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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva moznostmi vyuziti data miningu v marketingu. Cilem prace
je analyzovat rozsahla data internetového obchodu pomoci dataminingové metody CRISP-
DM a z toho vyvodit zavéry, které budou dale prezentovany e-shopu. Vypocty a grafické
interpretace budou provedeny pievazné v Excelu a MATLABu. Prace se vénuje datové
problematice, data miningu, vfetné moznosti jeho zneuziti, dile pak dataminingovym
metodam (CRISP-DM, SEMMA, 5A) a internetovému marketingu, ktery zahrnuje i CRM
systétmy. Vysledky data miningu jsou piehledn¢ graficky interpretovany a nasledné
1 sumarizovany. V zavéru prace jsou poskytnuta marketingova doporuceni, kterymi by se
m¢él e-shop zabyvat, pokud si chce nejenom udrzet stavajici klientelu, ale také posilit svoji

pozici v zahranici.
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Annotation

Application of Data Mining Methods in Marketing

This diploma thesis deals with the possibilities of using data mining in marketing. The aim
of the work is to analyse extensive data of e-commerce using the data mining method CRISP-
DM and to draw conclusions from it, which will be further presented in the e-shop.
Calculations and graphical interpretations will be performed mainly in Excel and MATLAB.
The work deals with data issues, data mining, including the possibility of its misuse, as well
as data mining methods (CRISP-DM, SEMMA, 5A) and Internet marketing, which includes
CRM systems. The results of the data mining are clearly graphically interpreted and
subsequently summarized. At the end of the thesis, marketing recommendations are provided,
which the e-shop should deal with if it wants to not only retain its existing clientele, but also

strengthen its position abroad.
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Uvod

VO

Nyni se nachdzime ve véku ¢asto oznacovaném jako informacni veék. V tomto véku véfime,
ze informace jsou zdrojem sily a uspéchu, kterého mizeme dosdhnout skrze pocitace,
satelitni systémy a dalSi moderni zafizeni, ktera sbiraji obrovské mnozstvi informaci.
S pfichodem pocitaci a prostiedki pro hromadné digitdlni ukladani jsme =zacali
shromazd’ovat a ukladat vSechny druhy dat, spoléhdme se na silu vypocetni techniky, ktera
nam pomaha tfidit toto nepfeberné mnozstvi dat. BohuZzel, obrovské sbirka dat, kterou
lidstvo nyni disponuje, je natolik rozsahla, Ze neni mozné ji ani s tou nejmoderné;jsi
technologii spolehlivé vSechnu analyzovat. Efektivni systémy pro spravu databazi jsou
velmi diilezitym ndastrojem pro spravu velkého souboru udaji a zejména pro efektivni

ziskavani konkrétnich informaci z velkého mnozstvi dat kdykoli je to nutné.

Dnes mame tedy daleko vice informaci, nez je moZzné zpracovat. Sem muizeme zahrnout
nejriznéjsi obchodni transakce a védecké tdaje, satelitni snimky, textové zpravy a vojenské
zpravodajstvi. Nyni, kdyz lidstvo disponuje takovym mnozstvim dat, byly vytvofeny nové
potfeby. Snahou je analyzovat ziskand data a ucinit lepsi manazerska rozhodnuti. Tohoto
muzeme doséhnout pravé pomoci data miningu — tzv. dolovani dat z databazi. Pomoci této
metody Ize spolehlivé analyzovat velké mnozstvi nepiehlednych dat, kterd lze poté

srozumitelné interpretovat.

Autor pracuje v mensi IT firmé BROKEN MOUSE, s.r.o., kterd svym zdkaznikiim nabizi
nejriznéjsi sluzby jako napt. servis PC a notebookd, spravu siti, stavbu PC, poradenstvi
a Skoleni nebo tfeba tvorbu webil a s tim spojenou marketingovou kampai. Nyni jiz delsi
dobu spolupracujeme se stfedné velkym internetovym obchodem, ktery mé také kamennou
pobocku. Z divodu citlivosti poskytnutych dat nebude na Zzadost konzultanta prace jméno
firmy uvedeno. Tato firma na svych strankdch nabizi nejriznéj$i obleceni a sportovni
vybaveni. Cilem této prace je analyzovat velkoobjemova data ziskana z e-shopu
a demonstrovat moznosti vyuziti vysledki v marketingu. Jelikoz se bude jednat
o zpracovavani velkého mnozstvi dat, jevi se moZnost pouziti data miningu jako idedlni

volba.
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ResSerSe literatury

V piipadé volby vhodnych knih pro tak odborné téma, jakym je data mining je naprosto
nezbytné ,,sahnout* po zahranicni literatufe v anglickém jazyce. Pfi vybéru literatury byly
jako hlavni faktory brany v potaz datum publikace, ndro¢nost textu, znalosti a praxe autora
a v neposledni fad¢ 1 dostupnost literatury. V prabehu literarni reSerSe byl kladen daraz na
aktualnost publikace (ne starsi nez 10 let), pfi¢emz velmi cenné informace, jakym smérem
se v oblasti literarni reSerSe ubirat ziskal autor na portalu Data Science Central® , ktery se
zajmem navstévuji odbornici zabyvajici se statistikou, analytickymi metodami, strojovym

ucenim nebo tieba umélou inteligenci.

Protoze firma, pro kterou budou dataminingové metody vyuzivany ma také své facebookové
stranky (aktualné s vice nez 10 000 odbeérateli), bylo vhodné zatadit do seznamu i literaturu
zabyvajici se také touto problematikou. Kniha Mining the Social Web od autora Matthew
A. Russella z roku 2014 se zabyva nejenom problematikou dolovani dat z Facebooku, ale
1 dal$ich socialnich siti, jako jsou napt. Twitter, LinkedIn pfipadné Google+. I pfes vysokou
odbornost tématu je kniha psana velmi srozumitelné a ctivé. Ke kazdé kapitole je uvedeny
kod, pficemz autor vyuziva prostoru pro open source projekty na GitHub v prostiedi [Python
Notebook. Problémem zde pak mulZe byt neaktudlnost odkazli a nepfili§ dobrd podpora

uzivatell v pfipad¢, ze se naskytne néjaky problém.

Pro uvedeni ¢tenaie do problematiky data miningu je tfeba stanovit pevné teoretické zéklady.
Je potieba objasnit, co si pfedstavujeme pod pojmy jako data, numericka a kategorialni
promé&nna, proces CRISP-DM a dalsi. Této problematice se vénuje kniha Data Mining and
Analysis: Fundamental Concepts and Algorithms (2014) od autort Mohammed J. Zaki

a Wagner Meira Jr.

Tato publikace je velmi pfehlednd a obsahuje nepfeberné mnozstvi matematickych definic
a grafli popisuyjicich problematiku data miningu. Velikym plusem této publikace je fakt, ze
autofi uvadéji skoro ke kazdé definici konkrétni piiklad, ¢imz se stavd snadnéjSi na

pochopeni a teorie se poté 1épe prevadi do praxe.
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Dalsi dulezitou knihou, kterou bylo nutné procist pro pochopeni probirané problematiky
v této praci je také publikace s nazvem Data Mining Techniques: For Marketing, Sales,
and Customer Relationship Management (3. vydani z roku 2011) od autortt Gordon S.
Linoff a Michael J. A. Berry. Jedna se o knihu zabyvajici se dolovanim dat se zaméfenim
konkrétn¢ na marketing a fizeni podniku. Kniha obsahuje velky pocet pfipadovych studii,
diky kterym lze snaze pochopit, jak tyto metody aplikovat na skutecny svét. Dale je zde
ukazano, jak vyuzit nejnové¢jSich metod a techniky data miningu k feSeni bézné obchodni

problematiky.

Autofi se zabyvaji problematikou kampané¢ s pfimym marketingem, identifikaci novych
zakaznickych segmentil nebo tieba odhadovanim tvérového rizika. Déle pak jsou, pokryty
pokrocilejsi témata, jako je pfiprava dat pro analyzu a vytvofeni potiebné infrastruktury pro
data mining u nasi spole¢nosti. Po teoretické strance kniha pokryva problematiku zakladnich
technik dolovani dat, véetné rozhodovacich stromt, neuronovych siti, asociacnich pravidel

nebo tfeba analyzy odkazi.

V cestiné mizeme mezi top 2 knihy zaradit Data mining a klasifika¢ni modely od prof.
Hany Skalské (2010) a knihu pfelozenou do ceského jazyka Data mining - Prakticky
privodce dolovanim dat od Olivie Parr Rud (2002). Byt se v tomto piipadé jedna

o publikaci z roku 2002, teoretické poznatky jsou stale platné.

Mezi dal$i nalezenou zahrani¢ni literaturu mtizeme zafadit knihu od Charu C. Aggarwala
z roku 2015 s ndzvem Data mining: the textbook, kde jsou srozumiteln¢ popsany teoretické
poznatky ohledné DM problematiky. Déle 3. vydani knihy od autortt Han Jiawei a Micheline
Kamber z roku 2013, Data mining: concepts and techniques, kterd obsahuje teoreticka
vychodiska, podobnég, jako kniha od autord Jiawei a Kamber. Z oblasti marketingu
v navaznosti na internet je dobrou volbou 2. vydani knihy Internetovy marketing od
Viktora Janoucha z roku 2014. Tato kniha obsahuje fadu poucek, jak rychle rozsifit
povédomi o svych webovych strankach a dalsi informace z marketingové praxe. Bude tedy

nezbytnou soucasti pro praktickd vychodiska této prace.

Pro pochopeni jeho fungovani a i oblasti, kde se data mining vyskytuje a moZnosti jeho

implementace, je vhodna kniha s ndzvem Data Mining and Learning Analytics: Applica-
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tions in Educational Research od autort Samira ElAtia, Donald Ipperciel a Osmar R. Za-
iane. Tato kniha pojednéva o tivodu do problematiky DM, vyzvach, problémech, ocekava-
nich a praktické implementaci data miningu (DM) v oblasti vzdélavani. Uvodni kapitoly
knihy provazi Ctendie obecnym piehledem modeli DM, Learning Analytics a sbéru dat
v kontextu pedagogického vyzkumu. Zaroven jsou zde definovany a diskutovany ctyti
hlavni principy dolovani dat - predikce, shlukovani, asociacni pravidla a detekce odlehlych
hodnot. Dale kniha feSi nové¢ vznikajici vzdélavaci dolovani dat, které urychluje pedago-
gicky vyzkum - od identifikace ohrozenych student a odstranovani socioekonomickych
mezer, az po pomoc pii hodnoceni ucitelt. Tato kniha obsahuje ptispévky od mezindrodnich
odbornikll v riznych oblastech, ale co se tyce narocnosti, je psana velmi odborné a urcité

pasaze je potieba piecist n€kolikrat pro hlubsi porozuméni myslence autora.
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Cile diplomové prace

Cilem této diplomové prace je analyzovat data z e-shopu stfedné velké firmy. Jedna se
o objednavky provedené v letech 2014-2019. Jako vhodnd metoda pro zpracovani dat byl
zvolen data mining. V tomto bod¢ je nutné podotknout, Ze se nejednd o metody statistické
analyzy, protoze se stava, Ze jsou obé metody Casto zaménovany. Oproti statistické analyze
data mining neklade takovy diraz na piesné porozuméni pouzité metody. Stejné tak nebere
v potaz zadné predpoklady o datech, a proto ani my zadné dé¢lat nebudeme. Zaroven DM
nepracuje pouze s vybérem hodnot, ale zabyvd se velmi rozsdhlym mnozstvim dat.
Problematika DM vyzaduje oproti statistické analyze porozuméni problému z datového
a business pohledu. Jsou tedy spise vyzadovany znalosti z prostiedi podniku a databazovych

systémt, nez hluboké znalosti statistické analyzy.

Vystupem této prace by mély byt relevantni informace, s nimiz bude moct e-shop dale
nakladat dle svého uvazeni a bude moct napt. ucinit dalsi kroky k GspéSnému rozvoji online
prodeje a naopak dostane také informace, cemu se piipadné vyvarovat, jaké zbozi tieba
stdhnout z nabidky apod. Prave z toho diivodu neni cilem této prace ani tvorba marketingové
kampané, ptipadné n€jakych hlubokych business strategii. V zavéru prace budou poskytnuta
pouze stru¢na doporuceni e-shopu, jelikoz hlavnim tcelem této prace jsou dataminingové

aktivity.
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1 Uvod do data miningu

Spolu s rozvojem vypocetni techniky a pocitacl a zavedeni elektronického sbéru dat vzniklo
1 mnozstvi velkych datovych soubord. Spolecnost, a predevsim podniky potiebovaly tato
data néjakym zpisobem analyzovat a pouzit informace v nich ukryté, aby zvysily svij
vydélek, udrzely krok s konkurenci nebo tfeba optimalizovaly své produkty. Problém byl
v tom, Ze pro takovéto objemy dat nebyly klasické statistické metody pfiliS vhodné. Bylo
tedy potieba vynaleznout takové metody, které dokazou nalézt i slozité nelinearni vztahy,
a to navic bez omezujicich pfedpokladi. Bylo tedy potieba vyuzit vypocetni sily pocitact
k nalezeni ur¢ité struktury — pravidel, vzorl a asociaci, namisto statistickych parametrti, jako

jsou stfedni hodnoty, vahy a uzly (StatSoft, 2014).

Termin data mining se poprvé objevuje v devadesatych letech. Roku 1991 byla napséana 1.
definice data miningu Williamem J. Frawleym: ,,Data mining je netrivialni ziskavani pfedtim
nezndmé a potencialné uzitecné informace ukryté v datech.” Do ¢eského jazyka se obcCas
pteklada jako ,,dolovéani® ¢i ,,vytéZovani* dat. Po¢atkem nového tisicileti byl data mining

osamostatnén jako nové odvétvi statistiky (StatSoft, 2014).

1.1 Oblasti vyuziti data miningu

JiZz del$i dobu lidstvo shromaZd’uje nescetné mnozstvi dat, od trividlnich numerickych
multimedidlni kandly a hypertextové dokumenty. Je zde nepieberné mnoZstvi rliznych
informaci shromdzdénych v digitdlni podobé v databazich a prostych databazovych

souborech.

1.1.1 Obchodni transakce

V dnes$ni dobé je skoro kazda transakce v oblasti podnikani ulozena a kdykoliv ji lze
v historii dohledat. Takové transakce se obvykle vztahuji k ur¢itému Casu a zahrnuji
nejriznéj§i obchody, nakupy, vymény, bankovnictvi, akcie atd. Pfipadné¢ se jedna
o vnitropodnikové operace, jako je sprava vlastnich vyrobkl a majetku. Veliké obchodni
domy diky rozsifenému pouzivani c¢arovych kodl uskuteéni miliony transakci denné, coz
predstavuje ¢asto terabajty dat. Ulozny prostor ale neni v tomto p¥ipadé hlavnim problémem

(také proto, ze cena HDD neustale klesd). Problémem je efektivné vyuzit ziskand data
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v pfim¢feném case s ohledem na konkurencni boj. A pravé v tomto mize data mining
vyznamné¢ pomoct. Data mining neslouzi pouze firmam, které operuji s nepfebernym
mnozstvim dat. Nachazi uplatnéni také v mensSich a stfednich podnicich (Zaiane a Ipperciel,

2016).

Je vSeobecné rozsifeny omyl, Ze pro kvalitni data mining potiebujete obrovské mnozstvi dat.
Faktem ale je, ze 1 mensi mnozstvi dat se d4 pomoci data miningu analyzovat a ziskat na
prvni pohled skryté informace, které by napi. pouziti programu jako je Excel neodhalilo.
V ptipad¢ obchodnich transakci a nejriznéjsich bankovnich operaci je v dne$ni dobé data
mining hojné vyuZivan. A banky typu CSOB, UniCredit Bank nebo MONETA vyuZivaji
metod umélé inteligence a data miningu pomérné bézné. Stejné tak mizou banky vyuZivat
data miningu ptipadné nastrojii umélé inteligence a fuzzy logiky k posouzeni bonity klienta,
jelikoz se jednd o velmi naro¢né vypocty, kde je potieba vzit v potaz velké mnozstvi

informaci.

Dale pak, co se ty¢e obchodnich transakci, spousta firem mé dnes tendence monitorovat své
zakazniky a shromazd’ovat o nich velké mnozstvi dat, které by pak radi analyzovali
a vysledky pouzili pro navyseni zisku, pfipadné jin¢ ¢innosti. Problém je v tom, ze svym
chovani s neustalou snahou ziskdvat od svych zakaznikd informace, je mohou snadno
odradit, nebo dokonce ztratit. A ztracena divéra se zp&t ziskdva velmi tézko (Zaiane

a Ipperciel, 2016).

1.1.2 Védecké udaje

Nase spole¢nost shromazd’uje obrovské mnozstvi védeckych udajii, které je potieba
analyzovat. Véda aktudlné sbird nova mnoZzstvi dat rychleji a lidstvo nestihd zpracovat ani
ta stard, jiZ nasbirand. MlZeme sem zafadit védni obory jako je napf. bioinformatika,
farmaceuticka informatika, geoinformatika a dalsi. Vyuziti metod data miningu a ostatnich
pokrocilych analytickych nastrojii védu v urcitych oblastech nesmirn€ posunulo doptedu.
Bylo tomu tak pfedev§im diky novym moZnostem snadného zpracovani a interpretaci

nasbiranych dat, coz by ¢lovéku zabralo roky (Zaiane a Ipperciel, 2016).

Vyhodou je, ze DM software se da jest¢ ptizptisobit, resp. ,,uSit na miru“ pro konkrétni

védecke oblasti. Lze fici, Ze v dneSni dobé je DM software nezbytnou soucasti v urcitych
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oblastech védeckého badani. Pficemz pouziti DM technik v oblasti v€dy a na akademické

sféte dale napomaha jeho rozvoji a popularizaci.

Pti setkani s timto tématem je vétSina laikli na prvni pohled zaskoCena a nevéii tomu, ze by
mohli byt sami schopni DM provadét. Dataminingové tlohy jsou vefejnosti vnimany jako
vysoce odborné a urc¢ené prace pro sféru védeckou, akademickou ¢i podnikatelskou. Faktem
ale je, ze se jedna o metody, které jsou tieba oproti statistické analyze mnohokrat jednodussi

a neni zde vyzadovano vysoce odbornych znalosti (Zaiane a Ipperciel, 2016).

1.1.3 Lékaiské a osobni udaje

Neustale shromazd’ujeme rozsahlé mnozstvi informaci ohledné skupin i jednotlivcl — od
s¢itani lidu az po osobni parametry zdkaznikii. VIady, spolecnosti a organizace, jako jsou
napf. nemocnice, uchovavaji velmi dilezité mnozstvi osobnich udaji, které jim poméahaji
tidit lidské zdroje, 1épe porozumét trhu nebo tieba pomoci klientim. Bez ohledu na problémy
tykajici se ochrany osobnich udaji, které tento typ dat Casto odhaluje, jsou tyto informace
sbirany, pouzivany a dokonce i sdileny mezi institucemi navzajem. Ve spojitosti s jinymi
udaji mizou tyto informace pomoci osvétlit chovani zdkaznikl a dalSich subjektti (Zaiane

a Ipperciel, 2016).

Naptiklad, co se tyce formuléditi na scitani lidu. Vyuziti DM se jevi jako idedlni postup.
JelikoZ se jedné o velmi rozsdhla data s mnoha proménnymi. V tomto ptipadé je DM velmi
ucinny analyticky nastroj, diky kterému bude mozné odhalit souvislosti, které¢ by na prvni
pohled nebyly vidét.

Co se tyce l€karstvi a mediciny vSeobecné, tak zde existuje také riziko zneuziti data miningu
v podobé rozkli¢ovani genetické informace obsazené v DNA. Na zdkladé ¢ehoz bude mozné
provadéet upravy na lidech jesté ptfed tim, nez se narodi. Tomuto tématu se ale budeme

detailngji vénovat v sekci MoZnosti zneuZiti data miningu, ktera se nachazi dale v praci.

