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Prediktivni modelovani opétovného objednani sluzby

Souhrn

Cilem bakalaiské prace bylo vyhodnotit hlavni faktory, které ovlivituji opétovné
objednat sluzby u vybrané spolecnosti. Vybrana spole¢nost poskytla svou zdkaznickou
databazi, nad kterou byla provedena statisticka analyza.

Teoreticka ¢ast pojednava o zdkladech marketingu a nastiniuje dilezitost udrzeni si
svych stavajicich zakaznikli. Vybrana spolec¢nost zprostiedkovava své sluzby na internetu, a
proto se teoreticka ¢ast soustiedi na marketing sluzeb a marketing v internetovém véku.

Druha c¢ast teoretické ¢asti pojednava o porozuméni datim, data miningovych
metodach, strukturach firemnich databazi a prediktivnim modelovani.

V praktické ¢asti byla provedena popisna statistika vSech atributt ziskanych
z databaze vybrané spolecnosti. Popisna statistika identifikovala strukturu jednotlivych
atributil a podnitila k ocisténi databdze od odlehlych a extrémnich hodnot, které¢ by mohly
zasadné ovlivnit prediktivni modelovani. Byly vytvoteny prediktivni modely pomoci
metody rozhodovacich stromil a logistické regrese. Obé metody urcily totozné faktory.
ProdlouZeni doby sluzby do 21 minut, cenu sluzby v rozmezi 279 K¢ a 1105 K¢ a pouZiti
maximaln¢ 2 promo kodu.

V zéavéru prace byly popsany hlavni faktory ovliviiujici zadkazniky pii opétovném
objednani sluzby. Vybrané spole¢nosti bylo doporuceno, na které zdkazniky se zaméfit, aby

se zvysil pocet zdkazniki, kteti sluzbu opétovné objednaji.

Kli¢ova slova: Data mining, prediktivni modelovani, sluzba, zdkaznik, chovani



Predictive modelling of service re-ordering
Summary

The main goal of thesis was focused on evaluating the main factors influencing the re-
ordering of the services of selected company. The statistical analysis was performed on
database provided by selected company.

The theoretical part described basics of marketing and importance of retaining existing
customers. Theoretical part was focused on internet marketing because selected company is
based on internet.

The second part of theoretical part described data mining methods, structure of company
databases and predictive modelling.

The practical part was based on descriptive statistics of all attributes in database and
predictive modelling. The database was cleared from remote and extreme values based on
descriptive statistics. Predictive models were based on decision threes method and logistic
regression method. Identical factors were identified by both methods. Extending service time
to 21 minutes, service cost between 279 K¢ and 1105 K¢ and maximal 2 promo code per user.
At the end of the thesis were described the main factors influencing re-ordering the service.
Selected company have been advised how increase the number of re-ordering customers

based on identified factors by analysis.

Keywords: Data mining, predictive modeling, service, customer, behavior
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1 Uvod

V dnesni dobé se stale vice spolecnosti pfesouva na internet a poskytuje svoje sluzby online.
Prostiedi internetu se stava domovem ¢im dal tim vice lidi v produktivnim véku, a proto zde
muzou prosperovat 1 sluzby zaméfené nejen na internetovou mladez.

Celkov¢ na internetu probiha velky konkurencni boj, ktery se nezaklada pouze na cenach.
Velice vyznamnymi faktory jsou zakaznicka podpora, spokojenost se sluzbou nebo diivéra ve
sluzbu.

Vsechny tyto faktory lze zaznamenavat ve firemnich databazich, ze kterych lze déle tézit.
Naptiklad spokojenost zdkaznika se sluzbou lze zaznamenat pomoci hodnoceni sluzby
zékaznikem. Zakaznik hodnoti sluzby v rozsahu 1 az 5 hvézdic¢ek. Ovsem hvézdicky nejsou
jediny zpuisob, jak zdkaznikovu spokojenost zjistit. Informace o spokojenosti jsou skryty

v datech a za pomoc statistické analyzy lze tyto informace objevit.

Diky big data analyzadm, data miningu a prediktivhimu modelovani je mozné z téchto dat
vytézit maximu a zvysit efektivnost firmy na trhu. Z dat l1ze zjisti spoustu zajimavych fakta,
na které by se bez analyzy nikdy nepfislo. Prikladem zjisténych fakt mizou byt faktory,
které zakazniky nejvice ovliviiuji pfi rozhodovani opétovného objednéni sluzby. Diky analyze

se firma miiZze zamé&fit na dilezité faktory a zvysit svou UspéSnost na trhu.
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2 Cil prace a metodika

2.1.

2.2.

Cil prace

Cilem bakalarské prace je vyhodnoceni vybrané zédkaznické databaze statistickymi metodami
uzivanymi v Big Data. Analyza bude zalozena na datech spole¢nosti, ktera online
zprostiedkovava uklidy v domécnostech a firmach. Snahou bude identifikovat faktory, které

mayji vliv na opétovné objednavani sluzeb.

Metodika

A%

vyuzity statistické metody majici uplatnéni v Big Data, tj. metody vicerozmérné statistiky a
metody prediktivniho modelovani - rozhodovaci stromy, logistické regrese, charakteristiky
miry polohy, charakteristiky miry rozptylenosti a box splot graf pro odlehlé a extrémni
hodnoty. Vypocty metod rozhodovacich stromt a logistické regrese byly provedeny

v programu Rapid Miner. Pro charakteristiky miry polohy, rozptylenosti a odlehlych ¢i
extrémnich hodnot MS Excel 2016.

12



3 Teoreticka vychodiska

3.1. Uvod do marketingu

S marketingem jsme konfrontovani dnes a denn¢. Kazda firma vi, pokud ma efektivni
marketing, ze podil na trhu a zisky se zvysi. Zakladem marketingu je tvorba hodnot u
zékaznika a jeho uspokojeni. Jednoduse feceno, marketing je uspokojeni zdkaznika se ziskem.
V dnes$ni dobé€ se o marketing nezajimaji pouze velké firmy, ale i subjekty, které na prvni
pohled marketing nepotiebuji. Naptiklad pravnici, 1ékafi, neziskové organizace (Skoly,
muzea, policejni odd¢€leni). [1]

Marketing neni pouze umisténi reklamy na Facebook nebo do televize. Marketing je chapan
jako celek, jako produkt nebo dokonce jak celou firmu vnimame. Neni cilem pouze pfilakat
nové zakazniky, ale udrzet spokojenost a vérnost téch stavajicich. Dokonalym ptikladem jsou
takzvané ,,zhavé vyrobky*. Napftiklad telefon iPhone, herni stanice PlayStation, vozy Smart.
Na tyto vyrobky se pti spusténi prodeje staly dlouhé fronty a kviili ndvalu zdkaznika jich byl
nedostatek. Maji jedno podobné, a to Ze se odliSovaly od ostatnich konkuren¢nich vyrobki.
Tento uspéch je vysledkem prace specialistl, kteti identifikovali potieby zdkaznika, vytvofili
produkt nabizejici vysokou hodnotu a nakonec ho dobte propaguji. Prodej a reklama jsou

dilezitou soucasti marketingu, ale také jsou soucasti dulezitého marketingového mixu. [1]

Klicové
marketingové
koncepce

Obrazek 1 Klicova marketingova koncepce [1]
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3.1.1. Potieby, produkty, prozitky

Marketing je zalozZen na lidskych potfebach a pocitovanych nedostatcich. Pokud zdkaznikova
potieba neni uspokojena, zakaznik mize bud’ vyhledat piedmét, ktery jeho potiebu uspokoji,
nebo se pokusi potiebu omezit. Zadkaznikovy potieby jsou uspokojovany hodnotovou
propozici, coz je vycet vlastnosti, které zakaznikovu potiebu splni. Marketingova propozice je
naplnéna pomoci marketingové nabidky, coz je kombinace produkt, sluzeb, informaci nebo
prozitka. [1]

Dulezité je zékaznikiim ukazat vyhody a prozitky. Pokud se marketing soustfedi na produkt a
jeho vlastnosti, je to chybny postup. Naptiklad vyrobce vrtaka si mysli, ze zdkaznici potiebuji
vrtak. Opak je pravdou. Zakaznik pottebuje vyvrtat diru, anebo upevnit néco za pomoci
vrtaku. Je dilezité si uvédomit, co jsou skutecné potieby zdkaznikl a uptednostnit je pred
okamzitym pfanim. [1]

Uplné nejlepsim zptisobem marketingu je vytvofit poselstvi a prozitek ze znacky. Tyto znacky
se ve svém odvétvi stavaji ikonou a jeji zdkaznici jsou ji vérni, 1 kdyz jejich produkty obcas
nejsou nejlepsi na trhu. Takzvany prozitek ze znacky je silngjsi, nez lepsi vlastnosti

konkurenc¢niho produktu. [1]

3.1.2. Vyhodné vztahy se zakazniky

Poptavka po produktech pochazi od dvou skupin zékaznikli. Novych a opakované
nakupujicich zadkaznikli. V dnes$ni dob¢ internetu zakaznici nejsou vazani demograficky, takze
ziskat nového zakaznika je velmi tézké. Naklady na nového zakaznika pétkrat prevysuji
naklady na udrzeni stavajiciho zédkaznika. Pravé z tohoto diivodu se pozornost pfesouva na
udrZeni zakaznikd a vybudovani pevnych vztahl. Ztrata zdkaznika neznamena pouze
jednorazovou ztratu, ale ztratu jeho budoucich, ne-li celoZivotnich utrat. Proto je kli¢ova

hodnota a uspokojeni zakaznika. [9]
3.2. Marketingovy proces

V dnesni dob¢ firmy potiebuji zdkaznikovi nabidnout pfidanou hodnotu oproti konkurenci,
aby ho pfesvédcily k ndkuptim u nich. Zékladem je pochopit jejich pfani a potieby. K
pochopeni téchto dvou zékladnich faktorii je zapotiebi provést analyzu zakaznikova chovani.

