb, 2017). PRE se uplatiiuje jako doplnék ACC, ktery dovoluje
piesnost klasifikatoru interpretovat v ramci feSené¢ho problému (jaky podil zdkaznikii oznace-
nych jako ztraceni byl klasifikovan spravn¢). Pomoci prvkl matice zamén vymezujeme miru

takto
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Recall (REC) tika kolik z pozorovanych instanci pozitivni tfidy bylo klasifikovano
spravné (Sammut & Webb, 2017). Také REC obohacuje ukazatele ACC a PRE o srozumitelnost
v mezich feSené ulohy (jaky podil ze vSech ztracenych zédkazniku klasifikator zachyti). S vyu-

zitim prvkl konfizni matice charakterizujeme ukazatel nasledovné

TP
REC = ——. 6
TP+ FN ©)
FpScore sdruzuje miry PRE a REC do jediného ukazatele, pomoci vaZzeného harmonického
praméru (Sammut & Webb, 2017), ktery zajist'uje, ze vysoké hodnoty jedné slozky nekompen-

zuji nizké hodnoty slozky druhé. V obecné podobé definujeme ukazatel jako

PRE - REC

FyScore = (1+ B)? - ,
pScore = (L + B) " o pRE + REC

(7

kde [ oznacuje vyznam perspektivy REC, nejcastéjsi forma miry je nepreferencni tzn.

B = 1, coz vede na obycejny harmonicky primér PRE a REC.

Lift popisuje relativni uzite¢nost klasifika¢niho modelu, obvykle ve srovnani s nahodnym

uréenim tfidy (Sammut & Webb, 2017). Pomoci pfedeslych metrik definujeme Lift takto

ACC
o 8
Lift = oo, ®)

kde OPR odpovidé pozorovanému poméru pozitivni tfidy. Populdrni obménou je metrika
kalkulujici Lif't pro 10 % zakaznikd, jimZz model pfifadi nejvyssi pravdépodobnost piislusnosti
k pozitivni tfid¢, divodem jsou omezené moznosti retencnich aktivit a cileni na ohrozené za-
kazniky. Zfejmou nevyhodou tpravy je arbitrarni ur€eni cilového poméru zakaznika (Verbeke

etal., 2012).

Area Under Curve of the Receiver Operating Characteristic (AUCROC) je univerzalnim a
oblibenym ukazatelem ptesnosti klasifikacnich modelt (Bradley, 1997). Mame-li model pro-
dukujici hodnotu pfislusnosti s = s(x), ktera je funkci vektoru vysvétlujicich proménnych x;
hustotu pravdépodobnosti souvisejicich hodnot f (s), s kumulativnim rozd€lenim pravdépo-

dobnosti Fj, (s), a dvé tfidy k € {0, 1}, pak miru spocteme jako
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AUCROC je mozné¢ interpretovat jako pravdépodobnost, Ze pozorovani ndhodné vybrané
z pozitivni tiidy piifadi klasifikator vyssi skore piislusnosti k této tfidé nez u ndhodné vybra-
ného pozorovani negativni tfidy. Vyhodou je nezavislost ukazatele na hranici mezi tfidami.
Mezi tskali nélezi samotny koncept hodnoceni modelu mérou, kterd vychazi z vlastnosti mo-

delu nikoliv z vlastnosti klasifikacniho problému (Hand, 2009).

Ukazatele uspésnosti v regresnich ulohach

Koeficient determinace (Coeficient of Determination — R°) charakterizuje uspé$nost mo-
delu jako podil variability zavislé proménné vysvétleny regresnim modelem (Hol¢ik & Ko-

menda, 2015). Ukazatel definujeme jako

X = Aa)?

R? =1 -
Yie (Vi = ¥)?

(10)

kde pro n pozorovani x; zna¢ime skutecnou hodnotu vysvétlované promeénné y;, hodnotu
predikce A(x;), a stfedni hodnotu vysvétlované proménné y. MenSitel popisuje podil souctu
kvadratickych chyb modelu a rozptylu zavislé proménné. Neuzite¢ny model mize nabyvat
R? < 0, naopak dokonaly regresni model dosahuje R? = 1. Ukazatel je oblibeny pro srozumi-
telnost a prenositelnost mezi datovymi soubory. Kritizovan je naopak pro neopodstatnény na-

rust pfi zahrnuti novych vysvétlujicich proménnych.

Prumeérna absolutni chyba (Mean Absolute Error — MAE) vystihuje uspéSnost modelu po-
moci priméru absolutnich chyb modelu, kde chybou modelu rozumime rozdil mezi skute¢nou
a ptredpovidanou hodnotou vysvétlované proménné (Sammut & Webb, 2017). S pomoci pred-

stavené notace vystihujeme ukazatel nasledovné

iz |y = Ax)|
- .

MAE = (11)

K prevalenci MAE pfispiva srozumitelny odhad chyby v pfirozenych jednotkach vysvétlo-
vané proménné. Mezi uskali fadime podhodnoceni extrémnich selhani modelu, ptipadné ztratu

informace o sméru chyby.
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Prumérna kvadraticka chyba (Mean Squared Error — MSE) je pocitana jako pramér kva-
dratické chyby modelu, coz umoziuje penalizovat extrémni selhani modelu (Sammut & Webb,

2017). S pomoci pfedstavené notace vymezujeme ukazatel takto

=1 — A(x))?
~ :

MSE = (12)

Perspektiva je oblibend i diky vztahu s vychylenim a rozptylem odhadf. Mezi neduhy na-
lezi odlisnost jednotek pfi srovnani s vysvétlovanou proménnou, ztrata informace o sméru se-

lhani nebo citlivost na jednotliva pozorovani.

Srozumitelnost modelu

Srozumitelnost vymezuji Kim et al. (2016) jako miru, do jaké je ¢loveék schopen predpo-
veédeét chovani prediktivniho systému. Miller (2019) definuje dany termin skrze pochopeni pfi-
¢in konkrétnich rozhodnuti zkoumaného systému. Mezi klicové vlastnosti srozumitelného sys-
tému fadi Masis (2021) transparenci modelu, transparenci navrhu experimentu a jeho hodno-
ceni, a reprodukovatelnost. Interpretovatelna feSeni umoznuji bliz§i poznani fenoménu, vedou
k vyssi spolehlivosti, bezpecnosti a konzistenci, umoziuji také reflexi etickych aspektii pro-

blému.

Molnar (2022) rozliSuje mezi srozumitelnosti transparentnich modeld nebo metod na mo-
delu nezavislych. Transparentni modely byvaji zastoupeny zobecnénymi linearnimi modely
nebo rozhodovacimi stromy. Oddéleni modelovaného problému a pfistupu k interpretaci muize
byt vyhodné, ptfedevsim z hlediska flexibility, svobody pfi volbé prediktivniho algoritmu, do-
stupné palety nastroju, ale i volnosti pii volbé nezéavislych proménnych (Ribeiro et al., 2016).
Molnar (2022) dale rozeznava urovné detailu na globalni a lokalni. Globalni interpretaci se
rozumi vnitini fungovani systému, véetné zachyceni charakteru asociaci mezi zavislou a neza-
vislymi proménnymi. Lokalni interpretace vysvétluje predikce modelu pro konkrétni instanci
datového souboru, coz je ptinosné pro hlubsi porozuméni modelované jevu, nebo pro diagnos-
tiku problematickych rozhodnuti. Nésledujici odstavce shrnuji vyznamné agnostické piistupy

k interpretaci.

Permutacni vyznamnost proménnych (Permutation Feature Importance) je ptistup k hod-
noceni dulezitosti vysvétlujicich proménnych, ptedstaveny spolu s ndhodnymi lesy v Bre-
iman (2001), a zobecnény napfi¢ rodinami algoritmt v Fisher et al. (2019). Pfistup je zalozeny

na sledovani zmén uspéSnosti modelu poté co je poradi hodnot hodnocené vysvétlované
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nahodn¢ zamichano, ¢imz dojde k pieruseni vazby mezi vysvétlujici a vysvétlovanou promeén-
nou, na kterou se prediktivni model spoléha, tj. pro vyznamnou vysvétlujici proménnou pred-

pokladame vyssi pokles prediktivnich schopnosti modelu.

Vyhodou je srozumitelny vhled do chovani modelu, ktery je srovnatelny napfi¢ modely 1
problémy, bere v tivahu interakce mezi proménnymi, dale potom neni opakovat fazi trénovani
modelu. Mezi nevyhody mtizeme fadit potfebu relevantniho datového souboru, véetné znamych
vysvétlovanych proménnych, pottebu adresovat kompromis mezi vypocetnim ¢asem a stabili-
tou vysledného odhadu, permutace nékterych proménnych vede k tvorbé nerealistickych in-
stanci, nebo nerealistické odhady vyznamnosti u siln¢ korelovanych vysvétlujicich promén-

nych (Masis,2021; Molnar, 2022).

Graf castecné zavislosti (Partial Dependece Plot) zobrazuje marginalni efekt mnoziny vy-
branych vysvétlujicich proménnych na predikce modelu, umoziuje tak kvalifikovat povahu
vztahll mezi vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnymi. Méjme mnozZinu zvolenych vysveét-
lujicich proménnych X, a dopln€k téchto proménnych X, pak ¢aste¢nou zavislost predikova-

nych hodnot f v bod¢ xg definujeme jako

pdy,(xs) = Ex [f (s, Xo)] = f £ (s xe) p(xe) dxe, (13)

kde f(xs, xc) je prediktivni funkci modelu pro dany soubor dat, ktery je vymezeny zvole-
nymi proménnymi xs€ X5 a doplitkkem x.€ X.. Spoctenim integralu napfi¢ riznymi hodnotami

zvolené proménné umoziuje vynést graf castecné zavislosti.

Mezi vyhody fadime jasnou, intuitivni srozumitelnost nastroje, které¢ vyplyva z definice
funkce ¢astecné zavislosti, tj. graf zavislosti popisuje, zménu hodnoty predikce modelu, ve
vztahu ke zméné vysvétlované proménné. Neposledni vyhodou je kauzalni interpretace vztahu
zachyceného modelem, coz ovSem nemusi platit pro modelovany jev. Mezi mozné nedostatky
fadime nutnost vizualni inspekce a z ni plynouci omezeni pro vynaseni interakci vice promén-
nych. Metoda dale predpokladd nezavislost vysvétlujicich proménnych, coz je Casto naivni a
vede k vypoctu marginalniho efektu pro nerealistickd pozorovani. Metoda také muze skryt riiz-
norodé¢, protichiidné chovéni jednotlivych pozorovani. Posledni dva neduhy je mozné adresovat

s vyuzitim akumulace mistni efekti (Molnar, 2022; Thampi, 2022).
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Lokalni agnosticka vysveétleni (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations — LIME)
umoziuji interpretovat predikce t€zko nesrozumitelného modelu, pro konkrétni instanci dato-
vého souboru (Ribeiro et al., 2016). Metoda vyuziva predikci vysvétlovaného modelu pro z&asti
simulovand vstupni data, na kterych se konstruuji modely lokélni. Cilem je vytvofit soubor
vysvétlujicich modelt, které tspésné zachycuji lokalni vlastnosti vysvétlovaného modelu. Vy-
svétlujicimi modely jsou zpravidla zobecnéné linedrni modely nebo rozhodovaci stromy. Ma-

tematicky je mozné zastupny model popsat nasledovné
explanation(x) = arg melg L(f,g,my) + Q(g), (14)
g

kde se vysvétleni predikce pro instanci x pomoci lokalniho modelu g, ktery minimalizuje
soucet ucelové funkce L, popisujici vzdalenost od vychoziho modelu f a regularizacniho
prvku Q(g), cilem je totiz piesny a jednoduchy lokalni model. G oznacuje mnozinu lokalnich

modelt, m, potom definici regionu v kterém k vybéru zastupného modelu dochazi.

Lokalni agnosticka vysvétleni jsou oblibend diky jasné kontrastni interpretaci, i moznosti
odhadnout vérnost ve vztahu k ptivodnimu modelu. Zajimavou moznosti je také interpretace na
jiném souboru vysvétlujicich proménnych, nez byl pouzity pro konstrukei vysvétlovaného mo-
delu. Mezi nevyhody je fadime potiebu stanovit dodatecné vnéjsi parametry, jako jsou zptisob
konstrukce umélych datovych instanci, velikost regionu, pocet lokalnich modeli atp. S timto
souvisi 1 nestabilita existujicich implementaci i pro opakované experimenty, které¢ tak mohou

byt manipulovany (Masis, 2021; Molnar, 2022).

Shapleyho hodnoty (Shapley Values) oznacuji koncept teorie her, ktery kvantifikuje spra-
vedlivé rozdeleni celkové odmeény mezi koalici hracii v kooperativni hie. (Shapley, 1953). V
kontextu interpretace modelu rozumime ,,hrou* predikci pro konkrétni pozorovani, ,,celkova
odména“ oznacuje hodnotu predikce pro danou instanci, zmensenou o prumérnou hodnotu pre-
dikce pro zbyl¢ instance, ,,hra€em* jsou konkrétni hodnoty vysvétlujicich proménnych formu-
jici koalice, na jejichz zékladé¢, dochéazi k odhadu dil¢ich spravedlivych odmén. Formalné mi-

zeme definovat Shapleyho hodnotu proménné i

(WS u{ih) —v(S), (15)

|S|'(n—|S|-1)!
n!

0i(V) = Yscn\(i

kde v znaci funkci modelu mapujici koalici na konkrétni hodnotu predikce, S znaci pod-

mnozinu vysvétlujicich proménnych, které neobsahuji i, N zna¢i mnoZinu dostupnych
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proménnych a n jeji velikost. Vzorec mizeme interpretovat jako situaci, kdy dochazi k postup-
nému formovani koalice, kde kazdy z hract pozaduje spravedlivou kompenzaci ve vysi
v(S U {i}) — v(S). Pro kazdého hrace pak ziskame primérnou spravedlivou kompenzaci napiic
vSemi permutacemi, v jakych mtize dana koalice vzniknout. Shapleyho hodnoty se vyznacuji
nasledujicim vlastnostmi. Efektivita hodnot spoc¢iva v rozdéleni celkové odmény mezi hréce,
tj. soucet dil¢ich odmén v koalici v§ech hract odpovida celkové vysi odmény. Symetrie zajis-
tuje stejnou uroven Shapleyho hodnot pro stejné ptispivajici hrace. Neplatnost zabezpecuje
nulovou Shapleyho hodnotu pro hrace, ktery neptispiva k odméné koalice. Linearita Shapleyho

hodnot zajist'uje moznost s¢itani dil¢ich odmén hrace, napti¢ funkcemi mapovani.

Vyhody Shapleyho hodnot tkvi v teoretickém zékladu postaveném na koali¢ni teorii her,
tj. spravedlivé rozdéleni odmén mezi vysvétlujici proménné a kontrastni vysvétleni. Problema-
tické jsou predevsim s ohledem na vypocetni Cas, tvorbou nerealistickych datovych instanci
nebo moznosti manipulace s interpretaci. Z praktického hlediska mize byt problematicka po-
tteba mit k dispozici potfebna data, vyuziti vSech vysvétlujicich proménnych, vysledné pfifa-

zeni neni model, ktery je mozné dotazovat jako u LIME (Masis, 2021; Molnar, 2022).

Shapleyho aditivni vysveétleni (Shapley Additive Explanations — SHAP) oznacuji soubor
metod jejichz cilem je vysvétlit predikce konkrétnich datovych instanci (Lundberg & Lee,
2017). SHAP vychazi z teorie her. Nabizi alternativni pfistupy k aproximaci Shapleyho hodnot,
ale i konceptualni rozsifeni pro navazujici globalni interpretaci. Cilem je vysvétlit predikce pro
vybranou instanci s pomoci odhadu ptispévki kazdé z vysvétlujicich proménnych. Jednou
z inovaci, kterou SHAP pfinasi oproti klasickym Shapleyho hodnotdm, je reprezentace s po-
moci aditivnich charakteristik atribu¢niho modelu, coz 1ze povazovat jako spojovaci prvek mezi

LIME a Shapleyho hodnotami. Formalné pak mtizeme SHAP zapsat takto

M
9@ =g+ ) bz (16)
i=1

kde g je vysvétlujici model, z” koali¢ni vektor, M je maximalni velikost koalice a ¢;€R je
pritazeny efekt vysvétlujici proménné. K odhadu Shapleyho hodnot dochazi s pomoci simulace,
ktera uvazuje pouze ¢ast koali¢nich proménnych. S vyhodou je mozné spocist odpovidajici ¢;

s pomoci linearniho modelu.
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Klicové vlastnosti SHAP hodnot povazujeme lokélni ptfesnost, absenci a konzistenci. Pii
zahrnuti viech vysvétlujicich proménnych a ¢, = E,(f (x)), chapeme mistni piesnost podobné

efektivitu Shapleyho hodnot, pouze s vyuzitim celého koali¢niho vektoru.

A i a7
) = gD =0 + Y 5
j=1
76 = g0 + Ty ) = E(FG0) 1201 6. (18)

Absenci rozumime situaci, kdy chybéjici proménné piifazujeme nulovou odménu, piestoze
by s ohledem na koali¢ni vektor mohla nabyvat jakychkoliv hodnot, bez vlivu na vyslednou
lokalni piesnost, v praxi ma tato vlastnost vliv na dopad konstantnich proménnych. Konzistence
tika, ze pokud se mezni ptispévek vysvétlujici proménné zvysi nebo zlstane stejny, pak se zvysi
nebo zilstane stejny 1 pfifazeny prispévek dané proménné, bez ohledu na proménné ostatni.
Lundberg & Lee (2017) prokazuji, ze diky témto charakteristikam plati symetrie, neplatnost a
linearita pro SHAP, podobn¢ jako je tomu u Shapleyho hodnot.

Mezi piednosti fadime, podobné¢ jako u Shapleyho hodnot, pevné teoretické zaklady a spra-
vedlivé rozdé€leni prispévkl vysvétlujicich proménnych, dale také moznost jednotnym zptiso-
bem interpretovat globalni i lokéalni chovani prediktivniho systému. Za zminku stoji i efektivni
implementace pro nekteré algoritmy strojového uceni. Mezi nedostatky uvazujeme vypocetni
komplexitu, tvorbu nerealistickych datovych instanci u univerzalnich metod, dale také naroc-

nost interpretace nebo moznost manipulace vysledkt (Masis,2021; Molnar, 2022).
1.3.3 Vybrané algoritmy

Zobecnené linedarni modely (Generalized Linear Models — GLM) jsou $irokou ttidou pii-
stupt postavenych na tradi¢nich linedrnich modelech, umoznuji v§ak modelovat vysvétlované
proménné s pomoci exponencialnich rozdéleni pravdépodobnosti, ¢imz umozni zachytit i neli-
nearni vztahy. GLM se sestavaji z nahodné slozky, charakterizujici rozdéleni pravdépodobnosti
vysvétlované proménné, systematické slozky popisujici linearni kombinaci vysvétlujicich pro-
ménnych, a transformacni funkce, jenz zachycuje vazbu mezi uvedenymi slozkami (Hastie et
al., 2009). Prosty linearni model ptedpoklada normalni rozd€éleni ndhodné komponenty a trans-

formacni funkci identity. Rovnici modelu pak mlizeme vyjadfit jako
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E(Y|X) = Bo + B1X1 + -+ + BpX), (19)

kde E(Y|X) oznacuje funkci identity, X,, popisuje vysvétlujici proménnou p, 8, korespon-

duje s internim parametrem modelu.

Pro klasifika¢ni Glohy byvé vyuZzivéana logisticka regrese. U LR uvazujeme binomické roz-
dé€leni vysvétlované proménné a transformacni funkci logaritmu Sanci. Méjme stfedni hodnotu

vysvétlované proménné u(X) = P(Y = 1|X), rovnici modelu potom zapiSeme jako

o ( u(Xx)

g 1——H(X)> =Bo + B X1+ + BpXp, (20)

kde log (11_1580) oznacuje funkci logaritmu Sanci, X,, popisuje vysvétlujici proménnou p,

Bp koresponduje s internim parametrem modelu. Koeficienty modelu byvaji odhadnuty meto-
dou maximalni vérohodnosti (Hastie et al., 2009). GLM piedpokladaji nezavislost pozorovani
1 linearni nezavislost vysvétlujicich proménnych. Obliba metod souvisi pfedevs§im se srozumi-
telnosti odhadnutych parametrii, moznostmi regularizace a nizkou vypocetni slozitosti. Za
stinné stranky povazujeme naroky na zpracovani datového souboru, omezené moznosti zachy-

ceni komplexnich vztahli nebo vysokou variabilitu predikci.

Metody podpurnych vektorii (Support Vector Machines — SVM) ptistupuji k problému kla-
sifikace pomoci promitani ptivodniho prostoru vysvétlujicich proménnych do nadprostoru, po-
moci jadrové transformace (,,kernel function®), kde dochazi k nalezeni nadroviny jenz maxi-
malizuje minimalni vzdalenosti okrajovych bodi tfid (,,support vectors®). Linearni separace
v nadprostoru vede k tvorbé nelinearni hranice mezi tfidami v prostoru pivodnim. Méjme po-

zorovani x pro které odhadujeme t¥idu G (x) pomoci

N
G(x) = sign (Z a;yiK(x, x;) + ,[?0), 21)
i=1

kde vysvétlovanad proménna nabyva hodnot {—1,1}, x;a y; charakterizuji podptirné vek-
tory, parametry &; a 3, popisuji nadrovinu a jadrova funkce K (x, x;) slouzi k vypoétu vnitiniho
soucinu vektorii v transformovaném nadprostoru. Ur¢eni podpurnych vektora a parametrii nad-
roviny byva dosazeno s pomoci dudlni ucelové funkce, kterd umoziuje formulovat problém
jako linearn¢ omezenou kvadratickou lohu. Metoda je oblibend diky minimalizaci struktural-

niho rizika a existenci globalniho feSeni problému. Zachycené zakonitosti je vSak obtizné
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interpretovat, bézné implementace se navic vyznacuji kubickou vypocetni a kvadratickou pro-

storovou slozitosti (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009).

Umeélé neuronove sité (Artificial Neural Networks — ANN) oznacuji matematické modely
volné inspirované biologickymi neuronovymi sitémi. Zékladni myslenou umélych neurono-
vych siti je konstrukce odvozenych proménnych, z linearni kombinace existujicich vysvétluji-
cich proménnych, a nasledné modelovani vysvétlované proménné pomoci nelinedrni transfor-
mace odvozenych vstupii. NejpouzivanéjsSim typem neuronové sité je dopredna sit’ s jednou

skrytou vrstvou, vyuzivajici zpétného Siteni chyby. Uvedena topologie pfedmétem Obr. 10.

Obr. 10 Schématické vyobrazeni dopiedné neuronové sit¢ s jednou skrytou vrstvou

Zdroj: Hastie et al. (2009)

V ptipad¢ klasifikacni tlohy, je tfeba konstruovat sit’ tak, ze pocet prvkl svrchni vrstvy
odpovidéa poctu tfid K, kde pak kazdy prvek odhaduje pravdépodobnost ptislusnosti k dané
tridé. V regresnich ulohach byva uzivana jednoprvkova svrchni vrstva. Pocet prvki spodni
vrstvy urcuje délka vektoru atributi x. Odvozené proménné, jez jsou konstruovany ve skryté
vrstvé sitd, oznadujeme jako Z,. Vysledné pravdépodobnosti f (x) ziskame aplikaci aktivaéni

funkce na linearni kombinaci Z,,,. Formaln¢ je mozné postup zapsat nasledovné

Zm = o(agm + alx),m = 1,.., M, (22)
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Ty = Box + BEZ, k =1, ..., K, (23)

f) = gi(M),k=1,..K, (24)

kde ag,, a al, oznacuji vahy skryté vrstvy, Bor a BT reprezentuji vahy vystupni vrstvy,
aktivacni funkce skryté vrstvy o byva sigmoid, hyperbolicky tangens, radialni nebo rektifiko-
vana linearni funkce (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009). Aktivacni funkci vystupni vrstvy gy
byvéa softmax, vysledny vektor pak mizeme interpretovat jako pravdépodobnost piislusnosti k
tfid€. V regresnich tlohach vyuziva svrchni vrstva zpravidla linearni aktivaéni funkce. Stano-
veni vhodnych vah byva dosazeno iterativni Upravou vah sohledem na zmény ucelové
funkce (,,gradient descent back-propagation®), u klasifika¢nich uloh se typicky jedna o ktizo-
vou entropii, u regresnich uloh o stfedni kvadratickou chybu. Umélé neuronové sité jsou uni-
verzalnim nelinearnim modelem, ktery mtze diky interni extrakci vysvétlujicich proménnych,
zachytit velmi slozité vzorce chovéni. Popis vztahi, které¢ natrénovana sit’ reprezentuje, vSak
neni pfimo srozumitelny. Mezi dalsi uskali patii stanoveni vhodnych parametrit modelu, vysoka

variabilita predikci 1 vypocetni komplexita (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009).

V poslednich letech zaziva rozmach specifickd podmnoZina umélych neuronovych siti,
tzv. hluboké uceni. Jedna se tfidu siti, které obsahuji velky pocet skrytych vrstev a jsou posta-
vené na komplikovanych architekturdch. Hluboké sité jsou tispéSné predevsim v oblastech roz-
poznani feci, zpracovani prirozeného jazyka, pocitatového vidéni, nebo agentniho uceni (Go-

odfellow et al., 2016).

Metody nejblizsich sousedii (k-Nearest Neighbors — kNN) popisuji ptistupy zalozené na
odhadu vysvétlované proménné s pomoci nejblizSich & zndmych pozorovani. Piistup zavisi na
kalkulaci vzdalenosti mezi instancemi a piredpoklada vysvétlujici proménné ve srovnatelnych
jednotkach. KNN je pouzivana ptredevsim s ohledem na jednoduchost implementace, a moz-
nosti interpretovat predikce pro konkrétni pozorovani. S ohledem na vypocetni slozitost mize
byt obtizné vyuzit metodu na souborech dat s vysokym poctem pozorovani a dimenzi, ptipadné

v situacich, kdy je tfeba generovat predikce v redlném Case (Hastie et al., 2009; Molnar, 2022).

Rozhodovaci stromy (Decision Trees — DT) popisuji soubor metod které d€li prostor vy-
svétlujicich proménnych do mnozin obdélnikd, ndsledné pro kazdy takovy ttvar odhadnou vy-
svétlovanou tfidu (v regresni tloze konstantu). Stromy jsou obvykle konstruovany rekurzivng,
hladovy algoritmus rozhoduje o vhodné proménné a dé€licim prahu uzlu, coz urcuje topologii

vysledného grafu. V klasifikacnich problémech je kritérium tvorby uzlu zalozeno na mife
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selhani, Gini indexu nebo kiizové entropii. Mezi uzivané implementace patii algoritmy CART,
C4.5, C5.0, CHAID nebo ID3. Kli¢ovou ptednosti rozhodovacich stromii je moznost interpre-
tace zachycenych znalosti, které pfipomina rozhodovaci proces experta. Mezi pozitiva dale ta-
dime schopnost zachytit komplexni funkce, doprovodnou selekci vysvétlujicich proménnych
nebo vypocetni slozitost. Problematicka je, podobn¢ jako u logistické regrese, citlivost na jed-

notliva pozorovani (Hastie et al., 2009).

Bootstrap aggregating (Bagging) je technikou kombinace dil¢ich modelti do tzv. ansamblu
modelil, coz vede u nestabilnich algoritmii ke zlepSeni piesnosti (Breiman, 1996). Motivaci je
hledani kompromisu mezi schopnosti modelu zachytit skute¢nou funkeci jevu a citlivosti na kon-
krétni pozorovani. Metoda spociva v konstrukci novych sad, které pochazi z ndhodného vybéru
puvodni datové mnoziny s opakovanim (,,bootstrap*). Kazdy z vytvotenych datovych soubort
pak slouzi k trénovani dil¢itho modelu, predikce modelli je mozné agregovat s pomoci vétsino-
vého hlasovani, primért pravdépodobnosti tfid ad. Oblibenou variaci popsané procedury jsou
nahodné lesy (,,random forests®), jejichz zakladnim dil¢im modelem je rozhodovaci strom.
Lesy jsou oproti stromiim méné citlivé na konkrétni pozorovani, ¢imz zabranuji pretrénovani
modelu, redukuji v§ak moznost interpretace a navysuji slozitost feSeni (Bishop, 2006; Hastie et

al., 2009).

Boosting je dalsi z pristupti spojujici vice modelii. Metoda stavi na sekven¢nim uceni dil-
¢ich modeld, které jsou piidavany do finadlniho souboru. Kazdy dals$i model bere v potaz chybu
stavajiciho souboru, tj. soustfedi se na pfedevSim na pozorovani u kterych existujici ansambl
modeli selhava. Mezi popularni implementace Ize fadit AdaBoost (Freund & Shapire, 1997),
piipadné¢ moderni Skdlovatelné piistupy XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) nebo LightGBM
(Ke et al., 2017). Algoritmy jsou velmi citlivé na jednotlivd pozorovani, coz vede k moznosti
zachyceni slozitych funkci i nebezpeci vysoké variability predikci. Mezi uskali dale nalezi re-

dukce srozumitelnosti 1 vys$$i vypocetni narocnost.
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2 Literarni reserse

Cilem této sekce je popsat aktudlni stav pozndni modelovani odchodu zakaznika, a ten dale
porovnat se specifiky prostfedi e-commerce. Pro zajisténi transparentniho vybéru a hodnoceni
literarnich zdrojti vychdzime z principi PRISMA (Moher et al., 2009); postup je dokumentovan

vyvojovym diagramem Obr. 11.

Literature Excluded
databases
Idetification
Is it a scientific
article written NO———— 3
in English?
NO
Screening
Is it related to
customer churn e
prediction?
Eligibility

Is it related to
e-commerce
domain?

Is it truly relevant
to the scope of the
dissertation?

Natural language
processing

V V Included

Discussion and
conclusions

Documents evaluated in
CRISP-DM context

Topic modeling report

\_/_\

Obr. 11  Metodicky rdmec pro vybér a hodnoceni literarnich zdroja

Jako pro disertacni praci relevantni byly identifikovany anglicky psané védecké ¢lanky
publikované v recenzovanych casopisech indexovanych v databazich Web of Science nebo
Scopus. Oblast SirSiho zajmu je vymezena jako prunik mnoziny ¢lankl zacilenych na ztratu
zakaznika (klicova slova: ,,customer churn®, ,customer attrition®, ,,customer defection®,
»customer retention®) a mnoziny ¢lanki prediktivniho modelovani (kli¢ova slova: ,,prediction®,
»forecasting®, , modeling®, ,,machine learning®, ,,data mining*). V obdobi 01/2000-09/2021

bylo v databazich indexovano 595 relevantnich ¢lankd, plny text jsme ziskali u 549 z nich.
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Prostfedi e-commerce potom chdpeme jako podmnozinu uvedeného priniku (klicova slova:
»electronic commerce®, ,,e-commerce®, ,,online®, ,,internet®, ,,web*). Zde se podafilo identifi-

kovat 34 ¢lanki, z nichZ je 29 v souladu se zaméfenim prace.
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Obr. 12 Vyvoj poctu ¢lankl zaméfenych na modelovani ztraty zdkaznika v Case (nalevo) a

pramérny pocet citaci za rok (napravo)

Mnozina textl popisujici modelovani odchodu zdkaznika je studovana s vyuzitim metod
pro zpracovani pfirozené¢ho jazyka. Cilem autora je popsat témata, odhadnout jejich prevalenci,
identifikovat trendy vyzkumu, a probadat vztahy mezi tématy. Podmnozina dokumentt, zamé-
fenych na sektor elektronického obchodovani je studovany prostfedky tradi¢ni reSerSe. Po-

znatky obou pfistupli jsou v zavéru shrnuty a kriticky zhodnoceny.
2.1 Predikce ztraty zakaznika

2.1.1 Modelovani témat

K utfidéni a porozuméni rozsahlému souboru védeckych praci, zaméfenych na predikci
ztraty zékaznika, se autor rozhodl vyuzit metod zpracovani pfirozeného jazyka, respektive vy-
pocetni lingvistiky. Oblasti zajmu je pfedev§im modelovani témat, tj. vysvétleni ¢asti podob-
nosti v pozorované¢ mnozin¢ dokumentli pomoci nepozorovanych strukturalnich faktora (té-
mat). Takovy pfistup umoziuje ¢lenéni, sumarizaci i anotaci rozsahlych soubort nestrukturo-
vanych dat; uziteCnost takového pfistupu pro porozumeéni souboru védeckych textl prokazuji
Griffiths & Steyvers (2004), Wang & Blei (2011), Blei (2012), Bohr & Dunlap (201), Fri-
drich (2020), ad.
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Obvykle byva modelovani témat adresovano s pomoci nelinearniho pravdépodobnostniho
generativniho modelu — latent Dirichlet allocation (LDA). Pfedpokladany proces tvorby doku-
mentil se sklada z odhadu distribuce pravdépodobnosti pro vyskyt témat v dokumentech, od-
hadu distribuce pravdépodobnosti slov v tématech, a pfifazeni tématu a souvisejici distribuce
pravdépodobnosti obsahu témat pro kazdé slovo napti¢ dokumenty. Generativni proces urci
spolecné rozdéleni pravdépodobnosti skrz pozorovanymi a nepozorovanymi nahodnymi pro-
ménnymi. Toho je nasledné uzito k odhadu rozdéleni podminéné pravdépodobnosti skrytych

témat za v dokumentech pozorovanych slovech.

M¢éjme témata [;.x, kde kazdé By, je distribuce pravdépodobnosti slovniku. Smés témat
dokumentu d jest ;. Oznaceni tématu dokumentu d je poté z,, pfifazeni tématu n-tému slovu
v dokumentu d jest z, ,. Pozorovana slova dokumentu d jsou f4, n-té slovo v dokumentu d

jest fq n. KyZené rozd€leni podminéné pravdépodobnosti pak je (Blei et al., 2003):

p(lgl:Ki 91;D; Z1:p |f1:D)

_ [T, p(B) T12-1 p(0) TTn=1 P (Zan|0)P (fun|Briks Zan)) (25)
p(fi.0) .

Citatel zlomku reprezentuje spojené rozdéleni pravdépodobnosti latentnich proménnych a
vymezuje vztahy mezi jednotlivymi prvky vypoctu, je spocitatelny. Jmenovatel popisuje prav-
dépodobnost pozorovani dané¢ho slovniku pro vSechny modely témat, je nespocitatelny. V praxi

se proto odhaduje s pomoci vzorkovacich nebo variacnich metod (Blei, 2012).

Jinym algoritmem z rodiny nelinearnich pravdépodobnostnich generativnich modelt je
strukturdlni model témat (STM), jenz umoznuje zavést funkéni zavislost dil¢ich odhadovanych
rozdéleni pravdépodobnosti na dalSich, nezavislych proménnych. Pfedpokladany proces tvorby
dokumentt se sklada z odhadu distribuce pravdépodobnosti vyskytu témat jako funkce exter-
nich nezavislych proménnych, volby distribuce pravdépodobnosti obsahu témat, jako funkce
externich nezavislych proménnych, a observacniho modelu, ktery urovnava vysledky ptredcho-

zich zdroju variace odpovidajici kompozici slov napii¢ dokumenty.

Pro formalni popis Citatele posteriorniho rozdéleni pravdépodobnosti rozSifme notaci LDA
nasledujicim zptisobem. Necht’ 1 zna¢i vzorkovanou hodnotu normalniho rozd¢€leni, které je
podkladem pro konstrukci log-normalniho rozdéleni 6, s rozptylem X. Matice X a Y popisuji
nezéavislé proménné vyskytu témat a obsahu. Matice I' a K reprezentuji apriorni koeficienty

modelu vyskytu a obsahu (Roberts et al., 2014; Roberts et al., 2016).
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p(m z, k. 2|f,X,Y) «

D
1_[ Norm(ng|Xqy,X) (26)
d=1

<[ [pao ] [p@

N
(1_[ Mult(zn'd|8d) X Mult(fd |:8d,k=Zd,n))

Rozdilem mezi odhady podminéné pravdépodobnosti ziskané pomoci LDA a STM je sku-
teCnost, ze STM umoznuje odlisit vyskyt i obsah tématu napii¢ vSemi dokumenty. Posteriorni
rozdéleni pravdépodobnosti je odhadovano s pomoci variaéniho algoritmu pro hleddni maxi-
maln¢ vérohodného odhadu. Kompletni matematicky aparat piedstavuji autofi této metody

v publikaci Roberts et al. (2016).

Kvalita témat

Frekvence vyskytu a vyjimecnost slov jsou vyznamnymi faktory nastifiujici sémanticky ob-
sah textu. Frekventovana slova byvaji rozprostfena napii¢c mnoha tématy a méné casta slova
nemusi nést potiebnou informaci, proto je tteba faktory vyvazit. Bischof & Airoldi (2012) na-
vrhuji kompenzaci frekvence vyskytu a exkluzivity slov s pomoci vdzené¢ho harmonického pri-

méru nasledovné. Necht' f znaci slovo v tématu k, pak

F -1
Z ( w N 1-— W> @
L\Ei " Fpa

kde w reprezentuje vahu exkluzivity E, kterd popisuje empirické kumulativni rozdéleni

K
FREX =
1

k=

pravdépodobnosti normované frekvence vyskytu slova f v tématu k, F oznacuje empirické ku-
mulativni rozdéleni frekvence vyskytu slova f v tématu k. Vysoké hodnoty vysledného skore

1ze dosahnout vysokym poctem ohranicenych témat.

Semanticka soudrznost (Mimmo et al., 2011) vychazi z ideje vzdjemné informace a pred-
poklada, ze pravdépodobna slova nesourodych témat by se méla vyskytovat ve stejném doku-
mentu. M&me slova f;a f;, pak pro mnozinu nejpravdépodobnéjsich slov v tématu k M vyjad-

fime vyznamovou koherenci jako
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(28)

D(f.f;) +1
1°g< D(f;) >

kde D( fir f]) popisuje spolecny vyskyt slov f; a fj, analogicky D(f;) reprezentuje vyskyt
slova f;. Praktick¢ aplikace ukazatele naznacuji, Ze vysoké soudrznosti 1ze dosahnout pii malém

poctu témat, kterd maji mnoho spolecnych slov (Roberts et al., 2014).

