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Abstrakt

Disertacni prace se zaméfuje na predikci odchodu zakaznika v prostiedi elektronického
maloobchodu. Text pfedstavuje soucasny stav védeckého badani, analyzuje klicové trendy a
identifikuje pfilezitosti pro dalsi vyzkum. Literarni reSerSe je dilem realizovana prostfednictvim
metod pro zpracovani piirozeného jazyka. Cilem prace je navrhnout, implementovat a zhodno-
tit systém strojového uceni pro predikci odchodu zakaznikl v elektronickém maloobchodg,
ktery reflektuje perspektivy ekonomického dopadu navazujicich retencnich aktivit a umoziiuje

bliz§i porozuméni modelovanému jevu.

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

poreno s pomoci SHAP nastrojt, které jsou rozsifeny v oblastech odhadu a vizualni prezentace.

Z pohledu ptirozenych ukazatelt prediktivnich schopnosti vyc¢nivaji feSeni vyuZzivajici na-
hodné lesy nebo gradient boosting, v klasickém pojeti vynikaji i ANN. Z hlediska ekonomic-
kého vysledku retencni aktivity vy¢niva nové pojeti ulohy, pozoruhodné jsou predevsim sys-
témy postavené na rozhodovacich stromech nebo meta-algoritmech. Jako klicové nezavislé pro-
meénné se podafilo identifikovat reprezentace stafi a frekvenci interakci a transakci, v novém
pojeti vycniva i hodnota zakaznika. UrCeni a porozuméni zakaznickym shlukiim, na které je

vhodné cilit, pak pfimo podporuje souvisejici retencni aktivity.

Disertacni prace tak predstavuje uceleny piehled novych pfistupt a nastroju pro predikci
odchodu zékaznika, vyuzitelnych jak pro dal§i vyzkum, tak v podnikové nebo pedagogické

praxi.



Abstract

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

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

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

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

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

directly supports subsequent retention initiatives.

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

business or educational settings.
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Uvod

hybatelem snah o spravu vzajemnych vztaht, potazmo Usili sméfovaného k prevenci odchodu
a udrzeni stavajicich zakaznikd. Gupta et al. (2004), Kumar et al. (2018), Umashanjar et
al (2017), aj., dokladaji vazbu mezi realizaci takového usili a ekonomickymi vysledky podniku.
Podpora retencnich aktivit je tak pfirozenou prioritou. Daunis & Iwan (2014) a Handley (2013)
vSak upozoriiuji na skutenost, ze ani vrcholovy management, ani zédkaznici nejsou s urovni
téchto snah pfilis spokojeni. Aby byly retencni snahy uspé$né, je nutné predvidat, ktery zakaz-
nik bude chtit vztah ukoncit, a na to reagovat pomoci vhodné pobidky nebo intervence. Prvot-
nim krokem je tedy predpoveéd odchodu zakaznika, ke které byva pfistupovano s pomoci stro-
jového uceni. NedostateCna predikcni schopnost mnoha piistupt naznacuje potencial vyuziti
velkych dat a novych pfistupt strojového uceni. Nicméné, jak upozoriuji Ascarza et al. (2018),
uspésna retencni kampan zahrnuje i nékteré opomijené aspekty, jako jsou porozuméni zakaz-
nickému chovani a vybér cilové skupiny. Technologicky pokrok v oblastech komunikacnich a
informacnich technologii umoziuje podnikiim orientaci na individualniho zakaznika, ohledani
fenoménu tak probiha v prostiedi elektronického maloobchodu, jenz je produktem téchto

zmén (Chaftey, 2015).

Struktura disertacni prace

Disertacni prace je tematicky Clenéna do kapitol, vzajemné vazby a povaha vyzkumného
usili jsou obsahem Obr. 1. Autor v nasledujicich odstavcich stru¢né uvadi, co je naplni prislus-

nych sekci.

Teoreticka vychodiska jsou jednim ze zakladnich stavebnich kament prace. Kapitola po-
kryva oblasti elektronického obchodovani, spravu zakaznickych vztaht a strojové uéeni. Ute-
lem je vymezit nékteré zasadni pojmy a vychodiska, poskytnout podklady a motivaci pro dalsi
vyzkum. Autor zde nepiedstavuje aplny piehled literatury, ale pfipravuje padu pro navazujici

sekce disertacni prace.

Literdrni resSerse naopak piedstavuje rozsahly vhled do védecké domény prostiednictvim
dvou vétvi, kde prvni vétev predklada obsahovou analyzu védeckych ¢lanku zabyvajicich se
predikci odchodu zakaznika, prostfednictvim metod zpracovani pfirozeného jazyka. Druhou
vétev zamétuje autor na podmnozinu praci relevantnich pro elektronické obchodovani, které

analyzuje tradi¢nim zpusobem, coz vede k bliz§imu porozuméni vyzkumnych problému, dat,
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metod aj. Kontrastovani obou vétvi umoziiuje popsat nékterad hlavni témata, trendy, ale 1 pfile-
zitosti dal§iho vyzkumu. Sekce je hlavnim podkladem pro formulaci cili a vyzkumnych otazek

disertacni prace, informuje také vlastni postup autora.

Sekundarni vyzkum

E Teoreticka vychodiska —:)
; Y !
. |[€— Literarni reserse —P
> Cile prace a uzite metody 3
Pfinosy
B S mmem—— S ———— .| prace
—>» Navrh a implementace Feseni —)
Y
—>» Dosazené vysledky —)
Y
—> Shrnuti a diskuse —)
Primarni vyzkum

Obr. 1 Koncepce disertacni prace

Cile prace a uzité metody slouzi k vymezeni sméfovani primarniho vyzkumu disertacni
prace prostfednictvim cild a vyzkumnych otazek, které vychazi z dfive popsanych slepych
skvrn. Kapitola rozfazuje a rozsifuje paletu nastroju prezentovanych v predchozich kapitolach
o metody nezbytné k adresovani nékterych dalSich aspekta predstaveného vyzkumu. Prvni tii
kapitoly poskytuji Ctenafi jasnou piedstavu o rozsahu a sméfovani vyzkumu, vCetné pouzitych

metod.

Ndavrh a implementaci 7eSeni zamétujeme na vlastni piistup ke navrhu a konstrukci sys-

tému strojového uceni, ktery pokryva cile a védecké otazky vymezené v predchozi kapitole. Pti



strukturovani textu vychazi autor z referencniho metodického ramce pro organizaci projektu
dobyvani znalosti a strojového u€eni (Chapman et al., 2000), tj. vénuje se vymezeni Ulohy,
porozumeéni a zpracovani dostupnych datovych soubort, vybéru algoritmd, piistupu k vyhod-
noceni a oveéreni schopnosti feseni, a v neposledni fadé také nékterymi praktickym aspektim

produk¢éniho nasazeni.

Dosazené vysledky prezentuji detailni zhodnoceni a porovnani jednotlivych pfistupa stro-
jového uceni v intencich dostupnych datovych sad. Soustifedime se nejen na pfirozené ukazatele
uspesnosti, ale 1 ocekavany ekonomicky dopad zamyslenych retencnich aktivit. Znalosti reflek-
tované UspéSnymi systémy jsou interpretovany s ohledem na vyznam a charakter vztahu mezi
zavislymi a nezavislymi proménnymi, pfipadné s pomoci zékaznickych skupin vykazujicich

podobnou afinitu k zavislé proménné.

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

kriticky hodnoti limity realizovaného usili a poukazuje na mozné naméty vyzkumu budouciho.

Prinosy prdce jsou zavéreCnou kapitolou, predstavujici zamysleni nad pozitivni dopady
disertacni prace do oblasti védy a vyzkumu, podnikatelské, ale i pedagogické praxe. Autor zde
stavi na vyznamu a relevanci zkoumaného tématu, soucasné nastiniuje moznosti dalsiho vyuziti

prezentovanych zaveéra.



1 Teoreticka vychodiska
1.1 E-commerce retail

Termin e-commerce je Casto pojiman jako prodej a nadkup realizovany skrz internetoveé
ptipojeni, ve své Siroké podobé ovSem pokryva vSechny elektronicky realizované vymény in-
formaci mezi organizaci a treti stranou (Chaffey, 2015). Podobné vymezuje e-commerce i brit-
ské vlada, ktera pojmem rozumi elektronickou vymeénu informaci v ramci dodavatelského fe-
tézce, uvniti 1 mimo podniky, mezi podnikem a spotfebitelem nebo mezi entitami verejného a
soukromého sektoru, bez ohledu, zda se jedna o transakce financni, ¢i nikoliv (Cabinet Office,
1999). Sife vybranych definic umoziiuje pozorovat aspekty e-commerce v kazdé organizaci,
které vyuzivda modernich komunikacnich technologii. Faktory, které motivuji spoleCnosti
k adopci takovych technologii dé€li Perrott (2005) na ekonomické, konkurenéni, trzni vyhody a
ptidanou hodnotu. Elektronicky maloobchod je potom podmnozinou elektronicky realizova-
nych transakci, kde dochazi k prodeji zbozi a sluzeb. Transakce v tomto pfipadé oznacuje ob-
jednavku zadanou kone¢nym spotrebitelem, financni Cast transakce nemusi byt zajisténa elek-
tronicky. Transakce je mozné odlisit dle zainteresovanych stran na zékaznické a podnikové,

moznych kombinaci ale existuje vic (Chaffey, 2015).