Analyza se nezajima jen o kli¢ovou transakci, ale o proces pied ni a po ni.
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e Spolecenské postaveni spotiebitele

e Zivotni styl

e Preference davno piedtim, nez vznikne potieba produktu
e Uvédomeni si produktu

e Zijem o urcity produkt

e Touha po konkrétnim zptisobu uspokojeni potieby

e Samotny proces nakupu produktu

Marketing je ¢lenity a riiznorody pravé diky zékladnim dvéma slozkam. Lidsky mozek a
spole¢nost, ve které zijeme. Snaha porozumét spotiebiteli je provadéna pomoci riiznych
metod. Pocinaje u psychologie a konce u fyziky. Prave kvili obrovskému mnozstvi vlivi
pusobicich na zdkaznikovo mysleni neexistuje uceleny postup, jak dosahnout tspésného
marketingu. [1]

Dulezité je si uvédomit, ze provedenim transakce marketing rozhodné nekon¢i. Pravé naopak
v tento moment nastava dalsi faze. Faze vytvateni dlouhodobého vztahu. Postoj a Zivotni styl
jsou ovlivnény pfedchozimi ndkupy. Kazdy nakup a zkuSenost s nim ovliviiuje budouci

nakupy. [1]
Strategicky marketing — segmentace trhu

Spolecnosti védi, Ze nemohou cilit na celou spolecnost, a proto si segmentu;ji trh. Na
jednotlivé segmenty trhu pouziji odliSné marketingové strategie, aby jednotlivé segmenty
mohly ziskové obsluhovat.

e Segmentace trhu: OdliSeni skupin s odliSnymi potiebami.

e Segment trhu: Sdruzuje lidi, ktefi reaguji na ur¢ity marketing podobné.

e Targeting: Vyhodnoceni atraktivity segmenti a vybér nejlepSich segmentt.

e Positioning: Zakaznici vyrazné vnimaji produkt ve srovnani s konkurenci.

e Pozice trhu: Odlisné zachyceni produktu v paméti zdkazniki ve srovnani s konkurenci.

[1]
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3.3.1. Marketingovy mix

Po jasné definované marketingové strategii je potieba definovat marketingovy mix. Zahrnuje
vSechny moznosti, jak firma mize ovlivnit poptavku po svém produktu. Zahrnuje Ctyti ¢asti.
Produktova politika, cenova politika, konkurenc¢ni politika a distribu¢ni politika. [1]

VYROBKOVA POLITIKA
PRODUCT
sortiment

kvalita
design
znacka

Cilovi zédkaznici

DISTRIBUCNI POLITIKA
PLACE

distribuéni slevy

dostupnost distribuéni
sité
prodejni sortiment

Obrazek 2 Marketingovy mix [2]

3.4. Marketingové prostredi

Tempo dnesni doby se stale zrychluje a pravé marketing na to musi byt schopny reagovat.
Cim dél tim vice je dnesni svét propojeny a spole&nost musi reagovat nejen na zajmy svych
nejblizsi zdkaznik, ale 1 na dodavatele, konkurenci i vefejnost. Dilezité je pochopit kontext
prostiedi, ve kterém marketing probiha. Faktory ovliviiujici prostfedi jsou demografické,

ekonomické, ptirodni, technologické, politické a kulturni. [1]

3.4.1. Demografické prostiedi

Zajima se o to, kdo vlastné trh tvoii. Vychazi ze statistickych tdaji o slozeni populace z
hlediska pohlavi, rasy a zamé&stnani.
Napftiklad zmény ve vekové struktuie obyvatel, odliSné chovani generace X a Y, migra¢ni

tlaky, staly riist vzdélanosti, rostouci riznorodost vSech ¢lenti spolecnosti. [1]

3.4.2. Ekonomické prostredi

Jednotlivé staty se 1i8i v trendu utraceni a marketéii musi tyto trendy peclivé sledovat. Mohou
se prave lisit podle uvedenych rozdilnych generaci X a Y, ale zarovei je ovliviiuje

ekonomické prostiedi, ve kterém se pohybuyji. [1]
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3.4.3. Prirodni prostredi

Zahrnuje ptirodni zdroje, které nejsou nekonecné. Jak se ptirodni zdroje spotfebovavaji,
prostiedi, ve kterém Zijeme, se méni. Napiiklad nedostatek surovin, rostouci ceny energii, rist

znecisténi a dalsi. [1]

3.4.4. Technologické prostiedi

Zivotnost technologii je dnes stale kratsi, protoZe jsou vytlaovany novymi a lep§imi
technologiemi. Proto se zvySuji rozpoc¢ty na vyzkum a vyvoj, aby se produkt mohl delsi dobu
udrzet na trhu. Je zapotiebi stale uvadét na trh produkty s drobnymi zlepSenimi, aby zakaznici

zase mohli nakupovat lepsi a lepsi produkty. [1]

3.4.5. Politické a kulturni prostredi

3.5.

Politické a kulturni prostiedi se v kazdém statu lisi. Rozdilné zakony, diiraz na etiku a
spolecenskou zodpovédnost, stalost kulturnich hodnot. Marketingova strategie musi se vSemi

témito odliSnostmi pocitat a chytfe je vyuzivat ve vlastni prospéch. [1]

Marketing sluzeb

,Sluzba je aktivita nebo vyhoda, kterou miize jedna strana nabidnout druhé, je v zasade
bohatstvim ve spole¢nosti a tim padem zpiisobuje pfesouvani nezdbavnych ¢i sloZitych tkoni
na tieti stranu. Uplng jiny rozmér to dostava v dobé internetu.

Zakladnimi vlastnostmi sluzeb jsou nehmotnost, neodd¢litelnost, proménlivost, pomijivost a

absence vlastnictvi. [1]

3.5.1. Proménlivost

Proménlivost miizeme chépat, jako kdyz dvé firmy provadéji stejnou sluzbu, ale 1isi se svym
pfistupem. Diky tomuto pfistupu mé zakaznik Gpln¢ jiny dojem z totozné sluzby a vzdy se

radéji vrati k té s lepSim pristupem. [1]
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3.5.2. Pomijivost

Hodnota sluzby existuje jen v urcity moment. Pokud tento moment uplyne, sluzba uz nemusi
mit zadnou hodnotu. Logicky z toho vychézi strategie riiznych cen v riznou dobu. Cast
poptavky se piesune mimo Spicku a ¢ast poptavky, kterd si mize dovolit ptiplatit, zaplati

vyssi cenu. [1]

3.6. Marketing v internetovém véku

Internet zménil vSe a marketing firem pisobicich na internetu nevyjimaje. Dokonce i firmy,
které odmitaly mit cokoli spole¢ného s internetem, byly nepiimo ovlivnény. V internetovém
véku se potlacuje mainstreamové cileni na potenciondlni klienty. ZvySuje se intenzita na

personalizaci, budovani vztahl a ptesnéjsi cileni na jeSt€ mensi segmenty trhu. [1]

3.6.1. Customizace a customerizace

Hlavni trend internetové doby se to¢i kolem informaci. Diky informacim o zdkaznikovi
muizeme snadno rozlisit cilové skupiny, personalizovat a individualizovat jejich potieby a
reagovat na tyto potfeby téméf okamzité pfes moderni komunikacni kanaly nebo ptimo
upravit nabizeny produkt ¢i sluzbu.

Velice dulezité odvétvi podporujici marketing je sbirani dat o svych zdkaznicich, dodavatelich

vvvvvv

je nasledné vyhodnoceni dat a ziskové pouziti ziskanych informaci v marketingu. [1]

3.6.2. Online spotrebitelé

Uzivatelé internetu jiz davno nejsou jen ,,hackefi ¢i ,,geekové®. Internet je dnes domovem

vvvvv

Internetovi uzivatelé reaguji mnohem vice na negativni marketing firmy a nemaji problém

takika okamzité prejit ke konkurenci. [1]
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3.7.

3.7.1.

3.7.2.

Data mining

Data mining je soubor technik, které firmy vyuzivaji ke zlepSeni marketingovych cild. Diky
témto technikam mtizeme z datovych sklada ziskat velmi diilezité informace, které nejsou na
prvni pohled viibec jasné. Praveé proto data mining hraje klicovou roli, jak si firmy udrzuji
stabilni pozici na trhu vii¢i konkurenci. Metody data miningu se rozsifily v nejriiznéjSich
odvétvich v pomérné nedavné dobé¢, ale prvni zdrodky data miningu se objevily jiz v 60.
letech. Usp&$né vyuziti ptislo v oblasti ziskavani novych zédkaznikt az v druhé poloving 80.
let. V oblasti budovani dlouhodobého vztahu se zakazniky se data mining rozsitil az pozdé;ji.
Hlavni obory, které vyuzivaji data mining, jsou bankovnictvi, pojistovnictvi a dalsi velka
odvétvi, které maji spoustu dat od svych zdroji. Na druhou stranu, v dnesni dob¢ se data
miningem nezbyvaji pouze velké korporatni spolecnosti, ale i podniky mensich rozmeéra.