Podobnost témat

Podobnost rozdé€leni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych témat napti¢ dokumenty je
odhadnuta s pomoci Jensen-Shannon divergence (JSD), jez vychazi z Kullback-Leibler diver-
gence (KL). Pokud mame vektory pravdépodobnosti x, pak miizeme vzdalenost mezi rozd¢le-

nimi P a Q odhadnout s pomoci KL divergence D(P || Q) nasledovné

P(x)
Q(x)

D(P Q)= Z P(x)log (29)
X
KL divergence neni definovand pro P(x) # 0AQ(x) =0, plati také D(P Il Q) #
D(Q |l P), tzn. divergence neni symetricka. /SD proto odhaduje podobnost rozdéleni pravdé-

podobnosti jako

1 1 1 1
JSD(P I Q)=§D(P IIE(P+Q)>+ ED(Q IIE(P+Q)>. (30)
Jedna se tedy o prosty prumér KL divergenci P a Q od rozdéleni % (P + Q), coz zajistuje
potitebnou symetrii. Motivaci k uziti druhé odmocniny J/SD (Jensen-Shannon vzdélenost), pred
populérni kosinovou vzdalenosti, nalezi blizsi popis sémantiky prostoru (Hockenmaier, 2020)

1 experimentalni vysledky dosazené Lee (2001).
2.1.2 Navrh feseni a implementace

Vlastni zpracovani védeckych ¢lanki je iterativnim procesem, ktery je sloZzen z blokti: zis-
kani textové reprezentace a souvisejicich dat, zpracovani dat, modelovani témat, a interpretace
modelid. Vazby mezi jednotlivymi bloky popisuje vyvojovy diagram na Obr. 13. Navrzené fe-
Seni stavi na metodickém pfistupu k tvorbé strukturalnich modela témat predstaveném Roberts
et al. (2019). Tento je rozsifen v oblastech syntaktické analyzy textu, ur¢eni kandidatnich mo-

delti nebo interpretace.
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Obr. 13 Proces zpracovani védeckych ¢lankl s pomoci metod vypocetni lingvistiky

Uvodni blok &innosti popisuje opatieni datové reprezentace, jeZ vychézi z identifikace re-
levantnich ¢lankt ve védeckych databazich a exportu souvisejicich metadat. Tato data jsou uni-
fikovana a ocCisténa o duplicitni zdznamy, pfedevsim s ohledem na digitalni identifikator a text
abstraktu. Vysledna metadata slouzi jako podklad pro ziskani tipIného znéni dokumentt ve for-

matu PDF, které jsou prevedeny do prostého textu s pomoci nastroje Tessaract (Kay, 2007).

Transformace vstupnich dat spojuje vétve zpracovani externich nezavislych proménnych a
zpracovani textl. V prvni vétvi je konstruovdna promeénnd popisujici vyznam dokumentu jako
zastropovany prumeérny rocni pocet citaci, divodem je piredevsim nutnost kompenzace prostého
poctu citaci s ohledem na stafi dokumentu. Proménna popisujici rok vydani zistava beze
zmény. V druhé vétvi dochazi k transformaci texti, kde zachovavame vyhradné alfanumerické
znaky. Nasledn¢ je vyuzito vektorového modelu en_core web lg knihovny spaCy (Honnibal
& Montani, 2017) pro tokenizaci, parsovani a syntaktickou analyzu textu. Autor predpoklada,
ze pouze lemmata ur¢ité¢ho druhu a minimalni pozorované frekvence jsou vyznamnymi nositeli
informace. Tento pfistup sniZzuje nezbytnost manudlnich zasahti do slovniku i vypocetni Cas

navazujicich krokli; mize vSak negativné ovlivnit kvalitu vysledného modelu.

V ramci modelovani témat je definovan vztah mezi externimi nezavislymi proménnymi a

zptisob odhadu internich parametri modelu a dochazi k hledani modeli vhodnych pro dalsi
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interpretaci. Vystupem bloku je mnozina kandidatnich modeld. Pro prevalenci témat s ohledem
na rok vydani a primérny pocet citaci je predpokladan prosty linearni vztah s interakci prvniho
fadu, diivodem je pfedevsim srozumitelnost. Parametry modelu jsou inicializovany pseudona-
hodné pomoci LDA, nésledn¢ dochézi béhem ~ 750 EM iteraci k jejich upfesnéni. S ohledem
na pocet dokumentii a rozsah slovniku Ize oc¢ekéavat skute¢ny pocet skrytych témat v rozmezi
20 az 100, coz vede na vybér mezi 81 STM modely. Kvalita modelt je hodnocena dvéma in-
strumentalnimi ukazateli, primérnou kompozitni metrikou FREX a primérnou sémantickou
koherenci. K vybéru je pristupovano jako k nepreferen¢ni vicekriterialni optimalizaci s lokal-
nim bodem utopie. Vhodné modely pak lezi na Pareto-optimalni hranici, nedaleko utopistic-
kého feseni. Vysledna mnozina kandidatt obsahuje 10 modelti, v rozsahu témat od 26 do 63.
Graficky je tento proces ztvarnén na Obr. 14, kde 1ze pozorovat umisténi modelil s riznymi
pocty témat mezi rozsahem Skéalovanymi ukazateli; kandidatni modely jsou vyneseny ve fialové

barveé.
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Obr. 14 Vypocetni hodnoceni strukturalniho modelu témat

Pro porozuméni obsahu kandidatnich modeltl nésleduje autor postup ptedestieny Roberts
et al. (2019); urceni prevalence a popisnych jmen témat, s ohledem na asociované dokumenty
a slova, porozuméni vztahu mezi prevalenci témat a externimi nezavislymi proménnymi, a

zkoumani podobnosti vyskytu témat napti¢ dokumenty, tj. jaka témata jsou feSena pospolu.
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Nejprve je pro kazdé téma urcena mnozinu asociovanych slov a dokumentti. Vhodna slova
jsou zjisténa predevsim dle pravdépodobnosti vyskytu, a celkovou frekvenci a exkluzivitou
v ramci tématu (viz rovnice 27). Pro uplnost je vyuZito i podilu frekvenci slova v tématu a mimo
néj a podil logaritmt téchto frekvenci; ob¢ metriky pfirozené¢ zeslabuji vyznam slov rozprostie-
nych skrz vice témat. Vhodné dokumenty jsou ziskany dle o¢ekédvané miry vyskytu témat na-
pric texty. Dané téma pak lze uchopit a pojmenovat pravé pomoci asociovanych slov a doku-

ment; ¢ast téchto perspektiv je obsahem piiloh Al a A2.

Zavislost miry vyskytu tématu na externich vysvétlujicich proménnych piedpoklada prosty
linearni vztah s interakci prvniho fadu. Urceni parametra linearniho modelu je zaloZené na si-
mulaci s globalnim odhadem nejistoty (viz Roberts et al., 2019). Vztahy popsané timto mode-
lem jsou zkoumany vizudln€, s moderaci pro nevynesenou proménnou na urovni medidnu,

a 95% intervaly spolehlivosti pro prevalenci; perspektivy jsou ilustrovany pfilohami A3 a A4.

Dale je analyzovana podobnost mezi tématy skrz mnozinu zkoumanych dokumentti. Pro
urceni vzdalenosti mezi faktory je vyuzita vzdalenost zalozenou na Jensen-Shannon divergenci.
Vztahy mezi tématy autor dale interpretuje s pomoci hierarchického aglomerativniho shluko-

vani, kde vzdalenost mezi skupinami uréujeme Wardovou metodou.
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21.3 Dosazené vysledky
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Obr. 15 Oznaceni detekovanych témat, véetné ocekavané miry vyskytu

Na zaklad¢ hodnocenti a interpretace kandidatnich modeli, s pouzitim diive uvedenych né-
stroju, vybral autor instanci modelu formujici 47 témat, jenz dosahuje sémantické soudrznosti
-25.744 a hodnot FREX 9.711. Mezi identifikovanymi tématy lze pozorovat skupiny prvkl po-
pisujicich nékteré z aspekti predikce ztraty zdkaznika jako jsou proces modelovani (,,data mi-
ning”, ,,churn analysis and prediction”, ,,feature selection”, ,,neural networks”), fizeni vztaha
se zakazniky (,,customer retention”, ,,service quality”, ,,customer relationship management”,
»customer satisfaction and loyalty”), odvétvi (,,telco industry”, ,,tourism and hospitality”, ,,ban-

king”) a nékteré ostatni (,,survey studies”).

Nejcastéji se v textech objevuje téma ,,customer retention” s prevalenci ~ 5.8 %. Takovy
vysledek je v souladu s ocekavanim autora; feSena problematika je soucasti snah vedoucich k

udrzeni zédkaznika. Obecné lze tvrdit, ze znalost modelované domény je pro UspéSné vyuziti
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metod strojového uceni nezbytnd. Mezi dalsi populdrni témata patii ,,data mining” s oCekava-
nou proporci ~ 4.0 % a ,,churn analysis and prediction” s o¢ekdvanym vyskytem ~ 3.8 %. Jedna
o Siroka témata, ktera jsou bliz metoddm a zptsobu hodnoceni prediktivnich modelt nez pod-

nikovému kontextu fizeni vztaht se zakaznikem.

Pozoruhodny vzestup v prevalenci napti¢ lety demonstruji n¢které aspekty prediktivniho
modelovani jako ,,feature selection”, ,,ensemble learning” nebo ,,class imbalance”. Na druhou
stranu dochézi k poklesu ,,rule-based learning” a ,,survival modeling”. Témata ,,ensemble lear-
ning” a ,.class imbalance”, se dokonce zdaji byt Casto citovana. S ohledem na §ifi interval
spolehlivosti je ale takovy zavér spiSe neprukazny. V zasad¢ Ize tuto situaci ¢ist jako ukrok
védecké komunity smérem ke strojovému uceni. Piikladem budiz prace Poornappriya & Du-
rairaj (2019), ktera piedstavuje novy zptsob vybéru vysvétlujicich proménnych zaloZzeném na
minimalizaci redundance a maximalizaci relevance s pomoci nejasnych mnozin a optimalizace

hejnem Castic; navrzeny algoritmus je pouze ovéren na problému predikce ztraty zdkaznika.

Dal$im zajimavym tkazem je pokles tématu ,,purchasing behavior”, tj. zda se, Ze ¢lanky z
poslednich let vyuzivaji skupiny vysvétlujicich proménnych zamétenych nad ramec nadkupniho
chovani zékaznika. Skupinu takovych textl je mozné najit mezi ,,customer satisfaction and
loyalty®, kde se vyzkumnici obvykle zabyvaji vnimanymi aspekty produktii a sluzeb, nebo u
»social network analysis®, jez s vyuzitim sitové analyzy popisuje interakce mezi subjekty a
jejich vliv na modelovany fenomén. Je ziejmé, ze skupiny nezavislych proménnych jsou od-

lisné i mezi odvétvimi.

Perspektiva vyznamu jednotlivych témat dle primérného poctu citaci za rok odhaluje silny
pozitivni vztah u ,,classification performance” a ,,economic performace”. Jinymi slovy, vyzkum
podepfeny zivotaschopnym névrhem experimentu nebo zaméfeny na ekonomické aspekty
ztraty zakaznika byva Casto citovan. Zajimavosti je, ze mira vyskytu u téchto témat neroste v
case priliS rychle, tj. jedna se o potencialné zajimavé oblasti predikce ztraty zakaznika. Kon-
krétnimi priklady obou témat mohou byt védecké prace Ahmed & Maheswari (2019) a Devri-
endt et al. (2020), v kterych autofi vyuzivaji ekonomické perspektivy reakce zakaznika na re-

ten¢ni kampan.

V ramci odvétvi 1ze pozorovat upadek zajmu o tradi¢ni ,,banking industry” v Case. Pfi bliz-
$im pohledu na, v citacich vyznac¢né, ,,mobile services* se, ale ukazuje, Ze se tento zajem spise

ttibi. Ukazkou mize byt ¢lanek Kumar et al. (2018), ktery s pomoci strukturadlniho modelu
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rovnic zkoumad, jak uzivatelé vnimaji sluzbu mobilnich plateb z perspektiv vlastni zkuSenosti,

bezpecnosti nebo napravy stiznosti. Rostouci v Case je ,,gaming industry”, kde vyzkumnici fesi

vyzvy nového sektoru, obvykle s vyuzitim velkych dat. Castro & Tsuzuki (2015) prezentuji

uzitenost vinkové transformace frekvencni casové fady piihlaseni pro predikci odchodu uzi-

v

vatele napfi¢ n€kolika hernimi tituly. Vyznacny rist citaci v odvétvi ,,tourism and hospitality

(13

1ze v poslednim mésicich spojit i s dopady pandemie COVID-19, napt. Yu et al. (2021) s po-

moci strukturdlniho modelu rovnic ovéfuje perspektivu hygienickych opatieni jako nastroje

uspésné zakaznické retence.

Obr. 16
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Pro zjisténi, jaka témata se v ¢lancich objevuji pospolu zkonstruoval autor matici vzdale-
nosti zaloZené na Jensen-Shannon divergenci. Na tuto matici nahlizime prostiednictvim stro-
movém grafu vyneseném na Obr. €. 16; pro ucely intepretace arbitrarné déli latentni faktory do
nasledujicich péti skupin (od shora dolt), orientace podniku na zakaznika (zlutd), modelovani
nakupniho a dalSiho chovani (zelend), zastit'ujici pojmy (akvamarina), explorace dat a tradi¢ni
prediktivni metody (modrd), a strojové uceni (fialova). Postupem ke kofenu stromu je mozné
snadno odhadnout primarni vyzkumné zaméieni skupin dokumentd, tj. podnikovy kontext
ztraty zakaznika (zluty a zeleny shluk) a prediktivni modelovani (akvamarinovy, modry a fia-
lovy shluk). Pfi postupu opacnym smérem, je v nékterych pripadech mozné identifikovat dil¢i
uzce zamétené podmnoziny shluka, které popisuji jak zkoumany problém, tak charakter vstup-
nich dat nebo uzité metody. Péknou ukézkou takového shluku je spodni ¢ast zluté skupiny témat
zamé&fena na kvalitu sluzby, zékaznickou spokojenost, fizeni vztahu se zdkaznikem, a struktu-
ralni modely rovnic, ptipadné svrchni ¢ast zeleného shluku zamétena na nakupni chovani, spe-

cifické statistické modely, a ekonomickou hodnotu akvizice nebo retence zékaznika.
2.1.4 Shrnuti a diskuse

Napfi¢ zménami prevalence v ¢ase miizeme konstatovat, Ze dochédzi k odklonu od obec-
nych a dominantnich témat jako ,,customer retention” nebo ,,data mining” a piiklonu k speci-
fickym oblastem prediktivniho modelovani, pfi¢emz dochazi i k posunu v pouzité terminologii.
Tento z&veér naznacuje urcitou zralost védecké domény, kterd vyuziva diseminaci souvisejiciho
vyzkumu i postupujici zadkaznické orientace mnohych odvétvi. Pro tcely disertaéni prace po-
vazuje autor za podstatnou predevsim identifikaci velmi citovanych a mén¢ prevalentnich témat
,»classification performance* a ,,economic performance®, ktera se vypotadavaji s navrhy expe-
rimentll, hodnocenim klasifikaénich modeltl, a v neposledni fad¢ také diskrepanci mezi mode-
lovanymi problémy a podnikovym kontextem jejich feSeni. Déle se podafilo identifikovat n¢-
které bézn¢ adresované podproblémy (,,class imbalance®, ,,feature selection*) nebo skupiny po-
pularnich klasifika¢nich algoritmt (,,rule-based learning®, ,,neural networks®, ,,support vector
machines®, ,,ensemble learning®). Pii pohledu na vyskyt skrytych faktorti skrz zkoumané texty,
autor identifikoval dvé ptrevazujici skupiny praci, tj. ¢lanky zamétené na podnikovy kontext
ztraty zakaznika a prediktivni modelovani. Toto zjisténi je v souladu s vymezenym polem za-

jmu.

Pro srovnani dosazenych zavéri s existujici literaturou autor upravil stavajici dotaz do vé-

deckych databazi zacilenim na texty oznacené jako ,review*. Takto ziskané prace vyuZzivaji
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klasického ptistupu k resersi literatury, coz se odrazi na odlisné granularité problému. Ngai et
al. (2009) ve své analyze literatury predstavuji Ctyfi pilife, v kterych dobyvani znalosti mize
podpofit fizeni vztahl se zdkazniky, kde udrzeni zdkaznika je oblasti nejobsahlejsi. Nizsi pocet
zkoumanych textl umoznil autorim popsat modelové piipady vyuziti klasifikacnich a jinych
metod; zajimavym postiehem je celkové podcenéni vizudlnich prvki pro komunikaci modelo-
vanych fenoménil. Ze srovnani s predestifenou resersi lze identifikovat tfidy algoritmt, které
jsou popularni dodnes (,,neural networks*), ptipadn¢ se dostaly do poptedi z4jmu béhem po-
sledni dekady (,,ensemble learning). Jain et al. (2021) zkoumaji literaturu popisujici predikci
ztraty zakaznika v prostiedi telekomunikacnich spolec¢nosti. Sektorové zaméieni umoznilo au-
torim popsat specifika fenoménu, vetejné dostupné datové sady, 1 nékteré aspekty prediktiv-
niho modelovani jako vybér nezévislych proménnych, klasifika¢ni algoritmy nebo zptsob hod-
noceni jednotlivych feSeni. Pfekvapujici je absence dirazu na sitové aspekty odchodu zakaz-
nika. Pfi komparaci s vlastni reSersi miizeme konstatovat, ze se autorovi nepodarilo identifiko-
vat tfidu metod zalozenych na fuzzy logice, jeji nizkou prevalenci naznacuje i prace Britto &

Gobinath (2020).

Limitace pfedstavené¢ho vyzkumu vychazi predevsim ze zpiisobu vymezeni zkoumané do-
mény, uzitych metod a perspektive. Pro analyzu byla vybrana Siroka paleta textl, kde cast texta
nemusi byt pro zkoumany problém zéasadni; ukazkou mohou byt deskriptivni modely zakaz-
nické spokojenosti a loajality. V budoucnu by bylo mozné specifikovat zkoumanou oblast s po-
moci uzeji zaméfeného dotazu, ktery by byl omezen i ve smyslu konkrétnich ¢asopist. Déle by
stalo za zvazeni uvést i dokumenty vicero typl; v oblasti strojového uceni je znacna cast aktu-
alnich védeckych vystupti prezentovana formou konferencnich ptispévkii. Externich nezavislé
proménné by pak bylo mozné rozsifit o metadata textil jako typ védecké prace, ptislusny caso-

pis, vydavatelsky diim nebo kolekce védecké databaze.

Pro ziskani textové reprezentace by bylo mozné vyuzit rozdilnych ptistupt k transformaci
obrazovych dokumentt do potiebné podoby, tfeba s pomoci existujicich programatickych roz-
hrani nékterého z poskytovatelii cloudovych sluzeb. K zpracovani text by bylo mozné uvazo-
vat o neinvazivni korektufe textu, alternativnim zpiisobiim filtrovani vyznaénych tokeni s po-
moci kolokaci, sitové analyzy, nebo vektorové reprezentaci dokumentii. Pro konstrukci modela
témat pomoci STM by bylo moZzné uvazovat zavedeni novych nezéavislych proménnych, pti-
padné nelinedrni zavislosti prevalence na téchto proménnych. Urceni kandidatniho modelu Ize

rozsifit v ucelové funkci, prohledavaném prostoru, optimalizaénim algoritmu. Dale by bylo
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mozné prozkoumat moznosti pokrocilych metod modelovani témat zaloZenych na hlubokych

neuronovych sitich.

V neposledni fad¢ je limitujicim faktorem uroven detailu, v jaké je dand aplikace NLP
zpracovana; v popfedi zajmu jsou obecné stranky modelovani ztraty zakaznika jako zakaznicka
orientace, modelovani nakupniho chovani, explorace dat nebo prediktivni modelovani; nikoliv
vSak konkrétni ptistup autort k t€émto aspektiim. Uvedené omezeni je adresovéano v dalsi sekci
prace, ktera zevrubn¢ analyzuje relevantni podmnozinu dokumentti popisujici predpovéd’ ztraty

zakaznika ve vybrané vertikale.

2.2 Ztrata zakaznika v e-commerce

Pro rozttizeni odborné literatury v oblasti predikce ztraty zdkaznika bylo vyuzito referenc-
niho modelu CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), ktery popisuje
faze zivotniho cyklu prediktivniho modelovani a souvisejici logické vazby (Chapman et al.,
2000). V soucasnosti se jedna o stézejni metodiku vyuzivanou napfti¢ projekty aplikujicimi me-

tody dobyvani znalosti nebo strojového uceni (Schroer et al., 2021).

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation
=
Deployment E —
Data_r Modeling

Obr. 17  Faze zivotniho cyklu prediktivniho modelovani

Zdroj Chapman et al. (2000)
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Zivotni cyklus modelovani se dle CRISP-DM sklada ze $esti fazi, které vyobrazuje Obr.
17. Ze sméru vazeb mezi kroky je patrné, ze se jedna o iterativni proces, vnéjsi kruznice nazna-
cuje kontinudlni charakter prediktivniho modelovani — doruceni projektu ¢asto vede k navazu-
jicim, specifickym otazkam, které je tfeba adresovat. Vymezeni jednotlivych krokli ve vztahu

ke zkoumané doméng¢ je obsahem nasledujicich podkapitol.
2.21 Vymezeni problému

Uvodni faze prediktivniho modelovani se zaméfuje na porozuméni cilim projektu a pod-
nikové nebo vyzkumné perspektivé problému, ziskané znalosti jsou pak transformovany do
jasn¢ ohranic¢ené ulohy strojového uceni a ramcového planu implementace takového feSeni. Pro
potieby prace se autor omezuje na perspektivu tlohy a hodnoceni vystupu modelovani v daném

kontextu.

Vybrané ¢lanky cili na podnikovou perspektivu problému, modelovani a strojové ucent,
nebo analyzu odborné literatury. Podnikovou perspektivou rozumime snahu adresovat otazky
zakaznické retence nad ramec prosté identifikace rizikovych zadkaznika. Ptikladem muze byt
snaha Hengliang & Weiwei (2012) a Rachid et al. (2018) o vyuziti vlastnosti popisujicich ak-
tualnost, frekvenci a penézni hodnotu zakaznickych transakci k vymezeni vlastniho jevu ztraty,

pripadné k ur¢eni hodnotnych zakazniki, na které je tieba pti modelovani soustfedit pozornost.

Modelovanim a strojovym ucenim postihujeme vyzkum, ktery se vénuje vybranym tech-
nickym aspektiim ptfedpovédi ztraty zakaznika. Chen (2016) pfedpovida ztratu zékaznika s po-
moci generativniho hierarchického pravdépodobnostniho modelu, ktery autor vhodné kombi-
nuje s regulacnimi diagramy; zda se, ze takovy piistup umoznuje dosdhnout uspokojivych vy-
sledkt 1 pro velmi omezenou sadu vysvétlujicich proménnych. Yu et al. (2011) vyuzivaji pro-
blému nejmensi opsané sféry k aproximaci dudlni formy SVM, coz vede k zvySeni tispéSnosti
feSeni a snizeni Casové i prostorové slozitosti. Wang et al. (2019) ptedstavuji architekturu neu-
ronove sité zalozené na kombinaci konvolu¢ni extrakce dynamickych atributi zdkaznického
chovani a statickych atributii, které jsou propojené ve svrchnich vrstvach navrzené sité; zivota-
schopnost takového feSeni je prokazéna srovnanim s jinymi populdrnimi klasifikaénimi algo-
ritmy. Neuronoveé sit€ jsou rovnéz predmétem zajmu Venkatesh & Jeyakarthic (2020), jenz se
zabyvaji hledanim vhodné kombinace vnéjSich parametri rekurentni neuronové sité; navrzeny
pristup je inspirovan socialnimi interakcemi v slonich stadech. Je s podivem, ze datové sada

uzita pro ovéfeni predik¢énich schopnosti feSeni neodpovida charakteru neuronové site.
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Prolnuti obou perspektiv demonstruje prace Song et al. (2004), zaméfend na porozuméni
zméndm zékaznického chovani vzhledem k mozné ztraté i udrzeni zdkaznika. Za timto ucelem
jsou zakaznici shlukovani pomoci Kohonenovych map; vysledné skupiny jsou anotovany s po-
moci rozhodovacich stromi; vyznamné trajektorie prechodl zakaznika mezi shluky v ¢ase jsou
identifikovany asociacnimi pravidly. Kim et al. (2005) vyuzivaji analogické feSeni, prechody

mezi shluky jsou vSak modelovany Markovovymi fetézci s absorpcnimi stavy.

Zevrubnou analyzu odborné literatury napti¢ odvétvimi predkladaji Ahn et al. (2020). Za-
jimavy je pfedpoklad ristu prevalence metod zaloZenych na hlubokych neuronovych sitich,
piedevsim s ohledem na implicitni extrakci vyznamnych atributa i velikost dostupnych dat.
Delgosha et al. (2020) analyzuji abstrakty a kli¢ova slova vyzkumu zaméfeného na modelovani
podnikovych procesii s vyuZzitim sitové analyzy a metod pro zpracovani ptfirozeného jazyka.
Sitova analyza vyskytu slov vedla k identifikaci tfi klicovych oblasti, tj. analytickych metod,
praktickych aplikaci a tvorby ptfidané hodnoty. Soucasné byl popsan rist prevalence vyuziti
velkych dat a metod strojového uceni. LDA formuje komponenty popisujici analyzu socialnich
siti, dodavatelsky fetézec, velkd data a souvisejici infrastrukturu, dale pak dobyvani znalosti.
Singh et al. (2020) mapuji uziti strojového uceni napfi¢ procesy fizeni vztahl se zdkazniky;
prace poukazuje na rostouci popularitu metod zaloZzenych na neuronovych sitich. Zda se, ze
adopce napfi€ sektory je hnana potiebou obslouzit rozsdhlou zakaznickou zékladnu, pii vysoké

zakaznické spokojenosti 1 udrzitelné profitabilite.

Predikce ztraty zakaznika byva vymezena jako binarni klasifikace, jejiz cilem je pfiradit
pozorovani (zakazniky) do jedné ze dvou tfid (ztraceni, udrzeni zakaznici). Pro hodnoceni pre-
dik¢nich schopnosti klasifikacnich modell jsou uzivany ukazatele vychazejici z matice zamén,
vyskyt ve vybrané literatuie zachycuje Tab. 2. Mira ACC urcuje podil spravné klasifikovanych
pozorovani, ukazatel je srozumitelny, neni v§ak vhodny pro problémy s dominantni tfidou.
Proto byva dopliiovéan ukazateli PRE a REC. Pro vypocet téchto ukazatela je nezbytné stanovit
prah mezi tfidami, coZ neni ptipad oblibeného ukazatele AUCROC. Ekonomickou perspektivu
reten¢niho fizeni reflektuji prace Coussement & De Bock (2013), Castro & Zsuzuki (2015) a
Tamaddoni et al. (2014) a Lee et al. (2020).

K hodnoceni efektivity systému slouzi odhady vypocetni slozitosti, coz je vyznamné pie-
devsim s ohledem na praktickou vyuzitelnost dan¢ho feSeni. Pouze Yu et al. (2011) uvadi ale-
spont empiricky odhad ¢asové naro¢nosti. Opomijenou strankou je 1 srozumitelnost zachyce-

nych znalosti. Interpretace systému strojového uceni je adresovana predevSim s pomoci
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hodnoceni vyznamu vysvétlujicich proménnych. Song et al. (2004) a Kim et al. (2005) ale de-

monstruji nezbytnost porozuméni modelovanému problému s pomoci transparentnich modelt.
2.2.2 Porozuméni datovému souboru

Porozuméni datovému souboru byva zahdjeno urcenim faktort, které feSenou tlohu ovliv-
nuji, nasledné kroky zahrnuji akvizici ptislusSné datové reprezentace, explorativni analyzu a

ovéfeni datové kvality. V ramci vybrané literatury se autor zamétuje predevSim na definici

ztraty zékaznika a prvotni rozpoznani vyznamnych proménnych, viz Tab 1.

Tab. 1 Ztrata zakaznika v prostiedi e-commerce

Reference

Odvétvi

Definice ztraty zakaznika

Abbasi et al. (2015)

multimédia a retail

ukonéeni smlouvy nebo nedokonceni nakupniho procesu

Ahn et al. (2020) ptehled literatury -
Almugren et al. (2021) telekomunikace ukonceni smlouvy
Castro & Zsuzuki (2015) herni bez navstévy po ¢asové obdobi
Coussement & De Bock (2013) hazardni hry bez navstévy po casové obdobi
Delgosha et al. (2020) prehled literatury -
Ding et al. (2015) herni uzivatel nenavstivi platformu po 1 mésic
Gordini & Veglio (2017) retail bez transakce béhem nasledujiciho kalendainiho roku
Hengliang & Weiwei (2012) retail -
Chen (2016) sluzby nizky pocet piistupt k platformé béhem obdobi
Chou & Chuang (2018) rezervacni sluzby zakaznik nevytvofi novou rezervaci po 3 mésice
Kim et al. (2005) herni uzivatel nenavstivi platformu po 1 mésic
Lee et al. (2017) telekomunikace odliv zakaznikl ke konkurenci
Lee et al. (2020) herni uzivatel nenavstivi platformu
Li & Li (2019) retail zakaznik nerealizuje transakci po 2 mésice
Lietal. (2013) sluzby -

Llave Montinel & Lopez (2020)

prodej potravin

uzivatel nerealizuje transakci po 1 mésic

Milosevic et al. (2017) herni bez navstévy po dobu 14 dni
Perisic & Pahor (2021) herni vice perspektiv
Rachid et al. (2018) retail presun mezi tfidami zakaznického chovani
Rothmeier et al. (2021) herni uzivatel platformu nenavstivi
Shih & Fang (2005) retail respondent s nizkym zajmem o opakovany nakup
Singh et al. (2020) prehled literatury -
Song et al. (2004) herni uzivatel nenavstivi platformu po 1 mésic

Tamaddoni et al. (2014)

zakaznik nerealizuje transakci po asové obdobi
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Reference Odvétvi Definice ztraty zakaznika

Tsai & Chen (2010) multimédia ukonceni smlouvy nebo neuhrazeni zavazkt
Venkatesh & Jeyakarthic (2020) telekomunikace -
Wang et al. (2019) bankovnictvi a finance zakaznik s nizkou bilanci G¢tu neinteraguje s platformou
Yuetal. (2011) retail -

V mimosmluvnim prostiedi vystihuje vysvétlovand proménnd zménu uzivatelského cho-
vani v budoucim obdobi; zpravidla se jedna o tlum navstév, coz plati predevsim pro odvétvi
online her a sluzeb (Song et al., 2004; Kim et al., 2005; Coussement & De Bock, 2013; Castro
& Zsuzuki, 2015; Ding et al., 2015; Milosevic et al., 2017; Lee et al., 2020; Rothmeier et al.,
2021); v retailu je naopak bézné nahlizet na ztratu zakaznika skrze transak¢éni chovani (Gordini
& Veglio; 2017; Li & Li, 2019; Llave Montinel & Lopez, 2020). Délka budouciho obdobi byva
stanovena heuristicky. Smluvni prostiedi zastupuji platformy poskytujici multimédidlni ob-
sah (Tsai & Chen, 2010; Abbasi et al., 2015). Nekteré z praci definici zavislé proménné bohuzel

neuvadi.

Modelovani ztraty zékaznika se opird predevSim o objektivni (pozorované) nezavislé pro-
ménné. Oblibené mnoziny proménnych zahrnuji zpiisob uzivani aplikaci a sluzeb nebo trans-
akeni historii uzivatele. Pro sektor online her je navic pfiznacnd, podobné jako u mobilnich
operatort, reflexe mezilidskych vztahti (Ding et al., 2015; Lee et al., 2020). Dale byva uvazo-
vano o socidlné-demografickych (Wang et al., 2019; Almuqgren et al., 2021; Llave Montinel &
Lopez, 2020) nebo mistnich odlisnostech mezi uzivateli (Chou & Chuang, 2018; Venkatesh &
Jeyakarthic, 2020; Llave Montinel & Lopez, 2020). Zdrojem téchto dat byvaji informac¢ni sys-
témy podniku.

Zpusob uzivani aplikaci a sluzeb je zastoupen nesourod¢; za jednotici prvek povazujeme
perspektivu uzivatelské relace. Zvolend datova reprezentace zpravidla reflektuje perspektivu
vysvétlované proménné, tj. pro odvétvi online her a sluzeb zachycuje navstévnost a zptisob
uzivani sluzby. Piikladem muZze byt Castro & Zsuzuki (2015), kde autofi vyuZzivaji Casove-frek-
vencni dekompozici denniho poc¢tu navstév. Chen (2016) vychazi vyhradné z ¢asovych inter-
valli mezi uzivatelskymi relacemi, a staii posledni z nich. Lee et al. (2020) uvazuji i o délce
trvani herni seance. Pro maloobchod je obvykla reflexe vztahu mezi vlastnostmi uZivatelské
relace a transakénim chovanim. Abbasi et al. (2015) a Rachid et al. (2018) navic rozlisuji cho-

vani v jednotlivych krocich ndkupu, napt. miru opusténi prohlizeného produktu, miru opusténi
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produktu pfidaného do kosiku nebo miru opusténi platby (podil relaci ukoncenych po ptistupu

na webovou stranku se shrnutim objednavky a platby).

Transak¢ni historie byva reprezentovana prostfednictvim stari, frekvence a penézni hod-
noty operaci (Recency, Frequency, Monetary — RFM). Stafi pfedstavuje dobu uplynulou od
posledni transakce; nizké hodnoty naznacuji vyssi pravdépodobnost opakovaného nakupu.
Frekvence urcuje, jak Casto k transakcim dochézi; vyssi hodnoty ukazuji spokojeného zékaz-
nika. Penézni hodnota operaci potom odpovidé celkovému objemu prostredkdl, které zakaznik
utrati béhem stanového ¢asového obdobi; vyssi hodnoty naznacuji, jaké zédkazniky je vhodné
udrzet (Liu & Shih, 2005). Dalsi uziti transak¢éni historie zahrnuje mapovani zakaznickych pre-
ferenci napfi¢ kategoriemi produktti (Gordini & Veglio, 2017; Li & Li, 2019) nebo prevalenci
platebnich metod (Rachid et al., 2018).

Lidské pocinani je podnécovano smési objektivnich (pozorovanych) a subjektivnich (vni-
manych) faktorti. Mezi subjektivni faktory fadi Brusilovsky (1996) vnimani, nazory, piedchozi
zkusenosti, hodnoty a diivéru. Jejich reprezentaci lze ziskat z dotaznikovych Setfeni, rozhovort,
socialnich médii, recenzi, nebo jinym uzivatelsky generovanym obsahem. Shih & Fang (2005)
uzivaji dotaznikového Setfeni ovétuji vztah mezi atributy zakaznické spokojenosti, pldnovanym
chovani a zdmérem opakovaného ndkupu. Almugren et al. (2021) konstruu;ji dil¢i odhad zékaz-
nické spokojenosti s pomoci nestrukturovanych textovych dat socidlni sité¢ Twitter. Vyspély
piistup k datové reprezentaci modelovaného problému predvadi Abbasi et al. (2015), kde tviirci
uvazuji nejen s Sirokou paletou objektivnich a subjektivnich faktorti, ale i se strukturou pri-

chodu nédkupnim procesem spolecnosti.
2.2.3 Zpracovani datového souboru

Zpracovani datového souboru pokryva sadu aktivit, vedoucich k vytvoteni findlni datové
mnoziny. V praxi se ¢asto jedna i mnohokrat opakovany proces, ktery zahrnuje ¢isténi, trans-

formace a vybér vyznamnych nezavislych proménnych.

Prvni kroky zahrnuji redukei, pfipadné imputaci fidkych vysvétlujicich proménnych, od-
stranéni netplnych instanci datové mnoziny, volbu nalezitych transformaci, eliminaci promén-
nych s nizkou variabilitou atp. V mezich zkoumané literatury je tento krok prechazen. Nezpra-
covana data uzivaji Tsai & Chen (2010), coz se zda byt jednou z pti¢in nizsi predikéni schop-
nosti dopfednych neuronovych siti pfi srovnani s rozhodovacimi stromy. Na vin€ by mohla byt

pomala konvergence uceni nebo uviznuti v lokalnim extrému. Vyznam datové reprezentace
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vyzdvihuje prace Coussement et al. (2017), ve které¢ autofi konfrontujici schopnosti logistické

regrese a vhodné¢ zpracovanych vstupnich dat s modernimi metodami a nezpracovanymi daty.

K omezeni poctu vysvétlujicich proménnych byva pristupovano pomoci vybéru promén-
nych nebo extrakce vlastnosti tak, aby vysledna podmnozina proménnych vedla k lep§imu roz-
liSeni vysvétlované promeénné nebo alespon vérné popisovala vlastnosti puvodni mnoziny. Po-
stupy zalozené na extrakci promitaji ptivodni prostor vysvétlujicich proménnych do prostoru s
nizs§im poctem dimenzi, coz mize vést k horsi srozumitelnosti. Snizeni poctu nezavislych pro-

meénnych byva nejcastéji nezaméerné, tj. jedna se o doprovodny jev klasifika¢niho algoritmu.

Milosevic et al. (2017), Li & Li (2019) a Rothmeier et al. (2021) vyuzivaji k selekci vy-
svétlujicich proménnych nizsi vzajemnou korelaci. Li & Li (2019) hodnoti diilezitost atributii
s pomoci statistické vyznamnosti parametrii LR. Tsai & Chen (2010) podobné vyuzivaji asoci-
acnich pravidel. Rothmeier et al. (2021) vybiraji podstatné charakteristiky s pomoci algoritmu
nahodnych kapradin (,,random ferns*), jenz jsou typické spiSe pro oblast pocitatového vidéni.
Vysledky téchto praci naznacuji, ze vybér podstatnych proménnych mtize vést k vyssi stabilité
a predik¢ni schopnosti celkového feSeni. Prikladem prace zaméfené na extrakci charakteristik
muze byt Castro & Zsuzuki (2015), prokazujici uzitecnost vinkové dekompozice do ca-
soveé-frekvencni domény. Wang et al. (2019) tézi dynamické aspekty chovani uzivatele s po-

moci konvoluénich vrstev neuronové site.

Obvyklym problémem predikce ztraty zakaznika je nevyvazenost tiid vysvétlované pro-
meénné, neoSetieni vede zpravidla ke konstrukcei vadného klasifikatoru uptednostitujiciho domi-
nantni tfidu. Problém Ize zmirnit specifickou konstrukci modelu nebo upravou datového sou-
boru, druha z moZnosti je oblibena diky nezavislosti na doméné ulohy. Upravu konstrukce mo-
delu ilustruje prace Yu et al. (2011), diky reformulaci dudlni formy SVM. Mezi oblibené po-
stupy uprav datového souboru nalezi podvzorkovani nebo pievzorkovani instanci (Gordini &
Veglio, 2017; Milosevic et al., 2017; Lee et al., 2020; Perisic & Pahor, 2021). Rozsahlou studii
vzorkovacich technik a jejich dopadu na modelovani ztraty zakaznika predkladaji Zhu et
al. (2018); zavéry prace naznacuji potiebu rozdilnych piistupli v ndvaznosti na datovou mno-

zinu, klasifika¢ni algoritmus, zpiisob hodnoceni predikéni schopnosti fesent.
2.2.4 Modelovani

Féaze zahrnuje vybér a aplikaci technik modelovani, véetné urceni vnéjSich parametrti mo-

delu. Nékteré prediktivni modely predpoklédaji specifické vlastnosti vstupnich atributd, coz je
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jeden z diivodu Castych iteraci mezi kroky zpracovani vstupnich dat a modelovanim. V nasle-

dujicich odstavcich shrnuje autor uziti n€kterych algoritma a zplisoby hodnoceni predikéni

uspesnosti.