Vzestup elektronického obchodovani je oznaCovan za jeden z faktord zaniku mnoha tra-
di¢nich maloobchodnich fetézcti. Ve Spojenych statech je tento jev v médiich Casto popisovan
terminy ,.retail apocalypse nebo ,,Amazon effect”. Nejvetsi maloobchodni spolecnosti soucas-
nosti je pravé e-commerce gigant Amazon.com Inc., s trzni kapitalizaci 1.515 bilionad USD
(Investopedia, 2022). Paterni aktivitou spoleCnosti ziistava retail s 88 % trzeb, dopln¢k potom
nalezi cloudovym sluzbam Amazon Web Services. Technologicky segment je odpovédny za
vice nez polovinu provozniho zisku organizace, spole¢nost patii mezi vyznamné poskytovatele
cloudovych sluzeb (Amazon Inc, 2020). Pravé zaméteni na rozvoj technologii, strojové uceni
a zadkaznickou zkuSenost/spokojenost byva povazovano za pilit uspéchu spolecnosti (Macken-

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

Porozuméni marketingu a fizeni vztaha se zakazniky (customer relationship management
— CRM) se diky technologickému pokroku posunulo od Petera Druckera a jeho marketingu jako
,vnimani podniku ocima zakaznika“, k moderni ,zakaznické koncepci, vymezené realizaci

vSech marketingovych aktivit s pfesvédCenim, ze sttedobodem jakékoliv analyzy nebo akce je
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individualni zakaznik“ (Kumar & Reinartz, 2018). Takové chapani marketingu umoziiuje for-
movani vztahtl mezi jednotlivcem a spolecnosti napfi¢ prodejnimi kanaly, vetné socialnich
siti. Kumar & Reinartz (2018) dale vymezuji CRM jako , strategicky proces vybéru zakazniku,
s kterymi spolecnost dokaze interagovat, soucasne dokaze tyto zakazniky obslouzit pfi dosazeni
maximalni ziskovosti. Konecnym cilem podniku je optimalizace soucasné a budouci hodnoty
zakaznické baze*. Buttle & Maklan (2019) fadi uvedeny piistup k CRM po bok tradicnich pod-
nikovych orientaci. Podniky se zadkaznickym/trznim zamétenim potom li¢i jako spolecnosti,
které sdili presvédcCeni, ze zdkaznik ma byt sttedobodem snazeni. Takové podniky reaguji na
zmény v zakaznickych pozadavcich a trznich podminkach tak, aby dokazaly zakaznikiim na-
bidnout co mozna nejvyssi pridanou hodnotu a soucasné utvarely profitabilni vztahy. Dopliiu-
jici perspektivy CRM lze popsat jako provozni, kterd se soustfedi na integraci a automatizaci
procest jako jsou prodej, marketing nebo zakaznicky servis, a analytickou, jenz se zabyva trans-

formaci zakaznickych dat do poznatka vyuzitelnych napii¢ marketingovymi aktivitami.
1.2.1 Koncept zakaznické hodnoty

Tvorba hodnoty je premisou existence podniku, pouze spolecnost nabizejici dobré vyrobky
a sluzby upouta pozornost zakaznikd. Na vazbu mezi uspéchem a misi podniku, ktera se orien-
tuje na tvorbu hodnoty pro zakaznika, ptfipadné akcionare poukazuji Kumar & Reinartz (2016).
Klasicka ekonomicka teorie predpoklada maximalizaci uzitku spottebitele diky vybéru souboru
produkti a sluzeb pfinasejicich co mozna nejvyssi subjektivni hodnotu. Rust této hodnoty je
mozny predev§im diky strategickému pfistupu ke spravé zakaznickych vztahti a modernim
technologiim, uvadi Kumar & Reinartz (2018). Pojeti vlastniho vypoctu celozivotni hodnoty
zakaznika se lisi pfedevsim v uvazovanych slozkach, které mohou zahrnovat pravdépodobnost
retence, primé naklady transakce, naklady na marketingové aktivity, ale i vynosy plynouci z do-

poruceni atp.
1.2.2 Retentni management

Ascarza et al. (2018) charakterizuji retenci jako takovy stav, kdy zakaznik a podnik sou-
visle interaguji. Tato definice zahrnuje jak finan¢ni, tak 1 nefinancni interakce; tj. vystihuje jak
smluvni, mimosmluvni i hybridni vztahy mezi zakaznikem a organizaci. Perspektivou kontinu-
ity pfistupuji k vymezeni retence 1 Chaffey (2015), Kumar & Reinartz (2018) nebo Buttle &
Maklan (2019). Protipolem retence zakaznika je pak jeho odchod, respektive ztrata.
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Vyznam retencniho managementu napii¢ odvétvimi akcentuje prace Dawkins & Reich-
held (1990); autofi dovozuji, ze 5% narust zakaznické retence vede k navyseni celozivotni hod-
noty zakaznika 0 25-95 %. Gupta et al. (2004) odhaduji primérnou retencni elasticitu 4.9 %, tj.
zvySeni retence o 1 % vede k rastu celkového zakaznického kapitalu o 4.9 %. Uvedené vy-
sledky pfisuzuji Buttle & Maklan (2019) postupné rostoucimu objemu trzeb, poklesu nakladu
na spravu vzajemného vztahu, nizsi citlivosti na cenu a sile doporuceni, tj. stejnym faktorim

které stoji za uspésnou praci s celozivotni hodnotou zakaznika.
1.3 Strojové uéeni

Strojové uceni sdruzuje pfistupy, které pocitaCim umoziuji ucit se s pomoci dat. Sa-
muel (1959) predstavuje strojové uceni jako ,.obor, ktery zkouma, jak predat pocitacim schop-
nost ucit se bez toho, aby byly explicitné naprogramovany*. Vice technicky pohled predklada
Alpaydin (2020), jenz uvazuje o strojovém uceni jako o ,,programovani pocitacu tak, aby opti-
malizovaly dané kritérium s ohledem na data nebo ptedchozi zkusenosti“. Uplatnéni takového
pojeti je vyhodné vSude tam, kde je nemozné dosahnout feSeni s pomoci pevné stanovenych
pravidel, sledované jevy se vyvijeji v Case nebo je nezbytné ziskat vhled do rozsahlého feno-

ménu (Géron, 2019).

Z hlediska ukotveni byva ¢ast strojového uceni pojimana jako ¢ast umélé inteligence, tedy
oboru pocitacové védy zabyvajicim se feSenim komplikovanych tloh, v kterych vynikaji lidé.
Systémy strojového uceni v§ak vyuzivaji i metod z oblasti matematické statistiky nebo mate-
matické analyzy, hranice mezi obory jsou v tomto piipadé nejasné. Nad ramec feSeni dobie
popsanych tloh v ramci zpracovani pfirozeného jazyka, rozpoznani fe¢i nebo pocitacového vi-
déni se vyzkum umélé inteligence zametuje 1 na tzv. obecnou umélou inteligenci, jejimz cilem

je schopnost porozumét a fesit jakykoliv problém (Hodson, 2019).
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2 Literarni reSersSe

Jako relevantni byly identifikovany anglicky psané védecké ¢lanky publikované v recen-
zovanych Casopisech indexovanych v databazich Web of Science nebo Scopus. Oblast Sirsiho
zajmu je vymezena jako prinik mnoziny ¢lanka zacilenych na ztratu zakaznika (klicova slova:

,,customer churn®, | customer attrition*, , customer defection®, , customer retention*) a mnoziny

¢lankt prediktivniho modelovani (klicova slova: ,,prediction, , forecasting”, ,,modeling*, ,, ma-

29

chine learning®, | data mining™). V obdobi 01/2000—09/2021 bylo v databazich indexovano 595

29 29

relevantnich clanku, plny text jsme ziskali u 549 z nich. Prostfedi e-commerce potom chapeme

jako podmnozinu uvedeného praniku (klicova slova: ,.electronic commerce®, ,,e-commerce”,

2 9

,online*, internet”, , web®). Zde se podafilo identifikovat 34 ¢lankd, z nichz je 29 v souladu

2 9 2

se zamefenim prace.

Mnozina textd popisujici modelovani odchodu zakaznika je zkoumana s vyuzitim metod
pro zpracovani pfirozeného jazyka. Cilem autora je popsat témata, odhadnout jejich prevalenci,
identifikovat trendy vyzkumu, a probadat vztahy mezi tématy. Podmnozina dokumentt, zame-
fenych na sektor elektronického obchodovani je studovany prostiedky tradicni reserSe. Po-

znatky obou pfistupti odkryvaji vyzkumné mezery adresované cilem disertacni prace.
2.1 Predikce ztraty zakaznika

Napfti¢ zménami prevalence v Case lze konstatovat, ze dochazi k odklonu od obecnych a
dominantnich témat jako ,,customer retention” nebo ,,data mining” a ptiklonu k specifickym
oblastem prediktivniho modelovani, pificemz dochazi 1 k posunu v pouzité terminologii. Tento
zaveér naznacuje urcitou zralost védecké domény, ktera vyuziva diseminaci souvisejiciho vy-
zkumu 1 postupujici zakaznické orientace mnohych odvétvi. Pro tcely disertacni prace pova-
Zuje autor za podstatnou predevsim identifikaci velmi citovanych a méné prevalentnich témat
,,Classification performance” a ,,economic performance*, kterd se vyporadavaji s navrhy expe-
rimentt, hodnocenim klasifikacnich modeld, a v neposledni fadé také diskrepanci mezi mode-
lovanymi problémy a podnikovym kontextem jejich feSeni. Dale se podafilo identifikovat né-

2

které bézné adresované podproblémy (,,class imbalance®, ,.feature selection®) nebo skupiny po-
pularnich klasifikacnich algoritma (,,rule-based learning”, , neural networks®, , support vector

machines®, , ensemble learning*). Pii pohledu na vyskyt skrytych faktorti skrz zkoumané texty,

2

autor identifikoval dvé prevazujici skupiny praci, tj. clanky zamétrené na podnikovy kontext
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ztraty zékaznika a prediktivni modelovani. Toto zji§téni je v souladu s vymezenym polem za-

jmu.

Pro srovnani dosazenych zavért s existujici literaturou autor upravil stavajici dotaz do vé-
deckych databazi zacilenim na texty oznacené jako ,review*. Takto ziskané prace vyuzivaji
klasického pristupu k reSersi literatury, coz se odrazi na odli§né granularité problému. Ngai et
al. (2009) ve své analyze literatury predstavuji Ctyfi pilife, v kterych dobyvani znalosti miize
podpofit fizeni vztahti se zakazniky, kde udrzeni zakaznika je oblasti nejobsahlejsi. Nizsi pocet
zkoumanych textl umoznil autorim popsat modelové ptipady vyuziti klasifikacnich a jinych
metod; zajimavym postifehem je celkové podcenéni vizualnich prvka pro komunikaci modelo-
vanych fenoménti. Ze srovnani s predestienou resersi lze identifikovat tfidy algoritmu, které
jsou popularni dodnes (,,neural networks™), pfipadné se dostaly do poptedi zdjmu béhem po-
sledni dekady (,,ensemble learning™). Jain et al. (2021) zkoumaji literaturu popisujici predikci
ztraty zédkaznika v prostiedi telekomunikacnich spolec¢nosti. Sektorové zaméteni umoznilo au-
torim popsat specifika fenoménu, vefejné dostupné datové sady, i nékteré aspekty prediktiv-
niho modelovani jako vybér nezavislych proménnych, klasifikacni algoritmy nebo zptisob hod-
noceni jednotlivych feSeni. Piekvapujici je absence dirazu na sitové aspekty odchodu zakaz-
nika. Pfi komparaci s vlastni reSersi 1ze konstatovat, ze se autorovi nepodafilo identifikovat
tfidu metod zalozenych na fuzzy logice, jeji nizkou prevalenci naznacuje 1 prace Britto & Go-
binath (2020). Nasledujici sekce zevrubné analyzuje relevantni podmnozinu dokumentd popi-

sujici predpoved ztraty zakaznika ve vybrané vertikale elektronického obchodovani.
2.2 Ztrata zakaznika v e-commerce

V ramci studované literatury lze rozlisit texty dle zaméfeni na podnikovou perspektivu
problému, modelovani a strojové uceni, nebo analyzu odborné literatury. Podnikovou perspek-
tivou autor rozumi snahu adresovat otazky zakaznické retence nad ramec identifikace riziko-

vych zakaznikl. Je s podivem, Ze této perspektivé neni vénovano vice pozornosti.