[8]

Datové sklady

Datovy sklad je rozsahlé centralni misto pro ukladani dat z riznych zdroji. Obsahuji pouze
vymezené Casti dat z datovych zdroji, které jsou relevantni pro dal$i zkoumani data

miningovymi technikami. [3]

Data miningové metody

Data miningové metody vyuzivaji matematické, statistické znalosti a metody umélé

inteligence. [4]

3.7.2.1. Regresni analyza

Regresni analyza zkouma zavislost mezi dvéma spojitymi proménnymi. Jednoduseji fe¢eno
popisuje vztah mezi proménou X a Y. Zavislou proménnou Y se snazime predikovat na
zéklad€ vztahu s nezavislou proménnou X (prediktivni €1 vysvétlujici proménnou). Regresni
funkce tika, Ze zavislé proménné jsou spojeny s nezavislymi na zéklad¢ neznamych
parametrl. Cilem regresni analyzy je zjistit zavislost mezi proménnymi a vyjadfit ji

matematickou funkci. [4]
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Obrazek 3 Linedrni regresni model [5]
3.7.2.2. Diskrimina¢ni analyza
Diskrimina¢ni analyza je pouzivana k rozdéleni prvkl do skupin podle tfidiciho kritéria. Data
jsou tfidéna do odlisnych skupin podle kritéria diskriminaénich funkci. Zndme deskriptivni a

predikéni diskriminaéni analyzu. [4]

3.7.2.3. Shlukové analyza

Shlukova analyza tiidi data do ur¢itych shlukt neboli skupin. Jednotky, které se nachazeji ve
stejné skuping, si budou mezi sebou vice podobné nez jednotky nachézejici se v odlisnych
skupinach. Shlukovou analyzu miizeme délit na hierarchickou a nehierarchickou.
Hierarchické metody vytvareji novou podmnozZinu jiZ existujici skupiny, neboli detailngji
rozdeli skupinu do dalSich podskupin. Hierarchické metody se dale dé€li na aglomerativni a

divizni ptistup. [6]

e ees|

Obrazek 4 Divizni hierarchickad shlukova analyza [7]
Kdyz data nevykazuji hiearchitickou strukturu, je potfeba pouzit nehierarchiticky piistup.

Data ve skupinach jsou co nejvice homogenni a skupiny mezi sebou co nejvice odlisné. [7]
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Obrazek 5 K-priimeér nehierarchicka shlukova analyza [7]
3.7.2.4. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy rozdé€luji data do odlisSnych skupin ¢i vétvi tak, aby se maximalizovaly
rozdily hodnot zavislé proménné. Zobrazi data ve form¢ stromu a na kazdém uzlu je uréeno
kritérium pro rozdéleni hodnot do vétvi. V kazdé vétvi se vyskytuji hodnoty s podobnymi
vlastnostmi. Tato metoda je velmi oblibena pro jeji pfehlednost a moznost rychlé interpretace

vysledkd. [4]

3.7.2.5. Neuronové sité

Neuronové sité€ nevychazi z Zadné statistické metody. Jsou modelovany podle funkci
organizace nebo lidského mozku. Jsou velice citlivé na kvalitu vstupii. Na vstupnich datech se
postupné uci kazdou iteraci. [4]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva O\vrstva

O—=0 v

Obrazek 6 Usporadani neuronii v neuronove siti [7]
Obrazek zobrazuje jednoduchou neuronovou sit’ s jednou skrytou vrstvou. Vstupni data se
rozdé€li na trénovaci a testovaci mnozinu. Potom se pfifadi vahy ke kazdému uzlu ve vstupni
vrstveé a po kazdé iteraci jsou vstupy porovnany se skute¢nou hodnotou. Pokud se vyskytne
chyba, systém upravi ptivodni vahy. Iterace pokracuji, doku se nedosahne minimalni chyby.

[4]
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3.8. Porozuméni datum

Data jsou informace ziskané pozorovanim objektti. Nehled¢ na ptivod, data miizeme délit do

tii zakladnich skupin. [4]

3.8.1. Demograficka data

Obecné mizeme fict, ze popisuji charakteristiky osob nebo domécnosti. Jako priklad 1ze uvést
pohlavi, vék, jméno, ptijmeni, vzdélani, bydlisté, narodnost apod. Vyhodou je jejich stabilita,
a proto se daji dobte pouzit v prediktivnich modelech. Jsou velice levna na pofizeni. Na

druhou stranu jsou obtizné ziskatelnd s detailem na jednoho jedince. [4]

3.8.2. Behavioralni data

Tato data pfedstavuji miru akce nebo chovéni. Prikladem muze byt prodané mnozstvi
vyrobki, datum nakupu, mira utracené ¢astky za ndkup nebo chovani zdkaznika na webu.
Napriklad kam kliknul, zachyceni cesty proklikavani webem, naplnéni kosiku. Hlavni
vyhodou je, ze tato data poskytuji nejsilné;jsi predikéni silu. Také jsou velice obtizné

ziskatelna nebo velice draha. [4]

3.8.3. Psychologicka data

Predstavuji nazory, osobni hodnoty ¢i Zivotni styl lidi. Lze je ziskat vyzkumem minéni u
nazorovych skupin, nebo vyvodit z ndkupniho chovani zakaznikt. Tato data mtizeme
povazovat za doplitkova, jelikoZ nemaji takovou predikéni silu, jako predeslé kategorie. Nelze
je povazovat za 100% pravdivé, protoZe se jedna o nazorova data, kterd jen odhadujeme. Dost
¢asto mohou jen lehce korelovat se skute¢nosti. Obvykle se vyuZziji v moment¢, kdy firma
ziskala maximum z demografickych a behavioralnich dat. Psychologicka data mohou

poslouzit jako dal$i rozmér pro datovou analyzu. [4]

Zdroj: [4]
Schopnost predikce | Stabilita Cena
Demografickd | Stfedni Vysoka Nizka
Behavioralni | Vysoka Nizka Vysoka
Psychologicka | Stfedni Stiedni Vysoka

Tabulka 1 Viastnosti typii dat [4]
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3.8.4. Zdroje dat

3.8.4.1. Interni zdroje dat

Predstavuji hlavni firemni datové zdroje, které firmé ptimo nalezi. VEétSinou prave tato data

maji nejvyssi predikeni silu, protoze se ptimo tykaji prodavanych vyrobki a oboru firmy. [4]

3.8.4.1.1. Zakaznickd baze
Pokud firma ma pouze jedinou databazi, tak v ni budou obsazeny vSechny informace.
Mnohem castéjsi a profesionalnéjsi ptistup je, ze v zékaznické databazi jeden identifikacni
zaznam predstavuje jednoho zékaznika. Ptes tento identifikacni zdznam se propojuje
s ostatnimi firemnimi databdzemi, které obsahuji podrobnéjsi informace o nakupech a chovani
zékaznika. Pfikladem udaji v zédkaznické databazi muze byt: ID, jméno, pfijmeni, adresa,

telefon, ¢islo nakoupeného vyrobku a podobné. [4]

3.8.4.1.2. Transak¢ni databaze
Tento typ databaze obsahuje veskerou transakéni aktivitu zakaznika. Kazdy radek v databazi

ptedstavuje jednu transakci mezi zdkaznikem a firmou. Pocet fadki jednotlivého zédkaznika se
muze liit podle jeho aktivity. Prave tato data maji vysokou predikéni hodnotu, ale pouze
v ptipadé¢, ze je firma schopna tato data zuzitkovat. Obvykle obsahuje tyto polozky: ID, ¢islo

uctu, velikost transakce a datum aktivity. [4]

3.8.4.1.3. Databéaze historie nabidek
Tato databaze se sklada ze vSech nabidek a podrobnostech o nabidkach, které byly vytvoteny

pro stavajici 1 potencionalni zdkazniky. Proménné z této databaze maji obvykle tu nejvyssi
predikéni schopnost u cilenych modell odpovédi. Tato databaze €asto velmi rychle roste a je
potieba ji pravidelné udrzovat. Bézné polozky jsou: ID, jméno, ptijmeni, adresa, telefon,

podrobnosti o nabidce, souhrn nabidky, hodnoceni modelu a prediktivni udaje. [4]

3.8.4.2. Externi zdroje dat

Externi zdroje dat jsou poskytovany subjekty, které se na tuto ¢innost piimo specializuji.
Prodavaji celé databaze nasbiranych jmen, telefonnich ¢isel, adres a podobné. Casto je
obohacuji o demografické, behavioralni a psychologické udaje. Databdze mohou byt
prodavany v surové forme. Nékteré subjekty databazi neprodavaji pouze v surové formé, ale
jesté s ni dale pracuji a databdze takzvané procistuji. Tento proces zvysuje trzni hodnotu

externiho zdroje dat. [4]
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3.9. Prediktivni modelovani