Co se tyée problematiky osobnich tidaj, tak aktualni problém se nyni vyskytuje v Cing,
ktera pouzivd metody data miningu k rozpoznavani obliceji na vSudyptitomnych kamerach.
Své obCany neustdle monitoruje a v kratké dobé chce zavést systém, pomoci kterého jim
bude ptid€lovat body na zéklad¢€ jejich chovani. Toto lze tedy jednoznaéné povazovat za
zneuziti DM metod pro politické ucely. Tomuto problému se budeme detailnéji dale vénovat

v sekci zabyvajici se moznostmi zneuziti DM.
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1.1.4 Satelitni snimky

Lidstvo disponuje obrovskym poctem satelitli po celém svété: nékteré jsou pevné umistény
nad jednou oblasti a né¢které obihaji kolem Zem¢, vSichni ale vysilaji nepfetrzity proud dat
na povrch. NASA, kterd tyto satelity kontroluje, pfijima kazdou vtefinu vice dat nez je
schopna vyhodnotit. Mnoho satelitnich snimk a dat je zvefejnéno ihned v okamziku
obdrzeni v nad¢ji, ze ostatni vyzkumni pracovnici pomohou s analyzou. Co se tyce
satelitnich snimki a napf. i vesmirnych programi, DM neni pouze vysadou USA. Na jeho
vyvoji se podileji 1 dalsi staty, jako napt. Rusko a Indie. Pfedevsim z oblasti Indie pochazi

spousta odbornikii zabyvajici se timto tématem (Zaiane a Ipperciel, 2016).

1.1.5 Hry

Nase spolecnost shromazd’'uje obrovské mnozstvi tidajli a statistik her, hract a sportovct.
Komentatofi a novinafi tyto informace pouzivaji ve zpravodajstvi, zatimco trenéfi
a sportovci by chtéli tyto udaje vyuzit, aby zlepsili vykonnost a 1épe porozuméli svym
soupetiim. Neni piekvapenim, Ze metody data miningu se pouZzivaji i k hazardnim hram

(Zaiane a Ipperciel, 2016).

Pokud si napt. chcete vsadit na tenisovy zapas u Fortuny a na urcitého hrace je vypsan kurz.
Pak tento kurz velmi pravdépodobné neni pouhy odhad bookmakera, ale jedna se o ¢islo, ke
kterému se sazkova kancelai dostala ptes dlouhodobou analyzu kariéry hrace, véetné vSech
jeho uspéchi, neuspéchil, zranéni, novych kontraktl, pauz ve hie, atd... A toto vSechno je

analyzovano pfed dataminingové ¢i jiné analytické metody.

1.1.6 CAD/CAM a udaje ze softwarového inZenyrstvi

Systémy CAD, generuji obrovské mnozstvi dat, které 1ze dale jesté zpracovat. Softwarové
inZenyrstvi poskytuje neptebernd mnozstvi zdrojovych koédu, ktera 1ze analyzovat. Moderni
vyrobni systémy vybavené pocitaCovymi systémy protokolovani dat shromazd'uji velké
objemy dat v redlném case. Data mining pomaha pii analyze velkych databazi a pfi
objevovani trendil, vzori a znalosti. Data mohou obsahovat cenné informace, naptiklad

1 v aplikacich typu CAM - pocitacem podporovand vyroba (Zaiane a Ipperciel, 2016).
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Existuje mnoho aplikaci ve strojirenském designu, vyrobé a fizeni provozu, které mohou
vyuzivat funkce data miningu. V dnesni dobé mame k dispozici nové metody tézby velkého
mnozstvi obrabécich prvki, CAD modela a vyrobnich dat. Tyto metody jsou zaloZeny na
technikach klasifikace learning-logic pro t€zbu 3D CAD dat. Metody tohoto typu byly
hodnoceny v tad¢ podobnych aplika¢nich domén, konkrétn¢ v klasifikaénich tlohach.
Experimentalni vysledky prokazaly, Ze metody jsou G¢inné z hlediska ptesnosti klasifikace,
a proto je lze pouzit jako U€inny nastroj pro dolovani dat pro analyzu a klasifikaci CAD

modela (Zaiane a Ipperciel, 2016).

1.1.7 Textové zpravy a zaznamy (e-maily)

Vétsina komunikace uvniti i mezi spolecnostmi nebo vyzkumnymi organizacemi, piipadné
ostatnimi probihd lidmi na zékladé zprdv a poznamek v textovych formulafich casto
vyménovanych e-mailem. Tyto zpravy jsou pravidelné uklddany v digitidlni podobé pro

budouci pouziti a tvorbu referenci impozantni digitalni knihovny (Zaiane a Ipperciel, 2016).

Zde opét existuje moznost zneuziti dat, kdy je mozné pomoci data miningu analyzovat
probéhlé konverzace a vyhledat kli¢ové slova a na zdklad¢ toho napft. upravit obchodni
strategii, pripadn€ data miZe firma dale prodat, byt  se jedna o nelegalni krok. Firmy si musi
davat pozor, aby n¢jakym neSikovnym krokem nepfiiSly o své zédkazniky, protoze lidé jsou

vSeobecné velmi citlivi na sva data.

Napft. aplikace WhatsApp, kterd patii Facebooku pfiSla o miliony uZivateld, poté co se
uzivatelé dostali nové podminky uzivani k odsouhlaseni. Tam se mohli docist, Ze v jejich
aplikacich obchodnici, ktefi komunikuji se svymi zékazniky na WhatsAppu, si nové mohou
nechat ukladat své konverzace na serverech Facebooku. Diky tomu pak mohou tato data
vyuzivat pro své reklamni kampané na Facebooku. Pro lepsi zacileni reklamy budou moci
byt mezi WhatsAppem a Facebookem sdilena také néktera data o platbach a transakcich.

Nové podminky oproti minulé verzi také doslova fikaji, Ze obchodnici nyni na WhatsAppu
mohou dat tretim strandm (vCetné Facebooku) piistup ke svym komunikacim. Tyto zpravy
se zakazniky pak mohou spravovat. Tteti strana pak mtze jednotlivé komunikace posilat,

ukladat nebo Cist, coz je samoziejm¢ uzivatelim proti srsti.
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1.1.8 World Wide Web tlozisté

Od zalozeni WWW roku 1993 byly dokumenty vSech druhti formats, obsahu a popisu
shromdzdéné a propojené hypertextovymi odkazy, coz z nich ¢ini nejvétsi repozitar, ktery
kdy byl postaven. Navzdory své dynamické a nestrukturované povaze je World Wide Web
Wide Web se stane kompilatem lidskych znalosti. Nyni se nachdzi na webu obrovské

mnozstvi dat, které je mozné pomoci data miningu analyzovat (Zaiane a Ipperciel, 2016).

1.2 Dataminingové ulohy

DM problematiku Ize feSit pomoci statistickych uloh. Tyto tlohy stoji nad samostatnymi

daty a zpravidla je l1ze rozd¢lit do n€kolika skupin.

Klasifika¢ni metody

Maji siroké vyuziti vSude tam, kde je shromazd’ovano vEtsi mnozstvi dat. Jedna se o proces
zafazovani objektl (klientd, pacientli, dluznikl) do tfid, pfi¢emz tfidou je mysleno napf.
splati/nesplati (n€¢jaky dluh), zdravy/nemocny (pacient). Jde o nejcastéjsi DM ulohu, kterou
nad daty vykondvame. V téchto ulohéach se vyskytuje tzv. cilovd proménna (ucitel), ktery
definuje pfisluSnost konkrétniho subjektu (napt. zdkaznika) do néjaké tfidy — napft. loajalni

(StatSoft, 2014)

Shlukovani/Segmentace

Cilem tohoto typu ulohy je nalezeni objektli, které jsou si podobné, ptipadné skupiny
vzajemné podobnych objektil (napt. zdkaznikll) bez znalosti ¢i néjaké definice téchto skupin.
Proto v této uloze neexistuje cilova proménnd. Tento typ analyzy ndm umozni shlukovat
objekty (zédkazniky) do skupin podle jejich vzajemné podobnosti, kterd ale nemusi byt na

prvni pohled zfejmé (StatSoft, 2014).

Predikce
Sem patii ulohy, které se zamétuji na predpovédi vyvoje urcitého ukazatele v Case (objem
poptavky, ceny a dalSich ekonomickych ukazatell) pomoci netrividlnich statistickych

technik — napf. neuronov¢ sité (StatSoft, 2014).
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Regrese

Tyto ulohy slouzi k vysvétleni a ptedpovédi spojitych proménnych za pomoci dostupnych
informaci z historickych dat. Regresni uloha se 1isi od klasifika¢ni piedevSim typem
vysledku. V regresi je vysledkem spojita ¢iselnd hodnota, nikoliv odhad dané kategorie
(tfidy). V nékterych oblastech se tyto metody nazyvaji ulohami typu: ,,Co se stane,
kdyz...” (StatSoft, 2014).

Asociacni pravidla

Pomoci asociacnich pravidel lze z velkého poctu dat stanovit pravidlo, které napf. fika, ze
pokud navstévnik klikne na zalozku ,,Pro zeny“, tak s ur¢itou pravdépodobnosti klikne také
na ,,hubnuti a diety*. Snahou asocia¢nich pravidel je zjistit mezi poloZkami takovy vztah, Ze
z pfitomnosti jedné nebo vice polozZek v transakei vyplyne vyskyt jinych poloZek (StatSoft,

2014).

Text Mining

Text Mining se zabyva zpracovanim nestrukturovaného textu. Miizeme ho definovat jako
proces vytézujici cenné informace z textu. V textové proménné jsou obvykle hledana kli¢ova
slova, pfi¢emz nasledn¢ je provedena jejich frekvencni analyza. Pfipady (napf. konkrétni
klienti), kde se tato klicova slova vyskytla, jsou indexovana a nasledné vracena do databaze
jako nova ¢iselnd proménna, kterd je pak vyuzita v ramci klasifika¢nich metod. Mezi typické
metody spadajici do oblasti data miningu lze zatadit klasifikacni a regresni stromy,

neuronove sit¢ a metody strojového uceni (StatSoft, 2014).

Pro pifehlednost vyuziti jednotlivych dataminingovych tloh byla sestavena Tab. 1 na dalsi

strance, kde jsou znazornény konkrétni ptipady vyuZiti pro kazdou DM dulohu.
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Tab. 1: Dataminingové ulohy a jejich piiklady

Uloha Priklad
Klasifikace Detekce nevyzadané posty (spam),
Urcovani pficin zavad
Shlukovani Rozclenéni klientd napt. banky/pojistovny —

schopnost urcovat tiidy/skupiny klienti.
RozliSovani na bonitni, firemni, s dluhy nebo
vysokym investi¢nim kapitalem

Predikce/Regrese

Ptedpovéd vyvoje kurzu mén, kryptomén,
Predikce spotieby vody/elektrické energie

Asociacni pravidla

Analyza zmén — nakupniho chovéani,
poskytovatell sluzeb (internet, operatofi,
energie); Analyza webovych stranek — kliky na
reklamy, navstévnost segmentt

Analyza spotfebniho koSe

Text mining

Zapisy z call-centra (rozhovory) — extrahovani
atributq,
Vyuziti Cetnosti slov/pismen v dokumentech

Zdroj: Vlastni zpracovani podle BERKA, P., 2003

1.3 Dataminingové metody

V dnes$ni dobé mame k dispozici né€kolik data miningovych metodologii. Za zminku stoji

uvést napt. model SEMMA, 5A, velmi populédrni je také metoda SixSigma a v neposledni

fadé¢ také metodika CRISP-DM, ktera bude pouzita v praktické ¢asti této prace.

V prubéhu doby zacaly vznikat metodiky, jejichZ cilem je poskytnout uzivatelim jednotny

ramec pro feseni riznych uloh z oblasti dobyvani znalosti z databazi, jehoz je data mining

nedilnou soucasti. Tyto metodiky umoziuji sdilet a pfendset zkusenosti z ispéSnych projekti.

Za nékterymi metodikami stoji producenti programovych systémi. Jmenovat miizeme

metodiku ,,54“ od firmy SPSS nebo metodiku SEMMA od firmy SAS. Jiné metodiky

vznikaji diky spolupraci vyzkumnych a komerc¢nich instituci jako ,,softwarové nezavislé®.

Pravé sem mulZeme zatadit metodiku CRISP-DM, kterad je z nich nejrozsifencjsi (Rauch

a Simtinek, 2014).
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1.3.1 Metoda CRISP-DM

Metodika Cross-Industry Standard Process for Data mining, také ozna¢ovand jako CRISP-
DM pokryva kompletni proces data miningovych tloh. Jeji vyhodou je, Ze je nezavisla na
odvétvi spolecnosti zkoumajici data, ani na pouzitych softwarovych nastrojich, ¢i na aplikaci

konkrétni metody nebo algoritmu v oblasti data miningu (Rauch a Simanek, 2014).

Cely proces CRISP-DM lze rozdé¢lit na 6 ¢asti:

1. Pochopeni obchodnich souvislosti
Jak uvadi Rauch a Simtinek (2014), tomto kroku je nezbytné porozumét obchodu. Zaroven
je potieba stanovit si podnikové cile, kritéria uspéchu a cile data miningu. Ceho chceme

pouzitim data miningovych nastrojii dosdhnout, co ma byt vystupem projektu?

2. Pochopeni dat

Jednou z moznych pti¢in netspéchu v pripade pouziti DM metod mize byt i selhani lidského
v této oblasti dnes splete uz malokdy (pokud sem tedy nezahrneme i metody umélé
inteligence). V tomto kroku je tedy nezbytné porozuméni ziskanym datim, piiCemz
nasleduje jejich prizkum a ovéfeni kvality vcetné nalezeni odlehlych hodnot (Rauch

a Simtinek, 2014).

3. Priprava dat

Tento proces obvykle zabere pies 90 % celkového Casu vénovaného projektu. Lze sem
zatradit Ukony, jako sbér dat, jejich konsolidace a CiSténi — vazebni tabulky, agregace
a vyporadani se s chybéjicimi hodnotami. V procesu selekce je tifeba zvazit, zda budou
ignorovana neuzitecna data, jak nalozit s odlehlymi pozorovanimi, jakym zpiisobem data
vybrat, pouziti vizualizanich nastroji a transformacni proces — vytvafeni novych

odvozenych proménnych (Rauch a Simiinek, 2014).

4. Modelovani

Vybér vhodnych modelovacich technik je zavisly na stanovenych data miningovych cilech
(deskriptivni vs. prediktivni modelovani). Rauch a Siminek, 2014 dale uvadi, Ze se vétsinou
se jedna o iteracni proces propojeny s piipravou dat. Je potfeba rozliSovat pfistup pro
»supervised® a ,,unsupervised learning*
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Supervised learning — data (pozorovani, méfeni, atd.) jsou oznacena piedem definova-
nymi/znamymi tfidami. Nova testovaci data jsou nasledn¢ do téchto tiid rozfazena. Z po-

hledu kauzality dany model definuje vztah mezi vstupnimi daty a daty vystupnimi.

Unsupervised learning — pfedem nejsou definovany zadné tiidy, pii¢emz, pro dana data je
cilem prokézat existenci n¢jakych tiid. Z pohledu kauzality jsou pak vSechna data chapana
jako vystupni. Modelujeme zavislost danych dat na urcitych neznadmych skrytych promén-

nych (Rauch a Simiinek, 2014).

5. Vyhodnoceni modelu

V tomto bod¢ jde o zjisténi, jak se chova model na testovacich datech. Metody a kritéria jsou
zavisla na typu modelu (napf. primérna chyba pro regresni modely). Vyhodnoceni modelu
zahrnuje také jeho interpretaci, pfiCemz dulezitost a obtiZznost interpretace je do znacné miry

zavisla na zvoleném modelovacim algoritmu (Rauch a Simtinek, 2014).

6. Nasazeni modelu do obchodniho procesu
Zde je potieba urcit, jakym zpiisobem maji byt vysledky vyuzity, kdo je bude vyuzivat a jak
¢asto je bude vyuZzivat? Po urcité dobé bude mozné vyhodnotit, zda bylo pouziti DM vhodné

a piineslo pozadovany efekt (Rauch a Siminek, 2014).

Co se tycCe celého DM procesu, samotna analyza dat piekvapivé zabere nejméné Casu.
A v ptipadé, Ze analyzu provadi profesional, jedna se o otdzku ne€kolika mélo hodin. Co je
ale nejtézsi ¢ast a zaroven ta ¢ast, kde mize dojit k nékolika zadvaznym chybam, je proces
ptipravy dat. Mlze se totiz stat, ze ziskate data, ktera byt’ analyzujete sebelip, stejné budou
nicnetikajici. Také se mliZe stét, Ze se bude jednat o data obsahujici Sum. V takovém ptipadé
budou néjakym zplisobem zkreslena nebo jinak poskozena a bude potieba je jesté dale upra-
vovat. Této problematice se ale budeme vénovat dale v praci. Co se tyce samotné¢ho data
miningu, tak pocita¢ chybu udéld malokdy. SpiSe se stavd, Ze uzivatel analyzovana data
Spatnég interpretuje, nebo neumi s vysledky vhodné nalozit. Vyhodnoceni modelu tak nikdy
nesmi byt podcenéno. Ohledné nasazeni modelu do obchodniho procesu, tak v tomto kroku

dostane management vyhodnocena data a je jenom na ném, jakym zplisobem vysledky vyu-

Zije.
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Cely proces metody CRISP-DM je znazornén na Obr. 1 niZe. Nejprve si je potieba stanovit
cile, pro¢ viibec DM provést? Co by mélo byt jeho vystupem? Zda-li podnik pozaduje pouze

analyzovat data, nebo i1 odpoveédét na pfedem zadané otazky?

Pochopeni obchodnich .
Priprava dat
Modelovani

Nasazeni modelu do
obchodniho procesu

Vyhodnoceni

Obr. 1: Proces metody CRISP-DM a rekurzivni povaha dataminingového procesu
Zdroj: Vlastni zpracovani podle Jiawei a Kamber, 2012

1.3.2 Metoda SEMMA

Jak popisuji Jiawei a Kamber, 2012, jedna se o metodu tézby dat vyvinutou spole¢nosti SAS,
ktera se zabyva vyvojem statistického a BI softwaru. Tato metodika popisuje proces, kterym
musi ¢loveék projit, aby ziskal vhled a znalosti ze zkoumanych udaji. Detailngjsi popis
problematiky véetné¢ konkrétnich ukonii je rozebran na Obr. 2 nize. V piipadé metody
SEMMA je daraz kladen na snadnou interpretaci vystupti ve form¢, ktera je srozumitelna
lidem v businessu a obchodu celkové. Dle metody SEMMA muzeme dataminingovy proces

rozdelit na nasledujici kroky:
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e Sample - vybirani vhodnych objektt

e Explore - vizudlni priizkum a redukce dat

e Modify - seskupovani objektli a hodnot atributtli, datové transformace
e Model - analyza dat

e Assess - porovnani modeli a jejich interpretace

Sample whérvzorky | €
dat
|
vizualizace ' shlukovani
Explore dat asociace
Modify selekce a wivareni | transformace
velicin | dat
" neuronové | | modely | logisticke dalsi
Model sité zalozZené modely statisticke
na stomech modely
Assess zhodnoceni |
modelu

Obr. 2: Grafické zndzornéni metody SEMMA
Zdroj: Berka, P, 2003

1.3.3 Metoda 5A
Jedna se o metodu, kterou nabizi firma SPSS pro dobyvani znalosti z databazi. Nazev této

metody je akronymem pro jednotlivé provadéné kroky:

* Assess — posouzeni potieb projektu

* Access — shromazdéni potiebnych dat

* Analyze — provedeni analyz

» Akt — pfeména znalosti na ak¢ni znalosti

» Automate — pievedeni vysledkii analyzy do praxe
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Berka, 2003 déle uvadi, Ze zddna data nemaji vyznam, jestlize jsou oddélena od kontextu.

