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Prediktivni modelovani chovani zakazniki vybrané
databaze

Abstrakt

Diplomova prace je zaméfena na chovani zakaznika, kdy jsou za dodrzeni data miningového
procesu pomoci prediktivnich modelt urceny faktory, které maji nejvétsi vliv na odchod
zakaznika od dané spole¢nosti. V prvni ¢asti prace jsou zkoumany teoreticka vychodiska,
kdy je pozornost vénovana fenoménu Big Data, nasledné statistickym metoddm pro praci
s daty, prediktivnimu modelovani, data miningu a problematice chovani z&kaznika. Ve
druhé ¢asti prace pak probiha vlastni vyzkum. K analyze byly vybrany data o zakaznicich
telekomunikac¢ni spolecnosti, na jejichz zakladé¢ pak byly sestaveny ¢tyfi prediktivni modely.
Cilem téchto modelu je pfedpovidat klasifikaci zakaznikt podle toho, jestli u spole¢nosti
zustanou, nebo odejdou. Pouzity byly logisticka regrese, rozhodovaci strom, nahodny les a
neuronova sit’. Jako nejptresnéj$i model pro dany soubor se ukazala logisticka regrese, kdy
se jako vyznamné faktory ovliviiujici zdkaznikovo setrvani ¢i odchod ukazaly Internet ptes
opticky kabel, Smlouva na 2 a 1 rok, Vyse celkovych plateb a Délka smlouvy v mésicich.
Na zéklad¢ téchto vysledktli pak byla vytvofena charakteristika odchazejiciho zakaznika a

navrhnuta opatfeni.

Kli¢ova slova: Big data, data mining, prediktivni modelovéni, logisticka regrese, chovani

zakaznika



Predictive modeling of customer behavior of a selected
database

Abstract

This diploma thesis is focused on customer behavior, where by folowing the data mining
process the factors with the highest influence on customer churn are being observed with the
use of predicitve models. The first part of this thesis discusses the theoretical background,
with the main focus on the Big Data phenomenon, statistical methods used when working
with data, predictive modeling, data mining, and customer behavior. The experiment is then
carried out in the second part of the thesis. Four predictive models with the goal of predicting
customer churn were built based on a data set containing information on a
telecommunications company customers. Logistic regression, decision tree, random forest,
and neural network were built and the most accurate model for this particular dataset turned
out to be the logistic regression. As the most influential factors in customer churn, this model
showed Having the internet over fiber optic, 2 or 1 year contract, Total payments and Tenure.
Based on these results, a characteristic of a churner was created as well as a list of

recommendations for the company.

Keywords: Big Data, data mining, predictive modeling, logistic regression, customer

behavior
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1 Uvod

Big Data je pojem, ktery se v soucasnosti uziva v ¢im dal tim vice odvétvich. Uz
delsi dobu to neni pojem, ktery by byl spojovan pouze s informacnimi technologiemi a
prislusnymi oddé€lenimi spolecnosti. Mnozstvi dat, kterd jsou denné¢ vyprodukovana po
celém svété, jsou nejen ohromna, ale také velmi riznoroda. V podstaté kazdy ¢lovek, ktery
vyuziva internet, je chodicim generatorem dat. Data se vSak sbiraji i jinde, jako napiiklad
v obchodnich fetézcich, v bankovnictvi, v leteckém ¢i automobilovém prumyslu atd. Bylo
jen otazkou Casu, kdy lidem dojde potencial, ktery v sob¢ tato data ukryvaji. Pred nékolika
lety se zaCaly pouzivat databazové prostiedky a pristupy, které slouzily k praci
s nasbiranymi daty. Z dne$niho pohledu vSak umoznovaly jen zékladni operace. Tyto
klasické pristupy byly dostacujici, s rostoucimi objemy dat se vsak stavaly zastaralymi a
nedostacujicimi, a tak bylo tfeba vyvinout nové piistupy. Jako reakce na tuto potiebu bylo
vyvinuto mnoho programi a pfistupt, které umoziuji praci s takto velkymi objemy dat.
Souhrnné se data, ktera jsou tak velkd, Ze na praci s nimi bézna vypocetni technika nestaci,
nazyvaji Big Data. Tyto nové programy a ptistupy jsou zaméfeny prave na praci s nimi. Je
tedy zfejmé, Ze analyzovat takto velké soubory vyzaduje velmi vykonnou vypocetni
techniku, coz uz ale v dnesni dobé cloudovych technologii neni zddnym problémem. Pro
firmy tak neni nutnost mit supervykonné pocitace pfimo na pracovisti, ale vétSina analyz se
Jiz provadi pravé pres cloud neboli na vzdileném vykonném pocitaci. S naristem
vyznamnosti tohoto odvétvi také nartista poptavka nejen po vykonnéjsich technologiich, ale
také po lidech, ktefi se na praci s daty specializuji, takzvanych datovych specialistech. Big
Data tedy nejen umoziiuji pozorovat predem nevidéné souvislosti, ale zaroven tvoii narok
na vyvoj na poli technologii a poptavku po specialistech v tomto oboru.

Jednim z poli, kde se analyza dat pouZiva nejvice, je marketing a celkové aktivity
zamé&fené na zdkaznika. Pomoci Big Data analyz Ize predikovat velké mnozZstvi informaci,
které mohou spole¢nostem poskytnout vyznamnou konkuren¢ni vyhodu. Spravné¢ provedené
analyzy mohou spole¢nostem pomoci napiiklad K uréeni zékaznikovych potieb a chtici,
stejné tak jako mohou odhalit, co zadkazniky naopak odrazuje. V sou€asné dobé¢ je souboj
spolecnosti o zédkazniky na nejvyssi urovni v historii lidstva, a pravé z tohoto divodu je
znalost zékaznikdl pro spole¢nosti nutnosti. Je vSeobecné zndmo, Ze udrZeni stavajiciho
zakaznika je pro spolecnost méné ndkladné nez ziskdni nového. Problém nastava u

telekomunikacnich spolecnosti, kde dochazi k nejvétSimu piesunu zdkaznikd mezi
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konkurenty (Hassouna et al., 2015). Tyto spolec¢nosti kvili tomu trati ohromné sumy penéz.
Pro telekomunikaéni spole¢nosti je tak analyza zékaznickych dat naprosto zasadni. Diky ni
muze dana spole¢nost urcit faktory, které nejvice ptispivaji k odlivu jejich zakazniku, a na
zakladé vysledku piijmout opatfeni vedouci ke sniZeni tohoto odlivu. Vzhledem k velkemu
mnozstvi zakaznickych dat, které maji tyto spolecnosti k dispozici, lze pravé pomoci
datovych analyz (ptevazné prediktivniho modelovani) poznat, co zékazniky u dané firmy
tési, a co naopak odrazuje. Na zéklad¢ toho pak mohou pfizpiisobit nejen nabizené sluzby a
jejich kvalitu, ale i celou prezentaci spolecnosti navenek. Existuje Siroka skala prediktivnich
modeld, které jsou schopny tyto faktory urcit. I kdyz Hassouna et al. (2015) povazuji za
nejvhodnéjsi model pro predikovani odchodu zakaznika rozhodovaci strom, vhodnost
modelu se odviji od skladby dostupnych dat. Je tedy mozné, Ze pro jednu spole¢nost bude
tim nejvhodnéjs§im modelem jiz zmifiovany rozhodovaci strom, pro jiné to bude neuronova
sit’, a pro jiné to muze byt logistickd regrese. Tato prace bude za vyuziti ¢ty modell

analyzovat zakaznické data a zkoumat vliv jednotlivych faktori na odchod zakazniki.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem této prace je urCit faktory, které vyraznou meérou piispivaji k odchodu
zakaznikt od dané spole¢nosti. Jinymi slovy, cilem je za vyuziti prediktivniho modelovani
urcit faktory, které nejvice ovliviiuji chovani zédkazniki vybrané databaze, a na zaklade
téchto vysledka spolecnosti navrhnout opatfeni. Prvnim z dil¢ich cili prace je sestaveni Ctyt
prediktivnich modelt, které budou sco nejvétsi presnosti zdkazniky tadit bud’ jako
odchazejici, ¢i zistavajici. Dal$im dil¢im cilem je vybér toho nejlepsiho modelu. Poslednim

dil¢im cilem je sestavit charakteristiku odchazejiciho zakaznika.

2.2 Metodika

Prvni ¢ast prace zabyvajici se teoretickymi vychodisky byla zpracovana studiem
literatury. Vlastni prace pak byla zaloZzena na analyze datového souboru obsahujiciho
informace o 7043 zékaznicich telekomunikaéni spolecnosti. Pro tcely analyzy byla vyuZzita
jedna z metod data miningu, ktera se nazyvd CRISP-DM, a jejiz kroky jsou detailnéji
popsany V ¢asti zabyvajici se teoretickymi vychodisky. V prvni ¢asti bylo tfeba ziskat data
a nasledn¢ jim porozumét. Porozuméni dat obsahovalo seznameni se s jednotlivymi
proménnymi a jejich jednotkami a také popis dat obsazenych v souboru. Popis dat byl
proveden procentualnimi vyjadfenimi a také za vyuziti priméru. Nasledovalo sestaveni
jednotlivych modeld, kterymi byly logisticka regrese, rozhodovaci strom, ndhodny les a
neuronova sit’. Jednotlivé modely byly sestaveny v softwaru Rapidminer. Pro vyhodnoceni
ptesnosti jednotlivych modelt byly vyuzity tfi metody. Tou prvni bylo jednoduché méteni
vykonnosti modelu, kdy byl model aplikovan na stejna data, kterd byla pouZita pro jeho
sestaveni. Druhou metodou byla tzv. cross-validation, kdy byl zakladni soubor rozdélen na
deset podsouboru, nasledné byl model sestaven na deviti z nich a testovan na desatém
podsouboru. Tento krok vedl ke snizeni celkové presnosti u vsech modelti, nebot’ byl model
testovan na predem nevidénych datech. Méfeni piesnosti modelu bylo provedeno
jednoduchym vypoctem, kdy byly seCteny pocty piesné zarazenych zakaznikli a vydéleny

celkovym poctem zakazniki.
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Skutecna pozitiva + Skutetna negativa

Presnost klasifikace =
f Celkovy pocet zakazniki

Rovnice 1 Presnost klasifikace. Zdroj: Hassouna et al., 2015
Posledni metodou k vyhodnoceni vykonnosti jednotlivych modelti bylo sestaveni ROC
kiivek, které zobrazuji presnost modelu v grafické podobé¢. Pti sestavovani této kiivky je na
0su y zanaSen pomér skute¢nych pozitiv, ktery se spocita nasledovne¢:

Skutecna pozitiva

Pomér skutetnych pozitiv = - —
yerp Celkova pozitiva

Rovnice 2 Pomér skutecnych pozitiv. Zdroj: Hassouna et al., 2015
a na osu X je zanaSen pomeér faleSnych pozitiv, ktery se spocitd nasledovné:

FaleSnanegativa

Pomér faleSnych pozitiv = y -
f yenp Celkova negativa

Rovnice 3 Pomér falesnych negativ. Zdroj: Hassouna et al., 2015
Vysledkem je pak kiivka, kterd v idedlnim ptipad€ prochdzi bodem (0,1), a znazornuje
presnost klasifikace. U logistické regrese, rozhodovaciho stromu a ndhodného lesa byly také
uréeny vahy jednotlivych proménnych, a to opét pomoci nastroje v softwaru Rapidminer. U
logistické regrese byly navic tyto vahy vneseny go grafu jednak pro lepsi nazornost, jednak
pro urceni stéZejnich faktort. Nasledné byl ur€en model, ktery byl na dany soubor dat
nejpresnéjsi. UrCen byl dvéma zplisoby, a to jak analyzou piedchozich vysledki, tak
zobrazenim ROC ktivek vSech modelti v jednom grafu. Nejlepsi model byl ten, ktery mél
nejvyssi procentualni piesnost klasifikace, a jehoz ROC kfivka se nejvice pifibliZovala bodu
(0,1). Model pak byl aplikovan na soubor zakaznickych dat. Model, ktery byl na zakladé
analyzy urcen jako nejvhodnéjsi, byl pouzit pro finalni modelovani chovani zakaznika.
Vysledkem byl soubor, ktery u kazdého zakaznika navic uvadél, jestli byl modelem oznacen
jako odchazejici, ¢i zlstavajici. Na zékladé téchto vysledkd byla sestavena charakteristika
odchazejiciho zékaznika. V posledni fad¢ byla na zakladé vSech predchozich analyz

sestavena doporucena opatieni ke snizeni po¢tu odchazejicich zadkazniki.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Uvod do Big Data

Big Data se stavaji nedilnou soucasti vSedniho zivota. A to uz nejen u velkych firem,
které zpracovavaji terrabyty dat kazdou vtetinu, ale i u mensich podniku, které si pomalu
zacinaji uvédomovat potencial, ktery lezi pravé v datech, které jsou nyni bézné dostupné i
menSim firmam. A¢ je pojem Big Data relativné novy a zdaleka ne vSichni jsou s nim
obeznameni, je to pojem, ktery bude udavat tempo vyvoje at’ uz na poli mediciny, vyzkumu,
¢i marketingu. V dne$ni dobé existuje naprosty piebytek dat. Mize se zdat, Ze objemy dat,
které jsou denné produkovany vSemi lidmi a pfistroji na svété, jsou naprosto zbytecné.
V historii se vSak nasli lidé, kteti v téchto datech vidéli velky potencidl. Tusili, Ze tolik dat
bude mozné vyuzit na vic véci nez k tomu, k ¢emu byla primarné ur¢ena. Pravé diky témto
lidem vznikl obor na zpracovavani velkych objemu dat, ze kterych lze vycist mnohdy az
neuvéfitelné informace. Jak piSe Gordon (2014), diky vyuziti Big Data byla jedna americka
telefonni spole¢nost schopna sniZit dobu na vytizeni zakazek o celych 92 % a dalsi firma
zlepsila efektivitu umistovani generatoru elektrické energie o 99 %. Podle Gordona (2014)
bude trh s Big Data technologiemi a sluzbami rist v praméru ptes 30 % za rok, coz je zhruba
7krat vice, neZ trh s informa¢nimi a komunika¢nimi technologiemi. VyuZivani dat bude tedy
pro podniky naprosto zasadni aktivitou ¢asto rozhodujici o ispéchu a netispéchu.

Big Data také pfinaSeji zménu do organiza¢ni hierarchie. At si to lidé uvédomuji ¢i
ne, spoluprice mezi manazery a datovymi specialisty bude v éfe Big Data naprosto
nepostradatelnd. Datovi specialisté budou ti, kdo budou umét data zpracovat, kdezto
manazeii budou ti, kdo budou védét, co s danymi vystupy délat. Jejich kooperace bude pro
podniky klicova, protoze kdyz si budou tato dvé oddéleni rozumét, firma bude diky jejich
vzajemné praci s Big Data ziskavat cennou konkurenéni vyhodu. Naproti tomu, kdyz tyto
subjekty nebudou spolupracovat, jeden se bude snazit udé€lat vSechno bez druhého, firma

bude na Big Data analyzach pouze tratit.

3.1.1 Historie zpracovani dat

Data existovala daleko dfive, nez byly k dispozici pocitace schopné s nimi pracovat.
Vyvstava tedy otazka, pro¢ se daty nezabyvali lid¢ jiz pted Ctyfticeti lety? Odpovéd je velmi
jednoduchéa — data nebylo tak lehké ziskat (¢ili nebyly v elektronické podobé) (Simon, 2013).
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Prvni tabulkovy software byl vyvinut az v poloviné¢ 70. let Danem Bricklinem (Simon,
2013). V letech 80. se zacaly rozvijet aplikace jako MRP (manufacture-resource planning)
a ERP (enterprise-resource planning), které mély za tikol zautomatizovat standardni procesy.
Tyto ptivodni databdze umély pracovat pouze s usporadanymi daty, bylo tedy naro¢néjsi je
zadavat do systému (Simon, 2013). Poté se zacaly vyvijet relaéni datové modely, ve kterych
jsou data zapsédna do tabulek, které jsou propojené alespon s jednou dalsi tabulkou.
Naptiklad tak bylo umoznéno zaznamendvat vice nakupl u jednoho zakaznika. Kazda
tabulka pak predstavuje entitu, jejichz vztah Ize vyjadrit pomoci grafu vztahii mezi entitami
(Simon, 2013). Toto vylepseni pfineslo zasadni zménu, protoze umoznilo mnoho novych
operaci s daty a tabulkami jako celky. Tento model zaznamenal nejvétsi rozvoj na prelomu
milénia, ale také se hodil pouze na préci s uspofadanymi daty. Vzhledem k popularité tohoto
modelu si dodnes vétSina lidi mysli, ze pfed praci s daty je nutné je fadné strukturovat,
nicméné doba jiz pokrocila a uz tomu tak neni (Simon, 2013).

Velka zména v praci s daty ptisla kolem roku 2005, kdy lidstvo vstoupilo do éry Web
2.0 neboli éry socialnich siti. Do roku 2005 firmy pracovaly ptevazné s daty, které si samy
vytvofily uvnitt spole¢nosti. S nastupem socidlnich siti v§ak narostl objem, rozmanitost a
rychlost vzniku dat, ktera byla pro firmy externi. Do doby pfed nastupem socialnich siti byla
vétSina dat strukturovanych, uspofadanych a konzistentnich (Simon, 2013), nicméné
s webem 2.0 pfisla velka zména a vétSina dat je nyni nestrukturovanych, chaotickych a neni
jednoduché je uchovavat v tradi¢nich tabulkach. Podle Simona (2013) tyto data predstavuji
zhruba 80 % vSech dat v podnicich.

3.1.2 Typy dat

Datovy management pracuje s nékolika typy dat. Strukturovana a nestrukturovana
data byla jiz zmin€na, existuji vSak dalsi dva typy dat, jez pfisla do povédomi s nastupem
webu 2.0 (to v8ak neznamend, Ze diive neexistovaly). Jsou to semi — strukturovana data a
metadata. Semi-strukturovana data obsahuji charakteristiky jak strukturovanych dat, tak téch
nestrukturovanych. Patfi sem napiiklad znackovaci jazyky, jako je XML, e-maily a
elektronicka vymeéna dat (EDI — electronic data interchange) (Simon, 2013). Druhym typem
dat jsou metadata, coz jsou data o datech. Lidé¢ je ¢asto pouzivaji, aniZ by si to uvédomovali.
Jsou to naptiklad znacky, kterymi oznacuji fotky na socialnich sitich a pomoci téchto

oznaceni je pak mohou hledat cizi lidé. Metadata slouzi k detailnéjSimu popisu dat —
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napiiklad fotografie obsahuji mnoho metadat, at' uz datum a cas potizeni, GPS lokaci,
velikost, ¢i uzivatelem vytvorené znacky (Simon, 2013). Bez metadat by bylo velmi tézké
hledat mezi miliardami datovych zaznamt volné dostupnych lidem, at’ uz na socialnich
sitich, ¢i ve verejnych databazich.

Jak jiz bylo zminéno dfive, nestrukturovana data existovala jiz davno, aniz by si to
lidé uvédomovali. Co je vSak nového je to, Ze velka vétSina téchto dat je k dispozici téméf
okamzité, protoze jsou v digitdlni podobé. A ne vSak proto, ze by se nasel n&jaky
dobrovolnik, ktery by dennodenné skenoval a ptepisoval zdznamy do elektronické podoby,
ale jednoduse proto, Ze valna vétsina dat uz vznika v digitalni podobg. I pies to, Ze je vétsina
dat, 1 kdyz téch nestrukturovanych, firmam k dispozici relativné kdykoliv, zatim jen pouze
velmi malo z nich zacalo vyuzivat jejich potencial (Simon, 2013). Tento jev ma v mnoha
ptipadech jasnou pfic¢inu — firmy nejsou schopny spravné spravovat ani svoje interni
strukturovana data, natoz pak aby se zabyvaly témi nestrukturovanymi mimo jejich
organizaci (Simon, 2013). Dalsi pti¢inou byva to, ze firmy sva data vyuZzivaji pouze na to,
na co byly piivodné ur¢eny a nevidi v datech potencial pro cely podnik. Jednotliva oddéleni
pracuji se svymi daty pouze pro svoje ucely. Pro spravné vyuzivani dat, které pfinese
benefity celému podniku, je tfeba, aby mezi sebou oddéleni spolupracovala co se tyce

datového managementu (Simon, 2013).

3.1.3 Co jsou Big Data

Zékladni myslenkou za pojmem Big Data je to, ze vSe, co lidé délaji, ze sebou
nechava digitalni stopu (Marr, 2015). Tato data pak lze vyuzit k analyze. Taznymi silami
tohoto nového svéta jsou stile rostouci objemy dat a stile se zvySujici technologické
moznosti, jak z dat dostat poznatky vhodné pro vyuZiti v podnicich. Je dilezité fici, Ze to
nejsou objemy dat, které jsou tak dilezité, ale schopnost lidi tyto objemy zanalyzovat. Tato
schopnost se neustale zvySuje a rozSifuje na vice a vice lidi, a to jak diky rozvoji cloud
computingu spoleéné se zvysujicimi se rychlostmi pfipojeni k internetu, tak i diky novym
kreativnim zpisobiim zpracovani dat (Marr, 2015). VSechno tohle znamena, Ze k préci
s velkymi objemy dat jiZ neni tfeba stavét superpocitace, ale staci mit ve firmé lidi, kteti
vedi, jak s daty nalozit a cloudové pocitace jsou schopny ud¢€lat veSkerou tvrdou praci za né.
Oblasti, kde lezi asi nejvetsi hodnota Big Data, je schopnost analyzovat neuspotradana data.

Neuspotadana data jsou takova data, kterd neni mozno skladovat a indexovat klasickymi
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postupy nebo v klasickych databdzich (Marr, 2015). Patii sem napiiklad emailové
konverzace, ptispévky na socialnich sitich, obsah videi, fotky, zvuky atd. (Marr, 2015).

Definic, co presné se skryva pod pojmem Big Data, je hodn¢. Skoro vSechny vSak
obsahuji zminku o tfech ,,V* Big dat — Volume, Variety a Velocity. V posledni dobé se stale
Castéji vSak hovoii o dalsim ,,V*, kterym je Veracity. Zmifiuje se o ném napiiklad firma
IBM, které je na poli Big Data povazovana za inovatora a velkého hrace. Naproti tomu firma
SAS zminuje ty tii zakladni ,,V* a piidava k nim pojmy Variability a Complexity.

Volume neboli objem znazoriiuje neustale rostouci objem dat. Jak pise McAfee
(2012), v roce 2012 bylo kazdy den vytvotfeno zhruba 2,5 exabytti dat a toto ¢islo se kazdych
40 mésict zdvojnasobuje. Podle tohoto pravidla by se mélo v roce 2018 vytvaret kolem 10
exabyti dat denné. Podle spole¢nosti IBM je denné vyprodukovano 2,5 bilionu gigabyta dat,
kterd pochazeji z mnoha riznych zdroji. Tyto data nejsou nijak uspoiadana — jednoduse se
zaznamena to, co se stalo, a dulezitost daného zaznamu se ukaze az pfi pfipadnych
analyzach, coz vede ke druhému ,,V*.

Variety neboli rozmanitost poukazuje na to, Ze data jsou mnoha typt a pochézeji
z mnoha zdroji. Obrovska mnozstvi dat pochazeji ze socialnich siti a chytrych telefont, coz
jsou véci, které jsou stale relativné nové a produkuji takové typy dat, na které nejsou staré
databazové systémy stavény a nevi si s nimi rady (McAfee, 2012). IBM hezky popisuje tuto
rozmanitost dat — v roce 2011 bylo k dispozici 150 exabytd zdravotnich zaznamu, kazdy
mésic se na Facebooku sdili pes 30 miliard ¢asti obsahu, na YouTube je mé&si¢né shlédnuto
pres Ctyfi miliardy hodin videi a na Twitteru je denné poslano pies 400 miliont tweettl. Diky
rozmanitosti dat je také mozno doplnit chybéjici zdznamy, a to pomoci fuze dat.

Velocity neboli rychlost ukazuje jednak na fakt, Ze data jsou zpracovavana skoro
Vv realném Case, coz umoziuje podnikiim okamzité reakce, a jednak na to, s jakou rychlosti
data pfibyvaji. Naptiklad moderni auta maji kolem 100 senzort a data z nich jsou v realnéem
Case zaznamenavany a vyhodnocovany. Newyorska burza béhem kazdého nakupovaciho
dne zaznamena jeden terrabyte dat, které je nutné zpracovavat okamzité, jelikoZ na burze

kazdé vtefina rozhoduje (IBM).
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Poslednim ,,V* podle IBM je Veracity neboli vérohodnost. S tim, kolik dat se kazdou
vtefinu nasbird, pfichdzi problém vérohodnosti dat. Nelze ocekavat, ze vSechna
zaznamenana data budou pravdivé a vérohodnd — obcas jsou zamérné poskytnuta matouci

data, obcas lid¢ tvoii nevérohodna data nevédomky.