Prediktivni modelovani je proces, pomoci kterého hledame v datech vzory chovani a na
zékladé téchto vzori predpoviddme budouci chovani. Prediktivni modelovani je zalozeno na
proménlivych faktorech, coz jsou nezavislé proménné, které¢ definuji chovani vysvétlované
proménné. V procesu odvozeni vysvétlované proménné je obsazena identifikace nezavislych
proménnych, vybrani charakteristik definujicich model a definovani koeficientl a vahy pro
vybrané proménné. [10]

Algoritmy prediktivniho modelovani automatizuji proces hledani vzoru chovéni v datech.
Nékter¢ algoritmy nedefinuji pouze koeficienty a véhy z dat, ale jdou jeste dal. Naptiklad
rozhodovaci stromy urci, které vstupni prvky maji nejlepsi hodnoty nezavislych proménnych
pro predik¢ni schopnost modelu. Zaroven identifikuji, které hodnoty nezavislych proménnych

jsou charakteristické pro vzory chovani. [10]

3.10. Logisticka regrese

Logisticka regrese se 1i8i od linearni regrese v jednom zésadnim bod¢. Logisticka regrese je
vhodna pro data, kde zavisla proménna neni kvantitativni, ale kvalitativni. Zavisld proménna
muze nabyvat dvou a vice urovni, ovSem nejcastéji byva pouze dvoutroviiova. Napiiklad 0 a
1. Pro kazdou hodnotu se spocita pravdépodobnost pro vyskyt pozitivni predikce a
pravdépodobnost pro pfipad negativni predikce. [4]

Obecny vzorec logistické regrese

lOglt(Y) = ln ﬁ = ﬁo + ,31X1 + ﬁzXz o ﬁka

kde S0 f1.. Bx jsou regresni koeficienty a m je podminéna stiedni hodnota vysvétlované

eB0+ B1X1+ B2X2+.++ Bka
1+ eB0+ B1X1+ BaXz+.+ + BpXy

proménné. Stfedni hodnotu lze vyjadrit ze vztahu m =

Vysledkem je logit, ktery je Spatn¢ interpretovatelny a mize nabyvat hodnot od -oo do +co.
Proto se logisticka regrese da vyjadfit ve formé Sanci nebo pravdépodobnosti. Vzdy je
zapotiebi definovat, pro jaky stav zavislé proménné Sanci nebo pravdépodobnost pocitame.
Sance se odvodi z ptivodniho obecného vzorce pomoci exponencialni funkce. Nabyva hodnot
od 0 do +o0 a ptesné hodnoti, kolikrat je pravdépodobnost vyssi, ze predikovand hodnota bude
1, nez ze predikovana hodnota bude 0. [11]

Sance(Y = 1) = exp[logit(Y)] = exp(Bo + B1X1 + L2 X5 ... + BiXk)
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Pravdépodobnost nabyva hodnot mezi 0 a 1 a predstavuje, o kolik se zvysi pravdépodobnost
predikce predikované proménné na 0 nebo 1, pokud se hodnota zkoumané proménné zméni o
jednotku, ve které je métena. Naptiklad koruny, hodiny apod. Zarovei hodnoty ostatni znakt
musi zistat nezménény. V uvedeném vzorci je vychozi pravdépodobnost pro predikovanou
hodnotu 1.

exp(Bo + B1X1 + B2 X5 -+ BiXi)

Sance(Y = 1) = expllogit(¥)] = 7 + exp(Bo + B1X1 + B2 Xz o + BiXi)

[11]

3.11. Rozhodovaci stromy

Existuji odlisné typy rozhodovacich stromt. Typy se lisi algoritmem, ktery rozhodovaci
stromy vytvari. Struktury stromi se vytvareji délenim dat do odlisnych skupin na zaklad¢
zavislé proménné. Na kazdém uzlu se vyhodnoti, ktery atribut data nejlépe rozdéluje do
podmnozin. Pokud bude splnéno kritérium pro zastaveni vétveni, strom se jiz dal nerozvétvi.
Kritérium miiZze byt definovano maximalni hloubkou stromu, maximalnim poc¢tem listi nebo

stupném homogennosti dat v listu.

3.11.1. Algoritmus ID3

ID3 je zaloZen na principu vytvafeni stromu od shora dolli. Lze ho pouzit v pfipad¢, kdy jsou
vSechny atributy kvalitativni. Pro kazdy uzel je vybran atribut, podle kterého se listy budou
délit. Vybrani atributu je zaloZeno na minimalni homogenité dat neboli entropii. Entropie je
vypocitana pro kazdy atribut nasledujicim vzorcem. [13]
n n
E() = ) (~)loga()
e
., Kde b je vznikajici vetev, c je trida zavislé proménnou, ny, je pocet objektii ve vétvi b, n,,
predstavuje pocet objektii tridy c ve vétvi b.“ [13] Na daném uzlu se pro vSechny atributy

spocita primérnd entropie, ktera je spocitdna nasledujicim vzorcem.

- S

,, Kde n; je celkovy pocet objektii ve vsech vetvich. “ [13] Pokud entropie vyjde s hodnotou 0,

déleni se v daném listu ukongéi.
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3.11.2. Algoritmus C4.5

C4.5 je vylepsena verze algoritmu ID3. Zasadni vylepSeni spoc¢ivaji ve vyuziti kvantitativnich
atributii a moznosti chybéjicich dat. V algoritmu C4.5 se navic pocita podminéna entropie,

ktera je vyjadiena nésledujicim vzorcem. [13]
Npx Npx
E(x|T) = —I1 —
(T) = <X loga (%)

Pomoci obecné entropie a podminéné entropie je spocten zisk. Zisk by m¢l byt
maximalizovan skrze déleni atributii podle hodnoty x. [13]

Zisk(A,x) = E4 — E(x|A)
., Kde A je vybrany atribut, E, jeho obecna entropie, x hodnota.*“ [13]

3.12. ROC krivka

ROC kiivka graficky vyjadiuje kvalitu modelu. Roztadi vysledky do dvou skupin. Skupina
s predikovanou hodnotou 1 a skupina s predikovanou hodnotou 0. Roztadi vzorky na zaklad¢
shody predikované hodnoty a realné hodnoty z vybérové databaze.

e Skupina s predikovanou hodnotou 1 a redlnou hodnotou 1

e Skupina s predikovanou hodnotou 0 a realnou hodnota 0
Idedlni model by mél vSechny vzorky zatfazeny v obou skupinach a ROC kiivka by méla tvar
lomené ¢ary. Realny model nezatadi do dvou skupiny vzorky, u kterych predikce nebyla
spravna a redlni hodnota neni totozna s predikovanou hodnotou. Kfivka za¢ne ménit tvar.
Kvalita modelu se hodnoti podle velikosti plochy pod ROC kiivkou. Cim je plocha pod

kiivkou vétsi, tim je model kvalitnéjsi. [12]
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4 Vlastni prace

4.1.

4.2,

Vybrana spolecnost

Vybrana spolecnost pisobi v oblasti klidu domacnosti a firem. Na trhu se pied par lety
etablovala diky modernimu online marketingu a online platformé pro objednavani uklidi.
Povedlo se ji prosadit jiz na zavedeném trhu diky inovativnimu pfistupu. Pfedevsim se
orientuje na klientelu ve velkych ¢eskych méstech, jako je Praha nebo Brno. Poskytuje sluzbu
pravidelnych tklidu, ale 1ze si ji objednat i na jednorazovy uklid. Zakladaji si na osobnim
pfistupu. Pokud je zdkaznik spokojen s uklidem, je mozné si v pfisti objednavce objednat zase
stejnou pani na uklid. Kazda objednavka je ukoncena hodnocenim klienta v rozsahu 1 az 5

hvézdicek.

Tato spolecnost pro tuto bakalaiskou praci poskytla svou celkovou anonymizovanou databazi,

ve které Ize najit informace o vSech provedenych objedndvkach uklidu v rozmezi 2 let.

Popisna statistika

Byl poskytnut zédkladni soubor, ktery obsahoval spoustu tabulek a relaci mezi nimi. Z tohoto
zékladniho souboru byl diky data miningu vytvoren vybérovy soubor zaloZeny na urcitych
podminkach. Kazdy zaznam ptedstavuje unikatniho uZivatele, ktery si objednal sluzbu a
nasledné za ni zaplatil. Jelikoz hodnoceni sluZzby neni povinné, bylo zapotiebi odstranit
vSechny uzivatele, ktefi ani jednou neuvedli hodnoceni za objednavku. Hodnoceni
spokojenosti zakaznikem je velice dilezity faktor pro predikovani opétovného objednani
sluzby. Proto nebylo mozné do vybérového souboru uvést uzivatele, kteti nikdy nehodnotili.

Mohlo by to zdsadné ovlivnit vysledek.
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4.2.1. Statistické znaky

Statistickou jednotkou je unikatni uzivatel.

Statistické znaky jsou: user id, re order, saved card, avg order price, count promo code,
avg _promo_price, avg base length, avg margin length, order subscription,

last order active subscription, subject, city, zipcode, avg customer rating

Predikovana proménna je znak re order.

4.2.1.1. User id

Kazdy uzivatel mé v databazi své unikatni ¢islo. Tento udaj nebyl nijak zahrnut do

prediktivnich modelt. Zistal pouze pro jednoduchou identifikaci.