Tab. 2

maloobchodu

Aplikace strojového u€eni pro predikci ztraty zakaznika v prostiedi elektronického

Reference

Déleni datového souboru

Ukazatele uspésnosti

Metody

Abbasi et al. (2015)
Ahn et al. (2020)

Almugren et al. (2021)
Castro & Zsuzuki (2015)

Coussement & De Bock (2013)
Delgosha et al. (2020)
Ding et al. (2015)
Gordini & Veglio (2017)
Hengliang & Weiwei (2012)
Chen (2016)

Chou & Chuang (2018)
Kim et al. (2005)

Lee et al. (2017)

Lee et al. (2020)

Li & Li (2019)
Lietal. (2013)

Llave Montinel & Lopez (2020)
Milosevic et al. (2017)
Perisic & Pahor (2021)
Rachid et al. (2018)
Rothmeier et al. (2021)
Shih & Fang (2005)
Singh et al. (2020)
Song et al. (2004)

Tamaddoni et al. (2014)

Tsai & Chen (2010)

trénovaci a testovaci
mnoziny dat
trénovaci a testovaci
mnoziny dat
opakované déleni na tréno-
vaci a testovaci mnozinu
dat
trénovaci a testovaci mno-
ziny dat, ktizova validace

trénovaci a testovaci mno-
ziny dat, ktizova validace

trénovaci a testovaci
mnoziny dat
trénovaci a testovaci
mnoziny dat
trénovaci a testovaci
mnoziny dat
kiizova validace
trénovaci, valida¢ni a tes-
tovaci mnoziny dat
trénovaci, valida¢ni a tes-
tovaci mnoziny dat
kiizova validace
trénovaci a testovaci
mnoziny dat
kiizova validace
kiizova validace
kifizova validace
kiizova validace
trénovaci a testovaci
mnoziny dat

trénovaci a testovaci
mnoziny dat

kifizova validace
trénovaci, validac¢ni a tes-
tovaci mnoziny dat

ACC, PRE, REC, F1

PRE, REC, F1

AUCROC, Lift, GAIN

Lift, GAIN

ACC, AUC, Lift

ACC, TPR, FPR,
AUCROC

AUCROC

ACC, FPR, FNR

ACC, R?

ACC, PRE, REC, F1,
AUCROC, Profit

ACC, PRE, REC
ACC
1-ACC, AUCROC
PRE, REC, F1, AUCROC
AUCROC
ACC, REC, PRE, F1
AUCROC

ACC

ACC, PRE, REC
Lift, Profit

ACC, PRE, REC, F1

kompozitni SVM,
Bayesovské sité

Bi-GRU, AraBERT,
Transfer learning

vinkova dekompozice, k-
NN

DT, GAM, Bagging

Sitova analyza, LR
LR, SVM, MLP

K-means, DT, MLP

hierarchicky Bayesovsky
model

GAM, Bagging, Boosting

Kohonenovy mapy, DT,
MLP

LR, DT, MLP, SEM-PLS
Bagging, Boosting

LR, Boosting

Linearni programovani,
DT
LR, GAM

LR, NB, DT, Bagging,
Boosting

LR, Bagging

DT, ANN, Bagging
LR, DT, k-NN, SVM,
Bagging, Boosting

PCA, DT, MDA, MLP

Kohonenovy mapy, Apri-
ori, MLP
Pareto/NBD, LR, SVM,
Boosting

Apriori, DT, MLP
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Reference Déleni datového souboru Ukazatele tispé$nosti Metody
LR, DT, SVM, NB, MLP,

ACC, PRE, REC, F1,

Venkatesh & Jeyakarthic (2020) trénovaci data Kaopa LSTM, Bagging,
PP Boosting, OGA, EHO
Wang et al. (2019) trénovaci, validacni a tes- ACC, AUC, TDL LR, SVM, RF, MLP, CNN
tovaci mnoziny dat
Yu etal. (2011) trenovacl a testovact ACC, PRE, REC, Lift DT, SVM, MLP

mnoziny dat

Déleni datového souboru

Ptistup k dé€leni datového souboru by mél reflektovat podminky aplikace modelu v redlném
prostiedi, uzité ptistupy jsou prezentovany v Tab. 2. Populéarni je rozliSeni trénovacich a testo-
vacich mnozin, ptipadné kiizova validace. Mezi neduhy lze fadit kombinaci nedostatecné vel-
kého vychoziho souboru dat a prosté oddéleni mnozin, coz vede k nestabilnim odhadiim. Ob-
vykle absentuje i ¢asové rozliSeni. K selekci vnéjSich parametrii a konecnému posouzeni pre-
dik¢énich moznosti modelu dochézi s vyuZzitim jedné mnoziny dat. Disledkem uvedenych ne-

dostatkt byva precenéni schopnosti navrzenych feseni.

Casové rozliSeni vyuZivaji pii konstrukci potiebnych mnozin prace Gordini & Veg-
lio (2017), Tsai & Chen (2010) a Coussement & De Bock (2013). V ramci pocate¢niho caso-
vého obdobi dochézi ke konstrukci modelt, jejichZ predikéni schopnosti jsou nasledné ovéfeny
s pomoci dat ze stavajiciho 1 budouciho obdobi. U vSech dokumentli pozorujeme nartst chyb
spojeny s novymi daty, potfadi modelt se vSak zasadn¢ neméni. Zda se tedy, ze z pro nckteré
dil¢i kroky jako vybér dulezitych proménnych nebo nastaveni parametrti modelu, je mozné vy-

uzit data z iivodniho ¢asového obdobi.

Rothmeier et al. (2021) piikladné vyuZzivaji casové odliSenou kiiZzovou validaci pro manu-
alni vybér vnéjSich parametrit modelu 1 ovéfeni dosazenych vysledkl na datové sadé z nasled-
ného obdobi. Zhorseni predikénich schopnosti ovéfené na novych datech je nizsi, tj. ¢asové
odliseni v ramci kiizové validace vede k rozumnému odhadu schopnosti modelt. Dosazené vy-
sledky jsou stabilni a dostate¢né podlozené. Vybocuje také prace Milosevic et al. (2017), kde
autofi ur¢i vhodny model s pomoci kiizové validace bez ¢asového rozliseni, celkova tspésnost
navrzeného feSeni je vSak vhodné hodnocena s pomoci konverznich schopnosti realizované re-

ten¢ni kampang.
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Ukazatele uspéSnosti

Ve vybrané literatuie prevlada hodnoceni klasifika¢nich schopnosti pomoci ukazatelii za-
loZenych na matici zdmén. Oblibena je predevsim kombinace ACC, PRE, REC, jenZ umoziiuje
srozumitelnou interpretaci predikce ztraty zakaznika i pro datové sady s nevyvazenymi tiidami.
Dalsi popularni metrikou je AUCROC, jenz na rozdil od piedchozich metrik, pracuje pfimo
s predikovanou pravdépodobnosti piislusnosti k dané tfid¢. Perspektiva blizkd praktickému
uziti modelu je prezentovana ukazatelem Lift, jenZ zohlediuje pfesnost i kalibraci klasifikéatoru.
VeétSina textil se soustfedi na hodnoceni predikéni zpilisobilosti s pomoci ptirozenych klasifi-

kac¢nich mér, coz bohuzel nereflektuje podnikovy kontext modelovaného problému.

Coussement & De Bock (2013) posuzuji uspésnost jednotlivych klasifikator s pomoci
roz$iteni konceptu metriky Lift, smérem k ocekdvané hodnoté zivotniho cyklu zdkaznika. Novy
koncept vychazi z popisu dynamiky retencnich nakladi a vynosi ptedstavené Neslin et
al. (2006). Autofi hodnoti ocekavané zlepSeni profitability pro rizné hodnoty dil¢ich parametrt
jako jsou primérna hodnota zivotniho cyklu zékaznika, pfipadné uspeSnost retencni kam-
pané. Podobny piistup k hodnoceni ekonomické tspéSnosti klasifikace prezentuji Castro &
Zsuzuki (2015), kde vSak nedochazi k dil¢im odhadiim jednotlivych parametrii. Lee et
al. (2020) navazuji na ob¢€ uvedené prace, naproti nim vSak zavadéji individualni uroven bu-
douci hodnoty zivotniho cyklu zdkaznika. Hlavnim pfinosem je vSak urceni prahu mezi tfidami
tak, aby klasifikace zakaznikli souasné maximalizovala ocekavany zisk reten¢ni kampané. Ta-
maddoni et al. (2014) rozsituji pohled pfedchozich praci s pomoci konzervativniho odhadu bu-
douci hodnoty zékaznika a zavedenim nejistoty simulaci pravdépodobnosti pfijeti retencni na-
bidky. Souvisejici citlivostni analyza poukazuje pfedev§im na vyznam stfedni hodnoty simulo-

vaného rozdéleni pravdépodobnosti.

Konceptudlné problematické jsou metody odhadu hodnoty zékanika pro hodnoceni klasi-
fikacnich modelti, které ocekdvanou budouci hodnotu nediferencuji napfi¢ zékaznickou
bazi (Coussement & De Bock, 2013; Castro & Zsuzuki, 2015), piipadné ptejimaji historickou
individudlni troven zakaznické hodnoty (Tamaddoni et al., 2014; Lee et al., 2020). DalSim
omezenim je deterministicky pohled na jednotlivé parametry, kde pouze Tamaddoni et
al. (2014) vyuzivaji simula¢ni prostfedky k odhadu dopadt nahodilych zmén v Grovni pravde-
podobnosti piijeti retencni nabidky, vCetné analyzy citlivosti. Z pohledu na dil¢i kroky v pro-
cesu modelovani je ziejmé, Ze ekonomicka perspektiva je vyuzita vyhradné pii hodnoceni da-

ného feseni, nikoliv pii jeho konstrukci. V tomto ohledu je nejvyspélejsi praci Lee et al. (2020),
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kde autofi navrhuji stanovit hranice mezi tfidami tak, aby doslo k maximalizaci o¢ekdvaného
zisku reten¢ni kampané. Pfedchozi dil¢i kroky jako vybér proménnych nebo konstrukce klasi-

fikatoru vSak zlstavaji netknuty.

Klasifika¢ni metody

Logisticka regrese byva pouzivana jako vychozi klasifikacni model, s kterym jsou Casto
prezentované techniky srovnavany. Mezi hlavni nedostatky aplikaci nélezi opomijeni predpo-
kladii a pozadavkl na pouziti metody, coz dobie ilustruje prace Coussement et al. (2017). Vy-
uziti LR za ucelem vybéru vyznacnych proménnych, s pomoci statistické vyznamnosti koefi-

cientli regresniho modelu, demonstruji Li & Li (2019).

Dalsim referen¢nim modelem jsou rozhodovaci stromy; byvaji vyuzity samostatné, nebo
jako zakladni metoda meta—algorimti. Tsai & Chen (2010) nepfimo prokazuji silu algoritmu pfi
aplikaci na nezpracovany soubor dat. Kim et al. (2005) a Hengliang & Weiwei (2012) se naopak
soustiedi na srozumitelnost metody, a popisuji s pomoci rozhodovacich stromt spole¢né vlast-

nosti zékaznickych shluki.

Klasifika¢ni schopnosti metody podplrnych vektorti dokladd prace Gordini & Veg-
lio (2017), kde autoti hledaji vhodné parametry jadrové funkce a penalizace chyb s pomoci
miizkové optimalizace a riznymi ucelovymi funkcemi. Zajimavy je tspéch optimalizace smé-
rem k AUCROC. Predikce generované algoritmem se totiZ sestavaji pouze z vysledné tiidy.
Pro odhad miry pfislusnosti k tfid¢, nezbytny pro AUCROC, je tfeba zkonstruovat soubor mo-
deli a nasledné pravdépodobnost kalibrovat, coz text zcela opomiji. Yu et al. (2011) navrhuji
reformulaci duélni formy SVM pomoci problému nejmensi opsané koule; ptistup byl ptivodné
predstaven v textu Tsang et al. (2005). Modifikace zajiStuje dostate¢nou predikéni uspésnost,
spolu s linearni vypocetni a konstantni prostorovou slozitosti, coZ umoziiuje aplikaci metody
na rozsahlé datové soubory. Abbasi et al. (2015) zavadéji slozenou hierarchickou jadrovou

funkci algoritmu, kterd umoziuje Iépe reflektovat ocekavanou strukturu zakaznického chovani.

Soucasné klasifika¢ni metody byvaji ve védeckych pracich reprezentovany doprednymi
vicevrstvymi neuronovymi sitémi. V rdmci zkoumané literarni oblasti jsou aplikace v zdsad¢
referen¢ni, bez podrobného popisu topologie, aktivacnich funkci, zpisobu uceni, optimalizace
uvedenych parametrt atp. V poslednich letech pozorujeme prace rozmach praci zamétenych na
hluboké neuronové sité. Wang et al. (2019) vyuzivaji dvou konvoluc¢nich vrstev pro hierarchic-

kou extrakci jadrovych funkci, popisujicich dynamiku uZzivatelského chovani. Vystupy jsou
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skrze sdruzovaci vrstvu propagovany do plné propojené vrstvy, jenZ je sdilena se statickymi
vysvétlujicimi proménnymi. Klasifikacni hlava sité se sestava z dalsi plné propojené a vystupni
vrstvy. ReSeni je inspirovano architekturami poéitatového vidéni. Venkatesh &
Jeyakarthic (2020) optimalizuji vnéj$i parametry obousmérné rekurentni neuronové sité s po-
moci algoritmu slonich stad, za timto ucelem vyuzivaji staticky tabularni soubor dat, coz neni
v souladu s charakterem pouzité sit€¢. Almugren et al. (2021) kombinuji obousmérné rekurentni
neuronové sité¢ s jazykovym modelem AraBERT pro predikci zakaznické spokojenosti. Verti-
kalni $ifeni signalu v rekurentnich sitich umoznuje zachytit vztahy mezi sekvenci pozorovani,
coz nachazi uplatnéné predevsim pii predikci Casovych fad, rozpoznavani feci, zpracovani pii-

rozeného jazyka atp.

Z hlediska klasifika¢ni uspésnosti jednozna¢né dominuji moderni meta-algoritmy. Cous-
sement & De Bock (2013) demonstruji uzite¢nost ansamblu modelii pfi srovnani s dil¢im mo-
delem rozhodovaciho stromu nebo zobecnénym aditivnim modelem. Rachid et al. (2018) pre-
destiraji komparaci klasifikatorti zalozenych na rozhodovacich stromech, neuronovych sitich
a ansamblech. Rothmeier et al. (2021) hodnoti klasifika¢ni schopnosti mnoha oblibenych algo-
ritmil s ohledem na rizné netransakéni definice ztraty zakaznika. Coussement & De Bock
(2013), Rachid et al. (2018) 1 Rothmeier et al. (2021) shodné oznacuji ansambly modelti kon-
struované metodou bagging (napi. ndhodné lesy) za nejvice piesné. Tamaddoni et al. (2014)
srovnavaji predikénich schopnosti pravdépodobnostnich modelt, logistické regrese, podpur-
nych vektorti a metody boosting napfi¢ simulovanymi vlastnostmi souboru dat jako jsou veli-
kost vzorku, ndkupni chovani zékaznika nebo rozlozeni vysvétlované proménné. Snahy Milo-
sevic et al. (2017) mifi na predikci ztraty zdkaznika kratce po zaloZeni uzivatelského uctu
v ramci herni online platformy. Za timto uc¢elem porovnavaji autofi znacnou ¢ast oblibenych
metod. Tamaddoni et al. (2014) 1 Milosevic et al. (2017) prokazuji predikéni schopnosti

meta-algoritmu boosting v riznych situacich.

Vhodné nastaveni vnéjSich parametrit modelu je spiSe opomijeno, piipadné k nému autoii
pfistupuji manualné (Song et al., 2004; Castro & Zsuzuki, 2015; Rothmeier et al., 2021). Uplné
prohledani kartézského soucinu hyperparametrii vyuZzivaji prace Gordini & Veglio (2017) a Pe-
risic & Pahor (2021). Omezeni takového pfistupu tkvi predev§im v rychlosti riistu poc¢tu prvka
v prohleddvaném prostoru i neefektivnim vyuziti vypocetnich prosttedki. Informované prohle-
davani prostoru s pomoci algoritmu slonich stad pfedstavuji Venkatesh & Jeyakarthic (2020).
Optimalizace je zaloZena na iterativnim pohybu slont (konkrétni kombinace parametrt) dle

vedouci samice klanu (nejlepsi kombinace parametri klanu), kde ¢ast dospelych muzskych
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samct (nejslabsi kombinace parametri) na konci iterace klan opousti a je v dalsi iteraci nahra-
zena novymi slony (ndhodné vygenerované kombinace parametra, které lezi v prostoru klanu).
Popsanou metodu je mozné pouZzit vyhradné pro spojity prostor vnéjSich parametri, coZ neni

v souladu s prezentovanou aplikaci, ktera trpi i dal§imi neduhy.
2.2.5 Vyhodnoceni a interpretace

Ve ramci hodnoceni a interpretace dochazi k ovéfeni kandidatnich feSeni, ktera se zdaji byt
vhodné z pohledu tspésnosti. Vychodiska jsou zasazena do perspektivy organizace a je vyty-
¢eno budouci smefovani projektu. Autor v ramci podkapitoly €leni poznatky dle zaméfeni stu-

dované literatury na podnikové hledisko problému, a témata dalSiho vyzkumu.

Uspénost feseni je hodnocena zpravidla piirozenymi ukazateli klasifikace, jenz neuvazuji
ekonomické dusledky retenc¢nich aktivit. Vyjimkou budiz Coussement & De Bock (2013) a
Castro & Zsuzuki (2015), kteti hodnoti kyzeny dopad s pomoci dynamiky reten¢nich naklada
a vynost. Limitem pfistupu autort je zavedeni primérné oCekavané hodnoty zdkaznika. Ta-
maddoni et al. (2014) a Lee et al. (2020) proto predstavuji individudlni urovné dané veliCiny.
Zaveéry uvedenych praci dobie ilustruji nesoulad mezi obvyklym piistupem k tvorb¢, hodnoceni

a vyuziti prediktivnich feSeni.

Pro blizsi porozuméni modelovanému fenoménu byva vyuzito analyzy vysvétlujicich pro-
ménnych, na které se vybrané modely spoléhaji. V odvétvi online her a sluzeb se prosazuji
pfedevsim faktory popisujici navstévnost, ptipadné zpiisob uzivani sluzeb. V retailu je kladen
diraz na rGzné aspekty interakci transak¢nich. Tuto dichotomii dobfe ilustruji prace
Chen (2016) a Li & Li (2019), jejichz feseni Ipi pfedev§im na vysvétlujicich proménnych po-
pisyjicich frekvenci a stafi uzivatelskych interakci. Rothmeier et al. (2021) a Perisic & Pa-
hor (2021) shodn¢ poukazuji i na dllezitost nékterych specifickych aktivit v rdmci zkoumanych
hernich platforem. Abbasi et al. (2015) a Rachid et al. (2018) nepiimo popisuji podobny feno-
mén v maloobchodnim prostiedi, tj. vyznam sbéru dat o prichodu zakaznika nakupnim proce-
sem. Mozny piinos mistnich odlisnosti ilustruji prace Chou & Chuang (2018) a Llave Montinel
& Lopez (2020). Rothmeier et al. (2021) se naopak vztah mezi lokalitou uzivatele a ztratou
zakaznika nedafi prokazat. Pfredpokladame, ze se v tomto piipad€ jedna o odliSnost mezi pii-
slusnymi odvétvimi. Dopady subjektivnich faktorti jsou bohuZzel zkoumany na malych soubo-
rech dat. Zavéry Shih & Fang (2005) a Hengliang & Weiwei (2012) naznacuji mozny vyznam

vnimani organizace, spolehlivosti sluzby a cenové dostupnosti produkti. Abbasi et al. (2015)
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bohuzel urcuji dilezitost proménnych dle mnozin prvkl, neni tedy mozné hodnotit pfispéni

individualnich subjektivnich proménnych.

Song et al. (2004) a Kim et al. (2005) kontrastuji sousedici shluky setrvavajicich a ohroze-
nych uzivatelli, ¢imz je mozné odhalit problematické faktory a na ty potom reagovat v ramci
retencni kampané. Pokud rizikovy shluk pokulh&va v primérné dob¢ herni seance, je napiiklad
mozné navrhnout systém generovani odmeén ve formé hernich pfedméthi v zavislosti na odehra-
ném case. Pfipadnym problémem pfiistupu je interpretace odliSnosti mezi shluky ve viceroz-
mérném prostoru, pfipadné mezi riznymi typy vysvétlujicich proménnych. Obé prace také ne-

oveiuji zivotaschopnost daného feSeni na dostatecné rozsahlych datovych sadach.

Predestteny budouci vyzkum se zaméiuje zejména na dalsi odvétvi. V ramei procesu pre-
diktivniho modelovéni byvaji mezi oblastmi dal§iho zkoumani uvadény nové datové sady i vy-
svétlujici proménné, novée klasifikaéni metody nebo pfistupy k optimalizaci parametrit modelu.
Tsai & Chen (2010), Tamaddoni et al. (2014) a Milosevic et al. (2017) navic vhodné zasazuji
dalsi vyzkum do kontextu retencnich ¢innosti podniku, tj. doporucuji bliz§i porozuméni feno-
ménu ztraty zakaznika, které pak lze reflektovat v navrhu kampang. Uvahy o ztraté zékaznika

je mozné doplnit o pfedpokladané dopady retencnich aktivit.
2.2.6 Aplikace reseni

Projekt obvykle neni uzavien vytvoienim prediktivniho modelu, ale formovanim a pfistup-
nou prezentaci znalosti, které jsou vyuzivany v konkrétnich procesech podniku. V zavislosti na
typu datového produktu potom dochdzi k realizaci feSeni, kde vystupem muze byt text védec-

kého ¢lanku, ale 1 komplexni aplikace.

Na tomto mist¢ je tieba vyzdvihnout praci Milosevic et al. (2017), kde je tspéSnost daného
feSeni hodnocena s pomoci A/B testu konverznich schopnosti realizované retencni kampané.
Autofi uvadéji, Ze se danou aktivitu podafilo zcela automatizovat, coz je ojedinélé. Prevladaji-
cim neduhem je potom absence dlrazu na transparenci vyzkumu. Texty vyuzivaji pouze pri-
vatnich soubort dat, vyjimkou je Coussement & De Bock (2013). Doprovodny kod neni sou-

¢asti zadné z praci.
2.2.7 Shrnuti a diskuse

V ramci studované literatury rozliSujeme texty dle zamétfeni na podnikovou perspektivu

problému, modelovani a strojové uceni, nebo analyzu odborné literatury. Podnikovou
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perspektivou autor rozumi snahu adresovat otazky zékaznické retence nad ramec identifikace

rizikovych zakazniki. Je s podivem, Ze této perspektivé neni vénovano vice pozornosti.

Z hlediska definice ztraty zakaznika a prvotniho rozpoznani vyznamnych faktorti je mozné
pozorovat dichotomii napfi¢ odvétvimi, kde se online hry a sluzby zaméfuji na zmény v ne-
transakénim chovani uzivatele, v retailu je naopak v centru pozornosti chovani transakéni. Za-
jimava je nizka prevalence faktorii popisujicich firemni aspekty ztraty zékaznika jako je Grovein
sluzby. Nékteré prace vyuzivaji i subjektivnich vysvétlujicich proménnych, komplikaci vSak
byva nakladny sbér dat a nedostatecné pokryti zakaznické baze. Podceniovanou partii je zpra-
covani vstupnich dat. Vybér dulezitych faktort byva realizovan prostfednictvim odhadu vza-
jemné korelace s vysvétlovanou proménnou, nebo je doprovodnym jevem pouzitého klasifikac-

niho algoritmu. Nerovnomérné zastoupeni cilovych tfid je zpravidla adresovano vzorkovanim.

Systémy strojového uceni jsou hodnoceny pomoci trénovacich a testovacich mnozin dat,
piipadné s vyuzitim kiizové validace. Znacna ¢ast autori neuvazuje ¢asové rozliSeni, coz vede
k pftili§ optimistickym odhadiim klasifikacnich schopnosti. Posouzeni systému je obvykle zpra-
covano s pomoci ukazatelli vychazejicich z matice zdmén, kontext reten¢nich aktivit je reflek-
tovan zfidka. V ramci GspéSnych klasifikacnich technik pozorujeme postupujici odklon od tra-
di¢nich pfistupii strojového uceni k metodam zalozenym na meta-algoritmech nebo hlubokych
neuronovych sitich. K systematické optimalizaci vnéjSich parametrit modeli béZné autofi ne-

pristupuji.

Pro blizsi pochopeni ztraty zadkaznika dochézi k dal§imu zkouméni nezévislych faktorti, na
které predstavena feSeni spoléhaji, vyuziti transparentnich modelt je vSak na okraji zajmu. Zda
se, ze v sektoru online her a sluzeb vynikaji faktory zachycujici navstévnost nebo zpiisob uzi-
vani sluzeb, v maloobchodu naopak prevladaji faktory transakéni. Dalsi zptisob reflexe podni-
kového kontextu modelovaného problému je mozné demonstrovat pomoci hodnoceni modelu
s vyuzitim ekonomické reality retenCnich aktivit, takovy pfistup je bohuzel ojedinély. Kroky

budouciho vyzkumu vétSiny praci sméiuji k novym odvétvim, souborim dat a metodam.

Aplikaci feSeni 1ze ve studovaném kontextu rozumét ovéteni piedestfenych navrhii na do-
stupném souboru dat a prezentace védecké prace formou ¢lanku. Problematické je v tomto oh-

ledu transparentnost vyzkumu, texty nedoprovazi vefejné sady dat ani programovy kod.

Komparace dosazenych zavért s existujici literaturou je mozna s pomoci prehledovych

¢lanki. Ahn et al. (2020) prezentuji zevrubnou analyzu védeckych praci napii¢ odvétvimi, ktera

74



je v urovni detailu nejblizsi predstavené reSerSi. Za vyznamné zpusoby hodnoceni ekonomic-
kych dopadit modelu povazuji autofi perspektivu naklada na akvizici a perspektivu oekavané
celkové hodnoty zivotniho cyklu zékaznika. V ramci metod pozoruji ptiklon k hlubokym neu-
ronovym sitim, coZ je zpisobeno mensimi naroky na konstrukci specifickych vysvétlujicich
proménnych a rostouci objemy dat. Delgosha et al. (2020) se soustfedi na vyzkum v oblasti
podnikové analyzy, kde nejprve s pomoci sitového ptistupu k textu identifikuji shluky analy-
tickych metod, praktickych aplikaci a tvorby pfidané hodnoty. Nasledné uzivaji LDA pro od-
haleni skrytych faktord, které anotuji jako socidlni sit¢, dodavatelsky fetézec, velka data a in-
frastruktura a dobyvani znalosti. Singh et al. (2020) se zabyvaji aplikacemi strojového uceni pfti
identifikaci, akvizici, udrZeni a rozvoji zdkaznikl. Popularita hlubokych neuronovych sitich je

identifikovana i v této praci.

Pti zasazeni do SirSiho vyzkumu ztraty zakaznika pozorujeme rozdily mezi odvétvimi i uzsi
vazbu na aplikace prediktivniho modelovani. Prostfedi podniku je spiSe upozadéno, coz se od-
raZi 1 v souvislosti s ekonomickou realitou reten¢nich aktivit nebo srozumitelnosti feSeni. Z hle-
diska jednotlivych krokt prediktivniho modelovéani odpovidaji texty smétovani védecké do-
mény, sporné jsou vSak pristupy k navrhu a realizaci experimentl nebo k transparenci a repro-
dukovatelnosti vyzkumu. Omezeni ptredesttenych zavéra vychazi predevsim z definice oblasti

vyzkumného zajmu, struktury vyuzité pro analyzu, ptipadné z tirovné detailu.
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3 Cile prace a uzité metody

3.1 Cile prace
s. Hlavni cil bude naplnén prostfednictvim cilii dil¢ich.
Dil¢i cile disertacni prace:

Dil¢icil 1:  Popsat teoretickd vychodiska, zahrnujici prostiedi elektronického malo-
obchodu, problematiku fizeni vztaht se zakazniky, a strojové uceni.

Dil¢icil 2:  Zanalyzovat soucasné poznatky v oblasti predikce ztraty zdkaznika s vy-
uzitim metod vypocetni lingvistiky 1 tradicni reserse.

Dil¢i cil 3:  Navrhnout a vytvofit systém strojového uceni, zaméteny na predpoveéd
odchodu zakaznika v prostfedi elektronického maloobchodu v intencich vymeze-
nych hlavnim cilem prace.

Dil¢icil 4:  Zhodnotit schopnosti navrZzeného systému strojového uceni, véetn¢ inter-

pretace zachycenych znalosti.
3.2 Vyzkumné otazky

Zajimavé aspekty feSenych problémi jsou v ramci vybranych dil¢ich cili dale rozpraco-
vany s pomoci vyzkumnych otdzek. Vztah mezi dil¢imi cili a vyzkumnymi otazkami ilu-

struje Tab. 3.
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Tab. 3

Struktura cili a vyzkumnych otazek disertacni prace

Hlavni cil

Dil¢i cile

Vyzkumné otazky

DC 1: Popsat teoreticka vychodiska,
zahrnujici prostiedi elektronického
maloobchodu, problematiku fizeni
vztaht se zakazniky, a strojové
ucenti.

DC 2: Zanalyzovat soucasné poznani
v oblasti predikce ztraty zékaznika s
vyuzitim metod vypocetni lingvistiky
i tradi¢ni reserse.

VOI1: Jaké jsou vyzkumné mezery
soucasného poznani v oblasti pre-
dikce ztraty zékaznika v daném kon-
textu?

DC3: Navrhnout a vytvofit systém
strojového uceni, zaméteny na pied-
povéd odchodu zakaznika v pro-
stfedi elektronického maloobchodu v
intencich vymezenych hlavnim cilem
prace.

Navrh a implementace sys-
tému strojového uceni, ktery
bude piredpovidat odchod z4-
kaznika v prostiedi elektro-
nického maloobchodu. Re-
Seni bude reflektovat podni-
kovy kontext problému, ¢imz
autor rozumi ekonomicky do-
pad uvaZované reten¢ni kam-
pané a srozumitelnost zachy-
cenych znalosti.

VO2: Jaké tiidy modeld vedou k lep-
$im predik¢énim schopnostem feseni?

VO3: Jaké tfidy modelti vedou k lep-

§im ekonomickym vysledkm re-
DC4: Zhodnotit schopnosti navrze- ten¢ni kampan¢?
ného systému strojového uceni,
véetné interpretace zachycenych zna-
losti. VO4: Jaké vysvétlujici proménné

jsou kli¢ové pro predikci modeld?

VOS: Jaké spole¢né znaky vykazuji
zakaznici, na které je vhodné re-
ten¢ni aktivity cilit?

Vyznam uvodni vyzkumné otazky VO1, tedy urceni slepych skvrn v oblasti predikce ztraty
zakaznika v prosttedi elektronického maloobchodu, vyplyva z potieby identifikace takovych
¢asti problému, jejichz zkoumani posune existujici stav poznani, a soucasné povede k vyvoji
ucinngjsich ptistupti zdkaznické retence. Odpoveédi pomohly vymezit sméfovani, respektive cile

disertacni prace.

Dalsi vyzkumné otazky jsou orientovany na vybrané aspekty zamyslen¢ho systému strojo-
vého uceni. VO2 a VO3 smétuji k hodnoceni tfid modeli uréenych k predikci odchodu zakaz-
nika z hlediska prediktivnich schopnosti, respektive ekonomickych vysledki souvisejicich re-

ten¢nich aktivit. Bude tak mozné porozumét ptesnosti a spolehlivosti feseni, ptipadné nahlizet
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na rozdily mezi nastinénymi hledisky, coz mize podpofit vybér modela pro budouci aplikace
v prostfedi podniku a dalsi smétovani vyzkumného usili. Nasazeni, rozvoj a vyzkum u¢innych

a spolehlivych modeld povede v kone¢ném disledku k efektivnéjsi realizaci retencnich aktivit.

Zbyvajici vyzkumné otazky VO4 a VOS cili na porozuméni zdkaznickému chovani pro-
sttednictvim vybranych modeli strojového uceni. Smyslem poc¢inani je srozumitelnost jednot-
livych piistupti, zpiisobl tvorby predikci, a souvisejicich limitd. Zachycené znalosti je mozné
vyuzit k interpretaci zdkaznického chovani, at’ uz z hlediska obecného charakteru vztahi k mo-
delovanému jevu, tak z hlediska dil¢ich segmentt. Bude tak mozné porozumét chovani zakaz-
nik 1 prediktivnim modeliim, coz dale podpoii vybér a konstrukci vysvétlujicich proménnych
pro zamyslené aplikace v prostiedi podniku, zacileni retenc¢niho tsili, ale 1 budouci smétovani

vyzkumu.
3.3 Uzité metody

3.3.1 Metody védeckého zkoumani

Empirické metody

Molnar et al. (2012) vymezuje empirické metody jako metody zalozené na pfimém pozo-
rovani a méfeni reality. Takoveé pfistupy zahrnuji zdznam a vnimani jeva prostiednictvim riz-
nych trovni vnimani, diky ¢emuz je mozné identifikovat specifické a jedinecné vlastnosti ob-
jektu nebo jevu v realité. Pro praci vyznamna je predev§im podmnozina metod experimental-

nich, kterd umoznuje systematicky a kontrolovany piistup k nastinénym problémiim.

Logické metody

Casté je uziti parovych metod jako jsou indikce a dedukce, analyza a syntéza, abstrakce a
konkretizace. Vlastni aplikace metod se poji s prokazovanim platnosti zvolenych hypotéz po-

moci empiricky ziskanych poznatkii (Bryman, 2012).

Indukce znaci postup od konkrétniho k obecnému, dedukce potom od obecného ke kon-
krétnimu (Kumar, 2019). Ptikladem uziti indukce v ramci disertac¢ni prace mize byt vyhodno-
ceni prediktivnich schopnosti systému, kde na zaklad€ pozorované irovné ukazatelt formujeme
zavery o schopnostech jednotlivych tfid modeld. Jako dedukci miZeme oznacit soubor dopo-
ruceni plynoucich z relevantni védeckeé literatury, ktery byl bran pti konstrukei vysledného sys-

tému strojového uceni v potaz.
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Analyza ptedstavuje logickou metodu vyuzivanou k rozlozeni logického celku na dil¢i
prvky a zkoumani vazeb a vlastnosti. Souvisejici metodou je syntéza, kterd individudlni prvky
kreativné sklada, transformuje zpét do nového celku (Kumar, 2019). Ptikladem uziti této parové
metody v ramci disertacni prace muze byt literarni reSerSe, kde zkoumame dil¢i aspekty jednot-

livych praci, které pak organizujeme do rozpoznanych vzort a trendd.

Abstrakce oddéluje nepodstatné atributy ukazu tak, aby byly uvazovany pouze zasadni cha-
rakteristiky tikazli a objektl, konkretizace naopak aplikuje charakteristiky tfidy jevil na jev kon-
krétni (Molnér, 2020). Ukazkou vyuziti abstrakce mize byt vymezeni zdkaznickych shluki a
jejich charakteristik v ramci interpretace modelu strojového uceni, piikladem konkretizace

muze byt snaha o porozuméni shluku prostfednictvim individuélniho pozorovani.

Pocitacové modely, simulace a experimenty

Molnar et al. (2012) fadi poc¢itatové modely, simulace a experimenty mezi nejvyznamné;jsi

metody védeckého zkoumani, které stavi na vlastnich objevech, rozviji tvofivost a uvazovani.

Pocitacové modely zahrnuji vytvofeni matematické reprezentace systému nebo procesu a
vyuziti pocitacovych prostiedkt k simulaci jeho chovéan, coz umoznuje studovat systém nebo
proces v kontrolovaném prostiedi, a pfedvidat chovéani ve skute¢ném svété. Vyuziti pocitaco-
vych modelil v rdmci disertacni prace budiz ilustrovano navrzenymi a implementovanymi sys-

témy strojového uceni.

Pocitacove simulace oproti pocitacovym modelim stavi na konstrukci umélého prostredi
reflektujiciho realitu zkoumaného fenoménu, diky ¢emuz je mozné testovat hypotézy, studovat
slozité systémy nebo ojedin€lé jevy. V kontextu predstavené prace jsou simulace vyuzivany
k odhadu chovani riznych instanci datového souboru, a to jak ve fazi konstrukce datové repre-

zentace zakaznika, tak pfi interpretaci prediktivnich modelt.

Pocitacove experimenty zpravidla zahrnuji manipulaci s jednou nebo vice proménnymi v
kontrolovaném prosttedi a pozorovani dosazenych vysledkt, coz dovoluje testovat hypotézy a
vyvozovat zaveéry o vztahu mezi proménnymi. S touto problematikou se zaobiraji kapitoly vé-
nované sestaveni datové reprezentace zékaznika a modelovani, t€Zi z ni ale i kapitoly zhodno-

ceni a interpretace feSenych systémil.
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3.3.2 Matematicka statistika

Yeo-Johnsonova mocninnd transformace je zobecnénim tradi¢ni Box-Cox transformace,
jejiz defini¢ni obor odpovida kladné Casti redlnych ¢isel. Yeo & Johnson (2000) zavade€ji novou
rodinu mocninnych transformaci, pro kterou toto omezeni neplati, a souc¢asné disponuje uzitec-

nymi vlastnostmi Box-Cox transformaci. Transformace jsou definovany jako

+1Dr-1

7 ifA#+0,y=0
log(y + 1 ifA=0y>0

YY) = {i(—y+i)2"1—1 fA=0y G1)
S N A . =) ifA#2y<0
—log(—y+1) ifA=2,y<0

Pokud je y striktn€ pozitivni, pak transformace odpovida Box-Cox transformaci pro (y +
1), pokud je y striktné negativni, pak transformace odpovidda Box-Cox transfor-
maci (—y + 1)2~*. Pokud y nabyva pozitivnich i negativnich hodnot, pak je vysledné rozdéleni
smési obou transformaci, tj. pozitivni a negativni hodnoty jsou transformované s pomoci rtiz-

v

nych mocnin, coz vede ke komplikovanéjsi interpretaci parametru A.

Wilcoxonuv test je vyuzivan piredevSim jako neparametricka alternativa k parovému Stu-
dentovu t-testu, kde distribuce parovych rozdilii mezi veli¢inami nemusi sledovat normalni roz-
déleni. V ramci nulové hypotézy oCekavame, ze parové rozdily jsou symetrické okolo nuly,
alternativni hypotéza piedpoklada rozdily nesymetrické kolem nuly, pfipadné smér odlisnosti.
M¢éjme parové rozdily X, ..,X,, a vzestupné pofadi absolutnich hodnot téchto rozdilt

R4, ..., R, pak testovaci statistiku T vypocteme nasledovné.

T = sign(X;) R; (32)
2
-1 ifx<0
sign(x) =5 0 ifx=0 (33)
1 ifx>0

K testovaci statistice T pak, ze srovnani s rozlozenim veliiny pfi platnosti nulové hypo-

tézy, ziskdme odpovidajici p-hodnotu, kterou dale porovnavame s predem urc¢enou hladinou
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vyznamnosti. Dal§im praktickym aspektiim testu jako jsou nulové a stejné hodnoty rozdili,

nebo urceni rozlozeni testovaci statistiky se zevrubné vénuji Pratt & Gibons (1981).
3.3.3 Strojové uceni

Shlukovani

Hierarchické aglomerativni shlukovani (Hierarchical Agglomerative Clustering) je zalo-
zené na parovém porovnani podobnosti mezi shluky, kde podobnost je uré¢ena mirou vzdale-
nosti a zpisobem porovnani vzdalenosti skupinami instanci. V tvodni iteraci je kazd4 instance
datového souboru povazovana za individualni shluk, nasledné jsou tyto shluky postupné sluco-
vany, od nejvyssi podobnosti, az je nakonec vytvoien jeden shluk obsahujici vSechny instance
datového souboru. Ptistup byva reprezentovan jako neorientovany strom (Hastie et al., 2009).
Hierarchické aglomerativni shlukovani je oblibené s ohledem na pfimocarost, flexibilitu a moz-
nosti vizualni reprezentace. Mezi problematické aspekty Ize fadit vypocetni sloZitost nebo nut-

nost urcit zptisob porovnani vzdalenosti mezi shluky a souvisejici citlivost.

