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Abstrakt

Cilem této diplomové prace bylo popsat teoretické principy segmentace zadkaznik(i pomoci
modernich metod shlukové analyzy a jejich praktické ovéreni v komerénim prostiedi utilitni
spolecnosti.

Teoreticka c¢ast prace vysvétluje principy shlukové analyzy prostfednictvim algoritmu K-
means a algoritm( hierarchického shlukovani. V ramci kapitoly SW podpory popisuje
moznosti softwarovych nastroji R, Rapid Miner a KXEN. Pro ucely zpracovani dat jsou
v teoretické ¢asti popsany metodiky SEMMA, 5A a metodika CRISP.

Praktickd ¢ast prace se zaméfuje na ovéreni homogenity/heterogenity trhu s elektrickou
energii vsegmentu domacnosti v utilitni spoleénosti EON. Prostfednictvim dat ze
zdkaznického systému a dostupnych externich dat, je pomoci programového prostredi R
provedena hierarchickd shlukova analyza. Analyzou zjisténych shluk( jsou identifikovany
prevazujici charakteristiky jednotlivych shlukd, které jsou nasledné podrobeny kritice
z pohledu vyuZitelnosti pro uc¢ely marketinku.

Klicova slova:
Shlukovd analyza, CRISP, jazyk R, utilitni spole¢nost, marketinkovy management

Abstract

This thesis aims to describe the theoretical principles of customer segmentation using
modern methods of cluster analysis and their practical verification in a commercial
environment of utility company.

The theoretical part of the thesis describes the principles of clustering analysis using K-
means algorithm and hierarchical clustering algorithms. The SW support chapter deals with
the possibilities of R, Rapid Miner and KXEN software tools. For the purpose of data
processing the theoretical part describes SEMMA, 5A and CRISP methodologies.

The practical part is focused on the analysis of homogeneity/heterogeneity of the energy
market in the household segment in the utility company EON. Using data from company’s
customer system, available external data and programming language R a hierarchical cluster
analysis is processed. Through the analysis of gained clusters there are identified the main
characteristics of particular clusters which are consequently examined from marketing
usage perspectives.

Keywords:
Cluster analysis, CRISP, R language, utility industry, marketing management
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1 Uvod a cil prace

Dnesni doba se vyznacuje velmi turbulentnimi zménami. Znalosti platné pfed nékolika
desetiletimi dnes pozvolna pozbyvaji na své hodnoté. Pristupy, které jesté v minulém desetileti
umoznovaly komerénim spole¢nostem se drZet na vrcholu trhu, je dnes srazi k zemi. Inovace,
které dfive umoznili spole¢nostem dlouhodobé vyniknout, jsou dnes napodobeny ve velmi
kratké dobé, castokrate v mésicich. Jednu z hlavnich pti¢in Ize pravdépodobné souhrnné
pojmenovat terminem "globalizace".

Podivame-li se na termin globalizace blize, mlizeme identifikovat jednotlivé sméry, které maji
na rozvoji globalizace zdsadni podil.

= Rozvoj logistiky a mezinarodni dopravy — diky vybudovdni pomérné husté sité
spocivajici v letecké, lodni, vlakové a automobilové dopravé je mozné zajistit prepravu
zdroju témér z jakékoliv zemé do jiné. To umozniuje se jednak zamérovat na efektivni
vyuziti zdrojd, které jsou v dané lokalité k dispozici, zarovern to vsak umoZnuje
dopravovat na libovolné trhy nové produkty a zbozi.

= Rozvoj IT a komunikacnich technologii — diky technologiim jako jsou Internet,
bezdratové sité, integraéni technologie typu XML a EDI, je dnes mozné daleko pruznéji
zajistit komunikaci a zpracovani dat bez ohledu na vzdalenosti. Kromé zfetelného
propojovani jednotlivych spole¢nosti v logistickém fFetézci, vedou tyto technologie
i k zdsadnim zménam v pfistupu komunikace se zakazniky, ale i ke zméné zplsobu
chovani samotnych zakaznika.

= Politicka stabilita — i pres ekonomické problémy v poslednich tfech letech, mizeme
definovat mezinarodni politické klima jako relativné stabilni pro ekonomickou spolupréci
na urovni celého svéta. Soucasny stav je jednak dan vznikem mezindrodnich uskupeni
zajistujici pravidla spoluprace v dané oblasti, ale i stéle zlepSujicim se legislativnim
ramcem v jednotlivych zemich.

= Globalni vyuzivani zdroji — oproti dfivéjSim dobam, je dnes snazsi nez kdykoliv dfive
vyhleddvat a vyuZivat potfebné zdroje tam, kde jsou nejdostupnéjsi a nejefektivnéjsi.
Zdrojem vtomto kontextu chapeme nejen nerostné a prirodni bohatstvi, ale
i zemédélskou produkci, pracovni silu ¢i dokonce intelektudlni kapital.

= Rozvoj v oblasti vyzkumu — moZnosti uvedené vysSe zdroven pfrispivaji k rozmachu
novych objev( a to napfi¢ vSemi oblastmi — medicina, chemie, potravinarsky pramysl,
automobilovy primysl, informacni technologie atd.

L XML, EDI - komunika&ni formaty, standardizujici struktury pro vyménu dat. PouZivaji se napf. pro
integraci informacnich systému mezi spolecnostmi



Globalizacnich pfric¢in a vlivli je moZzné samoziejmé nalézt i vice. Smyslem tohoto vyctu bylo
viak pouze pfriblizit nékteré zmény, které vedly k tomu, Ze se dnesni spolecnosti potykaji
se stale sloZitéjsi situaci na trhu. Kromé vlastniho produktu, nebyvale silné konkurence, ristu
mezinarodnich korporaci a rychlosti inovaci se dnesni komercni spolecnosti, které chtéji na
trhu prezit, museji zaméfit i na identifikaci potfeb zdkaznika, porozuméni jeho preferencim a
rozpoznavani jednotlivych skupin zadkaznik( od sebe.

Z tohoto dlvodu ve vétsiné komercénich spolecnosti existuje Utvar marketinku, ktery ma
vyhledavani novych zakaznik(, jejich oslovovani a zjistovani potfeb v naplni prace. Vlivem silici
konkurence si vSak nevystaci s metodami, které pouzivali dfive, ale museji vymyslet stale nové
a nové zplUsoby oslovovani jednotlivych zdkaznikd. V dnesni dobé jistého informacniho
prehlceni, je viak vyhledani téchto zdkaznikd a zjistovani jejich potfeb stale slozitéjsi a financné
nakladnéjsi zalezitosti.