Prvni krok v analytickém procesu se zabyva stanovenim kontextu - cilii, strategii a procesu.

Firma SPSS k tomu dodava, Ze je potieba:

« Urcit data, jejichz sbér, pofizeni a skladovani je nutné zajistit pro provedeni takovych
analyz, které chceme realizovat

» Pfipravit se na své projekty a obory, v nichZ se rozhodujeme - jejich porozuménim
zabezpecime ty analytické néstroje, které potiebujeme

* Vzd¢lavat se a trénovat vSechny lidi, ktefi mysli analyticky a pouzivaji efektivné software
jako soucast premysleni nad problémy a analyzu dat jako pfisluSnou slozku rozhodovaciho

procesu

Druhym krokem v metodologii 5A je sbér a priprava dat. Je tfeba ziskat vhodné soubory
z podnikovych datovych skladd, datovych bazi, odkazovych systémul a jinych internich
zdrojl. Lze vyuzit i data tykajici se daného problému, kterd jsou nabizena vetejné (oficialni
statistiky, rezortni data, demografické a psychografické uidaje apod.). Data lze rovnéz ziskat

vlastnimi prizkumy nebo od vyzkumné firmy (Berka, 2003).

Tretim krokem je pouZivani riiznych analytickych postupt k tomu, aby byly nalezeny
odpovédi na otazky stanovené v prvnim kroku. V tomto kroku se data pfeménuji na
informace a znalosti. Firma SPSS doporucuje Sirokou Skdlu nastroji pro zkoumani
a porozuméni datiim pocinaje deskriptivni statistikou, pfes metodu OLAP az po metody
strojového uceni (rozhodovaci stromy, neuronové sit€¢). Doporucenti je ziejmé: ,,Pouzijte vice
metod a porovnejte jejich vysledky a vhodnost, abyste ziskali nejlepsi feSeni a navic rychle

a jednoduse* (Berka, 2003).

Ctvrty krok procesu obsahuje doporuéeni, fadu dodateénych otazek a nasledné rozhodnuti.
Znalosti nalezené v pfedchazejicim kroku se zde méni na znalosti akéni. Nalezené vysledky

by mély byt ptfedkladany v jasné a srozumitelné podobé¢ (Berka, 2003).

Patym krokem je pfevedeni vysledkli analyzy do praxe. Tento krok obsahuje vSechny
¢innosti, kterymi lze zajistit aplikaci ucinénych rozhodnuti. Sem patii napf. vytvofeni

praktického rozhrani k rozvinuti nalezenych modeld do takového formatu, ktery je snadny
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pro uzivani a porozuméni v bézné a opakované praxi organizace a monitorovani vysledka
(a disledkt) provadénych rozhodnuti. Dalsi z doporuceni zni ,,Automatizujte své analyzy
tak, aby opakujici se tlohy nezabiraly Cas a abyste mohli snadno aktualizovat své modely

s tim, jak prichazeji nové vysledky* (Berka, 2003).

1.4 Srovnani metod

Pro ptehlednost miizeme tfi vySe zminéné metody usporadat do Tab.2, kde jsou podrobné
vidét rozdily v procesu zadani projektu a zjisténi stavu, Gipravy dat a modelovani a nakonec

evaluace vysledkl a finalni implementace.

Tab. 2: Srovndni dataminingovych metod

SA SEMMA CRISP-DM
Assess — posouzeni Porozuméni problematice
potieb projektu
e ———— Sampfe(uybranl e
potiebnych dat vhodnych objekti)

Explore (vizualni
explorace a redukce
dat)

Zadani projektu zjisténi stavu

Modify (seskupovani Priiprava dat
objekti a hodnot
atributd, datové

transformace),
Anaf;ze—prmedem Modef(analyzadat e
analyz neuronoveé sité,

rozhodovaci stromy,

Uprava dat a modelovani

statistické techniky,

asociace a shlukovani)

~ Akt — pfeména znalosti | Assess (porovnani Hodnoceni vysledki
% 2 na akéni znalosti modeld a interpretace)

¥ 2

o E Automate — pievedeni Implementace

E ;54 vysledki analyzy do vytvofeného modelu
E -= praxe

Zdroj: Berka, dostupné z: https://sorry.vse.cz/~berka/41Z450/
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2 Data

Datova matice

Jak uvadi vzorec (1) data mizeme také znazornit jako n % d datovou matici s n fadky a d
sloupci, kde tadky odpovidaji entitdm v datové sad€ a sloupce piedstavuji atributy nebo
zkoumané vlastnosti. Kazdy tadek v datové matici zaznamendva pozorované hodnoty

atributd pro danou entitu. Datova matice n X d je definovana jako:

( Xi Xo - Xy
X1 X1 X12 o+ Xid
D=1]X X1 X220 o+ X4
. _ . (1)
KK” Xnl Xn2 e -rnd)
kde xi oznacuje i-ty fadek, coz je d-n-tice definovana jako:
xi = (xil, xi2, ..., xid) (2)
a Xj oznacuje j-ty sloupec, coz je n-tice definovana jako:
Xj = (x1j, x2j, ..., Xnj) 3)

V zévislosti na doméné aplikace mohou byt fadky oznaCovany také jako entity, instance,
ptiklady, zdznamy, transakce, objekty, body, vektory vektort, n-tice atd. Podobné 1ze sloupce
také nazyvat atributy, vlastnosti, vlastnosti, rozmé&ry, proménné, pole atd. Pocet instanci n se
oznacuje jako velikost dat, zatimco pocet atributi d se nazyva rozmérnost dat. Analyza
jediného atributu se oznacuje jako jednorozmérna analyza, zatim co simultanni analyza dvou
atributil se nazyva bivariantni analyza a simultanni analyza vice nez dvou atributli se nazyva

vicerozmérna analyza (Zaki a Meira, 2014).
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vvvvvv

hou vyskytovat i ve form¢ sekvenci (napi. DNA a proteinové sekvence), textu, ¢asovych fad,
obrazka, zvuki, videi atd. Tyto datové soubory pak mohou vyzadovat specialni analyzacni
techniky. I kdyz prvotni data nejsou ve formé datové matice, v mnoha ptipadech je mozno,
je do této formy transformovat. Napiiklad, pokud mame databazi obrazki, tak mizeme vy-
tvotit datovou matici, kde fadky predstavuji obrazky a sloupce predstavuji funkce obrazu,
jako je barva, struktura atd. Urcité atributy mohou byt spojeny specialni sémantiku vyzadu-
jici odlisné zachazeni. Napiiklad s ¢asovymi nebo prostorovymi atributy se ¢asto zachazi
odlisné. Je také tfeba poznamenat, ze tradi¢ni analyza dat predpokladd, Ze kazda entita nebo
instance je nezavisla. Vzhledem k vzajemné propojené povaze svéta, ve kterém Zijeme, tento
ptedpoklad nemusi vZdy platit. Instance mohou byt pfipojeny k jiné instanci prostfednictvim
riznych druht vztaht, které vedou k datovému grafu, kde uzel predstavuje entitu a hrana

predstavuje vztah mezi dvéma subjekty (Zaki a Meira, 2014).

2.1 Atributy

Atributy muzeme rozdé¢lit do dvou hlavnich typti v zavislosti na jejich doméng, tj.

v zévislosti na typu hodnoty, kterou ziskavaji.

Ciselné atributy

Ciselny atribut ma doménu s realnou hodnotou nebo s celo¢iselnou hodnotou. Napiiklad
VEk s doménou (VEk) =N, kde N oznacuje mnoZinu pfirozenych ¢isel (nezaporna cela ¢isla),
je ciselny atribut. Zaki a Meira, 2014 déle uvadi, Ze Ciselné atributy, které nabyvaji kone¢né
nebo spocetné nekonecné mnoZziny hodnot, se nazyvaji diskrétni, zatimco ty, které mohou
nabyvat jakékoli realné hodnoty, se nazyvaji spojité. ZvlaStnim piipadem diskrétniho
¢iselného atributu je binarni atribut. Je mozné ho poznat tak, Ze ma jako doménu mnoZzinu

{0,1}. Ciselné atributy lze dale rozdélit na dva typy:

* Intervalové Skalované: U téchto druhti atributi maji smysl pouze rozdily (s¢itani nebo
odc¢itani). Naptiklad atribut teplota métena ve © C je intervalové Skdlovana. Pokud méame
jeden den 20 ° C a nasledujici den 10 ° C, ma smysl tvrdit, ze teplota poklesla o 10 © C.
Tvrdit ale Ze, teplota je dvakrat studengjsi nez teplota pfedchozi den smysl nemé (Zaki

a Meira, 2014).
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* Pomérové Skalované: U téchto atributi ma smysl pocitat jak rozdily, tak 1 poméry mezi
hodnotami. Naptiklad pro atribut Vék mtizeme fict, Ze nékdo, komu je 20 let, je dvakrat tak
stars$i nez n¢kdo, komu je 10 let (Zaki a Meira, 2014).

Kategorické atributy

Kategoricky atribut je takovy atribut, ktery ma doménu se stanovenou hodnotou slozenou
z mnoziny symbolti. Napiiklad Pohlavi a Vzdélani mohou byt kategorickymi atributy se

svymi doménami jako:

doména(Pohlavi) = {M, Z} (4)
doména(Vzdélani) = {Stedni Skola, Bc., Ing., Ph.D.} (5)
Dle Zaki a Meira, 2014 mohou byt kategorické atributy dvou typt:

* Nominalni: Hodnoty atributl v doméné jsou neuspotadany, a proto ma smysl pouze
srovnani rovnosti. To znamend, ze mizeme zkontrolovat pouze to, zda je hodnota atributu
pro dvé dané instance stejna nebo ne (naptiklad Pohlavr).

* Poradové: Hodnoty atributli v doméné jsou sefazeny, a proto srovnani rovnosti (je jedna
hodnota rovna jiné?) a srovnani nerovnosti (je jedna hodnota mensi nebo vétsi nez jina?)
jsou povoleny, 1 kdyz nemusi byt mozné vy¢€islit mezi hodnotami rozdil. Naptiklad Vzdeéldani

je potadovy atribut, protoze hodnoty jeho domény jsou sefazeny od niz$iho vzdélani

k vysSimu.
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2.2 Technologie a techniky pouzivané v data miningu

Data mining jako metodologie, ktera je vysoce aplikacné fizend, ma v sob¢€ zaclenéno mnoho
technik a technologii z ostatnich oblasti. Sem muizeme zatadit statistiku, strojové uceni,
rozpoznavani vzort, databdze a systémy datovych skladi, ziskavani informaci, vizualizace,
algoritmy, vypocetni clustery a mnoho dalSich (viz Obr. 3). Interdisciplinarni povaha
vyzkumu a vyvoje v oblasti data miningu vyznamné piispiva k uspéchu dolovani dat a jeho
rozsahlych aplikaci. V této Casti prace jsou uvedeny piiklady né€kolika obori, které znacné

ovliviiuji vyvoj dataminingovych metod. (Jiawei a Kamber, 2012)

L. e e Rozpoznavani
Statistika Strojove uceni P N
vzord
Databazové . .
B Vizualizace
systemy /

Data Mining

T

Datové sklady Algoritmy
.lekavanll Aplikace Vypocetni
informaci clustery

Obr. 3: Data mining a mnoho oblasti jejichz techniky pouziva

Zdroj: Vlastni zpracovani podle (Jiawei a Kamber, 2012)

2.2.1 Statistika

Jak uvadi Zaki a Meira, 2014, statistika se zabyva sbérem dat, jejich analyzou, interpretaci
a prezentaci. Data mining je na statistiku inherentné navéazan. Statisticky model je sada
matematickych funkci, které popisuji chovani objektt v cilové tfidé z hlediska ndhodnych
proménnych a jejich pfidruZzenych rozdéleni pravdépodobnosti. Statistické modely jsou
pouzivany k modelovani dat a datovych tfid. V tlohach DM, jako je charakterizace
a klasifikace dat, 1ze sestavit statistické modely cilovych tfid. Takové statistické modely pak

mohou byt vysledkem DM uloh. Pfipadné¢ mohou byt DM ulohy postaveny nad statistické
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modely. Miizeme pouzit statistiku k modelovani $umu! a chybgjicich dat. Kdyz je poté
hledame vzory ve velké datové sad€, pro DM proces lze pouzit model, ktery pomiize
identifikovat a zpracovat Sum nebo chybéjici hodnoty v datech. Statisticky vyzkum vyviji
nastroje pro predikci zalozenou na datech a statistickych modelech. Statistické metody Ize

pouzit k souhrnu nebo popisu sbirky dat (Jiawei a Kamber, 2012).

Inferencni statistika modeluje data zptusobem, ktery zohlediiuje ndhodnost a nejistotu
v pozorovanych datech a pouziva se k vyvozeni zavérl o procesu nebo populaci u vyzkumu.
Statistické metody lze také pouzit pro ovéteni vysledkii DM.

Po vytézeni klasifikacniho nebo prediktivniho modelu, by tento model mél byt ovéten
statisticky pomoci testovani hypotéz. Testovani statistickych hypotéz (také nazyvané jako
konfirmacni analyza) provadi statistickd rozhodnuti za pouziti experimentalnich dat.
Vysledek mizeme nazvat statisticky vyznamny, pokud je nepravdépodobné, ze by k nému
doslo ndhodou. Pokud klasifika¢ni nebo predikéni model plati, pak popisna statistika modelu

zvySuje jeho spolehlivost (Jiawei a Kamber, 2012).

Vyuzivani statistickych metod pii data miningu je velmi naroénou procedurou. Casto je
pomérné obtizné piijit na zpisob, jak rozsifit statistickou metodu na vétsi sadu dat. Mnoho
statistickych metod ma vysokou vypocetni sloZitost. Pfi pouZiti téchto metod na velké datové
sady, je potieba peclivé navrhnout a vyladit algoritmy tak, aby se co nejvice sniZily vypocetni
naklady. Tato problematika je jesté naro¢néjsi pro online aplikace, jako jsou navrhy pro
online dotazy u webovych vyhledavacu, kde je k nepietrzitému zpracovani dat v redlném

¢ase vyzadovan DM pro datové toky. (Jiawei a Kamber, 2012).

2.2.2 Strojové uceni

Strojové uceni zkouma, jak se pocitace mohou ucit (nebo zlepsit sviij vykon) na zakladé
urcitych dat. Hlavni oblasti vyzkumu v pfipad¢ strojového uceni je naucit pocitatové
programy automaticky rozpoznavat slozité vzorce a konat inteligentni rozhodnuti na zakladé¢
poskytnutych dat. Typickym problémem strojového uceni je napf. naprogramovani pocitace
tak, aby mohl automaticky rozpoznat ru¢né psané postovni smérovaci ¢isla v e-mailu poté,

co se je nauci ze sady ptiklada. Strojové uceni je rychle rostouci disciplina. Nize jsou

! Datovy $um — jedna se o nesmyslné nebo nerelevantni informace, které poskozuji nebo zkresluji data.
Systém takova data spravné nerozpozna a nedokaze je ani spravné interpretovat.
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uvedeny klasické oblasti strojové uceni, které s data miningem uzce souvisi (Jiawei

a Kamber, 2012).

Uceni s ucitelem (anglicky supervised learning) je v zasad¢ synonymem pro klasifikacni
problém. Cilem zde je zatadit novy vzorek do urcité kategorie pomoci mnoziny trénovacich
dat, ktera obsahuje vzorky, jejichz kategorie uz je nam znama. Naptiklad jiz zminovany
problém s rozpoznanim postovniho smérovaciho ¢isla. Sada ru¢né psanych PSC a jejich
odpovidajici strojove Citelné pieklady 1ze pouzit jako zkusebni piiklady, které dohlizeji na

uceni u klasifika¢niho modelu (Jiawei a Kamber, 2012).

Uceni bez ucitele (anglicky unsupervised learning) je synonymem pro shlukovani. Oproti
pfedchozimu typu se jedna o nezévislejsi ptistup. Pocita¢ se zde uci rozpoznat komplikované
procesy a vzorce, aniz by mu ¢lovék dal né¢jaké blizsi vedeni. Obvykle mizeme pouzit
shlukovéni za ucelem objevovani tfid v datech. U metody uceni bez ucitele 1ze napt. jako
vstup poftidit sadu obrazka ruéné psanych &islic. Pfedpokladejme, Ze je nalezeno 10 shluki
dat. Tyto klastry mohou odpovidat 10 odliSnym ¢islicim od 0 do 9. Jelikoz vSak tréninkova
data nejsou oznaCena, nauceny model nam nemtize fict sémanticky vyznam nalezenych

shlukii (Jiawei a Kamber, 2012).

Kombinace uceni s u€itelem a bez ucitele (anglicky semi-supervised learning) je technika
strojového uceni, pii které je ¢ast vstupnich dat k dispozici se zndmym vystupem. Pro dalsi
data ale takovy vystup zndmy neni. Analytické algoritmy se pak trénuji na cviéné mnoziné
dat, kde jsou vystupy znamé. Jako ptiklad mizeme uvést bankovni sektor. Algoritmus na
podporu rozhodovani, zda zadateli schvalit, nebo neschvalit bankovni Givér, je natrénovan na
stovkach tisic realnych zdznamli z minulosti, kde je znamy i vysledek, zda klient ptjcku

splatil, nebo ne (Jiawei a Kamber, 2012).
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Necht jsou zadany oznacené piiklady, které jsou pouzity pro uc¢eni modelt tfid a neoznacené
ptiklady jsou pouzity pro upfesnéni hranic mezi tfidami.
V ptipad€ problému dvou tfid mizeme mnozinu piiklada patficich do jedné tfidy oznacit

jako pozitivni priklady a tu patiici do druhé tiidy jako negativni priklady.

Na Obr. 4 nize, pokud nebereme v potaz neoznacené piiklady, tak pferusovana ¢ara je hranici
pro rozhodovani, kterd odd¢€luje pozitivni ptiklady od negativnich. Pomoci neoznacenych
prikladii mtizeme zptesnit rozhodovaci hranici na plnou ¢aru. Navic to miizeme vypozorovat,
ze dva pozitivni priklady v pravém hornim rohu, i kdyz jsou oznaceny, jsou pravdépodobné

Sum nebo odlehlé hodnoty.

) Sum/odlehlé
@ hodnoty
B pozitivni pfiklady — — — Hranice rozhodovéni bez neoznacenych pfikladd
@Negativni pfiklady —— Hranice rozhodovani s neoznacenymi piiklady
ONeeznaEené pfiklady

Obr. 4: Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele

Zdroj: Vlastni zpracovani podle (Jiawei a Kamber, 2012)

Aktivni ufeni (anglicky active learning) je ptistup strojového uceni, ktery umoziiuje
uzivatelim hrat aktivni roli v procesu uceni. Pfi aktivnim pfistupu k uceni se lze zeptat
uzivatele (napt. doménového experta), aby oznacil ptiklad, ktery miize pochdzet ze souboru
neoznacenych ptikladii nebo byl syntetizovan pfti strojovém uceni. Cilem tohoto ptistupu je
optimalizovat kvalitu modelu pomoci aktivniho ziskavani znalosti od lidskych uzivateld,
vzhledem k omezenému poctu piikladi, u kterych mohou byt pozadani o oznaceni (Jiawei

a Kamber, 2012).
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2.2.3 Databazové systémy a datové sklady

Vyzkum databazovych systémii se zaméfuje na tvorbu, udrzbu a pouzivani databazi pro
organizace 1 koncové uzivatele. Databazové systémy jsou vysoce uzivané v datovych
modelech, dotazovacich jazycich, zpracovani dotazli a optimalizacnich metodach, dale pak
pro ukladani dat a metody indexovani a ptistupu. Tyto systémy jsou dobfe znamé pro svou
vysokou Skalovatelnost pii zpracovani objemnych, relativné strukturovanych souboril
datasetii. Mnoho dataminingovych ukolt se musi umét vyporadat s velkymi datasety nebo
rychle streamovat v realném cCase. Z toho diivodu je DM dobie vyuzitelny pro technologie
Skalovani databazi, kde je schopny dosdhnout vysoké ucinnosti a Skalovatelnosti na velkych
souborech dat. DM ulohy lze také pouzit k rozsifeni schopnosti stavajicich databazovych
systému uspokojit pokrocilé uzivatele se sofistikovanéjSimi pozadavky na analyzu dat

(Jiawei a Kamber, 2012).