Z hlediska definice ztraty zakaznika a prvotniho rozpoznani vyznamnych faktorti je mozné
pozorovat dichotomii napfi¢ odvétvimi, kde se online hry a sluzby zamétuji na zmeény v ne-
transak¢énim chovani uzivatele, v retailu je naopak v centru pozornosti chovani transak¢ni. Za-
jimava je nizka prevalence faktorti popisyjicich firemni aspekty ztraty zakaznika jako je iroven
sluzby. Nékteré prace vyuzivaji i subjektivnich vysvétlujicich proménnych, komplikaci vSak

byva nakladny sbér dat a nedostate¢né pokryti zakaznické baze. Podcefiovanou partii je
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zpracovani vstupnich dat. Vybér dulezitych faktori byva realizovan prostiednictvim odhadu
vzajemné korelace s vysvétlovanou proménnou, nebo je doprovodnym jevem pouzitého klasi-
fikacniho algoritmu. Nerovnomérné zastoupeni cilovych tfid je zpravidla adresovano vzorko-

vanim.

Systémy strojového uceni jsou hodnoceny pomoci trénovacich a testovacich mnozin dat,
pfipadné s vyuzitim kiizové validace. Znacna ¢ast autorti neuvazuje casové rozliseni, coz vede
k prilis optimistickym odhadtim klasifikacnich schopnosti. Posouzeni systému je obvykle zpra-
covano s pomoci ukazatelti vychazejicich z matice zameén, kontext retencnich aktivit je reflek-
tovan zfidka. V ramci uspé$nych klasifikacnich technik pozorujeme postupujici odklon od tra-
di¢nich pfistupd strojového uceni k metodam zalozenym na meta-algoritmech nebo hlubokych
neuronovych sitich. K systematické optimalizaci vnéjSich parametrd modelt bézné autofi ne-

pristupuji.

Pro blizsi pochopeni ztraty zakaznika dochazi k dal§imu zkoumani nezavislych faktort, na
které predstavena feSeni spoléhaji, vyuziti transparentnich modeld je vSak na okraji zajmu. Zda
se, Zze v sektoru online her a sluzeb se vynikaji faktory zachycujici nav§tévnost nebo zptsob
uzivani sluzeb, v maloobchodu naopak prevladaji faktory transakcni. Dalsi zptsob reflexe pod-
nikového kontextu modelovaného problému je mozné demonstrovat pomoci hodnoceni modelu
s vyuzitim ekonomické reality retencnich aktivit, takovy pfistup je bohuzel ojedinély. Kroky

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

Aplikaci feSeni 1ze ve studovaném kontextu rozumét ovéfeni predestfenych navrhi na do-
stupném souboru dat a prezentace védecké prace formou ¢lanku. Problematicka je v tomto oh-

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

Komparace dosazenych zavéru s existujici literaturou je mozna s pomoci prehledovych
¢lankt. Ahn et al. (2020) prezentuji zevrubnou analyzu védeckych praci napfic odvetvimi, ktera
je v urovni detailu nejblizsi predstavené reserSi. Za vyznamné zpusoby hodnoceni ekonomic-
kych dopada modelu povazuji autofi perspektivu nakladu na akvizici a perspektivu oCekavané
celkové hodnoty zivotniho cyklu zakaznika. V ramci metod pozoruji priklon k hlubokym neu-
ronovym sitim, coZ je zpusobeno mensimi naroky na konstrukci specifickych vysvétlujicich
proménnych a rostouci objemy dat. Delgosha et al. (2020) se soustiedi na vyzkum v oblasti
podnikové analyzy, kde nejprve s pomoci sitového pfistupu k textu identifikuji shluky analy-

tickych metod, praktickych aplikaci a tvorby pfidané hodnoty. Nasledné uzivaji LDA pro
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odhaleni skrytych faktort, které anotuji jako socialni sit€, dodavatelsky fetézec, velka data a
infrastruktura a dobyvani znalosti. Singh et al. (2020) se zabyvaji aplikacemi strojového uceni
pfi identifikaci, akvizici, udrzeni a rozvoji zakaznikt. Popularita hlubokych neuronovych sitich

je identifikovana i v této praci.

Pti zasazeni do $ir§iho vyzkumu ztraty zdkaznika lze pozorovat rozdily mezi odvétvimi 1
uz§i vazbu na aplikace prediktivniho modelovani. Prostiedi podniku je spiSe upozadéno, coz se
odrazi 1 v souvislosti s ekonomickou realitou retencnich aktivit nebo srozumitelnosti feseni.
Z hlediska jednotlivych kroka prediktivniho modelovani odpovidaji texty sméfovani védecké
domény, sporné jsou vSak pfistupy k navrhu a realizaci experimentti nebo k transparenci a re-
produkovatelnosti vyzkumu. Omezeni predestienych zaveéri vychazi predevsim z definice ob-

lasti vyzkumného zajmu, struktury vyuzité pro analyzu, pfipadné z irovné detailu.
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3 Cile prace a uzité metody
3.1 Cile prace

Hlavnim cilem diserta¢ni prace je navrh, implementace a zhodnoceni systému strojového
uceni, ktery bude predpovidat odchod zakaznika v prostiedi elektronického maloobchodu.
Predstavené feseni by melo reflektovat potfeby retencniho managementu, kam autor radi pre-
devsim odhad ekonomického dopadu retencni kampané, a bliz§i porozuméni modelovanému

jevu. Hlavni cil bude naplnén prostfednictvim cilt dil¢ich.
Dil¢i cile disertacni prace:

Dilci cil 1:  Popsat teoretickd vychodiska, zahrnujici prostiedi elektronického malo-
obchodu, problematiku fizeni vztaha se zakazniky, a strojové uceni.

Dil¢i cil 2:  Zanalyzovat souCasné poznatky v oblasti predikce ztraty zakaznika s vy-
uzitim metod vypocetni lingvistiky i tradi¢ni reSerSe.

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

Dil¢i cil 4:  Zhodnotit schopnosti navrzeného systému strojového ucent, véetné inter-

pretace zachycenych znalosti.
3.2 Vyzkumné otazky

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

struje Tab. 1.
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Tab. 1 Struktura cili a vyzkumnych otazek disertacni prace

Hlavni cil

Dil¢i cile

Vyzkumné otizky

Navrh a implementace sys-
tému strojového ucenti, ktery
bude piedpovidat odchod za-
kaznika v prostfedi elektro-
nického maloobchodu. Re-
Seni bude reflektovat podni-
kovy kontext problému, ¢imz
autor rozumi ekonomicky do-
pad uvazované retencni kam-
pan¢ a srozumitelnost zachy-
cenych znalosti.

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

DC 2: Zanalyzovat soucasné poznani
v oblasti predikce ztraty zdkaznika s
vyuzitim metod vypocetni lingvistiky
i tradicni reserse.

VOI: Jaké jsou vyzkumné mezery
souc¢asného poznani v oblasti pre-
dikce ztraty zdkaznika v daném kon-
textu?

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

DC4: Zhodnotit schopnosti navrze-
né¢ho systému strojového uceni,
vcetné interpretace zachycenych zna-
losti.

VO2: Jaké tiidy modela vedou k lep-
$im predikénim schopnostem feSeni?

VO3: Jaké tfidy modeli vedou k lep-
$im ekonomickym vysledkiim re-
ten¢ni kampané?

VO4: Jaké vysvétlujici proménné
jsou klicové pro predikci modela?

VOS: Jaké spole¢né znaky vykazuji
zékaznici, na které je vhodné re-
tencni aktivity cilit?

3.3 Uzité metody

3.3.1 Metody védeckého zkoumani

Empirické metody

Molnar et al. (2012) vymezuje jako empirické metody zalozené na pifimém pozorovani a
meéfeni skuteCnosti. Takové piistupy zahrnuji zaznam a vnimani jeva prostiednictvim raznych
urovni vnimani, diky ¢emuz je mozné identifikovat specifické a jedineCné vlastnosti objektu
nebo jevu v realit€. Pro praci vyznamna je pfedev§im podmnozina metod experimentalnich,

ktera umoznuje systematicky a kontrolovany pfistup k nastinénym problémuam.
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Logické metody

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

moci empiricky ziskanych poznatki (Bryman, 2012).

Indukce znaci postup od konkrétniho k obecnému, dedukce potom od obecného ke kon-
krétnimu (Kumar, 2019). Prikladem uziti indukce v ramci disertacni prace muze byt vyhodno-
ceni prediktivnich schopnosti systému, kde na zakladé pozorované urovné ukazatelt formujeme
zaveéry o schopnostech jednotlivych tiid modeld. Jako dedukci miizeme oznacit soubor dopo-
ruCeni plynoucich z relevantni védecké literatury, ktery byl bran pfi konstrukci vysledného sys-

tému strojového uceni v potaz.

Analyza predstavuje logickou metodu vyuzivanou k rozlozeni logického celku na dil¢i
prvky a zkoumani vazeb a vlastnosti. Souvisejici metodou je syntéza, ktera individualni prvky
kreativné sklada, transformuje zpét do nového celku (Kumar, 2019). Piikladem uziti této parové
metody v ramci disertacni prace muze byt literarni reSerse, kde zkoumame dil¢i aspekty jednot-

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

Abstrakce oddéluje nepodstatné atributy ukazu tak, aby byly uvazovany pouze zasadni cha-
rakteristiky ukazu a objektt, konkretizace naopak aplikuje charakteristiky tfidy jevi na jev kon-
krétni (Molnar, 2020). Ukazkou vyuziti abstrakce mize byt vymezeni zakaznickych shluk( a
jejich charakteristik v ramci interpretace modelu strojového uceni, ptikladem konkretizace

muze byt snaha o porozumeéni shluku prostfednictvim individualniho pozorovani.

Pocitacové modely, simulace a experimenty

Molnar et al. (2012) fadi pocitacové modely, simulace a experimenty mezi nejvyznamnéjsi

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

Pocitacové modely zahruji vytvoreni matematické reprezentace systému nebo procesu a
vyuziti pocitacovych prostfedkt k simulaci jeho chovan, coz umoziuje studovat systém nebo
proces v kontrolovaném prostredi, a predvidat chovani ve skutecném svété. Vyuziti pocitaco-
vych modeld v ramci diserta¢ni prace budiz ilustrovano navrzenymi a implementovanymi sys-

témy strojového uceni.

Pocitacové simulace oproti pocitatovym modelim stavi na konstrukci umeélého prostiedi

reflektujiciho realitu zkoumaného fenoménu, diky cemuz je mozné testovat hypotézy, studovat
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slozité systémy nebo ojedinélé jevy. V kontextu pfedstavené prace jsou simulace vyuzivany
k odhadu chovani riznych instanci datového souboru, a to jak ve fazi konstrukce datové repre-

zentace zakaznika, tak pfi interpretaci prediktivnich modela.