Proto se jednotlivé spolecnosti obraceji k védnim disciplinam, které jim umoznuji |épe nalézt
danou cilovou skupinu zakaznik( a na tu pak zacilit konkrétni marketinkové aktivity. Jednou
z oblasti, ktera jim v tomto hledani miZe pomoci, je vicerozmérna exploracni statisticka
analyza dat.

Statistika, jako jedna z oblasti aplikované matematiky, je védou, zabyvajici se vysvétlovanim
uréitych jevd prostfednictvim zkoumanim empirickych dat. Na zakladé vysledk( umoznuji
provedeni rozhodovani, a to nikoliv na bazi pocitt a intuice, ale na bazi konkrétnich dat a faktu.

Aplikovano do oblasti marketinku, pomoci statistiky je mozné napf.

= Segmentovat zdkazniky do vzajemné souvisejicich skupin
= Hledat skryté vztahy v chovani zakaznik( (asociace)

= |dentifikovat podvodné chovani (fraud management)

= Predikovat budouci vyvoj poptdvky

= |dentifikovat hodnotu zdkaznika (CLTV)

* Modelovat a simulovat chovani zakaznik(

Je naprosto zfejmé, Ze tyto znalosti, vhodné aplikované do praxe, umoini spolecnostem snizit
naklady a zaroven lépe fidit vztahy se zdkazniky a komunikaci s nimi.

Na druhé strané sloZitost statistickych a matematickych metod, nizkd droven aplikace
statistickych znalosti do marketinkové praxe a v neposledni fadé i jistd osobnostni propast
mezi lidmi zabyvajici se statistikou a lidmi z oblasti marketinku, vede k tomu, Ze i pres jeji
znacny potencial, statistika v oblasti marketinku stale ¢eka na svou pfilezitost.



Jistym mostem je zde oblast, v komercnim svété nazyvana "business inteligence" s podoblasti
nazyvanou "data mining", kterd za pomoci softwarovych nastroji umoznuje prevést statistické
znalosti do komer¢ni praxe, a to tak, aby se minimalizovaly potfebné matematické a statistické
znalosti. Nicméné i pres vice neZ dvacetiletou existenci téchto nastrojq, je jejich realné vyuziti
s dGrazem na ziskavani "business value™ stéle diskutabilni.

Cilem této diplomové prdace, je popsat vyuZiti statistickych metod pro ucely marketinku a
nasledné je prakticky demonstrovat na vybraném prikladu. Vzhledem k pomérné Sifi
problematiky se zaméfime na mozZnosti segmentace zakaznikd prostfednictvim algoritmi
shlukové analyzy.

Prace je rozdélena do dvou hlavnich ¢&3asti. Prvni ¢ast se zaméfuje na teoreticky zaklad
problematiky vicerozmérnych statistickych metod, aplikovanych metodik a SW nastrojl, druha
Cast pak aplikuje ziskané teoretické znalosti v oblasti segmentace zadkazniki do oblasti
utilitniho trhu. Na zdvér prace je provedeno zhodnoceni ziskanych poznatkl a uvedeno
doporuceni dalSiho postupu.

! Hodnota, kterou dana spole&nost ziskava. Nemusi byt nutné ekonomicka, méze to byt napf. i zvygeni
prestize, zlepseni kvality, apod.



2 Literarni prehled

2.1 Marketingova segmentace trhu

Spoleénosti vétsinou nemohou oslovit veskeré zakazniky na trhu. Zakaznikd je pfilis mnoho,
odliSuji se svymi potfebami a pozadavky. Zakladni otazku, kterou si kazdy marketingovy
pracovnik musi poloZit je, jak identifikovat segment, ktery ma potencidl byt novym trhem.
Vzapéti je nutné si poloZit otazku, jaké kritéria zvolit, pro osloveni nejzajimavéjsiho segmentu.
Proto spolecnosti musi nejprve provést segmentaci zdkaznik(l se snahou provést nejlepsi
zacileni svych produktd na danou skupinu zakaznika.

Vychozim pfistupem je tzv. hromadny marketing (mass marketing). V ramci tohoto pfristupu
spoleénosti v podstaté ignoruji prani a pozadavky jednotlivych zakaznikd a snazi se zaméfit na
masovou produkci, distribuci a propagaci svych produktll bez ohledu na geografické, kulturni,
behavioralni ¢i jiné odlisnosti zakaznikd. Prikladem takového pfistupu je napf. spolecnost
CocaCola nebo v minulosti H.Ford s modelem T Ford "v jakékoliv barvé jen kdyZz bude cerna".
Tento pristup je samoziejmé velmi ndkladny a mohou si jej dovolit jen nadndrodni korporace. Z
tohoto dlvodu se vétsina spole¢nosti zaméfuje na tvz. mikromarketing v jedné ze svych forem:
segmentace, mikrosegmentace, lokalni marketing a individualismus (Kotler, 2003).

Marketing segmentu je zaloZen na osloveni zakaznikd, ktefi maji spolecné potreby
a pozadavky. Takovy pfistup umoznuje se lépe zaméfit na tvorbu produktd, distribuéni
a komunikacni strategie a tim i na efektivni vyuzivani zdroja. Tvorba segment( je ale do jisté
miry fikci — kazda spolecnost si identifikuje své segmenty a svou strategii jak se segmenty
pracovat.

Marketinkovy segment by nemél byt zaménovdn s pojmem sektoru. Sektor sice také tvofi
homogenni skupinu zdkaznik(i, ale nemusi nutné splfovat pozadavek na stejné potieby
zdkaznika. Jako priklad muUzZe byt skupina zdkaznikd "studenti", ktefi sice jsou dobfre
identifikovatelni, ale z hlediska jejich potfeb/poZadavkl nelze tvrdit, Ze jsou stejni.

Marketing mikrosegmentu se zaméruje na jesté uzisi segment zdkaznikd. Hlavni filozofii je
nabidnuti specializovanych vlastnosti produktd tém zakaznikm, ktefi jsou za tyto vlastnosti
ochotni zaplatit vyssi cenu. Zaroven uUzkost segmentu by méla odradit ostatni konkurenci pred
vstupem na tento trh, takie spole¢nost ziskava jistou exkluzivitu na trhu. Rada velkych firem
tyto segmenty nechdava zcela iumysiné stranou jejich zajmu (napf. vyroba nahradnich dil na
stard auta).