4.2.1.2. Saved card

Jedna se o kvalitativni alternativni statisticky znak, ktery je pfedstavovan hodnotou 0 nebo 1.
Tento znak ptredstavuje, zda uzivatel projevil k sluzbé takovou dtvéru, ze si u nich

v platformé ulozil svou platebni kartu.

Zdroj: Vlastni prace

1950
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1760

>
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Pocéet uzivatel

1700

1650
NeuloZena karta (0) Ulozena karta (1)

Graf 1 Saved card histogram

Pocet uzivatell s ulozenou a neuloZenou kartou v platformé se relativné moc nelisi.

4.2.1.3. Count_order

Kvantitativni nespojity statisticky znak predstavujici pocet objednavek, které si uzivatel
objednal v ¢asovém v rozmezi dvou let. Maximalni hodnota je 151 objednavek a minimalni je

1 objednavka.
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Zdroj: Vlastni prace

Potet objednavek

s o v
.z

aritmeticky primér 8,24 objednavek

3,00 objednavek
150,00 objednévek
151,85
12,32
149,6 %
1 objednédvka
10 objednavek
1
23

Tabulka 2 Count order popisné charakteristiky

Z uvedené tabulky na prvni pohled mizeme vy¢ist, ze ma vysokou variabilitu. Z nésledujiciho
grafu je na prvni pohled zfejmé, Ze nejvétsi pocet objednavek na uzivatele je v intervalu od 1

do 10. Existuji zde vSak extrémy az k hodnotdm v intervalu 151 — 160 objednavek.

Zdroj: Vlastni prace
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Pocet objednavek (objednavky)

Graf 2 Count_order vSechny hodnoty

Protoze interval 10 nepfesn¢ zobrazuje redlnou ¢etnost poctu objednavek, vytvoril jsem
detailnéjsi graf zaméteny na uzivatele s poctem objednavek od 1 do 15. Lze si povSimnout, Ze
nejveétsi zastoupeni ma jedna objednavka, coz je vlastné skupina uzivateld, kteti si objednali

pouze jednou.
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Zdroj: Vlastni prace
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Graf 3 Count order detailnéjsi histogram

4.2.1.4. Avg order price

Kvantitativni spojity znak predstavujici aritmeticky praimér ceny objednavky za vSechny

realizované objednavky uzivatele v korunéch.

Zdroj: Vlastni prace

vyznam Priimérna cena objednavky
aritmeticky priimér 487,25 K¢
median 462,00 K¢
variacni rozpéti 2168,00 K¢
rozptyl 83883,91
smérodatna odchylka 289,63
variacni koeficient 59,4 %
Prvni kvartil 299 K¢
Treti kvartil 626 K¢
Spodni fous box plot 0

Horni fous box plot 1113
Tabulka 3 Avg order price popisné charakteristiky

Uzivatel¢ si tedy prumérné€ objednévali sluzbu za 487,25 K¢. Tento prumér miize byt ovlivnén

v

extrémnimi hodnotami, které se pohybuji nad 1200 K¢. Spolehlivéjsi hodnota nez pramér

bude median, ktera neni ovlivnéna extrémy. Tento znak ma niz§i variabilitu, coz hezky

znazoriuje nasledujici graf. VétSina hodnot se pohybuje kolem 150 az 900 K¢.
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Zdroj: Vlastni prace
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Graf 4 Avg order price histogram

4.2.1.5. Count promo_code

Kvantitativni nespojity statisticky znak, ktery predstavuje pocet pouZzitych promo kodl za
vSechny provedené objednavky uzivatele. Maximalni hodnota je 59 promo kodl a minimalni
hodnota je 0.

Z tabulky lze vy¢ist, ze kazdy uzivatel pouzil 0,76 promo koédu. To je na prvni pohled
nesmysl, ale po prozkoumani grafu je to hned jasnéjsi. Vétsina uzivatell pouzila 0 promo
kéda, tedy Zadny. Diky tomu priimér miZe vychazet takto na prvni pohled nelogicky. Median
je v tento moment zbyte¢ny, protoze vice nez polovina hodnot je 0, tak i median vychazi 0.

Variabilita tohoto znaku je extrémné vysoka.
Zdroj: Vlastni prace

Pocet poutitych promo kédd

aritmeticky primér 0,76 kodu

0,00 kédd

59,00 kéd
3,78
1,95
255 %
0 kodi
1 kéd
0
2

Tabulka 4 Count_promo_code popisné charakteristiky
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V grafu je vidét, Ze pokud uz uzivatel pouzil promo kod, tak ho pouzil maximalné Skrat.
Vyskytly se extrémy. NasSel se uzivatel, ktery spadal do intervalu 56 — 60 pouzitych promo
kodu.

Zdroj: Viastni price
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Graf 5 Count _promo_code v§echny hodnoty

Prvni graf mize byt trochu zavadéjici. Detailnéjsi graf zobrazuje uzivatele do 8 pouzitych
promo kodu. Je evidentni, Ze vétSina uzivatell, kteti tedy jiz pouzili promo kdd, ho znovu
nepouZzivali.

Zdroj: Vlastni prdace
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Graf 6 Count_promo_code detailnéjsi histogram (do 8 promo kodii)
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4.2.1.6. Avg promo_price

Kvantitativni spojity znak pfedstavujici aritmeticky primér za hodnotu promo kodu v
korunach, ktery uzivatel pouzil. Maximalni primérna sleva, kterou uzivatel dostal, byla 1901

K¢&. Minimalni sleva byla 0 K¢.
Zdroj: Vlastni prace

vyznam Priimérna cena promo kédu
aritmeticky pramér 186,95 K¢
median 0,00 K¢
variacni rozpéti 1901,00 K¢
rozptyl 44195,68
smérodatna odchylka 210,23
variacni koeficient 112,4 %
Prvni kvartil 0 K¢
Treti kvartil 400 K¢
Spodni fous box plot 0

Horni fous box plot 993
Tabulka 5 Avg promo_price popisné charakteristiky

Primérna cena promo kdédu vychazi aritmetickym primérem na 186,95 K¢. Bohuzel tato
hodnota je ovlivnéna vSemi uZivateli, kteti nepouzily Zadny promo kod. Median taky
nevychazi realn€. Pokud by se nezapocitaly nulové hodnoty, kterych je podle grafu vétSina,
pramérna cena by se mohla pohybovat okolo 350 K¢&. Tento udaj 1ze jednoduse odvodit

z grafu.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf' 7 Avg promo_price histogram
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4.2.1.7. Avg base length

Kvantitativni spojity statisticky znak ptedstavujici aritmeticky primér doby uklidu v hodinach
za vSechny objednavky uzivatele. Maximalni primérné doba uklidu je 11 hodin. Minimalni
doba tklidu je 1 hodina.

Tento statisticky znak ma malou variabilitu, coz 1ze vnimat kladné€. To se odrazi i na
aritmetickém priméru a medianu, jelikoz se jejich hodnoty skoro nelisi. D4 se predpokladat,
ze se zde nevyskytuji zadné extrémy.

Zdroj: Vlastni prace

vyznam Primérna doba sluzby
aritmeticky primeér 4,08 h
median 4,00 h
variacni rozpéti 10,00 h
rozptyl 1,66
smérodatna odchylka 1,29
variacni koeficient 31,561
Prvni kvartil 3h
Treti kvartil 5h
Spodni fous box plot 1

Horni fous box plot 8
Tabulka 6 Avg base length popisné charakteristiky

Z grafu je na prvni pohled jasné, Ze se sluzba objednava na vétsi a naro¢néjsi tklidy od 3 a
vice hodin. Kratké uklidy do 2 hodin nebo extrémné dlouh¢ uklidy se vyskytuji minimalné.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 8 Avg base_length histogram
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4.2.1.8. Avg margin length

Kvantitativni spojity statisticky znak ptedstavujici aritmeticky primér prodlouzeni doby
uklidu oproti predpokladané dobé. Hodnoty jsou uvedeny v hodindch. Maximalni prodlouzeni
je 1 hodina a minimalni prodlouzeni je 0.2 hodiny. Tento znak jsem pouzil, protoZe méni
ptedpokladanou cenu objednavky az na misté. Tento faktor mize v zakaznikovi vyvolat
negativni emoci, zptsobenou pocitem, ze dama na tklid pracuje pfili§ pomalu a zdkaznik za

to musi ptiplacet.

Zdroj: Vlastni prace

Primérna délka prodlouzeni

objednavky
035h
030h
0,80 h
0,01
0,12
33,2%

Tabulka 7 Avg _margin_length popisné charakteristiky

Znak o prodluZovani tklid ma podobné vlastnosti, jako znak o standartni délce uklida. Lze si
povSimnout, Ze ani jeden uZivatel nema nulovou hodnotu. Znamena to tedy, ze vzdy se uklid

o trochu protahne a vétSinou to byva 0,3 hodiny.
Zdroj: Vlastni prdace
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Graf 9 Avg margin_length histogram
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4.2.1.9. Order subscription

Je to kvalitativni alternativni statisticky znak, ktery piedstavuje historicky, zda uzivatel m¢l
n¢kdy aktivni predplatné. Predplatné funguje tak, ze v urcitych intervalech se uklizeni
opakuje. Hodnota 1 znamena, ze nékdy jiz mél aktivni predplatné, ale nemusi ho mit stale

aktivni. Hodnota 0 znamena, ze nikdy si predplatné neaktivoval.