Pocitacové experimenty zpravidla zahrnuji manipulaci s jednou nebo vice proménnymi v
kontrolovaném prostiedi a pozorovani dosazenych vysledkd, coz dovoluje testovat hypotézy a
vyvozovat zaveéry o vztahu mezi proménnymi. S touto problematikou se zaobiraji kapitoly vé-
nované sestaveni datové reprezentace zakaznika a modelovani, t€zi z ni ale 1 kapitoly zhodno-

ceni a interpretace feSenych systému.
3.3.2 Strojové uceni

Déleni datového souboru

Za pristupem k de€leni datového souboru je snaha napodobit podminky aplikace prediktiv-
niho systému v realném prostfedi. Navrh experimentu vychazi z ktizové validace ¢asovych
fad (Hyndman & Athanasopoulos, 2013) a seskupeni casovych vyfezi (Gattermann-Itschert &

Thonemann, 2021), tj, zabezpecuje ¢asové odliSeni trénovaci a testovaci mnoziny dat.

Ukazatele prediktivnich schopnosti

Pro zhodnoceni prediktivnich schopnosti klasifika¢nich systému jsou vyuzity nasledujici

ukazatele:

o Accuracy (ACC) vystihuje podil spravné klasifikovanych pozorovani,

o [l Score (F1) sdruzuje do jediného ukazatele podil spravné klasifikovanych predi-
kovanych instanci pozitivni tfidy a podil spravné klasifikovanych pozorovanych
instanci pozitivni tfidy s pomoci harmonického prameéru,

o Area Under Curve of the Receiver Operating Characteristic (AUCROC) lze inter-
pretovat jako pravdépodobnost, ze pozorovani nahodné vybrané z pozitivni tridy
pfifadi klasifikacni model vyssi skore pfislusnosti k pozitivni tfidé nez u ndhodné

vybraného pozorovani negativni tiidy.

Pro zhodnoceni prediktivnich schopnosti regresnich systému jsou uvazovany nasledujici

ukazatele:

e Coeficient of Determination (R?) uréuje podil variability zavislé proménné vysvét-

leny regresnim modelem,
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e Mean Absolute Error (MAE) popisuje prumér absolutnich odchylek pozorovanych
a ptfedpovidanych hodnot,

o Mean Squared Error (MSE) vystihuje prumér kvadratickych odchylek pozorova-
nych a pfedpovidanych hodnot.

Srozumitelnost modelu

Shapleyho aditivni vysvétleni (Shapley Additive Explanations — SHAP) oznacuji soubor
metod jejichz cilem je vysvétlit predikce konkrétnich datovych instanci (Lundberg & Lee,
2017). SHAP vychazi z teorie her, nabizi alternativni ptistupy k aproximaci Shapleyho hodnot,
vcetné konceptualniho rozsireni pro navazujici globalni interpretaci. Cilem je vysvétlit predikce
pro vybranou instanci s pomoci odhadu piispévku kazdé z vysveétlujicich proménnych. Jednou
z inovaci, kterou SHAP piinasi oproti klasickym Shapleyho hodnotam, je reprezentace s po-
moci aditivnich charakteristik atribu¢niho modelu, coz 1ze povazovat jako spojovaci prvek mezi
LIME a Shapleyho hodnotami. K odhadu dochazi s pomoci simulace, ktera uvazuje pouze ¢ast
koali¢nich proménnych. S vyhodou je mozné spocist odpovidajici vlastnosti s pomoci linear-
niho modelu. Mezi pfednosti lze fadit pevné teoretické zaklady a spravedlivé rozdéleni pfi-
spévku vysvétlujicich proménnych, dale také moznost jednotnym zptsobem interpretovat glo-
balni i lokéalni chovani prediktivniho systému, pfipadné efektivni implementace pro vybrané
algoritmy. Mezi nedostatky lze uvazovat vypocetni komplexitu, tvorbu nerealistickych dato-
vych instanci u univerzalnich metod, dale také narocnost interpretace nebo manipulaci vy-

sledkd (Masis,2021; Molnar, 2022).

Vybrané algoritmy

Bootstrap aggregating (Bagging) je technikou kombinace dil¢ich modeli do tzv. ansamblu
modelt, coz vede u nestabilnich algoritmt ke zlepSeni piesnosti (Breiman, 1996). Motivaci je
hledani kompromisu mezi schopnosti modelu zachytit skute€nou funkci jevu a citlivosti na
konkrétni pozorovani. Metoda spociva v konstrukci novych sad, které pochazi z ndhodného
vybéru ptivodni datové mnoziny s opakovanim (,,bootstrap“). Kazdy z vytvorenych datovych
souboru pak slouzi k trénovani dil¢iho modelu, predikce modeld je mozné agregovat s pomoci
vétSinového hlasovani, pramért pravdépodobnosti tiid ad. Oblibenou variaci popsané proce-
dury jsou ndhodné lesy (,,random forests®), jejichz zdkladnim dil¢im modelem je rozhodovaci
strom. Lesy jsou oproti stromim méne¢ citlivé na konkrétni pozorovani, ¢imz zabrariuji pretré-
novani modelu, redukuji vSak moznost interpretace a navysuji slozitost feSeni (Bishop, 2006;

Hastie et al., 2009).
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Boosting je dalsi z technik vyuzivajici vice modelt. Metoda je postavena na sekvencni
konstrukci dil¢ich modelq, které jsou ptidavany do finalniho souboru. Kazdy dalsi model bere
v potaz chybu stavajiciho souboru, tj. soustfedi se na predevsim na pozorovani u kterych exis-
tujici ansambl modela selhava. Mezi popularni implementace 1ze fadit AdaBoost (Freund &
Shapire, 1997), ptipadné moderni Skalovatelné ptistupy XGBoost (Chen & Guestrin, 2016)
nebo LightGBM (Ke et al., 2017). Algoritmy jsou velmi citlivé na jednotliva pozorovani, coz
vede k moznosti zachyceni slozitych funkci 1 nebezpeci vysokeé variability predikci. Mezi uskali

dale nalezi redukce srozumitelnosti i vy§si vypocetni narocnost.
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4 Navrh a implementace rFeSeni

Dalsi smérovani disertacni reflektuje slepa mista, jez se podafilo identifikovat v ramci
sekundarniho vyzkumu. Hlavnim cilem primarniho vyzkumu je tvorba prediktivniho feSeni re-
flektujiciho ekonomické dopady retencnich aktivit i porozuméni modelovanému fenoménu.
Navrh a implementaci systému strojového uceni autor strukturuje, s vyuzitim referen¢niho mo-
delu CRISP-DM (Chapman et al., 2000), do vymezeni problému, porozuméni datovému sou-

boru, zpracovani datového souboru, modelovani, vyhodnoceni a interpretace, a aplikace feSeni.
4.1 Vymezeni problému

Vymezeni problému je uzce spjato s cilem prace, podsekce se zabyva popisem puvodniho
ptistupu k vypoctu zakaznické hodnoty, i odhadu ekonomického dopadu retencni kampané vy-

chézejiciho z Tamaddoni et al. (2014).

Hodnota zakaznika

Pro potieby disertacni prace definuje autor ocekavanou hodnotu zakaznika pomoci indivi-
dualni urovné kumulativniho priméru zisku, ktera je dale upravena tak, aby odrazela délku
casového useku cilové proménné. Pokud mame zakaznika i v Case t, pak jeho hodnotu spoc-

teme jako

t
vt =22 mppn 1
i_T myty, ()

n=1

kde n; jest délka Casového okna cilové proménné, my oznacuje marzi produktu p v Case n
t > P >
podobné potom 7' reprezentuje vydaje zakaznika na produkt p v ¢ase n. Ukazatel umoziuje

zohlednit rozdilné urovné zisku napfti¢ zakaznickou bazi, indikuje zmény zakaznického chovani

v Case a je uziteCny v kontextu ¢asove ohranicenych retencnich aktivit.

Maximalni dosazeny zisk

Ekonomicky dopad je odhadnut s pomoci maximalniho dosazeného zisku retencni kam-
pang, ktery vyuziva informaci o vztahu k pozorovanym tfidam. Pokud by byl zdkaznik i zahrnut

v retencni kampani, pak skuteCny inkrementalni piispévek k vysledku kampané spocteme jako

metal = [y (CV; — 8] + (1 — y) [— i8], ()
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kde y; oznaCuje binarni zavislou proménnou, jenz nabyva hodnoty 0 pokud zakaznik setrva
a 1 pokud bude ztracen, y; urCuje pravdépodobnost, ze reten¢ni nabidka piiméje zakaznika zi-
stat aktivnim, 1); reprezentuje pravdépodobnost, ze zakaznik, ktery nemél v imyslu odejit ak-
ceptuje reten¢ni nabidku a § oznacuje jednotny naklad incentivy. Prvni s¢itanec odpovida pred-
pokladu, ze zdarné osloveni ohrozeného zékaznika povede k novym transakcim a zisku alespon
ve vy$i CV;. Druhy scitanec koresponduje se zacilenim retencni aktivity na zdkaznika, u kterého
odchod nehrozi. VySe incentivy & je zvolena arbitrarné. Skute¢ny dosazeny zisk urc¢ime jako

soucet individualnich ziskd zakazniki zahrnutych do kampang, tj.
Hactual — z 7.[lglctual, (3)

kde w&et“al yruje dosazeny zisk nebo ztratu spojené se zahrnutim daného zakaznika do
retencni aktivity. Maximalni dosazeny zisk kampané pak odpovida cileni na zadkazniky, u nichz
ocekavame kladny inkrementalni vysledek zarazeni do retencni aktivity. Nespornou piednosti
nastinéného ramce je hodnoceni prediktivnich modelt s ohledem na ekonomicky dopad re-
tenc¢ni kampané, vlastni odhad ekonomického dopadu 1 vhodné slozeni cilové skupiny zakaz-

nikti. Mezi mozné nedostatky lze fadit predevsim nutnost stanoveni dil¢ich parametri kampané.
4.2 Porozuméni datovému souboru

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

nosti navic jsou rozsifeny o pocitacové simulovanou uroven marze.

Datovou reprezentaci problému, tzv. model zdkaznika, vymezuje disertacni prace jak s po-
moci tradicni zavislé binarni proménné, urcujici, zda zakaznik v budoucim obdobi nakoupi ¢i
nikoliv, tak originalni spojitou promeénou, ktera reflektuje inkrementalni ekonomicky dopad
zafazeni zakaznika do retencni kampané. Nastinény piistup umoziuje pieklenout nesoulad
mezi procesem konstrukce prediktivniho feseni a jeho hodnocenim, na ktery autor poukazuje
v ramci sekundarniho vyzkumu. Skupiny nezavislych proménnych vychazeji z transakéniho 1
netransakéniho zakaznického chovani, na které je nahlizeno prizmatem stafi, frekvence a pe-
nézni hodnoty, ¢imz autor spojuje pfistup obvykly v sektoru her a sluzeb, ale i maloobchodu.