Lokdlni marketing se zaméruje na individualizaci nabidky prevazné dle geografickych a
demografickych parametrd. Timto zplsobem se muizZe odliSovat sortiment stejné spolecnosti
v jedné cCtvrti od sortimentu v jiné Ctvrti. Tento pfistup je vSak logisticky pomérné narocny.
Timto zplsobem napt. upravuje IKEA zboZi a propagaci jednotlivych prodejen tak, aby
odpovidali mistni klientele. (Kotler, 2007)



Individudlni marketing je posledni ze segmentacnich strategii. Spocivd v respektovani
individualnich potteb konkrétniho zakaznika. Tento pfistup byl dfive reprezentovan v podstaté
kazdym produktem, s prichodem primyslové revoluce se vsak presunul do oblasti masové
standardizace. S rozvojem komunikacnich a informacnich technologii se tento pfistup ¢aste¢né
navraci ve formé jakési "customizace" finalniho produktu dle pozadavk( zakaznika.

2.2 Segmentacni vzory

V této kapitole se zamérime na situace, které z pohledu segmentace mohou nastat na
jednotlivych trzich. Tyto situace mohou nabyvat riznych podob (Kotler 2003):

= Homogenni preference — trh obsahuje pouze zdkazniky se stejnou preferenci. Neexistuji

zde zadné pfirozené segmenty.

= Difusni preference — opacnym extrémem je rozptyleni potfeb zdkaznikd indikujici
odlisSnosti zdkaznikd napfi¢ celym trhem. Tento vzor poukazuje na individualistické
preference zakaznikl (napf. Sperky)

= Cluster preference — je nejbéznéjsim vzorem rozdélujicim zakazniky do urcitych skupin —
segmentd, dle jejich individudlnich poZadavk(. Pochopeni téchto segmentl umozZniuje
firmam odlisSovat své produkty a zamérovat se na rlizné segmenty trhu a to i pfesto Ze se
pohybuji v ramci jednoho sektoru.

Homogenni preference Difusni preference Cluster preference
°© o © %
© 3
[¢] [0} [0}
5 5 O @ 5
(N [N [N
o o 8
Cena Cena Cena

Obrazek 1: Segmentacni vzory (Kotler, 2003)



2.3 Segmentacni kritéria

Jednim ze zadkladnich predpokladl pro provedeni segmentace, je dostupnost vhodnych

kritérii, podle, kterych je segmentace provadéna. Cim vice méame o dané skupiné trhu

informaci, tim lepsi mdzZeme provadét segmentaci. Pro Géely segmentace mliZeme rozdélit
jednotliva kritéria naptiklad do kategorii (Matula, 2012):

=  Spotfebni trh:

O

Geograficka kritéria — teritorium, stat, kraj, mésto, velikost mésta, podnebi,
vybavenost obce, morfologie krajiny

Demograficka kritéria — vék, pohlavi, velikost rodiny, faze Zivotniho cyklu rodiny
Socio-ekonomicka kritéria — pfijem, povolani, vzdélani

Etnograficka kritéria — ndboZenstvi, rasa, narodnost

Fyziograficka kritéria — vyska, vaha, zdravotni stav, barva oci, vlasi
Socio-psychologicka kritéria — socialni tfida, Zivotni styl, osobnost

Behavioralni kritéria — frekvence ndkupu, objem ndakupu, volba vyrobka,
preference vlastnosti vyrobk(, stupen vérnosti, preference znacky, komunikace
pfipadné jina data ziskana primarnim vyzkumem

= Obchodni trhy - pokud provadime segmentaci pro obchodni trhy, je mozné segmentaci
doplnit o dalsi kritéria:

O

O

Charakter organizace — pravni forma, velikost organizace, obor, odvétvi

Provozni charakteristiky — typ vyroby, charakter spotfeby, poZadavky na kvalitu a
logistiku, obrat, profit

Nakupni chovani — nakupni a platebni politika, schéma rozhodovani



2.4 \Vyuziti statistiky v marketinku

Pro ucely marketinkovych analyz nabizi statistika fadu metod. V rdmci aplikované statistiky se
v poslednich letech prosazuje zejména koncept data miningu, ktery na zdkladé analyzy dat,
ziskanych z rlznych zdrojl, identifikuje vzory (patterny), které popisuji urcité vztahy a
souvislosti mezi vstupnimi proménnymi (demografie, geografie atd.) a o¢ekavanym vystupem
(napf. nadkupni chovani zakaznika). Pfi hledani vztahl, které by bylo moZné zobecnit do
pouzitelnych pravidel, je nutné pracovat s fadou proménnych, definovat jejich vzajemné vazby,
popf. provadét jejich redukci. Pro tyto ucely lze efektivné vyuzit metod vicerozmérné
statistické analyzy. Mezi hlavni metody patti (Berka, 2003):

= Regresni analyza — pro zjistovani funkéni zavislosti jedné ¢i vice veliin na jinych
vysvétlujicich velic¢inach

= Diskriminacni analyza — pro odliseni pozorovani — objekt( - patficich do rdznych tfid

= Shlukova analyza — pro nalezeni skupin (shlukl) navzajem si podobnych objekt(

= Korela¢ni analyza — pro posouzeni zavislosti mezi dvéma nebo vice veli¢inami —
proménnymi.

=  Analyza rozptylu — posouzeni rozdilu mezi prliméry z rlznych vybér

= Faktorova analyza — pro zjistovani zavislosti jedné proménné na tzv. faktorech
vytvorenych jako linedrni kombinace jinych proménnych

Tyto metody se aplikuji naptiklad na nasledujici marketingové scénare:

= Analyza marketingovych kampani — na zakladé analyzy vysledk( historickych
marketingovych kampani se vytvofi model, prostfednictvim kterého se provadi odhady
a modelovani budoucich vysledki.

= Predikce spotieby — analyzou historickych dat je prostfednictvim predikénich modelu,
zalozenych napf. na regresni analyze provadén odhad budouci spotieby. Toto
umoznuje napf. obchodnimu oddéleni |épe planovat nakupy.

= Detekce podvodll — analyzou historickych dat a naslednou aplikaci na nova data se
provadi identifikace podezielych transakci ¢i podezielého chovani zakaznikd.

= Segmentace zakaznikli — pomoci metod shlukovych analyz jsou vytvoreny skupiny,
které jsou si podobné svymi potfebami, pozadavky ¢i nakupnim chovanim. Toto
nasledné umoznuje lépe provadét marketingové kampané, tvorbu novych produktt ci
prizplGsobeni marketingového mixu

= Analyza ndkupniho koSiku — na zakladé asociacnich analyz jsou identifikovany
produkty, které zakaznici kupuji spolecné. Toto umoZnuje optimalizovat rozloZeni
produktl v obchodnich jednotkach, nebo, typické pro internetové obchody, nabizet pfi
nakupu zakaznikovi souvisejici produkty (fotoaparat + pouzdro + baterie)



= Skoring, bonitace klienta — na zdkladé analyzy chovani zdkazniki provedené na
historickych datech, je vytvorena aplikace, kterd na zakladé zadanych parametr(
provede klasifikaci zakaznika do dané bonitni kategorie. Na zadkladé ni pak zakaznik
dostava/nedostava urcité sluzby. Toto je typicky vyuZivdno napf. bankami pfi
poskytovani hypotecnich avéru.