Datové sklady

U novéjsich typt databazovych systémi jsou do databaze zabudovany moZnosti
systematické analyzy dat vyuzivajici datové sklady a zatizeni pro dolovani dat. Datovy sklad
je v podstaté specidlni typ rela¢ni databaze, kde je umoznéno fesit tlohy zabyvajici se
analytickym dotazovanim nad objemnym mnoZstvim dat. Tento sklad integruje data
pochazejici z vice zdroji a rGznych casovych ramcl. Data jsou uspotfaddana ve
vicerozmérném prostoru k pomoci datovych kostek. Model datové kostky nejenZe usnadiuje
technologii OLAP? ve vicerozmérnych databazich, ale také podporuje multidimenzionlni

dolovani dat (Jiawei a Kamber, 2012).

2.2.3.1 Datova kostka (OLAP kostka)

Jednd se o zplsob uspofadani dat, ktery rozSifuje dvourozmérny model tabulkového
uspotadani takovym zplsobem, Ze kazda dimenze je ulozena v jedné ose kostky (viz Obr. 5
na dalsi stran€). Krom toho, Ze jsou datové kostky Siroce pouzivany, také poskytuji vykonny
mechanismus k abstrakci dat. Datové kostky uZzivatelim rychle poskytuji souhrny dat

s riznou Urovni podrobnosti, spiSe nez shrnuti, jako je agregace kazdych dvou zdznami.

2 OLAP (Online Analytical Processing) technologie uloZeni dat v databézi, kterd umoziuje usporadat velké
objemy dat tak, aby byla data pfistupna a srozumitelna uzivatelim zabyvajicim se analyzou obchodnich
trendt a vysledka
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Tohoto je dosazeno vytvorenim miizky datovych kostek, které predstavuji data na rznych
urovnich podrobnosti podle sémantické hierarchie a poskytnutych mechanismii pro souhrn

kazdé kostky (Stolte a Tang, 2003).

Diky tomu, ze jsou data uspoifdddna do vektorl kostek, 1ze k nim zpétn€ pfistupovat
z riznych hledisek (dimenzi — misto, produkty, Cas, viz nize). Neni proto nutné spojovat
mnoho tabulek relacnich databazi, coz je pro systém zatéz. Toto ma ale i své nevyhody,
protoze fyzické ukladani dat do kostek znemoznuje rychlou editaci. Pokud bychom editaci
chtéli provést, pak musime piepracovat celou kostku. Kostku tvofi hodnoty, které jsou

zatazeny do dimenzi (Stolte a Tang, 2003).

Na Obr. 5 nize je znazornén rozpad datové kostky, kde mizeme vidét v levém hornim rohu,
ze kostka je slozena z dimenze mista, ktera se rozpada jesté na jih, vychod, zapad a stred.
Déle zde mame dimenzi produktii, kterou tvoti kafe, ¢aj, espresso a bylinkovy c¢aj. Treti

dimenzi pak tvofi as, ktery se dale rozpada na Ctyfti kvartaly.
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Obr. 5: Model zndzornujici rozpad datové kostky
Zdroj: Stolte a Tang, 2003
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3 Internetovy marketing

Internet znacnou mérou prispél k rozvoji marketingu. Diky tomu, ze informace jsou dnes
snadno dostupné, lidé maji moznost porovnat nabidku vcetné cen, miizou si vymenovat si
nazory na produkty na diskuznich forech, hodnotit je a také je prostiednictvim internetu
nakupovat. Na celou véc lze nahlizet jako na obrovskou trznici, kde se vyskytuje témeét
neomezena nabidka produktii s velmi dobfe informovanymi zékazniky. Prostor na internetu
je otevieny vSem a na velikosti firem nezalezi. V dneSni dob¢, pokud je jednotlivec nebo
mald firma schopna a umi dobfe vyuzivat pestré moznosti reklamy, podpory prodeje, public

relations, pfipadné piimého marketingu, mtize mit velky vliv na zdkazniky (Janouch, 2014).

V dnesni dob¢ je internetovy marketing mnohem vyznamnéj$i nez klasicky marketing
pfedevsim tam, kde lidé pouzivaji vyspélé technologie. Klasicky marketing a ten internetovy
od sebe ale nelze oddélovat. Marketing je jen jeden a dokonce 1 firmy, které proddvaji pouze
ptes e-shop, komunikuji se zdkazniky ptes offline média, fesi pfepravu nebo tieba cenovou
politiku. Oproti tomu mnohé jiné firmy zcela opustily offline prostfedi, co se tyce
marketingu. V urcitych pfipadech to mize byt odiivodnéné, ale obecné je to chyba (Janouch,

2014).

3.1 Charakteristika marketingu na internetu

Od klasického marketingu se ten internetovy v né€kolika aspektech liSi. Internetovy
marketing je zpisob, jakym lze dosdhnout vyty¢enych marketingovych cili skrze internet.
Podobné jako klasicky marketing zahrnuje celou fadu aktivit spojenych s ovliviiovanim,
presvédcovanim nebo udrZzovanim vztahi se zakazniky. Internetovy marketing se soustfedi

hlavné na komunikaci, ale Casto je spjat také s tvorbou cen (Janouch, 2014).

Internetovy marketing je ¢asto ozna¢ovan jako e-marketing, web-marketing nebo taky online
marketing. Casto se setkavame taky s pojmem digitdlni marketing. V online marketingu
a digitdlnim marketingu je zahrnut, kromé internetového marketingu, také marketing

prostifednictvim mobilnich zatizeni (Janouch, 2014).
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Dnesni moderni marketing vyzaduje osobni pfistup, péci o kazdého jednotlivého zakaznika
a moznost individualizace urcité sluzby nebo produktu. A musi byt komplexni. Pokud se
aktivity realizuji jednotlive, pak ztraci smysl. Tento komplexni pfistup ma nékolik slozek —
vztahovou, integrovanou, interni a spolecensky zodpovédny marketing. Internetovy marke-

ting je navic kontinudlni ¢innost, jelikoz podminky jsou nepfetrzit€¢ ménény (Janouch, 2014).

Janouch, 2014 pak dale uvadi, ze kviili novym technologickym moznostem firmy musely
zaCit hledat jiné zpusoby osloveni zdkaznikti. Komunikac¢ni prostiedky a formy
marketingové komunikace se tak zasadné rozsitily a zdkaznici se dostali do zcela jiného
postaveni, nez tomu bylo dfive. Internetovy marketing je z tohoto diivodu charakterizovan

prave ve vztahu k nim. Internetovy marketing obsahuje:

e konverzaci
e posileni pozice zakaznika

e spoluucast

Konverzace

Konverzace na internetu je v podstaté jakymsi trhem. Lidé spolu komunikuji naprosto bez
zabran, o cemkoliv, s mimotadnou rychlosti. Na trziStich se lidé potkdvali uz ve starovéku.
Nejenom aby kupovali a prodavali, ale hlavné aby se setkali a mluvili spolu. Cast této
konverzace byla o obchod¢ a produktech, ¢ast byly novinky, ndzory nebo drby. Poté ale
nastala doba velkovyroby a masmédii a doSlo k odcizeni prodavajiciho a kupujiciho
v obrovském méftitku. Internet tuto situaci zachraniuje a vraci zpét. V dnesni dob¢ internet ke
konverzaci pfimo vyzyva a pokud cht&ji firmy prezit, tak se musi pfizpusobit (Janouch,

2014).

Posileni pozice zakaznika

I pfesto, ze zijeme v moderni dobé a mame k dispozici nejriznéj$i socidlni média
a komunikaéni zafizeni, komunikace mnoha firem se zdkazniky stale jesté probiha formaln¢.
Zvlastnim jazykem jsou sd€lovany naprosté samoziejmosti jako napft. slogany — ,,jsme tu
pro vas®, ,.fidime se vasimi pozadavky* atd. Tyto informace jsou sdélovany bez humoru, bez

napadu, nebo zatajovanim véci, ptipadné se lhanim (Janouch, 2014).
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Pozice zakaznika je ¢im dale siln&jsi. Je tomu tak, protoZze mé kolem sebe sit’, ktera je n€ko-
likrat nasobn¢ vétsi, nez si bylo mozné kdykoliv v minulosti pfedstavit. Kazdy uzivatel in-
ternetu mize najit feSeni svého problému nejen na socialnich sitich, ale také vyhledavanim
ve vyhledavacich, prochazenim diskusnich for, polozenim svého dotazu na nejriznéjSich
portalech nebo tfeba ve Wikipedii

(Janouch, 2014).

Propojeni lidi mize firmu velmi rychle zlikvidovat, napt. pokud ma Spatné recenze nebo
také posunout mezi nejvyznamnéjsi hrace na trhu. Trh na siti nemé z4dné slitovani s firmami,
které jsou neochotné nebo neschopné se prizpisobit dneSnim vysokym pozadavkim

zakaznikil a rychlym zméndm. Podstatou businessu se opét stava ¢lovek (Janouch, 2014).

Spoluucast

Problém tkvi v tom, ze v dnes$ni dobé se manazeti vétSinou odcizili produktu — uz nerozumi
tomu, co firma vyrdbi a jak se co d¢la — proto je nutné zacit vyuzivat lidi spojenych
s produktem (lidi z vyroby, vyvoje, servisu atd.) a propojit je se zdkazniky. Byt to mlze znit
jako klisé, je také nutné nazyvat véci pravymi jmény. To, Ze pouzijete frazi jako ,,mame
feSeni“, kdyz prodavate pocitace, je uplné zcestné. Protoze nemate feSeni, ale prosté
prodavate pocitace! Firmy, které jsou poucené a chytré se snazi své zdkazniky zapojit do
procesu vyvoje nebo tfeba ptizplisobovani produktl. Jedin€ timto zplisobem si lze zajistit

loajalitu zadkaznikl a své budouci zisky (Janouch, 2014).

3.2 Diferencovany pristup k zakaznikiim

Internet nuti firmy ménit své koncepce marketingové strategie. V pocatcich vyvoje
marketingu firmy uplatiovaly strategii masového marketingu. V piipadé tohoto typu
marketingu je poskytovana zakaznikim hodnota na zdkladé jejich prevazujicich
charakteristik na konkrétnim trhu. Takovy pfistup mlizeme oznalit jako one-size-fits-all
(jedna velikost padne v§em). Problém je v tom, ze, takova strategie ma dnes jiz velmi malou

Sanci na uspéch, i presto urcit€ mohou existovat vyjimky (Janouch, 2014).

vvvvvv

vvvvv
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potieba vyjit vstfic v nabidce a pé¢i o n¢j. Firma musi také vytvaret vyssi hodnotu pro
zakazniky. Zde pfichdzi na fadu uplatihovani strategie CRM (Customer Relationship

Management), resp. fizeni vztahti se zakazniky (Janouch, 2014).

Vyvoj CRM strategie zahrnoval tfi stadia. Dle Janoucha, 2014 v pocatcich byla uplatiovana
strategie masové personalizace, ktera je determinovana nabidkou standardnich produktt, ale
firma jiz se zakaznikem komunikuje individudlné na zakladé jeho rozpoznani (zné jeho
jméno, nebo ndkupni chovéni). DalSim stadiem je masova kastomizace. Ta pitinasi
zakaznikiim vy$si hodnotu tim, Ze firma zdkaznikovi ptizpisobi produkt podle jeho

pozadavk.

Stale jde v8ak o standardni produkty, které v§ak mohou mit rtizné vlastnosti a tim odliSny
uzitek pro zakaznika. Podle Janoucha, 2014 je typickd je moznost sestaveni finalniho
produktu z riznych komponent. Ptipadné vybérem pozadovanych funkci (nehmotné
produkty). Rozdilné pozadavky zakaznikli vSak reflektuje az tfeti stadium oznacované jako
diferencovana kastomizace. V ptipadé uplatiiovani této strategie jsou produkty vytvareny
presné pro konkrétniho zdkaznika. A s tim se poji také individualizovand marketingova

komunikace.

Jak uvadi Janouch, 2014, uplatnéni vSech téchto uvedenych typt strategie je podporovano
internetem. Rozpoznani zdkaznika je =zajiSténo nastroji pro analyzu navstévnosti,
informacemi sbiranymi pifi ndkupech v elektronickych obchodech, informacemi ze
socialnich médii, vlastnimi webovymi strankami a marketingovou komunikaci se zakazniky
obecné. Internetové technologie umoziuji sestavovani findlniho produktu zakazniky
samymi. Marketingova komunikace se zakazniky se tak prostfednictvim internetu vyznamné
posouva od jednostranné komunikace ke komunikaci oboustranné. Firmy sice mayji
k dispozici nejriiznéjsi informace o zakaznicich, ale na druhou stranu si zdkaznici mohou
opatiit prakticky jakékoliv informace o firmé nebo jejich produktech. Oboustranna

komunikace se zakazniky v dneSni dobé€ neni jen moZnost, ale naprosta nutnost.

Marketing soucasnosti se vyznacuje krom jiného i tim, ze zkouma hodnotu, jakou piindsi
produkt zakaznikovi, a zaroven jaky zisk zdkaznik pfinasi firmé. Na zaklad¢ tohoto pak
firmy ptizptisobuji produkt, cenu i komunikaci konkrétnim zdkazniklim. Zdanlivé je to

mozné a vyuzivané pouze v ramci B2B, avSak rozvoj informacnich technologii postupné
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pfinasi diferencovany pfistup také do B2C oblasti (vyhodou e-shopli je neanonymni
zakaznik). Zde stoji za zminku, ze zejména v B2B mohou byt rozdily mezi zakazniky
pomérné¢ znacné a od cileni na segmenty se proto piechdzi k individualizovanému

marketingu (Janouch, 2014).

S vyuzitim informaci od zakaznika ziskanych v rdmcei marketingové komunikace mtize firma
prizpisobit dany produkt jejich pozadavkiim, preferencim a pfanim. Spokojeny a vracejici
se zakaznik znamena pro firmu zisk, a proto je tieba takové zakazniky doslova hyckat.
K tomu je Marketing na Internetu ovSem nutné mit piehled a zpracovavat velké mnozstvi
informaci. Z ftizeni vztahli se zdkazniky (CRM) se stava strategickd zalezitost (Janouch,

2014).

Rada firem déla v p¥istupu k zakazniktim jednu zavaznou chybu. Pro nové zakazniky nabizi
vSemozné vyhody, zato stavajici zakazniky povazuje za jisté, a dokud budou platit, tak se
o n¢ nebude zajimat. Tento pfistup vidime naptiklad u mobilnich operatorti, dodavateli
energii, bank apod. Pfevazné tedy na trzich, kde mohou vzhledem k omezenému poctu hract
na trhu existovat kartelové dohody nebo jde o odvéti s velmi obtiznym vstupem (vysoké
investi¢ni naklady, regulace ze strany statu, pravni ptekazky). Takze v zaddném piipade
neignorujte vase stavajici zdkazniky. Za jejich vérnost jim naopak nabidnéte n&jaké vyhody

(Janouch, 2014).

3.3 CRM systémy

S procesem ptizpisobovani produktii a celého marketingového mixu zdkaznikiim souvisi
vyuzivani systémi CRM. Strategii diferencovaného pfistupu lze jen tézko uplatnit bez
systému, ktery umoziuje shromazd’'ovat data o zékaznicich a dal§i vyznamné udaje —
pozadavky, preference, nazory na produkty atd. Také je tfeba monitorovat kazdy ¢in ve
vztahu se zédkaznikem — telefonni rozhovory, e-mailova komunikace, osobni setkani, nakupy,
reklamace a dal$i. Veskera tato data jsou automaticky nebo ru¢né zapisovana do systému
CRM. S daty ze systtmu se pak dale pracuje. Informacni systémy pomahaji data
identifikovat, integrovat a nasledn¢ analyzovat. Bez analyzy dat nelze zjistit, jak zdkaznici
vnimaji hodnotu produktu. Bez analyzy dat také nelze produkty pfizplisobit a tim ani zajistit

firmé zakazniky s maximalnim pfinosem (Janouch, 2014).
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Payne, 2005 pak jesteé tvrdi, Ze systém CRM, lze rozd¢lit do nekolika klicovych oblasti, které¢
do sebe komplexn¢ zapadaji a maji navaznost na fungovani celku, jako takového. Dale 1ze

vsak tyto procesy rozdélit jest¢ do dvou zakladnich skupin, které funguji kooperativné:

Operativni CRM - zahrnuje samotnou podporu obchodu a celkovou komunikaci se
zakaznikem, tyto tidaje jsou pfedavany k analyze, ktera vyhodnocuje klicové aktivity, slaba
mista, potencialni hrozby a piilezitosti. Pfi této irovni systému jsou nastaveny otazky, ktera
systém musi pevné dodrzovat:

e Jak si udrZet stavajiciho zdkaznika?

e Jak porozumét zdkaznikiim?

e Jak spravné naslouchat zdkaznikovi?

e Jak spravné rozpoznat klicové procesy?

e Jak zvysit spokojenost zdkaznika pti zdokonalovani procesa?

e Jaka by méla byt marketingova strategie pro nové zédkaznik a udrzet stavajici?

e Jaké schopnosti jsou potieba k osloveni novych zakaznikt?

Jak dale uvadi Payne, 2005, cilem analytického CRM je analyza zakaznickych dat, po-

moci které bude firma schopna dosahnout riznorodych cili:

e Optimalizace efektivnosti marketingovych kampani a jejich vyhodnoceni

e Hledani potencidlnich prodejnich kanalii (cross-selling, up-selling a udrzeni zékaz-
nika)

e Analyza chovani zdkaznikl — tvorba cen a vyvoj novych vyrobkil

e Podpora v rozhodovani — pfedpovidani a analyzovani zakaznické rentability

Kolaborativni CRM

Kolaborativni fizeni vztaht se zdkazniky obsahuje specidlni funkcionalitu, kterd umoznuje
spole€nosti a jejim zdkaznikim komunikovat prostfednictvim nejriiznéjSich kanald za
ucelem dosazeni vyssi kvality interakce se zakazniky. Payne, 2005 déle uvadi, ze tento typ
CRM nabizi uZzite¢né informace, které vznikaji napt. pfi jednani se zakaznikem, nebo také

pii interakci s obchodnim oddélenim, jako je prodej, technicka podpora a marketing.
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Muze se jednat napiiklad o poskytnuti informaci o specifickych zdkaznickych pozadavcich,
pripadné dotazy ohledn€ nové sluzby z technické podpory prodeje marketingu. Cilem tohoto
CRM je sdileni uvedenych informaci ziskanych ze vSech oddéleni, diky cemuz lze zvysit

kvalitu poskytovanych sluzeb pro zakazniky (Payne, 2005).

Jak je uvedeno na Obr. 6 nize, fizeni vztahli se zdkazniky davd do spojitosti oblasti
strategického planovani, marketingu, prodejl, doru¢ovacich moznosti, podpory a reportl
a analyz. Pokud je byt jedna z oblasti CRM narusSena, miize dojit ke ztratdm v podniku,

a proto by ani jedna z téchto slozek neméla byt podcenovana.