Doporucujici systémy

Doporucujici systémy zahrnuji souhrn pfistupt, jejimz cilem je generovat uzite¢na dopo-
ruceni pro uzivatele, respektive zdkaznika. Pfikladem takového doporuceni miize byt jaké dalsi

zbozi koupit, jaky film shlédnout nebo jaky védecky ¢lanek precist.

Kolaborativni filtrovani (Collaborative filtering) je nejrozsifenéjSim pojetim tvorby dopo-
ruceni a vychdzi z predpokladu, Ze uzitecny navrh dalsi interakce by mél vychazet z historie in-
terakci uzivatelti s podobnymi preferencemi (Aggarwal, 2016). Interakce rozliSujeme na expli-
citni a implicitni, kde explicitni zpétnou vazbou rozumime otevien¢ komunikované preference,
implicitni hodnoceni reflektuje upfednostnéni prvki skrze pozorované chovéani. Doporuceni
dalsi interakce miize byt vystupem metody nejbliz§ich sousedil, vyuzivajici podobnost mezi
uzivateli, pfipadné prvky interakce, jako miru vzdéalenosti. S ohledem na nizkou hustotu byva
matice interakci uzivatele s prisluSnymi prvky rozlozena do sdileného latentniho podprostoru.
Pro konstrukci latentniho podprostoru byva zpravidla uzivano piistupti vychézejicich z faktori-

zace matic, nebo hlubokych neuronovych siti.

Nezaporna faktorizace matic (Non-negative Matrix Factorization) oznacuje ptistupy k roz-

kladu matic s nezdpornymi prvky. Mé&me matici V € R}?*™ a hodnost k < min (m, n), pak
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hledame takové matice W € R¥** a H € RK*™ jejichz soucin piiblizné rekonstruuje ptivodni

matici V, tj.
V ~ WH. (34)

Kli¢ovy je zpisob hodnoceni podobnosti piivodni matice V a aproximované matice V =
WH, mezi oblibené piistupy k hodnoceni podobnosti patii Frobeniova norma nebo zobecnéna
Kullback-Leiber divergence (Lee & Seung, 2000). V doporucujicich systémech byva tloha te-
Sena s pomoci metody stiidajicich se nejmensich ¢tverct (Ricci et al., 2011), predevsim diky
efektivnimu ptistupu k fidkym datovym soubortim, stabilnim implementacim a dobré vypocetni
slozitosti. Mezi neduhy lze tadit predpoklad uzite¢nosti projekce do nizko rozmérného podpro-
storu, citlivost na vnéjsi parametry modelu, pfipadné sklon k pfeuceni u vice dimenzionélnich

latentnich podprostora.

Optimalizace vnéjSich parametri modelu

Optimalizaci vnéjSich parametri modelu rozumime proces urceni vhodnych parametr
vzhledem k vybrané ucelové funkci a datovému souboru, kde vnéjsi parametry kontroluji pro-
ces konstrukce a u¢eni modelu. K odhadu vnitinich parametri dochazi v procesu uc¢eni. Vyhody
programatického feSeni optimalizace vnéjSich parametri modelu shrnuji Feurer & Hut-
ter (2019) jako snizeni potteby lidského zasahu, zlepSeni tispeSnosti systému strojového uceni
skrz ptizptisobeni danému problému, a zlepSeni transparentnosti v rdmci studii riznych pii-
stupti strojového uceni. Nejrozsitenéjsi ptistupy k optimalizaci zahrnuji uplné hledani, ndhodné

hledéani, Bayesovské metody, evolu¢ni metody, aj.

Bayesovska optimalizace (Bayesian Optimization — BO) je sekvencni strategie globalniho
prohledavani, pohlizi na ucelovou funkci jako na zavislou proménnou a zachycuje soucasnou
predstavu o jejim chovani s pomoci apriorniho rozdé€leni pravdépodobnosti. Pfi ohodnoceni
nové instance prohledavaného prostoru dochazi k aktualizaci apriorniho rozdéleni pravdépo-
dobnosti na posteriorni rozdéleni pravdépodobnosti zavislé proménné, kde dané mapovani za-
jistuje proxy model. Posteriorni rozdéleni pravdépodobnosti a akvizi¢ni funkce pak urcuji dalsi
instanci prohledavaného prostoru k ohodnoceni (Bergstra et al., 2013; Shahriari et al, 2016).
Oblibené proxy modely zahrnuji Gaussovské procesy, stromy, piipadné meta-algoritmy.
V ramci akvizi¢nich funkci byva uvazovéano o pravdépodobnosti zlepseni ucelové funkce, oce-
kavaném zlepSeni ucelové funkce nebo hranici spolehlivosti. BO je vhodna pro problémy, v

kterych neni mozné ucelovou funkci a jeji derivace vyjadrit analyticky, ohodnoceni ucelové
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funkce je vypocetné nakladné, nebo v pfipadech s omezenym pfistupem k prohleddvanému
prostoru. Na druhou stranu je pfistup citlivy na vybér a nastaveni proxy modelu; jeho kon-
strukce a uceni stoji dalsi vypocetni prostfedky, a pro dobré odhady je tfeba dostatek pozoro-

vani.

Algorithm 1: Bayesian Optimization

for search space samples t = 1,2, ... do:
1. select sampling point x; by optimizing the acquisition function u over the surrogate model,
where x, = argmax,u(x|Dy.;_1),
evaluate noisy objective function f, y, = f(x;) + €;,
add the sampling point to the sampling set such as D;.; = {D1..—1, (Xt, ¥:)},

re-fit the surrogate model,

w»ok v

goto 1.

Obr. 18  Algoritmus Bayesovské optimalizace

Zdroj: Shahriari et al. (2016)

Kalibrace pravdépodobnosti klasifika¢niho modelu

V tlohéch klasifikace neni predmétem z4jmu pouze piislusnost k tfidé, ale 1 jeji pravdépo-
dobnost. Prediktivni modely produkuji zpravidla zkreslené¢ odhady pravdépodobnosti, které re-
flektuji spise jistotu nez uspesSnost systému, pripadné neni mozné potiebné odhady generovat
vibec. Naznacené nedostatky je mozné adresovat kalibraci pravdépodobnosti, mezi oblibené
piistupy lze zahrnout Skalovani odhadnutych pravdépodobnosti pfislusnosti k tfidé s pomoci
sigmoidové funkce (Platt, 1999), pfipadné s vyuzitim isotonické regrese (Zadrozny & El-
kan, 2002). Zavedeni kalibrace vede k zptfesnéni odhadt nejistoty, a v konecném disledku také
k lepSimu fazeni datovych instanci s ohledem na souvisejici podnikovou perspektivu. Za pro-
blematické 1ze povazovat dal$i vypocetni néklady, rast komplexity systému a v nékterych pii-

padech i1 pokles prediktivnich schopnosti.
3.3.4 Ostatni

PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic review and Meta-Analysis) oznacuje
metodiku systematického reSerSniho procesu, zajist'uje Ze proces je dikladné naplanovén a ex-
plicitn¢ dokumentovan pted zapocCetim vlastni reSerse, coz vede ke konzistentnimu postupu vé-
deckého tymu, zodpovednosti, integrité a transparentnosti dosazenych vysledki. Mezi dalsi do-
pady vyuziti metodiky nélezi eliminace svévolnych rozhodnuti a identifikace moznych pro-
blémul vyzkumu. Motivaci k vytvofeni metodiky byla nutnost systematizovat reSerSni proces a

tvorbu meta-analyz v prostifedi zdravotnického vyzkumu (Moher et al., 2009). Pro potieby
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disertacni prace vyuziva autor predevsim strukturu informac¢niho toku reserse, pro diskusi kon-

krétnich atribut vyzkumu je uzito ramce CRISP-DM.

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) popisuje referen¢ni model
urcujici faze zivotniho cyklu prediktivniho modelovani a odpovidajici vazby, které demonstruji
iterativni a kontinualni charakter aktivit. Model se v zékladni podobé sklada ze Sesti krokii,
porozumeéni podnikovému/vyzkumnému problému, porozuméni souboru dat, zpracovani dat,
modelovani, hodnoceni a interpretace vysledki a vlastni nasazeni feSeni (Chapman et al., 2000).
Autor vyuziva ptredstavené perspektivy k analyze soucasného stavu poznani i k organizaci

vlastniho feSeni.
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4 Navrh a implementace resSeni

4.1 Vymezeni problému

Systém strojového uceni je navrhovan s ohledem na cile disertacni prace, ma tedy slouzit
k predikci odchodu zakaznika v prosttedi elektronického maloobchodu, pfi reflexi ekonomic-
kého dopadu retencnich aktivit a dalSimu porozuméni modelovanému jevu. Cile prace a vy-

zkumné otazky jsou zevrubné popsany v kapitolach 3.1 a 3.2.
411 Retenéni management

Za ucelem zhodnoceni ekonomického dopadu zamyslené retencni kampané realizované na
zaklad¢ predikei ztraty zakaznika, ale za 1 icelem nové formulace lohy v rdmci systému stro-

jového uceni, vymezuje autor v néasledujicich odstavcich potfebné veliCiny a souvisejici vztahy.

Hodnota zakaznika

Pro potteby disertacni prace definuje autor o¢ekavanou hodnotu zdkaznika pomoci indivi-
duélni urovné kumulativniho priméru zisku, kterd je dale upravena tak, aby odrazela délku
casového useku cilové proménné. Pokud méme zakaznika i v Case t, pak jeho hodnotu spoc-

teme jako
t
vt = ﬁz mipn (35)
2 t P'p’
n=1

kde n; jest délka Casového okna cilové proménné, my oznaCuje marzi produktu p v Case
n, podobné potom 7! reprezentuje vydaje zdkaznika na produkt p v ¢ase n. Ukazatel umoziuje
zohlednit rozdilné arovné zisku naptic zakaznickou bazi, indikuje zmény zédkaznického chovani
v Case a je uzitecny v kontextu ¢asoveé ohrani¢enych retencnich aktivit. Kumulativni pramér
snizuje ocekavanou hodnotu u zakaznikl s niz§Sim poc¢tem transakci, tento aspekt je mozné dale
rozvinout pomoci jiné funkce rozpadu. Mezi mozna omezeni fadi autor tizké spojeni s casovym

oknem zavislé proménné a omezenou reflexi zivotniho cyklu zakaznika.
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Obr. 19  Ocekavana hodnota zakaznika pro ¢asovy usek 4 tydnd, vyvoj v Case a celkové

rozlozeni veli¢iny v datovém souboru Retail Rocket

Ptistup k vypoctu hodnoty zdkaznika vystihuje Obr. 19, ve kterém leva Cast grafu ilustruje
vyvoj zakaznické hodnoty v Case, pievladajici vzorec chovani se sestava z pocatecniho vrcholu
(prvni transakce) a postupného poklesu (zadné dalsi transakce). Pouze hrstka zdkaznikli naku-
puje opakovang, coz potvrzuje vyznam retencniho fizeni. Napravo lze pozorovat asymetrii cel-
kového rozlozeni ocekavané hodnoty zakaznika, s t€¢zistém okolo nuly a vyznamnym pravym

chvostem. Tvar rozlozeni je vysledkem uvedené¢ho dominantniho vzoru.

Maximalni oc¢ekavany zisk

Idea maximalniho oc¢ekavaného zisku kampané reflektuje obvyklé vyuziti prediktivnich
modeli k fazeni zakaznické baze, dle ocekavané pravdépodobnosti odchodu, a naslednému ci-
leni reten¢nich aktivit na nejvice ohrozenou ¢ast zakaznikt. Klicovy je piiklon k fazeni zékaz-
nické baze, dle ocekéavani inkrementalni hodnoty zisku nebo ztraty, které spolecnost ziska za-
hrnutim individudlniho zdkaznika do dané¢ kampan¢. Autorova perspektiva rozsituje praci Ta-
maddoni et al. (2014) o ¢asové ohrani¢eny, konzervativni odhad o¢ekdvané hodnoty zdkaznika
popsany v piedchozi sekci. Pfedpokladany ekonomicky dusledek zatazeni zdkaznika i do re-

ten¢ni kampan¢ pak spocteme jako

TPl = [y (CVi — 8)] + (1 — p) [~ 6], (36)

kde p; jest predikovanou pravdépodobnosti ztraty zdkaznika v budoucim obdobi, y; urcuje
pravdépodobnost, Ze retencni nabidka ptfiméje zdkaznika zlstat aktivnim, y; reprezentuje prav-

dépodobnost, Ze zakaznik, ktery nemél v imyslu odejit akceptuje retencéni nabidku a § oznacuje
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jednotny nédklad incentivy. Prvni sCitanec odpovida predpokladu, Ze zdarné osloveni ohroze-
ného zakaznika povede k novym transakcim a zisku alespoii ve vysi CV;. Takovy odhad je kon-
zervativni, predevsim s ohledem na oc¢ekavanou hodnotu u zékazniki s nizSim poc¢tem nakupi.
Druhy scitanec koresponduje se zacilenim reten¢ni aktivity na zakaznika, u kterého odchod
nehrozi. VysSe incentivy & je zvolena arbitrarné. V piipad¢ cileni na ohrozené a hodnotné z4-
kazniky nabyvé ukazatel hodnot kladnych, pfi cileni na vérné zdkazniky, potom hodnot zapor-
nych. Celkovy ofekavany zisk retencni kampané€ potom miZzeme snadno spocist jako
[[expected — Z ﬂiexpeCted, (37)
kde m{*P°**? znati odekavany zisk nebo ztratu spojené se zahrnutim piislusného zakaz-
nika do retencni aktivity. Maximalni ocekavany zisk kampané¢ pak odpovidé cileni na zakaz-
niky, u nichz ofekavame kladny inkrementalni vysledek zafazeni do reten¢ni aktivity. Vystu-
pem takového pfistupu je tedy odhad dopadu kampané i slozeni cilové skupiny zédkaznik. Po-

jeti vSak zohlednuje spis jistotu nez uspésnost klasifikacniho feseni.

Maximalni dosaZeny zisk

Ptistup popsany v piedchozi sekci naznacuje, jak s pomoci klasifikace cilit na vhodné za-
kazniky, nereflektuje vSak prediktivni schopnosti feSeni. Tento neduh autor adresuje s pomoci
maximalniho dosazeného zisku retencni kampané, ktery vyuziva informaci o vztahu k pozoro-
vanym tfidam. Pokud by byl zakaznik i zahrnut v reten¢ni kampani, pak skutecny inkremen-

talni prispevek k vysledku kampané spocteme s vyuzitim predstavené notace jako

mfetial = y [y, (CV; — 8)] + (1 — y)[—:6], (38)

kde y; oznacuje binarni zavislou proménnou, jenz nabyva hodnoty 0 pokud zédkaznik setrva
a 1 pokud bude ztracen. Podobné¢ pak skute¢ny dosazeny zisk ur¢ime jako soucet individualnich

ziskli zakaznikli zahrnutych do kampané, t;.

Hactual — z T[lglctual, (39)

kde ™! urduje dosazeny zisk nebo ztratu spojené se zahrnutim daného zakaznika do
retencni aktivity. Maximalni dosazeny zisk kampan¢ pak odpovida cileni na zdkazniky, u nichz

o¢ekavame kladny inkrementalni vysledek zatazeni do retencni aktivity, tj. na zakazniky ktefi

. . expected v ; roox 1 . . ;
dosahuji kladného m;*P . Nespornou piednosti nastinéného ramce je hodnoceni
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prediktivnich modela s ohledem na ekonomicky dopad retencni kampan¢, vlastni odhad eko-
nomického dopadu i vhodné slozeni cilové skupiny zakaznikli. Mezi mozné nedostatky fadime

pfedevsim nutnost stanoveni dil¢ich parametrii kampang.
4.2 Porozuméni datovému souboru

V ramci sekce se autor vénuje dostupnym datovym soubortim, jejich vlastnostem a nezbyt-
nym Upravam, déale se zabyva navrhem a konstrukci datové reprezentace zdkaznické modelu,

veetné souvisejici explorativni analyzy.
421 Datové soubory

Pro ovéteni navrzeného piistupu vyuzivime dvou volné dostupnych souborti dat, Retail
Rocket (2017) a REES46 (2020), které popisuji uzivatelské interakce s webovou aplikaci pod-

niku, vCetné transak¢ni historie.

Retail Rocket Dataset, zverejnila spolenosti Retail Rocket na platformé Kaggle, za iicelem
feSeni konstrukce doporucovaciho systému. Datovy soubor pokryva obdobi mezi daty
05/09/2015 az 09/17/2015, tj. ptiblizné 19 tydnt. Data popisuji 2,331,222 interakci generova-
nych 1,160,164 uzivateli. Tyto interakce vedly k 14,252 transakcim v primérné vysi 155,644.7

penéznich jednotek (Currency Units — CU), které generovalo 10,890 zakaznikii.

Podobné i REES46 Dataset, zvetejnila spoleCnost REES46 na platformé Kaggle, za icelem
zvyseni povédomi o vlastnich datovych produktech a sluzbach. Tento datovy soubor pokryva
obdobi 10/01/2019 az 05/01/2020, tj. ptiblizn¢ 30 tydnd. Data popisuji 411,709,736 interakci
generovanych 15,639,803 uzivateli. Tyto interakce vedly k 5,449,933 transakcim, v primérmné

vysi 377.5 CU, které realizovalo 2,064,899 zékaznikd.

Uroveti detailu u obou datovych souborii odpovida interakci uZivatele s nabizenym pro-
duktem, kde zndme identifikator zakaznika, ¢as interakce, identifikator ¢asové relace, typ in-
terakce, identifikator produktu, zafazeni produktu v katalogu kategorii, a cenu produktu béhem
interakce. MnoZzina popsanych vlastnosti limituje mozné sméry, kterymi se v naslednych kro-
cich vénovat, ptredevsim s ohledem na dalsi vlastnosti zdkaznika (mezilidské vztahy, socialné-
ekonomické nebo mistni odliSnosti), podnikli (mikroprostedi, makroprostiedi), atp. Pro dalsi
praci s daty jsou oba zdroje sjednoceny tak, aby k nim bylo mozné pfistupovat jednotné ve

smyslu vyznamu i datového formatu. Autor se v ramci nasledného zpracovani soustiedi na
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podmnoziny zakazniku, které v prvnim datovém souboru vymezuje realizaci alespon dvou,

v druhém datovém souboru, alespon dvaceti transakci.
4.2.2 Marze produktu

Dostupné datové soubory neobsahuji informace o realizovanych marzich. Za ucelem ana-
lyzy ekonomického vysledku reten¢ni kampané navrhuje autor piistup zaloZeny na pocitacové
simulaci, ktery zachycuje mozny vyvoj trovné marze produktu v ¢ase. Pro kazdy z produkt je
nejprve urcena zakladni urovenn marze tazenim z prvotniho nahodného rozdéleni. Toto tazeni
slouzi jako pocatecni bod ndhodné prochézky, jejiz kroky jsou simulovany dal§imi tahy z od-
povidajiciho rozd¢€leni, cilovou polohu marze pak je mozné spocist kumulativnim souctem
téchto krokl. Jinymi slovy, pro simulaci marze je vyuzita jednorozmérna nahodné prochazka

s Gaussovskymi kroky. Pro produkt p v ase t spoéteme uroveii marze mj, nasledovné

t
m,’; = XNormal(uo,c0) T Z XNOTmal(Hdiff'o'diff)' “0)

n=1

kde prvni prvek odpovidd iivodnimu uréeni polohy marze, a druhy prvek reprezentuje ku-

mulativni soucet dil¢ich krokti. Pro jednoduchost autor piedpoklada, ze ivodni tah napfti¢ pro-

dukty a jednotlivé kroky v ramci produktu maji stejny rozptyl. Pak je mozné troven parametra
Jo

stanovit jako Ugirr = 0 @ 0455 = 7 tj. jsme schopni urcit marzi produktu pouze stanovenim

atributd poc¢atecniho ndhodného rozdéleni u, a gy.
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Obr. 20  Simulovana uroven marze pro vzorek produktového portfolia datového souboru

Retail Rocket

Ptistup k pocitacové simulaci marze produktu je ilustrovan s pomoci Obr. 20, kde, kde 1ze
v levém grafu pozorovat vyvoj simulované marze v prubéhu ¢asu, vpravo potom vidime cel-
kové rozlozeni simulovanych marzi. Oba grafy jsou v souladu s parametry pocitacové simulace
a odrazeji nékteré zakonitosti bézného maloobchodu, tj. vétSina produktl vykazuje kladnou

marzi, jsou zde ale i produkty s marzi zapornou.

Pro ucely prace vyuziva autor vstupnich parametrii na trovni yg = 0.15, oy = 0.05, spolu
s dennimi kroky ndhodné prochazky. Pro tplnost je vSak vhodné popsat vztah mezi vstupnimi
parametry pocitacové simulace a vyslednou oc¢ekdvanou hodnotou zékaznika pomoci analyzy
citlivosti. Pro kazdou z vybranych kombinaci u, a g, byl proces opakovan v tisici krocich a
byla spoc¢teny odpovidajici stiedni ocekavana hodnota zakaznické hodnoty, které jsou uvedeny
v Tab. 4. Z vysledkt je zfejmé, ze pro zmény v E(CV;) je vyznamnd predevSim uroven p,
zmény 0, maji na svédomi riist variability, uroven stfedni hodnoty vSak zasadné neovliviuji.
Jinymi slovy, zakaznickd hodnota piimo souvisi s celkovou schopnosti podniku udrZovat

v ramci portfolia sluzeb nebo produktii zdravou troveil marze.
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Tab. 4

simulované marze produktu

Ocekavana uroven zakaznické hodnoty pro rtizné vstupni parametry pocitacoveé

Retail Rocket REES46

Ho 0o E(CVy) E(CVy)

0.05 0.05 6885.2 (6053.6, 7749.5) 19.0 (14.1,24.2)
0.05 0.10 6892.1 (5228.9, 8620.6) 19.0 (9.3, 29.4)
0.05 0.15 6898.9 (4404.2, 9491.7) 19.1 (4.4, 34.7)
0.15 0.05 20641.9 (19810.3,21506.2) 569 (52.0, 62.1)
0.15 0.10 20648.8 (18985.6,22377.3)  57.0 (47.2,67.4)
0.15 0.15 20655.6 (18160.9,23248.4)  57.0 (42.4,72.6)
025 0.05 34398.6(33567.0,35262.9)  94.8 (90.0, 100.0)
025 0.10 34405.5(32742.3,36134.0) 94.9 (85.1, 105.3)
0.25 0.15 344123 (31917.6,37005.1)

94.9 (80.3, 110.5)

4.2.3 Model zakaznika

Uvodnim krokem tvorby datové reprezentace je sjednoceni uzitych soubori dat z hlediska

vyznamu atributd i datového formatu. Konstrukce modelu zdkaznika stavi na dostupnych uzi-

vatelskych interakcich, které jsou transformovany ve vétvich zakladniho modelu a modelu pre-

ferenci. V ramci vétve preferenci dochéazi k optimalizaci vnéjSich parametrit doporucovaciho

systému, parametry jsou vyuzity pro konkrétni Casovy fez, kde na zaklad¢ dostupnych dat a

zvolenych parametrii konstruovan doporucovaci systém, jehoz latentni faktory jsou vyuzity

jako implicitni reprezentaci zdkaznickych preferenci. Ve vétvi zadkladniho modelu dochézi k

akvizici dat potiebnych casovych fezi, za icelem oddélené konstrukce vysvétlovanych a vy-

svétlujicich proménnych. Vystupy obou vétvi jsou spojeny do diléi reprezentace, které jsou v

zavéru slouc¢eny do kyzeného modelu zdkaznika. Vysledné data i programovy kod jsou obsa-

hem ptilohy B1.
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base customer
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]

Obr. 21

optimized
hyperparameter set
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Proces konstrukce datové reprezentace modelu zakaznika
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Vysvétlované proménné

Pro vymezeni vysvétlovanych proménnych je uvazovano v intencich otazek, které je tteba
zodpovédét pro navrh a realizaci ispé$né retencéni kampané. Tradi¢ni udéalost odchodu zadkaz-
nika je charakterizovana jako absence nakupu po dobu nasledujicich ¢ty tydnu, tj. jedna se o
binarni zavislou proménnou. Pojeti umoziuje adresovat identifikaci rizikovych zakaznikt a re-
flektuje obvyklé vymezeni ztraty zakaznika (viz podkapitola 2.2.1). Perspektiva je rozSifena o
inkrementalni piispévek k ekonomickému vysledku retenéni kampané plynouciho ze zahrnuti
individualniho zdkaznika do uvazované aktivity béhem nésledujicich ¢tyt tydnd, tj. jedna se o
spojitou zavislou proménnou. Pivodni hledisko ptimo adresuje odhad ekonomického vysledku
zamysSlené kampang, ale 1 vhodnou velikost a slozeni cilové skupiny zédkaznika. Vyznacény je

také dopad na konstrukei dil¢ich prvki systému, véetné interpretace prediktivnich modeld.

Pro konstrukci inkrementalniho pfispévku k ekonomickému vysledku reten¢ni kampané

actual je yyuzito predeviim rovnic 35 a 38, piestavenych v kapitole 4.1.1. Z dostupnych dat

I
jsou ziskany hodnoty tradi¢ni vysvétlované proménné y; a hodnoty zakaznika CV;. Naklad in-
centivy individudlni retencni kampané § vymezuje autor na urovni pfiblizné tfetiny primérného
CV;, tj. pro datovy soubor Retail Rocket § = 7000 CU, pro REES46 § = 20 CU. Uplatnéni in-
centivy je charakterizovano u ohrozenych zdkaznikd parametry E(y;) = 0.01, a soucasné
yi ~ Beta(2.04,202.04), u vémnych =zakazniki pak E(y;) =0.66 a zaroven
Y; ~ Beta(6.12,3.15). S pomoci pocitacové simulace je losovano z ptislusnych nahodnych
rozdéleni pravdépodobnosti, na jejichz zakladé dochézi ke stanoveni dil¢iho odhadu zavislé
proménné. Oc¢ekavana hodnota veli€iny je pak spoctena jako prosty prumér tisice losovani. Po-
actual

psany piistup umoziiuje odhadnout m; 1 s omezenymi znalostmi citlivosti zdkaznika na

marketingové aktivity, soucasné zohledniuje 1 prvek nejistoty.

Pocitacova simulace je doplnéna o analyzu citlivosti o¢ekévané hodnoty vysvétlované pro-
meénné ve vztahu k parametrim nahodného rozdéleni pravdépodobnosti popisujiciho uplatnéni
incentivy u ohrozenych zékazniki y; . Veli¢ina byla vybrana pfedevSim s ohledem na pfimy
dopad do ptijmové ¢asti retencni kampané. Pro zvolené rozdéleni pravdépodobnosti byl proces
simulace opakovan v tisici krocich, diky ¢emuz bylo mozné odhadnout odpovidajici stfedni
hodnoty zavislé proménné. Z vysledkil, popsanych v Tab. 5, vyplyva, Ze pro zmény E (r&ct#ah)

je vyznamna predevs§im uroven E (y; ) , var(y;) ovliviluje spiSe rozptyl veli¢iny. Za povSim-

nuti stoji zaporné hodnoty E (r#°®“4!), které akcentuji potiebu spravného fazeni zakazniki pro
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uvazovaneé retencni aktivity. Pfi ndhodném zafazeni zdkaznika do reten¢ni kampané zvolenych

parametrd, by totiz individualni kampan generovala ztratu, nikoliv zisk.

Tab. 5 Ocekavana uroven individualniho piispévku k ekonomickému vysledku retencni

kampané pro rizné vstupni parametry pocitacové simulace uplatnéni incentivy ohrozenymi

zékazniky
Retail Rocket REES46
Distribution of y; E(y;) In[var(y;)] E (mctualy E (méctualy
Beta(0.001, 1.1) 0.001 -7.65 -459.8 (-488.1,-375.1) 885 (-8.92, -8.75)
Beta(0.02, 19.7) 0.001 9.94 -457.7 (4814, -419.6) 885 (-8.89, -8.81)
Beta(0.41, 407.0) 0.001 -12.92 -457.8 (-474.9,-440.8) 885 (-8.88, -8.82)
Beta(0.20, 19.5) 0.010 -7.65 -318.4(-388.8,-224.0)  _7.81 (-7.90, -7.72)
Beta(2.0, 202.1) 0.010 9.94 -316.4(-347.9,-283.7)  7.81 (-7.85, -7.77)
Beta(40.5,4 005.7) 0.010 -12.92 317.1(-333.7,-301.2)  7.81 (-7.84, -7.78)
Beta(18.7, 168.4) 0.100 -7.65 1094.0 (1002.4, 1181.4) 258 (2.49, 2.67)
Beta(186.4, 1677.7)  0.100 9.94 1093.0 (1063.0, 1123.9) 2,58 (2.54, 2.62)
Beta(3679.2,33112.5)  0.100 -12.92 1093.6 (1077.8, 1108.5) 258 (2.5, 2.61)

Vysvétlujici proménné

Vlastni datova reprezentace vychazi predevsim z objektivnich proménnych, popisujicich
zpusob vyuziti webové aplikace a transak¢ni historii uzivatele. Dalsi aspekty ulohy jako reflexe
mezilidskych vztahtl, socidlné-demografické, nebo mistni odliSnosti mezi uzivateli nejsou vy-
uzivany, pfedevsim s ohledem na limitace spojené s dostupnymi soubory dat. Pro piehlednost
¢lenime vysvétlujici proménné do skupin popisujicich aktualitu, frekvenci, penézni hodnotu,
piipadné datum a Cas interakci mezi podnikem a zakaznikem; dale jsou zahrnuty zékaznické
preference a nékteré dalsi vlastnosti. Vysledkem je amalgam jak transakcnich, tak behavioral-

nich vysvétlujicich proménnych.

Nosnou ¢asti modelu je perspektiva bézné charakterizujici predevsim transakéni historii,
tj. stafi, frekvence a penézni hodnota transakci. Takto vSak nahlizime na transak¢ni 1 netrans-
ak¢ni chovani. Stafi zde vystihuje dobu uplynulou od posledni zndmé interakce; vysoké hod-
noty naznacuji nizsi pravdépodobnost opakovani interakce. Frekvence vyjadiuje, jak ¢asto k in-
terakcim dochazi; niz§i hodnoty mohou naznacovat méné loajalniho zakaznika. Penézni hod-
nota operaci potom odpovida objemu prostiedkt, které zdkaznik zamysli utratit nebo utrati beé-

hem stanového ¢asového obdobi (Liu & Shih, 2005).
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Preference zédkaznika jsou zahrnuty s ohledem na ptredpoklad, Ze zakaznik se zajmem o

Sirokou paletu produktii bude podniku vérny (Mozer et al., 2000), naopak zajem o problema-

tickou ¢ast portfolia mize indikovat zakaznika ohrozeného (Buckinx & Dirk, 2005). Datum a

Cas je uvazovan s ohledem na reflexi vyvoje zdkaznické zkusenosti (Buckinx & Dirk, 2005),

piikladem mtize byt pravidelna poledni zatéz sluzby prodejce vedouci ke zpomaleni odezvy a

zhorSeni této zkuSenosti. Ostatni atributy popisuji zakaznické chovani uvniti relace; predpokla-

dame, Ze vérni zdkaznici interaguji s aplikaci jinym zplisobem neZz zékaznici, kteti zvazuji pie-

ruseni vzajemného vztahu.

Tab. 6

Model zékaznika v perspektivé vysvétlujicich proménnych

Set Attribute Description Variable name
session recency time duration from the last session [days] session_recency
time duration from the last transaction
purchase recency purchase recency
Recency [days]
time to session time between sessions [days] inter_session_time
time to purchase time between purchases [days] inter_purchase time
session number user-session number [n] session_number
purchase number user-purchase number [n] purchase number
session daily frequency * session count per day session_count_ratio
interaction daily frequency *  interaction count per day click_count ratio
transaction daily frequency *  transaction count per day transaction_count_ratio
. . user—application interaction (view/add- .
interaction frequency click_count
to-cart/purchase) count [n] -
view frequency product views count [n] view_count
add-to-cart frequency products added to a carts count [n] cart_count
Frequency
purchase frequency product purchased count [n] purchase_count
I;)g;l: ession frequency, with monthly total session count, with lags [n] session_count_month_lag
ma of total session frequency = moving average of monthly total session .
% session_count_month ma
count
total purchase f n .
vs(;i th f;gsc* s¢ trequency, monthly total purchase count, with lags [n] purchase count month lag
ma of total purchase fr: - moving average of monthly total purcha
0* otal purchase freque oving average of monthly total purchase purchase_count_month ma
ncy count - - -
has-purchase indicator indicator, whether the session includes pur- haspurchase
chase
. potential revenue from viewed products .
viewed revenue view_revenue
[CU] -
tential revenue from pr ts a t
added-to-cart revenue pote evenue from products added to cart_revenue
cart [CU] -
transactional revenue revenue from realized purchases [CU] purchase revenue
transactional revenue, with monthly transactional revenue, with lags purchase reve-
Monetary * _
lags [CU] nue_month lag
. «  moving average of monthly transactional re-  purchase_reve-
ma of transactional revenue i
venue [CU] nue month ma
customer value, with lags * monthly customer value, with lags [CU] customer_value_month_lag
moving average of monthly total customer
ma of customer value * oving average of monthly fotal custome customer_value_month_ma
value [CU] - - -
. " latent factor characterizing preference mani- .
Preference  view latent factor view_latent factor

fested through product views
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Set

Attribute

Description

Variable name

purchase latent factor *

latent factor characterizing preference mani-
fested through transactions

purchase latent factor

year year of a session start start_year
month month of a session start start_month
week week of a year of a session start start week
Date & day of year day of a year of a session start start_yearday
time day of month day of a month of a session start start monthday
day of week day of a week of a session start start weekday
weekend indicator indicator, whether the session began during start isweekend
a weekend -
hour hour of a session start start_hour
time to interaction average duration between interactions [min]  time to_click
. . average duration between product views . .
time to view . time_to_view
[min] - =
. ti t i 1! .
time to add-to-cart average dpra ion between adding products time to cart
to cart [min] - =
time to purchase average duration between purchases [min] time to_purchase
. . . avera; ration to interact with a pr t . .
Others time to interaction revenue crage duration to interact w produc time to_click revenue

of value 1 CU [min/CU]

average duration to view a product of value
1 CU [min/CU]

average duration to add a product of value
1 CU to a cart [min/CU]

average duration to a purchase of value

1 CU [min/CU]

session duration [min] length

time to view revenue time to_view_revenue

time to add-to-cart revenue time to_cart_revenue

time to revenue time to_purchase revenue

session length

* hodnoty proménnych jsou pocitany piimo na urovni zakaznika, tj. neni vyuzito agregac¢nich funkci

Zakladni vlastnosti zvolené datové reprezentace ilustruje tabulka Tab. 6. Pievladaji atri-
buty spoctené na uUrovni zakaznické relace, pro kazdého zakaznika a Casovy vytez jsou pak
agregovany funkcemi minima, maxima, primeéru, sumy, standardni odchylky vybéru a variac-
niho koeficientu vybéru. Konstrukce zakaznickych preferenci a ¢asové rozliSenych promén-

nych je realizovana na urovni individualniho zakaznika, tj. nebylo tfeba tpravy detailu.

Explorace dat

Datovou reprezentaci je tfeba prozkoumat, predevsim pro porozuméni vlastnostem jednot-
livych atributti i vzajemnych vztahii. Za timto i€elem je vyuzito nastroji popisné statistky, jako
jsou ukazatele polohy, rozptylu, nebo zakiiveni. Pohled napii¢ vztahy mezi proménnymi ilu-
struji perspektivy vyznamnych korelaci mezi zavislou a nezévislymi proménnymi, ale 1 distri-

buci korelaci mezi nezavislymi atributy datovych sad.
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Tab. 7 Popisné statistiky vybranych proménnych datového souboru Retail Rocket

Variable name I median min max c skew  kurt
target_event 0.90 1.00 0.00 1.00 0.30 -2.62 487
target_actual_profit -317.35 -23.52 -4,744.99 936041  1,587.21 -1.43 482
session_recency min 31.33 25.38 0.00 97.39 25.81 0.73 -0.46
purchase recency min 33.71 28.52 0.00 97.39 25.60 0.65 -0.57
session_number_max 8.61 3.00 1.00 311.00 21.37 6.65  56.83
purchase number max 3.05 2.00 1.00 124.00 5.55 9.83  138.70
view_revenue sum 7.77E+06 5.21E+05 4,560.00 1.25E+09 4.57E+07 19.44 468.18

purchase revenue sum 6.29E+05 1.49E+05 4,320.00 5.66E+07 2.07E+06 12.15 241.36

Zakaznicky model pro datovy soubor Retail Rocket se sestava z 2722 pozorovani, 2 vy-
svétlovanych a 222 vysvétlujicich proménnych. Cilova proménna klasifikace, tj. absence trans-
akce po nasledujici 4 tydny, je silné nevyvazend, pozorujeme odliv ~ 90 % vSech zakazniki.
Cilova proménna regrese, tj. skuteCny inkrementalni zisk reten¢ni kampané, dosahuje sttedni

hodnoty —317.35 CU a vykazuje znaky mirn¢ zaporné seSikmeného rozdéleni s té¢z§imi chvosty.

Vybrané vysvétlované proménné reprezentuji tradi¢ni dimenze RFM analyzy, aplikované
na uzivatelské relace 1 transakce. Staii posledni relace i transakce maji podobna rozdélent, ktera
jsou vice symetricka a plossi. V primeéru doslo k posledni relaci/transakci zdkaznika pied pfi-
blizn€ 30 dny. Primérny pocet uzivatelskych relaci je pfiblizn€ 9, primérny pocet transakci
zakaznika jsou 3. Rozdéleni obou proménnych jsou pozitivné seSikmené, s tlustym pravym
chvostem. Zakaznik si v priméru prohlédl produkty v hodnoté 7.77E+06 CU a nakoupil zbozi
a sluzby za 6.29E+05 CU. Podobn¢ jako u frekvence, vykazuji ob¢€ rozdéleni znaky pozitivniho

seSikmeni s tlustym pravym chvostem.

Zakaznicky model pro datovou sadu REES46 se sklada z 112610 instanci, 2 vysvétlova-
nych a 267 vysvétlujicich proménnych. Cilova proménna klasifikace je vice vyvazena, s odli-
vem °~ 31 % zakaznikl. Cilova proménna regrese dosahuje sttedni hodnoty —7.81 CU, vyka-

zuje znaky pozitivné seSikmeného rozdéleni tlustym pravym chvostem.