= Analyza odchodl zakaznika (churn management) — cilem je sestavit model
identifikujici zakazniky s nejvétsi tendenci k odchodu a naslednou akci toto riziko snizit.

= Zlepseni procesti — cilem ulohy je identifikovat signaly/slabd mista vedouci
k neefektivité ¢i chybovosti procesd. Timto zplsobem je moZné napfiklad indikovat
vzrlstajici pravdépodobnost pretizeni sité a informovanim obsluhy zabranit jejimu
vypadku.

Marketinkovych aplikaci statistickych metod je mozné nalézt daleko vice. V ramci dalsiho
textu této prace se vSak zaméfime predevsim na analyzu a aplikaci metod shlukové
analyzy.



2.5 Shlukova analyza

2.5.1 Cile shlukové analyzy

Pojem shlukova analyza je netrividlni proces, zahrnujici celou fadu metod a pfistupd, jejichz
cilem je rozdélit pozorované objekty do skupin (shluk() vzajemné si blizkych ptipadd a zaroven
dosahnout stavu, kde jednotlivé shluky jsou si podobné co nejméné. Zaroven plati, az na
nékteré pristupy, Ze jednotlivé objekty néleZi pouze do jednoho shluku®.

Pfi provadéni shlukové analyzy je klicovou otdzkou definice pojmu podobnosti jednotlivych
objektd. Miry stanoveni podobnosti se provadéji odlisné pro kvalitativni, kvantitativni a
smisené proménné. Vlastni tvorbu shlukd je mozné provadét pomoci rliznych algoritm, které
v ramci klasické shlukové analyzy mizZeme rozdélit na hierarchické algoritmy a optimalizacni
algoritmy (Hebdak, 2005). Problematice vypoctu podobnosti i otazce shlukovych algoritm( se
budeme vénovat v ramci nasledujicich kapitol.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole segmentacnich vzord, podminkou smysluplnych vysledkd je
samotna existence shlukd v redlném svété. Aby bylo mozné vystupy shlukové analyzy pouzit
napf. pro marketinkové kampané, tvorbu produkttd ¢i segmentaci zakaznik(, je nezbytné tyto
vystupy nasledné spravné interpretovat, at uz z pohledu obchodni logiky, znalosti daného trhu,
¢i jiné hledané vazby. Samotné vytvorené shluky tedy jeSté nemuseji obsahovat redlné
pouzitelny vysledek.

Pro Uplnost dodejme, Ze pro Ucely segmentace trhl je mozné, kromé metod shlukové analyzy,
pouzit i jinych statistickych metod. Jedna se naptiklad o metody vicerozmérného skalovani,
faktorové analyzy, neuronové sité, regresni metody ¢i metody genetickych algoritm.

! Tento pfistupu se nazyva ,crisp clustering®. Viyjimkou jsou ,fuzzy cluster” algoritmy



2.5.2 Miry vzdalenosti a podobnosti

Prvnim krokem pro tvorbu shluk( je vypocet mér vzdalenosti a podobnosti resp. nepodobnosti
pozorovanych objektl. Zasadni roli pro uréeni téchto mér ma typ dané proménné

2.5.2.1 Miry vzddlenosti a nepodobnosti pro kvantitativni proménné

Pokud jsou sledované objekty charakterizovdny kvantitativnimi veli¢éinami, pokud mozno na
stejnych Urovnich nebo vyjadrené ve stejnych mérnych jednotkach (K¢, MWH, pocet), mizZeme
pro vypocet pouzit:

Euklidovskou vzdalenost — vychazi z aplikace Pythagorovy véty aplikované do vicerozmérného
prostoru:

p
De (Xi'Xi') = ]/Z(Xij _Xi'j)2
= [Vzorec 1]

Hemmingovu vzdalenost — nazyvanou také Manhattan nebo city-block, kterd je definovana
jako prosty soucet absolutnich hodnot rozdili mezi jednotlivymi proménnymi:

D, (X, X;.) :Zp:‘xij — X | [Vzorec 2]
=

V pripadé, Ze jednotlivé proménné jsou reprezentovany odliSnymi mérami, neni mozné
provadét prosty soucet jejich jednotlivych vzddlenosti. Dlvodem je jejich odlisSny vliv na
vysledek. Z tohoto divodu je vhodné proménné standardizovat.

2.5.2.2 Miry nepodobnosti pro kvalitativhi proménné

Marketinkové pozorovani zfidka obsahuje pouze kvantitativni veli¢iny. Ve vétsiné pripadl je
nutné pracovat s odpovédmi z dotaznik(, majici kvalitativni charakter, at jiz nominalni nebo
ordindlni. V pfipadé takovych proménnych je nutné pracovat s jinym vyjadfenim miry
nepodobnosti. Nejcastéji se pracuje s vyjadirenim miry koeficientu prosté neshody,
definovaném jako podil po¢tu neshodnych proménnych dvou objektd, vici celkovému poctu
proménnych (Hebak [3], 2007).

p
Z Qij
Dy (X, %) = le [Vzorec 3]

Kde g; = 1 pokud x; Zx;; a g; = 0 v ostatnich pfipadech.
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2.5.2.2.1 Konverze proménnych na bindrni ¢isla

Kvalitativni proménné jsou ve vétsiné pfipadl reprezentovany textovym retézcem. Tyto
fetézce neni moiné ve vétsiné pripad( pouZit pro matematicko-statistické vyhodnoceni.
Z tohoto dlvodu je nezbytné provést konverzi jednotlivych proménnych na skupinu bindrnich
Cisel, poptipadé, pro ordindlni data, na poradova Cisla. Po této konverzi je nasledné mozné
pristoupit k vlastnimu procesu vyhodnoceni. Na nasledujicich prikladech vysvétlime, jak jsou
jednotlivé typy kvalitativnich proménnych konvertovany na bindrni Cisla. Za zminku stoji, ze
v ramci konverze dochazi k zvétSovani poctu proménnych a tedy i k zesloZitovani celé dlohy
(Hebak [3], 2007).