Obr. 6: Oblasti Fizeni vztahi se zakazniky

Zdroj: https://www.jakzacitpodnikani.cz/proc-pouzivat-crm-system

Budovani duvéry

Jak uvadi Janouch, 2014, v pribéhu konverzace mezi firmami dochdzi k vzijemnému
poznavani dodavatele a zdkaznika. Duvéra je budovéna pomalu, ale pak méa vétSinou
dlouhodoby ucinek. Pokud se lidé se mezi sebou dobie znaji, dokdzou pak ftesit vzniklé
problémy nekonfliktnim zptisobem. Dlvéru je ale nutno budovat jiz ve fazi, kdy zakaznika

teprve ziskavame. K tomuto t¢elu slouzi predevsim:
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e kvalitni webové stranky
e cClanky, zpravy, recenze, vyukové materialy

e vertikdlni odkazy (mezi firmami v dodavatelském fetézci)
Se stavajicimi zédkazniky je nutné vztahy dale rozvijet naptiklad pomoci:

e uzavienych blogil a diskusi (jen pro zakazniky)

e posilovanim socidlnich aspektii zejména béhem offline aktivit

Cilem je vytvaret vztahy, které vyusti v prodej a také v ziskani cennych informaci od

zakaznikii smérem k firmé (Janouch, 2014).

3.4 Predpoklady uspéchu na internetu

Stejné jako pii jakékoliv ¢innosti, tak také v marketingu na internetu plati, ze musime veédet,
co chceme. Bez strategie, resp. definovani cile, nelze provadét zadny marketing, a to ani v 21.

stoleti.

Pokud nezname cil, nemiZeme volit taktiku, tedy zptsob, jak toho cile dosahnout. Na
zacatku je nutné ziskat co nejvice informaci o zdkaznicich a konkurenci, protoZze poznani
zakaznika je klicem k uspéchu. ProtoZze se lidé snazi v zdplaveé informaci vSe filtrovat,
vyhnout se tomu, co nechtéji slySet (videt, védét), je tireba zaméfit Gsili na komunikaci

s takovymi zakazniky, které vase sdéleni skute¢né zajima (Janouch, 2014).

Lidé vénuji daleko vice ¢asu komunikaci neZ obsahu samotnému. Také je zndmo, Ze si na
internetu predavaji informace mnohem vice mezi sebou, nez aby se je pokouseli ziskat
z oficialniho zdroje. To je zplsobeno tim, Ze oficidlnim zdrojim informaci moc nevéfi.
V takové situaci je pro firmy ¢im dal t€Zsi se do omezeného vnimani prosadit pfimo. Oproti
tomu ale diivéra v informace od jinych lidi je pomérné vysoka. Jde hlavné o zkuSenosti téch,
co uz n¢jaky produkt ¢i sluzbu zakoupili. Marketéti by se méli snazit takové lidi si ziskat
a taky udrZet. Pro vSechny aktivity je ale nezbytné mit pifedev§im kvalitni produkt. Jako
priklad miZeme uvést prohlaseni ,,kdyz nebudete spokojeni, vratime vam penize* . Toto uz

predem vyvolava pocit, Ze si zakaznik kupuje kvalitni produkt. Faktem je, Ze lidé jsou velmi
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skepticti, ale kdyz je néco opravdu dobré, pak propadnou velkému nadSeni a radi a ochotné

tyto informace predavaji dal (Janouch, 2014).

Z fakti uvedenych vyse vypliva, ze uspét na internetu znamena hlavng:

e mit kvalitni produkt
e stanovit si redlné cile
e um¢t poznat zdkaznika

e dobfe komunikovat

3.4.1 Informa¢ni mlha

V literatufe se mizeme setkat také s pojmem informacni mlha. Jedna se o situaci, kdy je
spotiebitel neustdle obklopen takovym mnoZzstvim informaci, Ze je pro néj velmi obtizné
rozlisit, co je dilezZité a co ne. A proto na néj klasicka reklama uz nema takovy vliv, jak by
za normalnich okolnosti mé¢la. Informac¢ni mlha neni situaci vyskytujici se pouze mimo
internet, kdy napt. jedete po délnici a mijite billboardy, které uz mozek z diivodu piehlceni
ignoruje. S informacni mlhou se miZeme setkat 1 na internetu, kde jsme obklopeni

nepiebernym mnoZstvim nabidek a personalizovaného obsahu.

Reklamy se v dne$ni dobé¢ stavaji agresivnéj$imi a sofistikovanéj$imi. Sice zde existuji
nejriznéjsi rozsiteni webovych prohlizecu, které jsou pomérné ucinné (napt. AdBlock), ale
problém je v tom, zZe webova strdnka vam neumozni stdhnout pozadovany soubor, piipadné

precist si €lanek, za predpokladu, ze mate rozsifeni aktivované. Reklamam se tak nevyhnete.
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4 Moznosti zneuziti data miningu

Potencialni hrozbu data miningu a velkych dat si uvédomuje i vedeni podnika (viz Obr. 7).
Je otazka, zda je této problematice vénovana dostate¢nd pozornost, protoze, jak nékteti
odbornici pfedpovidaji, umélad inteligence pouzivajici DM techniky je pro lidstvo
nevyhnutelnd. V nésledujicich 3 kapitolach budou rozebrany oblasti, kde se tento problém

uz bohuzel vyskytuje.

Tvrdi, Ze pouziti velkych dat jim
pomaha najit nové prilezitosti k zisku

Uvadi, Ze takovy pfistup
pomaha zvySovat vynosy

Si je jisto, Ze to

Vrcholovy management snizuje naklady

Si je jisto, Ze zneuZiti velkych
dat mize sniZit vynosy

000

Tvrdi, Ze to mGZe zhor$ovat
spravné rozhodovani

_ Sijejisto, Ze jejich projekty
~ Fesici velké data jsou Uspésné

| Obchodni feditelé

Jsou si vedomi toho, ze zneuziti
velkych dat mdze byt katastrofalni

@

Obr. 7: Nazory odbornikii z oblasti businessu na problematiku zneuZiti velkych dat a DM

Zdroj: Vlastni zpracovani podle: https://towardsdatascience.com/big-data-misuse-can-break-your-
business-ef6432dfd188

53



4.1 V business svété

Waxer, 2013 uvadi, ze big data 3nyni piedstavuji obchodni piileZitost za n&kolik miliard
dolarti. Organizace, které toho umi vyuzit, dosahuji obrovskych ziski. Je jedno, zda se jedna
o maloobchodniky nebo velké vyrobce. Ti, ktefi pochopili, jak cenna jsou napt. poStovni
smérovaci Cisla spottebitell a historie jiz realizovanych nakupi, velmi snadno zvysSuji svij

celkovy zisk.

Odbornici odhaduji, ze big data mohou zvysit zisky v maloobchodé¢ az o jen tézko
predstavitelnych 60 %. Stejné tak se predpoklada, ze osobni udaje mohou spole¢nostem

pomoct dosdhnout vyssi obchodni efektivity a ptizplsobit nové produkty (Waxer, 2013).

I kdyZ je vyuziti sily datové analyzy nepochybné konkuren¢ni vyhodou, horlivy data mining
muze snadno selhat. Spolecnosti se sice stdvaji odborniky datovou analyzu a jsou schopny
z dat vycist podrobnosti tak osobni, jako jsou tfeba moznosti selhani splaceni hypotéky
u klienta, rizika infarktu a dal$ich mimotéadné citlivych dat, tak nartstd hrozba zdvazného

naruseni soukromi (Waxer, 2013).

Prodejce moderniho obleceni Urban Outfitters celil hromadné Zalobé za idajné poruseni
zakontl na ochranu spotiebitele tim, Ze kupujicim, kteti platili kreditni kartou, sdélil, Ze musi
poskytnout své PSC. Coz ale nebyla pravda - a poté tyto informace pouzil k ziskani adresy
nakupujicich

(Waxer, 2013).

Naprostou marketingovou legendou se ale stala kauza z Minnesoty, kdy obchodni fetézec
Target védél o t€hotenstvi nactileté divky diive nez jeji otec. Na zakladé dat z jeji zdkaznické
karty (nakup volného obleceni, t€lového mléka a kyseliny listové) ji zacal zasilat slevové

kupony na pleny, coz vedlo k prozrazeni do té¢ doby utajeného t€hotenstvi (Waxer, 2013).

3 Big data - jde o takové soubory dat, jejichZ velikost je mimo schopnosti zachycovat, spravovat a zpracovavat

data b&zné pouzivanymi softwarovymi prostiedky v rozumném c¢ase
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4.2 V oblasti mediciny

To, co znepokojuje védce a dalsi odborniky z celého svéta jsou moznosti genetického
inzenyrstvi, které byly az do nedavna vnimény jako pouhé sci-fi. Snaha o dosazeni co
nejlepSiho genetického fondu clovéka je tu s ndmi uz pomémé dlouhou dobu. Touto

problematikou se zabyva eugenika.

Tento pojem pouzil poprvé v 19. stoleti britsky matematik a védec Francis Galton. Eugeniku
muzeme rozd¢lit na pozitivni a negativni. Pozitivni eugenikou se chape snaha o rozsiieni
zadoucich znakl v populaci. Jako negativni eugenika je pak oznacovana snaha o vymyceni

znakl nezadoucich z populace (Spektorowski a Saban-Ireni, 2016).

Ackoli byla plivodni mySlenka eugeniky uSlechtild, bohuzel se do lidské historie zapsala
velmi negativné. Bylo tomu tak ptedevsim kvili programiim nacistického Némecka, které
se snazilo vytvofit ,,nad¢lovéka®. Eugenické programy také pouzivali napt. v USA v letech
1902 az 1964, pficemZz se jednalo piedevS§im o nedobrovolné sterilizace mentalné
postizenych, epileptikli a vézni coby nositeld ,,defektnich® a ,nezddoucich® dédi¢nych

znakl (Spektorowski a Saban-Ireni, 2016).

Jak uvadi Spektorowski a Saban-Ireni, 2016, kritikim eugeniky vadi pfedev§im piedstava
cilevédomého Slechténi lidského genofondu. Je tomu tak hlavné z politickych a etickych
divodu. Také neni jasné, kdo by mél rozhodnout, které lidské vlastnosti jsou ty pozadované.
A ve spojitosti s tim kritici upozoriiuji na to, kam eugenické postupy vedly v minulosti
(rasistické, antisemitistické, homofobni postoje historické vétSiny eugenikd, jez vyustily

v podobé€ nacismu).

Co se ty€e aktualni eugenické praxe, tak v soucasnosti se objevuji etické otazky v souvislosti
s umélym oplodnénim, preimplantaénim genetickém testovani embryi a moznost rozvoje

genové terapie (Spektorowski a Saban-Ireni, 2016).

Co ma s tim vSim spole¢ného data mining?
Pomoci data miningu bude mozné napt. dekdédovat lidsky genom, coz nevyhnutelné povede
k eugenickym procestim, byt’ postavenym na védeckém zaklad¢. Muze tak dojit k situaci, ze

si bude mozné zaplatit za zvySenou imunitu ¢i inteligenci vaSeho ditéte, ptipadné modrou
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barvu jeho o¢i. Pfed podobnou myslenkou varoval i prof. Hawking, ktery tvrdil, Ze
v budoucnosti se lidé budou délit na ty ,,vylepSené* a ,nevylepSené* a ze rasa nadlidi bude

jednou koncem pro lidstvo, jak ho dnes zname.

4.3 V politice

Dalsim velikym rizikem zneuziti data miningu jsou politické tcely, byt mozna z urcitého
uhlu pohledu dobfe minéné. Predstavte si spolecnost, ve které vas vlada hodnoti jako
davéryhodné nebo neditvéryhodné obCany. Je vam prideleno skore, které se neustdle méni
na zéklad¢ toho, jak se chovate. Za ,,vhodné* chovani ziskavate plusové body a za to
»hevhodné“ vam body naopak srazi. To se na prvni pohled nemusi nutné jevit negativng.

Problém je ale v tom, co dany stat oznacuje za nevhodné chovani.

Pokud okradete ¢lovéka, pak je srazeni bodii celkem logickym krokem. Jenze v piipadé Ciny
a jeho Systému socialniho kreditu se za ,,nevhodné* chovani povazuje napft. také zverejnéni
politickych pfispévkil online bez povoleni, nebo pochybovani a odporovani oficidlnimu
ptibc¢hu vlady o aktudlnich udélostech a jakékoli dalsi kroky proti rezimu. Oproti tomu
vysoké skore vam umozni pfistup k rychlejSim internetovym sluzbam nebo zrychlenému

vizu do Evropy.

Vase ,,skére obcana“ vas sleduje, at’ jste kdekoli. Pro vypocet skére musi soukromé
spolecnosti spolupracujici s vladou neustdle prochazet obrovskym mnoZstvim dat ze
socidlnich médii a online nakupovani a dalSich oblasti. Vzhledem k objemu dat, ktery je

nutno zpracovat, je jasné, ze je pro tyto ucely pouzivan data mining.

Jakmile opustite sviij byt, vaSe akce ve fyzickém svété jsou ihned zaznamenany do sité.
Vlada shromazd'uje obrovské mnozstvi informaci prostfednictvim videokamer umisténych
na ulicich a po celém mésté. Pokud spéachate trestny ¢in, kam Ize mimochodem zatadit
1 nepouziti prechodu pro chodce, kdyz prechazite ulici, algoritmy rozpoznavani obliceje
spoji videozdznamy vasi tvéare s vasi fotografii v narodni databazi ID. Nebude to dlouho trvat

a u vasich dvefti se objevi policie (Mitchell a Diamond, 2018).
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Tato spolecnost se muze zdat dystopickd, urcité se ale nejednd o né&jakou vzdalenou
budoucnost. Cina planuje spusténi Systému socialniho kreditu jestd tento rok. Usiluje o to,
aby jako prvni zavedla vSudypiitomny systém algoritmického sledovani. Cinska
komunisticka strana vyuziva pokroky v oblasti umél¢é inteligence a data miningu a ukladani
dat k vytvoreni podrobnych profili vSech ob¢anti. Rozviji ,,skére obcanti®, aby stimulovalo
,»dobré“ chovani. Obrovska doprovodna sit’ monitorovacich kamer bude neustale sledovat

pohyby obcant, tdajné s cilem omezit kriminalitu a terorismus (Mitchell a Diamond, 2018).

Cinsky vyvijejici se algoritmicky sledovaci systém se bude spoléhat na to, Ze¢ bezpeénostni
organy statu komunistické strany budou filtrovat, shromazd’ovat a analyzovat ohromujici
objemy dat proudicich pfes internet. Byt médme dnes k dispozici moznosti umélé inteligence,
tyto systémy jesté nejsou natolik dokonalé, aby mohly samy neomylné rozhodovat o tak

komplikovaném jevu, jako lidské chovani (Mitchell a Diamond, 2018).

Cina ptivodn& planovala vyvinout systém dohledu ,,Zlaty §tit umozitujici snadny piistup
k mistnim, ndrodnim a regionalnim zdznamim o kazdém obcanovi. Tento projekt byl ale az
doposud omezen na filtrovani obsahu Great Firewall, ktery zakazuje zahrani¢ni internetové
stranky véetné Google, Facebook a The New York Times. Podle organizace Freedom House,
jejimz cilem je hajeni demokracie tvrdi, Giroven svobody na internetu v Ciné je jiz nejhorsi
na planeté. Komunisticka strana Ciny nyni diky data miningu koneén& buduje rozséhly
viceuroviovy systém sbéru dat, o kterém po cela desetileti tak snila (Mitchell a Diamond,

2018).
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5 Predstaveni subjektu reSici DM problém —
IT firma BROKEN MOUSE, s.r.o.

Autor této prace je ¢lenem mensi IT firmy, sidlici v Jablonci nad Nisou, ktera se krom jiného
zabyva teSenim v oblasti e-shopt, webtli, marketingu a IT. Tym je sloZzen z nadsenct do
modernich technologii, vystupujicich pod hlavickou Broken Mouse s.r.o. Firma si zaklada
na dobré komunikaci, dlouhodobosti a vysledcich. V oboru IT se tato firma pohybuje jiz 10
let a od roku 2014 se zacina rozrustat v Jablonci nad Nisou. Na svém webu se prezentuje

nasledujicim sloganem:

,,Prosli jsme si matefskou Skolkou i univerzitou. Propojujeme poznatky akademického
svéta s praxi. Uzce spolupracujeme se vzdélavacimi institucemi i firmami napfic¢ obory.

Mame radi osobni ptistup, férovost, dobrou naladu a dlouhodobé rostouci partnerstvi.

Firma ma pomérné Siroké pole plisobnosti a zaméfuje se na ndsledujici oblasti:
e tvorba nového / Gprava stavajiciho e-shopu na platformé Shoptet
e napojeni e-shopu na nejriznéjsi systémy, v¢. zaskoleni
e web design, tvorba webti, UX
o grafika, fotografie, bannery, loga, katalogy, letaCky + tisk
e kompletni marketingova strategie
e PPC, SEO
e zbozéky (Heuréka, Zbozi, Google nakupy...)

e emailing, copywriting, analyzy

e sprava a inzerce na socidlnich siti

e sprava a servis IT (servery, pocitace, sité, kamery, SW...)
o expanze (kolegové rodili mluvci)

e poradenstvi a Skoleni (anglic¢tina, IT, MS Office...)

Krom vySe zminéného firma nabizi poradenstvi v oblasti marketingu, napt. se zaméfenim

na rozvoj e-shopt. Jiz del$i dobu probihd spoluprace s firmou, ktera krom kamenného
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obchodu provozuje i e-shop. Jeden z kolegli a konzultantd této prace je expertem na online

marketing a jiz del$i dobu ma na starosti marketingové aktivity internetového obchodu.

Jelikoz méa e-shop k dispozici velké mnozstvi dat ohledn¢ uskutecnénych objednavek, jevi

se myslenka pouziti data miningovych metod jako velmi vhodna.

Pro ucely data miningu e-shop dodal potiebna data ve formatu .xIsx, ktera obsahuji nékolik
domén. V tomto kroku je ale potieba vzit v potaz relevantnost poskytnutych dat, abychom
se vyhnuli jednomu z ¢astych dataminingovych problémt. Timto problémem je pouziti
nevhodnych nebo nic nefikajicich dat. Pro naSe ucely je tedy logické nékteré domény
zanedbat (napf. nds nebude zajimat Cislo dokladu nebo ¢islo objedndvky samotné). Zajimat

nas budou nasledujici domény:

e (CenasDPH

e (as vytvoreni objednévky
e Datum vytvoreni objednavky
e Dobirka ANO/NE

e Dodaci adresa

e  MnoiZstvi

e Nazev produktu

e PoStovni smérovaci Cislo
e Velikost

e Znacka

e Zplsob dopravy

e Zplsob platby
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6 Vybér vhodného softwaru pro data mining

V dnesni dobé je jiz k dispozici pomérné velké mnozstvi néstrojii pro dataminingové ucely.
Je tedy otazkou, jaky nastroj vybrat? V procesu rozhodovani byly vzaty v uvahu 3 programy.
Témi jsou: Excel, Statgraphics a MATLAB. Jako nejjednodussi moznost se z pocatku jevilo
pouziti Excelu, resp. jeho dopliiku Data Mining Add-in. Dale bylo potteba vzit v potaz, ze
disponujeme plnymi verzemi programu Statgraphics a MATLAB diky Skolni licenci.

Od kvalitniho nastroje pro data mining ocekavame krom¢ dalSiho i odpovidajici uzivatel-
skou podporu. Pfipadné dostupnd internetova fora, kde je podobné problematika feSena vice
uzivateli. Déle pak, vystup modelovéani by m¢l byt snadno pochopitelny a pouZitelny v reél-

ném svéte. To vSe by mélo bez nutnosti prevadét data do néjakého specifického prostiedi.

Predpoklada se, ze pravé v marketingovych aplikacich nema moc vyznam urputné Ipét na
ptesnosti vyvinutého modelu. Mnohokrat je lepsi néjaky robustni a 1épe srozumitelnéjsi mo-

del.