Obrdzek 1 3 V Big Dat. Zdroj: Gerasimou, 2016.

SAS ptidava dalsi pojmy, kterymi jsou Variability a Complexity. Variabilita se mize
zdat skoro stejnd jako rozmanitost, ale pfeci jen se najdou malé rozdily. Variabilita
poukazuje na skute¢nost, ze data proudi v takovych rychlostech a variacich, ze je tézké
zvladat denni ¢i sezonni vykyvy v proudéni dat. Navic, diky neuspofadanosti dat, je prace
data v riznych formatech, coz také ztézuje praci s nimi (SAS).

Model 3 ,V*“ je pak vyuzit k formulovani definice Big Data. V roce 2001
formulovala vyzkumna skupina META (nyni Gartner) Big Data takto: Big Data jsou
informacni zdroje o velkém objemu, velké rychlosti a vysoké rozmanitosti, které
ke zlepsenému rozhodovani, objevovani novych souvislosti a k optimalizaci procest
vyzaduji nové formy zpracovani (Gartner, 2011). Tato definice se pouziva $irokou vefejnosti
a vychazeji z ni i dalsi definice, jako naptiklad i ta od De Maura et al. (2016), ktera definuje
Big Data jako informacni zdroj charakterizovany tak velkym objemem, rychlosti a
rozmanitosti, Ze k tomu, aby se tento zdroj dal pfevést na néco hodnotného, je tieba
specifickych technologickych a analytickych metod. Z obou téchto definic je patrnych
nékolik poznatkli — rozvoj technologii v Big Data hraje nemalou roli, k tomu, aby Big Data

méla néjakou hodnotu, je tfeba aplikovat mnohdy slozité analytické a technologické metody,
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a fakt, ze 3 ,,V*“ (4 ,,V¥) jsou takovym stfedobodem celého oboru Big Data. V neposledni
fad¢ je dulezitd zminka o tom, ze se data prevadéji na néco hodnotného. To je celou
podstatou Big Data — pievést nepieberné mnozstvi riznych dat na néco, co bude mit pro

uzivatele uréitou hodnotu.

3.1.4 Moznosti vyuziti

Big Data maji vyuziti v mnoha sférach dne$ni spolecnosti. Podle spolecnosti Intel se
Big Data pouzivaji hlavné k objevovani vzora v chovani a k pfedpovidani trendd. Datové
analyzy jsou dnes schopné poméhat v mnoha odvétvich, po¢inaje zdravotnictvim, pies
ochranu Zivotniho prostfedi az k marketingu. NiZe jsou popsany ptiklady pouziti Big Data.

Polem, ke kterému Big Data neodmyslitelné patii, je marketing. Od pocatku
konzumerismu, kdy lidé zacali masivné nakupovat vSe, co mohli, bylo cilem prodejcti
vytvaret reklamy tak, aby fungovaly na co nejvétsi pocet lidi. Tyto reklamy v§ak nemohly
fungovat na vSechny zakazniky, protoze lidé, a¢ si jsou v mnoha ohledech nakupniho
chovani velmi podobni, jsou odlisni, a kazdy ma trochu jiné potfeby. Jak tedy zacilit na co
nejvetsi pocet zakazniki? Zde prichazeji na fadu Big Data. Spole¢nost Amazon, ktera zacala
jako internetovy obchod s knihami, byla jednou zprvnich firem, ktera vyuzila
individualniho targetingu. Diky datim, které postupné sbirala z uskute¢nénych nakupti, byla
¢asem schopna odhadovat zdkaznikovy oblibené tituly a Zanry a navrhovat tak tituly, které
by zékaznik sam tieba ani neobjevil, ale pfesné zapadaly do jeho stylu (Big Data on AWS).
Nyni je Amazon jednou z nejvétSich firem na svété, ktera prodava nepieberné mnozstvi
zadkaznik nakupuje na Amazonu, neustale se mu zobrazuji produkty, které by se mu mohly
libit. Jsou to vyrobky, které Amazon vybral bud’ podle piedeslych nakupi tohoto zakaznika,
nebo podle toho, co si kupuji ostatni zékaznici. Tento systém pomohl Amazonu stat se
jednou z nejvétsich firem svéta. Podobnych technologii vyuziva i Google a dalsi firmy, které
maji obrovské zdroje dat. Dalsi véci, kterou lze pomoci analyzy dat odhalit, je to, co méni
zakaznikovo chovani, a co je pro néj tim rozhodujicim kritériem nakupu. Pfi odhaleni téchto
kritérii se prace prodejcii znaéné zjednodusuje, jelikoz védi, jak pfesné na zakazniky cilit,
jaké vlastnosti produkt nesmi, a naopak musi mit a spoustu dalsiho. Big data maji

v marketingu nespocet vyuziti, a to jak ve velkych nadnarodnich firmach, tak jiz i v mensich
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lokalnich firmach, protoze v sobé skryvaji velky potencial ke zvySeni trzeb a snizeni
nakladi.

Big Data lze napiiklad pouzit i Vv politice. Vladni organizace je mohou pouzivat na
zlepseni GiCinnosti co se tyce produktivity, cen a inovaci. Big data v§ak mohou byt vyuzita i
ve prospéch jedince. Pied prezidentskymi volbami v USA v roce 2013 zacala demokraticka
strana vyuzivat data ke svému prospéchu. Pomoci big data analyz byli datovi technici
schopni celému volebnimu tymu pomoci identifikovat potencialni voliCe a také byli schopni
pfijit na to, jak presvédCit vétsi pocet lidi zGcastnit se voleb (Executive Office of the
President, 2016). Pravé pii volbach v roce 2013 byla tato data povazovana za nejvéetsi
vyhodu tymu kolem Baracka Obamy proti tymu Mitta Romneyho (Executive Office of the
President, 2016).

Dal$im neodmyslitelnym polem, kde se big data sice jiz vyuzivaji, ale zdaleka ne
naplno, je zdravotnictvi. Podle Stroma (2013) se analyza dat ve zdravotnictvi obecné
vyuziva ke zlepseni bezpecnosti, u¢innosti a efektivnosti. Podle Institutu Mediciny (Strome,
2013) ro¢n¢ v americkych nemocnicich zemfe mezi 44 a 98 tisici pacientli na chyby
zdravotnikd. Kromé toho, ze kvili témto chybam umiraji rocné€ desetitisice lidi, tak tyto
odstranitelné chyby takeé stoji penize. Podle Stroma (2013) vyjdou ro¢né v USA na 17 az 29
miliard americkych dolarti, coz je ¢astka, kterou pokud by se podatilo usetfit, tak by spole¢né
se zachranénymi zivoty mohla pfinést spole¢nosti mnoho benefiti. Tyto a 1 jiné¢, méné
zavazné chyby Strome (2013) véri, ze 1ze spravnym vyuzitim dat eliminovat. Je tieba dodat,
ze vétsina chyb neni zpiisobena nezkusenosti, zbrklosti, ¢i zanedbanim, ale jsou zptisobeny
kombinaci mnoha faktori a nedostate¢nou bezpeénosti zdravotniho systému jako celku
(Strome, 2013). Data vygenerovana ve zdravotnictvi mohou pomoci ziskat mnohem hlubsi
pochopeni nejen velkého poctu zakrokli a procedur, ale i napiiklad toho, jak snizit
pravdépodobnosti navratu pacienta do nemocnice 30 dni po jeho propusténi (Strome, 2013).
Velky problém zde lezi v tom, ze stale existuje mnoho doktorti, ktefi nemaji elektronické
zaznamy. Tito doktofi, at’ jich je uZ sice jen zlomek, brani vétSimu rozkvétu big dat ve
zdravotnictvi (Simon, 2013). T kdyz je napiiklad v dané zemi jiz vétSina zaznamu
Vv elektronické podob€, neznamena to vSak, Ze jsou pfipraveny k pouziti. Mnoho
zdravotnickych zaznami je tézké najit nebo je t€zké k nim ziskat pfistup, coZ nepomaha
vétsimu vyuziti datovych analyz v tomto oboru (Strome, 2013). Dal§im problémem, ktery

ve spojeni zdravotnictvi a dat vznika, je bezpecnost informaci. Celkové¢ je vSak moznych
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vyhod plynoucich z vyuziti dat ve zdravotnictvi mnoho. Napiiklad nositelné technologie
pfinaseji nové moznosti do oblasti monitorovani stavu pacienti a seniorti. K maximalizaci
vyuziti dat na poli mediciny je vSak zapotfebi nejen znalosti fungovani lidského organismu,
ale i znalosti v oboru statistiky a informac¢nich technologii. Ke spravnému fungovani tymu
slozenych z doktori a datovych specialisti bude zapotiebi dostatetna komunikace a

zastfeSeni védomostnich rozdila (Strome, 2013).

3.1.5 Problémy s Big Data

Big data, a€ pfinasi nepieberné mnozstvi vyhod (samozifejmé pokud s nimi je spravné
nalozeno), ptinasi i spoustu problémi. Neustald vylepSeni na poli technologii 1 na poli big
dat udrzuji vSechny velmi bdélé, nicméné je velmi narocné s tim v§im udrzet krok (Marr,
2017). Podle Marra (2017) souvisi s timto oborem hlavné tfi sporné oblasti, kterymi jsou
soukromi dat, jejich bezpe¢nost a datova diskriminace.

Jiz vroce 1791 se lidé v Americe zajimali o soukromi, kdyz bylo ¢&tvrtym
pozmeénovacim navrhem americké Konstituce lidem dopiano rozumné ocekavani soukromi
(Marr, 2017). Lidé, ktefi tento navrh sestavili a podepsali, vSak téZko mohli tusit, jaké
komplikace v tomto sméru pfinesou moderni technologie 21. stoleti. Nemohli tusit, ze
Vv dnesni dob¢ za sebou kazdy uzivatel internetu nechava takovou stopu, Ze v podstaté z jeho
Zivota zbyva velmi malo soukromych véci. Kvili technologiim na rozpoznavani obliceje by
se ¢lovek neschoval ani kdyby piestal vyuzivat jakékoliv technologie (Marr, 2017), banka
ma piehled o jakékoliv transakci platebni kartou ¢i na internetu, diky loka¢nim sluZzbam se
ze smartphonu vlastné stalo sledovaci zatfizeni apod. — jinymi slovy, pokud si chce ¢lovek
Vv modernim svété uhlidat svoje soukromi, ma to velmi tézké. VéEtsina dat je sice pouzivana
na velmi trivialni véci, nicmén¢ z takového objemu dat, co je dnes k dispozici, se da ziskat i
spoustu informaci lehce pouzitelnych k pachani zla (Marr, 2017). Vlady vsude po svéte si
pomalu zacinaji uvédomovat potencial skryty v datech a snazi se tak regulovat pravidla
soukromi na internetu. V USA je toto téma stale piedmétem diskuzi, kdy se Kongres
spole¢né s Federélni komunika¢ni komisi snazi udélat povinnost pro poskytovatele
internetu, kteti by méli zdkazniklim sdélovat, jak4 data jsou ukladana a na co budou pouzita
(Marr, 2017). Naproti tomu EU uzZ je v tomto sméru dale, jelikoz jiz v roce 2018 ma vstoupit
v platnost nové nafizeni pod nazvem Obecné natfizeni o ochrané osobnich udaju (anglicka

zkratka GDPR — General Data Protection Regulation). Cilem tohoto nafizeni je dat obcantim
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kontrolu nad jejich osobnimi daty zpét do jejich rukou. Natizeni se bude tykat vSech firem
drzicich informace o ob¢anech EU. Podle Marra (2017) je ,.transparentni a etické pouzivani
dat vitalni, a to nejen proto, Ze to je to spravné jednani, ale i proto, ze se blizi tvrdsi regulace.
Firmy by se také m¢ly snazit byt co nejvice transparentni a davat svym zékaznikiim veédét,
jaka data a z jakého dtivodu jsou uchovavana, diky ¢emuz si firma mtze u svych zakazniki
vypéstovat dalezitou duvéru.

Dalsim problémovou oblasti je bezpe¢nost dat. To, ze zékaznik souhlasi se
zpracovanim jeho osobnich dat, neznamena, Ze se s témito daty nemize stat néco, k cemu
vubec urceny nebyly. Tim, jak ¢im dal vice roste objem dat a sit’ propojenych zatizeni, roste
také riziko naruseni bezpec¢nosti (Marr, 2017). Ne vSichni maji ptistup k velkym datovym
souborim obsahujicim informace, které mohou pfinést zdsadni objev ¢i pouze trendy
zékaznikova chovani. Cim vice dat spoleénost m4, tim lépe musi mit vyfeSenou bezpeénost
téchto dat. V dnesni dob¢ jsou hackerské utoky skoro na dennim potadku a dovednosti
hackert se neustale zlepSuji. Z toho divodu je také nutné neustale zlepSovat datovou
bezpecnost, nebot’ inik dat by pro firmy mohl mit katastrofalni nasledky. Podle Chena et al.
(2012) velké firmy v roce 2012 utratily za pocitatovou bezpecnost 38,2 miliardy USD a
malé a stfedni firmy za bezpeénost utratily vice neZ za jakykoliv jiny aspekt IT. Unik
samotnych dat by v tuto chvili byl asi tim nejmen$im, protoze legislativni dopady takovéhoto
uniku by mohly spolecnost poslat do velkych finan¢nich potizi. Problémem je, Ze v dne$ni
dobé stile neni dostatek profesiondlii s potfebnymi dovednostmi, ktefi by byli schopni
podniku zarucit bezpecnost jejich dat (Marr, 2017). Podle ¢lanku Chena et al. z roku 2012
bude koncem roku 2018 v USA chybét 140 az 190 tisic lidi s dobrymi analytickymi
znalostmi. Reseni tohoto problému se miize zdat lehce paradoxni, nebot’ se nachazi pravé
uvniti dat samotnych, respektive v jejich analyze. Tou spravnou analyzou by se daly hrozby
detekovat a nasledné i ochranit (Marr, 2017).

Datova diskriminace je poslednim z velkych problému spjatych s big data podle
Marra (2017). Nejedna se o diskriminaci dat, nybrz o diskriminaci na zakladé zjisténi
ziskaného z dané analyzy datového souboru. V USA se jiz v dne$ni dob¢ pouziva kreditové
skore k rozhodnuti o tom, kdo si mtize pujéit penize, nemluvé o pojist'ovnictvi, ve kterém se
na zakladé datovych analyz urcuje vyse pojistného. Je tedy mozné, ze v budoucnu, pouze na
zéklad¢ analyz, nebudou ur¢iti lidé naptiklad ptijimani do Skol. Takovychto ptiklada by bylo

mozné udat mnoho, nicméné je jasné, Ze to je budoucnost, ktera nepocita s lidskym
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charakterem, je to budoucnost, ve které jsou vSichni lidé zaskatulkovani a jejich zivot je
ptedpovézen analyzami. Podle Marra (2017) je dulezité, aby firmy u svych dat zajistily to,
ze soubor dat je pouze reprezentativnim vzorkem zakaznikl, algoritmy uptednostiuji
spravedlivost, jsou si védomy piedsudku pfitomnych v datech a srovnavaji vysledky svych

analyz s tradi¢nimi statistickymi praktikami.

3.2 Statistické metody ke zpracovani dat

3.2.1 Rozdéleni dat

Ve statistice existuji dva zptisoby, jak rozdélit data. Tim prvnim je rozdéleni dat na
kvalitativni a kvantitativni. Kvalitativni data slouzi k slovnimu a kategorickému popisu
kvality véci a jevl. Rizné kategorie mohou a nemusi mit vnitini strukturu. Pokud se
neobjevuje zadna struktura, jednd se o nomindlni kategorie (naptiklad rasa, pohlavi, atd.).
Pokud je v dané kategorii struktura, jedna se o ordinalni kategorii. Mezi tyto patii napiiklad
ukazatele velikosti (maly, stfedni, velky) nebo ukazatele souhlasu (rozhodné¢ nesouhlasim az
po rozhodné souhlasim). Kvantitativni data jsou jednoduse takova data, ktera jsou vyjadiena
¢isly. Kvantitativni data jsou pokazdé asociovédna s néjakou Skéalou ¢i métitkem.

Druhym zptsobem, jak 1ze rozdé&lit data, je na primarni a sekundarni data. Primarni
data jsou takova data, kterd byla shromazdéna pro jeden pfesné dany cil. Jinymi slovy nékdo
tato data sesbiral ptimo od zdroje téchto dat. Data jsou shromazd’ovana lidmi, ktefi se obCas
ptimo podili na daném vyzkumu a jsou tak motivovani, aby byl vyzkum uspé$ny a mohou
tak manipulovat vysledky. Pfikladem, jak ziskat primarni data miiZze byt naptiklad dotaznik.
Druhym typem dat jsou data sekundarni. Toto jsou data, ktera byla sesbirana k jinému tcelu.
V praxi to znamend, Ze primarni data jednoho vyzkumu jsou sekundarnimi daty vyzkumu
druhého. Zdrojem sekundarnich dat mohou byt naptiklad knihy, ale 1 dotazniky, které byly

pouzity uz nékde jinde.

3.2.2 Souhrnné statistiky

Souhrnné statistiky jsou zakladnimi statistickymi operacemi, které lze s danym
souborem dat provadét. A¢ jsou zdkladni, ¢asto toho vSak jsou schopny o daném souboru
fici nejvice. Do souhrnnych statistik patii métfeni centralni tendence a méteni rozptylu. Patii
sem mefeni centralni tendence pomoci priméru, medidnu, modusu a dalSich, a méteni

rozptylu pomoci varia¢niho rozpéti, rozptylu a smérodatné odchylky.
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3.2.3 Rozdéleni

Rozdéleni, nebo také distribuce, pomahaji znazornit to, jaké hodnoty se v daném
vzorku nebo populaci vyskytuji nejcastéji. Toto grafické znazornéni zobrazuje vSechny
body, které se v daném vzorku ¢i populaci vyskytuji. Je to tedy velmi uzite¢ny nastroj, ktery
je schopen rychle a jednoduse poskytnout informace o tom, jak jsou prvky rozdé€leny.
Existuji dva zékladni typy rozdéleni, které pak maji mnoho poddruhii. Témi dvéma
zakladnimi jsou diskrétni rozdéleni a spojité (kontinualni) rozd¢leni (Lehman, 2005).

Diskrétni rozdé€leni se pouziva pro zobrazeni diskrétnich dat, jako jsou napftiklad
odpovédi ano/ne ¢i rizné Skaly. Pro zajimavost, mezi diskrétni data se nefadi svétova
populace, i kdyZ by se na prvni pohled mohlo zdat, Ze to je piesné dané ¢islo. Je to z toho
diavodu, Ze se populace neustdle méni, a tak je povazovana za kontinuélni veli¢inu, kterd se
pohybuje v ur¢itém intervalu (Hendl, 2015). Mezi diskrétni rozdéleni patii napiiklad
Bernoulliho rozdéleni, které se zabyva jevy, které mohou mit pouze jeden ze dvou moznych
vysledkd, pti ¢emz kazdy mé danou pravdépodobnost vyskytu. Jako ptiklad Ize pouzit hod
minci. Padne orel? Mnozinou moznych vyskytl tohoto jevu je bud” ano nebo ne, oba jevy
maji pfitom stejnou pravdépodobnost vyskytu 50 %. Na Bernoulliho rozdéleni navazuje
binomialni distribuce, kterd se na rozdil od ptedeslého rozdéleni zabyva otazkou kolikrat
z uréitého poctu pokust bude jev uspé&sny. Jako piiklad 1ze opét vyuzit hod minci — kolikrat
z 10 hodl padne orel. Dal$im zastupcem diskrétnich rozdéleni je Poissonova distribuce,
kterd navazuje na binomialni. Podobné jako v pfedchozim typu rozdé€leni, pfedmétem
zkoumani je to, kolikrat se dany jev vyskytne. Oproti binomialni, ktera pocita s omezenym
Casem, Poissonova distribuce pocita, kolikrdt se dany jev objevi béhem piedem
nespecifikovaného ¢asového ¢i prostorového ramce. Jinymi slovy, neni pevné dano n.
V ptedchozich dvou typech rozdéleni se k pocitdni pouzivala pravdépodobnost, v tomto
ptipadé€ se pouziva veliCina A, kterd predstavuje primérny nebo ocekavany pocet vyskytl
jevu béhem daného experimentu (Hendl, 2015).

Kontinualni rozdé€leni popisuje pravdépodobnosti moznych hodnot kontinualni
nahodné proménné, coz je proménnd, jejiz mnozina moznych hodnot je nekonecnd a
nepocitatelnd. Z tohoto diivodu se pravdépodobnosti téchto proménnych pocitaji jako obsah
plochy pod kifivkou, z ¢ehoZ plyne, Ze je nutné vyuzivat rozmezi, ve kterém se dana
proménna nachézi. Pokud by se pocitala pravdépodobnost jednoho cisla, byla by to vzdy

nula. Jednim z ptiklada kontinualniho rozdé€leni je uniformni distribuce. Jak uz nazev
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napovidd, jedna se o distribuci, jejiz pravdépodobnosti jsou totozné na kazdém bodu
intervalu. Mezi tento druh distribuci se také fadi normalni (Gaussovo) rozdéleni, které je tim
vubec nejvyuzivangj$im rozdélenim. Slovo normalni zde pak neznamena bézné ¢i obycejné,
nybrz se vztahuje ke starSimu vyznamu tohoto slova — fidici se zdkonem, piedpisem, nebo
modelem (Hendl, 2015). Hlavnim ptfedpokladem normalniho rozdéleni je to, ze pozorovani
jsou seskupeny kolem priiméru a ¢im vice se hodnoty vzdaluji od priiméru, tim jich je méné¢.
To, jak moc jsou hodnoty vzdaleny od primeéru, se pocCitd pomoci rozptylu, ktery je znacen
c2.

Za pomoci rozptylu je pak mozné spocitat smérodatnou odchylku (o), ktera je
druhou odmocninou rozptylu. Pomoci smérodatné odchylky pak Ize ur€it intervaly, které
rozdéluji vSechny prvky mnoZiny podle vzdalenosti od priméru. 68,27 % vSech prvka
mnoziny se nachazi jednu smérodatnou odchylku od priméru, 95,45 % dv€ smérodatné
odchylky a 99,70 % vSech prvki se nachazi ve vzdalenosti do tii smérodatnych odchylek od

prameéru.

99.7% of the data are within

I 3standard deviations of themean — |
95% within
2 standard deviations
68% within
<— 1 standard —
deviation
u—3c u—2a u—a u u+o u+ 20 u+3c

Obrdzek 2 Krivka normdlniho rozdéleni. Zdroj: Kerlner, 2014.

Kiivka, kterd tvoti graf normalniho rozdéleni, se nazyva Bellova kiivka, nicméné tato kiivka

je grafem pro vice rozdé€leni nez jen normalni.
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3.2.4 Testovani hypotéz

Préce s daty nezahrnuje pouze pocitani zakladnich statistik a zkoumani toho, jak jsou
data v souboru rozdélena. Testovani hypotéz je to, o co ve statistice jde — dokazat nebo
vyvratit né¢jakou hypotézu o daném souboru dat. K tomu slouzi testovani statistickych
hypotéz. Testl existuje velka fada a je proto dulezité védét, kdy jaky pouzit. V prvni fad¢ je
dalezité, jakého typu data jsou (kvalitativni ¢i kvantitativni). Kvantitativni data maji tfi
zakladni charakteristiky — centralni tendence, rozpéti (spread) a tvar, coZz pomuze urcit druh
pottebného testu (Lehman, 2005).

Obecnym divodem pro testovani je urceni toho, zdali je dand hypotéza extrémné
nepravdépodobna na zakladé vypozorovanych dat. Existuji dva piistupy k testovani, a to
testovani vyznamnosti a testovani hypotézy. Prvni zminény pfistup, ktery byl prosazovan
Ronaldem Fischerem, se snazi kvantifikovat dikazy proti tomu, Ze je dand hypotéza
pravdiva, zatimco druhy pfistup, prosazovany pany Jerzy Neymanem a Egon Pearsonem, se
soustfed’uje na diikazy toho, ze dana hypotéza je pravdiva (Penn State). V podstaté se jedna
o to samé, kdy je cilem najit diikazy pro a proti dané hypotéze.