e Binarni proménné

Odpovéd X1
Ano 1
Ne 0

Tabulka 1: Pfrevedeni binomické proménné
na alternativni binarni proménnou

e Nominalni proménné

Barva oci X1 X2 X3
Hnéda 1 0 0
Zelend 0 1 0
Modra 0 0 1

Tabulka 2: Pfevedeni nominalni proménné na skupinu alternativnich
proménnych se shodnou vzdalenosti mezi proménnymi

e  Ordinalni proménné

Spokojenost X1 X2 X3
Nespokojen 0 0 0
Spise nespokojen 1 0 0
Spise spokojen 1 1 0
Velmi spokojen 1 1 1

Tabulka 3: Pfevedeni ordinalni proménné na skupinu alternativnich
proménnych s rozdilnou vzdalenosti mezi proménnymi
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2.5.2.3 Miry nepodobnosti pro proménné riiznych typii

V pfipadé Ze vybérova statistika obsahuje soubor proménnych rlznych typl, doporucuje se
pocitat Gowerlv koeficient nepodobnosti, predstavujici vazeny pramér diléich mér
nepodobnosti (Hebak [3], 2007):

D,=——— [Vzorec 4]

Kde:
Vaha w;;; = 0 pokud hodnota x; nebo x;; chybi, nebo jsou obé hodnoty rovny nule.
Hodnota dj; pfedstavuje miru nepodobnosti a zavisi na typu proménné:

e nominadlni nebo binomickd data dj;j= O pro X = X;j, v ostatnich pfipadech dj; = 1

e ordindlni proménné nebo kvantitativni proménné mérené na pomérové skale — je
kazdd hodnota proménné x; transformovéna na hodnotu z; a nasledné spocitana mira
nepodobnosti jako pro proménné mérené na intervalové skale.

t; -1
Zij = [Vzorec 5]
Mj -1
tj € {1.. M}, nahrazujici proménou X; pofadovym Cislem
M, - maximalni pofadi j-té proménné
e kvantitativni proménné mérené na intervalové skale
X =%
[Vzorec 6]

" max x, —minx,
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2.5.3 Algoritmy shlukovani

Zakladni metody shlukové analyzy je mozné rozclenit do dvou zakladnich pristupl (Berka,
2003):

e Hierarchicky pfistup
Aglomerativni hierarchicky pristup

o Divizni monoteticky pfistup
o Divizni polyteticky pfistup
o Dvourozmérné aglomerativni shlukovani

e Metody optimalizacni napf.:
o Algoritmus K-prdmérd
o Fuzzy shlukova analyza

V ramci této priace se zaméfime na aglomerativni hierarchicky pfistup a optimalizacni
algoritmus K-priimérd

2.5.3.1 Aglomerativni hierarchicky pristup

Algoritmus spociva v postupném vytvareni posloupnosti shlukd zdola-nahoru, ktery Ize popsat
nasledujicim zptdsobem (Berka, 2003):

1) Inicializace
a. Urcivzajemnou vzdalenost mezi jednotlivymi objekty

b. Zarad kazdy objekt do samostatného shluku (tj. pocet shlukl = pocet priklad(l)

2) Hlavni cyklus
a. Dokud je vice nez jeden shluk
i. Najdi dva navzdjem nejblizsi shluky a spoj je

ii. Spocitej pro tento shluk vzdalenost od ostatnich shlukd
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Vypocet novych vzdalenosti mezi novymi shluky je mozné urcit rGznymi zpUsoby:

o Metodou nejblizsiho souseda — vzdalenost mezi shluky je ddna minimem ze vzdalenosti
mezi jejich objekty

e Metodou nejvzdalenéjsiho souseda - vzdalenost mezi shluky je ddna maximem ze
vzdalenosti mezi jejich objekty

e Metoda primérné vazby (Sokalova-Snethova) - vzdalenost mezi shluky je dana
pramérem ze vzdalenosti mezi jejich objekty

e Centroidni metoda (Gowerova metoda) - vzdalenost mezi shluky je dana vzdalenosti
mezi stiredy shlukd

Metoda nejblizsiho souseda Metoda priimérné vazby
Dgg
Dgg' -
@ g
o o
o
o

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda Centroidni metoda

Obrazek 2: Rizné zplisoby méreni mezishlukovych vzdalenosti

14



Vysledek procesu shlukovani je mozné vizualizovat prostfednictvim tzv. dendrogramu. Ten
zobrazuje proces postupného shlukovani. Optimalni podet shlukll se odvozuje aZ v ramci
analyzy vysledk( tak, Ze proces aglomerativniho shlukovani rozdélime na urcité hladiné
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Obrazek 3: Priklad hierarchického dendrogramu
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2.5.3.2 Algoritmus K-priimérii

Algoritmus k-means je zaloZen na presunovani jednotlivych objektl mezi shluky. Zakladem je
predpoklad, Ze vime, do kolika shlukd chceme objekty rozdélit, tj. zname pocet shlukd a priory.

Popis algoritmu (Berka 2003, Hebak 2007):
1) Zvol pocatecni rozklad objektl do K shlukl (vétsinou ndhodné)
2) Ur¢i centroidy’ pro viechny shluky v aktudlnim rozkladu
3) Pro kazdy objekt
a. Urdivzdalenost D(x, c,), kde ¢, je centroid daného k-tého shluku

b. Pokud ma dany objekt nejblize k vlastnimu centroidu, nechdme jej v daném
shluku; pokud ma blize k jinému centroidu, presuneme jej do pfislusného
shluku

4) Nedochazi-li jiz k Zzadnému presunu, ukondi tlohu. Jinak se vracime ke kroku 2.

Popsany algoritmus je velmi efektivni, k suboptimalnimu vysledku dojdeme jiz po nékolika
iteracich. Zaroven je vypocetné méné narocny nei hierarchické shlukovani a proto je
mozné jej pouzit i na vétsi data (Berka 2003, Hebdk - Hustopecky 2007).

Uvedeny algoritmu muize mit i nékolik modifikaci:

a) Proces shlukovani muizeme zahdjit s K vybranymi objekty, které se tak stanou
centroidy. Odpada tak inicializace ulohy v krocich 1 a 2

b) Prepocet centroidll je moZné provadét po kazdém presunu (McQueenUv algoritmus)

c) Zadanim nékolika parametr( lIze dojit k rozkladu s vhodnym poctem shluk(. Toto je
zaloZzeno na parametrech minimalni nebo maximalni pfipustné vzdalenosti. Objekty,
které dané parametry nesplnuji, splynou s jinym shlukem, popfipadé vytvori shluk
novy.

Takto popsany algoritmus je moZné poufZit jen na kvantitativni data. V marketingu, kdy se
setkavame spise s nominalnimi daty, je mozné pouzit modifikovanou metodu tzv. k-modd,
zaloZenou na vyuziti mér nepodobnosti.