Jak dale uvadi Karpiskova, 2010, pokud se bavime o "lepsim modelu", je potieba si ujasnit,
co tim vlastn€ myslime? V ptipad¢ feSeni praktickych situaci nemusi byt vhodné mit "tech-
nicky dokonaly" model. DileZitym kritériem pro hodnoceni analytického prostiedi softwaru
jsou napft. pozadavky na miru automatizace pii jeho vyuZzivani. Zde je potieba vzit v potaz
odbornost osoby, ktera bude program ovladat. Urcity program miize byt vhodnéj$i pro méné
zkuSeného nebo méné snazivého uZzivatele, jiny typ programu mize byt vhodnéjsi pro kva-

litniho modeléfe, ktery ma navic vét§i mnozstvim Casu, ktery tomu miZe vénovat.

Napt. naucit se s MATLABem vcetné jeho pokrocilejSich funkci urcité neni otazka nékolika
dni. Oproti tomu, Excel, ktery pouzivate vicemén¢ uz od zakladni Skoly je oproti tomuto ve
vyhodé. Co se ty¢e MATLABu, na internetu je k dispozici dostatek materiald, vcetné
YouTube navodi a diskuznich for, kde se fesi nejriiznéjsi problematika, a tak neni t&zké se
dobrat odpovédi, ptipadné si podobny, jiz probirany problém vcetné jeho feSeni upravit pro

svoje potieby.
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Dale Karpiskova, 2010 uvadi, ze pti vybéru dodavatele data miningovych ale i jinych pro-
grami je vhodné zkusit odhadnout, jaké jsou perspektivy vzhledem k podpote programu
a jeho vyvoji vCetné napt. oprav chyb. Uznava ale, ze neni zcela jasné, jestli je vhodnéjsi
produkt velkého komercniho dodavatele, nebo tspésny a hojné¢ vyuzivany open source na-

stroj.

Pokud bychom m¢li celou tuto problematiku shrnout, tak pii hodnoceni, ptipadné vybéru
softwarového produktu je vhodné co nejptesnéji definovat pozadavky a zvazit technické,
persondlni a finanéni moznosti prostiedi, ve kterém by feSeni mélo fungovat (Karpiskova,

2010).

Z open source nastroju ptipada v uvahu také R. Jedna se o prostfedi pro vypocty a statistic-
kou analyzu, ptipadné tvorbu kvalitnich grafickych vystupt. Je to pfijemny vysokouroviiovy
programovaci jazyk, ale k industrializovanému data miningu se R podle autori tolik nehodi.
Karpiskova, 2010 dale uvadi, Ze z komercnich nastroji pro data mining je zajimavou volbou
KXEN a jeho Infinitelnsight, ktery je po akvizici nyni pod taktovkou némecké softwarové
firmy SAP. Autorka dale uvadi, ze ve vétsich spolecnostech se bézn¢ pracuje s vice analy-

tickymi programy najednou.

Byt’ se z pocatku jevilo nelogické pouZivat v této praci vice nastrojii spolecné, v pribéhu
tvorby vyslo najevo, Ze kombinace Excelu a MATLABu neni uplné Spatna volba. Bylo tomu
tak hlavné z toho diivodu, ze urcité procedury je prosté jednodussi provést v Excelu a na
néco uz Excel po vypocetni a interpretacni strance nestaci, a proto musel pfijit na fadu MAT-

LAB.

6.1 Excel

Ne kazdy vi, Ze Excel v kombinaci s dataminingovym doplnkém se stava solidnim néstrojem
pro data mining. Jedna se o velmi uziteCny a intuitivni nastroj, ktery by méla byt bez

problému schopna obsluhovat po kratkém zaskoleni 1 laickéa vetejnost.

Poté, co uzivatel nainstaluje dopln€k, vytvoii v Excelu tabulku a nech4 ji analyzovat. Excel
si ji vezme a posle do Analysis Services. Zde se data zpracuji, pfi¢emz do Excelu se poslou

vysledky. Ty jsou pak v Excelu pfehledné prezentovany. Nevyhodou tedy je, Ze dopln€k
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nemuze fungovat bez Analysis Services. JelikoZ jsou Analysis Services soucast MS SQL
Serveru, musite ho mit dostupny. Konkrétn¢€ v nékteré z drazsich verzi, ktera Analysis Ser-

vices obsahuje.

Fakt, ze jde o ,,doplnék*, by nemélo uzivatele vést nazoru, ze se jedna pouze o né¢jaké drobné
vylepseni nebo malou funkci navic. Jde o zdsadni véc, kterd posouva Excel na vyssi urovern.
Je otazkou, zda Ize Excel v kombinaci s doplitkem oznacit za plnohodnotny néstroj pro DM.
Faktem je, Ze 1 pfes jeho rozsifeni a nesporné vyhody je mnohymi odborniky povazovan za
nedostate¢ny a nevhodny pro akademické, ¢i vyzkumné ucely. Praveé toto je jeden z diivoda,

pro¢ Excel nebude v této praci pouzit.

Pro data, ktera je potieba v této praci zpracovat by Excel s doplitkem bohat¢ stacil. Grafické
zpracovani dat by mozna nebylo tak reprezentativni a v ur€itych sekcich by nebylo jit mozné
az tak do hloubky, ale to stejn€ neni cilem této prace. Dalsi prekazkou je neschopnost Micro-
softu poskytnout tento doplnék pro Office 2016 a vyssi. I prestoZe existuji néjaké zptsoby,
jak toto obejit ptes editor registru, bude lepSi poohlédnout se po néstroji, kde se uzivatel

nesetka s problémy uz pfi instalaci produktu.

V Excelu bylo piivodné zamysleno data pro procedury v MATLABu pfipravit. Problém ale
nastal napft. v piipadé, kdyZ bylo potieba odebrat duplicitni hodnoty a vymazat prazdné
radky. Soubor obsahuje +- 140 tisic idajii a vzhledem k tomu, Ze PC na kterém byly analyzy
provadeény je po hardwarové strance dobie vybaven, bylo celkem piekvapujici, Ze Excel ne-

ustale zamrzal a nakonec bylo potieba pro ur€ité typy piiprav pouzit MATLAB.

6.2 Statgraphics

Dal$im vhodnym nastrojem pro data mining je program Statgraphics. Tento program
v jednoduchém jazyce provadi a vysvétluje zakladni i vysoce pokrocilé statistické funkce.
Jedna se o uzite¢ny ndstroj pro podnikatelskou komunitu. Jednu dobu byl dokonce
nejprodavanéj$im analytickym programem na svété. Statgraphics je velmi oblibeny software

pouzivany profesiondly, vyzkumnymi pracovniky, akademiky a primyslovymi podniky.
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Oproti Excelu s doplitkem nahrava pouziti tohoto programu i fakt, ze je k dispozici zdarma
jeho plné verze diky Skolni licenci. V porovnani s dal§im a nakonec i zvolenym programem

Statgraphics ale neni designove¢ az tak daleko.

Déle je potieba vzit v potaz uzivatelskou podporu a informace dostupné na nejriznéjSich
diskuznich férech a portalech. A v tomto ptipadé Statgraphics musi jest¢ hodn¢ dohanét.
Dale pak, mozna je to subjektivni pocit autora, ale grafické uzivatelské rozhrani, celkové
ovladani programu a nasledna prezentace vysledkii je minimaln¢ o stupinek nize, nez

nakonec zvoleny program. Tim je MATLAB.

6.3 MATLAB

Jedna se o interaktivni programové prostiedi a taky skriptovaci programovaci jazyk. MAT-
LAB umoziuje pocitani s maticemi, vykreslovani 2D a 3D grafii funkci, implementaci al-
goritmd, pocitaovou simulaci, analyzu a prezentaci dat nebo tfeba vytvareni aplikaci véetné
uzivatelského rozhrani. Tento program ma uzivatele pfedev§im z fad védeckotechnickych
pracovnik, studentll a zaméstnanct vysokych skol. MATLARB je vyuzivan pro védecké, ale
1 vyzkumné ucely a to jak v soukromém sektoru, tak i v akademickych fadach. Mezi hlavni

oblasti vyuziti patii technické obory a ekonomie.

Néazev MATLAB je vlastné zkratka slov MATrix LABoratory (,,maticova laboratoi‘), coz

odpovida faktu, ze hlavni datovou strukturou pii vypoctech v MATLABu jsou matice.

Vybéru tohoto programu nahrava né€kolik faktd. Tim prvnim je, Ze diky Skolni licenci je opét
mozné pouzivat jeho plnou verzi véetné vsech jeho toolboxi*. Dale pak jeho grafické
rozhrani je uzivatelsky velmi ptijemné, oproti Statgraphicsu je minimalné o tfidu vyse. A byt’
MATLAB klade na uzivatele nepochybné vys$si naroky nez Statgraphics, prace s nim byla

pro autora jednodussi, jelikoZ MATLAB pouZil jiz dfive pro ucely své bakalarské prace.

4 Toolbox — jedna se o knihovny funkci/baliky védomosti z nejriizn&jsich obort (napt. Financial Toolbox,
ktery obsahuje funkce pro matematické modelovani a statistickou analyzu finan¢nich dat)
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Co mélo ale opravdu zésadni vliv na pouziti MATLABu pro tuto praci a co musi i autor
vyzdvihnout, je uzivatelskd podpora a dostupnost informaci na internetu. Diskuzi fora na
internetu jsou plnd nepiebernych informaci feSici problémy jednotlivych uzivatelt.
Napftiklad problematika regularnich vyrazt a klouzavych priméra je na internetu feSena
v diskuznich forech hned n€kolikrat. Coz je ale nejspiSe dano celosvétovou rozsifenosti

MATLABu.
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7 Data pro analyzu a jejich priprava

E-shop pro ktery je analyza provadéna dodal kompletni data za roky 2014-2019. Data byla
dodéna ve formatu .xlsx, pficemz data bylo nutné pied zpracovanim jesté upravit, jako napf.
zanedbani duplicitnich ¢isel objednavky v ptipadé odbéru vice kust zbozi. Nebo tieba
zavedeni jednozna¢né identifikace nazvu produktu, aby MATLAB um¢l data vhodné
interpretovat. Pro program muze byt totiz velmi naro¢né srozumitelné graficky znazornit

data nasledujiciho formatu:
PenéZenka typ A PenéZenka typ B Penézenka typ C Penézenka typ D

Za predpokladu, ze e-shop nabizi opravdu Siroké spektrum sortimentu a krom vySe
zminénych penézenek jesté napt. kalhoty, tricka, mikiny, boxerky, trenky, bryle, ponozky,
opasky atd... a kazda z téchto domén ma jesté svij typ, tak je pak velmi naro¢né data
graficky rozumné interpretovat. Proto, pokud budeme na data nahlizet jako na celek, pak pro

lepsi srozumitelnost zavedeme oznaceni takto: PenéZenka = {typ A; typ B; typ C; typ D}

MATLAB tedy zanedba konkrétni typy penézenek a v ptipadé, Ze pii vyhledavani najde
konkrétni typ penéZenky, oznaci ji prosté jako ,,Pené¢Zenka*. Abychom tohoto v MATLABu
docilili, je tieba hodnoty domény Nézev produktu upravit pomoci pouZiti regularnich vyraza.
Pomoci regexu pak dostavame pouze zékladni informace o typu produktu jako: penézenka,

boty, triko atd.

Dale je potieba data ocistit o duplicitni hodnoty, protoZe by jinak doSlo ke zkresleni
vyslednych hodnot. Napt. pokud zakaznik koupil jednu mikinu, dvoje teplaky a Cepici, pak
tomu v tabulce dodanych dat odpovidd 4x platba bankovnim pievodem a stejné tak 4x
zvoleny zpiisob dopravy Ceskou postou, tim padem by dolo k nepiesnym vypoétiim, a proto
je teba tyto hodnoty o€istit, tak aby pro kazdé identifikacni ¢islo objedndvky byl pfifazen

pouze 1x zpusob zvolené dopravy a 1x zpusob platby.
Jak uz bylo feceno vyse, data je potieba pied jednotlivymi procedurami vhodné upravit.
Otazka je, zda pro Gpravu dat pouzit Excel, kde to miZe byt o néco jednodussi nez za pomoci

MATLABu. Problém nastal v casu dokonceni procedury, kdy Excel vyzadoval nékolik hodin
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a nakonec program jesté ,,zamrznul®. Pfitom vypocty probihaly na hardwarové pomérné
solidn¢ vybaveném PC. Pro pifedstavu, v pocatecni fazi, pred jakymikoliv upravami, bylo
potfeba zpracovat 141 386 tadkii o 22 sloupcich. Nékteré upravy proto musely byt
provedeny piimo v MATLABu.

Dodana data jesté pred upravou znazoriiuje Obr. 8 na dalsi stran€. Za povSimnuti stoji napf.
smiSend data ve sloupci /, kde mame nazev produktu, ale vyskytuje se ndm zde i zptisob
dopravy Ceska posta a DPD kuryrni sluzba. Déle ve sloupci B mizeme vidét Datum
vytvoreni objednavky. Zde se ale vyskytuje i Cas ktery navic obsahuje hodiny, minuty,
sekundy a milisekundy. Casové udaje véetné data vytvoreni objednavky bude uréité potieba
néjakym zplisobem zplostit, idedln¢ klouzavym primérem. Jak uvadi Tab. 3 niZe, dalSim
problémem, se kterym bylo mozné se v pribéhu ptipravy dat setkat, byl naptiklad rozdilny

zapis nazvu u obce Albrechtice v Jizerskych horach.

Tab. 3: Nespravny zdpis ndazvu obce Albrechtice

Albrechtice v j.h
Albrechtice v j.h.
Albrechtice v jiz. horach

Albrechtice v jiz horach

Albrechtice v jizerskych horach

Albrechtice v jizerskych horach
Zdroj: Vlastni zpracovani

Vzhledem k tomu, Ze data byla dodéna s poskozenymi PSC, bylo nutné identifikaci provadét
pfes nazvy mést a obci, coZ proceduru identifikace znacné zkomplikovalo. Toto je jen

nékolik malo véci z mnoha, které bude potieba oSetfit.
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IMPORT VIEW i
Qutput Type: (| Replace ~* unimportable cells with * MaM - + 1 v
Range: [M32:M32 -
|[t|'_'| Column vectors "|
Variable Names Row: . Imp_ort
) Text Options * ¥ Selection ¥
SELECTION IMPORTED DATA UNIMPORTAELE CELLS IMPORT
- | PrehledObjednavek (1)xlsc 1 |
A B & D E E G H I ] K
CisloDokladu DatumVytvoreni CisloObjednavky DodaciAdresaMisto = DodaciAdresaPSC  ZpusobPlatby ZpusobDop... Dobirka Mazev Katalog Velikost
Categorical = Datetime * Text ¥ Categorical w Text ¥ Categorical * Categorical ™ Categorical ™ Text * Text * Categorical ™
1 |CisloDokladu| DatumVytvoreni CisloObjednavky |DodaciAdresaMisto  |DodaciAdresaP5C ZpusobPlat... |ZpusobDo... |Dobirka Mazev Katalog Velikost
2 |OPOOV21 01-led-2014 13:23:20.893 3.3314e+09|Vrice 30733| Dobirkou Ceska poita |ANO Ceska poita MNezadano
3 |OP0OT2 01-led-2014 13:23:20.893 3.3314e+09|Vrice 50733|Dobirkou Cesks poita |ANO Damska zi... [200720099-... (L
4 |OPOOV22 01-led-2014 14:28:22,507 3.3314e+09|Praha 10 - Malegice 10800|Bankovnim... |Ceska poita |NE Panska zim... [201220137-... (M
5 |OPDOV23 01-led-2014 14:58:33.483 3.3314e+09|Litomyél 57001 |Dobirkou Ceska poita |ANO Damska mi... [201120070-... (M
6 |OPDDT24 01-led-2014 21:21:04.900 3.3314e+ 09| Kardasova Refice 37821|Dobirkou Cesks poita |ANO Damska rni... [201320074-... 5
7 |OPOOV25 01-led-2014 21:44:05.440 3.3314e+ 09| Doudleby nad Orlici |317 42 Dobirkou Ceska poita |ANO Damskd mi... |201320070-... [L
8§ |OP0OT26 02-led-2014 08:01:53.583 3.3314e+09|letonice 68335|Dobirkou Cesks poita |ANO Damska zi... [201120144-.., (5
9 |OPDOV2Y 02-led-2014 09:56:27.253 3.3314e+09|Lubna 76701 |Bankovnim... |Ceska poita |NE Panske kal... [201310045-... (M
10 |OPDO72E 02-led-2014 16:33:08.667 3.3314e+09| Ostrava 70030(Bankovnim...|DPD kuryrn...|NE Panska mik...|201320039-... [L
11 |OPDOT29 02-led-2014 17:04:09.673 3.3314e+ 09| Zelezny Brod 468 22 Hotové Osobni od... |NE Damské kal...[201310145-... |5
12 |OPDOT30 02-led-2014 17:28:40.350 3.3314e+09| Chlumec 40339| Dobirkou Ceska poita |ANO Panske sno... |201120008-... XL
13 | OPDO731 02-led-2014 18:2%:42.113 3.3314e+09| Cervené Pecky 28121|Dobirkou Ceska poita |ANO Damsky ka... [201320021-.., [XXL
14 |OPDOT732 02-led-2014 19:36:14.503 3.3314e+09|Tanvald 46841| Dobirkou Ceska poita |ANO Damske tri... [201210128-... [L
15 |0OPDO732 02-led-2014 19:36:14.503 3.3314e+09|Tanvald 46841| Dobirkou Ceska poita |ANO Damske tri... [201120080-... [KL
16 |OPDOT33 02-led-2014 22:20:49.023 3.3314e+09| Chrudim 53701 | Dobirkou Cesks poit... [ANO Damské kal...[201120095-... 5
17 |OPDO734 02-led-2014 22:45:19.880 3.3314e+09|Liberec 1 46001| Dobirkou Ceska poit... [ANO Panska mik... [201310016-... (M
18 |OPDO735 03-led-2014 09:42:39.020 3.3314e+09|praha 17000(Dobirkou Ceska poit... |ANO Panska zim... |088410-21 (M
19 |(OP0O736 03-led-2014 10:48:11.053 3.3314e+09(Jablonec nad Nisou 46606(Bankovnim... |DPD kuryrn... |ME DPD kuryrn... Nezadano
20 |OPDOT36 03-led-2014 10:48:11.033 3.3314e+09|Jablonec nad Misou 46606(Bankovnim... |DPD kuryrn... |ME Damska mi... |201310112-... [X5
21 |OP0O73IT 03-led-2014 11:23:12.127 3.3314e+ 00| teplice 41501 | Dobirkou Ceska poita |ANO Ceskd pota Nezadano
22 | OPDOT3T7 03-led-2014 11:23:12.127 3.3314e+09|teplice 41501 | Dobirkou Ceska poita |ANO Panska mik... [201120029-... (M
23 |0OPDO738 03-led-2014 16:33:31.257 3.3314e+09|Radonice 25073 | Dobirkou Ceska poita |ANO Damske kal... [201310144-.., L
24 |OPDOT3I9 03-led-2014 16:58:51.997 3.3314e+09|Jifikov 40753 | Dobirkou Cesks poita |ANO Damska zi... [201120144-.., L
25 |OPDOT40 03-led-2014 19:52:27.183 3.3314e+ 00| teplice 41501 | Dobirkou Ceskd poita |ANO Ceskd poita MNezadano
26 |OPDOT4D 03-led-2014 19:52:27.183 3.3314e+09|teplice 41501| Dobirkou Cesks poita |ANO Pédnskd mik...[201210014-... [L
27 | OPDOT4 03-led-2014 20:54:58.960 3.3314e+ 09| Usti nad Labem 40011| Dobirkou DPD kuryrn... |ANO Damska zi... [201220017-... [L
28 |0PDOT42 03-led-2014 20:59:39.290 3.3314e+09|Lukov 41804 | Dobirkou Ceska poita |ANO Dobirecné MNezadano

Obr. 8:Dodana data pred uipravou po nivodnim nacteni do MATLABu
Zdroj: Vlastni zpracovani
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8 Finalni data mining

Nyni, kdyz uz mame vSechna data ocisténa a odebrané duplicitni hodnoty tam, kde je to
potieba, miizeme se pustit do procesu samotného data miningu. Zajimat nas budou dodaci
adresy, upravené na mésta s nejveétsim poctem objednavek. Dale pak nejcastéji a zaroven
nejméné proddavany sortiment, ktery jsme pomoci regexu zuzili pouze na nazvy kategorii.
Zajimat nas bude také typ prodané znacky, pticemz, na zaklad¢ pozadavku konzultanta
nebudou uvedeny znacky uzce spjaté s e-shopem. Konzultant se domniva, ze po zvetejnéni
této DP by jejich prozrazeni mohlo poskytnout konkurentim cenna data. Jedna se o dvé
znacky, které budou v grafu nahrazeny vyrazy znackal a znacka2. Co se tyce zakladnich
analyz, bude zde analyzovan jesté zpiisob prepravy, kde se budeme vénovat jednotlivym

pfepravcim.