Z grafu je jasné, Ze mén¢ uzivatell vyuziva predplatného.
Zdroj: Vlastni prace
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Graf' 10 Order_subscription histogram
4.2.1.10. Last order active subsription

Tato hodnota je také kvalitativni alternativni statisticky znak, ktery na rozdil od

order subscription nepiedstavuje historicky tidaj, ale aktudlni stav pfedplatného k provedené
objednavce uklidu. Pravé z hodnot order subscription a last order active subcription se
jednoduse da vyvodit, Ze si predplatné zrusil. V piipad€ ze hodnota obsahuje 0, znamena to,
ze posledni objednavka byla objednéna skrz ptedplatné. V opacném piipadé€ posledni

objednavka uzivatele nebyla objednana skrz predplatné.
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Zdroj: Vlastni prace
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Graf' 11 Last order_active _subscription histogram

Z grafu lze vycist podobné hodnoty jako u znaku order subscription. Aktivni pfedplatné u

posledni objednavky je o trochu niZsi nez historicka hodnota.

4.2.1.11. Subject

Subject je kvalitativni alternativni statisticky znak. Reprezentuje typ uZivatele, jestli je to
klasickd domdacnost, nebo se jedna o firmu. Hodnota 1 je domacnost, tedy fyzicka osoba.
Hodnota 0 je pravnicka osoba. Chovani mezi témito subjekty se li§i. Pfedpokladal jsem, ze
firmy si budou objednévat uklid ¢astéji a budou platit vétsi castky.

Graf jednoznacné& ukazuje, ze drtiva vétSina uZivatelll jsou soukromé osoby poptavajici uklid
v domacnosti. Pouze par subjektl jsou firmy.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 12 Subject histogram
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42.1.12.  City

Kvalitativni mnoZinny statisticky znak reprezentujici mésto, ve kterém objednavka prob¢hla.
Hodnota mlize nabyvat hodnot 1,2,3 a 0, coz odpovidd méstim Praha, Brno, Plzei a ostatni.
Odpovida to velkym méstim, na které se firma soustfedi. Hodnota 0 (Ostatni) mtize

pfedstavovat objedndvky realizované v okoli jmenovanych mést, nebo 1 jiné lokace.

Zdroj: Vlastni prace

3500 3314

500 280
33 46

Ostatni (0) Praha (1) Brno (2) Plzen (3)

Graf' 13 City histogram

Jednoznacéné se tklidy objednavaji v Praze oproti ostatnim méstim.

4.2.1.13. Zipcode

Kvalitativni mnoZinny statisticky znak je dopliikkovy udaj k znaku City. V ramci mé&st 1ze
odlisit jednotlivé ¢tvrti. U hodnoty 0 u znaku City Ize diky Zipcode dohledat ptesnéji, o
kterou lokaci se jedna.

Jelikoz se sluzba uklidu objednava hlavné v Praze, pouzil jsem zipcode pro detailné;si
zmapovani Prahy. Zipcode jsem sjednotil na méstské ¢asti Praha 1 aZz Praha 10.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 14 Zipcode histogram (pouze Praha)
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Rozhodné nelze tict, ze by Praha objednévala uklid rovnomérné. Nejvice se objednava ve
ctvrtich s vys$im poctem obyvatel. Tedy Praha 4, Praha 5 a Praha 10. Naopak méné Casto se

uklid objednéava do Etvrti v centru Prahy, kde jsou spiSe kancelate a lidé tolik nebydli.

4.2.1.14. Avg customer rating

Kvantitativni spojity statisticky znak. Pfedstavuje aritmeticky primér hodnoceni za vSechny
uzivatelovy objednavky. MlZe nabyvat hodnot od 1 az 5. Uzivatelé hodnoti pomoci
hvézdicek. Takze hodnota 1 je nejhorsi a hodnota 5 je nejlepsi, tedy naprosta spokojenost se

sluzbou.

Zdroj: Vlastni prace

Pocet udélenych hvézdicek
4,33 hvézdicek
4,82 hvézdiek
4,00 hvézdigek
0,85
092

variacni koeficient 21,3 %
Tabulka 8 Avg customer_rating popisné charakteristiky

Variabilita primérného hodnoceni uZivatele je nizka. Aritmeticky primér a median se nijak
zasadné nelisi, protoze se nevyskytuji zadné extrémy. Vychazi to z podstaty znaku, ktery
muze nabyvat pouze 5 hodnot.

Z grafu lze vyc€ist, Ze jsou uzivatelé vétSinou spokojeni a nespokojenost ma sestupny trend.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf' 15 Avg customer rating histogram
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4.2.2. Charakteristika modelované proménné

4.2.2.1. Re order

Je to kvalitativni alternativni statisticky znak a zaroven prediktivni proménna pro cely model.
Je predstavovan pouze hodnotou 0 nebo 1. Piedstavuje informaci, zda si uzivatel v minulosti
objednal sluzbu pouze jednou (0) nebo vickrat (1). Pokud sluzbu objednal vickrat, spada do
skupiny uzivateli, kteti provedli opétovné objednani sluzby.

Tento znak vznikl z poctu objednévek uzivatele. Pokud uzivatel mél pouze jednu objednavku,
ve znaku re_order mu byla pfifazena 0. Pokud mé¢l historicky objednédno vice jak jednu

objednévku, byla mu u znaku re_order pfifazena 1.

Zdroj: Vlastni prace

2466
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Jedna objedavka (0) Vice objednavek (1)

Graf' 16 Re_order histogram

V grafu je jasné€ vidét dvojnasobny pocet uzivatelll, kteti provedli opétovné objednani sluzby

4.2.3. Znaky bez extrémi

U nékterych statistickych znakl se vyskytuje mnoho odlehlych aZ extrémnich hodnot. Lze to
jednoduse poznat v rozdilnych hodnotach priméru a medianu. Tyto hodnoty by mohli
zasadné ovlivnit vypocet prediktivnich modelti. Bylo zapotiebi vybérovou databazi odistit u
kvalitativnich znaka od odlehlych ¢i extrémnich hodnot. U kazdého znaku, ktery byl ocistén
od odlehlych nebo extrémnich hodnot, se zmensSil rozdil mezi primérem a medianem. Dale se
snizil variacni koeficient daného statistického znaku.

Piivodni vybérovy statisticky soubor obsahoval zdznam o 3673 uzivatelich. Po ocisténi vSech
odlehlych a extrémnich hodnot se vybérovy statisticky soubor zmensil o 621 uzivatel na

3052 uzivatelt. To je pfiblizné 17% zaznamd.
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4.2.3.1. Count_order

Podle box-plot grafu vSechny hodnoty v¢tsi nez konec horniho fousu jsou odlehlé nebo

extrémni. Celkem to predstavuje 333 uzivateli, ktefi maji poCet objedndvek vétsi nez 23.

Zdroj: Vlastni prace

Pocet objednavek

5,15 objednavek
2,00 objednavky
22,00 objedndvek
31,91
5,65

variacni koeficient 109,6 %
Tabulka 9 Count order popisné charakteristiky bez odlehlych a extrémnich hodnot

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 17 Count_order box-plot

Vybérova databaze byla ocisténa o 333 hodnot s hodnotou vétsi nez 23. Vysledny histogram

znaku count order vypadé nasledovné.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 18 Count_order histogram bez odlehlych a extrémnich hodnot
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4.2.3.2. Avg order price

Podle grafu box plot existuje 126 uzivateld, kteti maji primérnou objednavku vétsi nez 1113

K¢, coz lze povazovat za odlehlou nebo extrémni hodnotu.

Zdroj: Vlastni prace

Prdmérnd cena objednavky
456,88 K¢
451,00 K¢
113,00 k¢
58915,49
242,73

variacni koeficient 53,1%
Tabulka 10 Avg order price popisné charakteristiky bez odlehlych a extrémnich hodnot

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 19 Avg order price box-plot

Vybérova databaze byla ocisténa o 126 uzivateli a histogram statistického znaku

avg order price vypada nasledovné.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 20 Avg_order_price histogram bez odlehlych a extrémnich hodnot
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4.2.3.3. Count_promo code

Podle box plot grafu je 151 uZzivateld, ktefi maji po€et pouzitych promo kodl vétsi nez 2.
Vsechny hodnoty vétsi nez 2 1ze povazovat za odlehlé nebo extrémni.

Zdroj: Vlastni prdace

Pocet pouzitych promo kédi
0,55 kédu
0,00 kéd
2,00 kédy
0,41
0,64

variacni koeficient 116,6 %
Tabulka 11 Count_promo_code popisné charakteristiky bez odlehlych a extrémnich hodnot

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 21 Count_promo_code box-plot

Vybérova databaze byla ocisténa o 151 uzivateld, ktefi méli statisticky znak

count promo_code v¢étsi nez 2. Histogram tohoto statistického znaku vypada nasledovné.

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 22 Count_promo_code histogram bez odlehlych a extrémnich hodnot

4.2.3.4. Avg promo_price

Podle box plot grafu ma 8 uzivatelli primérnou cenu promo kodu vétsi nez 933 K¢. Tyto

hodnoty jsou povazovany jako odlehlé nebo extrémni.