Primérna doba uplynula od posledni relace je ptiblizné 13 dni, primérna uplynuld doba od
posledni transakce je 18 dni, rozdé€leni veli¢in vykazuji znaky asymetrie. Primérny pocet uzi-
vatelskych relaci je 54, primérny pocet transakci je 23. Rozdéleni obou proménnych je pozi-
tivné seSikmené, s tlustym pravym chvostem. Zakaznik si v priiméru prohlédl produkty v hod-
noté 7.36E+04 CU a nakoupil zbozi a sluzby za 11407.35 CU. Podobn¢ jako u frekvence, vy-

kazuji ob€ rozdéleni znaky pozitivniho seSikmeni s tlustym pravym chvostem.
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Tab. 8 Popisné statistiky vybranych proménnych datového souboru REES46
Variable name I median min max c skew kurt
target_event 0.32 0.00 0.00 1.00 0.47 0.77 -1.41
target actual profit -7.81 -13.15 -13.59 189.97 8.47 2.03 14.64
session_recency min 13.33 3.88 0.00 174.56 23.57 2.90 9.22
purchase _recency min 17.91 7.46 0.00 176.47 25.45 2.37 6.16
session_number_max 53.62 40.00 1.00  2.15E+04 116.35 103.31 1.63E+04
purchase number max 22.71 20.00 1.00 1742.00 23.97 11.35 506.61
view_revenue_sum 7.36E+04 4.26E+04 0.00 1.34E+07 1.22E+05 24.50 1990.62
purchase revenue sum 11407.35  6083.23 1.13  7.50E+05 2.01E+04 10.25 212.47

Na datové modely je dale nahlizeno prostiednictvim péti nejsilnéjsich pozitivnich a nega-
tivnich korelaci mezi vysvétlovanymi a vysvétlujicimi proménnymi, viz Obr. 22 a 23. V Retail
Rocket se ukazuje, ze udalost ztraty zakaznika vykazuje negativni, sttedné silnou korelaci s va-
riatnim koeficientem doby uplynulé od posledniho nékupu a poctu uzivatelskych relaci; vyssi
hodnoty koeficientli naznacuji vérného zakaznika. Pozitivni korelace stiedné silné a naznacuji
nizsi pocet nakupt 1 ¢as mezi ndkupnimi interakcemi u vérnych zédkazniki. Pro inkrementalni
zisk reten¢ni kampané 1ze pozorovat slabsi negativni korelaci s variatnim koeficientem stari
relace a konverznim pomérem, tj. pokud zédkaznik navstévuje obchodnika pravidelné a Casto,
pripadné vykazuje vyssi konverzni pomér relaci, pak je mozné ocekavat lepsi vysledek retencni
aktivity. Pozitivni korelace jsou stfedné silné, vynikaji pfedevs§im varia¢ni koeficienty poctu

nakupt a doby v relaci vedouci k nakupu 1 CU.

session_recency _cv -
session_count_month_lag0 -
haspurchase_cv
session_count_month_ma3
purchase_count_cv -
view_count_cv
session_recency_min
time_to_purchase_revenue_cv -
time_to_purchase_cv -

purchase_number_cv

Obr. 22
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Vyznamné korelace mezi vysvétlovanymi a vysvétlujicimi proménnymi

v datovém souboru Retail Rocket
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V REES46 vykazuje udalost ztraty zakaznika slabou negativni korelaci s varia¢nim koefi-
cientem staii posledni uzivatelské relace i transakce. Déle je lze pozorovat slabou negativni
korelaci s poctem transakci v aktudlnim mésici, tj. nizky pocet transakci naznacuje vyssi riziko
ztraty zékaznika. Naopak pozitivni stfedné silnou korelaci vykazuji stafi relace i ndkupu, tj.
nedavné a stabilni interakce naznacuji zakaznika mén¢ ohrozeného. Pro inkrementalni zisk re-
ten¢ni kampan¢ je mozné pozorovat slabé negativni korelace s variatnimi koeficientem stafi
posledni relace i transakce. Dale se ukazuji stfedn¢ silné pozitivni korelace se stafim re-

laci/transakci, coz znaci vyssi predpokladanou ziskovost u zdkaznikli ohrozenych.

session_recency_cv session_recency_cv

purchase_recency_cv purchase_recency_cv -
purchase_count_manth_lag0 - start_hour_min
start_hour_min - start_weekday_min -

start_weekday_min - purchase_count_month_lag0

purchase_recency_max - purchase_recency_sum -

purchase_recency_mean purchase_recency_mean -

session_recency_mean _

session_recency_mean -
purchase_recency_min purchase_recency_min -

session_recency_min - session_recency_min -

T T T T T T T T
—-0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 -04 -0.2 0.0 0.2 0.4

Pearson's correlation coefficient Pearson's correlation coefficient
wrt churn event wrt retention campaign profit

Obr. 23 Vyznamné korelace mezi vysvétlovanymi a vysvétlujicimi proménnymi v

datovém souboru REES46

S ohledem na ptfedpoklady nékterych algoritmi nebo metod interpretace zkoumame i roz-
déleni korelaci mezi jednotlivymi vysvétlujicimi proménnymi, kterd ilustruje Obr. 24. Zda se,
ze v obou datovych sadach pozorujeme piedevsim slabé korelace, nezanedbatelna ¢ast pozoro-

vani vSak vykazuje korelace silné.
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Obr. 24  Rozdéleni koeficientl korelace mezi vysvétlujicimi proménnymi pro

datové soubory Retail Rocket (vlevo) a REES46 (vpravo)
4.3 Zpracovani datového souboru

S ohledem na nastinéné vlastnosti jako jsou pocet, nizkd hustota, asymetrie, nebo vnitini
korelace nezavislych proménnych, pfipadné nevyvéazené tiidy nebo asymetrie zavislé pro-
ménné, je proces zpracovani datového souboru slozen z krokii Skalovani, eliminace promén-
nych s nizkou variabilitou, a vybéru vyznamnych nezavislych proménnych. Pro klasifikacni
ulohy zvazujeme vzorkovani instanci datového souboru, u regresnich uloh naproti tomu uvazu-
jeme o transformaci zavislé proménné. U systému vyuzivajici rozhodovaci stromy opomijime
vybér proménnych, divodem je mechanismus fungovani algoritmu i dosazené experimentalni

vysledky (Fridrich, 2019).

Uvodnim krokem je sjednoceni $kaly nezavislych proménnych, za timto uéelem je apliko-
vana jedna z nasledujicich metod — mocninna transformace, jenz u vystupu zaruci vlastnosti
podobné Gaussovskému rozdéleni; kvantilova transformace, jenz zajisti uniformni rozdéleni
vyslednych dat, nebo robustni transformace, postavena na vzdalenosti mezi kvartily pro skalo-
vani dat 1 apravy extrémnich hodnot. Naslednym krokem je filtrovani proménnych s nizkou
variabilitou, na zaklad¢ prahu nejmensiho pfijatelného rozptylu. Vybér vyznamnych vysvétlu-
jicich proménnych je realizovéan prostfednictvim hierarchického aglomerativniho shlukovani,
kter¢ si klade za cil snizit kolinearitu nezavislych proménnych, kli¢ovym parametrem kroku je
maximalni pocet proménnych. V ramci klasifika¢ni ulohy je zvazovano vzorkovani datového

souboru, kde dochazi k vybéru mezi podvzorkovadnim nebo pievzorkovanim instanci, ptipadné
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zda nebude datovy soubor ponechan v pivodnim stavu. Volba a nastaveni jednotlivych kroka

je predmétem optimalizace vné¢jSich parametrii feSeni, ¢imz je zajiSténa flexibilita systému.
4.4 Modelovani

Modelovanim postihuje autor vybrané aspekty navrhu, hodnoceni a sestaveni systému stro-
jového uceni. Nejprve je pro vybrany typ ulohy, algoritmus a Casovy vytfez vymezen skelet
feSeni. Na zaklad¢ dil¢ich prvka zpracovani datového souboru, a modelovani je pak sestaven
prostor vn¢jSich parametrt, ktery je s cilem dosazeni ptijatelné prediktivni schopnosti prohle-
davéan. Optimalizovany model je nasledn¢ kalibrovan a vyuzit k tvorbé predikci pro trénovaci i
testovaci mnoziny dat. Na hodnoceni modelu je pohliZzeno prizmatem pfirozenych a ekonomic-
kych ukazatelti ispésnosti, ale i dobou potiebnou ke konstrukcei feSeni. Dil¢i kroky nastinéného

procesu a vzajemné vazby jsou vyobrazeny na Obr. 25

training set testing set
Y
rocessing &
processing N . ) pipeline refit & evaluation
modeling steps > pipeline fitting calibration > procedure
A A
A 4 A 4
hyperparameter hyperparameter Imi ineli
optimized pipeline i
space » |optimization and > P PP exprzgrs'::asntal
\/—\ evaluation \/\

Obr. 25  Proces konstrukce modelu strojového uceni

4.41 Déleni datového souboru

Za ptistupem k déleni datového souboru je snaha napodobit podminky aplikace prediktiv-
niho systému v redlném prostiedi. Navrh experimentu je inspirovan kiizovou validaci ¢asovych
fad (Hyndman & Athanasopoulos, 2013), tj. zabezpecuje ¢asové odliSeni trénovaci a testovaci
mnoziny dat. Autor stavi na ¢asové ohranicenych fezech dat (,,time step®), jejichz rozsah je
snizovan kroky v délce casového obdobi vysvétlované proménné, smérem do minulosti.
V ramci fezu dochazi k oddé€leni dat pro sestaveni vysvétlovanych (,,feature period®) a vysvét-
lujicich (,,target period) proménnych. Pristup k sestaveni ¢asovych fezi je ilustrovan s po-

moci Obr. 26.
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Obr. 26  Casové ohraniéené fezy vstupniho datového souboru, uZité pro konstrukei

zakaznického modelu

Casové ohraniéené fezy jsou dale vyuZity k vlastnimu déleni datového souboru, tj. pro tes-
tovaci mnozinu z libovolného vyfezu je konstruovana odpovidajici trénovaci mnozina sesku-
penim vSech starSich vyiezul, viz Obr. 27. Zahrnuti vice vyiezll je motivovano experimentalnimi
vysledky Gattermann-Itschert & Thonemann (2021), vede ale k poruseni nezavislosti datovych

instanci.

training set 7 testing set

time step 0 7 7 7 7 7 7 7 7

time step 1

time step 2 A

time step 3

Obr. 27  Vyuziti casové ohrani¢enych fezl pii déleni datového souboru na trénovaci a testovaci

mnoziny dat
4.4.2 Ukazatele uspésnosti

Zhodnoceni schopnosti systém strojového ucenti je realizovano pfirozenou, ale i podniko-
vou perspektivou feSenych uloh. Predikéni schopnosti klasifika¢nich modela jsou odhadovany
s pomoci ukazatel zalozenych na matici zamén (ACC, F1), nebo s ohledem na predikovanou
pravdépodobnost piislusnosti k dané tfid¢ (AUCROC). Predikéni schopnosti regresnich mo-
deld jsou posuzovany s piihlédnutim k variabilité zavislé proménné vysvétlené modelem (R?),
auspesnosti s ohledem na absolutni (MAE) a kvadratické (MSE) odchylky. Pfirozené ukazatele

uspesnosti jsou popsany v podkapitole 1.3.2.
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Podnikovou perspektivu reten¢ni kampané reflektuje autor originalnim ptistupem, ktery
umoziuje odhadnout ekonomicky dopad kampané s ohledem na inkrementalni zatazeni zakaz-
nika do reten¢ni aktivity. Rozhodnuti o ¢lenstvi v cilové skupiny dané kampané¢ vychazi z od-
hadu zavislych proménnych. Pojeti stavi na ukazatelich maximalniho o¢ekavaného zisku a ma-

ximalniho dosazeného zisku, které jsou zevrubn¢ popsany v podkapitole 4.1.1.
443 Klasifikaéni a regresni metody

Zakladnim stavebnim kamenem kazdého z prediktivnich systémi jsou zvolené klasifikacni
a regresni algoritmy. Vybér vychazi z teoretickych vychodisek prace a reserSe védecké litera-
tury, zahrnuje zobecnéné linedrni modely, podplirné vektory, neuronové sité, rozhodovacich

stromy a meta-algoritmy. Zvolené implementace jsou obsahem Tab. 9.

Tab. 9 Vybrané algoritmy strojového uceni
Family Algorithm Abbr. Implementation
. . logistic regression Ir Pedregosa et al. (2011)

generalized linear models . .

elastic net regression Ir Pedregosa et al. (2011)

support vector machine with linear kernel svm-lin Pedregosa et al. (2011)
support vector machines support vector machine with approx. radial svm-rbf Williams & Seeger (2000),

basis function kernel Pedregosa et al. (2011)

e . Chollet et al. (2015)

artificial neural networks multi-layer perceptron mlp Abadi et al, (2015)
decision trees decision tree dt Pedregosa et al. (2011)
meta-learning (bagging) random forest rf Pedregosa et al. (2011)
meta-learning (boosting) gradient boosting machine gbm Ke et al. (2017)

Autor spoléha na implementace obsazené v knihovné scikit-learn (Pedregosa et al., 2011),
vyjimku tvofi podplirné vektory s radialni jadrovou funkei, které stavi na kombinaci explicitni
jadrové transformace a linearnich podpirnych vektort (Williams & Seeger, 2000), coz vede
k zasadnimu snizeni vypocetni slozitosti. Vybocuji i umélé neuronové site, pro které je vyuzito
knihoven Keras (Chollet et al., 2015), respektive Tensorflow (Abadi et al., 2015). Sité autor
stavi na dopfedné vicevrstvé architektute, dalsi prvky zahrnuji nenasycené aktivacni funkce a
inicializaci vnitinich vah (Glorot & Bengio, 2010), ddvkovou normalizaci (Ioffe & Szegedy,
2015), ale i rGzné pfistupy k iterativni optimalizaci vah (Kingma & Ba, 2014; Hinton et al.,
2018). Cilem je snizeni poctu epoch pottebnych ke konvergenci ucelové funkce, pii eliminaci
odpojenych uzla, i mizejiciho/explodujiciho gradientu. Dalsi vyjimkou jest meta-algoritmus
boosting, pro ktery autor voli knihovnu LightGBM (Ke et al., 2017), které rozsifuje bézné me-

tody o vzorkovani instanci v zavislosti na velikosti gradientu a redukci vylucujicich se
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vysvétlujicich proménnych, coz vede ke zlepSeni prediktivnich schopnosti, i snizeni vypocetni

slozitosti.

K nastaveni vné&jSich parametr feSeni je pfistupovano s pomoci Bayesovské optimali-
zace (Bergstra et al., 2013) o 25 iteracich, s proxy modelem parzenového stromu, a akviziéni
funkci maximalizujici o¢ekdvané zlepsSeni ucelové funkce. Vyhodnoceni ucelové funkce zahr-
nuje konstrukei systému s dil¢i sadou parametrti na 60 % instanci dat a ohodnoceni na zbyvaji-
cich 40 % instanci. Metrikou optimalizovanou v ramci klasifikacni ¢asti ulohy je F1, pro re-

gresni llohu potom uvazujeme R2. Prostory vnéjsich parametri jsou obsahem piilohy B2.
4.5 Vyhodnoceni a interpretace

V podkapitole se zabyvame jak piistupem k posouzeni prediktivnich schopnosti kandidat-
nich feseni, tak 1 porozuménim modelovanému jevu. Ob¢ aktivity reflektuji jak ptirozené pre-

diktivni schopnosti systémi, tak ekonomické dopady souvisejicich aktivit.
4.51 Vyhodnoceni prediktivni schopnosti modelt

Posouzeni z hlediska ptirozenych ukazatelii prediktivnich schopnosti a doby potiebné pro
konstrukei systému je realizovano prostym srovnanim odhadu stfednich hodnot a pfislusnych
intervala spolehlivosti na testovacich fezech dat. Ovéieni vyznamnosti rozdili s pomoci statis-
tickych testli autor opomiji, predev§im s ohledem na nizky pocet casovych fezii a nezbytnost
kompenzace opakovaného testovani (viz Mittelhammer et al., 2000). Prediktivni feSeni jsou

déle diagnostikovana z hlediska kompromisu mezi vychylenim a rozptylem predikci.

Ekonomicky dopad na modelech zalozenych retencnich aktivit je doloZen s pomoci oc¢eka-
vané¢ho a skutecného zisku, respektive odpovidajicimi odhady stfednich hodnot a intervala spo-
lehlivosti. Statisticky vyznam rozdilti v dosazeném zisku tispé$nych klasifikacnich a regresnich
pfistupt je vyhodnocen s pomoci Wilcoxonova testu. Pro bliz§i porozuméni schopnostem fe-
Seni fadit zékazniky dle inkrementéalniho zisku je na ulohu nahlizeno s pomoci kumulativnich
kiivek o¢ekavaného a skutecného kumulativniho zisku zatfazeni daného zakaznika do kampané
v aktudlnim ¢asovém fezu, tj. neporovnavame pouze celkového hodnoty maximalniho zisku,

ale 1 vlastni mechanismus fazeni.
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4.5.2 Interpretace vybranych modelt

Pro dalsi interpretaci jsou pro kazdou datovou sadu vybrany takové systémy, které spoleh-
livé identifikuji rizikové zdkazniky, ptipadné vedou k maximalizaci ekonomického vysledku
zamyslené retencni kampang. Vlastni porozuméni je zalozeno na SHAP metodach (Lundberg
& Lee, 2017), motivaci je teoretické ukotveni Shapleyho hodnot, ucelené pojeti globalni a lo-
kalni srozumitelnosti, tj. porozuméni vlivu vysvétlujicich proménnych na predikce modelu zii-
stavaji konzistentni. Vyzvou je naopak vypocetni slozitost. Zevrubny popis metod je obsahem

podkapitoly 1.3.2.
global interpretation
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Obr. 28  Proces konstrukce artefaktd pro interpretaci systému strojového uceni

Ptistup k interpretaci prediktivnich modeli Ize rozlisit na vypocetni a prezentacni ¢ast., kde
si prvni ze jmenovanych klade za tikol efektivni odhad Shapleyho hodnot, druhé pak pfistupnou

vizualni prezentaci zachycenych znalosti. Podobu jednotlivych krokt ilustruje Obr. 28.

Vypocetni ¢ast feseni vychazi z SHAP pfistupii, k odhadu Shapleyho hodnot dochazi skrze
permutace antiteticky vzorkovanych vysvétlujicich proménnych, coz zajistuje kyzené vlast-
nosti vyslednych odhadi, vcetné interakci mezi atributy. S ohledem na rozsah datovych sou-
borti a vypocetni slozitost je cely proces vypoctu implementovan tak, aby jej bylo mozné efek-
tivné paralelizovat na distribuovaném vypocetnim clusteru. Soucasn¢ omezujeme velikost tes-
tovaciho casového fezu na tisic ndhodné vybranych pozorovéni, alternativné lze pouzit pod-
mnozinu zékaznikl, ktera je v poptedi zajmu, tj. zdkaznikd s kladnym predikovanym vysled-

kem zatazeni do retencni kampang.

V prezentacni Casti je na spoctené SHAP hodnoty nahliZzeno perspektivami, které charak-

terizuji celkové latentni vztahy reflektované modelem (globalni interpretace), dale také skrze

104



predikci modelu pro vybranou datovou instanci (lokalni interpretace). Uzité vizualni prvky roz-
Sifuji plivodni nastroje predstavené predevSim o souvislosti s vlastnostmi piivodniho datového

souboru a zamé&feni na shluky pozorovani.

V globélni perspektiveé piedstavuje prace reflexi vztaht skrze atributy, ale i skupiny in-
stanci datového souboru. Nejprve dochazi k odhadu dopadu vysvétlujicich proménnych s po-
moci primeérné absolutni hodnoty SHAP, tj. ur€eni celkového vyznamu vysvétlujici promeénné
je nezavislé na sméru predpokladaného vztahu. Pro nejvyznamnéj$i proménné autor konstruuje
bodové diagramy vztahu mezi SHAP hodnotami a zkoumanou veli¢inou, pro bliz§i porozuméni
charakteru vztahu a robustnosti odhadu SHAP hodnot je uvazovano i o rozlozeni veli¢in. Po-
hled skrze instance datového souboru vyuziva hierarchického aglomerativniho shlukovani pro
tvorbu zakaznickych shluk, které jsou podobné napii¢ SHAP hodnotami, vhodny pocet shlukti
je pro potieby prace odhadnut pomoci siluety (Rousseeuw, 1987). Na shluky nahlizime pro-
sttednictvim rozlozeni SHAP hodnot ¢lenskych pozorovani a soucasné urCenim péti nejvy-

znamngjSich faktorti shluku, v€etné sméru ptisobeni dané¢ho faktoru.

V lokalni perspektivé se autor zaméfuje na reprezentativni pozorovani odliSnych shlukd,
tj. zakaznikd u nichz predpokladame, Ze setrvaji nebo budou ztraceni. Reprezentativnim rozu-
vyuzito horizontalniho sloupcového grafu sily a sméru piisobeni vysvétlujicich proménnych,
ktery je doplnén o bodovy kobercovy graf, s pozici daného pozorovani. Diky tomuto ptistupu
je mozné identifikovat jednak smér plisobeni dané veli¢iny na dané pozorovani i polohu pozo-

rovani v ramci zkoumaného datového souboru.
4.6 Aplikace reseni

Aplikaci feSeni rozumime praktické vystupy realizovaného vyzkumného tsili, kam lze fa-
dit datové soubory, programovy koéd datového produktu, a v SirSim smyslu 1 text disertacni
prace. Na datovou reprezentaci i kod odkazuje priloha B1. V aktualni sekci je vénovana pozor-
nost praktickym aspektim konstrukce systému strojového uceni jako je technologickéd kon-

cepce feseni nebo uvazované provozni naklady.

S ohledem na rozsah vstupnich dat a vypocetni narocnost potfebnych operaci je datovy
produkt realizovan v cloudovém prostiedi Microsoft Azure. Zakladnim stavebnim kamenem je
analyticka platforma Databricks, spojujici nastroje potfebné pro vyvoj, nasazeni, provoz a

udrzbu rozsahlych datovych produktt (Etaati, 2019). Oblibend je pfedevSim pro agnosticky
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piistup k poskytovatelim cloudovych sluzeb, bezpecnost, integraci cloudovych ulozist’, pfi-
padné¢ alokaci a fizeni vypocetnich prostiedkti. Srdcem platformy je distribuovany vypocetni
systém Apache Spark (Zaharia et al., 2016), ktery vyuzivame za Gcelem zpracovani velkych

dat, 1 pro distribuci narocnych vypocti.

Podpiirné komponenty zahrnuji bézné objektové ulozist¢ Azure Blob Storage, pro surova
vstupni data; vrstvu Delta Lake, zajiStujici potfebné vlastnosti transakci, vynuceni schémat,
spravu metadat i verzovani objekti, kterou vyuzivame pro organizaci zpracovanych tabularnich
dat; nastroj Mlflow pro spravu zivotniho cyklu systému strojového uceni, véetné monitorovani,
verzovani, a produkcéniho nasazeni; v neposledni fad¢ také GitHub pro distribuované verzovani

kodu.
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Obr. 29  Technologicka koncepce feSeni

Pouzité typy virtudlnich strojii, véetné pfiblizné doby béhu a souvisejicich nakladd, jsou
obsahem Tab. 10. Na veli¢iny je nahlizeno odpovidajicimi kroky navrzeného feSeni, tj. skrz
zpracovani dat (bez optimalizace parametrti pro doporucovaci systémy), modelovani a inter-
pretaci vybranych modelt. Pro kazdy z kroki jsme zvolili pfimétenou konfiguraci clusteru, kde
prvni prvek odpovidé fidicimu uzlu, druhy potom poctu a typu uzli pracovnich. Soucésti na-

kladt jsou také licence analytické platformy a datové ulozisté (viz Microsoft, 2022).
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Tab. 10 Zvolené vypocetni prostiedky, doba vypoctu jednotlivych krokt a odhad naklada

navrzeného systému

Retail Rocket REES46

Step ingestion modeling interpret. ingestion modeling interpret.

Cluster setup F8 + DS4 + DS3 + F8 + DS4 + DS3 +
4x F4 5x DS3 10x DS3 4x F4 5x DS3 10x DS3

Computational time [h] 0.25 1.5 0.10 0.75 39 0.42
Compute costs [USD/h] 2.42 3.73 5.86 2.42 3.73 5.86
Licence costs [USD/h] 0.90* 1.58* 2.48* 0.90* 1.58* 2.48*
Costs per run [USD] 0.83 7.96 1.39 2.49 206.93 3.47
Storage costs [USD/month] 9.60* 38.40%*

*Databricks, premium-tier scheduled job; * standard 128 GB SSD; ** standard 512 GB SSD

Pokud bychom uvazovali opakované trénovani vSech modeli na mésicni bazi, se stejnym
poctem a velikosti casovych fezl, pak pro datovy soubor Retail Rocket mizeme piedpokladat
naklady ve vysi ~ 20 USD, pro REES46 by se jednalo o ~ 250 USD. Naklady by bylo mozné
snizit diky vyuziti specializovanych vypocetnich prostiedkii pro konstrukci umélych neurono-
vych siti, které nebyly autorovi k dispozici, iplnému vypusténi neuronovych siti ze srov-
nani (90 % vypocetniho ¢asu ve f4zi modelovani pro datovy soubor REES46), ptipadné uza-
vieni smlouvy se zavazkem k Cerpani sluzeb Microsoft Azure. Je ziejmé, Ze v ptipad¢ imple-
mentace systému v prostiedi podniku, lezi nosna ¢ast nékladii v integraci se stdvajicimi tech-

nickymi a organiza¢nimi systémy.

107



5 Dosazené vysledky

5.1 Retail Rocket

5.1.1 Prirozené ukazatele uspésnosti

Pokud je na schopnosti klasifika¢nich systémil nahlizeno perspektivami ACC a F1, pak se
dobrych vysledkii dosahuji 1 umélé neuronové sité a gradient boosting. Nevhodnym piistupem
se naopak ukazuje metoda podptirnych vektorti s linedrni jddrovou funkci. V ramci AUCROC
dominuji podptrné vektory s radidlni jddrovou funkci a gradient boosting, zajimavy je propad
schopnosti rozhodovacich stroml ve srovnani s ukazateli ACC a F1. S ohledem na dobu po-
ttebnou pro konstrukci feseni na jednom ¢asovém fezu se zdaji byt jednotliva feSeni srovna-

telnd, vycnivaji pouze umélé neuronové sité.

Tab. 11 Ukazatele klasifika¢ni uspe€Snosti — Retail Rocket
Algorithm ACC F1 AUCROC r(l)lll)l?lrnlilez?ltli(l)lrll] un ﬁlflfffmin]
It 0.888 (0.665, 1.110)  0.932(0.781,1.084) 0.939 (0.857,1.021)  0.6(0.2,0.9)  0.2(0.1,0.2)
cmelin  0-668 (-0.490, 1.825)  0.644 (-0.742,2.030) 0.905(0.698, 1.111) ~ 0.5(0.5,0.6) ~ 0.2(0.1,0.2)
cmerbf  0:931(0.842,1.020)  0.962(0.910, 1.014)  0.950 (0.878,1.022)  0.5(0.5,0.6)  0.2(0.2,0.2)
mlp 0.917 (0.775,1.059)  0.952 (0.861,1.043)  0.938 (0.864, 1.012) 3.6(-1.1,82)  1.1(-0.2,2.4)
dt 0.884 (0.595,1.172)  0.928 (0.735,1.122)  0.776 (0.671,0.882)  0.5(0.5,0.5)  0.2(0.1,0.2)
o 0.920 (0.792, 1.049)  0.954 (0.873,1.035)  0.928 (0.851,1.004) 0.6 (0.6,0.7)  0.2(0.2,0.3)
obm 0.917 (0.783,1.052)  0.953 (0.871,1.035)  0.949 (0.856, 1.042)  0.9(0.3,1.5)  0.2(0.1,0.3)

Pro bliz8i porozuméni schopnostem jednotlivych klasifika¢nich pfistupt autor konstruuje
Obr. 30, ktery umoznuje porovnat predikéni schopnosti na trénovacich a testovacich mnozinach
dat, osu prvniho kvadrantu oznacuje teckovand cara. Perfektni feseni lezi v pravém hornim
rohu, body pod osou kvadrantu znaci piilis slozity model (rozptyl predikce), body nad osou
kvadrantu naopak znaci ptili§ jednoduchy model (vychyleni). Zd4 se, Ze feSeni selhdvaji v roz-
ptylu predikci na nejzaz§im ¢asovém fezu, coz se nasledné projevuje i $ifi intervala spolehli-
vosti. Ke zmirnéni neduhu by bylo mozné ptistoupit s vyuzitim vice dat, restriktivnim pojetim
vybéru vysvétlujicich proménnych i vnitini struktury modelti. Problematické vysledky rozho-
dovacich stromt v perspektivé AUCROC lze pozorovat napii¢ casovymi fezy, s ohledem na

uspokojivé vysledky v perspektivach ACC a F1 mlze byt na vin¢ kalibrace pravdépodobnosti.
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Obr. 30 Kompromis vychyleni a rozptylu klasifika¢nich feseni napfi¢ Casovymi fezy

— Retail Rocket

Uchopime-li Gisp&$nost regresniho systému perspektivami R, MAE i MSE, pak se neju-
spésn¢jSimi zdaji byt gradient boosting a ndhodné lesy. Problematické se ukazuji podptrné
vektory s linearni jadrovou funkci a linearni regrese. Z pohledu na fady MAE a MSE se zda, ze
regresni modely selhdvaji pii predikci prominentnich instanci testovaci mnoziny dat, coz je
mozné blize diagnostikovat analyzou residui. Doba potiebna pro konstrukci feSeni na jednom

casovém fezu odpovida klasifika¢ni vétvi feseni, tj. pozorované hodnoty jsou srovnatelné pro

vSechny algoritmy, vyjimku tvoii umélé neuronoveé site.

Tab. 12 Ukazatele regresni uspésnosti — Retail Rocket
Algorithm R? MAE MSE Optimization —  Refit
time [min] time [min]
N 0.175 912.9 2.07E+06 0.5(0.5,0.6)  02(02,02)
(-0.353, 0.704) (-170.8,1996.6)  (-8.12E+05, 4.95E+06)
omin 0.147 869.3 2.17E+06 0.5(0.5,0.6)  0.2(0.1,0.2)
(-0.601, 0.896) (-342.2,2080.8)  (-1.33E+06, 5.66E-+06)
svm-rbf 0.316 706.6 1.76E+06 0.5 (0.5, 0.6) 0.2(0.1,0.2)
(-0.338,0.971) (-58.1, 1471.4) (-1.21E+06, 4.73E+06)
ml 0.269 713.1 1.90E+06 3.8(-3.4,11) 2.2(-3.3,7.8)
P (-0.494, 1.033) (-241.9,1668.1)  (-1.38E+06, 5.19E+06)
it 0.331 696.8 1.73E+06 0.5(0.5,0.5  0.2(0.1,0.2)
(-0.372, 1.034) (-302.8, 1696.5)  (-1.35E+06, 4.81E+06)
" 0.377 644.5 1.58E+06 0.6 (0.5, 0.7) 0.3(0,0.5)
(-0.042, 0.796) (-228.9, 1518) (-6.43E+05, 3.79E+06)
gom 0.406 622.1 1.52E+06 0.8 (0.2, 1.4) 0.2 (0, 0.4)

(-0.086, 0.897)

(-199.7, 1443.8)

(-8.00E+05, 3.85E+06)

Dalsi pohled na zptsobilost jednotlivych regresnich pfistupil ilustruje Obr. 31. Perfektni
feseni lezi pro R? v pravém hornim rohu, pro MAE a MSE naopak v levém dolnim rohu, coz
upravuje vztah mezi povahou selhdni a osou kvadrantu. Perspektiva R? odkryva piili§ slozité
modely na nejzazSim ¢asovém fezu, soucasn¢ také neschopnost velké casti feSeni vysvétlit vice
nez 60 % variability i na trénovaci mnozin¢ dat. Pohled na MAE a MSE naznacuje problémy

vSech pfistupll na nejzazSim casovém fezu (viz prava horni ¢ast grafu), u zbylych fezti dochazi
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naopak k nedostatecnému vyuziti trénovaci mnoziny dat. Usp€Snost na obtizném Casovém fezu
je mozné zlepsit vyuzitim vice dat, restriktivnim pfistupem k vybéru vysvétlujicich promén-

nych i vnitini struktufe modeld. Nedostate¢né vyuziti trénovaci mnoziny dat je mozné adresovat
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Obr. 31  Kompromis vychyleni a rozptylu regresnich feSeni napfi¢ casovymi fezy — Retail

Rocket

5.1.2 Ekonomicky dopad retenéni kampané

Z pohledu na ekonomicky dopad feSeni je mozné pozorovat znacny propad mezi o¢ekava-
nym a dosazenym ziskem retencni kampané pro oba typy uloh. Pfi¢inou je nesoulad mezi mo-
delovanymi veli¢inami i nedostate¢né schopnosti n¢kterych prediktivnich systéma. Pti srovnani
modelil stejného typu Ize upozornit na vyssi sttedni hodnoty skute¢ného ekonomického dopadu
retencni kampané u regresnich modeld zaloZenych na rozhodovacich stromech. 95% intervaly

spolehlivosti jsou u této veliciny velmi Siroké, tj. mize nabyvat i zapornych hodnot.

Klasifikacnim modelim jednoznaéné dominuji podptrné vektory sradialni jadrovou
funkci, pfi jejichz pouziti pro fazeni zakaznické baze by bylo dosazeno stfedni hodnoty zisku
8.40E+04 CU, pti zahrnuti 15.2 % zékaznikt do kyzené reten¢ni aktivity. Néasleduji umélé neu-
ronové sité dosahujici sttedni hodnoty zisku 7.95E+04 CU, pfii osloveni 11.0 % zakazniki, pfi-
padné gradient boosting dosahujici stfedni hodnoty zisku 7.92E+04 CU, pii osloveni 14.6 %

zakaznik.

Mezi regresnimi modely vy€nivaji rozhodovaci stromy, se stfedni hodnotou zisku
9.54E+04 CU pf1 zahrnuti 25.4 % zdkaznikd do retenéni kampané. Nasleduji gradient boosting
dosahujici stfedni hodnoty zisku 8.69E+04 CU pii osloveni 34.9 % zékaznikl, pfipadné na-
hodné lesy dosahujici stfedni hodnoty zisku 8.04E+04 CU pii zahrnuti 29.9 % zékaznik.
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Tab. 13

Ukazatele ekonomického dopadu retencni kampané — Retail Rocket

classification regression
Algorithm
i expected i actual i expected i actual
" .11E+05 7.31E+04 1.69E+05 6.44E+04
(-8.06E+04, 3.02E+05)  (-5.22E+04, 1.98E+05)  (-1.91E+05, 5.28E+05)  (-7.51E+04, 2.04E+05)
4 1.11E+05 6.39E+04 1.48E+05 4.91E+04
svm-in (-1.33E+05, 3.55E+05)  (-6.33E+04, 1.91E+05) (-1.06E+05, 4.02E+05)  (-4.64E+04, 1.45E+05)
1.11E+05 8.40E+04 1.08E+05 7.67E+04
SVmbf g 13E104, 2.03E405)  (-2.54E+04, 1.93E+05)  (-9.75E+04, 3.14E+05)  (-5.75E+04, 2.1 1E+05)
| 1.03E+05 7.95E+04 1.41E+05 7.93E+04
mip (-7.79E+04, 2.84E+05)  (-5.46E+04, 2.14E+05)  (-3.58E+04, 3.18E+05)  (-3.04E+04, 1.89E+05)
it 1.07E+05 4.73E+04 8.78E+04 9.54E+04
(-4.98E+04, 2.64E+05)  (-2.11E+04, 1.16E+05)  (-8.75E+04, 2.63E+05)  (-5.13E+04, 2.42E+05)
" 1.04E+05 5.95E+04 7.99E+04 8.04E+04
(-8.08E+04, 2.89E+05)  (-1.69E+04, 1.36E+05)  (-3.74E+04, 1.97E+05)  (-4.57E+04, 2.06E+05)
gom 1.09E+05 7.92E+04 1.17E+05 8.69E+04

(-6.98E+04, 2.88E+05)

(-4.51E+04, 2.04E+05)

(-3.77E+04, 2.72E+05)

(-3.90E+04, 2.13E+05)

Ze srovnani nejlepsich regresnich a klasifikacnich ptistupii vyplyva, ze vyuziti regresniho
rozhodovaciho stromu oproti klasifikaénim podpirnym vektorim s radidlni jaddrovou funkci,
vede v priméru ke zlepSeni dosazeného zisku o ~ 13.6 %, coz odpovida ~ 11415.4 CU. Modely
dale porovnavame s pomoci parového Wilcoxonova testu, napii¢ casovymi fezy. Nulova hypo-
téza predpoklada, ze stfedni hodnota rozdilu ziskli vybraného regresniho a klasifikacniho mo-
delu je symetricka kolem nuly. Alternativni jednostranna hypotéza predpoklada, Ze stfedni hod-
nota tohoto rozdilu je vyssi nez u rozdéleni symetrického kolem nuly. Hladina vyznamnosti
byla stanovena na trovni &« = 0.1. Pro regresni rozhodovaci strom a klasifika¢ni podpiirné vek-
tory s radialni jadrovou funkci dosahuje test souctu potadi rozdilt zisku, které jsou vyssi nez

nula, hodnoty 5, coz odpovida p-hodnoté¢ 0.250. Nepodafiilo se tedy zamitnout hypotézu alter-

nativni, tj. pozorované kladné rozdily mezi modely mohou byt nahodilé.

Pro blizsi porozuméni zpiisobu fazeni zakaznikli dle ocekévaného inkrementalniho zisku
kampan¢ konstruuje autor Obr. 32, ktery porovnava o¢ekavany a dosazeny kumulativni zisk
kampan¢ v aktudlnim Casovém fezu pro uvazované klasifikacni a regresni piistupy, tj. v tomto
piipadé se jednd o feSeni postavena na metodé podptrnych vektorii a rozhodovacich stromech.
Klasifika¢ni model vede k enormnimu podhodnoceni odhadu az do 90 percentilu zakaznické
baze, regresni model naproti tomu tésné¢ popisuje kumulativni kiivku skutecného zisku kam-
pané. U obou piistupli pozorujeme akumulaci chyb, ktera vede k posunu kiivek nad 95 percen-

tilem.
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Obr. 32 Ocekavany a skutecny zisk retencni kampané pro klasifika¢ni podptirné vektory

s radialni jadrovou funkci (vlevo), a regresni rozhodovaci strom (vpravo) — Retail Rocket
5.1.3 Interpretace vybranych modelu

Predikce ztraty zakaznika

Na zéklad¢ vysledkt dosazenych v piirozenych ukazatelich predikénich schopnosti byl pro
dalsi interpretaci vybran systém strojového uceni vyuzivajici podpirné vektory s radialni jadro-
vou funkci. Pro dany Casovy fez byl optimalizaci vnéjSich parametri konstruovano feseni vyu-
zivajici kvantilové transformace, striktni vybér vysvétlujicich proménnych a ptevzorkovani do-
stupnych pozorovani. Vlastni klasifikaéni model je komplexni ve smyslu poctu dimenzi apro-
ximace jadrové transformace; L2 regularizace je slabsi, tj. pfeuceni brani predevsim nizky pocet

vysvétlujicich proménnych.

Vysvétlujici proménné, které maji v priméru nejvyssi absolutni dopad na predikci ztraty
zakaznika, ilustruje horizontalni sloupcovy graf na Obr. 33. Vynikaji pfedevsim varia¢ni koe-
ficient primérného po¢tu minut mezi ndkupnimi interakcemi, doba uplynula od posledni na-
vstévy a smerodatné odchylky vybéru pro primérnou dobu vedouci k nakupu v objemu 1 CU.
Z hlediska zastoupeni mnozin vysvétlujicich proménnych pozorujeme stari (session re-
cency min) a frekvenci wuzivatelskych interakci (haspurchase mean, haspurchase cv,
cart_count_stddev), pfipadné ostatni atributy (time to purchase cv,time to purchase stddev,
time to purchase min, time to purchase revenue stddev, time to purchase revenue min).