Testovani lze rozdélit do n¢kolika krokli. V prvnim kroku je zapotiebi zvolit nulovou
hypotézu. Nulova hypotéza je obecnym tvrzenim, které fika, ze mezi dvéma pozorovanymi
jevy ¢ mezi dvéma skupinami neexistuje Zadny vztah nebo mezi vice skupinami neni rozdil.
Z tohoto vyplyva, Ze odmitnuti nulové hypotézy a pfijmuti alternativni hypotézy je cilem
celého statistického testovani. Nulova hypotéza se obecné povazuje za pravdivou, dokud
dikazy neur¢i jinak. Soucasné s urCenim nulové hypotézy je také zapotiebi urcit tu
alternativni. Alternativni hypotéza je vlastné vSechno, co neni nulova. Alternativni hypotéza
je formulovana jako neplatnost nulové hypotézy. Spravné formulovani hypotéz je pro
vysledek celého testovani kritické, ponévadz i pfi spravnych propoctech se bez spravné
formulovanych hypotéz ke spravnému vysledku neni mozno dopracovat. Pii urovani
hypotéz je také nutné brét v potaz, ze ne vzdy je mozné dé¢lat testovani na celé populaci,
tudiz se nejéastéji pracuje s ndhodnymi vzorky (Lehman, 2005). P¥i vyhodnocovani hypotéz
muze dojit také ke dvéma druhtim chyb, jelikoZ neexistuje Zadna jistota, Ze chyba nebude
udélana. Chyba prvniho druhu, anglicky Type I Error, nastava v situaci, kdy je dana
hypotéza pravdiva, ale je Spatn€ oznacena za chybnou. Chyba druhého druhu, Type II Error,

nastava pfi pfesném opaku neboli kdyzZ je hypotéza nepravdiva, nicméné je oznacena jako
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pravdiva. Frekvence téchto chyb je pro statistické vyhodnocovani velmi dilezita a mélo by

Rozhodnuti, jestli danou hypotézu ptijmout nebo vyvratit, se zaklada na informacich
zjisténych béhem pozorovani a na mife rizika, ze je rozhodnuti Spatné. Této mife rizika se
fika hladina vyznamnosti, ktera se znaci feckym o. Tato hladina udava vzacnost vyskytu
dané hodnoty, ktera, za predpokladu ze je dand hypotéza pravdiva, by se vyskytla velmi
ziidka. Tuto hodnotu si urcuje ten, kdo danou analyzu provadi. VétSinou se voli tim mensi,
¢im dulezitéjsi je analyza, nebot’ Spatné vyhodnoceni (type I error) by mohlo mit Spatné
nasledky. Jinymi slovy, hladina vyznamnosti o udava pravdépodobnost vyskytu type I error.
Hladina vyznamnosti B pak udava pravdépodobnost vyskytu druhého typu chyby neboli
pfijeti hypotézy, ktera je nepravdiva (Dixon, 1957).

Obrazek 3 Kritické hodnoty. Zdroj: Zaiontz, 2013.

Déle je nutné urcit, které hodnoty dané statistiky, nazyvané kriticka oblast, zptisobi
to, ze dana hypotéza bude pfijata, a které hodnoty zpusobi to, Ze hypotéze bude zamitnuta.
Nasledné je zapotiebi spocitat hodnotu dané statistiky, a to z vypozorovanych hodnot.
V poslednim kroku nastava rozhodnuti, zda hypotézu piijmout ¢i odmitnout, které je
zalozeno na tom, zdali se ziskanad hodnota statistiky nachazi uvnitt ¢i vné& oblasti zvolené

v piedeslych krocich (Dixon, 1957).

K otestovani nulové hypotézy se pouZziva testova statistika, kterou je také mozno
oznacit jako testovaci kritérium (Lehman, 2005). To, jaké kritérium je pouzito, zavisi na
typu testu a dalSich faktorech. Testl se da pouzit cela fada, piicemz kazdy se hodi na néco
trochu jiného. Dalo by se fici, Ze témi zdkladnimi typy testt, které se pak vyuzivaji spole¢né
s dal$imi druhy testd, jsou tyto téi — one sample test, two sample test a parovy test (Lehman,
2005). Prvni zminény test se pouziva pro porovnani vzorku s populaci z hypotézy.

Charakteristiky populace jsou v tomto pfipadé znamy z teorie nebo vypocteny z populace.

29



Druhy test se pouzivd pro porovnani dvou vzorkl, napiiklad pfi porovnavani
experimentalniho a kontrolniho vzorku. Parové testy se také pouzivaji pti srovnavani dvou
vzorkl, ale tam, kde neni mozné kontrolovat dilezit¢ proménné. V tomto ptipadé se vSak
nesrovnavaji dva vzorky, ale prvky jednoho vzorku jsou sparovany s prvky druhého a rozdil
mezi nimi vytvoii novy vzorek. Primér téchto rozdila se pak porovnava s nulou. Déle se
vyuziva také z-test, ktery se pouziva pii porovnavani praméri s piisnymi podminkami co se
ty¢e normality a daného norméalniho rozd€leni. Naproti tomu t-test se pouziva pii
porovnavani prumérd s volnéj§imi podminkami (Lehman, 2005). Dalsim druhem testu
pouzivanym k vypocteni testové statistiky je Chi kvadrat test, ktery ma tfi moznosti vyuZziti.
V prvni fadé¢ jej 1ze vyuzit pro urceni, zdali ma dana populace pfesné dany rozptyl. V tomto
pfipad¢ nulovad hypotéza tik4, Ze ma. Druha moznost vyuziti Chi kvadratového testu je
k ovéfeni nezavislosti mezi dvéma proménnymi, které zpravidla byvaji spiSe kategorické
nez Ciselné. Nulovou hypotézou je Vtomto piipadé nezavislost mezi proménnymi.
Poslednim vyuzitim tohoto testu je, jestli kiivka adekvatné reprezentuje data neboli test
dobré shody (nulova hypotéza je, Ze ano) (Lehman, 2005). F — test je také velmi rozsifenym
testem u statistickych analyz. Pouzivd se pro analyzu rozptylu, ¢asto se také oznacuje
ANOVA, a uruje, zdali je seskupovani dat do kategorii smysluplné (Lehman, 2005). Jinymi
slovy, F-test urCuje, jestli je rozdil mezi rozptyly dvou skupin uvnitt populace ¢i vzorku.
Nulovéa hypotéza je v tomto piipadé shoda rozptyla.

Jakmile je zvolen vhodny test, 1ze spocitat testovaci kritérium z vypozorovanych dat.
Nasledné je nutné najit kritickou hodnotu pro dané testovaci kritérium pii zvolené hladiné
vyznamnosti. Tuto hodnotu lze nalézt ve statistickych tabulkach a udava minimalni hodnotu
testovaciho kritéria k zamitnuti nulové hypotézy (Penn State).

Jakmile jsou znamy obé& hodnoty testovaciho kritéria, spocitané a tabulkové, je
mozno vyhodnotit celé testovani. Pokud je hodnota spocitaného kritéria vétsi nez hodnota
tabulkového, nachédzi se dana hodnota v oblasti zamitnuti, a je tedy mozno zamitnout
nulovou hypotézu s hladinou vyznamnosti 1-a (Penn State). Moderni statistika cely proces
zjednoduSuje zavedenim p-hodnoty, coz je maximalni hodnota pravdépodobnosti chyby
prvniho druhu. Pro vyhodnocovani analyzy pomoci p-hodnoty plati nasledujici pravidla:
pokud je p-hodnota mensi nez hladina vyznamnosti a, I1ze zamitnout nulovou hypotézu a

pfijmout alternativni (Penn State).
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3.2.5 Regresni analyza

Podle Montgomeryho et al. (2011) je regresni analyza jednou z nejrozsifenéjsich
technik k analyze vice faktorovych dat. Pouzitelnost této techniky prameni pievazné
Z logického procesu, ve kterém je vyuzito rovnic k vyjadieni vztahu mezi zvolenou
proménnou a mnozinou souvisejicich prediktorovych proménnych (Montgomery, 2011).
Jinymi slovy, regresni analyza se pouziva ke zjisténi toho, jak se zméni zavisla proménna
pfi zméné jedné nezavislé proménné, ceteris paribus. Regrese se Casto pouziva
k pfedpovidani vyvoje a je hojné vyuzivana ve strojovém uceni, coz je v posledni dobé
mohutné rozvijejici se obor. V dnesni dob€ uz tento druh analyzy zvladaji i ty nejzédkladné;si
softwarové programy, jako naptiklad Microsoft Excel, nicméné je dobré védét, jak
jednotlivé metody analyzy funguji. Existuje mnoho druhti regresnich modelt, jako naptiklad
linearni, logistické, dale se pak také ¢asto vyuziva rozhodovacich stromii a neuronovych siti.

Jednoduchy linearni regresni model je tim relativné nejzékladnéjSim druhem
regresnich modeld. V tomto modelu je pfedpokladem, Ze zavisld proménnd je linearni
kombinaci parametrii. Zapis této nejjednodussi formy regresniho modelu vypada
nasledovné:

y=po +f1X1 +C,

Rovnice 4 Rovnice regresniho modelu. Zdroj: Vlastni zpracovani.

kde fo +f1x1 je deterministicka ¢ast modelu a ¢ je stochasticka ¢ast (Freund et al., 2006).
Casto se také parametraim P ika regresni koeficienty a stochastické ¢asti nahodna slozka. U
nahodné slozky se pocita s jistymi predpoklady, a to ze jeji prumér je roven nule, rozptyl je
konstantni a je normalné rozdélena (Freund, 2006). Cilem celé regresni analyzy je urcit to,
jak se zméni y v zavislosti na x neboli udélat zavéry o zavislé proménné pii vyuziti informaci
z nezavislych proménnych (Freund, 2006). Ne vzdy je vSak regresni analyza dostate¢né
prukazna a je tfeba udélat korela¢ni model, ktery popisuje zavislost mezi prom&nnymi.
Korela¢ni model slouzi k ur€eni toho, zdali maji dvé proménné dvourozmérné normalni
rozdéleni. Toto rozdéleni je definovano péti parametry: priméry X a Yy, rozptyly x ay a
korelacnim koeficientem r, ktery méfi silu linearniho vztahu mezi danymi proménnymi
(Freund, 2006). Korela¢ni koeficient nabyva hodnot mezi -1 a 1 véetné, kde negativni
hodnota koeficientu znac¢i nepfimou uméru a pozitivni hodnota ptimou (Montgomery, 2011),
a ¢im vice se hodnota koeficientu blizi svému maximu, tim je linearni vztah silngj$i. Naopak

¢im blize je nule, tim slabsi je pozorovany vztah mezi proménnymi (Freund, 2006). Linearni
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regresni model vSak miize obsahovat i vice nezavislych proménnych a v takovém ptipadé se
nazyva vicenasobnym. Jeho podstata je stejna jako u jednoduchého, nicméné vypocty jsou
které vznikaji jako vysledek multikolinearity (Freund, 2006). K odhadovani parametrt 3 se
¢asto vyuziva bézné metody nejmensich ¢tverc.

Ne vzdy je mozno pouzit linearni regresni model a je nutno sadhnout po jiném, a to
napiiklad pfi praci s kvalitativnimi proménnymi, at’ uz di — ¢i poly — chotomickymi (Freund,
2006). V takovémto piipad¢ je tedy nutno vyuzit logisticky regresni model, coz je model
ktivocary (Freund, 2006). Logisticka regrese je model, ktery je zalozen na matematicky
zaméteném pristupu, ktery je uren k analyze toho, jak na sebe vzajemné plisobi proménné
(Hassouna et al, 2015). Predikce je pak zalozena na sestaveni rovnic, které spojuji vstupni
hodnoty s vystupnim polem. Hassouna et al. (2015) ve svém ¢lanku vyuZzivaji logistickou
regresi K ptredpovézeni zakaznikova chovani, kde vstupnimi hodnotami jsou faktory
ovliviujici zdkaznikovo chovani a vystupem je pak pravdépodobnost zvolené¢ho chovani.
V tomto piipad¢ logistickd regrese piedpovidd pravdépodobnost odchodu zékaznika
formulovéanim rovnic, ur€enim vstupnich hodnot, ur¢enim faktort ovlivitujicich toto chovani
a uréenim vystupniho pole, kterym je pravdépodobnost odchodu (Hassouna et al, 2015). Pro
logistickou regresi udavaji Hassouna et al. (2015) tfi rovnice:

p(y=1xl, ..., xn)=f(y) (1)
fO)=1Q1+e—y) (2)
y=p0+B1lx1+ [2x2+ -+ Bnxn(3),

Rovnice 5 Rovnice logistické regrese. Zdroj: Hassouna et al, 2015.
kde:
e yje zavislou proménnou, v tomto piipad¢ binarni,
e o je konstantou,
e [ je vaha ptidélena specifické proménné x;

® Xi,...., Xnjsou nezavislé proménné.

Poté nastava analyza dat, ktera vede k vytvoreni regresnich rovnic, na jejichz zakladé
je tieba vykonat hodnotici proces (Hassouna et al, 2015). V tomto piipad¢, kdy je cilova
proménna binarni, se hodnoti, jestli je p-hodnota u jednotlivych zdznamt vétsi nez

preddefinovana hodnota. Pfi praci s logistickou regresi je tfeba brat v potaz multikolinearitu,
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kterd muze vést k nespravnym zaveérim ohledné vztahli mezi zavislymi a nezavislymi
proménnymi (Hassouna et al, 2015). Interpretace koeficienti je v piipadé logistické regrese
nelze totiz brat velikost koeficientu jako konecny smér a velikost piisobeni nezavislé
proménné na cilovou proménnou (Rehakova, 2000). Podle Rehakové (2000) koeficienty B
uruji zménu logitu spojenou s nartstem proménné spojené s timto koeficientem o jednu
jednotku, ceteris paribus. Z tohoto divodu je nutné pocitat Sance jevu namisto jeho
pravdépodobnosti. To, jak dana nezavisla proménnd piisobi na zavislou proménnou, Ize
zjistit pomoci matematické operace exp (B). Exp (B) pak udava velikost nasobku, o ktery se
zmeni Sance, jestlize se hodnota nezavislé proménné zmeéni o jednu jednotku, ceteris paribus
(Rehakova, 2000). Pokud je B> 0, $ance se zvysi, pokud je p<0, $ance se snizi (Rehakova,
2000).

3.2.6 Rozhodovaci stromy

Dalsim ¢asto vyuzivanym postupem pii praci s daty jsou takzvané rozhodovaci
stromy. Je to vlastné¢ jednoducha forma multivariatni analyzy, kterda ma jedine¢nou
schopnost doplnit ¢i nahradit tradi¢ni statistické analyzy, jako je napiiklad vicendsobna
linedrni regrese, ¢i Sirokou Skéalu data-miningovych néstroji a technik, jako jsou naptiklad
neuronové sité¢ (SAS, 2008). Podle Hassouny et al. (2015) jsou rozhodovaci stromy tou
nejpopularnéj$i metodou pro prediktivni modelovani a jsou to vlastné graty, které prezentuji
vztahy mezi proménnymi. Tyto rozhodovaci stromy jsou vétSinou vysledkem algoritmu,
ktery identifikuje riizné moZnosti, jak rozd¢lit soubor dat do segmentli podobnych vétvim
stromu (SAS, 2008). Nejcastéji pouzivanymi algoritmy jsou CART, C5.0 a CHAID
(Hassouna et al., 2015). Jednotlivé segmenty ur¢ené algoritmem pak vytvoii obraceny strom,
kde kotenovy uzel je na vrcholu stromu a tento hlavni uzel v sob& obsahuje objekt analyzy
(SAS, 2008). Ktera proménna bude obsazena v hlavnim uzlu se uréi podle toho, jaky je
pomer jejiho informacniho zisku (Hassouna et al., 2015). Ta proménna, jejimz modelovanim
se ziska nejvice informaci, bude nalezet do tohoto uzlu (Hassouna et al., 2015). Ziskani
rozhodovaciho pravidla, pomoci kterého je moZno dale tvofit segmenty a vétve pod hlavnim
uzlem, je zalozeno na metod¢, ktera extrahuje vztah mezi objektem analyzy, ktery slouzi
jako cilové pole v datech, a jednim ¢i vice poli, ktera slouzi jako vstupni pole k vytvoteni

segmentt a vétvi (SAS, 2008). Hodnoty ve vstupnim poli jsou pak pouzity k odhadu
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pravdépodobné hodnoty vysledku ¢i odezvy (SAS, 2008). Jakmile je ziskan vztah, je mozné
odvodit jedno ¢i vice pravidel, kterd popisuji vztah mezi vstupy a cilovymi hodnotami (SAS,
2008). Tyto pravidla pak lze pouzit k zobrazeni rozhodovaciho stromu, ktery poméaha
vizualn¢ analyzovat sit’ vztaht, které charakterizuji vstupni a cilové hodnoty. Stromy jsou
reprezentovany a hodnoceny shora dolii a rozhodnuti se provadi posunovanim z hlavniho
uzlu ke vSem listim stromu (Hassouna et al., 2015). Rozhodovaci strom lze tedy vyuzit
k pfedpovédi hodnot novych nebo pfedem nevidénych pozorovani, ktera obsahuji hodnoty

pro vstupy, ale nemusi obsahovat hodnoty pro cile (SAS, 2008).

. —_____ Root Node
Display Total Data Set Value
of Target Field of Data

Input Field Used as Splitting Criterion

Field Value <1 Field Value <n+1=
Field Value <2 Field Value <n+2=>

Field Vaiue <n> Field Vaiue <N>

Nade or leaf (bottom Branch or Segment
nodes as shown herg Formed by Splitting
are leaves) Rule

IF Input Field Value < n
THEN Target = Y%

IF Input Field Value > n
THEN Target = X%

Obrdazek 4 Priklad rozhodovaciho stromu. Zdroj: SAS, 2008

Oproti logistické regresi maji rozhodovaci stromy n¢kolik vyhod. Stromy je jednoduché na
vizualizaci a jsou snadné K porozuméni, o datech neni tfeba mit néjaké piedchozi
piedpoklady, jelikoZ je vyuzit neparametricky piistup, a mohou pracovat jak s numerickymi,
tak s kategorickymi daty (Hassouna et al., 2015). Hassouna et al. (2015) ve svém ¢lanku
vSak zminuji i nevyhody rozhodovacich stroml, mezi které patii absence robustnosti
modelu, fakt, Ze vykon modelu je velmi ovlivnén komplexnimi interakcemi mezi
proménnymi a atributy a v neposledni fad¢ také slozitd vizualizace a porozumeéni pii préci

s komplexnimi stromy.
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3.2.7 Neuronové sité

Neuronové sité se také fadi do metod pro zpracovani dat. Podle Manyiky (2011) jsou
to pocetni metody, které byly inspirovany skute¢nou strukturou a fungovanim biologickych
neurélnich siti, které hledaji vzory v datech. Hodi se zejména k hledani nelinearnich vzora a
1ze je naptiklad pouzit k identifikaci dulezitych zdkaznikt, u kterych je riziko, ze ptejdou ke
konkurenci (Manyika, 2011). Pro svoji podobnost s lidskou nervovou soustavou se
neuronové sité¢ Casto pouzivaji v umélé inteligenci. Napiiklad Apple zacal v modelech
iPhonti 8 a X pouzivat bionicky ¢ip, ktery je pravé diky neuronovym sitim schopen se sam
ucit z navyku svého majitele a lépe tak reagovat. Zakladem neuronové sité jsou umélé
neurony, které jsou mezi sebou spojeny synapsemi schopnymi penosem signalu, stejné€ jako
Vv lidské nervové soustavé (SAS, 2008). Sit’ pak funguje tak, Ze synaptickym signalem je
realné ¢islo a vystup z kazdého neuronu je spocitan pomoci nelinearni funkce (SAS, 2008).
Jednotlivé neurony a synapse také mohou mit riiznou vahu, ktera se méni v zavislosti na
pokroku strojového uceni, coz pak miize zvysit nebo snizit silu signalu pousténého dale
(SAS, 2008). Vstuptt muze byt n¢kolik, vystup je vSak z jednoho neuronu pouze jeden (SAS,
2008).

nielden lnyors

inpat layer 4

Obrazek 5 Neuronovad sit. Zdroj: Nielsen, 2017.

3.2.8 Data Mining

Data mining (dale DM), jakozto dalsi metoda pro praci s big data, je podle Nisbeta
et al. (2009) procesem extrahovani implicitnich, pfedem neznamych a potencialné
uzite¢nych informaci z dat. Je nutné rozliSovat mezi statistickou analyzou a data miningem.

Statisticka analyza pouziva model k charakterizovani urcité struktury (pattern) v datech,
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zatimco DM vyuziva struktury v datech k sestaveni modelu (Nisbet et al., 2009). Dalsim
rozdilem mezi témito dvéma technikami je to, jakym zptsobem se pracuje s daty. Tradi¢ni
statisticka analyza vyuziva minulych informaci k ur¢eni budouciho stavu; naproti tomu DM
vyuziva minulé informace k tvorbé vzorct zaloZenych nejen na vstupnich datech, ale také
na logickych dusledcich téchto dat (Nisbet et al., 2009). Nisbet et al. (2009) zformulovali
definici DM takto: ,,Data mining je pouziti algoritmu strojového uceni k nalezeni slabych
struktur vztahti mezi prvky dat ve velkych, hlu¢nych a neuspoiadanych souborech dat, které
mohou vést ke zvySeni prospéchu v n¢jaké forme*. Podle stejného zdroje ma DM dvé
zakladni funkce, a to poskytovani ucelenéjsiho porozuméni dat pomoci hledani doposud
nevidénych vztahi a tvorbu prediktivnich modeld, které umoziuji lepsi rozhodovéani. DM
lze pouzit v mnoha oblastech, jako jsou naptiklad ptedpovédi prodeje, védecké objevy,
CRM, sport, ziskavani zakazniki a mnoho dalsich.

Mezi hlavni aktivity ukryvajici se pod pojmem data mining patii podle Nisbeta et al.
(2009) techto pét kategorii:

e Analyza prizkumnych dat, coz je pohled na datovy soubor skrze souhrnné statistické
parametry, ktwry umoziiuje hrubé odhaleni trendt a vzori v datech;
uréovani celkové pravdépodobnosti rozdéleni dat, modely popisujici vztahy mezi
proménnymi, shlukovou analyzu nebo segmentaci;

e Prediktivni modelovani, které obsahuje klasifikaci, ktera se pouziva u kategorickych
promé&nnych, a regresi, ktera se pouziva u kontinudlnich proménnych. Cilem je pak
sestavit model, kde hodnota jedné proménné muze byt pifedpovézena hodnotami
jinych proménnych;

e Objevovani vzori a pravidel, coz mize byt pouzito na vytvofeni asociacnich
pravidel,

e Vyhledavani podle obsahu, coz je proces, ktery za€ind s jiZ zndmym vzorem a snaZzi
se najit podobné vzory v jiném souboru dat. Nejcastéji se tato metoda pouziva u

textovych materialt nebo u obrazovych souborti dat.

Pro samotny proces data miningu se nejcastéji pouzivda CRISP-DM, coz je
zkratka pro Cross Industry Standard Process for Data Mining. CRISP-DM je
nejkompletné;jsi format pro vyjadieni DM procesu a celkem obsahuje Sest krokt (Nisbet

et al., 2009). Cely proces je velmi komplexni a vyZzaduje porozuméni mnoha oblasti.
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Jednotlivé kroky procesu jsou popsany nize a informace pochézeji od Nisbeta et al.

(2009).

Prvnim krokem v celém procesu DM je porozuméni byznysové strance procesu.
V tomto kroku je dilezité urcit, co se bude d€lat, a co je povazovano za uspéch.
Tento prvni krok ma tfi ¢asti. V té prvni je tfeba nadefinovat obchodni cile
modelu, urcit, co vytvotilo potiebu pro tvorbu modelu a stanovit kritéria uspéchu.
V druhém kroku se posoudi okoli celého procesu (inventura zdroji, identifikace
riskli a posouzeni okoli, kde bude model piisobit). Posledni krok obsahuje
formulaci cilti a ukold DM. Je dulezité si uvédomit, ze primarnim cilem neni jen
vytvoftit dobry prediktivni model, nybrz nasadit dobry prediktivni model, ktery
splituje obchodni cile. Mezi cile Ize zaradit vytvofeni vhodné databaze, ze které
lze jednoduSe extrahovat data pro modelovani, ¢i vytvofeni modelu, ktery
generuje vyznamnou piidanou hodnotu. Mezi tkoly se fadi naptiklad ziskéni
vhodnych dat, vytvoteni listu predikujicich proménnych, vytvofeni modelu
S pfijatelnou pfesnosti, spusténi modelu a jeho nasledna kontrola a aktualizace.
Druhym krokem je porozuméni dat. Tento krok je velmi dtlezity a da se rozdélit
do ctyt ¢asti V té prvni je pozornost soustiedéna na akvizici dat, kde je nutné
identifikovat dostupné zdroje dat. Ve druhé Casti nastava integrace dat neboli
uvédoméni si, ze data jsou v jiném formatu, jinych jednotkéach atp. Pro lepsi
nazornost lze vyuzit takzvané datové mapy, které pomahaji vyjadiit data ve
spolecném formatu. Ve tieti ¢asti nastdva popis dat, kde je nutné se seznamit
S daty, se kterymi se bude pracovat. Posledni ¢ast je zaméfena na zhodnoceni
kvality dat. V této ¢asti se f'esi, jak vyplnit prazdna pole a jak nalozit s extrémnimi
hodnotami.