Zdroj: Vlastni prace

Prdimérna cena promo kddu

184,57 k¢
0,00 K¢
993,00 K¢
41551,12
203,84
110,4 %

Tabulka 12 Avg promo_price popisné charakteristiky bez odlehlych a extrémnich hodnot

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 23 Avg _promo_price box-plot

Vybérova databaze byla ocisténa o 8 uzivateli, u kterych statisticky znak Avg promo_price
vykazoval znamky odlehlych nebo extrémnich hodnot. Na histogramu se ocisténi vyrazné

neprojevilo.
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Zdroj: Vlastni prace
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Graf 24 Avg promo_price histogram bez odlehlych a extrémnich hodnot

4.2.3.5. Avg base length

Podle box plot grafu vySla u 27 uzivateld primérna doba uklidu jako odlehla nebo extrémni

hodnota. Odlehl¢ nebo extrémni hodnoty jsou mensi nez 1 nebo vétsi nez 8.

Zdroj: Vlastni prace

Primérnd doba sluzby

4,04 h
4,00h
7,00h
145
1,20

variacni koeficient 29,8 %
Tabulka 13 Avg base length popisné charakteristiky bez odlehlych a extrémnich hodnot

Zdroj: Vlastni prace
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Graf 25 Avg base_length box-plot



Vybérova databaze byla ocisténa o 27 uzivatell, kteti méli statisticky znak Avg base length

mensi nez 1 nebo vétsi nez 8. Opét se to na histogramu pramérné délky uklidu vyrazné

neprojevilo.
Zdroj: Vlastni prace
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Primérna doba uklidu

Graf 26 Avg base_length histogram bez odlehlych a extrémnich hodnot

4.3. Prediktivni modely

Pro prediktivni modely byl pouzit nastroj Rapid Miner, ve kterém jsem nastavil predikovani
proménné Re order pomoci rozhodovacich stromt a logistické regrese.

Oba modely mi vytvoftily 3 nové sloupce.
e Prediction (Re_order)
e Confidence (1)
e Confidence (0)

4.3.1.1. Prediction (Re_order)

Prediktivni model spocital pro kazdého uZivatele v databdzi hodnotu nabyvajici hodnot 0
nebo 1. U vétsiny uzivateli se tato hodnota rovnala hodnoté ve sloupci Re_order. Uspé&$nost
predikce je rozebrana u jednotlivych prediktivnich modelii rozhodovacich stromii a logistické

regrese.

4.3.1.2. Confidence (1)

Prediktivni model spocital pravdépodobnost opétovného objednani sluzby uzivatelem.

vvvvv

opetovného objednani sluzby. Hodnota 1 znamena 100% pravdépodobnost. Pokud je

pravdépodobnost mensi nez 0,5, tak se vétSinou hodnota Prediction Re order zméni na 0.
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4.3.1.3. Confidence (0)

Prediktivni model spocital pravdépodobnost opétovného neobjednéni sluzby uzivatelem.
Confidence (0) také nabyva hodnot mezi 0 a 1. Vzdy se tedy soucet Confidence (0) a
Confidence (1) rovna 1, tedy 100% pravdépodobnosti. Kdyz hodnota Confidence(0) je vétsi
nez 0,5, hodnota Prediction Re order vychazi 0. Trend Prediction Re order se méni z O na 1

piiblizné tehdy, kdyz Confidence (0) zacina byt vétsi nez Confidence (1).

4.3.2. Rozhodovaci stromy

V programu Rapid Miner byl nastaven prediktivni model rozhodovaciho stromu s C4.5

algoritmem.
Zdroj: Vlastni prace
Retrieve data_final Decision Tree Multiply (2)
c out) q = ' 1)) q - :. )
v : :“D ".'D Performance
v P v P q'= % * D
‘] Y [\1
v
Multiply
q - :' o
F Multiply (3)
L ¢ D
Apply Model n
s =) )

Qo ® wap) &
Ll

Obrazek 7 Prediktivni proces Rozhodovaci strom

e Prvni funkce Retrieve data_ final nacetla data z nahrané databaze
e Funkce Multiply poslala data obéma vystupy v nezménéné podobe
e Funkce Decision Tree vytvotila rozhodovaci strom
e Funkce Apply Model na vstupu ziskal ptivodni data a prediktivni model
rozhodovaciho stromu, model pouzil na piivodni data.
e Funkce Performance vytvofila tabulku spéSnosti prediktivniho modelu
e Proces vratil 3 vystupy
o Tabulku s predikovanou hodnotou Prediction Re order, Confidence 0 a
Confidence 1
o Grafické zndzornéni rozhodovaciho stromu

o Tabulku Gspésnosti prediktivniho modelu
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Prvni vystup rozhodovaciho stromu se nerozvétvil a mél 100% uspésnost. Nastalo to proto, Ze

predikovand proménna Re_order vychazela ze statistického znaku Count_order.

Zdroj: Vlastni prace

count_of_order

>1.500 = 1.500
1 0

Graf 27 Rozhodovaci strom s Count_order

Z tabulky lze snadno vycist, Ze se model nemylil ani v jednom piipadé. VSude, kde byl pocet
objednavek roven 1, predikoval opétovné neobjednani sluzby. Tam, kde byl pocet objednavek
vetsi nez 1, vzdy predikoval znovu objednani sluzby.

Zdroj: Vlastni prace

accuracy: 100.00%

true 1 true 0 class precision
pred. 1 2466 0 100.00%
pred. 0 0 1207 100.00%
class recall 100.00% 100.00%

Tabulka 14 Uspésnost rozhodovaciho stromu s Count_order

Z toho divodu jsem hodnotu Count_order vytadil a dale jsem s ni nepocital. Rozhodovaci
strom bez znaku Count_order vysel jiZ detailnéji a rozvétvil se. Modra barva predstavuje
pozitivni vysledek Re order = 1 a Cervena barva negativni vysledek Re order = 0. Vyska
barevného sloupce predstavuje procentudlni zastoupeni poc¢tu vyhodnocenych uzivatela

v daném listu stromu.

4.3.2.1. Rozhodovaci strom s odlehlymi a extrémnimi hodnotami

Na prvni pohled je vidét, Ze nejlepsi prediktor je Order subscription. KdyZ uZivatel ma
aktivni ptfedplatné, tak je velice pravdépodobné, Ze provede znovu objednavku. Celkovée
44,65% vsech zaznamt skoncilo v tomto listu stromu. 1556 uzivateli s kladnou hodnotou (1,

modrd) a pouze 54 uzivatel se zdpornou hodnotou (0, Cervena).
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Naopak uzivatelé, ktefi nemaji uloZzenou kartu (Saved card), ¢asto neud¢€laji opétovné
objednani sluzby. V tomto listu stromu skoncilo 29,76 % uzivateli. 948 uzivatelii

s neulozenou kartou jiz neprovedlo opétovné objednani sluzby. Pouze 145 uzivatela

s neulozenou kartou opétovné sluzbu objednalo.

Uzivatelé, ktefi maji hodnotu primérné ceny objednavky mezi 193 K¢ a 1250 K¢, maji
ulozenou kartu, primérn¢ se jim uklid neprodluzuje o vic jak 0.35 hodiny a pouzili méné nez
1,5 promo kodu, tak velice Casto opakuji objednavku. V tomto listu skoncilo 12,74%
uzivatell. Celkem 340 uZivatelll provedlo opétovné objednani sluzby. Pouze 120 uZivatell si

sluzbu znovu jiz neobjednalo.

Zdroj: Vlastni prace

order_subscription
4 1
count_promo_code -
> 1.500 <1500 |
avg_margin_length
>0.350 <0350
saved_card
0 1
avg base_length
>9500 <9500
city
>0.500 <0500
avg order_price

> 1497.500 <1497.500

avr_customer_rating avg_order_price
>4.500 <4500 >193 <193
0 1 - -
avg_order_prlce avr_cus(omer_ratlng
>1250.500 < 1250.500 > 3.500 £3.500
0 1 0 1

Graf 28 Rozhodovaci strom s extrémy
Spravné predikovanych proménnych je 90,63 %. Piesnéji 2310 uzivatelti bylo spravné
predikovano, Ze znovu sluzbu objednaji. Pouze 156 uzivatelii bylo chybné predikovano, ze
sluzbu znovu objednaji.
Naopak 1019 uzivatelt bylo spravné predikovano, ze sluZbu jiZz neobjednaji a pouze 188

uzivatelti bylo chybné predikovano, zZe sluzbu neobjednaji znovu.
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Zdroj: Vlastni prace

accuracy: 90.63%

true 1 true 0 class precision
pred. 1 2310 188 92.47%
pred. 0 156 1019 86.72%
class recall 93.67% 84.42%

Tabulka 15 Uspésnost rozhodovaciho stromu s extrémy

Uspésnost 90,63 % je podeziele vysoka. Bylo zapotiebi odfiltrovat znaky, které model piilis

ovliviuji.
4.3.2.2. Rozhodovaci strom bez odlehlych a extrémnich hodnot

Data bez odlehlych a externich hodnot a bez znakli order_subscription,
last_order active subscription a saved_card piili§ ovliviiovaly model. Cervena barva
znamena opétovné objednani sluzby (re_order = 1) a modra barva, ze uzivatel sluzbu znovu
jiz neobjednal (re_order = 0). Nyni je rozhodovaci strom mnohem méné rozvétveny, ale
presnéji identifikuje vyznamné znaky.