Dopad posledniho z atributi, session recency sum, je nulovy, tj. podptirné vektory vyuzivaji
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pouze devét vysvétlujicich proménnych. Zdaé se, Ze podptrné vektory spoléhaji na nékteré vlast-

nosti uzivatelskych interakci, zasadni je vSak chovani uvnitf relace.

time_to_purchase_cv
session_recency_min
time_to_purchase_revenue_stddev
time_to_purchase_revenue_min
haspurchase_mean
haspurchase_cv
time_to_purchase_stddev
time_to_purchase_min

cart_count_stddev

session_recency_sum

I T T T T T T
0.000 0005 0010 0015 0020 0025 0.030
E(|SHAP])

Obr. 33 Vysvétlujici proménné vyznamné pro predikci odchodu zakaznika, s vyuzitim

podpurnych vektorti — Retail Rocket

Charakter vztahu mezi vysvétlujicimi proménnymi a jejich vlivem na predikce klasifikac-
niho modelu, ilustruje Obr. 34, vyuzivajici bodovych diagramiit SHAP hodnot, robustnost ilu-
struji histogramy veli¢in. Vysvétlujici proménnou se zdsadnim dopadem na predikci modelu je
variacni koeficient doby mezi transakénimi interakcemi. Zdé se, ze s rostoucim variacnim ko-
eficientem dochazi k poklesu rizika odhodu zdkaznika. Vérni zékaznici tihnou k realizaci kratce
po sobé jdoucich transak¢nich interakci uvniti uzivatelské relace (time to purchase cv<0.15),
u ohrozengjsich zdkaznikli naopak dochézi k prodlevam (time to purchase cv>1.25). Dalsi
vyznamnou proménou je stari posledni uzivatelské relace. Ukazuje se, Ze s rostoucim stafim
relace roste 1 pravdépodobnost odchodu zakaznika, ktera se piiblizné po tiech tydnech stabili-
zuje. U setrvavajicich zakaznikl neni zpravidla posledni relace starsi nez tyden, u ohrozenych
zékaznikl uvazujeme o tiech a vice tydnech. Vyznacna je také smérodatna odchylka casu, slou-
ziciho k realizaci transak¢ni interakce v objemu 1 CU. Pro velmi nizké hodnoty nelze povazo-
vat charakter vztahu za funk¢ni (time to purchase revenue stddev~0.000), nad touto hranici

pozorujeme s rostouci hodnotou smérodatné odchylky pokles rizika ztraty zdkaznika.
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Obr. 34  SHAP hodnoty proménnych, vyznamnych pro klasifikaci ohrozenych zakazniku,

vcetné pozorovaného rozdéleni — Retail Rocket

Cenny vhled umoziuji 1 shluky zdkazniki, jejichz SHAP hodnoty napii¢ vysvétlujicimi
proménnymi sleduji podobné vzorce chovani. Shluk tak odpovidéd pozorovanim, u kterych mo-
del uvazuje podobny charakter vztahti mezi vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnymi. Za-

kaznické shluky pro klasifikacni model ilustruje Obr. 35, skupiny jsou charakterizovany
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histogramy souctii SHAP hodnot, a teplotnimi mapami, které popisuji strukturu a smér piiso-
beni vyznamnych vysvétlujicich proménnych. Prvni shluk odpovidéa zakazniktim, u kterych 1ze
predpokladat nizsi pravdépodobnost ztraty, dany shluk vykazuje vysoky rozptyl SHAP hodnot.
Za poklesem rizika stoji predevsim nizsi variaéni koeficient ¢asovych usekl mezi transakénimi
interakcemi, smérodatnd odchylka doby vedouci k interakci ve vysi 1 CU a nejmensi doby ve-
douci k interakci ve vysi 1 CU. Druhy ze shlukii obsahuje ohrozené zakazniky, u nichz si je
klasifikacni model méné jisty, shluk také trpi vysokym rozptylem SHAP hodnot. Za nejistotou
modelu stoji nizké stari posledni relace, soucasné s vy$§im konverznim pomérem a varianim
koeficientem indikatoru nakupt. Tteti shluk popisuje zakazniky s vyssi pravdépodobnosti od-
chodu v nésledujicim obdobi, SHAP hodnoty zde dosahuji niz§iho rozptylu. Za rastem rizika
stoji predevsim nizsi variacni koeficient doby od posledni transak¢ni interakce, vySsi staii po-

sledni relace, a smérodatné odchylka doby vedouci k interakei ve vysi 1 CU.
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Obr. 35  Zakaznické shluky SHAP hodnot v klasifikaci ohrozenych zakazniku, véetné

klicovych vysvétlujicich proménnych — Retail Rocket

Pro dalsi porozuméni zadkaznickym shlukim je vyuzito lokalni interpretovatelnosti, kde je
zakaznika pak nahlizime prostfednictvim vyznamnych SHAP hodnot i skute¢nych hodnot vy-
svétlujicich proménnych. Ptistup je ilustrovan protiklady zdkaznik setrvavajicich (prvni shluk)
a ohrozenych (tieti shluk). Pozorovanim reprezentativni pro prvni shluk zobrazuje Obr. 36, se-
strojeny pro zakaznika s identifikatorem user id 1000093, u které¢ho predpokladame ztratu
s pravdépodobnosti 0.439. Pokles pravdépodobnosti oproti ocekdvané hodnoté vychazi prede-
v§im z chovani uvnitf uzivatelské relace, v kterych uzivatel realizoval nakup pravé jednoho

produktu.
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Obr. 36  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na predikci pravdépodobnosti ztraty

M

Pozorovani reprezentativni pro ¢tvrty shluk ilustruje Obr. 37, kde pro zakaznika user id
429213 ptedpovidame pravdépodobnost ztraty 0.975. Narast pravdépodobnosti oproti oceka-
vané hodnot¢ vychazi predevs§im z vysokého variacniho koeficientu doby mezi transakénimi
interakcemi, nejnizsi doby potiebné k transakéni interakei v objemu 1 CU a stéfi posledni uzi-

vatelské relace.
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Obr. 37  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na predikci pravdépodobnosti ztraty

v

Nastinéné srovnani naznacuje diferenciaci mezi setrvavajicimi a ohrozenymi zdkazniky na

zaklad¢ chovani v ramci uzivatelské relace a stafi posledni relace. Moznym nedostatkem je
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zpusob konstrukce a vybéru vysvétlujicich proménnych, ktery vede k horS$i srozumitel-

nosti/praktické vyuzitelnosti predestfenych zavéri.

Predikce ekonomického dopadu retenéni kampané

S ohledem na vysledky dosazené v ekonomickém hodnoceni predikénich schopnosti re-
gresnich feSeni byl pro tuto sekci vybran systém strojového uceni vyuzivajici rozhodovaci
strom. Pro dany Casovy fez byl optimalizaci vnéjSich parametrii konstruovan systém vyuzivajici
kvantilové transformace vysvétlujicich proménnych a robustni transformace vysvétlované pro-
ménné. Vlastni rozhodovaci strom neni pfili§ hluboky, pfeuceni brani i vyssi minimalni pocet

pozorovani potfebnych pro konstrukci rozvétveni stromu.

session_recency_min
purchase_number_cv
purchase_number_max
purchase_revenue_sum
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customer_value_month_lag0
purchase_number_mean
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Obr. 38 Proménné vyznamné pro predikci inkrementalniho zisku reten¢ni kampané, s vyuzitim

rozhodovaciho stromu — Retail Rocket

Vysvétlujici proménné, které maji v priméru nejvyssi absolutni dopad na predikce ekono-
mického vysledku reten¢ni kampané, ilustruje horizontalni sloupcovy graf na Obr. 38. Vynikaji
zejména stafi posledni uzivatelské relace, variacni koeficient potadi transakci a celkovy pocet
transakci. Z hlediska zastoupeni mnozin vysvétlujicich proménnych pozorujeme stafi (ses-
sion_recency min, session_recency cv), frekvenci (purchase number cv, purchase num-
ber max, haspurchase sum, purchase number mean) a pené¢zni hodnotu uzivatelskych inter-
akci (purchase revenue sum, customer value month lag0, customer value month ma3, pur-
chase revenue mean). Ukazuje se, Ze rozhodovaci strom spoléhd na predevsim na strukturu

navstév a frekvenci i objem transakci.

Povahu vztahu mezi vysvétlujicimi proménnymi a jejich vlivem na predikce regresniho

modelu ilustruje Obr. 39, vyuzivajici pfedev§im bodovych diagramiit SHAP hodnot, stabilitu
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odhadi dopliuji prislusné histogramy. Vysvétlujici proménnou se zasadnim dopadem na pre-
dikci modelu je doba uplynula od posledni navstévy. Charakter vztahu neni pfimocary, podobné
jako v ptipadé klasifikacniho modelu, se vSak zda byt vyhodné aktivity soustfedit na zdkazniky,
jejichz posledni relace je starSi nez jeden tyden. Naopak cilit na zakazniky s velmi nizkym sta-
fim posledni uzivatelské relace nemusi byt prospesné. Dalsi vyznamnou proménou je variacni
koeficient potadi ndkuptli. Zda se, Ze s rostoucim varia¢nim koeficientem dochazi k ristu oce-
kavaného ekonomického dopadu kampang, tj. cilit na zakazniky s vys$§im poctem realizovanych
transakci je pro organizaci vyhodné. Podobné i pocet nakupti oddéluje nizsi ocekévany vysle-
dek reten¢ni kampané pii osloveni zakazniktli s jednim nebo vice ndkupy. Regresni rozhodovaci

strom v tomto piipadé exploatuje minimalni uvazovany pocet transakci datového souboru.
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Obr. 39  SHAP hodnoty proménnych, vyznamnych pro predikci inkrementalniho zisku

retenc¢ni kampané, véetné pozorovaného rozdéleni — Retail Rocket

Dalsi vhled umoznuji skupiny zakaznikl charakterizované podobnymi vztahy mezi vysvét-
lovanou a vysvétlujicimi proménnymi, viz Obr. 40. Prvni tfi shluky popisuji zékazniky, jejichz
zahrnuti do reten¢éni kampané by vedlo k spise zapornym vysledkiim, odlisuji se ale v rozptylu
SHAP hodnot, pofadim i strukturou vyznamnych atributt. Prvni shluk je velmi kompaktni, roz-

v

hodujicim faktorem je transak¢ni chovani. Druhy a tfeti shluk vykazuji vyssi rozptyl a obsahuji
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zékazniky s podobnymi nakupnimi zvyklostmi, odliSuji se ale staifim posledni uzivatelské re-
lace. Posledni ze shlukli popisuje zakazniky s vy$§im nez o¢ekdvanym inkrementalnim ekono-
mickym dopadem kampané. Ekonomicky dopad je ovlivnén objemem penéznich transaket, ak-

tualni hodnotou zdkaznika a variacnim koeficientem potadi transakci.
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Obr. 40  Zakaznické shluky SHAP hodnot v predikci inkrementalniho zisku reten¢ni kampané,

vcetné klicovych vysvétlujicich proménnych — Retail Rocket

Pro pochopeni zakaznickych skupin je vyuzito lokalni interpretovatelnosti, tj. pro kazdy
shluk je vybrano pozorovani nejblize ptislusSnému tézisti. Na vybrané pozorovani je pak nahli-
zeno prostrednictvim vyznamnych SHAP hodnot i skute¢nych hodnot vysvétlujicich promén-
nych. Pro demonstraci pfistupu vyuzivame protiklad zakazniki, které je ekonomicky vyhodné
(¢tvrty shluk) nebo nevyhodné (prvni shluk) do reten¢ni aktivity fadit. Pozorovani reprezenta-
tivni pro prvni shluk ilustruje zakaznik user id 294088, u které¢ho piedpokladame inkrementalni
dopad zahrnuti do retencni kampané ve vysi —3136.4 CU. Ztrata je oproti ocekdvané inkremen-

talni ekonomické hodnoté ovlivnéna predevsim nizkym poctem realizovanych transakci, coz se

projevuje napfi¢ vyznamnymi vysvétlujicimi proménnymi, viz Obr. 41.
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Obr. 41  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na predikci inkrementalniho zisku

My

v retenc¢ni kampani — Retail Rocket

Pozorovani reprezentativni pro ¢tvrty shluk ilustruje zdkaznika user id 1065255, u kterého
predpokladame inkrementalni dopad zahrnuti do retencni kampané ve vysi 1596.8 CU. Zisk je
oproti ocekavané zakladni inkrementalni ekonomické hodnoté vyssi, predevsim diky objemu

realizovanych nakupt, hodnoté zékaznika, poctu nakupti, viz Obr. 42.
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Obr. 42  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na inkrementalniho zisku reten¢ni

v

kampan¢ — Retail Rocket
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Nastinéné srovnani odhaluje u zdkaznika, u kterych je zafazeni do retencni aktivity nevy-
hodné, exploataci pravidel pro konstrukci datové sady, tj. pokud zdkaznik realizoval prave
jednu transakci, je jisté, Ze dojde alespon k jedné dalsi. Naproti tomu u zdkazniki, které je
vhodné oslovit, 1ze pozorovat vysokou celkovou penézni hodnotu transakci, pocet transakci, i

Jo 4

zékaznickou hodnotu; soucasné také znacné stari posledni uzivatelskeé relace.

Reten¢ni kampan vSak bude sméfovat na zakazniky, u nichz je mozné piedpokladat kladny
inkrementalni ekonomicky vysledek aktivity. Podrobné&ji proto nahlédneme na tézisté posled-
niho shluku, tj. zdkaznika s user _id 1065255, a to perspektivou systému predikujiciho pravdé-
podobnost ztraty i feseni predikujiciho o¢ekavany inkrementalni dopad zafazeni daného zakaz-
nika. Z klasifika¢niho hlediska, tj. z pohledu na pravdépodobnost ztraty zakaznika, spoléha sys-
tém podpiirnych vektort s radidlni jadrovou funkci na vyssi stafi navstév, specifické chovani

v ramci zédkaznické relace, 1 vy$$i konverzni pomér relace, viz Obr. 43.
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Obr. 43 Detail tézist¢ shluku zakaznikd, které je vyhodné zatadit do retencnich aktivit

pohledem klasifika¢niho modelu — Retail Rocket

Regresni systém vyuzivajici rozhodovaciho stromu, ktery je zaméfen na predikci inkre-

mentéalniho dopadu zafazeni zdkaznika do retencni kampané, identifikuje vysoké hodnoty
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tohoto dopadu predevsim s ohledem na celkovy obrat generovany zakaznikem, a soucasnou i
minulou hodnotu zakaznika. Za dal$i vyznamné faktory je mozné povazovat rtizné reprezentace

poctu nakupti, nebo vyssi stafi posledni interakce, viz Obr. 44.
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Obr. 44  Detail tézist¢ shluku zdkaznikd, které je vyhodné zatadit do retencnich aktivit

pohledem regresniho modelu — Retail Rocket

Predstavena interpretace prediktivnich modeld nastinuje ptipadné sméfovani retencni kam-
pané. V ramci uzivatelské relace se ukazuje jako vyznamny vysoky konverzni pomér i dlouhy
¢as rozhodnuti zakaznika. Retencni aktivita by tak méla cilit jednak na podporu zvysSeni poctu
seanci, ptipadné na dalsi produktovy obsah nebo sluzby. Vysoké staii zakaznickych navstév
ohranicuje vhodné kontaktni kanaly. Zakaznické shluky odkryvaji i dalsi faktory, pfedevsim

v souvislosti s hodnotu zdkaznika. Vysvétlujici proménné bohuzel reflektuji predev§im zakaz-

nické chovani, tj. nepodafilo se identifikovat skutecné pfic¢iny odlivu zdkaznikd.
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5.2 REES46

5.2.1 Prirozené ukazatele Uspésnosti

Mezi klasifikacnimi systémy vynikaji feSeni postavena na umélych neuronovych sitich a
gradient boosting, a to napiic¢ perspektivami ACC, F1 1 AUCROC. Zajimavy je vysledek na-
hodnych lest, které dosahuji dobrych vysledkli v perspektivich ACC a AUCROC; ovsem
v perspektiveé F1 lesy selhdvaji, na viné se zda byt pfedev§sim komponenta piesnosti pfedpovedi
pozitivni tfidy. Rozhodovaci stromy se zdaji byt zcela nevhodné. S ohledem na dobu potiebnou
pro konstrukci feSeni na jednom Casovém fezu jsou jednotliva feSeni srovnatelnd, vyc¢nivaji

pouze meta-algoritmy a umélé neuronové site.

Obr. 45  Ukazatele klasifikacni tspésnosti — REES46
Algorithm ACC F1 AUCROC Ot‘l’:r‘l':;fnalt:l‘]’“ ﬁmlze[ﬁnfinl

Ir 0.803 (0.751,0.856)  0.619(0.319,0.919)  0.858 (0.798,0.917)  1.6(0.8,2.5)  0.4(0.2,0.5)

svm-lin  0.806 (0.742, 0.869)  0.651 (0.386,0.916)  0.852(0.782,0.921)  1.2(0.7,1.7)  0.4(0.2,0.7)

svm-rbf  0.814(0.756,0.873)  0.660 (0.369,0.950)  0.841 (0.742,0.939)  1.4(0.7,2.1)  0.7(0.5, 1.0)
mlp 0.824 (0.762,0.886)  0.700 (0.473,0.926)  0.877 (0.832,0.923)  182.3(56,308) 81.8(-14, 177)

dt 0.758 (0.693, 0.823)  0.384 (-0.322, 1.089)  0.764 (0.694,0.833)  1.2(0.6,1.8)  0.3(0.1,0.5)

rf 0.814 (0.736,0.892)  0.584 (-0.038, 1.206)  0.867 (0.813,0.921)  3.6(-0.1,7.3)  1.5(0.2,2.7)

gbm 0.824 (0.760, 0.888)  0.688 (0.471,0.905)  0.883 (0.836,0.931)  2.3(1.0,3.6)  4.2(0.2,8.3)

Pro blizsi porozuméni schopnostem jednotlivych ptistupti byl zkonstruovan Obr. 46, ktery
porovnava predikéni schopnosti na trénovacich a testovacich mnozinach dat. Pohled perspekti-
vou ACC naznacuje, ze klasifikacni systémy trpi pfiliSnou variabilitou predikci, ukdzkovym
piipadem je gradient boosting, jehoz preuceni by bylo mozné adresovat restriktivnim piistupem
k vybéru vysvétlujicich proménnych 1 vnitini struktuie modeld. Naproti tomu perspektiva F1
naznacuje vysoké vychyleni predikci napfi¢ modely na nejzazSim casovém fezu, kde pro ¢ast
dosahuji feSeni hodnot niz§ich nez jedna polovina, a to i pro trénovaci data. Ukazkovym ptipa-
dem selhani na obtizném &asovém fezu jsou ndhodné lesy. Rez je odpovédny i §ifi intervali
spolehlivosti. Ke zmirnéni neduhu by bylo mozné pfistoupit s vyuzitim vice dat, konstrukei

novych proménnych nebo rozsitenim vnitini struktury modela.

124



acc on testing split

F1 on testing split

08

=
@
.

=

=
.

.

02

[

auc on testing split

09

08

o7

0.6

05

04 4=

Ir
svm-lin
svm-rbf
mip

gbm

00

02

04 06
acc on training split

08

00 0z 04 06

f1 on training split

08 10

04

05

06 07 08
auc en training split

09

10

Obr. 46  Kompromis vychyleni a rozptylu klasifikacnich feSeni napfi¢ casovymi fezy

— REES46

Nahlizime-li na uspé&$nost regresnich systému perspektivou R?, pak se nejuspésnéjsi zdaji
byt pfistupy zalozené na rozhodovacich stromech. Naproti tomu podpiirné vektory s linearni
jadrovou funkci vyznamné selhavaji. Rozhodovaci stromy, ndhodné lesy i1 gradient boosting
dominuji i v perspektivaich MAE a MSE. Z pohledu na fady ptisluSnych chyb se zda, Ze regresni
modely jsou v tomto pifipad¢ robustni, coz je mozné blize diagnostikovat analyzou residui.
Doba potiebna pro konstrukci feseni na jednom casovém fezu odpovida klasifikacni vétvi fe-

Seni, tj. pozorovan¢ hodnoty jsou srovnatelné pro vSechny algoritmy, vyjimky tvoii podobné

jako v klasifika¢ni vétvi meta-algoritmy a umélé neuronové site.

Tab. 14  Ukazatele regresni uspesnosti — REES46
Algorithm R MAE MSE Otll’;‘l'e“;ﬁ‘lt:]’“ ﬁml:e[fﬁin]

Ir -3.63 (-15.79, 8.54) 7.37 (2.1, 12.6) 320.1 (-511,1151)  1.1(0.5,1.7)  0.6(-0.2,1.3)
svm-lin (-8.3Ei206]::j1.23615+26) (-9.015111 3E,+11.;E+14) (-2.8E1+'22§+52§E+28) LTS, 1.7 1.1(05,1.8)
svm-tbf  0.354(0.168,0.541)  5.08 (4.12, 6.03) 46.0 (33.7, 58.4) 12(07,1.7)  1.0(02,1.9)
mlp 0.327(0.007,0.647) 429 (3.42,5.15) 47.7(283,67.1)  142.3(46,239) 1224 (62, 183)

dt 0.477(0.320,0.634)  3.87 (3.13,4.62) 37.5(24.0,50.9) 1.3(0.6,2.0)  0.8(0.3,1.4)

rf 0.475 (0.350,0.600)  4.04 (3.45,4.62) 37.6 (26.5, 48.7) 3.9(03,7.6)  9.2(0.5,17.9)
gbm 0.490 (0.370,0.610)  4.17 (3.63,4.72) 36.5(26.3, 46.7) 23(0.6,40)  2.3(03,4.3)

Dalsi pohled na zptsobilost jednotlivych regresnich pfistupil ilustruje Obr. 47. Perfektni
feseni leZi pro R? v pravém hornim rohu, pro MAE a MSE naopak v levém dolnim rohu, coz
upravuje vztah mezi povahou selhani a osou kvadrantu. Perspektiva R? nazna¢uje neschopnost
velké ¢asti feSeni vysvétlit vice nez 50 % variability 1 na trénovaci mnoZing dat. Pohled na MAE
a MSE odhaluje problémy vychyleni vSech feSeni na nejzazSim ¢asovém fezu, u linearni regrese

i podparnych vektorti pozorujeme tento problém napfi¢ trénovacimi daty. Usp&$nost na
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obtizném casovém fezu je mozné zlepsit vyuzitim vice dat, restriktivnim pfistupem k vybéru
vysvétlujicich proménnych 1 vnitini struktufe modeli. Nedostatecné vyuziti trénovaci mnoziny

24

vnitini strukturou modelu.
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Obr. 47  Kompromis vychyleni a rozptylu regresnich feseni napfi¢ ¢asovymi fezy — REES46
5.2.2 Ekonomicky dopad retenéni kampané

Z pohledu na ekonomicky dopad retencni kampané postavené na jednotlivych feSenich vy-
¢nivaji znacné propady mezi ocekdvanym a dosazenym ziskem. Pfi srovnani klasifikacnich a
regresnich modela stejného typu lze sledovat vyssi dosazeny zisk regresnich modell postave-

nych na rozhodovacich stromech.

Klasifika¢nim modeltiim dominuje gradient boosting, pfi jehoZ pouziti pro fazeni zékaz-
nické baze by bylo dosazeno stfedni hodnoty zisku 1.32E+04 CU, pfi zahrnuti 12.5 % zakaz-
nikl do kyZené retencni aktivity. Nasleduji umélé neuronové sité, které dosahuji stfedni hod-
noty zisku 1.27E+04 CU, pfi osloveni 13.8 % zakazniki, pfipadn€ podplrné vektory s radialni
jadrovou funkci dosahujici stfedni hodnoty zisku 1.24E+04 CU pfi zahrnuti 12.1 % zdkaznika
do reten¢ni kampané. 95% intervaly spolehlivosti pro skute¢ny ekonomicky dopad kampané

obsahuji vyhradné nezaporné hodnoty.

Mezi regresnimi modely vy¢€nivaji rozhodovaci stromy a ndhodné lesy se stiedni hodnotou
zisku 1.40E+04 CU pfti zahrnuti 19.8 %, respektive 18.4 % zdkaznikl do retencni kampané.
Nasleduje gradient boosting se sttedni hodnotou zisku 1.37E+04 CU a osloveni 15.6 % zdkaz-
nikil. 95% intervaly spolehlivosti pro skute¢ny ekonomicky dopad kampané obsahuji vyhradné

nezaporné hodnoty.
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Ze srovnani nejlepsich regresnich a klasifikacnich ptistupl vyplyva, ze vyuziti regresniho
modelu vede v priméru ke zlepSeni dosaZzeného zisku o ~ 6.1 %, coz odpovida ~ 798.2 CU.
Modely jsou dale porovnany s pomoci parového Wilcoxonova testu, napfi¢ ¢asovymi fezy. Nu-
lova hypotéza predpoklada, Ze sttedni hodnota rozdilu ziskid vybraného regresniho a klasifikac-
niho modelu je symetricka kolem nuly. Alternativni jednostranna hypotéza tika, Ze stfedni hod-
nota tohoto rozdilu je vyssi nez u rozdéleni symetrického kolem nuly. S ohledem na pocet po-
zorovani byla stanovena hladina vyznamnosti na urovni a = 0.1. Pro regresni rozhodovaci
strom a klasifika¢ni gradient boosting dosahuje test souctu potradi rozdila zisku, které jsou vyssi
nez nula, hodnoty 10, coz odpovida p-hodnot¢ 0.0625. Je tedy mozné pfijmout hypotézu alter-

nativni, tj pozorované kladné rozdily nejsou nahodilé a vyuZziti regresniho modelu vede k lep-

§im ekonomickym vysledktim.

Tab. 15  Ukazatele ekonomického dopadu retencni kampan¢ — REES46
classification regression
Algorithm
Hexpected Hactuul Hexpected Huctual
n 7992.2 1.11E+04 8831.7 7422.0
(-491, 16475.5) (5.68E+02, 2.16E+04) (-11139.6, 28803.1) (15329, 13311.1)
i 1.06E+04 1.16E+04 33922 7960.0
svm-in (4.99E+03, 1.62E+04)  (1.79E+03, 2.14E+04) (-3064, 9848.4) (-5201.9, 21121.9)
of 1.03E+04 1.24E+04 8690.9 1.14E+04
sVt (-2.20E+03, 2.27E+04)  (5.90E+02, 2.42E+04) (-1175, 18556.8) (6.88E+02, 2.21E+04)
. 1.15E+04 1.27E+04 8283.6 1.13E+04
mip (-3.36E+02, 2.33E+04)  (6.21E+02, 2.47E+04) (-3800.6, 20367.8) (-2.99E+03, 2.56E+04)
it 1757.1 4993.6 1.29E+04 1.40E+04
(-1156.6, 4670.9) (-1832.4,11819.7) (4.34E+03,2.15E+04)  (3.67E+03, 2.43E+04)
. 7155.5 1.04E+04 1.13E+04 1.40E+04
(-4097.2, 18408.2) (-2.85E+03, 2.36E+04)  (3.04E+03, 1.96E+04)  (2.91E+03, 2.50E+04)
cbm 9705.2 1.32E+04 1.19E+04 1.37E+04

(1255.6, 18154.7)

(2.21E+03, 2.42E+04)

(8.32E+02, 2.30E+04)

(2.90E+03, 2.46E+04)

BliZ§i pohled na zpiisob fazeni zakazniki dle o¢ekavaného inkrementalniho zisku kampané
zobrazuje Obr. 48, porovnavajici o¢ekavany a skute¢ny kumulativni zisk kampané v aktualnim
Casovém fezu pro vybrané klasifikacni (gradient boosting) a regresni piistupy (rozhodovaci
strom). Klasifika¢ni ptistup vede k vyraznému podhodnoceni ocekavaného zisku napti¢ celym
oborem hodnot. Regresni pfistup také podhodnocuje skute¢ny vysledek kampané, ale uspoko-
jivé odhaduje tvar kiivky az do 40 percentilu, mezi 40-60 percentilem dochdzi k akumulaci
chyb, coz vede k posunu chvostu kiivky. Regresni model tedy presné ur¢i zdkazniky, kteti pii-

nesou vysoky inkrementalni zisk nebo ztratu, predikce mezi témito extrémy jsou vSak proble-

matické.
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Obr. 48  Kiivka kumulativniho zisku retenéni kampané pro metody klasifikacni gradient

boosting (vlevo) a regresni rozhodovaci strom (vpravo) — REES46
5.2.3 Interpretace vybranych modelu

Predikce ztraty zakaznika

Na zéklad¢ vysledkti dosazenych v ptirozenych ukazatelich predikénich schopnosti jsme
pro dalsi interpretaci vybrali systém strojového u€eni vyuzivajici gradient boosting. Pro dany
Casovy tez byl optimalizaci vnéjSich parametrii konstruovano feSeni vyuzivajici mocninné
transformace vysvétlujicich proménnych a prevzorkovani dostupnych pozorovani. Vlastni kla-
sifika¢ni model je komplexni ve smyslu poctu a hloubky dil¢ich rozhodovacich stromti, vyuziva
1 vysoké adaptability; pfeuceni brani vysSi minimalni pocet pozorovani v listkové Grovni, silné
vzorkovani pozorovani i vysvétlujicich proménnych, i silnd regularizace vah dil¢ich rozhodo-

vacich stromd.

Vysvétlujici proménné, které maji v priméru nejvyssi absolutni dopad na predikci ztraty
zakaznika, ilustruje horizontalni sloupcovy graf na Obr. 49. Vynikaji doba uplynulé od posledni
navstévy, prumeérné potfadi nakupu a doba uplynula od posledniho ndkupu. Z hlediska zastou-
peni mnozin vysvétlujicich proménnych pozorujeme staii (session recency min, purchase re-
cency min, purchase recency cv, session_recency mean, session recency cv, session re-
cency max) a frekvenci uZivatelskych interakci (purchase number mean, purchase num-
ber cv). Vyznamné se zdaji byt 1 nékteré ostatni proménné, popisujici vlastnosti uzivatelské
relace (inter session time sum, inter purchase time sum). Zda se, Ze gradient boosting spo-

1¢ha na tradi¢ni aspekty uzivatelskych interakci, ale i na n¢které atributy chovani uvniti relace.
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Obr. 49  Proménné vyznamné pro klasifikaci odchodu zakaznika, s vyuzitim metody gradient

boosting — REES46

Charakter vztahu mezi vysvétlujicimi proménnymi a jejich vlivem na predikce klasifikac-
niho modelu, ilustruje Obr. 50, vyuzivajici bodovych diagramtit SHAP hodnot, robustnost ilu-
struji histogramy veli¢in. Vysvétlujici proménnou se zdsadnim dopadem na predikci modelu je
doba uplynula od posledni uzivatelské relace. S rostouci dobou od posledni navstévy dochazi
k ristu pravdépodobnosti odchodu. K posledni interakci vérnych zédkaznikti doslo zpravidla v
uplynulém tydnu. U zdkazniki, kteti s platformou neinteragovali déle nez meésic, se vliv atri-
butu stabilizuje. Dalsi vystiznou proménnou je primérné potadi transakci. Ukazuje se, ze pru-
mérné poradi transakci déli prispévek k pravdépodobnosti ztraty zakaznika na dvé ¢asti, kde
pokud zédkaznik realizoval méné nez dvacet transakci (purchase number mean<10.5) pak je
riziko ztraty nizsi, pro vyssi pocet transakci (purchase number mean>10.5) je naopak riziko
vyssi. I v tomto ptipadé model exploatuje podminky pro vybér zakaznikli. Vyznacna je 1 doba
uplynula od posledni transakce. Zda se, ze s rostouci dobou od posledniho nédkupu roste i prav-
dépodobnost ztraty zakaznika, kdy béhem prvnich tii tydnt dochdzi ke skokovému riistu prav-

dépodobnosti ztraty, ktera se nasledné stabilizuje.
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Obr. 50  SHAP hodnoty proménnych, vyznamnych pro klasifikaci ohrozenych zakazniku,

vcetné pozorovaného rozdéleni — REES46

Hlubsi pochopeni umoziuji shluky zdkaznik, jejichz SHAP hodnoty napfi¢ vysvétlujicimi
proménnymi sleduji obdobné vzorce chovani. Skupiny zakaznikl pro klasifika¢ni model zna-
zoriiuje Obr. 51, postaveny na histogramech soucti SHAP hodnot, a teplotnich mapach, popi-

sujicich strukturu a smér plsobeni vyznamnych vysvétlujicich proménnych. Prvni shluk
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Vv

seskupuje zakazniky, u kterych lze ofekavat nizsi pravdépodobnost ztraty. Za poklesem stoji
predevsim stafi posledni uzivatelské relace a realizovaného nakupu. Druhy ze shlukl odpovida
zékaznikim, u kterych je mozné uvazovat nizsi pravdépodobnost ztraty. Jedné se o zdkazniky,
kteti realizovali niz§i po€et nakupt, a jejich posledni relace je star$i nez u zdkaznikl identifi-
kovanych v predchozim shluku. Tteti ze shlukii popisuje zdkazniky, u nichz je model méné
jisty, coz reflektuje 1 vysoky rozptyl SHAP hodnot. Shluk popisuje zakazniky, kteti realizovali
vys$si pocet nakuptl, soucasné ale v nedavné dobé interagovali s platformou prodejce. Posledni
ze skupin sdruzuje zakazniky s vyssi pravdépodobnosti odchodu, ktefi s webem spolecnosti

v

dlouho neinteragovali, nenakupovali a soucasné v minulosti uskutecnili vyssi pocet nakupti.
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Obr. 51  Zakaznické shluky SHAP hodnot v klasifikaci ohrozenych zakazniku, véetné
klicovych vysvétlujicich proménnych — REES46

Pro dalsi porozuméni zakaznickym shlukiim je vyuzito lokalni interpretovatelnosti, kde pro
kazdou skupinu zakaznikl ur¢ime pozorovani nejblize tézisti. Na vybraného zakaznika pak na-
hlizime prostiednictvim vyznamnych SHAP hodnot i pozorovanych hodnot vysvétlujicich pro-
ménnych. Pojeti je ilustrovano protiklady zakaznika setrvavajicich (prvni shluk) a ohroze-
nych (Ctvrty shluk). Pozorovani reprezentativni pro prvni shluk zastupuje Obr. 52, kde u zakaz-
nika user id 578096346 ptedpokladame ztratu s pravdépodobnosti 0.074. Pokles pravdépodob-
nosti oproti ocekdvané hodnoté vychdzi ze staii posledni uzivatelské relace realizované pred
priblizn¢ dvanacti hodinami a ze stafi posledniho nakupu, realizovaného v uplynulych tfech

dnech.
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Obr. 52  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na predikci pravdépodobnosti ztraty

Vv v

Pozorovani reprezentativni pro ¢tvrty shluk ilustruje Obr. 52, kde pro zdkaznika s user id
540119256 predjimédme pravdépodobnost ztraty 0.801. Nartst pravdépodobnosti oproti oceka-
vané hodnot¢ vychazi predevSim ze staii posledni uzivatelské relace i1 vyssiho poctu nakup,

které byly provedeny pted vice nez dvéma mésici.
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Obr. 53  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na predikci pravdépodobnosti ztraty

v

Predstavené srovnani odkryva rozdily mezi setrvavajicimi a ohroZzenymi zakazniky v tra-

di¢nich aspektech uzivatelskych relaci i transakcni historie, pfedevsim v dimenzich frekvence
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a stafi. Moznym nedostatkem je omezena prakticka vyuzitelnost predestfenych skutecnosti pti

navrhu reten¢ni kampang.

Predikce ekonomického dopadu retenéni kampané

S ohledem na vysledky dosazené v ekonomickém hodnoceni predikénich schopnosti re-
gresnich feseni v této sekci interpretujeme systém strojového uceni vyuzivajici rozhodovaci
strom. Pro dany Casovy fez byl optimalizaci vnéjSich parametrii konstruovano feSeni vyuziva-
jici kvantilové transformaci vysvétlujicich proménnych a robustni transformaci vysvétlované
proménné. Vlastni rozhodovaci strom neni ptili§ hluboky, pfeuceni brani i vy$s$i minimalni po-

¢et pozorovani v listkové tirovni stromu.

Vysvétlujici proménné, které maji v primeéru nejvyssi absolutni dopad na predikce ekono-
mického vysledku reten¢ni kampané, ilustruje horizontalni sloupcovy graf na Obr. 54. Vynikaji
predevsim doba od posledni navstévy, pocet realizovanych nédkupti a celkovy penézni objem
transakci zakaznika. Z hlediska zastoupeni mnozin vysvétlujicich proménnych pozorujeme
stafi (session recency min, purchase recency min, purchase recency cv), frekvenci (pur-
chase number mean, purchase number sum, purchase number stddev) a penézni hodnotu
interakci  (customer value month lag0, customer value month lagl, customer va-
lue month ma3) a ostatni (inter purchase time mean). Ukazuje se, Ze rozhodovaci strom spo-

1éha predevsim na rizné reprezentace zdkaznické hodnoty a stafi relaci, ptipadné nékupt.
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Obr. 54  Proménné vyznamné pro predikci inkrementalniho zisku reten¢ni kampang, s vyuzitim

rozhodovaciho stromu — REES46

Povahu vztahu mezi vysvétlujicimi proménnymi a jejich vlivem na predikce regresniho

modelu, ilustrujeme s pomoci Obr. 55. Vysvétlujici proménnou se zasadnim dopadem na
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predikci modelu je doba uplynula od posledni navstévy. Zda se, ze inkrementalni dopad zata-
zeni do retencni aktivity roste spolu s dobou od posledni navstévy. K posledni interakci vérnych
zakaznikl doslo zpravidla v uplynulém tydnu. U zakaznikd, ktefi s platformou neinteragovali
déle nez mésic, se vliv atributu ustali. Dalsi vlivnou proménnou jest priimérné poradi nakupi,
tj. primérny pocet ndkupti. Také v tomto ptipad€ exploatuje model podminky pro vybér zékaz-
nik®. Primérmé potadi transakci d€li ptispévek k inkrementalnimu ekonomickému vysledku na
dvé casti, kde pokud zakaznik realizoval méné nez dvacet transakci (purchase num-
ber mean<=10.5), pak ocekavame spiSe vysledek zaporny, pro vyssi pocet transakci (pur-
chase number mean>10.5) naopak ocekavame spise kladny vysledek. Vyznamny je i objem
realizovanych transakci, kde je mozné pozorovat silny pozitivni vztah. S ohledem na prediko-
vany inkrementalni zisk aktivity je tedy vhodné cilit na zdkazniky s vys$i souc¢asnou hodno-
tou (customer value month 1lag0>750), coz je v souladu s pfedstavenym vypoctem zisku re-

tencni kampang.
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Obr. 55  SHAP hodnoty proménnych, vyznamnych pro predikci inkrementalniho zisku

reten¢ni kampané, véetné pozorovaného rozdéleni — REES46

Dalsi pochopeni jevu umoziuji shluky zakaznikt, které pro regresni model ilustruje Obr.
56. Prvni shluk obsahuje zédkazniky, jejichz zatazeni do kampan¢ by vedlo ke ztraté. Jedna se
zpravidla o zdkazniky, ktefi v nedavné dob¢ navstivili platformu spolecnosti a realizovali vyssi

pocet transakci v minulosti, aktualn¢ tak vykazuji niz§i zakaznickou hodnotu. Druhy shluk
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obsahuje zakazniky, u nichz neni zcela jasné, zda je do reten¢ni aktivity zaradit. Tito zadkaznici
vykazuji star§i interakce 1 ndkupy, nez je tomu u prvniho shluku, vyssi objem téchto nakupt
vSak vede k vyssi zakaznické hodnoté. Tteti a ctvrty shluk popisuje zakazniky, jejichz zataze-
nim to retencni kampané je mozné dosahnout pozitivniho ekonomického vysledku aktivity.
Ekonomicky dopad je ovlivnén predevsSim vysokym stafim posledni navstévy, velmi vysokym
penéznim objemem realizovanych transakci, vysokym poctem nakupti, a souvisejici zakaznic-

kou hodnotou.
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Obr. 56  Zakaznické shluky SHAP hodnot v predikci inkrementalniho zisku retenéni kampané,
vcetné klicovych vysvétlujicich proménnych — REES46

Pro bliz$i pohled na zékaznické shluky je vyuzito lokélni interpretovatelnosti, tj. pro kazdy
shluk ur¢ime pozorovani nejblize ptislusnému tézisti. Na vybrané pozorovani pak je nahliZzeno
prostiednictvim vyznamnych SHAP hodnot 1 vysvétlujicich proménnych. Pro demonstraci pfi-
stupu vyuzivame protiklad zakazniki, které je ekonomicky vyhodné (¢tvrty shluk) nebo nevy-
hodné (prvni shluk) do reten¢ni kampang tadit. Pozorovani reprezentativni pro prvni shluk zob-
razuje Obr. 57, kde pro zdkaznika user _id 600479056 predpokladdme inkrementalni dopad za-
hrnuti do reten¢ni kampané ve vysi —11.19 CU. Ztrata je oproti o¢ekavané zakladni inkremen-
talni ekonomické hodnoté vyssi, predevsim diky uzivatelskému chovani i nizsi zakaznické hod-

note.
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Obr. 57  Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na predikci inkrementélniho zisku

retenc¢ni kampani — REES46

Pozorovani reprezentativni pro ¢tvrty shluk je vyneseno na Obr. 58, kde pro zdkaznika

W 4

user_id 537404834 piepokladame inkrementalni dopad zahrnuti do reten¢ni kampané ve vysi

v

9.04 CU. Zisk je oproti ocekavané zakladni inkrementalni ekonomické hodnoté vyssi, prede-

vs§im diky vysokému staii uzivatelské relace a vysoké aktualni hodnoty zédkaznika, coz souvisi

s poctem a objemem realizovanych nakupii.
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Ptedstavené srovnani odhaluje u zdkaznika, u kterych je zatazeni do reten¢ni aktivity nevy-
hodné, pfedevsim nedavnou uzivatelskou relaci, primérny pocet transakci a nizs§i hodnotu za-
kaznika. Naproti tomu u zdkaznik, které je vhodné oslovit, pozorujeme vysokou i zakaznickou

hodnotu a pocet transakci; soucasné také znacné stari posledni uzivatelské relace.