V dal$im kroku nastava ptiprava dat, coz mize byt asto velmi zdlouhavy, le¢
zasadni proces. Je zapotiebi zhodnotit a transformovat data tak, aby vytvofily
soubor v pozadovaném formatu. S pfipravou dat miZe nastat fada problému, jako
naptiklad nekompatibilnost struktury dat s algoritmy ¢i to, ze data jsou uchovéana
na ucetni Urovni a jejich preusporadani je Casto velkou vyzvou. NejcastéjSimi
operacemi pfi pfipravé dat jsou CiSténi dat, transformace dat, vypofadani se
S chybéjicimi hodnotami, filtrovani dat, abstrahovani dat, redukce dat a

odvozovani dat.
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Jakmile jsou data ptipravena, mize nastat modelovaci proces. Nejprve je nutné
zvolit modelovaci techniky, algoritmy a architekturu celého modelu a
specifikovat modelovaci pfedpoklady. Poté se vytvoii experimentalni ndvrh,
ktery musi spliiovat pfisné kritérium — vysledky za normalnich podminek se
museji rovnat vysledkiim, kdy je model vystaven riznym tUpravam. Jakmile
experimentalni model spliuje vSechny podminky, je mozné pftistoupit k tvorbé
samotného modelu. Zde se musi urcit parametry modelu a sestavit n¢kolik typt
modeli. Nasledné je model zhodnocen, a to tak, Ze se porovna k tomu, co by
tvlirce modelu ocekaval Ze se stane, pokud by model nepouzil. Jinymi slovy se
zhodnoti, jestli ma model n&jakou ptidanou hodnotu.

Po sestaveni modelu je nutné model fadn¢ vyhodnotit. Tento krok je nutné
uskutecnit jesté pred samotnym spusténim modelu, aby se piedeslo pifipadnym
nedostatkiim ¢i chybam, které by bylo slozité fesit v jiz bézicim modelu. Je tieba
opét projit vSechny kroky vedouci k vytvoteni modelu a také se ujistit, jestli
model odpovida obchodnim cilim stanovenym v prvnim kroku procesu.
Dilezitym tkolem v této ¢asti je urcit to, zdali nebyl opomenut n¢jaky obchodni
problém, ktery je z&sadni ke spravnosti funkce modelu. Na konci vyhodnocovaci
¢asti je nutné ucinit rozhodnuti o pouzitelnosti modelu.

Poslednim krokem data miningového procesu je tzv. deployment neboli uvedeni
modelu do praxe. V této fazi procesu je zapotiebi vytvofit plan na monitorovani

a udrzbu modelu, vytvofit finalni report pro zadavatele tak, aby mu rozumé¢l, a

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Obrdzek 6 Grafické

.:; i zndzornéni CRISP-DM.
| Zdroj: Wikipedia.
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V neposledni fad¢ se v této fazi hodnoti cely projekt. DM proces vSak touto fazi
nekonci, nebot’ je neustdle nutné ziskavat a analyzovat zpétnou vazbu modelu a
tvlrci modelu jej neustale upravuji a dolad’uji do t€¢ doby, dokud nejsou mozna

zadna dalsi vylepseni v predpovidajicich schopnostech modelu.

3.2.9 Prediktivnhi modelovani

Cilem vSech vysSe zminénych aktivit je vytvorit model, ktery bude odpovidat
stanovenym pozadavkum. Podle Logana et al. (2016) existuji dva druhy modelu, a to
deskriptivni a prediktivni. Deskriptivni modely slouzi k porozumeéni kauzalnich vztahi mezi
proménnymi, zatimco prediktivni modely se snazi nalézt empirické vztahy, které poskytuji
dobré odhady budouciho vyvoje (Logan et al., 2016). Logan et al. (2016) ve svém ¢lanku
pisi o predikci velikosti jablek pfti sklizni a fikaji, Ze deskriptivni modely se daji vyuzit
napiiklad k tomu, aby farmaiim sdélily, jak vypéstovat velkd jablka. Oproti tomu
prediktivni modely jim jsou schopny s ur¢itou piesnosti piedpoveédét velikost jablek pii
sklizni neboli ptfedpovédet nové nebo budouci pozorovani. Podle autorti tohoto ¢lanku je
nejdilezité)si ¢asti prediktivniho procesu validace modelu. Tato validace mé dva dilezité
prvky:

e Validaci napfic¢ riznymi soubory dat, ktera se provadi na souborech dat, které nebyly
pouzity k vytvoteni modelu. Timto souborem miize byt naptiklad jeden rok zdznamu

(pokud je k dispozici vice let zaznamil) a pak je tento soubor vyuzit pro validaci

modelu a ostatni roky pro tvorbu modelu. Tento proces je nasledné opakovan tak,

aby kazdy rok slouzil pro validaci modelu pravé jednou a vysledna chyba modelu je
vypocitana jako priimér chyb vSech modeli.
e Druhym prvkem validace je pouziti mimo-souborovych metrik, jako je napiiklad

RMSE (root mean square error) nebo MAE (mean absolute error), coZ jsou ukazatele

prediktivni sily modelu. Logan et al. je radi pouzivat rad¢ji nez koeficient

determinace R?, ktery méii, jak dobfe regrese reprezentuje data.

RMSE =

o~y 2 .
Yt (- 9) D > i
n n

Obrdzek 7 Vypocet RMSE a MAE. Zdroj: Logan et al., 2016.
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Cely proces prediktivniho modelovani pak 1ze rozdélit do n€kolika krokt. Logan
et al. (2016) ve svém ¢lanku uvadéji nasledujici kroky:

e Uplné prvnim krokem je uréeni cile. Cil prediktivniho modelovéni uréi nejen to,
¢eho se modelem ma dosahnout, ale i to, jakym zptisobem toho bude dosahovéano.

e V druhém kroku nastava shrnuti dat, ktera budou vyuzita k vytvofeni modelu.
V této ¢asti tak nastava nejen popis dat, ale 1 jejich grafické zndzornéni pomoci
grafli a také se zde odehravd nutna uprava dat. V piipadové studii zminéné
v tomto ¢lanku byly chybéjici hodnoty jedné proménné nahrazeny primérem
dostupnych hodnot.

e \ dalsi casti procesu jsou zvazeny razné modely, které Ize v daném piipadé
vyuzit. Pfi porovnavani modelti se podle Logana et al. hledi na dva aspekty,
kterymi jsou druh modelu a kombinace pouzitych proménnych. Preferovan je
takovy model, ktery pro dosazeni podobné ptesnosti ptedpovédi vyuzivd méné
proménnych.

e Nasleduje validace za vyuziti dat nevyuzitych pfi sestavovani modelu.

e DalSim krokem je vybér proménnych a urceni jejich dulezitosti a vlivu.

e Vposlednim kroku se jiz sestavi findlni model, ktery bude vyuzit pro

pfedpovézeni dané proménné.

3.2.10 Technologie pro praci s Big Data

Stejné tak jako techniky, tak i technologie pro préaci s velkymi soubory se neustéle
vyvijeji a vylepsSuji, aby byly schopny pracovat s neustile vétsimi objemy dat, a aby
usnadiiovaly préaci datovym specialistiim. Je jich tolik, Ze je nelze vypsat vSechny, a proto
jich je popsano jen pér. V této ¢asti je také dulezité zminit, s jakymi druhy dat lze pracovat.
Jsou v zakladé tii typy dat — strukturovand, nestrukturovana a semi-strukturovana data. Pfi
praci s prvnim typem se data nachazeji v danych polich. Piikladem muze byt relaéni
databaze ¢i data v tabulkach. Nestrukturovana data jsou opakem strukturovanych, tudiz se
data nenachazi v danych polich. Piikladem je volna forma textu (knihy, emaily), obrazova a
video data. Semi-strukturovana data jsou né¢im mezi. Data nespadaji do ptesné danych poli,
nicmén¢ obsahuji urcité znacky, které umozinuji jednotlivé datové prvky oddélovat.
Piikladem mutize byt XML text (Manyika et al.., 2011). Informace o technologiich pochazeji
od Manyiky et al. (2011).
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Business intelligence je druhem aplika¢niho softwaru, ktery je urcen k hlaseni,
analyze a prezentaci dat. Tyto nastroje jsou pouzivany k praci s daty, ktera byla jiz
ulozena v datovém skladu ¢i trhu.

Cassandra je open-sourcovy systém na praci s daty vytvoren pro obrovska mnozstvi
dat na distribuovaném systému. Tento systém byl piivodné vyvinut ve Facebooku.
Cloud computing je v zasadé vypocetni systém, ve kterém jsou zdroje velkého
vypocetniho vykonu k dispozici jako sluzba skrze sit’.

Datovy sklad a trh jsou specializované databaze optimalizované pro reporting a ¢asto
jsou vyuzivany pro uchovavani velkych objema dat.

Hadoop je dalsim open-sourcovym ramcem, ktery je urcen ke zpracovavani velkych
souborti zamétenych na néjaky problém. Hadoop byl ptivodné vyvinut spolecnosti
Yahoo.

SQL, zkratka pro strukturovany dotazovaci jazyk, je pocitaovym jazykem pro praci
s daty v rela¢nich databazich, coz jsou databaze, ve kterych jsou data uchovavana ve
sloupcich a fadcich. SQL technologie umoziuje Sirokou Skalu operaci s daty, od
jednoduchych jako je vlozeni, vymazani ¢i dotazovani dat, az po praci
s databazovymi strukturami.

Vizualizace je pouzivana k tvorbé obrazku, diagramti ¢i animaci k vyjadieni
néjakého sdéleni, které je pak pouzito k syntéze vysledkid big data analyzy.
je nadmiru dilezita. Lidé maji problémy s porozuménim velkych datovych ¢i
textovych soubord, a pfesné z tohoto diivodu je vizualizace dilezitd — umoziuje
lidem lepsi a jednodussi pochopeni. Na poli vizualizace se z téchto diivoda védci
snazi o co nejvice vylepSeni. Jednou z novych metod vizualizace je znackovy mrak

(tag cloud), coz je v podstat¢ vazeny vizudlni list, ve kterém jsou nejCastéji
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vyskytujici se slova vétsi nez ta, ktera se vyskytuji méné Casto, coz Ctenafi umoziuje

vvvvvv

data

productivity

value

Obrdzek 8 Priklad vizualizace — Tag Cloud, Manyika et al., 2011.

3.3 Chovani zakaznika

Chovéni zakaznika jsou podle Kardese et al. (2014) vSechny aktivity spojené
s nakupem, uzivanim a likvidaci vyrobk nebo sluzeb, véetné zakaznikovych emocionélnich
a duSevnich reakci a zmén v chovani, které bud’ predchazeji nebo nasleduji dané aktivité.
Naproti tomu Kotler (2012) ve své definici nezminuje reakce a zmény v zdkaznikové
chovani, ale zabyva se pouze tim, jak lidé vybiraji, nakupuji, uzivaji a zbavuji se vyrobkd,
sluzeb atd. Jinymi slovy, studium zékaznikova chovani se zabyva nakupnimi aktivitami,
spotfebnimi aktivitami a likvidacnimi aktivitami. Nakupni aktivity zahrnuji nejen samotny
nakup, ale také vSechny aktivity, které nakupu predchazeji, jako je naptiklad sbér informaci,
hodnoceni alternativ, sluzeb a platebnich moZnosti. Spotfebni aktivity zahrnuji otazky kdy,
kde, kdo a jak tykajici se spotieby. Likvida¢ni aktivity zahrnuji to, jakym zplisobem se
zakaznik zbavuje produktu a jeho obalu a mohou také zahrnovat ptipadny pieprodej
pouzitych vyrobkl. Toto odvétvi také vénuje velkou pozornost reakcim zékaznikii. Ty
mohou byt tii druht — emocionalni, dusevni a zmény v chovani. Emocionélni reakce
zakaznikd zahrnuji pocity a ndlady, duSevni zahrnuji jejich myslenkovy pochod a zmény
V chovani se zamétuji na pozorovatelné zmény ve vztahu ke koupi daného vyrobku ¢i sluzby
(Kotler, 2012).
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V dnesni dobé je kazdy Clovek spotiebitelem a zadkaznikem od té doby, co se narodi,
az do té¢ doby, nez zemie. Diky neustalému vystaveni reklamnim sdélenim se lidé po cely
zivot musi aktivné rozhodovat. Kotler (2012) tika, ze spotiebitelské chovani sleduje to, jak
jednotlivei, skupiny a organizace vybiraji, nakupuji, pouzivaji a zbavuji se zbozi, sluzeb,
napadi a zkuSenosti k uspokojeni svych potieb a chti¢li. Oblast, kde se tato rozhodnuti
odehréavaji, se nazyva spotiebni trh, ktery je tvofen lidmi, vyrobky, sluzbami a penézi
(Kotler, 2012). Faktoru, které ovliviiuji toto rozhodovani, je hodné¢, pocinaje dusevnimi
vlastnostmi ptes zkusenosti jednotlivct az po ptisobeni druhych lidi. Tyto faktory 1ze rozdélit
podle n¢kolika faktorti, kdy napiiklad Kotler (2012) faktory rozd€luje do tii skupin —
kulturni, socidlni a osobni. Lze je vSak rozd¢lit do dvou zakladnich, obecnéjsich kategorii,
kterymi jsou vnéjsi stimuly a osobnost zdkaznika. Osobnost neboli persona, je pojem
pochazejici z latiny, kde persona byla maska, kterou si pifi pfedstaveni nasazovali herci
(Vysekalova, 2011). V tomto smyslu je v8ak osobnost brana jako oznaceni pro jedine¢nost
kazdého ¢loveka. Jde o jednotlivé rysy, vlastnosti, schopnosti, potfeby, zajmy, temperament
a dalsi charakteristiky, které jako celek urcuji to, ¢im dany €loveék je. Chovani zakaznika je
také velmi usmérnéno kulturnim pozadim, kterému je dilezité porozumét z pohledu
marketér. Dokonalé¢ porozuméni zékaznikova chovani miize byt pro dany podnik
obrovskou vyhodou. V dnesni datové dobé se tyto poznatky daji vyuzit i k modelovani
zakaznikova chovani, z ¢ehoz plynou dal$i uzite¢né pomucky. Pfi uspésném modelovani
zakaznikova chovani lze urcit, ktery typ zdkaznikl se vraci, ktery naopak po prvnim uziti jiz
nechce mit s produktem nic spole¢ného apod. Toto vSechno je mozné pouze pii dokonalém

porozuméni zakaznikova chovani a dobrém vyuziti dostupnych dat.

3.3.1 Udrzeni zakaznika

Kvalitni analyza zakaznickych dat mize marketingovym specialistim pomoci i
v dalS$i velmi dulezité¢ oblasti, kterou je udrZzovani stavajicich zdkaznikd. Udrzovani
zakaznikl se v poslednich nékolika letech stalo hlavnim faktorem prozkoumavanym CRM
a obecné je v této oblasti pozornost zaméfena na tvorbu a kontrolu loajalnich, profitujicich
a trvajicich vztahl se zakazniky (Hassouna et al., 2015). Podle Kotlera (2012) je ziskani
nového zdkaznika az pétkrat draz$i nez udrZeni toho stavajiciho. Z toho divodu mize
spolecnosti poznani faktori zapfi¢inujicich odchody stavajicich zdkaznikid uSettit spoustu

penéz. Proto se soucasné firmy snazi nabizet svym zakaznikiim co nejSirsi Skaly vyrobk a
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také trénuji své zaméstnance v cross-sellingu a up-sellingu (Kotler, 2012). Ziskavani novych
zakaznikt je velmi dilezité, nicméné udrzeni téch stadvajicich je minimalné na stejné Grovni,
avSak pro nékteré firmy muze byt velmi tézké. Podle Kotlera (2012) timto trpi pfevazné
telefonni operatofi a poskytovatelé televiznich sluzeb, kde nékteii lidé méni poskytovatele
nékolikrat do roka s cilem neustale vyuzivat nejlepsi nabidky na trhu. Mnoho z téchto
poskytovatelll rocné ztrati az 25 % zakaznikll, coz vede ke ztratam 2 az 4 miliard USD
(Kotler, 2012). Hassouna et al. (2015) ve svém ¢lanku zminuji dokonce az 40 % ztraty
zékaznikli u mobilnich operatorti rocné, coz je velmi vysoka hodnota. Nejcastéjsimi diivody
pro zménu poskytovatele pak jsou nenaplnéné potieby a ocekéavani, nizka kvalita sluzby ¢i
zékaznického servisu, ¢i chyby ve vyuctovani (Kotler, 2012). Aby spole¢nost piedesla
vysokému po¢tu odchazejicich zakaznikd, podle Kotlera (2012) by si méla uréit a spocitat
miru udrzeni zdkazniki (naptiklad pocty prodlouzenych smluv), odhalit pfi¢iny odchodl a
pokusit se je fesit, a porovnat zakaznikovu hodnotu (customer lifetime value) s cenou za
snizeni miry odchodu.

Cilem spolecnosti by mélo byt vybudovat Sirokou zakaznickou zékladnu, ktera je
vSak vérnd. Nejen Ze udrzet zdkazniky je levnéjsi nez ziskavani novych, ale vérny zédkaznik
také mnohem vice odolava tlakim odchodu ke konkurenci (Kotler, 2012). Primérna firma
podle Kotlera (2012) ztrati ro¢né 10 % zakaznikd, ale kdyby se podatfilo toto ¢islo snizit na
polovinu, mohlo by to zvysit zisky dané firmy o 25 az 80 % v zévislosti na odvétvi. Britsky
operator Orange napiiklad béhem jednoho roku uSetfil 25 miliont liber diky sniZeni miry
odchodu z 20 na 10 % (Hassouna et al., 2015). Loajalni zakaznici také ptinaseji vice penéz,
a to nejen z diivodu vyssich odbérd, ale i diky snizenym nakladim (Kotler, 2012).

Vérnost zakazniki je tedy velmi dilezitym kritériem, které mtze radikalné zménit
smér, kterym se podnik ubira. Podle Kotlera (2012) je ,,budovani silného a blizkého vztahu
se zakazniky snem mnoha marketéri a casto klicem k dlouhodobému marketingovému
uspechu®. Budovani vérnosti 1ze provadét mnoha cestami, jako naptiklad skrze interakci se
zakazniky, a to nejen naslouchanim, ale take bojovanim za jejich prava, nebo skrze budovani
vérnostnich programi. Kotler (2012) uvadi sedm zptsobu, jak vytvofit silné pouto se
zakazniky. Mezi tyto zplsoby patfi napiiklad vytvofeni lepSiho produktu, sluzeb a
zkuSenosti pro cilovy trh, brat ohled na nazory a pfipominky zakazniki, ¢i napiiklad

ocenovani nejlepsich pracovnikt podniku, coz zdanlivé nema se zakazniky nic spole¢ného,
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nicméné to vypovida o charakteru spolecnosti a zlepSuje to jeji postaveni z pohledu
zakaznika.

Pro ohodnoceni, v jaké fazi vztahu ke spole¢nosti se zakaznik nachazi, se pouziva

marketingovy trychtyft, ktery je vyobrazen na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 9 Marketingovy trychtyr. Zdroj: Kotler, 2012.

Marketingovy trychtyi je nastroj, ktery zobrazuje hlavni kroky v ziskavani a udrzovani
zakazniki (Kotler, 2012). Tento trychtyf poméaha urcovat, kolik procent zakaznikii
z potencionalniho cilového trhu se nachazi v jaké ¢asti rozhodovaciho procesu (Kotler,
2012). Pti praci s timto nastrojem se vyuziva konverznich pomérd, které urcuji procento
zakaznikl jedné faze, které se posune do nasledujici faze procesu (Kotler, 2012). Analyza
téchto poméri mize marketérim pomoci identifikovat kli¢ové oblasti, kde napiiklad
dochazi k odlivu zakaznikti nebo jich velké procento nepostupuje do dalsi ¢asti (Kotler,
2012). Pokud je napiiklad velké procento lidi neptechazejicich z faze ,otevien
Kk vyzkouSeni“ do faze ,,vyzkousel a nezavrhnul®, 1ze pfedpokladat, Ze je problém naptiklad
s distribuci nebo s cenou. Z obrazku je patrné, ze nejvice zakazniki je pravé v potencialnim
cilovém trhu a ¢im hloubéji v procesu se zakaznici nachdzeji, tim jich je méné. Nejmensi
procento zakaznikii se dostane az do posledni Casti, kde se ze zdkaznika stali ti nejverné;si.
Vérni zakaznici jsou taci, ktefi danou znacku budou pouzivat pokazdé, dokud je na trhu
dostupnd. Vérni zakaznici jsou pro spolecnosti klicovi. Nejen Ze stalymi odbéry piinaseji
kontinualni pfiliv penéz, ale ¢asto znacce délaji reklamu, ¢imz lakaji nove zakazniky (Kotler,

2012). Zakladna vérnych zakazniki je také dulezita z pohledu hodnoty spole¢nosti, nebot’
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kdyby méla byt prodana, kupujici by ziskdval nejen samotnou spolecnost, ale prave i jeji
zékazniky (Kotler, 2012).

Faktorti, které piimo ovliviiuji to, zdali zakaznik ziistane u dané spolecnosti €i ne, je
velké mnozstvi a nelze je piesné urcit. Existuje nékolik diivodl, pro¢ tomu tak je. Kazdé
odvétvi je jiné a zékaznici hledaji jiné kvality, kazdy zédkaznik je jedinecny a nelze tedy
ptesné urcit, ze kdyz je jedna véc dulezitd pro zdkaznika X, bude dlilezité i pro zdkaznika Y.
To, jaka kombinace faktort vede k odhodu zakaznika, také velmi zalezi na tom, jaké data
jsou vyuzita. Napiiklad Hassouna et al. (2015) ve své studii vyuzili kombinaci mnoha
faktord, jenze nikde neni déno, ze tato kombinace je optimalni ¢i nejlepsi. Faktory vyuzity

v jejich studii byly nésledujici:

Category Variable Name Description

Lifestage Sepment  Subscribers” age stage and gender

Demographics Gender Subscnbers” gender
Post_Code Post code in which subscribers live
Package Cost Cost of the package of services chosen by subscribers
Cost Comtract_Length Number of months of the contract
Tenure Number of months with the present mobile operator
Tariff’ The package of services chosen by subscribers
Features/™Marketing Device_Desc Handset model and manufacturer
sales_channel The first channel where the relationship with the customer was established
Q2 bvies Drata usages in the second quarter
Q3 bvies Data usages in the third guarter
Usage Level
Q2 _voce Woice usages in the second quarter
Q3 voce Vorce usages in the third quarter
Customer Services No_of Repairs Number of times handset has been in for repair in a 12-month period
Prob_Handset Known issues with existing handset

No_of Complaints  Number of customer complaints regarding billing in a 12 month period

Obrazek 10 Prehled faktort pouZitych ve studii. Zdroj: Hassouna et al., 2015.

Z tabulky je vidét, ze do modelu vstupovalo velké mnozstvi riznych faktorti, kde nekteré
mély na vyslednou proménnou vétsi vliv a jiné vliv minimalni. Urcit vliv jednotlivych
proménnych 1ze za pomoci jednoho z néstroji softwaru Rapidminer, ktery zvazi proménné
dle jejich informacniho piinosu, a na tomto zaklad¢ pak lze vyloucit proménné, které jsou

Vv modelu zbytec¢né.
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3.3.2 UdrZovani zdkaznika a Data Mining

Jak jiz bylo zminéno dfive, udrzovani zakazniku je pro firmy zasadni. V poslednich
nekolika letech doslo k mnoha zlepSenim na poli statistickych analyz, které se zaCinaji
vyuzivat i v této oblasti. Jak fika Kotler (2012), ,,marketéti musi znat své zakazniky*. A aby
toto bylo mozné, je tfeba o nich sbirat data a uchovavat je v databdzich (Kotler, 2012).
Takovéto databazi se tikd zakaznicka, a obsahuje Sirokou Skalu informaci jak o stavajicich
zékaznicich, tak i o potencialnich, a obsahuje aktualni a pfistupna data pro tvorbu a tdrzbu
vztahll s novymi zakazniky ¢i pro zlepSeni prodeju zbozi a sluzeb (Kotler, 2012). Podle
Kotlera (2012) ideélni zakaznicka databdze obsahuje informace o zakaznikovych minulych
nakupech, demografické (vék, piijem atd.), psychografické (z4jmy, nazory), informace o
preferovanych médiich a dal$i uZite¢né informace. Data z této databdze pak mohou byt
vyuzita za pomoci data miningu K odhaleni uZzite¢nych informaci o individualnich
zékaznicich, trendech i celych segmentech. Podle Hassouna et al. (2015) se donedavna tyto
informace do databazi ziskavaly pomoci dotaznikl, které jsou vSak spojeny s vys$Simi
naklady a omezenym pfistupem k zdkaznikiim. Naproti tomu data mining poskytuje znalost
celé zakaznické populace zaloZené na analyze soucasnych a minulych dat.