Co se tyce hlubsich analyz, pak zde bude graficky zndzornéna zavislost po¢tu objednavek
na Casu, pfiCemz zde budeme moct porovnat vyvoj bez klouzavého priméru nebo s nim.
Déle se v praci budeme zabyvat analyzou pocet realizovanych nakupti podle cenovych

intervalu.

Na tomto misté je také poteba upozornit, Ze grafy jsou kolikrat velmi detailni a je velmi
obtizné je Citeln€ znazornit na formatu A4, tak, aby byly vidét podstatné detaily v€etné napt.
legendy. A pravé z tohoto diivodu se v urcitych ptipadech nebudou vyskytovat popisy jed-
notlivych os grafi.

8.1 Dodaci adresa

Co se tyCe dodaci adresy, i1 kdyz v pfipad¢ data miningu nestanovujeme zadné pocatecni
hypotézy, lze predpokladat, Ze na zdklad¢ poctu obyvatel bude mezi mésta s nejvetSim

poctem objednédvek patiit Praha, Brno, Ostrava, Plzen, Olomouc, pfipadné Liberec.

V pfiipade grafického znazornéni mést s nejcastejsi dodaci adresou je potieba vzit v potaz
fakt, ze se jedna o relativné velké mnozstvi mést, a proto je potfeba pouzit vhodny graf.
Standardni grafy jsou vzhledem k mnoZstvi mést nevhodné. Pouzit by Sly pouze za

predpokladu, Ze bychom pocet mést redukovali, nebo né€jakym zplisobem sloucily do krajt
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nebo okresil. Jenze ndm jde v tomto pfipad¢ o detailnéjsi data, a proto je vhodné pouZit graf,
ktery se nazyva Word Cloud, resp. ,,oblak slov*. Tento graf je vhodny pro znazornéni vétsiho
mnozstvi dat, pfiCemZ nejvétsim pismem jsou znazornény ta slova, kterd se vyskytuji

v datech nejcastéji.

Co se tyCe mest, jak uz jsme si fekli, da se predpokladat, ze nejvétsi zastoupeni budou mit
meésta s nejvétsim poctem obyvatel. Obr. 9 tuto domnénku potvrzuje. Zaroven se zde vSak
vyskytuji 1 mésta, kterd bychom zde necekali v takové intenzité oproti ostatnim. Za zminku
stoji napt. Jablonec nad Nisou, ktery se svymi 45 773 obyvateli ma pomérné vysoké umisténi.
Dals$im necekanym objevem je mésto Tfremosna, které s 5 082 obyvateli ma pomérné vysoky
pocet objednavek (180). Co je ale opravdu necekané a prekvapivé 1 pro konzultanta prace je
velmi vysoky pocet objednavek u obce Lubna, kterd ma pouze 947 obyvatel ale objednavek

bylo realizovano 900.
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Obr. 9: Znazornéni vyznamnosti mest v zavislosti na poctu provedenych objednavek

Zdroj: Vlastni zpracovani

69



8.2 Nejcastéji prodavany sortiment

Co se tyCe nejcastéji prodavaného sortimentu, jak je uvedeno na Obr. 10, dle vysledkt
z MATLABUu se jedna o tricka na prvnim misté, mikiny na druhém a hned v zavésu jsou boty.
Coz neni piekvapujici zjisténi, jelikoz se jedna o bézn¢ nakupovany sortiment. Co ale bylo
uz mén¢ ocekavané, jsou pocty prodanych kusi, kterych dosahly ksiltovky. Zde se prodané
kusy pohybuji okolo 5000 kust, coz je pomérné¢ necekané a ptivodné bylo i ze strany

konzultanta prace ocekavano ¢islo mensi.

Co se tyce sortimentu, jehoz prodané mnozstvi se v grafu pohybuje u spodni hranice a neni
skoro ani vidét (chranice, hodinky, kufr, ledvinka, podprsenka, sluchatka a sroubovak), tak
zde je potieba vzit v potaz fakt, Ze nas e-shop se priméarné nezabyva prodejem ochrannych
pomtcek jako jsou chranice, piipadné se ani nejednd o e-shop s potfebami pro kutily, a proto

se dalo 1 oCekavat, ze tento typ sortimentu nebude dosahovat vysokych hodnot prodeja.

Nejvétsim prekvapenim z oblasti proddvaného sortimentu je ale pomér prodeji mezi
polozkami boxerky a trenky. Studie prokazuji, Ze za n€kolik poslednich let se trend vyviji
tak, ze jsou boxerky upfednostiiovany vétSinou spotiebiteltl pred volnéjsimi trenkami. My
mame k dispozici data z let 2014-2019, které pro nas e-shop vypovidaji naopak. Prodeje
trenek se mezi roky 2014-2019 pohybuji kolem 4000, kdezto u boxerek se jedna o fadove
o n¢kolik malo stovek. To je ale moznd déno tim, Ze se jedna o e-shop se sportovnéji
zaméfenym sortimentem a typicky zdkaznik u naseho e-shopu mize mit odliSné preference,
co se ty€e oblékani napt. oproti typickému zakaznikovi e-shopi, jako jsou ABOUT YOU
nebo tieba ZALANDO, které jsou nepochybné vefejnosti znamé&jsi a maji i Sir§i okruh

zakaznik.
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Obr. 10: Graf nejcastéji prodavaného sortimentu po upraveé pomoci reguldarnich vyrazii

Zdroj: Vlastni zpracovani
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8.3 Typ prodavané znacCky

V ptipad¢ grafického znazornéni frekvence prodédvanych znacek bylo potteba vzit v potaz
prosbu konzultanta a zarovei i jednu z hlavnich podminek poskytnuti dat pro tuto praci. Tou
podminkou je anonymizace urcitych typti znacek z divodu ochrany/konkurenéniho ohrozeni
e-shopu. Jedna o se dvé znacky, které maji velmi uzkou spojitost s e-shopem. Tou prvni
znackou je privatni znacka e-shopu, kterou budeme v grafu oznacovat jako ,,znackal*.
Druhou znacku majici také uzkou spojitost s e-shopem z diivodu jejiho vlastnictvi budeme

oznacovat jako ,,znacka2*

Pro grafické zndzornéni typii prodavanych znacek opét nemame z diivodu mnozstvi lepsiho
grafu nez je Word Cloud. Jak vyplyva z Obr.11 nize, nejvétsi zastoupeni mé prave privatni
znacka e-shopu, coz byl i ptivodni predpoklad konzultanta. Nejvétsi mnozstvi produktii na
e-shopu nese prave tuto znacku, a proto se dalo predpokladat takové vysledky. Dalsi znacka
s e-shopem spjatd je co se tyce prodeju spiSe upozadéna, coz je dano tim, Ze i mnozstvi

produktl nesouci jeji ndzev neni nijak markantni.
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8.4 Zpusob prepravy

Dalsi analyzovanou ¢asti byl zptisob zvolené dopravy, pricemz zakaznici méli na vybér
z mnoha variant. Kromé Ceské posty nabizi e-shop je§té prepravu pies prepravni spole¢nost
DPD, nové moznost osobniho odbéru pies Zasilkovnu, piipadné osobni odbér na prodejné.
Dal$i moznosti, kam mtzeme zatradit napt. dopravu mimo EU a do EU nebo specialni sluzby
Ceské posty nas moc nezajimaji. Jak je uvedeno na Obr. 12 na dal3i strang, dalo se oéekavat,
7e nejvyssi podil bude zabirat Ceské posta. Byt' se jedna o zkostnatélou instituci, ktera se
snazi udrzet krok s moderni dobou, faktem je, Ze na piepravni spolecnosti typu DHL, PPL
a UPS uz prestava stacit a neni to ddno pouze nizkou ochotou zaméstnancti nebo Spatnym
managementem. Jedna se o celkovy pfistup organizace. Sice se jedna o subjektivni pocit, ale

bez pomoci statu by bylo obtizné pro tuto instituci udrzet krok s konkurenty.

To, Ze je Ceska posta na $pici ve zptisobu zvolené piepravy, je dano piedev§im tim, Ze se
jedna o vetejn€ zndmou instituci. Na druhém misté se umistila kuryrni sluzba DPD, ktera je
v CR pomérné rozsifena, ale i presto, pokud mé uréita sorta lidi na vybér (typicky starsi
ob&ané), pak diky jeji dlouhodobé tradici stejné upiednostni Ceskou postu. Co se ale tyce
pohledu mladsi generace, pokud nenastane néjaka razantni zména v ptistupu této organizace,

bude to mit do budoucna velmi tézké.

DalSim zjiSténim, a ne prekvapivym je pomémné vysoky pocet realizovanych doruceni
pomoci Zasilkovny. Jedna se o ryze ¢eskou prepravni spole¢nost, ktera funguje uz od roku
2010 a jeji popularita neustale roste. Z vlastni zkuSenosti miize autor fici, Ze se jedna o velmi
dobfe fungujici zplisob pfepravy. Stat se v dneSni dob& vydejnim mistem Zasilkovny je
pomérné jednoduchy proces. Neni proto divu, Ze tyto mista pfibyvaji velmi rychlym tempem.
Co se tyCe procesu vraceni zbozi, tak piepravni spole¢nosti typu DHL ¢i PPL jsou oproti
Ceské poste o krok dale 1 co se tyCe plynulosti procesu. Napt. v ptipad¢é vraceni zbozi
u e- shopu ABOUT YOU prosté staci odnést bali¢ek zpét na vydejni misto a pouze sdélit své
telefonni ¢islo, kam vadm poté bude zaslana SMS s potvrzenim ptevzeti a to je vSe. U Ceské
posty je potfeba mit specidlni formuldi suplujici podaci listek, bez kterého se neobejdete

a ktery kdyz ztratite, tak musite patrat na webu a doZadovat se nového.
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Co se tyce osobniho odbéru na prodejné, jedna se o situaci, kterd je pochopitelnd. Zakaznik
si objednd na prodejnu, ktera se nachéazi nejblize jeho bydlisti zbozi, které je dostupné treba
jen v prodejné na druhé stran¢ republiky. To si pfimo na prodejné¢ vyzkousi a kdyz nebude

spokojen, dostane penize za provedenou platbu okamzité zpét.

V dnesni dob¢, kdyz pfihlédneme jeste navic ke koronavirové krizi, kde je vétSina prodejen
uzaviena, situace takova, Ze je béznou praxi si objednat vice kusti na jednou. Vznikaji tak
situace, kdy si napft. zakaznik neni jisty velikosti, tak objedna velikost Medium i Large, to si
doma vyzkousi a nepadnouci obleCeni prosté zasle zpét, nebo ho vrati pfimo na prodejné,
pokud obchod tuto variantu nabizi. V pfipad¢ vySe zminéné situace s objednanim vseho ve
dvou velikostech objednavky jednotlivce kolikrat dosahuji fadové tisicii korun. A v ptipadé,
ze bylo obleceni pouze vyzkouseno a stdle obsahuje cenovky, nemaji e-shopy sebemensi

problém reklamace uznat.
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Obr. 12: Grafzvoleného zpiisobu prepravy

Zdroj: Vlastni zpracovani
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8.5 Zavislost po¢tu objednavek na ¢asu

Co se tyce poctu objednavek, chtéli jsme zjistit, jak se pocet objednavek vyviji v asu béhem
dne pro souhrn veskerych realizovanych objednavek. Na Obr. 13 na dals$i strance mame graf,
kde na ose X mame casov¢ intervaly rozdélené po 30 minutach. Na ose ¥ mame pocet ob-
jednavek. Jelikoz objednavky byly realizovany v nejriiznéjsich ¢asech béhem dne a my jsme
chtéli odhalit trend, bylo potfeba pouzit klouzavy prumér k vyhlazeni casovych udaji. Graf
obsahuje jak ,,ostfejsi* data, ktera jsou méfena po 15 minutach bez klouzavého primeéru
(modré kiivka) a pak pro srovnani i plossi data, na ktera byl pouzit klouzavy pramér po tfech

hodnotéach (oranzova kiivka).

Graf reprezentujici ndkupni chovéani zdkaznikd na e-shopu za¢ind od ptilnoci, kde se pocet
objednéavek pohybuje okolo 300. Dale nésleduje pozvolny propad na zhruba 50 objednavek
az do cca 4:30, a poté zacina frekvence nakupti prudce rust az do 10:00. Zde se pohybuje na
hranici 800 objednavek s odchylkou pfiblizn€ 50. V tomto pasmu se az na mensi vykyvy
ustali. Toto ustaleni vydrzi az do cca 18:30, od kdy opét nésleduje prudky riist, ktery dosa-
huje denniho maxima pfiblizné ve 21 hodin, kde se dostdvame na néjakych 1 100 objedna-
vek. Poté nasleduje prudky pokles az na +- 370 objednavek ve 23:30. Toto ndkupni chovani
potvrzuje vSeobecny trend, Ze nejastéji lidé nakupuji ve ve€ernich hodinach, kdy uz jsou
pravdépodobné doma z prace a v pohodli domova. Z grafu Ize dale vy¢ist, Ze mezi 10:00-
18:30 nedochézi k Zadnym vétsim vykyvim a ndkupni chovani je v tomto intervalu ustalené,
coz miize byt dano faktem, ze touto dobou je vétSina lidi v praci a ndkup provede, az dorazi

domau.
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8.6 Pocet nakupi

Dale jsme zkoumali pocet realizovanych nakupt dle ceny, piic¢emz pro grafickou interpretaci
byl pouzit histogram. Vzhledem k tomu, ze ceny byly opét riiznorodé, bylo potieba je uspo-
radat do intervalii. Z Obr. 14 vyplyva, Ze nejvétsi pocet realizovanych nakupi (néco mélo

nad 9000) se pohybuje v intervalu 1411-1650 K¢.
Kolem ¢isla 5 500 objednavek jsou nakupy pohybujici se v intervalu 1131-1411 K¢&. Za po-

vSimnuti stoji také interval 0-100 K¢, kdy jsou 1idé ochotni provést ndkup i za ptedpokladu,

ze za dopravu zaplati minimaln€ zhruba polovinu ¢éstky, kterou daji za zbozi.
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Pocet nakupi podle ceny
10000

2000
8000

J000

Poget nakupi

G000
IIII-______ —
%

5000
4000
3000
2000
1000 | ‘
0 = — - — =m I I S —
SEIGEEEAEEREES S0 8 SELERE LSS

dﬂ?fﬁ@h’\"";‘@%%”"ﬂxwx»'rﬁqf-x:c-rvq:.' B O Y NV B T k
£ [N A o o o o A iy TR A A L Nt T~ L FLGTig! ¢y
F PP EF PP F P F R S STASDF S

DY N AT AN A A T

Cenoveé intervaly

Obr. 14: Zndzornéni poctu nakupii podle cenovych intervalii

Zdroj: Vlastni zpracovani
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8.7 Vyvoj poctu objednavek béhem tydne v priibéhu dne

Dale nés zajimalo, jak se méni ndkupni chovani zdkaznikt v prib¢hu tydne. Zda napf. na-
kupuji vice o vikendu, nebo vSedni dny. Aby byl graf dobfe Citelny, opét bylo potieba vyuzit
klouzavého praméru pro vyhlazeni ¢asovych hodnot, stejné tak z diivodu ¢itelnosti legendy
zde neni uveden popisek osy X, kde se nachéazi ¢asové udaje. Osa Y pak reprezentuje pra-
meérny pocet objednavek. Jak je uvedeno na Obr. 15, nejnizsi primérny pocet objednavek ze
vSech dni je realizovan v sobotu, kdy nepfesahne ani hranici 1000 objednavek a vrcholu

dosahuje ptiblizné ve 20 hodin.

Zajimavy prubeh objednévek v ¢asu ma ned¢le, ktera sice dosahuje nejvyssiho poctu objed-
navek skoro 2000 ve 20 hodin, ale oproti vS§ednim dnlim spolu se sobotou méa pomalejsi
nastup (viz sobota a nedéle a interval 04-10h). Predpoklada se, ze to je dano predevsim fak-
tem, Ze o vikendu lidé vSeobecné vstavaji pozd¢ji nez ve vSedni dny, a proto je prave o vi-
kendu pocatecni rist v rannich hodinach pozvolnéjsi. Z grafu dale vypliva, ze vrcholu dosa-
huji vSechny dny piiblizn€ ve stejnou dobu, a to kolem 20. hodiny, pfi¢emz poté nasleduje
pro vSedni dny strmy pokles, kromé pondéli, kde miiZzeme vidét po 21 hodin€ mirnéjsi nartst.

O vikendu neni pokles po 20. hodin¢ tak dramaticky.
Co se tyce dopolednich hodin, tak nejvyssiho primérného poctu objednavek dosahuje pon-

déli a za nim prekvapiveé nasleduji ostatni vSedni dny piesné tak, jak jdou za sebou v kalen-

dafi. Zde stoji za zminku stfeda, ktera ptiblizn€ kolem oproti ostatnim menSiho naristu.
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Vyvoj poétu objednavek béhem tydne v pribéhu dne
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Zdroj: Vlastni zpracovani
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8.8 Celkovy pocet objednavek na mésto

Obr.16 na nasledujici stran€, suma poctu objednavek na mésto za roky 2014 — 2019, zobra-
zuje mista v republice, kterd jsou nejvice vytizena objednavkami. Jedna se o absolutni pocet,
nebereme v potaz cenu. Této statistice dominuje Praha ptiblizné s poctem 6 000 objednavek
v tomto obdobi. V nejvyse dosazenych pozicich v tomto seznamu si miizeme v§imnout vy-
soké intenzity ve vétSich méstech, konkrétné se jednd o Plzeni, Olomouc, Ostrava, Ceské
Budg&jovice, Pardubice, Hradec Kralové nebo Zlin. Zde se pocet objednavek pohybuje v roz-
mezi od 300 — 800, coz je pochopitelng, jelikoz ve vétsich méstech je silnéjsi sorta obyva-
telstva a vice nakupuji specifické potieby a obleceni ptes internet. Konkrétné znackové ob-
na konkrétni znacku. Tito lidé védi, co ocekavat od produktu a maji plnou divéru v objed-

navani sortimentu z e-shopu.