Celkem 57,47 % uzivatelt si sluzbu objednalo znovu, pokud méli primérnou cenu
objednavky mezi 279 K¢ a 1105 K¢ a zaroven pocet pouzitych promo kédu neptesahuje 1,5 a
prodlouzeni uklidu nebylo delsi nez 0,35 hodiny.

Zdroj: Vlastni prace

avg_margin_length
>0.350 <0350
count_promo_code
>1.500 <1.500
avg_order_price
>279 <279
avg_order_price subject

>1105 <1105 0 1
0 1 1 0

Graf' 29 Rozhodovact strom bez extrémii
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Zdroj: Vlastni prace

accuracy: 76.25%

true 0 true 1 class precision
pred. 0 439 54 89.05%
pred. 1 671 1888 73.78%
class recall 39.55% 97.22%

Tabulka 16 Uspésnost rozhodovaciho stromu bez extrémii
Nyni je uspésnost vyrazné nizsi, ale realngjsi. Neni ovlivnéna proménnymi, které byly

vyfazeny. Celkova uspésnost modelu je 76.25 %.

4.3.3. Logisticka regrese

Nastaveni prediktivniho modelu v programu Rapid Miner vypada nasledovné.

Zdroj: Vlastni prace

Performance (2)

Retrieve data_final Logistic Regression

L2
N

Select Attributes

Multiply (2)

Multiply

Apply Model

Obrdzek 8 Prediktivni proces Logistickd regrese
e Prvni funkce Retriveve data_final nacetla vybérovou databazi
e Funkce Multiply poslala data obéma vystupy v nezménéné podobé
e Logistic Regression proved vypocet Logistické regrese
e Funkce Apply Model na vstupu ziskala pivodni data a prediktivni model Logistické
regrese, pouzil na plivodni data

e Funkce Performance vytvoti tabulku uspésnosti prediktivniho modelu

Proces ma 5 vystupt
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o Samotnou vystupni databazi rozsitenou o Prediction Re order, Confidence(0)
a Confidence(1)
o Prahovou hodnotu prediktivniho modelu pro nové vytvorené Confidence 0 a 1
o Tabulku vah jednotlivych statistickych znaki
o Tabulku Odhadu regresnich parametrti s p-hodnotou
o Tabulku uspésnosti prediktivniho modelu
Prahovéa hodnota definuje, kdy se predikovand proménnd Prediction Re order méni z O na 1
v zavislosti hodnot Confidence(0) a Confidence(1). Jakmile Confidence(1) je mensi nez 0,44,

tak predikovana proménna uz nema vysokou pravdépodobnost spravné predikce.

Zdroj: Vlastni prace

Threshold

Threshold: 0.44061708563847923

first class: @

second class: 1

if confidence(1l) > 0.44061708563847923 then 1
else 0

Tabulka 17 Logistické regrese Prahovd hodnota
Dalsi vystup Logistické regrese je tabulka koeficientl s p-hodnotou. Podle p-hodnoty
v poslednim sloupci, kterd testuje vyznamnost regresniho modelu, by se mél vytadit z modelu
znak subject a city.
Nejdulezitejsi hodnotou je sloupec Coefficient. Koeficient vypovida o statistické vyznamnosti

ovlivnéni prediktivniho modelu.

Zdroj: Vlastni prace

Attribute Coefficient Std. Coefficient Std. Error z-Value p-Value |
subject.0 0.773 0.773 0.531 1.454 0.146

city -0.117 -0.066 0.074 -1.566 0.117
avr_customer_rating -0.085 -0.081 0.047 -1.818 0.069
avg_base_length -0.406 -0.439 0.062 -6.523 0.000
avg_order_price 0.002 0.598 0.000 7.520 0.000
count_promo_code 2.283 1.470 0.194 11.739 0
avg_promo_price -0.006 -1.295 0.001 -10.725 0
avg_margin_length 19.105 2.249 1.355 14.102 0

Intercept -4.552 1.173 -0.287 15.880 0

Tabulka 18 Logisticka regrese koeficienty s p-hodnotou
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Po odstranéni znaka Subject a City se prahova hodnota zménila na 0.49 pro Confidence(1).
Pokud Confidence(1) bude mensi nez 0.49, tak prediktivni model vyhodnoti Prediction

Re order s hodnotou 0.

U vSech znakt se nyni p-hodnota rovna nule a neni potieba dalsi znaky z prediktivniho
modelu vyradit. Podle koeficientu jsou statisticky vyznamné znaky piisobici pozitivné ve
prospéch predikované proménné s hodnotou 1 nasledujici: primérnd doba prodlouzeni, pocet
promo koda a priimérna cena objednavky.

Zdroj: Vlastni prace

Attribute Coefficient | Dle vzorct logistické regrese, 1ze interpretovat
avg_margin_length 19.193 vyznamnost koeficientli. Pokud se zvysi hodnota
count_promo_code  2.289 koeficientu avg_margin _length o 0.1 hodiny,
pravdépodobnost urceni predikované hodnoty 1 je o

avg_order_price 0.002

99% vétsi. U count_promo_code pfi zvySeni poctu
avg_promo_price ~0.006 promo kédu o 1 se zvysi pravdépodobnost 0 90% a u
avg_base_length -0.399 avg_order price pii zvySeni o 1 K& se zvysi
Intercept -5.071 pravdépodobnost 50% za ptedpokladu, Ze se hodnoty

ostatnich znakli nezméni. Znaky se zapornou hodnotou
pusobi ve prospéch neopétovného objednani sluzby.

Tabulka 19 Logisticka regrese koeficienty

Podle tabulky Gspésnosti je Logisticka regrese v porovnani s Rozhodovacimi stromy o par
setin procenta méné Gspésna. Uspé&snost je 76,34 %. 1715 hodnot spravné predikuje
Predicition Re order =1 a 615 hodnot spravné jako Prediction Re order = 0.

Zdroj: Viastni préce

accuracy: 76.34%

true 0 true 1 class precision
pred. 0 615 227 73.04%
pred. 1 495 1715 77.60%
class recall 55.41% 88.31%

Tabulka 20 Logisticka regrese tabulka uispésnosti
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4.4. Porovnani prediktivnich modeli

Pomoci ROC grafu byla porovnana kvalitu modelu Rozhodovacich stromy (modrd) a
Logistické regrese (Cervend). Na zaklad¢ grafu lze fict, Ze model Rozhodovacich stromt je
kvalitnéjsi nez model Logistické regrese. Rozhodovaci stromy maji velikost plochy pod
kiivkou 97 % a logisticka regrese 88 %. Oba modely 1ze povazovat za Gispé$né s tim, Ze

Rozhodovaci stromy maji v tomto ptipadé kvalitnéjsi predikéni schopnost.
Zdroj: Vlastni prace

= Logistic Regression == Decision Tree
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Graf 30 Roc graf
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5 Zavér
Cilem prace bylo vyhodnotit faktory ovlivitujici opétovné objednéni sluzby z databaze
obsahujici 3673 uzivateld. Byly pouzity metody rozhodovacich stromt a logisticka regrese.
Rozhodovaci stromy mély vysokou predikéni schopnost dosahujici 97 % kvality. Logisticka
regrese méla dobrou predikéni schopnost a dosahla 88 % kvality.
Bylo zapottebi z predikénich modelii odfiltrovat znaky poctu objednéavek, predplatného,
ulozené karty, subjekt a mésto, které velmi ovliviiovaly modely.
Zarovei z ptivodni databaze byly odfiltrovany odlehlé a extrémni hodnoty, které zvysily
uspésnost prediktivnich modelt. Bylo odfiltrovano celkem 621 uzivateld, coz predstavuje
17% zaznam.
Metoda rozhodovaciho stromu identifikovala, jako statisticky nejvyznamnéjsi faktory
pusobici pozitivné ve prospéch opétovného objednani sluzby, nésledujici znaky. Primérnou
cenu objednavky pohybujici se mezi 279 K¢ a 1105 K¢, pocet pouzitych promo kodi méné
nez 1,5 a dobu prodlouzeni uklidu méné nez 0,35 hodiny.
Metoda logistické regrese identifikovala, jako statisticky nejvyznamné;jsi faktory ptsobici
pozitivn€ ve prospéch opétovného objednani sluzby, néasledujici znaky. Primérnou dobu
prodlouzeni uklidu, pocet pouzitych promo kédu a primérnou cenu objednavky.
V identifikovanych faktorech se obé metody shodly.
Z analyzy vyplyva, Ze by se vybrana spolecnost mohla zaméfit na uZivatele, u kterych
pramérna doba prodlouzeni tiklidu nepiekro¢i 21 minut a zaroven nevyuzili vice nez 2 promo
kody. Dale se mohou zaméfit na uZivatele s objednavkou mezi 279 K¢ a 1105 K¢. U uZzivatell
spliujici tyto faktory je vysoka pravdépodobnost, Ze si sluzbu objednaji znovu, a proto ma

smysl se na tyto zdkazniky marketingové zaméfit.
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