Pivodni je zavedeni zakaznickych preferenci, prostfednictvim latentnich faktort
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doporucovacich systému, coz vede k vyssi variabilité proménnych. Explorativni analyza datové
reprezentace odkryva dalsi spolecné rysy, kde u zavislé proménné klasifikacni tlohy je obvykla
dominance jedné z tfid. Regresni proménné vykazuji zapornou stiedni hodnotu a asymetrické
rozdéleni, tj. pokud bychom zakazniky do uvazované retencni kampané vybirali nahodné, pak
bude reten¢ni kampan generovat ztratu. U nezavislych proménnych také je mozné pozorovat

asymetrii, nizkou hustotu ale 1 vnitini korelaci napfi¢ proménnymi.
4.3 Zpracovani datového souboru

Navazujici zpracovani datového souboru reflektuje uvedena zjisténi, autor vyuziva skalo-
vani, eliminaci proménnych s nizkou variabilitou, a vybér promeénnych. Pro klasifikacni ulohy
je zvazovano vzorkovani instanci datového souboru, u regresnich uloh transformace zavislé
proménné. K vybeéru a nastaveni jednotlivych krok dochazi béhem optimalizace vnéjSich pa-

rametr prediktivniho systému; pojeti je inspirovano praci Feurer et al. (2015).
4.4 Modelovani

Modelovani sestava znavrhu, pfistupu k hodnoceni a konstrukce systému strojového
uceni. Pro dil¢i ulohu, algoritmus a ¢asovy fezje urcen skelet modelu, vymezen prostor vnéjSich
parametrd, ktery je prohledavan za uCelem nalezeni piijatelného nastaveni systému. Vysledny
model je kalibrovan a vyuzit ke konstrukci predikci. Na schopnosti modelu nahlizi autor s po-
moci prirozenych ukazatelti Gspé€Snosti, doby potfebné k sestaveni modelu, ale také s pomoci

odhadovaného ekonomického dopadu retencni aktivity informované pfislusnym fesenim.

Vyznamnym aspektem hodnoceni modelu je pojeti experimentu, skute¢né podminky vyu-
zitl systému jsou inspirovany kiizovou validaci ¢asovych fad (Hyndman & Athanasopoulos,
2013). Pro konstrukci trénovaci mnoziny dat je vyuzito seskupeni historickych vyfezi (Gatter-
mann-Itschert & Thonemann, 2021). Na schopnosti feSeni nahlizi autor pfirozenymi ukazateli
a dobou potrebnou pro konstrukci feSeni. V ramci klasifikacni ulohy vychazi predev§im z ma-
tice zameén (ACC, F1), vyuziva i pravdépodobnost pfislusnosti k dané tiidé (AUCROC). U re-
gresni tllohy se autor soustedi na podil vysvétlené variability (R?), pfipadné odchylky predikce
od pozorovanych hodnot zavislé proménné (MAE, MSE). Perspektivu ekonomického dopadu
reten¢ni kampané reflektuje originalnim pfistupem, ktery umoziuje odhadnout dopad kampané

s ohledem na zatfazeni individualniho zékaznika do retencni aktivity.
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Jadro systému strojového uceni tvoii popularni klasifikacni a regresni algoritmy, kam 1ze
fadit zobecnéné linearni modely, podpirné vektory, umélé neuronové sité, rozhodovaci stromy
a meta-algoritmy. K vhodnému nastaveni vnéj§ich parametrt je pristupovano s pomoci Bay-

esovské optimalizace (Bergstra et al., 2013).
4.5 Vyhodnoceni a interpretace

Pro posouzeni pfirozenych ukazatell a potfebného vypocetniho Casu je vyuzito prostého
srovnani odhadu stfednich hodnot a souvisejicich intervalt spolehlivosti spoctenych na testo-
vaci Casti dat. Pfirozené hledisko je doplnéno analyzou kompromisu mezi vychylenim a roz-
ptylem predikci. Na ekonomicky dopad prediktivnich feSeni je nahlizeno s pomoci ocekéava-
ného a skute¢ného zisku uvazované retencni kampané, presnéji freCeno nalezitymi odhady stied-
nich hodnot a intervala spolehlivosti. Statisticky vyznam rozdilu mezi tradi¢nimi klasifikacnimi
pristupy a novymi regresnimi pristupy je hodnocen s pomoci Wilcoxonova testu. Schopnost
fadit zakazniky dle ofekavaného zisku je dale analyzovana prostfednictvim kiivek oCekava-

ného a skute¢ného kumulativniho zisku zatfazeni daného zakaznika do reten¢ni aktivity.

Pro dosazeni lepsi srozumitelnosti prediktivniho feSeni je vyuzito agnostického pristupu
SHAP (Lundberg & Lee, 2017), jenz umoziiuje sjednotit pohled na globalni a lokalni interpre-
taci systému. Vlastni postup stavi na distribuovaném vypoctu Shapleyho hodnot, na které je
nahlizeno skrze celkové vztahy mezi veli¢inami, 1 prostfednictvim vybranych datovych in-
stanci. Pouzité vizualni prvky rozsifuji pavodni nastroje o vlastnosti datového souboru a pfistup

ke shlukovani instanci.

Globalni perspektiva se zamétuje na reflexi vztahll skrze atributy, ale i skupiny instanci
datového souboru. Nejprve jsou identifikovany vyznacné nezavislé proménné, nejvlivnéjsi z
nich jsou zkoumany s cilem porozumét sile, sméru a charakteristice vztahu, ale 1 robustnosti
odhadu. Pro identifikaci zakaznickych skupin, ke kterym model pfistupuje podobnym zptiso-
bem, je aplikovano shlukovani napiic SHAP hodnotami. Navrzeny piistup umoziuje nahléd-
nout na rozlozeni SHAP hodnot, ale i identifikaci sméru a sily vyzna¢nych atributt pro kazdy
shluk. Lokalni perspektiva se soustfedni na instance, které dobte zastupuji zdkaznické shluky.
Vizualni prvky slouZzi k identifikaci sméru a sily pisobeni vysveétlujici proménné, i polohy po-

zorovani v ramci datového souboru.
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4.6 Aplikace reseni

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

kaznickych modell i programovy kod aplikace je mozné nalézt v nasledujici Tab. 2.

Tab. 2 Datové soubory a programovy kod

supplementary material hyperlink

Retail Rocket — customer model le.com/datasets/fridrichmrtn/e-commerce-churn-dataset-retail-rocket

REES46 — customer model
Code https://github.com/fridrichmrtn/churn-modeling

le.com/datasets/fridrichmrtn/e-commerce-churn-dataset-rees46
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http://www.kasde.corr%5edatasets/fridriclurirtr%5e%5e
http://www.kasde.corr%5edatasets/fridriclurirtr%5e%5e
https://aithubxom/fridrichmrtn/churn-modeling

5 Shrnuti a diskuse dosazenych vysledku
5.1 Vyzkumné otazky

V nasledujicich odstavcich shrnuje autor zavéry, kterych bylo v ramci uvazovanych vy-
zkumnych otazek dosazeno. Vystupy jsou dale diskutovany v kontextu relevantni védecké lite-

ratury.

VO1: Jaké jsou vyzkumné mezery souc¢asného poznani v oblasti predikce ztraty zakaznika

v daném kontextu?

Otazka je adresovana prostfednictvim literarni reSerSe, kde je nejprve, s vyuzitim vypo-
Cetni lingvistiky, analyzovan obsah §iroké skaly textl zaméfenych na modelovani ztraty zakaz-
nika. Nasleduje tradi¢ni reSerSe podmnoziny textd relevantnich pro elektronické obchodovani.
Srovnanim obou vétvi literarni reSerse jsou identifikovany oblasti vhodné pro dalsi vyzkum,
které jsou vyuzity jak pro formulaci odpovédi na kyzenou vyzkumnou otazku, tak 1 k ur€eni

dal§iho smétovani disertacni prace.

S pomoci strukturalnich modelt témat se podatilo odkryt nesoulad hojné citovanych a ne-
prili§ prevalentnich témat ,classification performance™ a ,,economic performance®, ktera se za-
byvaji experimenty, hodnocenim modeld, ale i rozpor mezi feSenym problémem a potiebami
podniku. V prehledovych clancich Britto & Gobinath (2020), Jain et al., (2021), Ngai et

al. (2009) autofi na podobné skutecnosti neupozorriuji.

Tradicni reSersi se podafilo obnazit opomijené aspekty retencniho managementu, které mi-
fici za ramec identifikace rizikovych zakaznika. I pres vyjimky jako jsou Coussement & De
Bock (2013), Castro & Zsuzuki (2015), Tamaddoni et al. (2014) nebo Lee et al. (2020) se zd4,
ze ekonomickému dopadu retencnich aktivit neni vénovana pfilisna pozornost. Uvedené prace
vyuzivaji ekonomické hledisko vyhradné k hodnoceni prediktivnich systéma, dil¢i kroky kon-
strukce feSeni jako vybér nezavislych proménnych, optimalizace vnéjsich parametrii nebo kon-
strukce modelu tuto perspektivu nereflektuji. Dalsi podceriovanou oblasti je snaha o blizsi po-
rozuméni modelovanému fenoménu, coz je jednim z vyznacnych teoretickych vychodisek fi-

zeni vztahu se zakazniky. Pozorovanym projevem snahy je identifikace nezavislych
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proménnych, na které vybrané modely spoléhaji, bohuzel nedochézi ke zkoumani sméru, sily
nebo charakteru vztaht. Z hlediska skupin vyznamnych proménnych nepozoruje autor silny

konsenzus.

Zasadni vyzkumné mezery soucasného poznani tak autor spatfuje predevsim v nedosta-
te€né pozornosti vénované podnikového kontextu predikce ztraty zékaznika, tj. dalsi otazky
reten¢niho managementu. Za oblasti zdjmu povazuje ekonomicky dopad retencnich aktivit a
bliz§i porozuméni modelovanému jevu. Tyto aspekty jsou reflektovany pii formulaci cila a

dalsich vyzkumnych otazkach prace.

VO2: Jaké tiidy modelt vedou k lepsim predikénim schopnostem feSeni?

V disertacni praci uvazuje autor dva piistupy k modelovani ztraty zakaznika, kde prvni
pojeti vymezuje ztratu zakaznika tradi¢nim zptusobem, jako absenci transakci v budoucim ob-
dobi, kterou chape jako ulohu klasifikacni. Druhé pojeti zavadi ekonomicky inkrementalni do-
pad zarazeni zdkaznika do retencni aktivity, jako spojitou zavislou proménnou, jedna se tedy o
ulohu regresni. K hodnoceni dochézi s pomoci ¢asové odliSené kiizové validace, napfi¢ ¢aso-
vymi fezy. Pokud uvazujeme o klasifikacni tloze, pak v ramci obou datovych soubort vy¢ni-
vaji predev§im umeélé neuronové sit€, nahodné lesy a gradient boosting. Uvedené pfistupy do-
sahuji nejlepsich vysledki napfic¢ ukazateli ACC, F1, i AUCROC. Nahodné lesy a gradient
boosting dominuji 1 v ramci ulohy regresni. Regresni metody dosahuji nejlepSich, nebo srovna-
telnych vysledkd napii¢ ukazateli R%, MAE, i MSE. Pro praktické pouziti v ramci obou tiloh se
zdaji byt vhodné zejména meta-algoritmy, a to jak s ohledem na predikéni schopnosti, tak 1

Casem potfebnym ke konstrukei feseni.