! Centroidem je minén aritmeticky pramér viech objektd v daném shluku
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2.5.4

Problematika kvality a velikosti dat

Metody popisované v predchozich kapitolach je z dlvodu vypocetni naro¢nosti moziné pouZzit

pouze pro malé datové soubory. Za velké soubory se jiz oznacuji soubory majici vice nez 250

objektl. Ma-li navic soubor vice nez 16 proménnych, jsou jiz obtizné identifikovatelné rozdily

mezi jejich vzdalenostmi. (Hebak, 2003).

V marketinkové praxi se vsak casto setkdvdme s poZadavky analyzovat soubory o nékolika

tisicich objektd, s desitkami aZz stovkami proménnych. V takovych pfipadech je nutné bud

pfistoupit k redukci velikosti datového souboru, nebo vyuZit novych metod, které zpracovani

velkého mnoZstvi objektl a proménnych umozniuji.

Mezi postupy umoziujici zmensit velikost datového souboru mizeme radit:

Redukce poctu proménnych — ne veskeré proménné maji vyznam pro urceni
vyslednych shluk(. Na zakladé uréeni hodnot vzajemné korelace proménnych je mozné
redukovat proménné, které maji vzajemnou silnou korelaci. Jiny pfistup je urceni tzv.
informacniho zisku a vylouceni proménnych s malym informacnim ziskem. Informacni
zisk vyjadtuje rozdil entropie pro celd data (pro cilovy atribut) a pro uvazovany atribut
(Berka, 2002). Misto informacniho zisku, miZeme pouzit tzv. Giniho index, vyjadfujici
miru variability pro kategoridlni proménné.

Agregace kategorii dat — spociva v seskupeni podobnych kategorii jedné proménné do
nové skupiny. Tim dojde ke snizZeni variability proménnych a tim ke sniZeni pozadavki
na vypocetni vykon

Redukce velikosti prostfednictvim nahodného vybéru — analyza je provedena pouze
na malém vzorku dat, reprezentujici plivodni soubor. Pro tyto Ucely se pouZiva tzv.
stratifikovany vybér, reprezentujici zastoupeni objektl z hlediska jednotlivych kategorii
proménnych.

Vyuiiti principti z jinych metod, napfiklad z metod strojového uceni. V tomto ptistupu
se analyza provadi pouze na urcité Casti dat (trénovaci data), nasledné se vysledky
ovéruji na jiné mnoZiné dat predstavujici testovaci vzorek. Timto zplsobem je
zajistovana tvorba kvalitniho modelu.

Nové metody shlukové analyzy jsou zaloZeny na téchto zakladnich pristupech

Rozdélovaci metody — princip spociva v rozdéleni dat do p blokd (frakci). V ramci
téchto blokl je klasickymi metody tvoreno kshluk(l. Timto zplsobem ziskame pk
objektl, které nasledné opét shlukujeme do k shluk(. Zbyvajici objekty jsou pak
rozdéleny k témto vyslednym shlukim. Na této metodé je zaloZena napf. metoda
CLARA, PAM

Metoda postupného shlukovani - pridéluje jednotlivé objekty krok za krokem do
jednotlivych shlukd. Pokud se k existujicim shlukdim nehodi, je vytvoren shluk novy.
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Tyto pfistupy jsou pak aplikovany napf. v metodach:

e Hybridni klasifikace — aplikace rozdélovaciho pfistupu na zakladni metodu k-means.
Tento pfistup je reprezentovan napf. algoritmem CLARA.

e Frakcionalizace — aplikace rozdélovaciho ptistupu na hierarchické algoritmy. Jedna se
napf. o algoritmy BIRCH, CURE, ROCK, Chameleon).

e Metody zaloZzené na hustoté — metody popisujici shluky jako oblasti ve vybérovém
prostoru, které se vyznacuji znac¢nou hustotou bod(. Objekty, které se nachazeji mimo
tyto oblasti, jsou oznacovany za Sum. Tyto metody jsou napf. uplatnény v algoritmech
DBSCAN, OPTICS, DENCLUE

e Metody pro shlukovani podprostorli — metody urcené pro datové soubory s velkym
poctem proménnych (algoritmy CLIQUE, ENCLUS, MAFIA, OptiGrid).
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2.6 Metodiky zpracovani dat

Pouze znalost popsanych technik a matematickych algoritml pro praktické vyuziti
v marketinku nestaci. Potfebnym propojenim mezi statistickymi znalostmi a marketinkovou
praxi je dostupnost kvalitni metodiky. Jeji Ulohou je zajisti konzistentni proces zacinajici definici
marketinkovych cild, vybérem vhodnych postupt, validaci predpoklad(l pro jejich poufZiti,
s naslednou aplikaci a interpretaci vysledki do marketinkové praxe. Knejznaméjsim
metodologiim patfi (Berka 2003):

e SEMMA
e G5SA
e CRISP-DM

2.6.1 Metodika SEMMA

Metodika SEMMA je dodavana firmou SAS, jednou z ptednich firem v oblasti Business
Intelligence a Data Minig.

Metodika je rozdélena do péti etap (CAIS 2002):

e Sample — vprvnim kroku jsou vybérové vytvofeny jedna nebo vice tabulek
z dostupnych dat. Analyza reprezentativniho vzorku vyrazné snizuje ¢as na zpracovani.

e Explore — v dalSim kroku se metodika zaméruje na vizudlni analyzu vybraného vzorku.
Cilem je najit dllezité vlastnosti souboru, shluky, odlehlé hodnoty, ovéfit normalitu
rozdéleni apod. V ramci tohoto kroku se vyuzZivaji techniky jako je korelacni analyza,
faktorova analyza ¢i clustering.

o Modify - cilem tfetiho kroku je Uprava vzorku dat pro naslednou analyzu — odstranéni
chybnych hodnot, vyporadani se s chybéjicimi udaji.

e Model —vlastni tvorba modelu pomoci data miningovych technik

e Assess — posledni ¢asti procesu je ovéfeni robustnosti modelu na novém vzorku dat,
vyhodnoceni a interpretace vysledk.