Nejvétsim vychylenim z tohoto trendu velkych mést je obec Lubna, ktera jiz byla zminéna
v piredchozim textu, a ve zkoumaném obdobi bylo realizovano 906 objednavek sortimentu,
pricemz populace zde dosahuje pouhych 947 obyvatel. Je tedy otazkou, zda ma tato obec
v okrese Svitavy né¢jakou ndvaznost na urcitou aktivitu nebo subjekt, ktery objednava véci
za ucelem autorovi neznamym. Toto mizZe byt pfedmét dalsiho zjiStovani informaci v nad-
chézejici marketingové strategii a zjiSténi blizSich podrobnosti s ndvaznosti k tomuto mistu.
Lze si vSimnout, Ze pokud jde o pominuti téchto vysokych hodnot, objednavky jsou rozpro-
stieny téméf rovnomérné po celém uzemi Ceské republiky, vétsi koncentrace je v okoli mést.
Naopak nejméné l1ze zaznamenat aktivitu v Jesenikach a na jihu Vyso€iny, kde nejsou sou-
stfedény vyznamné metropole Ceské republiky, avak tyto oblasti nelze opomijet i pii dal§im

postupu v expanzi pro e-shop.
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Obr. 16: Celkovy pocet objednavek na mésto

Zdroj: Vlastni zpracovani
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8.9 Priumérna cena objednavky na oblast

Na Obr. 17 na dalsi strince mame pomoci heat mapy znazornénou prumérnou cenu objed-
navky na oblast za roky 2014 — 2019. | v tomto piipadé¢ si lze opét pov§imnout vysoké ce-
nové hladiny v okoli Prahy. Tato lokalita je tedy dominantni nejenom V poctu objednavek
za sledované obdobi, ale i primérnou cenou na jednu objednavku. Cena je zvyraznéna tudiz
1 intenzitou, kterd je zdiraznéna faktorem poctu. Primérna cena jedné objednavky v Praze
se pohybuje kolem 1 600 K¢. Tento trend v poméru vyssi primérné ceny a vysokého poctu
objednéavek dodrzuji jiz pouze dalsi 3 velkd meésta, a to Liberec, Brno a Ostrava, jak je na
mapé ziejmé 1 podle zvyraznéné intenzity. Pokud v§ak budeme brat nejvyssi primérnou cenu

na mensi pocet objednavek, vylouc¢ime pro tyto ptipady lokality pouze s jednou objednavku.

Zjistime, ze lokality, které realizovali vice nez 50 objednavek — Kyjov, Ttinec, Litomysl,
Ricany a Jablonné nad Orlici se pohybovaly od 4 000 do 8 000 K&. Lze tedy usoudit, Ze tento
trend disponuje uréitym parametrem a zamérem konkrétnich subjekti, které vyzaduji sorti-
ment ve vét§im méfitku nez pro osobni spotiebu vcetné napt. B2B obchody. V obrazku lze
vysledovat, ze urcité procento objednavek sméfuje i na zahrani¢ni obchod. Nejvétsimi od-
bérateli jsou zakaznici na hranicich se Slovenskem, kde se vSak utraty nepohybuji ve vy-
znamnych ¢astkach nebo objemech, avsak je potieba s tim faktem pocitat a brat v potaz pro

pfipadnou expanzi firmy.

Pouze minimalni odbéry jsou zaznamenavany v okolnich zemich (Polsko, Némecko, Ra-
kousko), kde se objednévky z e-shopu pohybuji pouze v jednotkach kusii a tudiz v aktudlni
situaci nejsou pro tento vyzkum az tak vyznamné, avSak tento ptipad bude vyvracen na dal-
§im obrazku, ktery se bude vénovat evropskému format prodeji. Pokud se zaméfi autor na
nejmensi odbéry z e-shopu, jedna se pouze o jednotky kusi, maximalné do 200 K¢ na jednu
objednavku. Z tohoto lze konstatovat, Ze se jedna pouze o ,,nahodilé* nakupy s cilenym mo-

tivem pro koupi jedné konkrétni véci.
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Obr. 17: Priiméerna cena objednavky na oblast

Zdroj: Vlastni zpracovani
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8.10 Celkova cena objednavky pro evropsky trh

Na poslednim Obr. 18 na dalsi strance je zobrazena celkova cena objednavek pro evropsky
trh. Jsou zde jiz zobrazeny veskeré evropské lokality, které e-shop v minulosti kontaktoval
s obchodni nabidkou a skute¢né byl obchod realizovan. Na prvni pohled je dilezité zminit,
ze koncentrace na Stfedni Evropu je zfejma, jelikoz se jednd o Cesky e-shop, je jisté, Ze
predeviim nejvice objednavek bude z Ceské republiky, potazmo ze Slovenska (i kvili ko-
munikaci). Slovensko jako takové bylo na piedchozim grafu primérné ceny objednavky
zvyraznéno pouze ¢astecné, zde jiz vidime skuteény rozsah aktivity, které mizeme vyhod-

notit pfes celé uzemi Slovenska.

Mensimi lokalitami po celé Evropé lze vytipovat jednotlivé nakupy bez opakovaného pod-
nétu, zde se jednd opét o jednotky artiklt, které jsou pravdépodobné v dany okamzik do-
stupné nebo jsou velmi limitované v omezeném mnozstvi. Nejveétsi zminkou na mapé je vSak
misto zvané Sassari, ve kterém byla realizovana nejvys$si primérna cena objednavky, a to
konkrétné necelych 280 000 K¢ za jediny artikl, coz tuto destinaci fadi na prvni misto v této
statistice. DalSimi vyznamnymi lokacemi jsou napftiklad britsky Cornwall s objednavkami

za 40 000 K¢ nebo Ask v Norsku a Fiirstenwalde v Némecku (oboje shodné po 5 000 K¢).
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Obr. 18: Celkova cena objednavky pro evropsky trh

Zdroj: Vlastni zpracovani
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9 Souhrn poznatki

Cilem této prace bylo analyzovat data za roky 2014-2019, které¢ budou poté prezentovany
zastupci e-shopu a bude mozné je vyuzit pro dalsi marketingové Gcely. V této praci jsme
zkoumali dodaci adresy, kde jsme predpokladali, ze na zaklad€ poctu obyvatel ptedni pficky
obsadi mésta jako Praha, Brno, Ostrava, Plzen, Olomouc, pfipadn¢ Liberec. To se nakonec
1 potvrdilo. Praha byla s 6073 objednavkami a primérnou cenou objednavky 1612,94 K¢
nejvetsim méstem. Nasledoval Liberec (1741; 1472,85), Brno (1698; 146,56), Plzen (964;
nachazejici se v Pardubickém kraji, kterd ma pouze +- 950 obyvatel. Obec Lubna realizovala
ale 906 objednévek s priimérnou cenou 1833,93 K¢, a tak v Zebticku predbehla i Ostravu
(772; 1312,31), Ceské Budé&jovice (753; 1591,95) a Usti nad Labem (659; 1448,42) nebo
Hradec Kralové (567; 1354,21). Dale pak nas vzhledem k poctu obyvatel, ptipadné poctu
provedenych objednavek zaujal T¥inec (137; 7917,03) a Ricany (83; 8797,84).

Pokud se bavime o extrémnich nebo ne¢ekanych hodnotach, pak za zminku stoji i obchody
realizované mimo CR. Sem miZeme zatadit italské mésto Sassari leZici v oblasti Sardinie,
které realizovalo pouhou jednu objednévku, ale o hodnoté 279 443,45 K¢ a dale pak
Cornwall (3; 13 070,53).

Poté jsem se zabyvali nejcastéji prodavanym sortimentem, kde nebylo Zadnym ptekvapenim,
ze prvni pricky obsadily tricka, mikiny a boty. Jediné, co bylo trochu ptekvapujici, bylo
umisténi trenek pfed boxerkami, coZ neodpovida soucasnému trendu, kdy jsou vétSinou bo-

xerky upfednostiiovany.

Co se tyCe typu prodavané znacky, zde jsme museli anonymizovat znacky navazané na
e-shop. Proto jsme pouzili oznaceni znackal a znacka?2. Prvni pticku dle ocekévani obsadila
privatni znacka e-shopu znackal. Poté nasledovaly znacky Vans, Quiksilver, Fox, Converse,

Nike, Roxy a dalsi.
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Dale jsme fesili také zpiisob piepravy. Zde byla dominantni Ceska posta, byt’ kvalitou po-
skytovanych sluzeb tieba nedosahuje na konkurenty. Vysledek je dan pravdépodobné vseo-
becnou rozsifenosti a znamosti Ceské posty. Za postou se umistili DPD kuryrni sluzba a

posledni dobou i velmi oblibena Zasilkovna.

Dale jsme ptesli do hlubsi analyzy a zkoumali jsme zavislost poctu objednavek na Casu. Zde
jsme zjistili, Zze frekvence nakupt prudce roste cca od 6:00 az do 10:00, poté se ustali az do
cca 18:30, od kdy opét nasleduje prudky rust, ktery dosahuje denniho maxima piiblizn¢ ve
21 hodin. Poté nésleduje prudky pokles. Jak jiz bylo feceno toto nakupni chovani potvrzuje
vSeobecny trend, ze nejcastéji lidé nakupuji ve vecernich hodinach, kdy uz jsou pravdépo-

dobn¢ doma z prace a v pohodli domova.

Poté jsme se zaobirali poctem nakupti dle ceny, které jsme usporadali do intervald. Zde jsme
zjistili, Ze nejveétsi pocet realizovanych nakupti (néco malo nad 9000) se pohybuje v intervalu

1411-1650 K¢.

Dalsi velmi zajimavou statistiku ndm poskytnul graf zabyvajici se vyvojem poctu objedna-
vek béhem tydne v pribchu dne. Zjistili jsme, ze ned¢le, ktera sice dosahuje nejvyssiho po-
¢tu objednavek (skoro 2000 ve 20 hodin) ma oproti vSednim dntim spolu se sobotou poma-
lej8i nastup. Piedpokladame, Ze to je dano piedevs§im faktem, Ze o vikendu lidé vSeobecné
vstavaji pozdé€ji nez ve vSedni dny, a proto je prave o vikendu poc¢atecni rist v rannich hodi-
nach pozvolngjsi. Z grafu dale vypliva, Ze vrcholu dosahuji vSechny dny pfiblizné ve stejnou
dobu, a to kolem 20. hodiny, pfi¢emZ poté nasleduje pro vSedni dny strmy pokles, kromé

pond¢li, které mé po 21 hodin€ mirng;$i nartst.

Celkovy pocet objednavek na mésto nepiekvapiveé vyhrava Praha s cca 6 000 objednavek,
jak jiz bylo zminéno vySe. Neni piekvapiva ani vysoké intenzita ve vétSich méstech jako
jsou Plzen, Olomouc, Ostrava, Ceské Budé¢jovice, Pardubice, Hradec Kralové nebo Zlin. Zde
se pocet objednavek pohybuje v rozmezi od 300 — 800, coz je pochopitelné, jelikoz ve vét-
Sich méstech je silnéjsi sorta obyvatelstva a vice nakupuji specifické potieby a obleceni pies

internet.
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Dalsi statistiku — primérnou cenu objednavky na oblast jsme zobrazili pomoci heat mapy.
I v tomto pfipad¢ jsme si mohli pov§imnout vysoké cenové hladiny v okoli Prahy. Tuto lo-
kalitu jsme tedy oznacili jako dominantni nejenom v poc¢tu objednavek za sledované obdobi,
ale 1 primérnou cenou na jednu objednavku. Primérna cena jedné objednavky v Praze se
pohybuje kolem 1 600 K¢. Stejny trend dodrzovala pouze dalsi 3 velka mésta, a to Liberec,
Brno a Ostrava.

Nakonec jsme se zabyvali celkovou cenou objednavek pro evropsky trh. Vzhledem k tomu,
7e se jedna o Gesky e-shop, nejvice objednavek bylo z Ceské republiky, potazmo ze Sloven-

ska. Dale se zde vyskytovaly mensimi lokality po celé Evropé.

Piekvapenim bylo italské mésto Sassari, ve kterém byla realizovana nejvyssi primérna cena
objednavky, (cca 280 000 K¢ za jedinou objednavku), coz tuto destinaci fadi na prvni misto
V této statistice. DalSimi vyznamnymi lokacemi jsou napiiklad britsky Cornwall s objednav-
kami za 40 000 K¢ nebo Ask v Norsku a Fiirstenwalde v Némecku (oboje shodné po 5 000
K¢).

Tyto oblasti mohou byt klicovym rozvojem samotné firmy, je proto potieba tyto ojedin¢lé
hodnoty nadale sledovat a pfizplisobovat jim chovéani na zahrani¢nim trhu, pfipadné ziskavat

dilezité kontakty pro pfipadnou expanzi vyrobkl a zboZi.

Pokud se jedna o aktivity samotného e-shopu, dokaze je, jak je patrné z mapy realizovat po
celé Evropé 1 ve vétSich Castkach a pravdépodobné 1 ve vétsim objemu jednotlivého zbozi.
Prioritou ziistava Cesky a slovensky trh, ktery je jiz z grafu plné€ rozvinut a je potieba ustalit

uspésné veskeré aktivity a prodeje na téchto izemich.
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Zavér a marketingova doporuceni

Pro e-shop, ktery se zamétfuje predevSim na textilni sortiment je marketingové prostredi
velmi flexibilni a je Casto fizeno externimi vlivy — trendy, ro¢ni obdobi, slevové akce,
preference zdkaznika nebo aktudlni vyvoj potfeb. Pandemie koronaviru celému lidstvu
ukazala, jak dokaze ménit uspotradani trhu a preference zakaznikl. V této dobé bude tedy
marketingova reakce o poznani slozitéjsi, jelikoz je tento aspekt podnicen poklesem trzeb,
ubytkem zdkaznikli a zlstatkem starého zbozi na skladech (mysSleno z minulé sezony).
Samotna doporuceni se opiraji o ziskanad data, ktera byla prostfednictvim data miningu

zjisténa.

Sortiment spole¢nosti je velmi Siroky, prevlada dominance v prodejich vlastni znacky. Dle
vypozorovanych dat, Ze kvantitativné dosahly prodeje cislovky vice nez 5000 kusii
jednotlivych polozek, coz povazuje sam konzultant za velmi ptijemné piekvapeni. Dtlezitou
strankou je vSak sloZzeni prodejl, které maji mezi sebou vysoké vykyvy. Na jedné strané€ jsou
polozky, které jsou ve vysokych ¢islech — boty, tricka, mikiny, kratasy nebo ksiltovky. Na
druhém protipolu jsou vsak produkty, které pii vyzkumu dosahovaly minimalnich hodnot.
V tomto ptipad¢ je zména struktury sortimentu na e—shopu zadouci. Marketingové se jedna
o ztratové polozky, které vyzaduji pozornost vlastnika, zda jiz v sortimentu nenabizet, prodat
je za sniZzenou cenu €1 vytvatet specialni kombinované nabidky, které zahrnou i tyto produkty.
Doporuceni je tedy koncentrace soustfedéni na stavajici profitabilni produkty, vyrazeni
produktl neatraktivnich pro zdkaznika a nahradit produkty, které spliiuji trendy, preference
a dokazi uspokojit stavajici poptavku. K tomuto tkonu slouzi prizkum trhu pomoci

jednoduchého dotazniku skrze e-shopu a sbirani podnétii smérem od zékazniki.

Dulezitost vlastnich znacek, které jsou v textu oznaceny jako ,,znackal* a ,,znacka2* je pro
oslovenou firmu klicovou aktivitou. Oblibenost prvni znacky vystupuje predev§im
v prodejnosti e-shopu a lze si tak uvédomit, Ze se jedna o zpiisob ,,lovebrandu®, ktefi klienti
uptednostiuji pfed zndméjSimi. Péce o znacku je nedilnou soucasti celého fungovani, proto
je dualezité inovovat prvky, pfedevsim cilit reklamou a rozSifovat v oblasti sortimentu tyto
atributy. Tvofit specidlni akce, presvédcCit zdkaznika, ze znacka je vyjimecnd a osobitd
prostfednictvim predvadéni produktd a spravné interpretace vyhod jednotlivych produkta.

Znamé znacky (Roxy, Converse nebo Burton) v tomto ptipad¢ té¢Zko ménit, zakaznik je
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presvédcen o celosvétove image téchto produktl a sazi na oveétenou kvalitu a cenu, zna velmi
dobfe tyto produkty. Zkoumana ,,znacka2* je slabSim mistem v prodejich, jak je naznaceno
ve zkoumaném grafu, zde se nabizi otazka, zda je sortiment pro zakaznika dostatecné
atraktivni. Opatrnéj§imi prostiedky, jako jsou specidlni nabidky, zdaraznéni kvality
materialu a kvality vyrobku nebo zaméteni se na zazitek se znackou u zakaznika jsou prvky
strategie znacky, které lze realizovat v tento okamzik. Otazkou je i priorita samotného

vlastnika, zda chce mit obé vlastni znacky na pomyslném cele prodeju.

Distribuce produkti je pfevazné realizovana spole¢nosti Ceska posta. Zpusob distribuce
zahrnuje pro konecného zdkaznika hlavni atributy — rychlost, kvalita a cena. V tomto
okamziku je potteba si uvédomit, zda neni mozné vyjednat lukrativnéj$i podminky
s pfepravnimi spole¢nostmi, které mohou uzavirat dohodu a redukci ceny pii distribuci
urCitého poctu zakazek. Lze taktéz nabizet zdkaznikim vyhodnéjSi ceny napiiklad
prostiednictvim vikendovych akci, slevovych kupont ¢i vyhod, plynoucich z predchozich
nakupii. Upfednostnéni nového distribu¢niho zpiisobu je podstatné pro doplitkovou kvalitu

sluZeb a pro plynuly chod celé objednavky.

Faktor poctu objednavek na Casu je klicovy z mnoha hledisek pro pribéh a zkouméani celé
objednavky, je dalezité¢ védét, odkud zakaznik ptiSel na webové stranky. Zda se jednalo
o prokliky ze socidlnich siti, Sel pfimo na stranky ¢i vyhledal cenu naptiklad ze srovnavace
cen. K zjisténi téchto tidaji by bylo vhodné vyuzit data propojenéd z Google analytics, ktera
nam sdeli procentni podily proklikii z PPC reklam nebo navstévnosti jinych siti. Diky t€émto
atributim majitel zjisti, zda je potieba vytvaret cilenou reklamu na urcité oblasti, zda
zvySovat pocty objednadvek v méné oblibené ¢asy nebo naopak podporovat stabilitu silnych
prodejnich ¢as — zde je otazka odolani systému objednavek v jeden okamzik. Podpora
reklam a socidlnich siti musi slouZzit k vhodné prezentaci a pfedevSim k pfesvédceni
o ndkupu konkrétniho produktu. Tato navaznost do sebe zahrnuje i1 pribéh kazdého

prodejniho tydne, ktery byl zjiStén klouzavym primérem jiz v analyze.

Posledni zkoumany faktor je demografické rozlozeni objednavek. Jak jiz bylo zjiSténo,
objednavky se soustiedi do velkych mést, kde jsou lidé zvykli nakupovat pres internet rizné
obleceni a dopliiky, zde tento trend by se mél udrzovat a podporovat ptipominajicimi faktory
reklamy a upozorfiovat na nové a limitované zbozi. Dilezitd je v tomto piipadé otazka

evropského trhu, ve kterém byly zaznamenany objednavky s daleko hodnotnéjSim
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sortimentem, nez tomu bylo v Cesku. Pokud se jedna o komunikaci téchto ,,vykyvi“ mezi
béznym primérem, je zapotiebi si definovat analyzu, kterd zkoumé podnét a pfi¢iny na
uzemi tuzemském i zahrani¢nim. Je tedy otazkou, zda budovat napiiklad i B2B, ktery
v fadech statisicti az milioni by mohl byt efektivni. K této komunikaci se stanovi obchodni
zastupce, ktery uskuteCni analyzu ztéchto dat, zjisti divody, které vedly k témto
objednavkam a timto zptisobem mize ustanovit i velkoobjemové obchodni partnery, kteti
by mohli odebirat produkty ve vétsim meéftitku. Zde se naskytuje moznost rozsieni sluzeb
a dalsich aktivit, které mohou vést i ke sponzoringu v evropském méftitku, jelikoz se jedna
o specializovany e-shop zaméteny na uzsi specializace a uvést se do povédomi v ramci

expanze by tak mohlo byt klicové.
Vysledky této prace budou ptes konzultanta prezentovany vedeni firmy a mohou poslouzit

jako velmi cenny zdroj pro zahajeni novych marketingovych aktivit. Autor doufa, ze data

najdou v podniku uplatnéni a firmé pfeje mnoho uspéchti do budoucna.
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