Podobné 1 Wang et al. (2019), Venkatesh & Jeyakarthic (2020) a Almugqren et al. (2021)
prokazuji schopnosti umélych neuronovych siti. Vyznam meta-algoritmt naproti tomu podpo-
ruji vysledky experiment zahrnujicich metody ,bootstrap aggregating” (Coussement & De
Bock, 2013; Rachid et al., 2018; Rothmeier et al., 2021), nebo ,,gradient boosting™ (Tamaddoni
et al., 2014; Milosevic et al., 2017). Relevanci algoritmt potvrzuji i odpovidajici témata dete-
kovana metodami vypocetni lingvistiky. Lze tedy tvrdit, Ze v perspektivé ptirozenych ukazatela

predik¢nich schopnosti jsou dosazené vysledky v souladu s existujici literaturou.
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VO3: Jaké tiidy modelt vedou k lepsim ekonomickym vysledkiim reten¢ni kampané?

V ramci ekonomickych vysledku se autor soustiedi predev§im na dosazeny zisk kampan¢,

kde zahrnuti zdkaznika do retencni aktivity chape jako funkci prediktivniho systému. Vysledky

jsou vyneseny v tabulkach Tab. 3 a Tab. 4. Pti pohledu na poradi uspéSnych klasifikacnich

modelt v pfirozenych a ekonomickych ukazatelich 1ze pozorovat témér perfektni shodu. Mezi

regresnimi modely takovy vztah neplati, vynikaji pfedev§im feSeni vyuzivajicich rozhodova-

cich stromd, tj. prosté rozhodovaci stromy, nahodné lesy a gradient boosting. Sife intervalt

spolehlivosti, které v prvnim datovém souboru obsahuji i zaporné hodnoty, dobfe ilustruje po-

ttebu peclivého vybéru zakazniki do zamyslené kampang.

Tab. 3 Ukazatele ekonomického dopadu retenéni kampané — Retail Rocket

. classification regression
Algorlthm nexpected nactual nexpected nactual
Ir 1.11E+05 7.31E+04 1.69E+05 6.44E+04
(-8.06E+04, 3.02E+05)  (-5.22E+04, 1.98E+05) (-1.91E+05, 5.28E+05) (-7.51E+04, 2.04E+05)
svm-lin 1.11E+05 6.39E+04 1.48E+05 4 91E+04
(-1.33E+05, 3.55E+05)  (-6.33E+04, 1.91E+05) (-1.06E+05, 4.02E+05) (-4.64E+04, 1.45E+05)
svm-rbf 1.11E+05 8.40E+04 1.08E+05 7.67E+04
(-7.13E+04, 2.93E+05)  (-2.54E+04, 1.93E+05) (-9.75E+04, 3.14E+05) (-5.75E+04, 2.11E+05)
ml 1.03E+05 7.95E+04 1.41E+05 7.93E+04
P (-7.79E+04, 2.84E+05)  (-5.46E+04, 2.14E+05) (-3.58E+04, 3.18E+05) (-3.04E+04, 1.89E+05)
dt 1.07E+05 4.73E+04 8.78E+04 9.54E+04
(-4.98E+04, 2.64E+05) (-2.11E+04, 1.16E+05)  (-8.75E+04, 2.63E+05) (-5.13E+04, 2.42E+05)
o 1.04E+05 5.95E+04 7.99E+04 8.04E+04
(-8.08E+04, 2.89E+05)  (-1.69E+04, 1.36E+05) (-3.74E+04, 1.97E+05) (-4.57E+04, 2.06E+05)
bm 1.09E+05 7.92E+04 1.17E+05 8.69E+04
g (-6.98E+04, 2.88E+05)  (-4.51E+04, 2.04E+05)  (-3.77E+04, 2.72E+05)  (-3.90E+04, 2.13E+05)
Tab. 4 Ukazatele ekonomického dopadu retenni kampan€ — REES46
. classification regression
Algonthm nexpected nactual nexpected nactual
Ir 7992.2 1.11E+04 8831.7 7422.0
(-491, 16475.5) (5.68E+02, 2.16E+04) (-11139.6, 28803.1) (1532.9, 13311.1)
melin 1.06E+04 1.16E+04 3392.2 7960.0
sV (4.99E+03, 1.62E+04) (1.79E+03, 2.14E+04) (-3064, 9848.4) (-5201.9,21121.9)
metbf 1.03E+04 1.24E+04 8690.9 1.14E+04
sV (-2.20E+03, 2.27E+04) (5.90E+02, 2.42E+04) (-1175, 18556.8) (6.88E+02, 2.21E+04)
ml 1.15E+04 1.27E+04 8283.6 1.13E+04
p (-3.36E+02, 2.33E+04) (6.21E+02, 2.47E+04) (-3800.6, 20367.8) (-2.99E+03, 2.56E+04)
dt 1757.1 4993.6 1.29E+04 1.40E+04
(-1156.6, 4670.9) (-1832.4, 11819.7) (4.34E+03, 2.15E+04) (3.67E+03, 2.43E+04)
of 71555 1.04E+04 1.13E+04 1.40E+04
(-4097.2, 18408.2) (-2.85E+03, 2.36E+04) (3.04E+03, 1.96E+04) (2.91E+03, 2.50E+04)
gbm 9705.2 1.32E+04 1.19E+04 1.37E+04

(1255.6, 18154.7)

(2.21E+03, 2 42B+04)

(8.32E+02, 2.30E+04)

(2.90E+03, 2 4GE+04)
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Ze srovnani nejlepsich regresnich a klasifikacnich pfistupa vyplyva, ze vyuziti regresniho
pfistupu v datovém souboru Retail Rocket vede ke zlepSeni dosazeného zisku v priméru o ~
13.6 %, coz odpovida ~ 11415.4 CU, podobné i v datovém souboru REES46 vede vyuziti re-
gresniho pfistupu ke zlepSeni dosazeného zisku v priméru o ~ 6.1 %, coz odpovida ~ 798.2 CU.
Statisticky vyznam rozdilti mezi stfednimi hodnotami ziskd napii¢ Casovymi fezy je dale po-
rovnan s pomoci parového Wilcoxonova testu. U prvniho datového souboru se nepodafilo pro-
kazat, ze pozorovany kladny rozdil neni nahodily, na vin€ je nizky poCet Casovych fezi. U
druhého rozsahlej§iho datového souboru naopak autor alternativni hypotézu pfijima, tj. vyuziti
regresniho pfistupu zde vedlo na zvolené hladin€ vyznamnosti k prokazatelnému zlepSeni eko-
nomickych vysledki. Pro porozumeéni fazeni zakaznika dle o¢ekavaného inkrementalniho zisku
jsou zkoumany kumulativni kiivky ocekavaného a dosazeného zisku kampané pro nejlepsi kla-
sifikacni a regresni pfistupy. Dosazené vysledky naznacuji uzite¢nost nového, regresniho pojeti
ulohy. Dalsi dopady predstaveného piistupu mohou vést ke zlepSenim fizeni kampané, kde je
mozné uvazovat o odhadech ekonomického vysledku, rozpo€tu kampang, ptipadné optimalniho

poctu a slozeni cilové skupiny zakazniku.

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

ritma v ramci vlastnich pohledii na ekonomické aspekty retencniho fizeni.

VO4: Jaké vysvétlujici proménné jsou klicové pro predikci model?

Pro blizsi interpretaci je pro kazdé z uvazovanych pojeti a datovych soubort vybran neju-
spésn€jsi z prediktivnich systémt. Modely jsou interpretovany na aktualnim casovém fezu s po-
moci SHAP nastroju a navrzenych rozsifeni. V ramci klasifikacni ulohy pozoruje autor vyznam
jak tradi¢nich skupin proménnych popisujicich stafi a frekvenci uzivatelskych interakci, tak 1
skupin proménnych popisujicich chovani uvnitt uzivatelské seance. Ke shodé€ na konkrétnich
nezavislych proménnych dochazi pouze u proménné reprezentujici stari posledni relace, coz je
do zna¢né miry zpusobeno odlisnostmi mezi soubory dat a konstrukci feSeni. Zajimavy je proto
obdobny charakter vztahu mezi pravdépodobnosti ztraty zakaznika a stafim posledni uzivatel-

ské relace. Ukazuje se, ze srostoucim stafim relace roste i1 pravdépodobnost odchodu
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zakaznika, ktera se po v urCitém bodé ustali. V obou ptipadech je tento bod dosazen po piiblizné
ttech tydnech, coz naznacuje asociaci s Casovym vymezenim zavislé proménné. Déle 1ze pozo-
rovat exploataci minimalniho mnozstvi transakci pro vybér zakaznikd, jev se vSak projevuje

prostfednictvim odlisnych nezavislych proménnych.

Vyznam faktort popisujicich transak¢ni a netransak¢ni chovani uzivatele, vCetné interakci
uvnitf relace, naznacuji v podobném kontextu 1 Abbasi et al. (2015) a Rachid et al. (2018).
Mnoziny zékaznickych preferenci, a data a ¢asu se naopak ukazuji jako mén€ vyznamné, coz
je v rozporu s tvahami Gordini & Veglio (2017) a Li & Li (2019). Zd4 se tedy, ze dobrym
spole¢nym zakladem modelu zakaznika pro klasifikacni pojeti predikce ztraty zakaznika v da-
ném odvétvi jsou stafi, frekvence a interakce uvnitf uzivatelské seance. Ostatni promeénné po-

pisujici penézni aspekty chovani, preference, nebo datum a €as se ukazuji jako méné€ vyznamné.