Jedny z nejcastéji pouzivanych metod pro analyzu zakaznickych dat jsou logisticka
regrese a rozhodovaci stromy, které pravé ve svém ¢lanku Hassouna et al. (2015) zkoumaji.
Ob¢ tyto metody lze vyuzit k ptedpovédi pravdépodobnosti zakaznikova opusténi dané
spolecnosti. Dalsi ¢asto vyuzivanou metodou ke zji§t'ovani tohoto kritéria jsou neuronové
sité¢. Vyhodami a nevyhodami prvnich dvou metod se prace zabyva jiz dfive, co je vSak stejné
pro vSechny metody je dulezitost vyhodnocovani jejich vykonnosti. Hassouna et al. (2015)

uvadéji tii metody k vyhodnoceni Kritéria vykonnosti:

1) Presnost klasifikace

Tento ukazatel pomaha urcit procentualni podil pozorovani, ktera byla klasifikovana

spravng, ku celkovému poctu klasifikaci. Ukazatel se spocita nasledovné:

TP+TN

C4 T TP4FP4+TN+FN

Obrdzek 11 Presnost klasifikace. Zdroj: Hassouna
etal., 2015.
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kde

CA .... Classification accuracy (piesnost klasifikace)

TP .... True positive (spravn¢ urcena pozitiva)

TN .... True negative (spravné ur¢end negativa)

FP .... False positive (nespravn¢ urcena pozitiva)

FN .... False negative (nespravné ur¢ena negativa)

V piipadé tohoto clanku byla cilova proménnd binarniho typu, ktera se snazila
predpovédet odchod zakaznikt. TP byli tedy zakaznici, ktefi byli modelem urceni jako
odchézejici a ve skute¢nosti opravdu odesli. FP byli zakaznici, ktefi byli modelem

oznaceni jako odchazejici, nicméné ve skutec¢nosti u spolecnosti ziistali.

2) Citlivost (Sensitivity) a specifi¢nost (Speficity)

Citlivost ukazuje podil skute¢nych pozitiv, kterd byla spravné identifikovéna, a
specifi¢nost ukazuje podil skutecnych negativ, kterd byla spravné identifikovéana.
Naptiklad telefonni operatoti preferuji modely, které maji vysokou citlivost nez ty, které
maji vysokou specificnost. Je to dano tim, Ze cena spojend s nespradvnym zatazenim
odchazejicich zakaznikll je vyS$i nez ta, kterd je spojena s nespravnym zatfazenim

neodchazejicich zakaznik (Hassouna et al., 2015). Ukazatele se vypocitaji nasledovné:

TP
TP+FN

Sensitivity=

Specificiny=—
pecificity TN+FP

Obrazek 12 Citlivost a specificnost. Zdroj: Hassouna et al.,
2015.

3) ROC kiivka

Tato kifivka zachycuje vztah mezi pomérem spravnych pozitiv a pomérem nespravnych
pozitiv. V tomto ptipad¢ kiivka zachycuje vztah mezi pomérem odchazejicich spravné
urcenych jako odchézejici a neodchazejicich nespravné urcenych jako odchéazejici. ROC
kiivka mtze vypadat nasledovné a nejlepsi vykonnost modelu je dosazena, kdyz kiivka

prochazi body (0; 1).
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Obrazek 13 Priklad ROC krivky. Zdroj: Hassouna et al, 2015.

Za vyuziti metod data miningu a prediktivniho modelovani tedy l1ze z dané databaze
urcit, které faktory maji nejvétsi vliv na odliv zdkaznikdi a nasledn¢ dle toho jednat.
Marketingovi specialisté pak na zadkladé vysledkii analyz mohou nejen pracovat na
odstraniovani nedostatkd, ale i védét, kterym zakaznikiim vénovat zvySenou pozornost nebo
naopak neplytvat penézi za marketing na zékaznicich, u kterych je dle vysledkil
pravdépodobné, ze rychle odejdou. Odhalovani kli¢ovych faktori z dostupnych dat je ve
stiedu pozornosti CRM a muze vést k razantnimu zvySeni ziskl. Prakticka ¢ast této prace

bude zaméiena na predpovidani odchodu zékaznikl telefonické spolecnosti, které bude

zaloZeno na vzorku zakazniku.
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4 Vlastni prace

Pro praktickou c¢ast této diplomové prace byla zvolena data, kterd se tykaji vzorku

zékaznikt jedné nejmenované americké telekomunikaéni spoleénosti. Celkem soubor

obsahuje zaznamy o 7043 zakaznicich, o kterych poskytuje jak kategorické, tak numerické

informace. Soubor poskytuje pro kazdého zakaznika 20 proménnych, které jsou nasledujici:

Pohlavi (Muz/Zena),

Je zakaznik diichodce (Ano/Ne),

Ma zakaznik partnera (Ano/Ne),

Ma zékaznik na ném zavislé osoby (Ano/Ne),

Jak dlouho je zakaznikem (v mésicich),

Plati zékaznik za telefonni sluzby (Ano/Ne),

Ma zékaznik vice telefonnich linek (Ano/Ne),

Plati z&kaznik za internetové sluzby, pokud ano, jaky typ (DSL/Opticky kabel)
Plati zakaznik za online bezpecnost (Ano/Ne),

Vyuziva zdkaznik online zédlohovani (Ano/Ne),

Vyuziva zakaznik ochrany elektronickych zatizeni (Ano/Ne),

Vyuziva zakaznik internet ke sledovani televize (Ano/Ne),

Vyuziva zakaznik internet ke sledovani filmi (Ano/Ne),

Vyuziva zdkaznik technické podpory (Ano/Ne),

Jaky druh smlouvy zdkaznik uzavtel (z mésice na méesic/ro¢ni/dvouletd)
Vyuziva zakaznik online vyuctovani (Ano/Ne),

Zpisob platby (postovni Sek, elektronicky Sek, platebni piikaz, platebni kartou),
M¢ésicni platba (v USD),

Celkové platby (v USD),

Zékaznik v poslednim mésici odesel (Ano/Ne).

Posledni zminéna proménna, tedy jestli zakaznik zméni poskytovatele, je v této

analyze tou stézejni proménnou, kterd bude modelovana. Cilem této prace je predpovedét,

jestli zdkaznik zlstane u daného poskytovatele sluzeb, nebo piejde ke konkurenci. Pred

samotnym modelovanim je vSak tfeba provést mnoho piipravnych krokl a také datovy

soubor detailné prozkoumat. Pro praci s timto souborem byl pouzit software Rapidminer,
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coz je platforma pro praci s daty, ktera nabizi mnoho moznosti, jak s daty pracovat.
Rapidminer, coz je i ndzev firmy, ktera software vyviji, nabizi jak spousty nau¢nych videt,
tak 1 detailni napovédu uvniti programu.

Cely proces bude nasledovat kroky a postupy metody CRISP Data Mining, ktera byla

zminéna v predchozi ¢asti prace.

4.1 Porozuméni byznysové strance

Data vyuzita pro tuto praci reprezentuji vzorek zakaznikli telekomunikacéni
spolecnosti, ktera nabizi zadkaznikim telefonické pfipojeni s moznosti mit vice linek a
pripojeni k internetu. Spolec¢nost také nabizi velké mnozstvi doplikovych sluzeb, kterymi
jsou online bezpe€nost, online zaloha, ochrana zafizeni, technicka podpora a online
streamovani televize a filmi. Zakaznici si sami mohou vybrat kombinaci sluzeb, které chtéji
vyuzivat. Vzhledem k tomu, ze se jedna o telekomunikaéni spolecnost, které jsou obecné
nachylné k ¢astym odchodiim zakaznikd, je znalost faktord ovliviiujicich toto chovani pro
danou spoleénost zasadni. Tyto faktory se budou lisit zakaznik od zakaznika, nicméné
prediktivni model mutize spole¢nosti dopomoci s ur¢itou pravdépodobnosti predpovidat,
ktery typ zdkaznikl je nachylny k odchodu, a dle této informace se patfi¢né zachovat. Cilem
tohoto data miningového procesu je sestavit tii modely schopné predpoveédét
pravdépodobnost odchodu zdkaznika a vybrat ten model s nejvyssi pfesnosti predpovédi.
Sestavenymi modely budou logisticka regrese, rozhodovaci strom a neuronova sit’.

Prvni krok této ¢asti DM procesu se zaméfuje na definici obchodniho cile modelu,
ptipadn€ modelti, urceni toho, co vytvofilo potiebu pro vznik modelu a stanoveni kritérii
uspéchu. Obchodnim cilem tohoto DM procesu tedy je z dostupnych dat ziskat faktory, které
nejveétsi mérou prispivaji k odchodu zakaznikii. Na zdkladé vysledkii analyz pak budou
navrhnuta moZna feSeni, jak co nejvice snizit pocet odchazejicich zdkaznikl, ¢imzZ by se
spole€nosti mohlo podafit navysit zisky.

Druhym krokem je posouzeni okoli celého procesu, kam patii inventura zdroju,
identifikace riskli a posouzeni okoli, kde bude model plisobit. Zdroje pro tento DM proces
jsou nasledujici:

e Databaze zdkaznikl
¢ Rapidminer Studio 8.0 Educational Edition
e DELL PC s Intel Core i3-6100U CPU @ 2.30 GHz, 4 GB RAM
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e Cloud computing skrze Rapidminer Studio (k dispozici 8 minut operaci v cloudu)

S kazdym DM procesem souvisi n€kolik rizik. Existuje riziko, Zze data nebudou
dostate¢n¢ prikazna, budou obsahovat Spatny vzorek zdkazniki (naptiklad s pfilis velkym
poctem odchézejicich zédkazniki), coz muze vést ke zkreslenym vysledkiim, které nebude
mozné pouzit do budoucna na ptredpovédi pro nové zdkazniky. DalSim rizikem je
nedostatecna ptresnost modelu. Modely musi mit urcitou pfesnost, aby je bylo mozné pouzit.
Naptiklad aby byla logisticka regrese povazovana za dobry model, jeji pfesnost zafazovani
musi byt alespon 0 25 % lep$i neZ u ndhodného modelu (ndhodny model je model s ptesnosti
50 %) (Hassouna et al., 2015). Pokud model nema dostate¢nou piesnost, je lepsi a levngjsi
pouzit nahodny vybér a kategorizaci namisto DM modelt.

Nejlepsi model, ktery vyjde ztohoto DM procesu, bude pouzit v prostiedi
telekomunikac¢nich spole¢nosti a mobilnich operatord. Z toho plyne, Ze bude muset byt lehce
pouzitelny lidmi pracujicimi v téchto odvétvich, nicméné u téchto lidi se pocita s jistou
znalosti IT technologii, takze model nebude muset byt Gpln¢ zjednodusen. Model bude
mozné pouzit nejen spolecnosti, pro kterou je primarné sestavovan, ale i ostatnimi
spole¢nostmi v oboru. Nicméné podminkou pouziti bude existence zakaznickych dat, které
zZ celého procesu vyjdou jako kli¢ova pro ur€ovani probability odchodu zékaznika, nebot’
bez téchto dat nebude model fungovat.

Poslednim krokem prvni ¢asti DM procesu je stanoveni cili a ukoli. Primarnim
cilem je sestavit co mozna nejpresnéj$i model, ktery spliiuje obchodni cil. Jinymi slovy,
cilem tohoto DM procesu je spravné piedpovidani toho, zdali zdkaznik od spole¢nosti
odejde, zaloZené na analyze dostupnych dat. Vysledny model by mél spole¢nosti generovat
dostatecnou ptidanou hodnotu, aby se viibec vyplatilo cely proces absolvovat. Do ukold se
fadi ziskani vhodnych dat, sestaveni modeli a jejich nasledna evaluace a vyhodnoceni toho
nejlepsiho nebo spusténi modelu. Ukoly pro tento proces jsou nasledujici:

e Ziskani dat

e Piiprava dat

e Sestaveni logistické regrese

e Verifikace a vyhodnoceni modelu

e Sestaveni rozhodovaciho stromu a nahodného lesa
e Verifikace a vyhodnoceni modelu

e Sestaveni neuronove sité
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o Verifikace a vyhodnoceni modelu
e Vybér nejlepsSiho modelu a jeho nasledna aplikace

e Analyza vysledkii a navrh opatieni

4.2 Porozuméni dat

Porozuméni dat je druhou ¢asti DM procesu, ktera je dale rozdélena na Ctyfi pod
kroky. Prvni ¢ésti je akvizice dat. Data pro tuto praci byla ziskana od spole¢nosti IBM.
Spolecnost IBM se zabyva big data analyzami jiz fadku let a vyvinula pro tyto ucely pocitaé
Watson, ktery odpovida na polozené otazky pomoci analyzy vlozenych dat. Soubor vyuzit
Vv této praci slouzi jako ukazkovy soubor pro zajemce o praci s Watsonem. Datovy soubor
obsahuje informace o vzorku 7043 zakaznikti a 20 proménnych. Druhou ¢asti porozuméni
dat je integrace dat. Zde je dulezit¢é prozkoumat format a jednotky proménnych. U
nominalnich proménnych neni nutné nic zkoumat, proménné jako pohlavi ¢i seniorita
zakaznika jsou jasné vyjadieny. Nicméné i zde miliZze nastat rozdil ve vyjadieni. Naptiklad
seniorita je vyjadfena pomoci 0 a 1, zatimco napiiklad to, zdali ma zakaznik partnera, je
vyjadieno pomoci Ano a Ne. Soubor dale obsahuje tfi kvantitativni proménné, a to pocet
mesicl stravenych u stavajiciho poskytovatele, coz je vyjadfeno v mésicich, a mési¢ni a
celkové poplatky, které jsou vyjadieny v americkych dolarech. Tteti ¢asti porozumeéni dat je
sezndmeni se s daty. To lze provést napiiklad pomoci zadkladnich statistickych metod.
Rapidminer nabizi velmi rychly a pichledny nahled na zékladni informace o datovém
souboru, kdy staci pouze spojit vstupni datovy soubor s uzlem vysledki a program nabidne

zakladni statistiky pro vS§echny proménné.
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42.1 Zéakladniinformace o souboru

Male (3555)

Obrdzek 14 Rozdéleni podle pohlavi. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Z obrdzku 14 je patrné, ze rozdéleni pohlavi je v daném souboru relativné stejné,
muzi (Cervené) zaujimaji 50,4 % a zeny (modie) 49,6 % z celkového poctu zdkaznikd.
Rapidminer poskytuje zakladni informace o kazdé z proménnych. Informace o proménnych

nabyvajicich hodnoty 0-1 (Ano — Ne) jsou obsazeny v nasledujici tabulce.

PROMENNA POCET ZAKAZNIKU ODPOVIDAJICICH:
ANO NE NEMAJI INTERNET

DUCHODCE 1134 (16,1 %) 5909 (83,9 %)

PARTNER 3402 (48,3 %) 3641 (51,7 %)

ZAVISLI 2110 (29,95 %) | 4933 (70,05 %)

TELEFON 6361 (90,31 %) 682 (9,69 %)

ONLINE 2019 (28,67 %) | 3498 (49,67 %) 1526 (21,66 %)

BEZPECNOST

ONLINE 2429 (34,49 %) | 3088 (43,85 %) 1526 (21,66 %)

ZALOHA

OCHRANA 2422 (34,39 %) | 3095 (43,95 %) 1526 (21,66 %)

ZARIZENI

TECHNICKA 2044 (29,02 %) | 3473 (49,32 %) 1526 (21,66 %)

PODPORA

ONLINE TV 2707 (38,44 %) | 2810 (39,90 %) 1526 (21,66 %)

ONLINE 2732 (38,79 %) | 2785 (39,55 %) 1526 (21,66 %)

FILMY

ONLINE 4171 (59,22 %) | 2872 (40,78 %)

VYUCTOVANI

Tabulka 1 Zdékladni informace o souboru. Zdroj: IBM, vlastni zpracovdni.
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4.2.2 Zpisob pripojeni k internetu
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Obrdzek 15 Histogram délky kontraktu. Zdroj: IBM, vilastni zpracovani.

Na obrazku 15 je vidét, ze zhruba 1500 lidi internetové sluzby od tohoto
poskytovatele neodebira viibec, a z té€ch, ktefi ano, tak vétSina ma piipojeni pies opticky

kabel.
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423 Délka kontraktu
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Obrdzek 16 Histogram délky kontraktu. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.

Obrazek cislo 16 zobrazuje histogram, na kterém je vidét, jak dlouhé smlouvy maji
zakaznici této firmy, kdy na ose x jsou zobrazeny mésice a na ose y pocty zakaznik majici
smlouvy vyjadiené v délce mésicti. Z grafu je patrné, Ze nejvétsi procento zakaznikl je
novych, tudiz maji kontrakty dlouhé maximaln€ do 7,5 mésici. Druhou nejpocetnéjsi
skupinou jsou zékaznici s nejdelsimi smlouvami, a to od 65 do 72,5 mésici. To, jak dlouho
je zakaznik u jedné spolecnosti, je z pohledu teorie velmi dulezZita véc, nebot’ na nové
zakazniky se musi plisobit jinak neZ na ty, ktefi uZ jsou u firmy alespon rok. Délka kontraktu

bude mit také dilezitou roli pfi modelovani toho, zdali zdkaznik zstane, ¢i odejde.

4.2.4 Zpisob platby

Z obrazku 17 je patrné, Zze nejvétsi procento lidi uptfednostiiuje platbu pomoci
elektronického Seku a ostatni metody maji zhruba stejnou oblibenost. Z grafu Ize také vycist,
7e vice jak polovina zdkazniki upfednostiiuje platbu Sekem, zatimco platba pievodem ¢i

kreditni kartou neni tak popularni. Kreditni karty jsou v USA velmi popularni, nicméné se
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da predpokladat, ze v tomto ptipad¢ je myslena platebni karta obecné, a ne pouze kreditni
karta. Datovy soubor se vztahuje na americké zakazniky a lze o&ekévat, ze v Cechach by

tento graf vypadal jinak, uz jen kvili nepopularnosti Sekt (elektronickych i papirovych).
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Obrdzek 17 Metoda placeni. Zdroj: IBM, vilastni zpracovani.
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Obrdzek 18 Histogram vyse mésic¢nich poplatkd. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.
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4.2.5 Meésicni a celkové platby

Obrazek 18 vystihuje frekvenci mési¢nich poplatki za poskytované sluzby. Poplatky
v rozmezi 17,5 az 27,5 USD jsou nejcastéjsi, kdy pies 1600 zakaznikt plati poplatky prave
Vv tomto rozmezi. Pravé kvili této skupiné neni mozné mluvit o normélnim rozd¢leni.
Primérna vySe mési¢niho poplatku je 64,762 USD, nejmensi hodnotou je 18,25 USD a
nejvyssim mésicnim poplatkem jej 118,75 USD. Smérodatna odchylka této proménné je
30,09 USD. Vsechny hodnoty byly spocitany softwarem Rapidminer.

Na obréazku 19 je pak histogram celkovych plateb. Nejvice lidi celkové poskytovateli
sluzeb za celou dobu trvani kontraktu zaplatilo v rozmezi 0 az 850 USD. Nejmensi hodnotou
u této proménné je 18,80 USD, nejvyssi 8684,80 USD a priimérnou hodnotou 2283,30 USD.
Smérodatna odchylka tohoto souboru dat je 2266,771 USD, coz vypovida o velkém rozdilu
V hodnotach jednotlivych zaznamu.
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Obrazek 19 Histogram celkovych plateb. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Software Rapidminer také zaznamenal 11 chybéjicich hodnot, které bude nutné
odstranit pro dal$i analyzy a modelovani, coz vede k poslednimu kroku ¢asti o porozuméni
dat. V této Casti se fesi, jak nalozit pravé s chybéjicimi hodnotami a s extremnimi hodnotami.
Samotny Rapidminer nabizi nékolik moznosti, jak se s chybé&jicimi hodnotami vyporadat.
V prvni fade€ je vSak nutné vytvofit proces na Gpravu dat. Rapidminer nastroje na ¢isténi a
upravu dat fadi do kategorie Cleansing a v pod kategorii Missing se nachazi 6 nastroji na

praci s chybgjicimi daty. Témito nastroji jsou:
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e Nahrazeni chybéjicich hodnot, kde si Ize ur€it, ¢im budou chybéjici data nahrazena.

Pfednastavené je nahrazeni primérem vsech dostupnych zaznamt daného atributu,
nicméné chybégjici hodnoty lze nahradit i minimélni ¢i maximalni hodnotou
dostupnych zaznamt, nulou, nebo uzivatelem stanovenou hodnotou.

e Dopocteni chybéjicich hodnot, kde program odhadne chybéjici hodnoty daného

atributu aplikovanim modelu, ktery program sestavi z hodnot vSech dalSich
proménnych kromé proménné oznaéené ,,label* (cilova proménna). Rapidminer se
tedy porozuménim ostatnich dat snazi doplnit chybé&jici data.

e Prohlaseni chybéjicich hodnot je nastroj, ktery je schopen oznacit uzivatelem

vybrané hodnoty dané proménné jako chybéjici hodnoty.

e Nahrazeni nekoneénych hodnot je nastrojem, ktery nahradi nekoneéné hodnoty

proménnych jednou z nabizenych moznosti: Pokud se jednd a kladnou hodnotu
nekonecna, 1ze ji nahradit horni hranici variaéniho rozpéti neboli nejvétsi hodnotou.
Pokud se jednd o z&porné nekonec¢no, lze jej nahradit spodni hranici variacniho
rozpéti. Dale Ize hodnoty nekonec¢na nahradit nulou, ni¢im, nebo funkci ,,missing*,
kterd nahradi nekone¢no neéislem.

e Nastroj odstranéni nepouzivanych hodnot odstrani kazdou nominalni hodnotu, ktera

neni spojena s zadnym piikladem.

e Poslednim nastrojem pro préci s chybé&jicimi daty je vyplnéni datovych mezer. Tento

nastroj doplni chybéjici pole na zakladé atributu ID. Tato nova pole budou obsahovat

nulové hodnoty.

Jak bylo feceno diive, proménna celkové platby obsahovala 11 chybéjicich hodnot.
Pro dalsi praci se souborem je tedy nutné se téchto chybéjicich hodnot zbavit. V tomto
ptipadé bylo vyuzito prvniho nastroje, coz je nahrazeni chybéjicich hodnot. Chybg&jici

hodnoty v tomto souboru byly nahrazeny primérem vsech ostatnich hodnot.
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include special attributes @
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b
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Help
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RapidMiner Studio Core

Tags: Nulls, Empty, Cleansing, Quality, Missings
Handle, Impute, Na, Man, NaN Fill na, Missing

Synopsis

This Operator replaces missing values in
Examples of selected Attributes by a specified
replacement.

Obrazek 20 Nahrazeni chybéjicich hodnot. Zdroj: vlastni zpracovani.

4.2.6 Odchod zdkaznika v poslednim mésici

Z celkového poctu 7043 zékazniki zahrnutych v tomto vzorku jich za minuly mésic
odeslo 1869, coz predstavuje 26,54 % a ziistalo jich 5174, coz je 73,46 %. Procento odchodli
je vysokeé a pohybuje se v rozmezi 20-40 % stanoveném Hassounou et al. (2015). Vysledny
model by mél odhalit, na kterych oblastech je tieba zapracovat, aby se toto procento do

budoucna snizilo.

) -

— —fwan

Obrdzek 21 Pomer odeslych (Cervené) a zistalych (modre) zdkazniki za posledni mésic. Zdroj: IBM, vlastni zpracovdni.

60



4.3 Priprava dat

Ptiprava dat je velmi dulezitym krokem celého DM procesu. V tomto kroku je tfeba
dostat data do pozadovaného formatu. Vzhledem k tomu, ze budou vytvofeny celkem 3
modely a kazdy ma trochu odlisné pozadavky, bude transformace dat probihat az pied
samotnym modelovanim u kazdého modelu zvlast. Rapidminer pfi sestavovani procest
nutnych k vytvotfeni modelu sam ¥ika, co je s daty Spatné a jak tuto chybu odstranit. VétSinou
Ize chybu odstranit jednim z mnoha nastroji stvofenych pravé pro ptipravu dat. V tomto
kroku také nastdva filtrovani a redukce dat. Ne vSechny proménné maji na vyslednou
proménnou vliv a jejich pfitomnost by tak pouze model zatézovala. Dal§im divodem pro
odstranéni nékterych dat je pfitomnost multikolinearity. V takovém piipadé je mozné
odstranit jednu z proménnych zptsobujicich multikolinearitu. Jednotlivé kroky nutné pro

ptipravu dat pro kazdy model budou detailné probrany u ptislusnych modelu.