SAMPLE Sarping
yesing
Data Clustering
EXPLORE \isualization ratcholl
Variable Daia
MODIFY selection, transtomation
creation
Meural Tree-based Logistic Other stat
MODEL networks. modsals models modsls
ASSESS Model
assessmeEnt

Obrazek 4: SEMMA Analyticky proces (CAIS, 2002)
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2.6.2 Metodika 5A

Metodika 5A je doddvdna jakou soucast produktu SPSS od firmy IBM. Metodika definuje kroky

(CAIS 2002):

e Assess — posouzeni potreb projektu, definice strategie, cilli, analyza obchodniho

procesu

e Access — zajisténi potfebnych dat

e Analyze —analyza dat s aplikaci vybranych dataminingovych technik

e Act—interpretace ziskanych dat

e Automate — aplikace zjisténych vysledk( do praxe

/*

Automate

Act

Assess

—

Access

Analyze

~_

Obrazek 5: Metodika ,,5A” (CAIS, 2002)

Metodika je v mnohém podobna metodice SEMMA a je nutno zminit, Ze firma SPSS (dnes IBM)

od rozvoje této metodiky upustila a zaméruje se na metodiku CRISP-DM
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2.6.3 Metodika CRISP DM

Metodika CRISP DM, vyvinutd konsorciem firem NCR, Daimler Chrysler, OHRA a ISL je dnes
jednou z nejvice pouzivanych metodik pro data mining. Zaroven je povaZovana jako metodika
nezdvisla na daném SW prostredi ¢i odvétvi.

Metodika je rozdélena do etap (CRISP-DM, 2000)

e Porozuméni problematice (Business Understanding)
e Porozuméni datlim (Data Understanding)

e Pfiprava dat (Data Preparation)

e Modelovani (Modeling)

¢ Vyhodnoceni vysledkd (Evaluation)

e Vyuziti vysledkd (Deplyment)

Kazda etapa je dekomponovana do uloh a nasledné do sady vystupd.

........... — Ny . - . .
Business Data Data
ncerstanding nderstanding Preparation Madeling Evaluation Deployment

Determine Collect Felect Select Evaluate Flan
Busineis Initial Data Data Maodeling Resulis Deplayment
Objectives Technigue
Assess Describe Clean Data Generate Review Plan
Situation Data Test Process Manitoring &
Design Maintenance
Determine Explore Construct Build Determine Froduce
Data Mining Data Data Model Next Steps Final
Goals Repart
Produce Verity Data Integrate AsSSe5S Review
Project Quality Data Model Project
Plan

Format
Data

Obrazek 6: CRISP DM Proces (CAIS, 2002)

e Porozuméni problematice (Business Understanding) — prvni etapa se zabyva
pfipravou a organizaci projektu. Mapuji se obecné business cile a pozadavky. Nasledné
se definuji cile dataminingové ulohy, stanovuji se faktory Uspéchu a provadi se hrubé
mapovani dostupnych dat. Vystupem této etapy je ptipraveny projektovy plan.

e Porozuméni datim (Data Understanding) - druhd etapa se zabyva zajisténim
dostupnych dat, jejich popisem (formaty, poéty zdznamd(, zdroje), prozkoumanim a
verifikaci datové kvality.
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Priprava dat (Data Preparation) - v rdmci treti etapy se vybrany vzorek dat pripravuje
pro Ucely nasledného modelovani. Data jsou ocisténa o nezddouci Udaje, jsou
dopliiovany chybéjici udaje, data jsou rozSifovana o derivované atributy. Zaroven se
provadi integrace na dalsi datové zdroje a data se formatuji do pozadovaného tvaru.
Modelovani (Modeling) - ¢tvrtd etapa se zabyva vlastnim modelovanim. V ramci etapy
se vybere vhodnd technika (rozhodovaci stromy, shlukovani atd.), pfipravi se scénar
(typicky rozdéleni do testovaciho a validacniho vzorku) a nasledné se spusti dany
model. Tento postup je zpravidla nutné opakovat vicekrat, s modifikaci vstupnich
parametrd, se snahou o dosaZeni nejlepsich vysledkd.

Vyhodnoceni vysledkl (Evaluation) — dalsi faze se zaméruje na vyhodnoceni vysledk(
modelovani, kontrolu spravnosti celého procesu a definici naslednych krokda.

Vyuziti vysledkt (Deplyment) — v rdmci posledni faze se vysledky prevadéji do praxe.
Etapa se zabyva planovanim aplikaci ziskanych znalosti, pfipravou a prezentaci
vysledk(l sponzoriim, nastaveni pravidelnych ¢innosti a zavérecnou akceptaci vysledkd.
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2.7 Softwarova podpora

Dalsim dulezitym rozhodnutim v rdmci procesu ziskavani znalosti z dat je i volba vhodného SW
nastroje. Na trhu existuje pomérné siroka skala produktll, od volné Sifitelnych (freeware) az po
velmi komplexni a ndkladna feseni vyznamnych SW firem. Rozdily mezi jednotlivymi produkty
se, kromé ceny, projevuji jednak vrozsahu podporovanych statistickych metod, ale i ve
zpUsobu podpory pripravy dat, podporované metodiky, grafické interpretace vysledk( a
schopnosti zpracovavat velké objemy dat. V neposledni fadé je i duleZitym hlediskem

uzivatelska privétivost a dostupnost technické podpory. V ramci kapitoly SW podpora se
podivame alespori na nékteré z nich.

2.7.1 Statistické prostredi R

»R” je programové prostredi uréené pro statistiku a grafiku. Obsahuje velkou fadu statistickych
funkci a algoritm. Diky tomu, Ze program je zaroveri $ifen pod GNU' projektem, existuji stovky
nadSenct, ktefi tento produkt jesté dale rozsifuji. R poskytuje fadu technik, od linedrnich
a nelinearnich modell, statistickych testl, analyzu ¢asovych fad, aZ po klasifikaci a shlukovou
analyzu. Kromé vlastnich technik existuje rada specifickych rozsifeni (package) pro medicinu,

biologii, finance a dalsi.

Ackoliv k prostfedi R existuje fada grafickych nadstaveb, samotné prostredi je v zadsadé

zaloZeno na prikazovém fadku. Tato ,uZivatelska nepfivétivost”, i pres velice silny statisticky
zaklad, mze mit za nasledek preferenci jinych nastrojl nez R.

% R Console E‘E@

ISEN 3-300051-07-0 o

R is free software and cowes with ABSCLUTELY NO WARRANTY. ¥ou are welcowe to
redistribute it under certain conditions. Type 'license(]' or 'licence(]' for
distribution details.

R is a collaborative project with many contributors. Type 'contributors()' for
more information and 'citation()' on how to cite R or R packages in
publications.