V ramci regresni tulohy je tfeba upozornit na dulezitost nezavislych proménnych charakte-
rizujicich stafi interakci, ale 1 skupiny proménnych popisujici nakupni chovani uzivatele, véetné
hodnoty zakaznika. Ke shod¢€ na konkrétnich nezavislych proménnych dochazi v pripadé stari
posledni uzivatelské relace, poctu nakupa a zakaznické hodnoty. Vyc¢niva predevsim stafi po-
sledni relace. Ukazuje se, Ze s rostoucim stafim relace roste 1 inkrementalni zisk zatfazeni za-
kaznika do reten¢ni aktivity, ktery se po v ur¢itém bodé ustali. Uvedeny aspekt zakaznického
chovani odrazi vztah mezi zavislymi proménnymi klasifikacniho a regresniho pojeti. PoCet na-
kupti napomaha k ur€eni hodnotnych zakaznika, soucasné také exploatuje proces sestaveni da-
tovych souborti, podobné¢ jako u tradi¢niho klasifikacniho pojeti problému. Zakazniky, které je
ekonomicky vyhodné do kampané zaradit, je mozné presnéji popsat s pomoci zakaznické hod-
noty. Je zfejmé, Ze faktory vyznamné pro oba datové soubory, tésné reflektuji predstaveny zpu-
sob konstrukce inkrementéalniho zisku retencni kampané. Popsané vlastnosti regresniho rozho-

dovaciho stromu pro datovy soubor REES46 ilustruji Obr. 2 a Obr. 3.
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Obr. 2 Proménné vyznamné pro predikci inkrementdlniho zisku retencni kampang, s vyuzitim

rozhodovaciho stromu — REES46
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Obr. 3 SHAP hodnoty proménnych, vyznamnych pro predikci inkrementalniho zisku reten¢ni

kampang, v¢etn¢ pozorovaného rozdéleni — REES46

Pavodni piistup k problému omezuje pfimé srovnani s existujici literaturou. Pokud je
ovSem regresni pojeti zasazeno do kontextu vyznamnych faktord pojeti klasifikacniho, pak 1ze
pozorovat shodu na dilezitosti transakéniho a netransak¢niho chovani uzivatele. Nad ramec
téchto faktorti dochazi k rastu vyznamu pené€zni hodnoty transak¢nich interakci, coz lze s oh-

ledem na definici inkrementalniho zisku retencni kampané ocekavat.

VOS: Jaké spolecné znaky vykazuji zdkaznici, na které je vhodné retencni aktivity cilit?
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Autor se soustfedi, podobné jako v ptedchozi vyzkumné otazce, na interpretaci nejlepsich
feseni. Modely zkouma na aktualnim Casovém fezu s pomoci SHAP nastroju a navrzenych roz-
Sitfeni. Zakaznici jsou nejprve rozfazeni do shlukd, dle SHAP hodnot napfi¢ vysvétlujicimi pro-
meénnymi. Shluk tak sdruzuje pozorovani, u kterych prediktivni systém uvazuje obdobnou po-
vahu asociaci mezi vysvétlovanou a vysvétlovanymi proménnymi. Pro bliz§i porozuméni je
vyuzito lokélni interpretovatelnosti, kde pro zkoumany shluk ur¢ime pozorovani nejblize od-

vvvvv

lyjicich proménnych.

Pozomost je nejprve vénovana ohrozenym zakaznickym shlukiim, vyplyvajicich z klasifi-
kacniho pojeti problému. Napii¢ datovymi soubory se ukazuje jako kliCové staii posledni re-
lace. V ramci Retail Rocket navic vycniva chovani uvnitf uzivatelské relace, kde vysoké pro-
dlevy mezi transak¢nimi interakcemi vedou k vy§simu piedpokladanému riziku ztraty. V dato-
vém souboru REES46 zase identifikuji rizikové zakazniky vysoké hodnoty stafi posledni trans-
akce a vysoky pocet transakci. Ohrozené zakazniky tedy lze odhalit prostfednictvim nékterych
aspektd uzivatelskych relaci a transakéni historie. Nedostatkem je vSak omezena vyuzitelnost

predestfenych skutecnosti pro porozumeéni zdkaznickému rozhodovani.

S ohledem na ekonomické vysledky reten¢nich aktivit se zda byt uzite¢ny predevsim re-
gresni pristup k tloze. Cilové shluky v tomto pojeti sdruzuji zdkazniky, u kterych lze o¢ekavat
kladny inkrementalni vysledek zarazeni do kampané. Napii¢ datovymi soubory vycniva stafi
posledni relace; nové na vyznamu nabyvaji reprezentace frekvence a penézni hodnoty trans-
akci, coz reflektuje zplisob konstrukce inkrementalniho zisku retenc¢ni kampané. Rozdily pozo-
rujeme v poradi a strukture proménnych, kde v Retail Rocket patii prvni pficky transakénim
aspektim chovani, coz odrazi odlisnosti v chovani zakaznikd. Uvedené vlastnosti zakaznickych

shluka pro datovy soubor REES46 dokumentuji Obr. 4 a Obr. 5.
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Obr. 4 Zakaznické shluky SHAP hodnot v predikci inkrementalniho zisku reten¢ni kampané,
veetn¢ kliCovych vysvétlujicich proménnych — REES46
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Obr. 5 Dopady vyznamnych vysvétlujicich proménnych na inkrementdlniho zisku retenCni

Vovew

kampang, ktery je t¢ziSt€ém shluku zakazniki, které je vhodné oslovit v ramci reten¢ni
kampané — REES46

Nastinéna interpretace predstavuje mozné sméfovani retencéniho usili. V obou datovych
souborech se jako vyznamné ukazuje stafi posledni navstévy, coz omezuje vybér kontaktnich
kanala. Charakter vztahu je mozné vyuzit jako podklad pro automatizaci dalSich marketingo-
vych aktivit, eg. doporuceni relevantniho obsahu nebo sluzby. Uzitecné je také odliSeni zakaz-
nickych shluka dle ocekavané stfedni hodnoty inkrementalniho vysledku retencni kampang,
otevirajici prostor pro diferenciaci reten¢niho usili pfedev§im s ohledem na vysi a formu incen-
tivy. Vyznamné vysvétlujici proménné reflektuji spiSe zdkaznické chovani, tj. nepfispivaji k

identifikaci skutecnych pficin odlivu zakaznika.
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Obdobnou snahu o interpretaci cilové skupiny retencni aktivity je mozné pozorovat v Song
et al. (2004) a Kim et al. (2005), ktefi srovnavaji blizké skupiny setrvavajicich a ohrozenych
uzivateld. Autorem predstaveny piistup k interpretaci vSak umoziuje tésn¢jsi reflexi vztahu k
cilové proménné. Uziti SHAP hodnot vede ke zmirnéni problému s vicerozmérnymi prostory
vysvétlujicich proménnych, kterymi feseni Song et al. (2004) a Kim et al. (2005) trpi. Znacnou

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

Datové soubory

Urcita omezeni vyplyvaji z povahy a detailu datovych soubort, které zachycuji interakce
v prostiedi elektronického maloobchodu, tj. v jinych vztazich nebo odvétvich nemusi byt dosa-
zené poznatky platné. Mezi dals$i omezeni nalezi dostupna uroven detailu, kterad nereflektuje
dalsi vlastnosti zakaznika a podnika; piipadné dil¢i rozhodnuti pii sestaveni datové reprezen-
tace. V budoucim vyzkumu by tak bylo vhodné ovéfit prezentované pfistupy na datovych sou-

borti z dalsich domén, ve vétsi urovni detailu, pripadné v riznych ¢asovych horizontech.

Strojové uceni

Limity strojového uCeni vychazi z ¢asti z navrhu experimentu, které muze porusovat pied-
poklady nékterych modelt s ohledem na pozadavek nezavislosti datovych instanci. Dalsi fada
omezeni plyne zndvrhu a implementace systému strojového uceni, kde autor uvazuje dil¢i
komponenty, poradi a vzajemné vazby, vnéj§i parametry aj. Nad ramec selekce nékterych kom-
ponent a optimalizace vné€jSich parametrii by bylo mozné zvazit dalsi pfistupy k automatizaci
konstrukce prediktivniho systému. Inspiraci by mohl slouzit prace Olson & Moore (2019), pfi-
padné Feurer et al., (2020). S ohledem na dosazené vysledky, se zda vyhodné diakladné pro-
zkoumat moderni algoritmy strojového uceni, jako jsou meta-learning (Chen & Guestring,
2016; Ke et al., 2017; Dorogush et al., 2018), ptipadné komplexni architektury umélych neuro-
novych siti (Zai & Brown, 2020; Ferlitsch, 2021; Raff & Borne, 2022).

Ekonomické dopady reten¢ni kampané

Jednim z omezujicich faktori je absence atributu marzi produktu, které jsou doplnény po-
¢itaCovou simulaci a nemusi odrazet ekonomickou realitu danych podnikatelskych subjektl,
bylo by tedy vhodné ovéfit pristupy na kompletnim datovém souboru. DalSim limitujicim fak-
torem jsou dil¢i komponenty vypoctu inkrementalniho zisku zahrnuti zdkaznika do retenc¢ni
kampané. Zajimava je predev§im pravdépodobnost pfijeti reten¢ni nabidky ohrozenych
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zakaznikd, u které predpokladame rozdilné individualni chovani a soucasné pozitivni korelaci
s vysi penézni incentivy. Autor ma za to, ze explorace a modelovani nastinéné ¢asti problému

povede k dalsimu zdokonaleni reten¢nich aktivit.

Interpretace systému strojového uceni

K porozumeéni je piistupovano skrze detailni analyzu chovani prediktivniho systému, coz
v piipadé méné spolehlivych modelt maze vést k zavadéjicim zjisté€nim, coz je zavaznym kon-
ceptualnim limitem. Podobny neduh pfedstavuje i nachylnost SHAP k manipulaci reflektujici
predsudkt autora. Oba problémy zmirnény vyuzitim alespon dvou datovych soubord. V bu-
doucnu by bylo dobré uvazovat vice riznorodych piistupt k porozumeéni prediktivnimu sys-
tému, coz by vedlo k vyssi objektivité zaveéra. Mezi dalsi omezeni 1ze fadit velmi komplexni

zakaznicky model, ptipadné vypocetni narocnost zvoleného pfistupu.
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6 Pfinosy prace
6.1 Pfinosy pro védu a vyzkum

Kli¢ovym vystupem disertacni prace je posun ve formulaci ulohy predikce odchodu zakaz-
nika od pfedpovédi absence transakce k inkrementalnimu ekonomickému dopadu retencni ak-
tivity v budoucim obdobi. Vymezeni jevu méni konstrukeci, pfistup k hodnocenti, 1 interpretaci
systému strojového uceni. Mezi dalsi pfinosy pro védu a vyzkum lze tadit pravé interpretaci
modelovaného fenoménu, benchmark schopnosti prediktivnich systéma, obsahovou analyzu
védecké literatury, nebo otevieny piistup k datové reprezentaci a programovému kodu aplikace.
Autor tak ptipravuje prostor pro dalsi zjisténi a poznatky v oblasti aplikaci strojového uceni pii

fizeni vztaht se zakazniky.
6.2 Piinosy pro podnikatelskou praxi

Vystupem pro podnikatelskou praxi je demonstrace zasazeni predpovédi odchodu zakaz-
nika do kontextu potieb reten¢niho fizeni. Mezi dopady lze fadit identifikaci ohrozenych za-
kaznik, na které je vyhodné cilit, prioritizaci reten¢niho usili, uzsi porozumeéni zakaznickému
chovani, a zlepSeni ekonomickych vysledku retencnich aktivit. Jako mozné piijemce vyzkumu
predpoklada autor uspesné maloobchodni spolecnosti, piipadné podniky zabyvajici se vyvojem

IT systému jako jsou e-commerce platformy nebo systémy pro spravu zakaznickych vztah.
6.3 Pfinosy pro vzdélavani