4.4 Modelovani

4.4.1 Logisticka regrese

Prvnim zvolenym modelem pro analyzu zakaznickych dat je logisticka regrese. Tento
model je vyuzivany relativné cCasto, avSak ma své nedostatky. Mezi né patii fakt, Ze
logisticka regrese muze vést K zavadéjicim vysledkiim pii vyhodnocovani kauzality a vahy
jednotlivych proménnych. Také sem patii multikolinearita, kterd mlZe byt vysledkem
silnych korelaci mezi nezavislymi proménnymi. Z téchto divodi je nutné tuto regresi
dikladné testovat, aby byly zajistény co nejlepsi vysledky. Cilem tohoto modelu je sestavit
rovnici, kterd bude poskytovat co nejpiesnéjsi pravdépodobnost zatazeni zakaznika podle
toho, jestli u spole€nosti zlistane, ¢i odejde, a také urcit faktory, které na toto chovani maji
nejvetsi vliv.

Prvnim krokem v procesu sestavovani logistické regrese musi byt pfiprava dat. Podle
obrazku ¢islo 20 byly chybé&jici hodnoty nahrazeny primérem piitomnych hodnot. Déle je
tieba urcit role jednotlivych proménnych a zajistit jejich spravny format. Tento krok lze
provést jiz pii importovani datového souboru do modelovaciho prostiedi. Pro tento soubor

byly provedeny nasledujici upravy:
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e Proménné Customer ID byla oznacena jako ID neboli identifika¢ni proménna, a to
z divodu, ze je to proménna slouzici pouze k rozliSovani jednotlivych zédkaznika a
na jejich chovani nema zadny vliv.

e Proménna Churn neboli odchod v poslednim mésici byla oznacena jako cilova
proménnd, jelikoz pravé tato promeénna je cilem modelu a bez této znalosti by
software nerozlisil, kterou proménnou ma modelovat.

e V posledni fadé byl zménén typ proménné Diichodce, kterd nabyva hodnot 0 nebo 1,
nicméné v pivodnim souboru byl typ této proménné urcen jako celé ¢islo, coz znacné
zménilo praci stouto proménnou. Proménna Diichodce byla nastavena jako

polynominalni.

Nyni jsou data pfipravena a je mozné piistoupit k samotnému sestaveni modelu, které

je znazornéno na obrazku 22.

inp

Retrieve Churn_With_Roles Replace Missing Val... Logistic Regression

1

Obrdzek 22 Schéma modelu logistické regrese. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Pro sestaveni logistické regrese byl vyuzit néstroj Logistic Regression, diky kterému
lze urcit koeficienty jednotlivych proménnych. Pii interpretaci vysledkl logistické regrese
je cilem byt na zakladé modelu schopen s ur¢itou pravdépodobnosti predikovat zakaznikovo
chovani, a to Ze bud’ zistane, nebo odejde. Vysledek logistické regrese je uveden
Vv nasledujici tabulce (proménné jsou sefazeny podle p-hodnoty). V tabulce jsou uvedeny
pouze statisticky vyznamné parametry, tabulka obsahujici veskeré proménné je soucasti

piilohy (pftiloha ¢. 1).
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Smérodatna p-

Proménna Oznadeni @ Koeficient
chyba hodnota
Délka
X1 -0,0585 0,0061 0,0000
kontraktu
Smlouva na 2
X> -1,3962 0,1758 0,0000
roky
Smlouva na 1
X3 -0,6685 0,1074 0,0000
rok
Online
X4 -0,3416 0,0745 0,0000
vyuctovani-Ne
Celkové platby Xs 0,0003 0,0001 0,0000
Platebni
metoda-karta Xs -0,3924 0,0973 0,0001
(automaticky)
Platebni
metoda- X7 -0,3615 0,0963 0,0002
postovni Sek
Platebni
metoda-trvaly Xs -0,3062 0,0945 0,0012
prikaz
Diichodce-Ano Xo 0,2147 0,0845 0,0111
Internet-
o X10 1,7530 0,7976 0,0280
opticky kabel

Tabulka 2 Vysledek logistické regrese. Ponechdny pouze statisticky vyznamné proménné. Zdroj: IBM, viastni zpracovani.

Z logistické regrese byly z dtvodu pfitomnosti multikolinearity odstranény
nasledujici proménné:
e Online bezpe¢nost-Nema internet,
e Online zaloha-Nema internet,
e Ochrana zafizeni-Nema internet,
e Technicka podpora-Nema internet,

e Online TV-Nem4 internet,
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e Online filmy-Nema internet a
e Telefon-Ano.
V uplné tabulce vysledki, ktera je v ptiloze, maji tyto proménné koeficient 0 a jejich
smérodatné odchylky a p-hodnoty nejsou ¢iselnymi zaznamy (pozn. NaN-not a number).
V tabulce 2 jsou tak uvedeny pouze ty proménné, jejichz p-hodnota je mensi nez hladina
vyznamnosti a=5 %, a jsou tedy statisticky vyznamné. Ostatni proménné byly na zakladé
vyS$8ich p-hodnot vylouc¢eny. Mezi vyloucené patii i konstanta, jejiz p-hodnota je 0,075. Na
zaklad¢ téchto vysledkli by rovnice logistické regrese predpovidajici pravdépodobnost
odchodu zékaznika vypadala nasledovné:
logit (y)=-0,0585x1— 1,3962x, — 0,6685x3 — 0,3416X4 + 0,0003%5 — 0,3924%s — 0,3615X7 —
0,3062xs +0,2147x9 + 1,7530x10

Rovnice 6 Logistickd regrese. Zdroj: Vlastni zpracovdni.

Na zéklad¢ této rovnice Ize nejen identifikovat faktory, které maji na vyslednou
proménnou Y velky vliv a které naopak vliv zanedbatelny, ale je mozné i na zaklade
informaci ziskanych od novych zakazniku urcit, jestli zakaznik u spole€nosti zlstane, ¢i
odejde. V nasledujici ¢asti je popsano to, jak dana proménna puisobi na cilovou proménnou
y neboli odchod zédkaznika.

e X1—¢im delsi je délka kontraktu v mésicich, tim se snizuje pravdépodobnost odchodu
zékaznika. Logit se snizi 0 0,0585 s kazdym ptibyvajicim mésicem. Nasobek, o ktery
se zméni Sance zdkaznikova odchodu je exp (-0,0585) =0,9432. Toto ¢islo znamena,
ze se Sance odchodu zmensi. Velikost 1 smér plisobeni koeficientu této proménné
jsou v souladu s o¢ekavanym chovanim zakaznika, ktery ¢im déle je u jednoho
poskytovatele sluzeb, tim je jeho odchod méné pravdépodobny.

e X2 —pokud ma zdkaznik smlouvu sjednanou na 2 roky, logit se sniZuje, a to o0 1.3962.
Pii piepoctu na Sanci pomoci vztahu exp (-1,3962) je ziskano ¢islo 0,2475, které
znaci nasobek, o ktery se Sance odchodu zakaznika zmensi. Opét je velikost i smér
pusobeni koeficientu proménné v souladu s ocekavanim i v souladu s pfedchozi
proménnou.

e X3 — velmi podobné proménné Xo, pouze koeficient je mensi. Pokud ma zdkaznik
smlouvu na 1 rok, logit se snizuje o 0,6685 a Sance se zmenSuje exp (-0,6685) =

0,5125krat.
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e X4 — pokud zékaznik nevyuziva online vytétovani, logit se sniZuje 0 0,03416. Sance
odchodu se pak snizuje exp (-0,03416) = 0,9664krat. Toto muze souviset s n¢kolika
faktory, naptiklad s vékem, kdy starsi zdkaznici nevyuzivaji online vytictovani tak
Casto, jelikoz nejsou dostate¢né technologicky znali, coz mize ve vysledku vést i
toho stavajiciho.

o X5 — velikost koeficientu proménné celkové platby plisobi na cilovou proménnou
v kladném sméru, a to tak, ze za kazdy dolar zaplaceny zédkaznikem se logit zvysuje
0 0,0003. Velikost ndsobku, o ktery se zvysuje $ance odchodu je rovna exp (0,0003)
= 1,0003. Tento koeficient je v rozporu s o¢ekavanim i s pfedchozimi koeficienty,
jelikoz 1ze o¢ekavat, Ze ¢im déle je zdkaznik u jednoho poskytovatele, tim vice penéz
mu zaplati, a tim padem by se méla pravdépodobnost jeho odhodu snizovat.

e Xp — pokud zdkaznik plati za sluzby automaticky pomoci platebni karty, logit se
snizuje o 0,3924. Velikost nasobku, o ktery se zvySuje Sance odchodu je rovna exp
(-0,3924) = 0,6754.

e X7 — pokud zakaznik plati pomoci Seku zaslaného postou, logit se snizuje o 0,3615.
Velikost nasobku, o ktery se zvysuje Sance odchodu je rovna exp (-0,3615) = 0,6966.

e Xg—pokud zékaznik plati pomoci trvalého ptikazu, logit se snizuje 0 0,3062. Velikost
nasobku, o ktery se zvySuje Sance odchodu, je rovna exp (-0,3062) = 0,7362.

e Xg — pokud je zdkaznik dichodcem, logit se zvySuje o 0,2147. Velikost nasobku, o
ktery se zvySuje Sance odchodu je rovna exp (0,2147) = 1,2395. Tento koeficient je
tedy v rozporu s piedchozi teorii i s oéekavanym chovanim.

e Xio — jestlize méa zakaznik internet vedeny ptes opticky kabel, vysoce to ovliviiuje
cely logit. Velikost koeficientu je 1,753, coz z né€j d€la nejvétsi koeficient. Velikost
nasobku, o ktery se zvySuje Sance odchodu je rovna exp (1,753) = 5,7719. Lze
ocekavat, ze takovyto zakaznik se snazi vyuzivat ty nejmodernéjsi technologie a ty

nejlepsi nabidky na trhu, a z toho diivodu ¢asto méni poskytovatele sluzeb.

Dalsi funkci, kterou nabizi software pii modelovani, je uréeni vahy jednotlivych
proménnych. Na obrazku 22 je vidét, Ze z operatoru logistické regrese vedou dva vyvody —
jednim je vysledek logistické regrese a tim druhym je pravé véha jednotlivych atributti. Na

obrazku 23 je pak vidét, které proménné maji na cilovou nejvétsi vliv, at’ uz negativni, ¢i
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pozitivni. Dle obrazku ma na setrvani zakaznika také velky vliv proménna Mé&si¢ni platby a

Nema internet, nicméné tyto proménné byly regresi urCeny jako statisticky nevyznamné.
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Obrdzek 23 Vaha jednotlivych proménnych na cilovou v logistické regresi. Zdroj: IBM, vlastni zpracovdni.

Z grafu plyne, ze dle logistické regrese maji na odchod ¢i setrvani zakaznika nejvétsi
vliv tyto statisticky vyznamné proménné: Internet-opticky kabel, Délka smlouvy, Smlouva
na 2 roky, Celkové platby a Smlouva na 1 rok.

Dalsim krokem v procesu modelovani za vyuziti logistické regrese je zméteni
vykonnosti modelu. Vykonnost modelu 1ze zméfit za vyuZiti operatoru Performance neboli
Vykonost. Vykonnost modelu Ize zjistit pouhou aplikaci modelu. Aplikace modelu

znamena, ze je vysledek logistické regrese aplikovan na data, a porovnava se, zdali je
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pfedpovéd’ modelu shodné se skute¢nosti. Vysledkem je takzvana confusion matice, ktera

udéava pocet spravnych a Spatnych klasifikaci.

res

res
Retrieve Churn_Wit... Laogistic Regression Apply Model Performance

g out
S

res

Retrieve Churn_Wit...

c out

v

Obrdzek 24 Schéma procesu méreni vykonnosti. Zdroj: Vlastni zpracovdni.

Na tomto schématu je vidét, jak cely proces probihd. Nejdiive je nutné provést
samotnou logistickou regresi a poté je nutné aplikovat model na pivodni data. Nasledné je

zmétena vykonnost modelu, jejimz vysledkem je nésledujici tabulka:

accuracy: 80.70%

true Mo true Yes class precision
pred. No 4650 835 84.78%
pred. Yes 524 1034 G6.37%

class recall 89.87% 55.32%

Tabulka 3 Vykonnost modelu. Zdroj: IBM, vlastni zpracovdni.
Z tabulky vyplyva nasledujici:

e celkova presnost predpovedi je 80,70 %

e jako zlstavajici zakaznici bylo spravné oznaceno celkem 4650 zaznami a jako
zUstavajici zakaznici bylo chybné oznaceno 835 zaznamu, coZ vede k celkové
ptesnosti pfedpovédi setrvani u spolec¢nosti 84,78 %

e jako odchazejici zdkaznici bylo spravné oznaceno 1034 zaznamii a jako odchazejici
zakaznici bylo chybné oznaceno 524 zaznami, coz vede k celkové piesnosti
predpovédi odchodu zakaznika pouze 66,37 %.

e (Celkem se podatilo zachytit 89,87 % zakaznikt, ktefi ve skute¢nosti u spolecnosti

zustali, ale pouze 55,32 % zakaznikt, ktefi ve skute¢nosti odesli.

Existuji v§ak metody, jak pfesnost modelu urcit piesnéji. V predchozim kroku byla

vykonnost méfena na stejném souboru dat, na kterém byl model vytvoren, coz neptedstavuje
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idealni situaci. Jak ve svém ¢lanku zminuji Logan et al. (2016), nejvhodnéj$im nastrojem na
validaci modelu je validace napfi¢ rGznymi soubory dat (cross validation). Software
Rapidminer na provedeni tohoto kroku nabizi velmi vhodny nastroj nazvany Cross-
Validation. Tento néstroj rozdéli soubor dat na pfedem urceny pocet podsoubort a nasledné
provadi logistickou regresi na n-1 souborech a podsoubor, ktery nebyl pouzit pro
modelovéani, je nasledné pouzit pro validaci modelu. Celkova ptesnost modelu je pak uréena
jako prumér ptesnosti jednotlivych pod-modeli. Standardni pocet validaci je 10, coz bylo
vyuzito 1 u této validace. Proces validace napii¢ soubory obsahuje jeden sub-proces, ve
kterém je nutné urcit, jaky model bude validovan, jaka data pouzit a jaké soubory budou

slouzit k validaci. Tento sub-proces vypada nasledovné:

Logistic Regression Apply Model Performance

tra mmod mad

thr tes

thr

Obrazek 25 Cross-validation. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Vysledkem této validace je také confusion matice, které je vSak lehce odlisna od té,

ktera byla vytvofena za vyuziti celého souboru dat.

accuracy: 80.39% +/- 1.12% (mikro: 80.39%)

true No true Yes class precision
pred. No 4631 838 84.68%
pred. Yes 543 1031 65.50%

class recall 88.51% 55.16%

Tabulka 4 Vysledek validace napri¢ 10 podsoubory dat. Zdroj: IBM, viastni zpracovadni.

Celkova presnost modelu neboli pfesnost klasifikace zminéna v teoretické casti
prace, se nepatrné sniZila, a to 0 0,31 % na 80,39 % a smérodatna odchylka méteni je pouze
1,12 %, coz znaci vysokou stabilitu modelu. Pokud by tato odchylka byla vysoka, jednotliva
méfeni by se velmi lisila a model by nebyl tak prikazny. Déle je z tabulky patrné citlivost a

specifi¢nost.

1031

e Citlivost=————
1031+838

= 0,5516
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4631
4631+543

e Specificnost = = 0,8951

Z citlivosti vyplyva, ze celkem 55,16 % skutecnych pozitiv bylo spravné zatazeno a
ze specificnosti vyplyva, ze celkem 89,51 % skutecnych negativ bylo spravné zatazeno.
Vyssi citlivost je v modelu Zadangjsi nez vyssi specifi¢nost, coz je popsano Hassounou et al.
(2015) v jejich c¢lanku, kde zminuji, ze naklady asociované se Spatnou klasifikaci
odchazejiciho zékaznika jsou vyssi nez ty, které jsou asociované s nespravnym zarazenim
zlstavajiciho zédkaznika. V tomto modelu je vSak specifi¢nost vyssi, a to o0 34,35 %.

Dal$im nastrojem k vyobrazeni vykonnosti modelu a piesnosti jeho predikci je kitivka
ROC. Tato kiivka popisuje vztah mezi mirou pravych pozitiv na ose y a mirou nepravych

pozitiv na ose X. Pro logistickou regresi vypada nasledovné:

—ROC =—ROC (Thresholds)

105
1.00

0.00 005 010 015 0.20 025 030 035 0.40 045 0.50 0.55 0.60 065 070 075 080 0.8s 0.90 095 1.00 105

Obrdzek 26 ROC krivka logistické regrese. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Pro ROC kiivky obecné plati, Ze ¢im blize bodu (0,1) kiivka probihd, tim je model lepsi.
Kiivka tohoto modelu se od tohoto bodu vzdaluje relativné rychle, coz naznacuje ne uplné
vysokou piedpovidaci schopnost. Tento fakt je v souladu s tabulkou ¢islo 4, ve které je

zminéna celkova ptesnost predpovedi modelu 80,39 %.

4.4.1.1 Shrnuti logisticke regrese

Pro zajisténi spravného chodu modelu bylo tieba nejprve upravit data, a to za pomoci
doplnéni chybéjicich hodnot a urceni cilové proménné. Nasledné byla provedena samotna

logistickd regrese, ktera vygenerovala koeficienty jednotlivych proménnych a také jejich p-
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hodnoty, které pomohly k ur¢eni vyznamnosti v modelu. Jako vyznamné se ukazaly tyto
proménné: délka kontraktu, smlouva na 2 roky, smlouva na 1 rok, online vyuctovani-ano,
celkové platby, platebni metoda-kartou (automaticky), platebni metoda-postovni Sek,
platebni metoda-trvaly piikaz, dtichodce-ano a internet-ptes opticky kabel. Jako proménné
nejvice ovlivilyjici cilovou proménnou se ukdzaly internet-ptes opticky kabel, délka
smlouvy a smlouva na 2 roky. Dale byly z modelu odstranény v§echny kolinearni proménné,
kterymi byly vSechny (aZ na jednu) proménné s moznosti odpovédi ,,nema internet*.

Poté¢ byla zméfena vykonnost modelu, ktera vySla 80,71 %, a nasledn¢ byla
provedena i jeho validace, kdy byl ptivodni soubor dat rozdélen na 10 podsouborti a nasledné
model sestaven na 9 a na poslednim podsouboru byl aplikovan. Touto metodou byla zjisténa
vykonnost modelu 80,39 % neboli z 10 000 zakazniki jich bude spravné zafazeno do
ptislusné kategorie 8 039 a 1 961 jich bude zatazeno chybné. Tato pfesnost byla stvrzena i

ktivkou ROC, ktera se relativné brzy odchyluje od osy y.

4.4.2 Rozhodovaci strom a nahodny les

4.4.2.1 Rozhodovaci strom

Druhym typem modeli aplikovanych na dany datovy soubor jsou rozhodovaci
stromy. Nejprve bude aplikovan zakladni rozhodovaci strom a poté ndhodny les a bude
porovnana piesnost jejich pfedpovédi, a to nejen mezi sebou, ale i v porovnani s logistickou
regresi. Opét bude k praci vyuzit soubor, ve kterém uz jsou role proménnych uréeny. Co je
naopak nutnosti je doplnéni chybéjicich hodnot u proménné celkové platby, ¢ehoz je opét
docileno pomoci néastroje Replace Missing Values, kde hodnoty byly nahrazeny pramérem
dostupnych zaznamu. Proces pro tvorbu rozhodovaciho stromu v Rapidmineru vypada

nasledovné:
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Obrdzek 27 Schéma procesu rozhodovaciho stromu. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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To, jak bude vysledny strom vypadat, 1ze ovlivnit nékolika parametry v nastaveni
rozhodovaciho stromu. Lze zvolit maximalni hloubka stromu, coz je jinymi slovy maximalni
podet Grovni uzld ve stromu. Cim je hloubka vétsi, tim se stava strom méné pichlednym,
ponévadz obsahuje velké mnozstvi uzli, ale celkova piedpovidaci schopnost modelu se se
zvySovanim maximalni hloubky modelu zvysuje. Je to logické, protoze se zvysujicim se
poctem zatazovacich kritérii se zvySuje pocet moznosti pro spravné zatrazeni. Lze naptiklad
nastavit 1 neomezeny pocet urovni rozhodovaciho stromu. V takovém piipadé je sice
ptesnost modelu 100 %, nicméné strom je té€Zce pouzitelny, a to kvlli neptehlednosti. Toto
nastava hlavné v ptipadé numerickych proménnych, jako je v tomto piipad¢ vyse plateb ¢i
délka kontraktu. Kazda ztéchto proménnych ma velké mnozstvi moznych hodnot a
vzhledem k neomezenému poctu urovni stromu je kazda hodnota vedena jako jeden list
stromu. Rozhodovaci strom byl sestaven dvakrat, a to jednou s10 a jednou s 15
podurovnémi k nazorné ukazce, jak tento faktor ovliviiuje cely model. Dal$i moznosti
upravy modelu je omezeni modelu (pruning). Tento parametr do stromu nezafadi nadbyte¢né
parametry. To, jestli je dany parametr nadbyte¢ny, je urceno hladinou vyznamnosti.
Ptednastavend je hladina 0,25, nicméné pii ponechéni této hladiny obsahuje strom pouze
jeden uzel. Pii sniZzeni hladiny na 0,05 je vystupem strom, ktery obsahuje pouze relevantni
faktory. Schéma rozhodovaciho stromu je k nalezeni v ptiloze ¢. 2.

Kofenovym uzlem tohoto rozhodovaciho stromu je proménna Celkové platby. Pokud
je hodnota této proménné vyssi nez 8678,25 USD, nastane odchod zékaznika. VVzhledem
Kk tomu, Ze takovy zakaznik se v celém souboru nachazel pouze jeden, je to velmi zavadéjici.
Pokud je hodnota proménné Celkové platby mens$i nez tato hodnota, nasleduje posun do

dal$iho uzlu. Dalsim uzlem, kterému lze ptifadit vétsi vahu, obsahuje proménnou Smlouva.
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Obrdzek 28 Viyrez rozhodovaciho stromu s 10 tdrovnémi. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.
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Tento uzel se pak vétvi do tfi dalsich uzll, a to podle typu kontraktu — smlouva z mésice na

mésic, smlouva na 1 rok a smlouva na 2 roky.
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Obrazek 29 Vyrez rozhodovaciho stromu s 15 tdrovnémi. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Pii znalosti informaci o zakaznikovi je mozné pomoci tohoto stromu dojit s danou
pravdépodobnosti k zavéru, jestli dany zdkaznik u spole¢nosti zlistane, nebo ji naopak opusti.
Software Rapidminer poskytuje funkci zhodnoceni vahy jednotlivych proménnych
vV rozhodovacim stromu. Pravé pomoci urceni hladiny vyznamnosti pfi jeho konfiguraci se
Zz modelu daji vyloucit nékteré proménné. Pro strom, kde je 10 podarovni, jsou proménné

setazeny v tabulce 5, pro strom s 15 podurovnémi jsou proménné v tabulce 6.

Proménna Vaha proménné
Pohlavi 0,2480
Celkové platby 0,1995
Mésicni platby 0,1946
Partner 0,1653
Diichodce 0,0827
Zavisli 0,0826
Délka smlouvy 0,0178
Smlouva 0,0082
Online bezpe¢nost 0,0013

Tabulka 5 Vdha proménnych rozhodovaciho stromu (10 podurovni). Zdroj. IBM, vlastni zpracovadni.
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Proménna Vaha proménné

Celkové platby 0,2237
Mésicni platby 0,1763
Pohlavi 0,1409
Délka smlouvy 0,1401
Partner 0,0997
Dichodce 0,0969
Online bezpe¢nost 0,0809
Zavisli 0,0323
Technicka podpora 0,0035
Smlouva 0,0032
Filmy online 0,0020
Platebni metoda 0,0004

Tabulka 6 Vaha proménnych rozhodovaciho stromu (15 podurovni). Zdroj: IBM, viastni zpracovani.

Tabulky jsou velmi podobné, avSak jednotlivé véhy stejnych proménnych jsou
odlisné a pfi pouziti 15 podarovni je proménnou s nejvyssi vahou Celkové platby, zatimco
v modelu s 10 podarovnémi to je Pohlavi.