Uspé$na retenéni kampati sméfuje na zakazniky, u nichZ lze predpokladat kladny inkre-
mentalni ekonomicky vysledek aktivity. Proto je vhodné podrobnéji nahlédnout na tézisté po-
sledniho shluku, tj. zdkaznika s user id 537404834 a to perspektivou modelu predikujiciho
pravdépodobnost ztraty i modelu predikujiciho ocekdvany inkrementalni dopad zafazeni da-
ného zékaznika. Pohledem klasifika¢niho gradient boosting modelu je ziejmé ze zdkaznik
velmi dlouho s platformou prodejce neinteragoval, ani nenakupoval. Soucasné jsou vSak vari-
acni koeficienty obou veli¢in nizké, tj. v minulém obdobi dochdzelo k névstévam i nakuptim
kratce po sob€. Vyznamnym se zdaji byt i rizné reprezentace poctu nakupti, v této dimenzi lze

dané pozorovani povazovat za zdkaznika s béznym poc¢tem transakci, viz Obr. 59.
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Obr. 59  Detail tézisté shluku zakaznikd, které je vyhodné zatadit do retencnich aktivit

pohledem klasifika¢niho modelu — REES46
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Struktura vyznamnych faktorti je u regresniho rozhodovaciho stromu odli$na, klicové je
ale 1 v tomto pfipad¢ staii navstév, nakupi, i pocet realizovanych nakupt. Velmi vyznamnym
faktorem je vSak také aktudlni i historickd hodnota zakaznika. Model tedy cili na zékazniky,
kteti dlouho neinteragovali s platformou, maji niz$i pocet nakupti a vysokou zakaznickou hod-

notu, ktera klesa, viz Obr. 60.

Interpretace prediktivnich feSeni nastifiuje mozné sméfovani retenéni kampané. Vysoké
stafi zdkaznickych navstév omezuje vybér vhodnych kontaktnich kandld, tj. neni mozné kon-
taktovat zdkaznika béhem probihajici seance. Zakaznické shluky odkryvaji nékteré dalsi fak-
tory, predevsim s ohledem na pozorovanou hodnotu zékaznika, zde pozorujeme potencial pro
diferenciaci reten¢ni kampané pro tieti a ¢tvrty shluk, pfedevsim z hlediska vyse a formy in-
centivy. Vysvétlujici proménné bohuzel reflektuji predevsim zédkaznické chovani, tj. nepodaftilo

se identifikovat skute¢né pficiny odlivu zakaznikd.
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Obr. 60  Detail tézisté shluku zakaznikd, které je vyhodné zaradit do retencnich aktivit

pohledem regresniho modelu — REES46

139



6 Shrnuti a diskuse

6.1 Realizace vyzkumu

Sekundarni vyzkum

Uvodni kapitolu, popisujici teoretickd vychodiska prace, autor zaméfuje na vymezeni
pojmu a specifik elektronického obchodovani, fizeni vztaht se zakazniky a strojového uceni.
Vyznam zvoleného odvétvi dobfe ilustruje prekotny riist elektronického maloobchodu na ukor
maloobchodu tradi¢niho. Vyraznym zastupcem je spole¢nost Amazon.com Inc., za jejimz Gspé-
chem stoji orientace na technologické inovace, strojové uceni a zdkaznickou zkuSenost, respek-

tive spokojenost (Mackenzie et al., 2013; Morgan, 2018; Terdiman, 2018).

V ¢asti vénované fizeni vztahl se zdkazniky prace popisuje postupujici piiklon k zakaz-
nické orientaci firem, tj. k vnimani zdkaznika jako sttedobodu podnikovych aktivit, véetné n¢-
kterych trendli v oblastech chovani spottebitele, trhu a marketingovych funkci. Vyznamny po-
hled na zptsob tvorby hodnoty pro zdkaznika prostfednictvim zdkaznické orientace a moder-
nich technologii predkladaji Kumar & Reinartz (2018), ktefi se zamétuji na ekonomické dopady
marketingovych aktivit nez zdkaznickou spokojenost nebo loajalitu. Dawkins & Reich-
held (1990), Gupta et al. (2004) a Buttle & Maklan (2019) poukazuji na ekonomicky vyznam
marketingovych aktivit jejichz cilem je udrZeni souvislého vztahu se zdkazniky, tj. retencniho
managementu. Za urcujici pro sméfovani disertacni prace povazuje autor aspekty individualni
reten¢ni kampané, které¢ sméiuji za rdmec identifikace zakaznik, kteti se chystaji vztah se spo-
lecnosti rozvazat. Ascarza et al. (2018) uvadéji snahu o odhaleni pti¢in zamysleného odchodu,
vybér, na jaké ze zdkazniku cilit, nacasovani retencni kampané, nédvrh incentivy, a v neposledni

fad¢ celkové vyhodnoceni retenc¢niho uGsili.

Teoreticka vychodiska uzavira sekce vénovana strojovému uceni, tj. prostiedku uceni po-
¢itacl na zdklad¢ dat nebo interakci. Géron (2019) spatiuje pfilezitosti k vyuziti strojového
uceni predevsim v ulohach, které nelze fesit soustavou pevné stanovenych pravidel, které se
vyviji v Case, nebo jsou piili§ rozsahlé. Kapitola se zabyva pfistupy k procesu uceni, vztahem
k novym instancim datového souboru, nebo zobecnénim zachycenych znalosti. Vyznamna ¢ast
je vénovana selekci a hodnoceni systémi, konkrétné pojetim experimentu, ukazateli uspé$nosti,
ale 1 riznymi piistupy k interpretaci. Text dale predklada popis a vlastnosti oblibenych klasifi-

kacnich a regresnich algoritma.
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Nasledujici kapitolou je literarni reserSe, kterd popisuje aktudlni stav védeckého poznani
v oblasti modelovani ztraty zakaznika, a to nejprve v celé §ifi, a nasledné s ohledem na speci-
fika elektronického obchodovani. Cilem je identifikovat vyzkumné mezery, na jejichz zakladé
bude mozné formulovat dal$i sméfovani disertacni prace. Nejprve autor prostfedky vypocetni
lingvistiky analyzuje obsah Siroké Skaly védeckych textl. Za timto c¢elem vyuziva struktural-
nich modela témat (Roberts et al., 2016), které umoziuji vysvétlit vyskyt témat pomoci dalSich
nezavislych faktort. Mezi pozoruhodna zjisténi je 1ze zaradit nesoulad hojné citovanych a méné
castych témat, kterd postihuji pocitacové experimenty, hodnoceni modelil, nebo rozpory mezi
feSenou ulohou a potfebami podniku. V ptehledovych ¢lancich Britto & Gobinath (2020), Jain
etal., (2021), Ngai et al. (2009) se podobné¢ skutecnosti identifikovat nepodatilo. Zevrubné shr-

nuti zaveért pocitacove asistované analyzy literatury je obsahem sekce 2.1.4.

Prostfedky tradi¢ni reSerSe pak autor vyuziva ke zkoumani textli zaméfenych na predikci
odchodu zakaznika v prostiedi e-commerce, analyza literatury je strukturovana s vyuzitim me-
todického ramce CRISP-DM (Chapman et al., 2000). Ukazuje se, ze ivahy o ekonomickém
dopadu retencnich aktivit jsou podcenovany. Mezi vyjimky nélezi Coussement & De
Bock (2013), Castro & Zsuzuki (2015), Tamaddoni et al. (2014) a Lee et al. (2020), ktefi nahlizi
na uspésnost vybranych klasifika¢nich modelt prostfednictvim dynamiky retencnich naklada a
vynosti predstavené Neslin et al. (2006). Z ptehledovych ¢lanki reflektuje potfebu hodnoceni
ekonomickych dopadli pouze Ahn et al. (2020). Nastinéné hledisko autoti uzivaji vyhradné pro
hodnoceni modeld, dil¢i kroky jako vybér nezavislych proménnych nebo optimalizace vnéjsich
parametra tento aspekt nereflektuji. Za podcenovany aspekt povazuje autor i snahu o blizsi
porozuméni modelovanému fenoménu. Interpretace zakaznickych motiviim ptipadné identifi-
kace spolecnych vlastnosti ohrozenych zdkazniki mohou vést k vyssi uspéSnosti retencnich
kampani podniku. Existujicim projevem takové snahy je identifikace vyznamnych nezévislych
proménnych, kde vSak nedochézi k silnému konsensu, coz lze z¢asti vysvétlit povahou jednot-
livych odvétvi a dostupnosti dat. Zkoumané prace zpravidla fadi proménné dle vyznamu, ne-
dochazi ale k analyze sméru, sily a charakteru vztahu. Vybocuji prace Song et al. (2004) a Kim
et al. (2005), které porovnavaji sousedici shluky setrvavajicich a ohrozenych uzivateld, ¢imz je
mozné odhalit problematické faktory a na ty nasledné piislusnymi néstroji reagovat. V ramci
piehledovych ¢lankl se podobné aspekty identifikovat nepodaftilo. Zevrubné shrnuti zavéra tra-

di¢ni reserse je obsahem kapitoly 2.2.7.
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Primarni vyzkum

Dalsi sméfovani disertacni reflektuje slepd mista, jez se podafilo identifikovat v rdmci
sekundarniho vyzkumu. Hlavnim cilem priméarniho vyzkumu je tvorba prediktivniho feSeni re-
flektujiciho ekonomické dopady reten¢nich aktivit i porozuméni modelovanému fenoménu.
Navrh a implementaci systému strojového uceni autor strukturuje, s vyuzitim referen¢niho mo-
delu CRISP-DM (Chapman et al., 2000), do vymezeni problému, porozuméni datovému sou-
boru, zpracovani datového souboru, modelovéni, vyhodnoceni a interpretace, a aplikace feSeni.
Vymezeni problému je uzce spjato s cilem prace, podsekce se zabyva popisem ptivodniho pfi-
stup k vypoctu zakaznické hodnoty, i odhadu ekonomického dopadu retencni kampané vycha-

zejiciho z Tamaddoni et al. (2014).

V ramci porozuméni datovému souboru se autor vénuje akvizici dostupnych datovych sou-
bort, simulaci produktové marze, konstrukcei a exploraci modelu zédkaznika. Pro potieby pri-
marniho vyzkumu je vyuzito datovych sad Retail Rocket (2017) a REES46 (2020), které repre-
zentuji historii interakci uzivatele s nabizenym produktem a souvisejici atributy. Plivodni vlast-

nosti navic jsou rozsifeny o pocitacoveé simulovanou Groven marze.

Datovou reprezentaci problému, tzv. model zakaznika, vymezuje disertacni prace jak s po-
moci tradi¢ni zavislé binarni proménné, urcujici zda zakaznik v budoucim obdobi nakoupi ¢i
nikoliv, tak originalni spojitou proménou, ktera reflektuje inkrementéalni ekonomicky dopad
zatazeni zakaznika do reten¢ni kampané. Nastinény pfistup umoznuje pieklenout nesoulad
mezi procesem konstrukce prediktivniho feSeni a jeho hodnocenim, na ktery poukazujeme
v ramci sekundarniho vyzkumu. Skupiny nezavislych proménnych vychazeji z transakéniho 1
netransakcéniho zédkaznického chovani, na které je nahlizeno prizmatem stafi, frekvence a pe-
nézni hodnoty, ¢imz autor spojuje pfistup obvykly v sektoru her a sluzeb, ale i maloobchodu.
Plivodni je zavedeni zakaznickych preferenci, prostfednictvim latentnich faktort doporucova-
cich systémti, coz vede k vyssi variabilité proménnych. Explorativni analyza datové reprezen-
tace odkryva dalsi spolecné rysy, kde u zavislé promeénné klasifikacni ulohy je obvykla domi-
nance jedné z tfid. Regresni proménné vykazuji zdpornou stfedni hodnotu a asymetrické roz-
déleni, tj. pokud bychom zékazniky do uvazované reten¢ni kampané vybirali nahodné, pak bude
retencni kampan generovat ztratu. U nezavislych proménnych také je mozné pozorovat asyme-

trii, nizkou hustotu ale i1 vnitini korelaci napfi¢ proménnymi.

Navazujici zpracovani datového souboru reflektuje uvedena zjisténi, autor vyuziva skalo-

vani, eliminaci proménnych s nizkou variabilitou, a vybér proménnych. Pro klasifika¢ni ulohy
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je zvazovano vzorkovani instanci datového souboru, u regresnich uloh transformace zavislé
proménné. K vybéru a nastaveni jednotlivych kroki dochazi béhem optimalizace vnéjSich pa-

rametrd prediktivniho systému; pojeti je inspirovano praci Feurer et al. (2015).

Modelovani sestava znavrhu, pfistupu k hodnoceni a konstrukce systému strojového
uceni. Pro dil¢i tillohu, algoritmus a ¢asovy fez je urCen skelet modelu, vymezen prostor vnéjSich
parametrd, ktery je prohledavéan za ucelem nalezeni pfijatelného nastaveni systému. Vysledny
model je kalibrovan a vyuzit ke konstrukci predikci. Na schopnosti modelu nahlizi autor s po-
moci pfirozenych ukazatelti ispéSnosti, doby potiebné k sestaveni modelu, ale také s pomoci

odhadovaného ekonomického dopadu reten¢ni aktivity informované ptisluSnym feSenim.

Vyznamnym aspektem hodnoceni modelu je pojeti experimentu, skutecné podminky vyu-
ziti systému jsou inspirovany kiiZovou validaci ¢asovych fad (Hyndman & Athanasopoulos,
2013). Pro konstrukci trénovaci mnoziny dat je vyuzito seskupeni historickych vyteza (Gatter-
mann-Itschert & Thonemann, 2021). Na schopnosti feSeni nahlizi autor pfirozenymi ukazateli
a dobou potfebnou pro konstrukci feSeni. V ramci klasifika¢ni tlohy vychazi pfedev§im z ma-
tice zamén (ACC, F1), vyuziva i pravdépodobnost piislusnosti k dané ttidé¢ (AUCROC). U re-
gresni tilohy se autor soustfedi na podil vysvétlené variability (R?), piipadné odchylky predikce
od pozorovanych hodnot zavislé proménné (MAE, MSE). Perspektivu ekonomického dopadu
retencni kampang¢ reflektuje originalnim ptistupem, ktery umoznuje odhadnout dopad kampané

s ohledem na zatazeni individualniho zékaznika do reten¢ni aktivity.

Jadro systému strojového uceni tvoii popularni klasifika¢ni a regresni algoritmy, kam Ize
fadit zobecnéné linearni modely, podpiirné vektory, umélé neuronové sité, rozhodovaci stromy
a meta-algoritmy. K vhodnému nastaveni vnéjSich parametra je pfistupovano s pomoci Bay-

esovské optimalizace (Bergstra et al., 2013).

Pro posouzeni pfirozenych ukazatelli a potiebného vypocetniho €asu je vyuzito prostého
srovnani odhadu stfednich hodnot a souvisejicich intervalli spolehlivosti spoctenych na testo-
vaci ¢asti dat. Pfirozené hledisko je doplnéno analyzou kompromisu mezi vychylenim a roz-
ptylem predikci. Na ekonomicky dopad prediktivnich feSeni je nahlizeno s pomoci oc¢ekava-
ného a skuteéného zisku uvazované retencni kampangé, presnéji feceno nalezitymi odhady sted-
nich hodnot a intervalii spolehlivosti. Statisticky vyznam rozdilu mezi tradi¢nimi klasifika¢nimi

pristupy a novymi regresnimi pfistupy je hodnocen s pomoci Wilcoxonova testu. Schopnost
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fadit zakazniky dle oCekavaného zisku je déle analyzovéana prostfednictvim kiivek oCekava-

ného a skutecného kumulativniho zisku zafazeni daného zédkaznika do reten¢ni aktivity.

Pro dosazeni lepsi srozumitelnosti prediktivniho feSeni je vyuzito agnostického pfistupu
SHAP (Lundberg & Lee, 2017), jenz umoziuje sjednotit pohled na globalni a lokalni interpre-
taci systému. Vlastni postup stavi na distribuovaném vypoc¢tu Shapleyho hodnot, na kter¢ je
nahlizeno skrze celkové vztahy mezi veli¢inami, 1 prostfednictvim vybranych datovych in-
stanci. Pouzité vizualni prvky rozsifuji ptivodni néstroje o vlastnosti datového souboru a ptistup

ke shlukovani instanci.

Globalni perspektiva se zamétuje na reflexi vztahii skrze atributy, ale 1 skupiny instanci
datového souboru. Nejprve jsou identifikovany vyznacné nezavislé promeénné, nejvlivnéjsi z
nich jsou zkoumany s cilem porozumét sile, sméru a charakteristice vztahu, ale i robustnosti
odhadu. Pro identifikaci zdkaznickych skupin, ke kterym model piistupuje podobnym zptiso-
bem, je aplikovano shlukovani napti¢ SHAP hodnotami. Navrzeny ptistup umoziiuje nahléd-
nout na rozlozeni SHAP hodnot, ale i identifikaci sméru a sily vyznacnych atributii pro kazdy
shluk. Lokalni perspektiva se soustfedni na instance, které dobie zastupuji zdkaznické shluky.
Vizualni prvky slouzi k identifikaci sméru a sily plsobeni vysvétlujici proménné, i polohy po-

zorovani v ramci datového souboru.

V ramci aplikace feSeni je kladen dlraz na praktické aspekty vyzkumu, jako jsou techno-
logicka koncepce feSeni a odhad nakladl na provoz systému. Reference na datové soubory za-

kaznickych modeltl i programovy kod aplikace je mozné nalézt v ptiloze B1.
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6.2 Vyzkumné otazky

Nasledujici odstavce shrnuji zavéry, kterych bylo v rdmci uvazovanych vyzkumnych ota-

zek dosazeno. Vystupy jsou dale diskutovany v kontextu relevantni védecké literatury.

VOL1: Jaké jsou vyzkumné mezery soucasného poznani v oblasti predikce ztraty zdkaznika

v daném kontextu?

Otézka je adresovana prostiednictvim literarni resSerse, kde je nejprve, s vyuzitim vypocetni
lingvistiky, analyzovan obsah Siroké skaly texti zaméfenych na modelovani ztraty zakaznika.
Nasleduje tradi¢ni reSerSe podmnoziny textl relevantnich pro elektronické obchodovani. Srov-
nanim obou vétvi literdrni reSerse jsou identifikovany oblasti vhodné pro dalsi vyzkum, které
jsou vyuzity jak pro formulaci odpovédi na kyzenou vyzkumnou otazku, tak i k ur€eni dalSiho

sméfovani disertacni prace.

S pomoci strukturalnich modeld témat se podafilo odkryt nesoulad hojné citovanych a ne-
ptili§ prevalentnich témat ,,classification performance* a ,,economic performance®, ktera se za-
byvaji experimenty, hodnocenim modeld, ale i rozpor mezi feSenym problémem a potfebami
podniku. V ptehledovych ¢lancich Britto & Gobinath (2020), Jain et al., (2021), Ngai et
al. (2009) autofi na podobné skutecnosti neupozoriiuji. Shrnuti pocitacové asistované analyzy

literatury je obsahem kapitoly 2.1.4.

Tradi¢ni resSersi se podatilo obnazit opomijené aspekty retenéniho managementu, které mi-
fici za ramec identifikace rizikovych zakaznika. I pies vyjimky jako jsou Coussement & De
Bock (2013), Castro & Zsuzuki (2015), Tamaddoni et al. (2014) nebo Lee et al. (2020) se zda,
ze ekonomickému dopadu reten¢nich aktivit neni vénovana pfilisSna pozornost. Uvedené prace
vyuzivaji ekonomické hledisko vyhradné k hodnoceni prediktivnich systémii, dil¢i kroky kon-
strukce feSeni jako vybér nezavislych proménnych, optimalizace vnéjSich parametri nebo kon-
strukce modelu tuto perspektivu nereflektuji. Dalsi podceniovanou oblasti je snaha o blizsi po-
rozuméni modelovanému fenoménu, coz je jednim z vyznaénych teoretickych vychodisek fi-
zeni vztahu se zdkazniky. Pozorovanym projevem snahy je identifikace nezdvislych promén-

nych, na které¢ vybrané modely spoléhaji, bohuzel nedochazi ke zkoumani sméru, sily nebo
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charakteru vztah. Z hlediska skupin vyznamnych proménnych nebyl pozorovan silny konsen-
zus. Zaveéreény prehled klasické reSerSe podmnoziny zkoumanych praci je obsahem kapi-

toly 2.2.7.

Zasadni vyzkumné mezery soucasného poznani tak autor spatiuje predev§im v nedosta-
teCné pozornosti vénované podnikového kontextu predikce ztraty zdkaznika, tj. dalsi otazky
reten¢niho managementu. Za oblasti zajmu povazuje ekonomicky dopad reten¢nich aktivit a
bliz§i porozuméni modelovanému jevu. Tyto aspekty jsou reflektovany pii formulaci cild a dal-

Sich vyzkumnych otazkach prace.

VO2: Jaké tiidy modelit vedou k lepSim predikénim schopnostem feseni?

V disertacni préci uvazuje autor dva ptistupy k modelovani ztraty zakaznika, kde prvni
pojeti vymezuje ztratu zdkaznika tradi¢nim zplisobem, jako absenci transakci v budoucim ob-
dobi, kterou chape jako tlohu klasifika¢ni. Druhé pojeti zavadi ekonomicky inkrementalni do-
pad zatazeni zdkaznika do reten¢ni aktivity, jako spojitou zavislou proménnou, jedna se tedy o
ulohu regresni. K hodnoceni dochazi s pomoci ¢asové odlisené kiizové validace, napti¢ ¢aso-
vymi fezy. Pokud uvazujeme o klasifikacni uloze, pak v rdmci obou datovych souborii vyc¢ni-
vaji predevsim umélé neuronové sité, ndhodné lesy a gradient boosting. Uvedené ptistupy do-
sahuji nejlepsich vysledkti napti¢ ukazateli ACC, F1, i AUCROC. Néhodné lesy a gradient
boosting dominuji i v ramci tlohy regresni. Regresni metody dosahuji nejlepsich, nebo srovna-
telnych vysledki napti¢ ukazateli R>, MAE, i MSE. Pro praktické pouziti v rimci obou uloh se
zdaji byt vhodné zejména meta-algoritmy, a to jak s ohledem na predikcni schopnosti, tak i
casem potfebnym ke konstrukci feseni. Zevrubna vyhodnoceni predikénich schopnosti modelii
v ptirozenych ukazatelich jsou, pro datovy soubor Retail Rocket néplni podkapitoly 5.1.1, re-

spektive podkapitoly 5.2.1 pro datovy soubor REES46.

Podobné¢ 1 Wang et al. (2019), Venkatesh & Jeyakarthic (2020) a Almugren et al. (2021)
prokazuji schopnosti umélych neuronovych siti. Vyznam meta-algoritmii naproti tomu podpo-
ruji vysledky experiment zahrnujicich metody ,,bootstrap aggregating® (Coussement & De
Bock, 2013; Rachid et al., 2018; Rothmeier et al., 2021), nebo ,,gradient boosting* (Tamaddoni

et al., 2014; Milosevic et al., 2017). Relevanci algoritmii potvrzuji 1 odpovidajici témata
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detekovana metodami vypocetni lingvistiky. Lze tedy tvrdit, Ze v perspektiveé ptirozenych uka-

zatel predik¢énich schopnosti jsou dosazené vysledky v souladu s existujici literaturou.

VO03: Jaké tiidy modeli vedou k lepsim ekonomickym vysledkiim reten¢ni kampang?

V ramci ekonomickych vysledki se autor soustfedi predevsim na dosazeny zisk kampang,
kde zahrnuti zékaznika do retencni aktivity chépe jako funkci prediktivniho systému. Pfi po-
hledu na potadi uspéSnych klasifika¢nich modell v pfirozenych a ekonomickych ukazatelich
1ze pozorovat témet perfektni shodu. Mezi regresnimi modely takovy vztah neplati, vynikaji
predevsim feSeni vyuzivajicich rozhodovacich stromd, tj. prosté rozhodovaci stromy, nahodné
lesy a gradient boosting. Site intervalt spolehlivosti, které v prvnim datovém souboru obsahuji

1 z&porné hodnoty, dobfe ilustruje potfebu peclivého vybéru zdkaznikii do zamyslené kampang.

Ze srovnani nejlepsich regresnich a klasifikacnich ptistupli vyplyva, ze vyuziti regresniho
pristupu v datovém souboru Retail Rocket vede ke zlepSeni dosazeného zisku v priméru o ~
13.6 %, coz odpovida ~ 11415.4 CU, podobné i v datovém souboru REES46 vede vyuziti re-
gresniho piistupu ke zlepSeni dosazeného zisku v priméru o ~ 6.1 %, coz odpovida ~ 798.2 CU.
Statisticky vyznam rozdili mezi stfednimi hodnotami ziskt napii¢ ¢asovymi fezy je dale po-
rovnan s pomoci parového Wilcoxonova testu. U prvniho datového souboru se nepodafilo pro-
kazat, Ze pozorovany kladny rozdil neni nahodily, na viné je nizky pocet ¢asovych fezi. U
druhého rozsahlejSiho datového souboru naopak autor alternativni hypotézu piijima, tj. vyuziti
regresniho ptistupu zde vedlo na zvolené¢ hladin¢ vyznamnosti k prokazatelnému zlepseni eko-
nomickych vysledkl. Pro porozuméni fazeni zakaznikl dle o¢ekavaného inkrementalniho zisku
jsou zkoumény kumulativni kiivky ocekévaného a dosazeného zisku kampané pro nejlepsi kla-
sifikacni a regresni piistupy. Dosazené vysledky naznacuji uzite¢nost nového, regresniho pojeti
ulohy. Dalsi dopady predstaveného piistupu mohou vést ke zlepsenim fizeni kampané, kde je
mozné uvazovat o odhadech ekonomického vysledku, rozpoctu kampané, pripadné optimalniho
poctu a sloZeni cilové skupiny zdkaznikl. ObSirnd zhodnoceni ekonomickych dopadii uvazo-
vanych reten¢nich kapani jsou pro uvazované soubory dat obsahem podkapitol 5.1.2, respek-

tive 5.2.2.
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Podobné rozsahlé srovnani se v ramci zkoumané literatury nevyskytuje, a to ani v ramci
klasifikaéniho pojeti tlohy. Za relevantni lze povazovat vysledky Coussement & De
Bock (2013), Tamaddoni et al. (2014) a Lee et al. (2020), které¢ potvrzuji uzitecnost meta-algo-

ritma v rdmci vlastnich pohledi na ekonomické aspekty retencniho fizeni.

VO4: Jaké vysvétlujici proménné jsou klicové pro predikci modeli?

cvwr

vvvvvv

moci SHAP néstrojii a navrzenych rozsiteni. V ramci klasifika¢ni ulohy pozoruje autor vyznam
jak tradi¢nich skupin proménnych popisujicich stafi a frekvenci uzivatelskych interakci, tak i
skupin proménnych popisujicich chovani uvniti uzivatelské seance. Ke shod¢ na konkrétnich
nezavislych proménnych dochazi pouze u proménné reprezentujici staii posledni relace, coz je
do zna¢né miry zptisobeno odliSnostmi mezi soubory dat a konstrukei feSeni. Zajimavy je proto
obdobny charakter vztahu mezi pravdépodobnosti ztraty zékaznika a staifim posledni uzivatel-
ské relace. Ukazuje se, Ze s rostoucim stafim relace roste i pravdépodobnost odchodu zékaz-
nika, kterd se po v urcitém bod¢ ustali. V obou piipadech je tento bod dosazen po pftiblizné
ttech tydnech, coz naznacuje asociaci s Casovym vymezenim zavislé proménné. Déle I1ze pozo-
rovat exploataci minimalniho mnozstvi transakci pro vybér zakazniki, jev se vSak projevuje
prostiednictvim odliSnych nezévislych proménnych. Podrobnosti, v€etné vizualni ztvarnéni, je
mozné pro datovy soubor Retail Rocket nalézt v podkapitole 5.1.3; pro datovy soubor REES46
v podkapitole 5.2.3.

Vyznam faktort popisujicich transakéni a netransakéni chovani uzivatele, véetné interakcei
uvniti relace, naznacuji v podobném kontextu i Abbasi et al. (2015) a Rachid et al. (2018).
Mnoziny zékaznickych preferenci, a data a ¢asu se naopak ukazuji jako méné vyznamné, coz
je vrozporu s uvahami Gordini & Veglio (2017) a Li & Li (2019). Zda se tedy, ze dobrym
spolec¢nym zakladem modelu zdkaznika pro klasifikacni pojeti predikce ztraty zdkaznika v da-
ném odvetvi jsou stari, frekvence a interakce uvniti uzivatelské seance. Ostatni proménné po-

pisyjici penézni aspekty chovani, preference, nebo datum a ¢as se ukazuji jako mén¢ vyznamné.
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V ramci regresni tlohy je tfeba upozornit na diilezitost nezavislych proménnych charakte-
rizujicich stafi interakei, ale 1 skupiny proménnych popisujici nakupni chovani uzivatele, véetné
hodnoty zakaznika. Ke shod¢ na konkrétnich nezavislych proménnych dochazi v ptipad¢ stari
posledni uZzivatelské relace, poctu nakupti a zdkaznické hodnoty. Vy¢niva predevs§im stati po-
sledni relace. Ukazuje se, Ze s rostoucim stafim relace roste i inkrementalni zisk zatazeni za-
kaznika do reten¢ni aktivity, ktery se po v urCitém bod¢ ustali. Uvedeny aspekt zakaznického
chovani odrazi vztah mezi zavislymi proménnymi klasifikaéniho a regresniho pojeti. Pocet na-
kupt napomahd k urceni hodnotnych zakazniki, soucasné také exploatuje proces sestaveni da-
tovych soubort, podobné jako u tradi¢niho klasifikacniho pojeti problému. Zakazniky, které je
ekonomicky vyhodné do kampan¢ zatadit, je mozné presnéji popsat s pomoci zakaznické hod-
noty. Je zfejmé, Ze faktory vyznamné pro oba datové soubory, tésné reflektuji predstaveny zpu-

sob konstrukce inkrementélniho zisku retencni kampané.

Pivodni pfistup k problému omezuje pfimé srovnani s existujici literaturou. Pokud je
ovSem regresni pojeti zasazeno do kontextu vyznamnych faktorii pojeti klasifikacniho, pak 1ze
pozorovat shodu na diilezitosti transakéniho a netransakéniho chovéni uzivatele. Nad ramec
téchto faktorti dochazi k ristu vyznamu penézni hodnoty transakénich interakci, coz lze s oh-

ledem na definici inkrementélniho zisku retencni kampané oc¢ekavat.

VOS: Jaké spolecné znaky vykazuji zdkaznici, na které je vhodné reten¢ni aktivity cilit?

Autor se soustiedi, podobn¢ jako v predchozi vyzkumné otazce, na interpretaci nejlepsich
feSeni. Modely zkouma na aktudlnim ¢asovém fezu s pomoci SHAP nastroju a navrzenych roz-
Siteni. Zékaznici jsou nejprve rozfazeni do shlukli, dle SHAP hodnot napfi¢ vysvétlujicimi pro-
ménnymi. Shluk tak sdruzuje pozorovani, u kterych prediktivni systém uvazuje obdobnou po-
vahu asociaci mezi vysvétlovanou a vysvétlovanymi proménnymi. Pro bliz§i porozuméni je
vyuzito lokélni interpretovatelnosti, kde pro zkoumany shluk ur¢ime pozorovani nejblize od-

vvvvv

jicich proménnych.

Pozornost je nejprve vénovana ohrozenym zékaznickym shlukiim, vyplyvajicich z klasifi-

kacniho pojeti problému. Napti¢ datovymi soubory se ukazuje jako klicové stafi posledni
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relace. V ramci Retail Rocket navic vy¢niva chovani uvnitt uzivatelské relace, kde vysoké pro-
dlevy mezi transak¢nimi interakcemi vedou k vyssimu predpokladanému riziku ztraty. V dato-
vém souboru REES46 zase identifikuji rizikové zakazniky vysoké hodnoty staii posledni trans-
akce a vysoky pocet transakci. OhroZzené zékazniky tedy lze odhalit prostiednictvim nékterych
aspektl uzivatelskych relaci a transakcni historie. Nedostatkem je vSak omezena vyuzitelnost

piedestienych skute¢nosti pro porozumeéni zékaznickému rozhodovani.

S ohledem na ekonomické vysledky retencnich aktivit se zda byt uziteCny predevsim re-
gresni pfistup k uloze. Cilové shluky v tomto pojeti sdruzuji zdkazniky, u kterych lze ocekavat
kladny inkrementélni vysledek zatazeni do kampan¢. Napii¢ datovymi soubory vycniva staii
posledni relace; nové na vyznamu nabyvaji reprezentace frekvence a penézni hodnoty trans-
aket, coz reflektuje zptisob konstrukce inkrementalniho zisku reten¢ni kampané. Rozdily pozo-
rujeme v poradi a struktufe proménnych, kde v Retail Rocket patii prvni pficky transakénim

aspektim chovani, coz odrazi odlisnosti v chovani zakaznikd.

Nastinéna interpretace predstavuje mozné smefovani retencniho usili. V obou datovych
souborech se jako vyznamné ukazuje stari posledni navstévy, coz omezuje vybér kontaktnich
kanalt. Charakter vztahu je mozné vyuzit jako podklad pro automatizaci dalSich marketingo-
vych aktivit, eg. doporuceni relevantniho obsahu nebo sluzby. Uzitecné je také odliSeni zakaz-
nickych shlukt dle ofekavané stiedni hodnoty inkrementalniho vysledku reten¢ni kampang,
otevirajici prostor pro diferenciaci reten¢niho Usili pfedevsim s ohledem na vysi a formu incen-
tivy. Vyznamné vysvétlujici proménné reflektuji spise zakaznické chovani, tj. nepfispivaji k
identifikaci skutec¢nych pfi¢in odlivu zakaznikl. Detailni rozbor problematiky je mozné dohle-

dat v podkapitolach 5.1.3 a 5.2.3.

Obdobnou snahu o interpretaci cilové skupiny retencni aktivity je mozné pozorovat v Song
et al. (2004) a Kim et al. (2005), ktefi srovnavaji blizké skupiny setrvavajicich a ohrozenych
uzivatelli. Autorem piedstaveny piistup k interpretaci vSak umoziuje tésnéjsi reflexi vztahu k
cilové promeénné. Uziti SHAP hodnot vede ke zmirnéni problému s vicerozmérnymi prostory
vysvétlujicich proménnych, kterymi feSeni Song et al. (2004) a Kim et al. (2005) trpi. Znacnou

vyhodou je také reflexe ekonomické perspektivy problému v ramci interpretace modelt.
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6.3 Limity a budouci smérovani vyzkumu

Datové soubory

Urcita omezeni vyplyvaji z povahy pouzitych datovych soubort, které zachycuji interakce
v prosttedi elektronického maloobchodu, tj. v jinych vztazich nebo odvétvich nemusi byt dosa-
zené poznatky platné. Dostupna troven detailu odpovida interakcim uzivatele s nabizenym pro-
duktem. Prinik vlastnosti souborti tak limitoval mozné sméry, kterymi se bylo mozné vydat,
piedev§im s ohledem na dalsi vlastnosti zdkaznika (mezilidské vztahy, socialné-ekonomickeé
nebo mistni odliSnosti), podnika (mikroprosttedi, makroprostiedi) atp. DalSi omezeni plynou
z dil¢ich rozhodnuti pfi sestaveni reprezentace zdkaznického modelu, limitujicim faktorem je i

casovy rozsah.

V budoucim vyzkumu by tak bylo vhodné ovéfit prezentované ptistupy napii¢ riznymi
typy vztaha, ptipadné v odvétvich, kterd vyuzivaji prvky elektronického obchodovani a sou-
Casné reflektuji vyznam retencniho fizeni napft. telekomunikace, bankovnictvi, zdbavni pri-
mysl, nebo pohostinstvi. Dale by bylo dobré ziskat subjektivni vysvétlujici proménné, nebo
uvazovat o takové reprezentaci, kterd povede ke zlepsSeni schopnosti daného systému jak s oh-
ledem na prediktivnich modelovani, tak i interpretaci feSeni. RozSiteni Casového horizontu pro
sbér dat by mohlo byt vyuzito pro modelovani uspésnosti aktivit u kterych predpokladame tr-

vani delsi nez Ctyti tydny.
Strojové uceni

Limity vychazi z ¢asti z navrhu experimentu, jenz stavi na konceptech kiizové validace
Casovych tfad a seskupeni Casovych vytezii. Pojeti sice vede ke zlepSeni prediktivnich schop-
nosti systému a dobfe reflektuje jejich skute¢né nasazeni; spojeni casovych vytezl vSak vede
k poruseni nezéavislosti datovych instanci. Doba, po kterou byla data sbirana, omezuje dostupny

pocet Casovych fezil, coz ndsledné vede 1 k vyssi variabilit¢ zkoumanych ukazateld.