Za prinosné pro pedagogiku lze povazovat shrnuti vybranych teoretickych partii fizeni
vztaht se zakazniky a strojového ucCeni, ptipadné hlubsi vhled do problematiky predikce od-
chodu zakaznikii. Text rovnéz nabizi ukazku obsahové analyzy literatury zpracovanou s vyuzi-
tim vypocetni lingvistiky, respektive metod pro zpracovani pfirozeného jazyka. Studenti, vy-
zkumnici, 1 odbornici z praxe mohou t€zit z pfehledu relevantnich technik a metod pouzivanych
k feSeni ulohy, véetné nejnovejsich pristupd a jejich silnych a slabych stranek. Disertacni prace
poskytuje uceleny piehled o procesu realizace vyzkumu, véetné vymezeni modelovaného pro-
blému, sbéru dat a konstrukce datové reprezentace, sestaveni a hodnoceni prediktivnich mo-
dell, interpretace, nebo aplikace. Text Ctenafim piiblizuje i néktera omezeni, se kterymi se
bylo tfeba vyporadat, at’ uz se jedné o dostupnost dat, srozumitelnost nebo Skalovatelnost navr-
zeného systému, aj. V neposledni fadé ilustruje disertacni prace potfebu mezioborového pii-

stupu k feseni podnikovych problémad.
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Zaver

Disertacni prace je uvedena vybranymi teoretickymi aspekty elektronického obchodovani,
fizeni zakaznickych vztaht a strojového uceni. Kapitola predstavuje zakladni pojmy a vycho-
diska nezbytna pro uchopeni problematiky. Autor se nasledné vénuje zevrubné reSersi védec-
kych &lankd zamé&fenych na predikci odchodu zakaznika. Usili je rozd&leno do dvou vétvi, kde
v prvni z vétvi analyzuje Sirokou Skalu textt prostfednictvim metod zpracovani pfirozeného
jazyka, druha z vétvi pak tradi¢nim zptsobem popisuje podmnozinu textii zaméfenou na elek-
tronické obchodovani. Slepé skvrny soucasného poznani byly identifikovany v absenci reflexe
podnikového kontextu daného problému, kam nalezi ekonomicky dopad retencnich aktivit, po-
rozuméni modelovanému jevu. Hlavnim cilem diserta¢ni prace je tak navrh, implementace a
zhodnoceni systému strojového uceni pro predikci odchodu zakaznika v prostiedi elektronic-

kého maloobchodu, ktery tyto vyzkumné mezery reflektuje.

Navrh a implementace vlastniho feSeni jsou strukturovany do casti vymezeni problému,
porozumeéni a zpracovani dat, modelovani, ale i vyhodnoceni, interpretace a produk¢ni nasazeni
systému. Za ucelem uzsi reflexe podnikového kontextu je nad ramec zavislé proménné popisu-
jici absenci transakce v budoucim obdobi zavedena puvodni zavisla proménné charakterizujici
inkrementalni ekonomicky dopad reten¢nich aktivit. Vyzkum vyuziva dvou datovych soubora,
Retail Rocket (2017) a REES46 (2020), které sdruzuji informace o interakcich uzivatela s na-
bizenymi produkty. Po exploraci dat nasleduje jejich zpracovani, zahrnujici §kalovani, elimi-
naci proménnych s nizkou variabilitou a vybér relevantnich proménnych. Pro modelovéani je
vyuzito oblibenych trid klasifikacnich a regresnich algoritm, jako jsou zobecnéné linearni mo-
dely, podpirné vektory, umélé neuronové sité, rozhodovaci stromy a meta-algoritmy. Vnéjsi
parametry modelt jsou ureny s pomoci Bayesovské optimalizace. Posouzeni schopnosti mo-
delt je provedeno jak s vyuZitim pfirozenych ukazatelt, tak prizmatem predpokladaného eko-
nomického dopadu zamyslenych retencnich opatfeni. Pro porozuméni je vyuzito pfistupt
SHAP (Lundberg & Lee, 2017), které jsou vhodné rozsifeny jak v oblasti implementace, tak
v oblasti vizualnich nastroju. V neposledni fadé€ se disertacni prace zabyva nékterymi praktic-
kymi aspekty aplikace systému, jako jsou technologicka koncepce nebo odhad provoznich na-

kladu.

Autor uziva dvé pojeti modelovaného jevu, tradi¢ni klasifikacni a pivodni regresni, obé
nejprve hodnoti s vyuzitim pfirozenych ukazateld. V regresni tloze se ukazaly jako vyznacné

nadhodné lesy a gradient boosting; u klasifika¢ni ulohy dominovaly navic i umélé neuronové
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sit€. Lze tedy doporucit vyuziti meta-algoritmut, zejména s ohledem na prokazanou vsestran-
nost, urovein predikcnich schopnosti a nizkou ¢asovou naro¢nosti. Na feSeni je dale nahlizeno
perspektivou ekonomického dopadu zamyslené retencni kampané, kde se podafilo demonstro-
vat uziteCnost nového regresniho pojeti ulohy, zejména v kombinaci s rozhodovacimi stromy a
meta-algoritmy. I pfes pozitivni vysledky origindlniho pfistupu je tfeba upozornit na mozna

omezeni ve smyslu prenositelnosti do dalsich podnik(i nebo odvétvi.

Vyznamné pro obé€ pojeti se ukazuji vysvétlujici proménné popisujici stafi a frekvenci uzi-
vatelskych interakci, pfipadné chovani uvnitt uzivatelské relace. Pro regresni pfistup je navic
vyznamna 1 hodnota zakaznika. Ostatni promeénné charakterizujici penézni aspekty chovani,
preference, nebo datum a Cas se zdaji byt méné podstatné. Prakticky vyuzitelny pro navrh a
automatizaci reten¢nich aktivit je pfedevSim popis vzajemnych vztahti, sméru a sily ptuisobeni.
Neduhem je vSak skuteCnost, ze zvolené proménné odrazeji spise zékaznické chovani nez pfi-
¢iny odlivu zakaznikl. Souvisejici perspektivou je urCeni zakaznik(, na které je vhodné re-
tencni aktivity cilit. S ohledem na ekonomicky dopad jsou vyznamné predevsim vystupy re-
gresniho pojeti problému, které u zakaznickych shlukt s kladnou stfedni hodnotou inkremen-
talniho vysledku reten¢ni kampané potvrzuji vyznam zakaznické hodnoty a stafi posledni uzi-
vatelské relace. Nad ramec uzitecnosti popsané prostrednictvim klicovych proménnych umoz-
fiuje tento pohled blizsi porozuméni individualnimu zakazniku, coz muze vést k diferenciaci

pobidek, ptipadné dalsi upravé zamyslené kampang.

Disertacni prace predstavuje nové pojeti modelovani odchodu zakaznikt prostfednictvim
zavislé proménné charakterizujici inkrementalni ekonomicky dopad retencnich aktivit v budou-
cim obdobi. Soucasti je i moderni pfistup k interpretaci systému, doplnény o rozsahlé srovnani
prediktivnich schopnosti a jejich ekonomickych dopadii. Pozoruhodna je i obsahovana analyza

literatury, realizovana metodami zpracovani pfirozeného jazyka.

V kontextu podnikové praxe lze uvazovat o pozitivnim dopadu na ekonomické vysledky
reten¢nich aktivit prostfednictvim cileni na vhodné zakazniky, prioritizace retencniho usili, po-
rozuméni zakaznickému chovani. Mezi uzivateli predstavenych nastroji je mozné uvazovat o
spolecnostech zaméfenych na elektronicky maloobchod, vyvoj e-commerce platforem, pfi-

padné systému pro fizeni zakaznickych vztaha.

Za piinosné pro vzdélani a pedagogickou praxi 1ze povazovat shrnuti teoretického tivodu

fizeni zakaznickych vztaht a strojového uceni, s dirazem na ulohu predikce odchodu
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zakaznika. Pozoruhodna je 1 obsahovana analyza literatury, ktera byla zpracovana s pomoci
metod zpracovani prirozeného jazyka. Text ilustruje proces vyzkumu, vcetné definice pro-
blému, sbéru dat, vytvoreni datové reprezentace, hodnoceni a interpretace modeli. Ctenafi jsou
seznameni s omezenimi, ale i pfinosy takového feSeni. Disertacni prace tak predstavuje solidni
zaklad pro navazujici vyzkum a aplikovanou praci v oblastech fizeni vztaht se zakazniky a

strojového uceni, vCetné ukazky implementace systému a datové reprezentace zakaznickych

modelu.
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Recenzent piispévki zaméfenych na umélou inteligenci, strojové uceni, velka data, pii-
padné modelovani zdkaznického chovani.

2017-2018
CHEDTEB, FH Bicelefeld, Vysoké uceni technické v Brn¢

Vedeni workshopii a prezentace zaméiené na vyuziti velkych dat, strojového uceni a
tfizeni datovych projektil.

2017-2018
Czechitas
Mentoring v oblasti navrhu a vyvoje datovych produkti.

2018-2022 (220 hodin)

Data Scientist in R, Data Scientist in Python, Machine Learning Scientist with R, Ma-
chine Learning Scientist with Python, Statistician with R

Datacamp.com

2015-2018 (170 hodin)
Data Science Specialization, Executive Data Science Specialization
Coursera, Johns Hopkins University

2016 (110 hodin)
Machine Learning
Coursera, Stanford University

Jazykové dovednosti

Cesky jazyk — rodily mluvéi, Anglicky jazyk — C1
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http://Datacamp.com

Prehled publikaci

élzinky indexované v databazi Web of Science (IF)

Kvasnickova Stanislavska, L., Pilaf, L., Fridrich, M., Kvasnic¢ka, R., Pilafova, L., Asfar, B., Gorton, M., (2023).
Sustainability reports: The difference between developing and developed countries. Frontiers in Environmental

Science, 11(1).

Fridrich, M. (2020). Understanding Customer Churn Prediction Research with Structural Topic Models. Economic
Computation and Economic Cybernetics Studies and Research, 54(4/2020), 301-317.

Clinky indexované v databszi Scopus

Fridrich, M., & Dostal, P. (2022). User Churn Model in E-Commerce Retail. Scientific Papers of the University
of Pardubice, Series D: Faculty of Economics and Administration, 30(1).

Ostatni ¢lanky

Fridrich, M. (2019). Explanatory variable selection with balanced clustering in customer churn prediction. Ad

Alta: Journal of Interdisciplinary Research, 9(1), 56-66.

Fridrich, M. (2017). Experimental Parameter Tuning of Artificial Neural Network in Customer Churn Prediction.
Trends Economics and Management, 11(28), 9-21.

Prispévky na konferencich

Fridrich, M. (2018). Cost-benefit metrics in customer churn prediction: A review. In MMK 2018: International

Masaryk konference for Ph.D. students and young researchers (pp. 178-185). MAGNANIMITAS.
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