Dale je zapotiebi zméfit vykonnost modelu neboli ptesnost piedpovédi. To je opét
provedeno pomoci operatoru Performance a nasledné je provedena validace napfi¢ 10
podsoubory. Vykonnosti modelu velmi Uzce souvisi s poétem umoznénych podurovni, a tak
jsou rozdily mezi modelem s 10 a modelem s 15 podarovnémi lehce viditelné. Vykonnost
modelu s 10 podarovnémi je v tabulce 7, vykonnost modelu s 15 podtarovnémi pak v tabulce

8.

accuracy: 73.79%

true Mo true Yes class precision
pred. Mo 5174 1546 T3.70%
pred. Yes 0 23 100.00%

class recall 100.00% 1.23%

Tabulka 7 Vykonnost rozhodovaciho stromu (10 podtrovni). Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.
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accuracy: 74.16%

true No true Yes class precision
pred. Mo 5174 1820 73.98%
pred. Yes 0 49 100.00%
class recall 100.00% 262%

Tabulka 8 Vykonnost rozhodovaciho stromu (15 podtrovni). Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.
Pti pouziti 10 podarovni je pfesnost zatazeni 73,79 %, pii navySeni poctu podirovni se také
navy$i jeho piesnost. Z tohoto divodu bude dale pocitano jiz jen s modelem s 15
podurovnémi. Celkova vykonnost modelu s 15 podurovnémi testovana na celém souboru dat
je 74,16 %, pticemz model odhalil sice jen velmi malé procento odchézejicich zakaznikt
(2,62 %), nicmén¢ ani jeden zdkaznik nebyl modelem Spatné¢ oznacen jako odchézejici. Pii

aplikaci validace napti¢ 10 soubory vypadala vykonnost modelu (15 podarovni) ndsledovné:

accuracy: 77.01% +/- 0.81% (mikro: 77.01%)

true Mo true Yes class precision
pred. Mo 5008 1453 77.51%
pred. Yes 166 416 71.48%
class recall 96.79% 22.26%

Tabulka 9 Vykonnost stromu pfi vyuZiti cross-validation. Zdroj: IBM, viastni zpracovani.

Vykonnost modelu narostla na 77,01 % a smérodatna odchylka méfeni je 0,81 %, coz opét
zna¢i velmi stabilni model. Citlivost modelu je 22,26 %, coz znaci proporci spravné
zatazenych pravych pozitiv a specifi¢nost 96,79 %, ktera znaci proporci spravné zatfazenych

pravych negativ. Z téchto tabulek je vidét, ze na daném souboru dat ma vétsi piesnost
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Obrdzek 30 ROC krivka rozhodovaciho stromu. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.
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zatazeni logisticka regrese, coz je také potvrzeno ROC kiivkou, ktera je od bodu (0,1)

mnohem dal nez ta u logistické regrese.

Celkova ptesnost predpoveédi rozhodovaciho stromu s 15 podirovnémi je tedy 77,01
%. Pti znalosti zdkaznickych dat Ize tedy postupovat po uzlech rozhodovaciho stromu a
s vice nez 77 % ptesnosti bude zdkaznik spravné zarazen bud’ jako ziistavajici ¢i jako
odchazejici. Rozhodovaci strom spravné oznacil pouze 22 % odchdzejicich zakazniki,
nicméné jako zUstavajici spravné oznacil necelych 97 % zékaznik. Hlavnim uzlem je
Vv piipadé tohoto stromu VySe celkovych plateb nasledovany uzlem Smlouva, ktery strom
rozvétvi na tii hlavni vétve podle druhu smlouvy. Nejvétsi vahu ma proménna Celkové

platby a druhou nejvétsi vahu Mésicni platby.

4.4.2.2 Nahodny les

Druhym typem modelu sestavenym v této kategorii bude nahodny les. Nastroj
Nahodny les nabizi mnoho moznosti specifikace daného modelu. Tim zakladnim nastavenim
je pocet vygenerovanych stromt, kde pfednastaveny pocet je 10. Dale Ize nastavit, podle
kterého kritéria budou proménné vybirany na vétveni ve stromech. Zde je moznost nékolika
variant. Tou prvni je information gain neboli informacni zisk. Pfi zvoleni této varianty
software spocita entropie jednotlivych promé€nnych (primér informaci, které vygeneruji) a
proménna s nejmensi hodnotou entropie je urCena k rozvétveni. Dal§i moznosti je pomér
zisku, coz je obdoba predeslé moznosti s tim rozdilem, Ze informacni zisk je ptrizpisoben
kazdé proménné, tak aby byla umoZznéna $ife a uniformita hodnot proménnych. Dale 1ze
proménné vétvit naptiklad podle toho, které nejvice ptispivaji k piesnosti celeho modelu.
Nésledujicim nastavenim modelu je, stejné jako u rozhodovaciho stromu, pocet podarovni a
hladina vyznamnosti.

Je patrné, Ze moznosti nastaveni ndhodného lesa je mnoho a ur€eni toho spravného
ma velky vliv na to, jak bude vysledny model vypadat i na to, jaka bude jeho piesnost.
Software Rapidminer nabizi nastroj i pro tento problém a jmenuje se Optimize Parameters.
Tento nastroj doporuéi optimalni nastaveni modelu na zaklad¢ dostupnych dat. Je vSak nutné
specifikovat, pro jaky model ma operator parametry specifikovat a také jaké parametry maji
byt specifikovany. V pifipadé tohoto modelu byly optimalizovany parametry pro pocet

stromd, hloubku modelu a hladinu vyznamnosti.
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Vysledky této optimalizace jsou nasledovné:

Random Forest.number of trees 25
Random Forest.maximal depth 40
Random Forest.confidence 0,0943845023899301

Tabulka 10 Vysledek optimalizace parametri ndhodného lesa. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Z tabulky ¢islo 10 vyplyva, Ze optimalni pocet stromid v ndhodném lese je 25,
pricemz kazdy z téchto strom ma maximalni pocet podurovni 40. Jako optimalni hladina
vyznamnosti byla ur¢ena hladina 0,0944. Pro vytvofeni modelu ndhodného lesa byly pouzity

pravé tyto parametry. Schéma procesu je na obrazku ¢islo 31.
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Obradzek 31 Schéma procesu nahodného lesa. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Vzhledem k vysokému poctu jednotlivych stromi (25) v nahodném lese nelze uréit
jeden hlavni kofenovy uzel, nebot’ kazdy rozhodovaci strom je jiny. Nahodné lesy jsou
se model aplikuje pfevazné elektronicky na data obsahujici informace o zdkaznicich
nepouzitych pro tvorbu modelu. Z modelu Ize ur¢it vahu jednotlivych proménnych, které

jsou uvedeny v tabulce 11.

Proménna Vaha proménné
Mésicni platby 0,2194
Délka kontraktu 0,1837
Celkové platby 0,1757
Pohlavi 0,0592
Partner 0,0451
Dichodce 0,0353
Vice linek 0,0349
Zavisli 0,0321
Ochrana zarizeni 0,0318
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Online zaloha 0,0290

Online vyuctovani 0,0288
Zpusob platby 0,0281
Sledovéani TV 0,0233
Sledovani filmu 0,0221
Technicka podpora 0,0162
Online bezpe¢nost 0,0141
Internet 0,0083
Telefon 0,0072
Smlouva 0,0056

Tabulka 11 Vidhy jednotlivych proménnych v nadhodném lese. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Z tabulky vyplyva, ze nejvétsi vahu mé proménnd Mé&sicni platby, druhou v potradi
je Délka smlouvy a tieti je proménna Celkové platby. Lze tedy fici, ze v modelu ndhodného
lesa maji tyto tii proménné nejveétsi vliv na to, zdali zakaznik u dané spole¢nosti zlstane
nebo odejde.

Vykonnost modelu byla opét zmétena dvakrat, a to jak na celém souboru dat
vyuzitych k sestaveni modelu, tak i pomoci validace napfi¢ podsoubory, kde bylo vyuzito
rozdé€leni hlavniho soboru na 10 ¢asti.

accuracy: 98.20%

true Mo true Yes class precision
pred. Mo 5157 110 97.91%
pred. Yes 17 1759 99.04%

class recall 99.67% 94.11%

Tabulka 12 Vykonnost ndhodného lesa. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Pii méfeni vykonnosti na celém souboru dat vysla velmi vysoka vykonnost modelu,
a to 98,20 %. Z téchto vysledkl je patrné, ze nastaveni modelu bylo velmi dobré, nebot’
presnost predikci je skoro 100 %. Nicméné¢ tato vykonnost je zavadéjici z davodu nepouziti
neznamych dat. Pro odhaleni skute¢né vykonnosti je zapotiebi provést validaci napfic

podsoubory.
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accuracy: 79.11% +/- 1.33% (mikro: 79.11%)

true Mo

pred. Mo 4631
pred. Yes 543
class recall 89.51%

true Yes

928

941

50.35%

class precision

83.31%

63.41%

Tabulka 13 Vykonnost modelu pri vyuZiti cross-validation. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.

Je patrné, ze vykonnost razantné poklesla, a to o vice jak 19 %. Vykonnost 79,11 %

je vsak prikazngj$i a lze ji povazovat za skute¢nou vykonnost modelu, nebot’ byl model

aplikovan na pfedem nepoznand data, tudiz lze predpokladat, Ze s touto piesnosti by

zatazoval zakaznické zdznamy pfedem neobsaZené v databazi. Smérodatna odchylka méteni

je 1,33 % znacici stabilitu modelu. Model spravné zafadil 50,35 % pravych pozitiv a 89,51

% pravych negativ. ROC kfivka na obrazku 32 opét ukazuje vztah mezi mirou pravych

pozitiv na ose y a mirou nepravych pozitiv na ose x. Kfivka stdle neni idealni, nebot’ je

daleko od bodu (0,1).
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Obrdzek 32 ROC kfivka ndhodného lesa. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

4.4.2.3 Shrnuti rozhodovaciho stromu a ndhodného lesa

0.80
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1.00

Nastaveni obou modeli mé velky dopad na jejich vykonnost. U rozhodovaciho

stromu byla pii 15 poduarovnich docilena vykonnost 75,28 %. Nebyla zde provedena

optimalizace parametra jako tomu bylo u nahodného lesa, a to z toho diivodu, Ze vysledkem

optimalizace bylo vyuziti 56 podurovni, coz by sice zarucilo vyssi piredpovidaci piesnost
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modelu, nicmén¢ rozhodovaci stromy se pouzivaji nejen stroji, ale také lidmi, pro néz by
pouziti 56 podirovni udélalo model ptilis§ slozity a nepouzitelny. Oproti tomu nédhodny les,
kde bylo sestaveno 25 rozhodovacich stromu s maximalni hloubkou 40 a hladinou
vyznamnosti 0,0944, mél ptresnost predpovedi 79,11 %. Tento model 1ze pouZit prevazné za
pomoci vypocetni techniky, kdy model s 79,11 %-ni piesnosti zatadi zakaznika do piislusné
kategorie.

Nejvyznamnéj$imi faktory, které v ndhodném lese ovliviiuji pfislusnost zakaznika,
jsou vySe mési¢nich plateb, délka kontraktu v mésicich a celkové platby. Naproti tomu
V jednoduchém rozhodovacim stromu témito faktory jsou pohlavi, celkové a mési¢ni platby.
Na zékladé téchto vysledki mohou spolecnosti podstoupit fadnd opatieni, aby co nejvice
sniZily pocty odchazejicich zakaznikl. Vysledky budou hloubé&ji prozkoumavany v dalsi

Casti prace.

4.4.3 Neuronova sit’

Poslednim modelem aplikovanym na dany datovy soubor je neuronova sit’. Jak je jiz
zminéno diive, neuronova sit’ je systém, ktery je inspirovan biologickymi neuronovymi
sitémi, které jsou pfitomné ve zvitecich mozcich. Uméla neuronova sit’ za pomoci algoritm
nachazi vztahy mezi vstupnimi proménnymi a cilovou. V tomto pfipad¢ je cilovou
proménnou odchod zékaznika, coZ je binomickd proménna. Z toho plyne, Ze neuronova sit’
bude zakonc¢ena dvéma neurony.

Pted sestavenim samotného modelu je opét nutné provést ptipravu dat tak, aby model
mohl byt spustén. Doplnéni chybé&jicich hodnot u proménné Celkové naklady je
samoziejmosti, v pfipad€ neuronové sité vSak ptibyla jedna nutnd Uprava, a to prevedeni
nominalnich hodnot na hodnoty numerické. Neuronova sit" totiz neumi pracovat
s polynominalnimi hodnotami a je tak tieba vyuzit nastroje Nominal to Numerical, ktery

tento krok provede.

Retrieve random_fo... Replace Missing Val... Hominal to Humerical

Obrazek 33 Schéma pripravy dat pro neuronovou sit. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Jakmile jsou data pro neuronovou sit’ pfipravena, lze ptejit k nastaveni parametra
neuronov¢ sité. Rapidminer nabizi celou fadu moznosti, jak model nastavit. V prvni fad¢ lze
nastavit pocet skrytych vrstev, kde uzivatel ur¢i jméno skryté vrstvy a také jeji velikost, coz
je pocet neuronti obsazenych v této vrstvé. Déle je mozné nastavit pocet tréninkovych cyklu,
ktery urci pocet cyklii pouzitych k vytvofeni modelu. Pocet cykla urcuje to, kolikrat se bude
opakovat proces, ve kterém jsou vysledné hodnoty porovnany s opravdovymi hodnotami,
Z ¢ehoz je nasledné€ vypocitana chybovost a ta je nasledné poslana zpét skrz neuronovou sit’
a na zaklad¢ této informace se pak model snazi pozménit vahy jednotlivych spojt tak, aby
chyba byla ve vysledku co nejmensi. Pro tento model nebyla pouzita Zadna skryta vrstva a
500 cykli. Vysledna neuronova sit’ je v piiloze ¢islo 3.

Vykonnost modelu byla opét zmétena dvakrat, a to jak na celém souboru dat
vyuzitych k sestaveni modelu, tak i pomoci validace napti¢ podsoubory, kde bylo vyuzito

rozdéleni hlavniho soboru na 10 ¢asti.

accuracy: 86.10%

true No true Yes class precision
pred. No 4588 493 90.48%
pred. Yes 486 1376 73.90%

class recall 90.61% T3.62%

Tabulka 14 Vykonnost neuronové sité. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Vykonnost neuronové sité neni zdaleka tak vysokd, jako tomu bylo u ndhodného lesa,
nicméné byla lepsi nez u vSech ostatnich modelt. Pfi méfeni vykonnosti sit¢ na celém

souboru zkuSebnich dat byla ptesnost klasifikace 86,20 %.
accuracy: 76.40% +/- 1.67% (mikro: 76.40%)
true No true Yes class precision
pred. No 4382 a70 83.43%

pred. Yes 792 999 55.78%

class recall 84.69% 53.45%

Tabulka 15 Vykonnost sité pri vyuZiti cross validation. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.
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Pti zkoumani vykonnosti na predem nevidénych datech nastal pokles o necelych 10
% na vyslednou ptesnost klasifikace 76,40 %. Smérodatnd odchylka méfeni byla 1,67 %,
jednalo se opét o stabilni model. Neuronova sit’ spravné zatadila 54,45 % pravych pozitiv a
84,69 % pravych negativ. ROC kiivka na obrazku 34 znézoriiuje vztah mezi mirou pravych
pozitiv na ose y a mirou nepravych pozitiv na ose x a je z ni patrné, ze se opét nejedna o

optimalni model, nebot’ plocha nad kiivkou je relativné velka.
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Obrdzek 34 ROC kfivka neuronové sité. Zdroj: IBM, vlastni zpracovdni.

4.4.3.1 Shrnuti neuronové sité

Neuronova sit’ poskytla piesnost klasifikace 76,40 %, coZ je méné nez logisticka
regrese ¢i ndhodny les. Opét plati pravidlo, Ze nastaveni modelu ma zdsadni vliv na to, jak
dobfte bude model fungovat. Pti nastaveni 500 cyklu a zadné skryté vrstvy vysla vykonnost
76,40 %, pii nastaveni vy$Siho poctu cyklii nebo skrytych vrstev vSak jiz nedostacoval
vypocetni vykon a model tak nemohl byt spustén a zméfena jeho vykonnost (proces cross-

validation s pouze 500 cykly trval zhruba ptl hodiny).

4.5 Srovnani a vyhodnoceni modeli

Vzhledem k pouziti ROC kiivek ke zjisténi presnosti zafazeni u jednotlivych modeld
byla tato metoda pouzita i pro jejich celkové srovnani. Software Rapidminer piimo k tomu
nabizi nastroj, ktery se nazyva Compare ROCs neboli srovnani ROC kiivek. Stejné tak jako

ostatni operéatory, i tento ma mnoho moznosti nastaveni, které vyznamné ovliviuji, jak
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budou dané kiivky vypadat. Lze tak nastavit, jestli budou kiivky néjakym zptsobem zaujaty
(bias), a to bud’ optimisticky, pesimisticky, ¢i neutralné. Vzhledem k pouziti neutralniho
zaujeti u vSech ptedchozich kiivek, bylo toto nastaveni ponechéano i zde. Do tohoto operatoru
jsou zahrnuty v§echny modely, a to logisticka regrese, rozhodovaci strom s hloubkou 15 a
hladinou vyznamnosti 0,05, ndhodny les s 25 stromy s hloubkou 40 a hladinou vyznamnosti
0,0944 a neuronova sit’s 500 cykly. Schéma procesu je na obrazku 35. Tento néastroj provede
validaci napii¢ deseti podsoubory pro kazdy model a vysledky zobrazi v jednom grafu. Je to
vypocetné narocny proces, nebot’ validace probiha desetkrat pro kazdy ze ¢ty modelt.
Vzhledem Kk pottebé numerickych dat u neuronové sité byly hodnoty celého souboru pomoci
operatoru Nominal to Numerical pfevedeny na numerické hodnoty.
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Obrazek 35 Schéma podprocesu srovndni ROC kfivek. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Vysledkem je graf, na kterém jsou vidét ROC kiivky jednotlivych modeld, které jsou
barevné odliSeny. Logistickd regrese je modie, rozhodovaci strom zelen¢, ndhodny les
ervené a neuronova sit’ zlut&. Cim lepsi je predpovidaci schopnost modelu, tim vic se jeho
kiivka ptiblizuje bodu (0,1). Vysledek je na obrazku 36. Z grafu, stejné tak jako
Z dosavadniho prubéhu modelovani, je patrné, Ze na daném souboru dat ma nejvetsi presnost
zatazeni logisticka regrese. I kdyz Hassouna et al. (2015) ve svém c¢lanku zminuji, Ze
rozhodovaci strom je v piipadé jejich vyzkumu tim lep$im modelem, v tomto ptipadé
logistickd regrese svou presnosti zafazeni zakaznikd pfedcCila vSechny ostatni modely.

Logisticka regrese je ze vsech ¢tyf modeld nejlepsi i co se tyce citlivosti, coZ je pro takovouto
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spole¢nost dulezitym faktorem. Citlivost logistické regrese byla v tomto ptipadé¢ 55,16 %.
Druhym nejlep§im modelem byl podle ROC kiivky ndhodny les a podle citlivosti neuronova

b

sit’.
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Obrdzek 36 Porovnadni ROC krivek jednotlivych modelt. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

V nasledujici tabulce jsou shrnuty piesnosti, citlivosti a specifi¢nosti vSech zkoumanych

modeli.

Model/Kritérium Pfesnost Citlivost Specificnost
Logisticka regrese 80,39 % 55,16 % 89,51 %
Rozhodovaci strom 77,01 % 22,26 % 96,79 %
Nahodny les 79,11 % 50,35 % 89,51 %
Neuronova sit 76,40 % 53,45 % 84,69 %

Tabulka 16 Srovndani modeld. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Z tabulky vyplyva, Ze logisticka regrese je opravdu tim nejlep$Sim modelem, ktery
byl na dany soubor pouzit. Dle srovnani ROC kfivek je druhym nejlep§im modelem ndhodny
les, nasledovany rozhodovacim stromem a nejhor§Sim modelem pro tento soubor dat byla
vyhodnocena neuronova sit’. Kdyby se vSak modely srovnavaly podle citlivosti, neuronova
sit’ by zaujimala druhé misto za logistickou regresi. Pro dalsi ¢ast prace tedy bude vyuzita

logisticka regrese, jakoZto nejlepsi model na dany soubor.
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4.6 Aplikace logistické regrese

Statisticky vyznamné faktory, které maji na chovani zakaznika, v tomto ptipadé¢ jeho

odchod ¢i setrvani, nejveétsi vliv, jsou podle vysledki logistické regrese tyto (sefazeny jsou

sestupné dle velikosti vlivu):

Internet-opticky kabel (x10) — koeficient této proménné je 1,753, coz znaci zvySujici
se Sanci zakaznikova odchodu, pokud mé internet veden pravé pies opticky kabel.
Sance se zvySuje 5,7719krat.

Délka smlouvy (x1) — koeficient této proménné je -0,059 neboli s kazdym dal$im
meésicem, ktery zdkaznik stravi pod smlouvou u daného poskytovatele, se Sance jeho
odchodu snizuje, a to 0,9432krat.

Smlouva na 2 roky (Xx2) — koeficient této proménné je -1,396. Pokud je zakaznik
vazan dvouletou smlouvou, Sance jeho odchodu se snizuje 0,2475krat.

Celkoveé platby (xs) — koeficient této proménné je 0,0003, tudiz s kazdym dolarem,
ktery zakaznik zaplati navic, se Sance jeho odchodu zvysuje, a to 1,0003krat.
Smlouva na 1 rok (xs) — koeficient této proménné je -0,699. Pokud je tedy zakaznik

vazan smlouvou na 1 rok, Sance jeho odchodu se snizuje 0,5125krat.

Dalsi statisticky vyznamné proménné v logistické regresi jsou tyto:

Online vytctovani-Ne (x4) — velikost koeficientu této proménné je -0,342. Pokud
zakaznik nevyuziva online vyactovani, Sance jeho odchodu se snizuje 0,9664krét.
Platebni metoda-karta (automaticky) (xs) — koeficient této proménné je -0,392, takze
pokud zakaznik plati automaticky kartou, Sance jeho odchodu se snizuje 0,6754krat.
Platebni metoda-postovni $ek (x7) — pokud zakaznik plati poStovnim Sekem, Sance
jeho odchodu se snizuje 0,6966krat.

Platebni metoda-trvaly piikaz (xs) — pokud zadkaznik vyuziva trvalého piikazu
k platb¢, Sance jeho odchodu se snizuje 0,7362krat.

Dtichodce-Ano (X9) — pokud je zakaznik dichodcem, Sance jeho odchodu se zvySuje

1,2395krat.

Celd rovnice logistické regrese, kterd zahrnuje pouze statisticky vyznamné

proménné, pak vypada nasledovné:
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logit (y)=-0,0585x1— 1,3962x, — 0,6685%3 — 0,3416X4 + 0,0003%5 — 0,3924%s — 0,3615X7 —
0,3062xg +0,2147x9 + 1,7530x%10

Rovnice 7 Logistickd regrese. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Dalsim krokem je aplikace modelu. Ta probéhne aplikovanim modelu na pavodni
soubor dat, kdy se pomoci logistické rovnice bude u jednotlivych zdkaznikl urcovat to, jestli
odejdou ¢i ne. Opét je vyuzito jednoho z nastroji softwaru Rapidminer, a to Apply model.
Vysledkem tohoto procesu je tabulka, ktera je velmi podobna piivodnimu souboru dat, jen
s tim rozdilem, Ze navic obsahuje tfi sloupce. Tim prvnim je pfedpovéd’ toho, jestli zdkaznik
odejde ¢i ne. Tato predpovéd’ je vlastné cilem celého modelovani a urci se tak, ze se
jednotlivé informace o zakaznikovi dosadi do logistické regrese vytvorené modelovanim, a
model s ur¢itou pravdépodobnosti zakaznika zatadi do dané kategorie. Dalsi dva nové
sloupce v souboru jsou jistoty zafazeni, jeden sloupec tedy ukazuje, s jakou jistotou byl dany
zakaznik oznacen jako zlstavajici, a druhy sloupec ukazuje, s jakou jistotou byl zakaznik
ukazuje, kam byl zdkaznik na zaklad¢ jeho informaci zatfazen. Na zaklad¢ tohoto zatazeni
byly urCeny obecné charakteristiky zakaznikt jak téch, ktefi zlstavaji, tak téch, ktefi
odchazeji. Diky témto obecnym charakteristikim bude leh¢i identifikovat zdkazniky, u

kterych je vysoka pravdépodobnost odchodu.

ANO NE
Odchod-skutecnost 1869 5174
Odchod-predpovéd 1558 5485

Tabulka 17 Porovndni skutecnosti s predpovédi. Zdroj: IBM, vlastni zpracovdni

Ztabulky 17 je vidét, kolik celkem bylo modelem urceno odchézejicich a
zustavajicich zdkaznikl. Informace o 1558 zakaznicich, kteti byli modelem oznaceni jako

odchazejici, budou vyuzity k vytvoreni obecnych charakteristik odchazejiciho zdkaznika u
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vSech proménnych. Nejdiive bude pozornost vénovana binominalnim proménnym, pak

polynominalnim a poté proménnym nabyvajicich ¢iselnych hodnot.