Rada omezeni plyne z navrhu a implementace systému strojového udent, kde autor uvazuje
dil¢i komponenty, potfadi a vzajemné vazby, vnéjsi parametry aj. Nad ramec selekce nekterych
komponent a optimalizace vné&jSich parametr by bylo mozné zvazit dalsi ptistupy k automati-
zaci konstrukce prediktivniho systému. Inspiraci by mohly slouzit prace Olson & Moore
(2019), ve které autofi ptistupuji k sestaveni grafu komponent pomoci genetického programo-
vani; ptipadné prace Feurer et al., (2020), kterd vyuziva piedchozich znalosti o chovani predik-

tivniho systému a obecnych vlastnosti datového souboru k vybéru komponent, prostoru
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vnéjSich parametrt. S ohledem na dosazené vysledky, se zda vyhodné diakladné prozkoumat
moderni algoritmy strojového uceni, jako jsou meta-learning (Chen & Guestring, 2016; Ke et
al., 2017; Dorogush et al., 2018), ptipadné¢ komplexni architektury umélych neuronovych siti
(Zai & Brown, 2020; Ferlitsch, 2021; Raff & Borne, 2022), pro které by vSak bylo tfeba zajistit
vhodny hardware, tj. grafické procesory (GPU).

Ekonomické dopady retenéni kampané

Omezujicim faktorem je absence atributu, ktery by reprezentoval marze produktu. Autor
atribut dopliuje prostfednictvim pocitacové simulace, jejimz cilem je reflexe vyvoje veli¢iny
v Case. Zvoleny piistup nemusi ukazovat skute¢nou uroven marze produktu, ve svém disledku
tedy nemusi odrazet ekonomickou realitu danych podnikatelskych subjekti. Bylo by tedy dobré
ovétit dosazené zavery s vyuzitim takového souboru dat, ktery obsahuje i informaci o marzich

podniku.

Dal$im limitujicim faktorem jsou dil¢i komponenty pro vypocet inkrementalniho zisku za-
hrnuti zakaznika do reten¢ni kampané, potazmo maximalniho zisku reten¢ni aktivity. Navrzeny
vypocet zdkaznické hodnoty je izce svazan s Casovym obdobi realizace retenéni aktivity skrze
délku casového okna cilové proménné. Hodnotu zdkaznika tak nejde dost dobfe vyuzit nad
ramec ¢asového okna zavislé promeénné, pro zevrubnou reflexi zivotniho cyklu zékaznika nebo
spocteni zadkaznického kapitalu. Do budoucna by bylo mozné rozsitit tento ptistup tak, aby 1épe
reflektoval vztah mezi ziskem plynoucim ze zékaznickych transakci a délkou vzajemného
vztahu. Dal§i komponenty vypoctu jsou odhadnuty prostfednictvim pocitatové simulace, tj.
nejsou brany v potaz vlastnosti jednotlivych zdkaznika. Zajimava je predevsim pravdépodob-
nost piijeti retencni nabidky ohrozenych zakaznika, u které predpokladame rozdilné individu-
alni chovani a soucasné pozitivni korelaci s vys$i penézni incentivy. Autor ma za to, Ze explorace

a modelovani nastinéné ¢asti problému povede k dalSimu zdokonaleni retenénich aktivit.

Interpretace systémii strojového uceni

K porozuméni je pfistupovano skrze detailni analyzu chovani prediktivniho systému, coz
v ptipadé méné spolehlivych modelti mize vést k zavadéjicim zjisténim, coz je zdvaznym kon-
ceptualnim limitem. Podobny neduh ptedstavuje i nachylnost SHAP piistupu k manipulaci re-
flektujici pfedsudky autora. Oba problémy jsou zmirnény vyuzitim alesponi dvou datovych sou-
borii. V budoucnu by bylo dobré uvazovat vice riiznorodych ptistupti k porozuméni prediktiv-

nimu systému, coz by vedlo k vyssi objektivité zaveért.
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Interpretaci dale limituje komplexni zakaznicky model, a to pfedevsim s ohledem na n¢ko-
lik Grovni transformaci proménnych a jejich vzajemné vztahy. Moznym feSenim je implemen-
tace vychoziho zakaznického modelu jako prvku systému strojového uceni, ptipadné oddéleni
interpretace od plivodniho zédkaznického modelu s vyuzitim metod jako LIME (Ribeiro et al.,
2016). Prvni navrzeny pfistup by vedl k zdsadnimu rtistu vypocetni naro¢nosti, druhy zase

k nizsi vérnosti interpretace.

Praktickym limitem, je podobné jako v ¢asti strojového uceni, vypocetni narocnost zvole-
ného pfistupu. Problém je zmirnén vzorkovanim pozorovani a implementaci na distribuované
vypocetnim systému Apache Spark. V budoucnu by bylo mozné zvazit interpretaci pouze vy-
branych zékaznickych shlukt, ptipadné pfeneseni vypocetné narocnych ¢asti systému na odpo-

vidajici hardware, tj. grafické procesory (GPU).
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7 Prinosy prace
7.1 Prinosy pro védu a vyzkum

Kli¢ovym vystupem disertacni prace je posun ve formulaci tlohy predikce odchodu zakaz-
nika od pfedpovédi absence transakce k inkrementalnimu ekonomickému dopadu retencni ak-
tivity v budoucim obdobi. Nové pojeti zasahuje do konstrukce, hodnoceni, i interpretace sys-
tému strojového uceni; rozsifuje tak obzor pro nova zjisténi a poznatky v oblasti aplikaci stro-

jového ucenti pfi fizeni vztahti se zdkazniky.

Mezi pozitivni dopady snahy o interpretaci prediktivniho feSeni lze fadit uzsi porozuméni
modelovanému jevu, zhodnoceni dopadu vysvétlujicich proménnych na zavislych proménnych,
a to nejen ve smyslu fazeni, ale také ve smyslu sméru piisobeni a charakteru zachyceného
vztahu, validaci vstupnich dat, ale i celkového pfistupu k feseni ulohy. Na prezentovany vy-
zkum je mozné navazat v oblastech vybéru a konstrukce vysvétlujicich proménnych, prezen-
tace a komunikace zachycenych znalosti, odhaleni podjatosti feSeni, ptipadn¢ zkoumanim na-

vazujiciho rozhodovani v retencnim fizeni.

Srovnani komplexnich systémt strojového ucent je také ptinosné, a to jak z hlediska jejich
prediktivnich schopnosti, tak i ekonomickych dopada retencnich aktivit. Disertaéni prace Cte-
nafe informuje o klicovych charakteristikdch feseni, ale i moznych problémech a omezenich.
Benchmark tak miize inspirovat védecké pracovniky k tvorbé novych feSeni, metod nebo for-
mulaci navazujicich perspektiv. V intencich zkoumaného jevu se podobné rozsahlou komparaci

modernich systému nalézt nepodafilo.

Dal$im z vystupi je zpracovani rozsahlé obsahové reSerse relevantnich védeckych ¢lanki,
jenz byly zkoumany s pomoci metod zpracovani pfirozené¢ho jazyka. Analyza je zamétfena na
prevalenci skrytych témat, zmény prevalence v Case a zavislost prevalence na poctu citaci. Re-
Sersi literatury 1ze vyuzit jako podklad pro sméfovani navazujiciho vyzkumu. Metodicky postup
a aplikaci pro pocitacove asistovanou analyzu védecké literatury je mozné aplikovat i v dalSich

oblastech védeckého zkoumani.

V neposledni fad¢ disertacni prace otevird moznosti navazujiciho védeckého usili poskyt-
nutim podkladovych datovych soubort a programového kédu aplikace, diky ¢emuz je mozné
predestieny vyzkum reprodukovat, nezavisle zhodnotit, ptipadné vyuzit jako jeden ze staveb-

nich kamenu dalsiho usili.
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7.2 Prinosy pro podnikatelskou praxi

Vystupem pro podnikatelskou praxi je demonstrace zasazeni ptedpovédi odchodu zakaz-
nika do kontextu reten¢niho fizeni. Mezi dopady lze tadit identifikaci ohrozenych zékaznikda,
na které¢ je vyhodné cilit, prioritizaci retenc¢niho usili, uzsi porozuméni zakaznickému chovani,
a zlepSeni ekonomickych vysledki reten¢nich aktivit. Kladny vliv retenéniho managementu na
ekonomické vysledky podniku dokladaji texty Dawkins & Reichheld (1990), Gupta et
al. (2004), nebo Buttle & Maklan (2019).

Disertacni prace miize slouzit jako podrobny recept na sestaveni systému strojového uceni
pro predikci ztraty zakaznika, od pojeti k modelovaného jevu, ptes shromazd’ovani dat, vytva-
feni datové reprezentace, sestaveni a hodnoceni prediktivnich modeltl, az po zajisténi srozumi-
telnosti a vlastni nasazeni. Text nabizi nejen navod k vytvoieni systému strojového uceni, de-

monstruje i jeho praktickou implementaci.

Moznymi ptijemci vyzkumu jsou dvé skupiny podnikatelskych subjektii. Prvni skupinou
mohou byt uspésné maloobchodni spolecnosti, vyuzivajici elektronické obchodovani jako je-
den z prodejnich kanalli. Zde by bylo mozné rozsitit soubor néstroji pro prevence odlivu za-
kaznikii. Druhou skupinou jsou podniky zabyvajici se vyvojem IT systémt jako jsou e-com-
merce platformy nebo systémy pro spravu zakaznickych vztaht. Zde by bylo vyhodné zaclenit

nékteré z popsanych pfistupti mezi prostiedky pro podporu rozhodovani.
7.3 Prinosy pro vzdélavani

Za pedagogicky piinos diserta¢ni prace 1ze povazovat shrnuti vybranych teoretickych partii
fizeni vztahti se zdkazniky a strojového uceni, pfipadné hlubsi vhled do problematiky predikce
odchodu zakaznikl. Text rovnéz nabizi ukazku obsahové analyzy literatury zpracovanou s vy-
uzitim vypocetni lingvistiky, respektive metod pro zpracovani ptirozen¢ho jazyka. Studenti,
vyzkumnici, 1 odbornici z praxe mohou téZit z ptehledu relevantnich technik a metod pouziva-
nych k feSeni tlohy, v€etné nejnovéjsich ptistupi a jejich silnych a slabych stranek. Disertacni
prace poskytuje uceleny piehled o procesu realizace vyzkumu, véetné vymezeni modelovaného
problému, sbéru dat a konstrukce datové reprezentace, sestaveni a hodnoceni prediktivnich mo-
delt, interpretace, nebo aplikace. Text ¢tenafim pfiblizuje i néktera omezeni, se kterymi se
bylo tfeba vypotadat, at’ uz se jedna o dostupnost dat, srozumitelnost nebo skalovatelnost navr-

zeného systému, aj. V neposledni fadé ilustruje disertacni prace potfebu mezioborového
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piistupu k feSeni podnikovych problému, muze tak poskytnout solidni zéklad pro navazujici
vyzkumnou nebo aplikovanou praci, kterd se zaobird prinikem oblasti fizeni vztahii se zakaz-
niky a strojového uceni. Dalsi vyuziti je podpofeno jiz zmiflovanou ukazkou implementace

systému, véetn¢ datové reprezentace zakaznickych modelt.
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Zaver

hybatelem snah o spravu vzdjemnych vztahi, potazmo usili sméfovaného k prevenci odchodu
a udrzeni stavajicich zakaznikli. Gupta et al. (2004), Kumar et al. (2018), Umashanjar et
al (2017) aj., dokladaji vazbu mezi realizaci takového Gsili a ekonomickymi vysledky podniku.
Podpora retencnich aktivit je tak pfirozenou prioritou. Daunis & Iwan (2014) a Handley (2013)
vSak upozoriiuji na skutec¢nost, ze ani vrcholovy management, ani zdkaznici nejsou s urovni
téchto snah pftili§ spokojeni. Aby byly reten¢ni snahy uspésné, je nutné predvidat, ktery zakaz-
nik bude chtit vztah ukoncit, a na to reagovat pomoci vhodné pobidky nebo intervence. Prvot-
nim krokem je tedy pfedpoveéd’ odchodu zdkaznika, ke které byva ptistupovano s pomoci stro-
jového uceni. Nedostate¢na predikcni schopnost mnoha piistupli naznacuje potencial vyuziti
velkych dat a novych pfistupti strojového uceni. Nicméné, jak upozoriiuji Ascarza et al. (2018),
uspésna retencni kampai zahrnuje i nékteré opomijené aspekty, jako jsou porozuméni zakaz-
nickému chovani a vybér cilové skupiny. Technologicky pokrok v oblastech komunikacnich a
informacnich technologii umoznuje podnikiim orientaci na individualniho zakaznika, ohledani
fenoménu tak probihd v prostiedi elektronického maloobchodu, jenz je produktem téchto

zmén (Chaffey, 2015).

Disertacni prace je uvedena vybranymi teoretickymi aspekty elektronického obchodovanti,
fizeni zédkaznickych vztahu a strojového uceni. Kapitola predstavuje zakladni pojmy a vycho-
diska nezbytna pro uchopeni problematiky. Autor se nasledné vénuje zevrubné resersi védec-
kych ¢lanki zaméfenych na predikci odchodu zakaznika. Usili je rozdéleno do dvou vétvi, kde
v prvni z vétvi analyzuje Sirokou Skalu text prostiednictvim metod zpracovani ptirozené¢ho
jazyka, druhd z vétvi pak tradicnim zpiisobem zkouma podmnozinu textli zamétenou na elek-
tronické obchodovani. Slepé skvrny soucasného poznani byly identifikovany v absenci reflexe
podnikového kontextu daného problému, kam nélezi ekonomicky dopad reten¢nich aktivit, po-
rozuméni modelovanému jevu. Hlavnim cilem disertac¢ni prace je tak navrh, implementace a
zhodnoceni systému strojového uceni pro predikci odchodu zakaznika v prostfedi elektronic-

kého maloobchodu, ktery tyto vyzkumné mezery reflektuje.

Navrh a implementace vlastniho fesSeni jsou strukturovany do ¢asti vymezeni problému,
porozuméni a zpracovani dat, modelovani, ale i vyhodnoceni, interpretace a produkéni nasazeni
systému. Za ucelem uzsi reflexe podnikového kontextu je nad rdmec zavislé proménné popisu-

jici absenci transakce v budoucim obdobi zavedena zavisla proménné charakterizujici
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inkrementalni ekonomicky dopad reten¢nich aktivit. Vyzkum vyuziva dvou datovych soubort,
Retail Rocket (2017) a REES46 (2020), které sdruzuji informace o interakcich uzivatelti s na-
bizenymi produkty. Po exploraci dat nasleduje jejich zpracovani, zahrnujici Skalovani, elimi-
naci proménnych s nizkou variabilitou a vybér relevantnich proménnych. Pro modelovani je
vyuzito oblibenych tfid klasifikac¢nich a regresnich algoritmi, jako jsou zobecnéné linearni mo-
dely, podptrné vektory, umé¢lé neuronové sité, rozhodovaci stromy a meta-algoritmy. Vnéjsi
parametry modell jsou urceny s pomoci Bayesovské optimalizace. Posouzeni schopnosti mo-
deli je provedeno jak s vyuzitim ptirozenych ukazatell, tak prizmatem predpoklddaného eko-
nomického dopadu zamyslenych reten¢nich opatfeni. Pro porozumeéni je vyuzito ptistupt
SHAP (Lundberg & Lee, 2017), ktera jsou vhodné rozsifeny jak v oblasti implementace, tak
v oblasti vizudlnich nastrojii. Pozornost je vénovana i né€kterym praktickym aspektim vyuziti

systému jako jsou technologicka koncepce nebo odhad ¢ésti provoznich nakladt.

Autor uziva dvé pojeti modelovaného jevu, tradi¢ni klasifikacni a pivodni regresni, obé
nejprve hodnoti s vyuzitim ptirozenych ukazatelli. V regresni tloze se ukazaly jako vyznacné
nadhodné lesy a gradient boosting; u klasifikacni tlohy dominovaly navic i umél¢ neuronové
sité. Lze tedy doporucit vyuziti meta-algoritmi, zejména s ohledem na prokézanou vSestran-
nost, uroven predikcnich schopnosti a nizkou ¢asovou naroc¢nosti. Na feseni je dale nahlizeno
perspektivou ekonomického dopadu zamyslené retencni kampané, kde se podaiilo demonstro-
vat uzite¢nost nového regresniho pojeti tlohy, zejména v kombinaci s rozhodovacimi stromy a
meta-algoritmy. I pfes pozitivni vysledky originalniho pfistupu je tfeba upozornit na mozna

omezeni ve smyslu pienositelnosti do dalSich podnika nebo odvétvi.

Vyznamné pro ob¢ pojeti se ukazuji vysvétlujici proménné popisujici staii a frekvenci uzi-
vatelskych interakci, pfipadn€ chovani uvnitt uzivatelské relace. Pro regresni piistup je navic
vyznamna i hodnota zakaznika. Ostatni proménné charakterizujici penézni aspekty chovani,
preference, nebo datum a Cas se zdaji byt méné podstatné. Prakticky vyuzitelny pro névrh a
automatizaci reten¢nich aktivit je pfedevSim popis vzajemnych vztahti, sméru a sily ptsobeni.
Neduhem je vSak skute¢nost, Ze zvolené proménné odrazeji spise zadkaznické chovani nez pfi-
¢iny odlivu zdkaznikl. Souvisejici perspektivou je urceni zdkazniki, na které je vhodné retencni
aktivity cilit. S ohledem na ekonomicky dopad jsou vyznamné predevSim vystupy regresniho
pojeti problému, které u zdkaznickych shluki s kladnou stfedni hodnotou inkrementalniho vy-
sledku retencni kampané potvrzuji vyznam zékaznické hodnoty a stafi posledni uzivatelské re-

lace. Nad rdmec uzitecnosti popsané prostiednictvim kli¢ovych proménnych umoznuje tento
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pohled bliz§i porozuméni individudlnimu zdkazniku, coz mtize vést k diferenciaci pobidek, pfti-

padné¢ dalsi upraveé zamyslené kampang.

Disertacni prace ptedstavuje nové pojeti modelovani odchodu zékaznikli prostfednictvim
zavislé proménné charakterizujici inkrementalni ekonomicky dopad reten¢nich aktivit v budou-
cim obdobi. Soucasti je 1 moderni ptistup k interpretaci systému, doplnény o rozsahlé srovnani
prediktivnich schopnosti a jejich ekonomickych dopadii. Pozoruhodna je 1 obsahovana analyza

literatury, realizovana metodami zpracovani ptfirozen¢ho jazyka.

V kontextu podnikové praxe lze uvazovat o pozitivnim dopadu na ekonomické vysledky
retencnich aktivit prostiednictvim cileni na vhodné zakazniky, prioritizace reten¢niho usili, po-
rozuméni zédkaznickému chovéani. Mezi uzivateli pfedstavenych néstrojii je mozné uvazovat o
spole¢nostech zamétenych na elektronicky maloobchod, vyvoj e-commerce platforem, pfi-

padné systémil pro fizeni zékaznickych vztaht.

Za piinosné pro vzdélani a pedagogickou praxi Ize povazovat shrnuti teoretického tavodu
fizeni zakaznickych vztahii a strojového uceni, s dirazem na lohu predikce odchodu zakaz-
nika. Pozoruhodna je i obsahovana analyza literatury, ktera byla zpracovana s pomoci metod
zpracovani ptirozeného jazyka. Text ilustruje proces vyzkumu, véetné definice problému, sbéru
dat, vytvofeni datové reprezentace, hodnoceni a interpretace modeld. Ctenafi jsou seznameni
s omezenimi, ale 1 pfinosy takového feSeni. Disertacni prace tak ptedstavuje solidni zéklad pro
navazujici vyzkum a aplikovanou praci v oblastech fizeni vztahl se zdkazniky a strojového

uceni, véetn¢ ukazky implementace systému a datové reprezentace zdkaznickych modeld.
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angl. Support Vector Machines, metoda podpturnych vektora

angl. Top Decile Lift, zlepSeni ptesnosti predikce klasifikatoru v hornim decilu
pravdépodobnosti piislusnosti k pozitivni t¥idé

angl. True Positive Rate, pomér spravné klasifikovanych pozorovani — pozitivni
ttida

angl. United Kingdom, Spojen¢ Kralovstvi

angl. US Dollar, Americky dolar

angl. Year-On-Year, meziro¢ni srovnani
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A Modelovani témat

Tab. A1  Ukazka profilace témat a reprezentativnich slov

topic label prevalence scoring strategy  tokens
survey studies 1.3% proba limit, store, system, group, subject

frex limit, permission, subject, store, green

lift submission, permission, green, limit, subject

score permission, green, store, document, participant
customer satis- 2.2% proba satisfaction, customer, effect, relationship, intention
faction frex satisfaction, repurchase, trust, moderate, intention
and loyalty lift satisfaction, faction, experienced, moderator, incident

score satisfaction, trust, intention, repurchase, perceive
data mining 4.0% proba datum, mining, business, data, information

frex mining, analytic, big, tool, data

lift analytic, warehouse, big, tool, automation

score mining, analytic, datum, warehouse, crm
attitudes 0.9% proba attitude, behavior, use, survey, intention
and behavior frex attitude, respondent, transportation, mode, survey

lift transportation, attitude, transport, mode, bus

score attitude, respondent, intention, transportation, travel
statistical met- 2.3% proba variable, model, factor, regression, analysis
hods frex regression, variable, correlation, logistic, factor

lift probable, push, bar, box, dissertation

score regression, variable, model, logistic, factor
economic perfor-  2.0% proba profit, customer, churn, lift, target
mance frex lift, campaign, profit, decile, target

lift decile, campaign, lift, fraction, intervention

score lift, decile, churn, fraction, campaign
clustering tech- 2.4% proba cluster, clustering, datum, algorithm, mean
niques frex cluster, clustering, outlier, distance, fuzzy

lift cluster, clustering, outlier, unsupervised, distance

score clustering, cluster, algorithm, outlier, object
datasets 2.0% proba set, datum, sample, test, number

frex set, sample, training, test, datum

lift disease, gene, set, convert, cancer

score set, disease, training, gene, sample
customer relati- 2.7% proba marketing, relationship, trust, customer, management
onship ma- frex relationship, buyer, trust, marketing, supplier
nagement lift buyer, side, referral, dependency, facet

score trust, buyer, relational, marketing, relationship
employee en- 1.6% proba brand, employee, behavior, community, commitment
gagement frex employee, engagement, brand, community, equity

lift engagement, employee, bond, equity, worker

score brand, employee, equity, orientation, engagement
classification 2.7% proba prediction, performance, datum, churner, technique
performance frex churner, auc, prediction, performance, classifier

lift chumer, benchmarke, baesen, mue, comprehensible

score churner, classifier, auc, prediction, classification
structural 2.8% proba loyalty, construct, structural, effect, analysis
e_quation mode- frex loyalty, structural, validity, construct, variance
ling lift ¢fi, cfi, agfi, larcker, rmsea

score loyalty, hair, respondent, mediate, structural
comparing per- 2.9% proba model, base, type, performance, propose
formance frex model, type, base, modeling, build

lift model, sente, scoring, type, modeling

score model, performance, scoring, predictive, type
social network 1.7% proba network, social, influence, relational, number
analysis frex network, social, relational, entity, graph
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topic label prevalence scoring strategy  tokens
lift maximal, entity, spread, collective, neighborhood
score network, relational, node, neighbor, social
sales forecasting 1.1% proba sale, salesperson, customer, medium, forecast
frex salesperson, sale, forecast, student, selling
lift salesperson, efficacy, selling, trait, student
score salesperson, sale, personality, selling, relational
rule-based lear- 2.6% proba rule, tree, decision, mining, classification
ning frex rule, tree, mining, rough, classification
lift rule, induction, exhaustive, tree, dissatisfied
score tree, mining, rule, algorithm, node
service quality 2.7% proba service, quality, provider, influence, recovery
frex quality, service, recovery, complaint, delivery
lift servqual, empathy, tangible, assurance, parasuraman
score recovery, service, quality, servqual, parasuraman
survival mode- 2.0% proba time, risk, model, customer, datum
ling frex risk, hazard, survival, covariate, event
lift hazard, covariate, survival, mixture, median
score covariate, hazard, risk, posterior, survival
ensemble lear- 2.8% proba classifier, ensemble, forest, boost, base
ning frex ensemble, boost, classifier, forest, bagging
lift ensemble, bagging, voting, boosting, boost
score ensemble, classifier, forest, svm, learner
decision mode- 1.2% proba decision, state, problem, agent, step
ling frex agent, situation, objective, state, problem
lift agent, awareness, team, situation, conversion
score agent, awareness, object, team, simulation
acquisition 1.9% proba firm, model, acquisition, retention, marketing
and retention va- frex acquisition, diffusion, firm, innovation, acquire
lue lift diffusion, acquisition, valuation, prospect, budget
score diffusion, firm, equity, acquisition, adoption
probabilistic mo-  1.2% proba variable, bayesian, probability, state, model
deling frex bayesian, spatial, causal, probit, explanatory
lift spatial, probit, independence, bayesian, parent
score bayesian, spatial, probit, node, causal
natural language  1.2% proba topic, sentiment, word, text, document
processing frex sentiment, topic, text, document, word
lift sentiment, topic, formal, text, neutral
score sentiment, topic, document, node, friend
attributes 1.4% proba attribute, value, information, system, step
frex attribute, miss, contain, step, subset
lift attribute, attri, missing, miss, red
score attribute, dataset, subset, value, object
gaming industry 1.6% proba user, game, time, feature, day
frex game, session, player, user, day
lift game, session, video, player, daily
score game, session, user, player, video
tourism and hos- 1.8% proba tourism, hotel, perceive, restaurant, intention
pitality frex tourism, hotel, restaurant, tourist, fairness
lift tourist, tourism, hotel, destination, restaurant
score tourist, tourism, hotel, restaurant, hospitality
pricing strategy 1.3% proba price, usage, effect, renewal, contract
frex renewal, price, usage, pricing, fee
lift renewal, uncertain, renew, pricing, price
score renewal, price, renew, contract, uncertain
e-commerce in- 1.9% proba online, consumer, product, shopping, information
dustry frex online, shopping, website, commerce, site
lift shopper, functionality, website, shopping, offline
score shopping, online, shopper, commerce, retailer
customer seg- 1.8% proba customer, segmentation, segment, group, analysis
mentation frex segmentation, segment, enterprise, crm, group
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topic label prevalence scoring strategy  tokens

Lift segmentation, neighbour, verification, enterprise, segment

Score segmentation, enterprise, segment, neighbour, rfm
image 1.2% Proba experience, image, corporate, market, consumer
and brand Frex corporate, image, reputation, experience, energy

Lift corporate, reputation, responsibility, image, stakeholder

Score corporate, image, reputation, responsibility, energy
value creation 1.5% Proba value, creation, use, create, measure

Frex creation, value, create, resource, establish

Lift creation, value, absence, proposal, logic

Score value, creation, proposition, absence, resource
cloud in- 1.4% Proba business, cost, system, cloud, profit
frastructure Frex cloud, recovery, infrastructure, scheme, open

Lift cloud, damage, infrastructure, upgrade, server

Score recovery, cloud, server, infrastructure, layer
strategic orienta-  2.0% Proba performance, firm, management, market, business
tion Frex strategic, capability, firm, orientation, organizational

Lift manufacturing, strategic, capability, orientation, organizational

Score firm, orientation, organizational, performance, strategic
feature selection 3.6% proba churn, feature, dataset, prediction, customer

frex particle, recall, dataset, precision, swarm

lift particle, swarm, redundancy, night, recall

score churn, dataset, particle, classifier, algorithm
loyalty program 1.6% proba consumer, program, loyalty, brand, intention

frex program, food, consumer, app, reward

lift food, app, program, habit, reward

score intention, food, consumer, app, perceive
supply-chain 1.0% proba chain, demand, supply, system, product

frex supply, chain, demand, stock, sharing

lift sharing, supply, stock, chain, demand

score node, stock, respondent, supply, sharing
customer reten- 5.8% proba customer, retention, company, relationship, service
tion frex customer, company, retention, retain, strategy

lift customer, company, retain, try, retention

score customer, company, retention, loyalty, retain
purchasing beha-  2.0% proba customer, purchase, state, model, period
vior frex defection, purchase, lifetime, category, recency

lift recency, fader, click, transition, defect

score purchase, recency, fader, shopping, contractual
mobile services 1.5% proba mobile, banking, service, user, use

frex banking, mobile, adoption, acceptance, internet

lift wallet, acceptance, banking, continuance, instant

score banking, continuance, mobile, trust, intention
support vector 2.3% proba feature, svm, vector, selection, machine
machines frex svm, feature, kernel, vector, selection

lift hyper, kernel, svm, static, gaussian

score svm, feature, vector, kernel, machine
neural networks 3.3% proba network, neural, layer, prediction, datum

frex layer, neural, output, neuron, input

lift neuron, som, mlp, layer, multilayer

score neural, layer, neuron, node, som
data and mode- 2.0% proba variable, client, company, product, regression
ling frex client, partial, coussement, length, expert

lift den, buckinx, client, fax, poel

score forest, client, coussement, regression, variable
telco industry 2.4% proba service, mobile, telecom, subscriber, operator

frex subscriber, operator, telecom, telecommunication, voice

lift subscriber, bill, handset, voice, billing

score subscriber, telecom, mobile, operator, contract
switching beha- 1.9% proba switch, cost, service, commitment, provider
vior frex switch, switching, commitment, cost, barrier
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topic label prevalence scoring strategy  tokens
lift switching, lock, inertia, switch, barrier
score commitment, inertia, switching, switch, affective
class imbalance 2.7% proba class, datum, sample, method, imbalanced
frex imbalanced, minority, class, smite, imbalance
lift oversampling, smite, minority, oversample, imbalanced
score imbalanced, smite, minority, oversampling, class
churn analysis 3.8% proba churn, prediction, predict, churner, analysis
and prediction frex churn, prediction, churner, predict, expert
lift churn, chum, pany, syst, prediction
score churn, churner, tree, prediction, mining
banking industry  1.7% proba bank, financial, credit, banking, insurance
frex bank, insurance, credit, card, financial
lift loan, holder, bank, insurance, premium
score bank, credit, attrition, banking, card
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Tab. A2  Ukazka profilace témat a reprezentativnich dokumentt
avg cit.
topic label authors title year per preval.
year
Kane TYM & Online customer relationship marketing tactics through social me-
survey studies King dia and perceived customer retention orientation of the green re- 2017 3.58 68.0%
tailer
customer sati- . . . .
sfaction and Teichert T & Trust, 1nv01yem§:nt Proﬁle and customer retention - Modelling, 2003 117 69.8%
Rost K effects and implications
loyalty
data minin Ranjan J & A holistic framework for mCRM - Data mining perspective 2009 1.57 70.5%
g Bhatnagar V & persp ' =70
attitudes and Carrel AL & Li  Survey-based measurement of transit customer loyalty: Evaluation
. S 2019 1.45 87.8%
behavior M of measures and systematic biases
statistical me-  Bhargava M et P_redlctlon model for telecom postpaid customer churn using Six- 2017 021 49.9%
thods al. Sigma methodology
geonomic Lemmens A& 2 aging Churn to Maximize Profits 2020 114 73.4%
performance Gupta S
clustepng Sangeetha T & A Study on Different Methods of Outlier Detection Algorithms in 2020 0.00 73.0%
techniques Mary GA Data Mining
datasets Dong G et al. g/slérsnng disease state converters for medical intervention of dise- 2010 026 49 3%
customer re-
lationship Doney PM etal.  Trust determinants and outcomes in global B2B services 2007 9.42 56.8%
management
employee en-  Cho SH & Jo- Organizational citizenship behavior and employee performance: A 2008 313 72.9%
gagement hanson MM moderating effect of work status in restaurant employees ’ e
classification Ahmed AAQ &  An enhanced ensemble classifier for telecom churn prediction
. . . ; 2019 1.09 28.3%
performance Maheswari D using cost based uplift modelling
structural o . . . o .
cquation mo-  Matzler K et al. Sw1tch1n_g experience, customer satisfaction, and switching costs in 2015 459 133%
. the ICT industry
deling
comparing Lee JS & . . o
Customer churn prediction by hybrid model 2006 0.25 35.3%
performance Lee JC
social
network ana- g?ﬁg X & Hu Top persuader prediction for social networks 2018 4.53 78.5%
lysis
sales fore- How does personality link to customer retention? A sequential me- o
casting Yang B diating model of self-efficacy and relational investment 2015 0.15 76.7%
rule—l?ased LiX et al. An 1n_telllgent transformation knowledge mining method based on 2013 2929 51.0%
learning extenics
service qua- Mostafa R et al. The CURE scale: a multidimensional measure of service recovery 2014 271 47.7%
lity strategy
survivalmo-  Galloway Met 1y 44, default analysis of mortgage portfolios 2017 021 781%
deling al.
ensemble Adhikary DD & Applymg over 100 classifiers for churn prediction in telecom com- 2020 057 57.6%
learning Gupta D panies
deglslon mo- Ma J et al. Team situation awareness measure using semantic utility functions 2010 034 83.5%
deling for supporting dynamic decision-making
acquisition .o . TS .
and retention Fazil Pag M et V.Vhen. to afiopt a service innovation: Nash equilibria in a competi 2018 027 85.1%
al. tive diffusion framework
value
probal?lhstlc Cox LA Data mining and causal modeling of customer behaviors 2002 0.35 64.7%
modeling
natural lan- . - - .
guage proces-  Ravi K et al. Fuzzy _formal concept analysis based opinion mining for CRM in 2017 6.95 31.7%
. financial services
sing
attributes Pinheiro P & Regular sports services: Dataset of demographic, frequency and 2021 0.00 49.2%

Cavique L

service level agreement
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avg cit.

topic label authors title year per preval.
year
gaming in- Castro EG & Churn Prediction in Online Games Using Players' Login Records: 2015 415 70.7%
dustry Tsuzuki MSG A Frequency Analysis Approach ' e
tourism and Nature based solutions and customer retention strategy: Eliciting N
hospitality Han H et al. customer well-being experiences and self-rated mental health 2020 8.57 72.2%
pricing stra- Shen LX et al The Fun and Function of Uncertainty: Uncertain Incentives Rein- 2019 436 88.1%
tegy ' force Repetition Decisions ' e
e-commerce Zhang T et al. The value of it-enabled retailer learning: PeTsonallzed Product re- 2011 11.35 61.8%
industry commendations and customer store loyalty in electronic markets
customer seg- Tanaka M & An analysis of customer retention rates by time series data mining 2015 0.44 68.7%
mentation Kurahashi S
image and Dudek D et al. Changlng energy suppller.on the market with a strong position of 2021 0.00 36.8%
brand incumbent suppliers—polish example
value creation  Dal Bo G et al. Rroposal an}i Valldgtlon of a theor;tlcal model of customer reten- 2018 053 353
tion determinants in a service environment

cloud in- Malleswari M Comparative analysis of machine learning techniques to Identify 2018 027 88.3%
frastructure etal. churn for telecom data
stratggm ori- Shin H et al. Strateglc agility of Korean small and medium enterprises and its 2015 3.74 64.7%
entation influence on operational and firm performance
feature se- Poomappriya High relevancy low redundancy vague set based feature selection

. TS& Du- 2019 0.73 69.8%
lection . method for telecom dataset

rairaj M
loyalty pro- Loh Z& Consumers’ attitudes, perceived risks and perceived benefits 2021 0.00 75.8%
gram Hassan SH towards repurchase intention of food truck products ’ 070
. Esmaeili N et A scenario-based optimization model for planning and redesigning o
supply-chain al. the sale and after-sales services closed-loop supply chain 2021 0.00 92.6%
customer re- Min H et al. A data mining approach to developing the profiles of hotel custo- 2002 558 36.5%
tention mers
purcha:smg Park CHet al. A multi-category customer base analysis 2014 2.06 88.8%
behavior
mobile servi-  Ghobakhloo M . L . . N
ces & Fathi M Modeling the Success of Application-Based Mobile Banking 2019 1.09 75.1%
support Huang B Multi-objective feature selection by using NSGA-II for customer
vector ma- L .0, 2010 8.60 56.9%
. et al. churn prediction in telecommunications

chines
neural Adwan O et al. Predicting customer churn in teleco_m industry using multilayer 2014 348 57.9%
networks preceptron neural networks: Modeling and analysis
data and mo- Lariviére B & Predicting customer retention and profitability by using random fo-

. . . 2005 11.28 67.8%
deling Van Den Poel D rests and regression forests techniques
telco industry ~ Chu BH et al. Toward a hybrid data mining model for customer retention 2007 5.49 42.8%
sw1§chmg be- Bansal HS et al. A three-component model of customer commitment to service pro- 2004 20.00 78.1%
havior viders
class imba- Toor AA & Us-  Adaptive telecom churn prediction for concept-sensitive imbalance 2021 0.00 76.0%
lance man M data streams
churn analy- AhnJ
sis and pre- ctal A Survey on Churn Analysis in Various Business Domains 2020 0.00 41.5%
diction ’
banking in- Prinzie A & Incorporating sequential information into traditional classification 2006 248 50.3%
dustry Van den Poel D models by using an element/position-sensitive SAM ’ =70
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B Modelovani odchodu zakaznika

Tab. Bl

Datové soubory a programovy kod

supplementary material

hyperlink

Retail Rocket — customer model
REES46 — customer model
Code

https://www .kaggle.com/datasets/fridrichmrtn/e-commerce-churn-dataset-retail-rocket

https:/www.ka

le.com/datasets/fridrichmrtn/e-commerce-churn-dataset-rees46

https://github.com/fridrichmrtn/churn-modeling

Tab. B2 Vngjsi parametry systému strojového uceni
pipeline step parameter description parameter value type
power transformer instance
data scaler scaler object quantile transformer instance
robust scaler instance
variance filter threshold <0.001, 0.1>, uniform float
feature selector number of features <5, 50>, uniform integer
random under-sampler instance
data sampler sampler object random over-sampler instance
passthrough string
inverse regularization strength <0.01, 10>, uniform float
logistic regression
L1 regularization weight, complementary to L2 <0, 1>, uniform float
inverse regularization strength <0.01, 10>, uniform float
elastic net regression
L1 regularization weight, complementary to L2 <0, 1>, uniform float
Islizf(l)(:rKthor machine with li- inverse regularization strength <0.01, 10>, uniform float
support vector machine with number of components for Nystroem projection <10, 100>, uniform integer
approx. radial basis kemel inverse regularization strength <0.01, 10>, uniform float
batch size <4, 16>, uniform integer
number of epochs <50, 500>, uniform integer
number of hidden layers <1, 5>, uniform integer
number of units in a hidden layer <8, 64>, uniform integer
exponential linear unit string
multi-layer perceptron activation function
leaky rectified linear unit string
learning rate <10e-5, 10e-2>, uniform float
stochastic gradient boosting string
optimization algorithm adam string
rmsprop string
maximum tree depth <2, 25>, uniform integer
minimum samples in a split <10, 50>, uniform integer
decision tree minimum samples in a leaf <2, 50>, uniform integer
minimal impurity decrease <0.05, 0.1>, uniform float
minimal weight fraction in a leaf <0, 0.1>, uniform float
number of trees <100, 750>, uniform integer
random forest ratio of sampled features <0.2, 0.6>, uniform float
ratio of sampled observations <0.2, 0.6>, uniform float
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pipeline step parameter description parameter value type
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ratio of sampled observations <0.2, 0.6>, uniform float
L2 regularization on tree weights <0.01, 100>, uniform float
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