Pohlavi

= Zeny = Muii

Obrdzek 37 Graf pohlavi odchdzejicich zékazniku. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Z grafu v obrazku 37 je vidét, ze pohlavi zakazniki, ktefi odchazeji, je relativné
rovnomérné, kdy z 1558 zékaznik, ktefi podle modelu odesli, bylo 809 (51,93 %) Zen a 749
(48,07 %) muzu.

Jak ukazala dilezitost jednotlivych proménnych, zpisob pfipojeni k internetu je
faktorem, ktery ma na zékaznika velky vliv. Obrazek 38 se tedy zaméfuje pravé na tuto
proménnou ve vztahu K odchazejicim zakaznikim. Z celkového poctu 1558 odchézejicich
zékaznika jich 1371 mélo internet ztizeny pies opticky kabel a pouze 187 pres DSL. Je tedy
patrné, ze ptipojeni k internetu pies opticky kabel je faktorem, ktery ma velky vliv na odchod

zakaznik.

ZpUsob pripojeni k internetu

m Opticky kabel = DSL

Obrdzek 38 Graf rozdélujici odchdzejici zakazniky dle zplsobu pripojeni k internetu. Zdroj: IBM,
vlastni zpracovani.
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Dalsi binominalni proménné jsou zobrazeny v tabulce 18.

Proménna/Hodnota
Duchodce
Partner
Zavisli
Telefonni sluzba
Online bezpecnost
Online zaloha
Ochrana zafizeni
Technicka podpora
Sledovani TV online
Sledovani filmu online

Online vyuctovani

ANO
489 (31,39 %)
461 (29,59 %)
171 (10,98 %)
1426 (91,53 %)
93 (5,97 %)
337 (21,63 %)
382 (24,52 %)
134 (8,60 %)
728 (46,73 %)
744 (47,75 %)
1313 (84,27 %)

NE
1069 (68,61 %)
1097 (70,41 %)
1387 (89,02 %)
132 (8,47 %)
1465 (94,02 %)
1221 (78,37 %)
1176 (75,48 %)
1424 (91,40 %)
830 (53,27 %)
814 (52,25 %)
245 (15,73 %)

Tabulka 18 Pocty odchdzejicich zdkaznik( dle danych proménnych. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.

Z tabulky vyplyvaji nasledujici informace:

e VétSina ze zdkaznikd, ktefi od daného poskytovatele sluZzeb v poslednim mésici
odesli, vyuzivala online vyuctovani (pies 84 % ze vSech odchozich zdkazniki) a déle
jich také vétSina vyuzivala telefonnich sluzeb (ptes 91 %). Nicméné je nutné zminit,

ze celkem 6361 zakaznikt z celkového poctu 7043 vyuziva telefonnich sluzeb.

e Pies 89 % odchozich zakaznikli nema na sobé& zavislé ¢leny rodiny.

e VétSina odchozich zékaznikll nevyuziva online sluzby. Pies 94 % jich nevyuziva
online bezpecnosti, vice jak 78 % nevyuziva online zalohy, nad tfi ¢tvrtiny odchozich

zakaznikl nevyuziva ochrany zatizeni a vice jak 91 % z nich nevyuziva technické

podpory.

e Vice jak 68 % odchozich nejsou zédkaznici dichodového veéku a pres 70 % jich nema

partnera.
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V dalsi ¢asti jsou analyzovany polynominalni proménné ve vztahu k odchozim

zékaznikum.

Smlouva

m Z mésice na mésic  m Rocni Dvouleta

Obrdzek 39 Graf rozdélujici odchozi zakazniky podle typu smlouvy. Zdroj: IBM,
vlastni zpracovani.

Z celkového poctu 1558 odchozich zédkazniki mél pouze jeden ro¢ni smlouvu, ani
jeden nemél dvouletou smlouvu a 1557 jich mélo smlouvu z mésice na mésic. Je tedy patrné,
ze nejvice odchozich zdkaznikid je se smlouvou z mésice na mésic neboli nemaji zadny
zavazek. V ptvodnim souboru bylo celkem 3875 zakaznikl pravé s timto typem smlouvy,
1473 jich mélo smlouvu na jeden rok a 1695 smlouvu na dva roky. Zakaznikl s nejkratSim
typem smlouvu je tedy vice nez polovina, nicméné 99,94 % ze vSech odchozich byli pravé
tito zakaznici.

Na grafu v obrdzku 40 jsou odchazejici zakaznici rozdéleni podle toho, jakym
zpusobem plati za sluzby. Naprosta vétSina téch, co odesli, vyuzivala elektronicky Sek.
Celkem to bylo 1160 ze vSech zakaznikd, co odesli. 141 z odchozich vyuzivalo trvalého

ptikazu, 109 platilo kartou a 148 poStovnim Sekem.
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ZpUsob platby

m Trvaly prikaz = Karta (automaticky) Elektronicky Sek Postovni Sek

Obrazek 40 Graf rozdeélujici odchdzejici zakazniky dle zplsobu platby. Zdroj: IBM, vlastni
zpracovani.

Nyni bude pozornost vé€novana proménnym Délka kontraktu, Mési¢ni platby a

Celkové platby. Jsou to proménné, které jejichz hodnoty jsou Ciselné.

Pocet odchozich zdkaznik( dle délky kontraktu
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B Pocet odchozich zdkaznik(l v daném mésici

Obrdzek 41 Graf zobrazujici, kolik zakaznik( odeslo v daném meésici smlouvy. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

Z obrazku 41, kde na ose x jsou mésice strdvené u spole¢nosti a na ose y pocty
odchozich zékaznika, vyplyva, Ze nejvice zdkaznikii odchazi v prvnich nékolika mésicich
smlouvy. Nejvice, a to 303 (skoro 20 %), zakaznikd, ktefi odesli, bylo u poskytovatele jen
jeden meésic. 129 zdkaznikii bylo u poskytovatele jen dva mésice a 106 tii mésice.
Z celkového poctu 1558 odchazejicich zékaznika jich vice nez 34,5 % odeslo béhem prvnich
tfi mésict stravenych u daného poskytovatele. V priméru stravili u tohoto poskytovatele
odchdézejici zdkaznici 11,1 mésice. Naproti tomu ti zakaznici, ktefi u poskytovatele zistali,

u ngj v priméru jsou 38,4 mesice Cili vice nez tfi roky.
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Mésic¢ni platby ve vztahu k odchodu zakaznika
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Obrazek 42 Graf mesicnich plateb ve vztahu k odchodu zdkaznika. Zdroj: IBM, vlastni zpracovani.

V Paretové grafu na obrazku 42 je znazornén vztah mezi vysi mési¢nich plateb a
odchodem zakaznikt. Na ose x jsou intervaly rozdé¢lujici zakazniky podle vySe jejich plateb
a na ose y jsou pak poCty zdkaznikd, kteti odeSli. Nejvice zakaznikd, kteti odesli, plati
v rozmezi od 83 do 91,50 USD. Vysoké pocty odchozich zdkazniki se dale nachézely
v rozmezi plateb 74,50 az 83 USD a také v rozmezi 91,50 az 100 USD. Lze tedy konstatovat,
Ze nejvetsi procento odchézejicich zakaznikl platilo mési¢né v rozmezi 74,50 az 100 USD.
Primeérné pak odchazejici zakaznik mésicné plati 80,20 americkych dolard. Naopak ti, ktefi
u spolecnosti zustali, primérné zaplatili 60,40 USD. V Paretové grafu na obrazku 43 je pak
vidét vztah mezi tim, kolik zakaznik za dobu trvani kontraktu jiz spole¢nosti zaplatil, a mezi
jeho odchodem od spole¢nosti. Na ose x jsou opét intervaly celkovych plateb a na ose y
pocty zakaznikl, ktefi odeSli a naleZi do daného intervalu. Nejvice zakaznikl zaplatilo
spole¢nosti mezi 23,45 a 373,45 USD. Cim se zvy$uje suma zaplacenych penéz, tim se
snizuje pocet odchazejicich zékaznikl. Vice jak polovina vSech, co odesli, zaplatila
V rozmezi 24,45 a 723,45 USD. Primérné pak odchézejici zakaznik zaplatil 981,10 dolart,
zatimco ti, co zustali, spolecnosti za celou dobu vyuZzivani sluzeb zaplatili v priméru

2653,90 dolar.
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4.7 Charakteristika odchazejiciho zakaznika

pravdépodobnost odchodu. Samoziejmé Ze nejlepsi metodou stile zlstava vyuziti modelu
logistické regrese, nicméné je vhodné mit i modelového odchézejiciho zakaznika, aby
spole¢nost byla schopna rychle zakaznika kategorizovat. Do charakteristiky odchazejiciho

zakaznika budou zafazeny pouze ty proménné, které na ni maji prikazny vliv. Primérmy

Celkoveé platby ve vztahu k odchodu zakaznika
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Obrazek 43 Graf celkovych plateb ve vztahu k odchodu zdkaznika. Zdroj: IBM, vlastni zpracovadni.

Z vyse ziskanych informaci lze sestrojit primérného zékaznika, u kterého je vysoka

zakaznik, ktery od spolecnosti odejde, vypada tedy takto:

ma pripojeni k internetu zatizeno pies opticky kabel,

neni diachodce,

nema partnera,

nema na sob¢ zavislé ¢leny rodiny,
nevyuziva online bezpec¢nosti,
nevyuziva online zalohy,
nevyuziva ochrany zafizeni,
nevyuziva technické podpory,

vyuziva online vyuctovani,
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e masmlouvu z mésice na mésic,

e plati pomoci elektronického Seku,

e u spolecnosti je do tii mésicil,

e me¢sicné plati v rozmezi 74,50 az 100 americkych dolarti a

o celkové zaplatil do 373,45 USD.

5 Vysledky a diskuse

Po sestaveni jednotlivych modelll a vyhodnoceni ptesnosti jejich predikce pomoci
zméteni vykonnosti, provedeni cross-validation (viz tabulka ¢. 16) a sestaveni ROC kiivek
(viz obrazek ¢. 36) vysla pro dany soubor dat jako nejlepsi model logisticka regrese. Presnost
predikce logisticke regrese je 80,39 %, tudiz tento model by z 10 000 zakaznikt spravné
zatadil 8 039 z nich. Pfesnost ostatnich modeli byla nizsi, nejvice se logistické regresi, co
se tyCe piesnosti predikce, piiblizoval nahodny les s piesnosti 79,11 %. V logisticke regresi
mélo na chovani zakaznika nejvétsi vliv to, pokud mél internet veden pies opticky kabel,
smlouvu na 2 roky, smlouvu na 1 rok, a také vyse celkovych plateb a délka smlouvy
v mésicich. Po aplikovani vysledné logistické regrese na ptivodni soubor dat byli zdkaznici
modelem rozdéleni na odchazejici a ziistavajici a z téchto informaci byly nésledné vyvozeny
zaveéry tykajici se odchazejicich zakazniki a také charakteristika odchazejiciho zakaznika.
Ten neni dichodcem, nema partnera, neméd na sobé zavislé ¢leny rodiny, ma smlouvu
Z mésice na mésic, je u spolecnosti do tfi mésicl, nevyuziva zadnych doplikovych sluzeb,
ma internet pres opticky kabel, plati pomoci elektronického Seku, mési¢né plati od 74,50 do
100 USD a celkem spole¢nosti zaplatil do 373,45 USD.

Na zékladé vysledkii modelovani a nasledné aplikace nejlepSiho modelu mize
spolecnost poskytujici telekomunikacéni sluzby piijmout jista opatieni, ktera jim ve vysledku
mohou pomoci K udrzeni zakazniki, coz je v tomto oboru velmi dulezité. Opatieni mize
spolecnost pfijmout jak na zaklad€é samotnych vysledki, tak 1 na zaklad¢ ptipadnych dalSich
analyz plynoucich z téchto vysledki. Velmi vhodnym nastrojem na prohloubeni porozuméni
zakaznikova chovani je dotaznikové Setfeni, které spole¢nost musi provadét na odchozich
zakaznicich a pokusit se tak hloubé&ji porozumét divodim jejich odchodu. Co se tyce
demografickych charakteristik odchézejicich zakaznikd, s nimi spolecnost nic nenadéld a

nezméni je; mohou tedy slouzit pouze jako takové ukazatele a varovné signaly, které mohou
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upozornit na vyssi pravdépodobnost zdkaznikova odchodu. Diky témto znalostem pak
mohou lidé z telekomunikaéni spole¢nosti témto zakaznikiim vénovat vétsi pozornost a
nabidnout jim naptiklad zvyhodnéné sluzby.

Z vysledku vyplynulo, Ze valna vétSina téch, co od spole¢nosti odchazeji, vyuzivaji
pfipojeni k internetu ptes opticky kabel. Na zdklad¢ této informace pak spole¢nost musi dale
zkoumat, pro¢ tomu tak je. Je nutné zjistit hlavni pfi¢inu odchodu téchto zakazniki, protoze
momentalné je opticky kabel tim nejlep$im zptsobem pfipojeni k internetu. Z toho vyplyva,
ze za lepsi technologii zdkaznici neodchazeji. Odchod téchto zdkazniki mitize byt dan
lepSimi cenovymi nabidkami konkurence ¢i poskytovanim lepsich doplitkkovych sluzeb.
Pokud je tim hlavnim divodem cena, musi spole¢nost zménit svoji cenovou politiku a
zlevnit, pfipadné€ nabizet balicek sluzeb, ktery piekond nabidku konkurence.

Déle z vysledki plyne, ze vétSina odchazejicich zakaznikti nevyuziva zadné
dopliikové sluzby, jako je online zaloha, online bezpecnost, ochrana zatizeni ¢i technicka
podpora. Spolecnost tedy musi zvazit, ¢im je toto zpisobeno. Divodi muize byt hned
nckolik, jako napiiklad nedostate¢na kvalita téchto sluzeb, jejich vysoka cena, nebo
nedostate¢na informovanost zdkazniku, ktefi tak vyhleddvaji tyto sluzby a prechazeji ke
konkurenci. Zaméfeni se na tyto sluzby a diivod, pro¢ je odchézejici zdkaznici nevyuzivaji,
by mohlo byt pro spole¢nost velmi piinosné. Nejen Ze by zdkaznici vyuZivajici tyto sluzby
mohli zvysit ptijmy, ale také by je to mohlo se spole¢nosti vice svazat, Iépe napliovat jejich
predpoklady a celkové zvysit jejich spokojenost. To by ve vysledku mohlo veést k jejich
setrvani u spole¢nosti.

Vzhledem k tomu, ze vétSina odchazejicich zakazniki vyuziva online vyuctovani,
spolecnost musi vénovat pozornost 1 této oblasti. Opét zde miize hrat roli nedostate¢na
kvalita této sluzby. Zakaznici by chtéli tuto sluzbu vyuzivat, nicméné jeji kvalita nedosahuje
pozadované urovné, a klasické vylictovani zasilané postou je pro tyto zakazniky nepfijatelné.
Proto zédkaznik odejde ke konkurenci, ktera nabizi tuto sluzbu v lepsi kvalité. Je tedy nutné
zajistit dostateCnou pfistupnost a pouZitelnost této sluzby, zajistit plynuly chod online
vyuctovani ve vSech typech prohlizecl a také mit kvalitni mobilni aplikaci, ktera by méla
byt v dnesni dobé samoziejmosti. S online vyuctovanim také izce souvisi metoda platby.
Z analyzy vyplynulo, Ze velké procento odchazejicich zakaznikii plati pomoci
elektronického Seku. Tato informace muze poslouzit specialistim zabyvajicim se touto

problematikou nejen k identifikaci zakazniki s vysokou pravdépodobnosti odchodu, ale také
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K hlubsimu prozkoumani tohoto faktu. Jednou z moznosti feseni je lidem, kteti vyuzivaji
online vyuctovani, ale plati elektronickym Sekem, nabidnout moznost platit trvalym
piikazem nebo kartou praveé za vyuziti online sluzeb umoznujicich praci s u¢tem daného
zakaznika.

Déle bylo zjisténo, ze nejvétsi procento odchazejicich zakaznikli je u spolecnosti
relativné kratkou dobu a mé& smlouvu z mésice na mésic. Jednou z moznosti, ktera je ale
relativné drasticka, je Gpln¢€ zrusSit moznost mésicnich kontraktii a nabizet misto nich alespon
pulro¢ni smlouvy. Béhem této doby je vysoka pravdépodobnost, ze by si zakaznik na
spolecnost zvykl, oblibil si ji a zlstal tedy déle, coz je i podlozeno vysledky analyzy. Dalsi
moznosti je ponechat moznost mési¢niho kontraktu, nicméné jej velmi znevyhodnit oproti
ro¢nimu ¢1 dvouletému. Na zékladé téchto pobidek by se pak dalo ocekavat, Ze by vice lidi
volilo delsi kontrakty a u spolecnosti ztstavali déle. Jinou moznosti by také bylo nabizet
zakaznikiim s mésicnimi smlouvami vyhodné podminky pii prodlouzeni smlouvy a donutit
tak zékazniky k del§imu setrvani.

Co se ty€e vySe mésicnich a celkovych plateb, ty také mohou slouZit pouze jako
ukazatele k oznacovani zakazniki s vyssi pravdépodobnosti odchodu, nebot’ se odvijeji od

mnoha dalSich faktort, jako je délka smlouvy ¢i vyuzivané sluzby.
6 Zavér
Cilem prace bylo na zakladé prediktivniho modelovani uréit faktory, které maji

nejvetsi vliv na chovani zakaznikid a ndsledné navrhnout opatfeni. Jako faktory, které mély
nejvétsi vliv na zdkaznikovo chovani, byly zjistény tyto:

e internet pies opticky kabel,

e smlouva na 2 roky,

e smlouva na 1 rok,

e vyse celkovych plateb a

e délka smlouvy v mésicich.

Téchto pét faktorit nejvice ovliviiovalo to, jestli zdkaznik u spolecnosti setrval, ¢i
odeSel. Naslednou aplikaci modelu bylo zjiSténo, Ze zdkaznici vyuZivajici internet pies
opticky kabel vice inklinovali k odchodu, zatimco zakaznici se smlouvou uzavienou na

jeden nebo dva roky zlstavali ke spolecnosti loajalni. Dale bylo zjiSténo, Ze nejvice
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odchézejicich zakazniki zaplatilo do 373,45 USD a byli u spole¢nosti relativné kratce, a to
do tfi mé&sich. Opatfeni, kterd firma musi pfijmout, je nékolik. Spole¢nost urc¢ité¢ musi
hloubéji prozkoumat, pro¢ zakaznici odchéazeji, a to napiiklad provedenim dotaznikového
Setfeni mezi odchazejicimi zdkazniky. Dale spolec¢nost musi zanalyzovat svoje nabizené
sluzby ve vztahu ke konkurenci. Je nutné, aby spolecnost zjistila, proc¢ ti, co od ni odchazeji,
nevyuzivaji zadné dopliikové sluzby. Jednim z moznych divodi miize byt nedostate¢na
kvalita ¢i piili§ vysoka cena. VSechny tyto skute¢nosti musi spole¢nost zanalyzovat, aby jeji
snahy mohly vést ke sniZeni po¢tu odchazejicich zakazniku.

Dil¢im cilem prace bylo sestaveni ¢tyt prediktivnich modelt a nasledny vybér toho
nejlepsiho. Postupné tak byly sestaveny logisticka regrese, rozhodovaci strom, ndhodny les
a neuronova sit’. U kazdého modelu byla zméfena presnost klasifikace, a to pomoci cross-
validation a naslednym sestrojenim ROC kiivek. ROC kiivky vSech modelt pak byly
vlozeny do jednoho grafu pro lepsi ndzornost a vybran nejlepsi model, kterym se s presnosti
klasifikace 80,39 % stala logisticka regrese. Tento model pak byl vyuzit na dalsi praci, kdy
byl model aplikovan na pivodni soubor a na zaklad¢ této aplikace ureny faktory popsany
Vv predchozim odstavci. Z vysledki vyhodnocovéani modelt také vyplynulo, Ze neni mozné
urcit univerzalné nejpiesnéjsi model z téchto Etyt testovanych, a to z divodu riznorodosti
dat pouzivanych v jednotlivych vyzkumech.

Poslednim cilem préce bylo zhotoveni charakteristiky odchazejiciho zékaznika. Této
charakteristiky bylo dosazeno aplikovanim modelu na data a naslednou analyzou. Ze
souboru byli vybrani ti zakaznici, které model urcil jako odchazejici, a poté byly uréeny
primérné charakteristiky téchto zdkaznikti. Primérny odchazejici zakaznik tedy neni
dichodcem, nema partnera, nema na sob¢ zavislé ¢leny rodiny, ma smlouvu z mésice na
mésic, je u spolecnosti do tii mésicli, nevyuziva Zadnych dopliikkovych sluzeb, ma internet
ptes opticky kabel, plati pomoci elektronického Seku, mési¢né plati od 74,50 do 100 USD a
celkem spole¢nosti zaplatil do 373,45 USD.

Vysledkem prace je logisticka regrese, ktera jakozto nejpiesnéj$i model na dany
soubor dat poskytla charakteristiku odchazejiciho zakaznika a také faktory, které jeho
chovani nejvice ovliviiuji. Z téchto vysledkti dale vyplynula doporuceni, kterd spole¢nost
musi zvazit, pokud chce snizit pocty odchéazejicich zdkaznika. Model logistické regrese pak
je spole¢nosti schopen u nové ptichozich zakaznikli oznacovat ty, kterym, aby u spole¢nosti

zustali, je nutno vénovat vétSi pozornost. Vyuziti tohoto modelu mé potencial udrzet
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zdkazniky déle, coz je u telekomunika¢nich spole¢nosti v soucasné dobé velkym
problémem. Budouci vyzkum by se mél zabyvat prohlubovanim znalosti o chovani
zékaznika; v tomto piipadé hlavné na hlubsi porozuméni toho, pro¢ vétSina zakaznika, ktefi
odchazeji, ma internet veden pies opticky kabel, a pro¢ jich vétSina odchazi v prvnich
meésicich stravenych u spole¢nosti. Nemusi se jednat o vyzkum pouze v akademické sféte,
ale pro danou spole¢nost by bylo nejlepsi se pokusit objasnit chovani jejich zakaznikl
interné. Tento krok by vedl k navySeni konkuren¢ni vyhody oproti dal§im hra¢um v odvétvi.
Na zéaklad¢ vysledkt téchto analyz bude spole¢nost opravdu schopna reagovat a ptizptisobit
se potfebam a chti¢im svych zakazniku. Pro budouci vyzkum by také bylo vhodné zvysit
pocet zakaznikil, jejichz data jsou pouzita pro modelovani, a to predev§im k zajisténi

ptesnéjsiho popisu skutecnosti.
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8 Prilohy

Piiloha ¢. 1 — vysledek logisticke regrese.

Proménna

Délka
kontraktu
Smlouva na 2
roky
Smlouvana 1
rok
Online
vyuctovani-Ne
Celkové platby
Platebni
metoda-karta
(automaticky)
Platebni
metoda-
postovni Sek
Platebni
metoda-
bankovni
prevod
(automaticky)
SeniorCitizen.1
Internet-
opticky kabel
Internet-ne

Online filmy-
Ano

Online TV-Ano

Konstanta
Zavisli-Ano
Mési¢ni platby
Online

bezpeénost-
Ano

Technicka
podpora-Ano

Ochrana
zarizeni-Ano

Koeficient

-0.0585

-1.3962

-0.6685

-0.3416

0.0003

-0.3924

-0.3615

-0.3062

0.2147
1.7530

-1.8135
0.6047

0.5912

1.8057
-0.1553
-0.0402

-0.2054

-0.1784

0.1480

101

Smérodatna

odchylka
0.0061

0.1758

0.1074

0.0745

0.0001

0.0973

0.0963

0.0945

0.0845
0.7976

0.9636
0.3264

0.3262

-1.0159
0.0897
0.0317

0.1786

0.1804

0.1763

p_
hodnota

0.0000
0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0001

0.0002

0.0012

0.0111
0.0280

0.0598
0.0639

0.0699

0.0755
0.0833
0.2054

0.2501

0.3229

0.4013



Vice linek-Ano

Pohlavi-muz

Vice linek-Ne
Online zaloha-
Ne
Partner-Ne
Online
bezpeénost-
nema internet
Online zaloha-
nema internet
Ochrana
zarizeni-nema
internet
Technicka
podpora-nema
internet
Online TV-
nema internet

Online filmy-
nema internet

Telefon-Ano

0.6277

-0.0219
0.1810

-0.0261
0.0032

0
0

0.8051

0.0648
0.6479

0.1752
0.0778

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

0.4356

0.7356
0.7800

0.8815
0.9667

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

Tabulka 19 Vysledek logistické regrese. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Ptiloha ¢. 2 — rozhodovaci strom

I i

Obrdzek 44 Rozhodovaci strom. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Piiloha ¢. 3 — Neuronova sit’

Input Hidden 1 Output

oo

Obrdzek 45 Neuronovad sit. Zdroj: Vlastni zpracovadni.
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