Type 'demoi)' for some dewos, 'help()' for on-line help, or 'help.start()' for
an HTML browser interface to help. Type 'gf) ' to gquit R.

m

> oo 1

> %

1.0

> v <= functioniz) { z * x }

> (3}

2.0

> v o< cil,3,5,9,11,13,17,19)

vl - 1

[2.0, 8.0, 14.0, 26.0, 32.0, 35.0, 50.0, 56.0]

> -

Obrazek 7: Dialogové prostiedi jazyka R

! GNU - projekt, zalozeny na filozofii volné &ifitelného software.
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Pro Ucely shlukové analyzy je k dispozici fada algoritm:

e K-means clustering (funkce kmeans)

e PAM - partitioning around medoids (funkce pam) — robustnéjsi shlukovd analyza
podobna K-means clusteringu

e Hierarchicky clustering (funkce hclust )

e Divizni clustering (diana,agnes,mona) — monoteticky a polyteticky hierarchicky pfistup

e Dvourozmérny clustering (funkce twins)

e Density based clustering (funkce dbscan)

e  Fuzzy Clustering (funkce fanny)

e Clustering Large Application (funkce clara) — shulkova analyza uréend pro rozsahla data

Pro vysledky je mozné pouzit fadu grafickych funkci.

Cluster Dendrogram
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Obrazek 8: Priklad grafickych vystupt jazyka R
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2.7.2 Rapid miner

v v

Rapid miner je dalsim z nastroju Sifeného pod GNU licenci. Dle KDNudggets.com se jedna

o jeden z nejrychleji se rozvijejicich SW pro data mining. Podobné jako jazyk R nabizi fadu

modelovacich technik od regresnich analyz, korelace, shlukovych algoritm( aZ po metody

strojového uceni a algoritml neuronovych siti. Na rozdil o jazyka R je Rapid Miner zaloZzen na

velice propracovaném grafickém rozhrani, umoziujicim provadét modelovani i bez jakékoliv

znalosti programovani ¢i jazykovych syntaxi.

& EON_cust* - RapidMiner@e00001008091

File Edit Process Tools View Help
GEES »rapllB R
L overiew &~ Process

= e b B Poess >

= Operatars |8 Repositories

(5 Parareters

-2 IES-|T s> %8

@ - [-Ib 4R
Process Control (38) Aggiegeic
Uity (41)

Reposlory Access (2) . g -
Import (26 o
Expont (17) o

Data Transfommation (113)
Modsling (131)

Evaluation (29)

] Reporting (8)

L

Aggregate
Harerae

4\ Problems & Log
B s
Feb 6, 2012 12:60:49 AM INFO: Cannot download news: java net. ConneciException: Connection fimed out connect

Fel 6, 2012 12:50:52 AMINF O: Checking for upd ates.

Feh 6, 2012 1251:06 : Could not i : Connection

= Result Overview Feh 6, 2012 1251:14 javax.mi.
i L It Tailed with:

Connection timed out: connect.

Fel 6, 2012 12:51:26 AW INF O: Parameter <code=use_firsi_row_as_aftribute_names</code> in <var-Read CSV=ivars (<code=read_csveicodes) was renamed to

<code>first_row_as_names<iore=.

to access the WSDL at:

Fel 6,201212:61:26 Al INFO: Decoupling process fram location /L on ON_eust Process is
JlLocalRepositonyidata/EON customersiEON_tust

Feh 6, 2012 125242 : Could not onhection timed out: connect
Feh 6, 2012 1255245 x Could not i _CSV: G

Obrazek 9: Grafické prostiedi Rapid Miner

Pro ucely shlukové analyzy Rapid Miner nabizi algoritmy

e K-Means véetné rliznych modifikaci

e K-Medoids

e DBScan clustering

e EM-algoritmus

e Support Vector Clustering

e Random Clustering

e Agglomerative clustering (hierarchické metody)
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% Read CSV

Synopsis
This eperator can read csvfiles.

Description

This anerator can read csvfles, where all values of
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specified in the column separators parameter
The default will split the line on each comma,
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2.7.3 KXEN

KXEN je data miningovy produkt francouzské spoleénosti KXEN. Produkt je rozdélen do
nékolika moduld, které zajistuji problematiku vstupniho zpracovani dat, transformace,
modelovani az po funkcionalitu pro naslednou interpretaci vysledk( a aplikaci vysledkd do
praxe. Z hlediska modelovani obsahuje funkce pro klasifikaci, regresni analyzu, segmentaci,
modelovani ¢asovych fad, predikci a asociaéni analyzu/analyza nakupniho kosiku.

Od predchozich produktl se tento nastroj lisi naprosto odliSnym pristupem k problematice
zpracovani dat. Filozofie vychazi z predpokladu, Ze vétsina uzivatell nema potrebné znalosti
statistiky pro spravny vybér a zpracovani dat. Proto je veSkerd problematika statistického
zpracovani dat dana na pozadi, uzivatel je pomoci asistovanych privodcll proveden pouze
jednoduchymi scénati bez nutnosti znalosti jednotlivych algoritm a jejich predpokladd pouZiti.
Systém sam na pozadi provadi veskerou pfipravu dat, jejich pripadnou standardizaci, vybér
nejvhodnéjsi algoritm(, uplatnéni modelu a vyslednou validaci. Vysledky analyzy jsou
zptistupnény ve formé reportlh a grafickych analyz. Velky dlraz je kladen na redlné vyuziti
v marketinkové praxi.

Jako nevyhoda tohoto nastroje mizZe byt vnimana pravé tato uzavienost s nemoznosti ovlivnit
zpUsob statistického zpracovani a algoritmizace ulohy.

Z pohledu shlukové analyzy systém obsahuje pouze analyzu zaloZenou na algoritmu K-means,
ktery je navic provazan s dalSimi algoritmy pro zpracovani velkych objemi dat, interpretaci
vysledkl a aplikaci vysledkd do praxe. Jednim zvysledk( zpracovani je kromé vytvoreni
vlastnich shlukd i prezentace analyzy profilu ziskanych shluk(, kterd umoznuje zkoumat
zastoupeni jednotlivych proménnych v rdmci daného shluku.

[K]xxEN Modeling Assistant: (=g

m Clusters Profiles

[ JKXEN Modeling Assistant 7 59 El:l ) H @
HaE - - Cluster Inces Frequencies % of 1" I User Name. I
m Statistical Reports 5 T R T
8% 254% |Low Capitel earners

@ (@ = (2

198% 34.3% hushands

11% 40.9% married managerials

11.0% 65.3% skiled married people

45% 438% Capital Earmars hd
Reset

I Fix Variahie Varisbles:  |ccupation -

Cluster 2 vs. occupation

e s S TR C T

' Model Perfarmar | K25 Engine pxen Kheans(BE256=E]]
[EE7 Clusters Details
D Clusters KLz

Taroet I\:\ass

[5] Clusters Fre
[ custers sai
B Cluster Stati
B Corrol for Devis
B Expert Debriafing

Percentage

. I I ||

oo

P S G G R S Gy

4 Mev;p&i,@t:\wﬁewo e L o o i

et o e wnlbmﬁ'ﬂ“nvc‘“ud,\uv e s
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H Save Reports |
<

@ Help | 4 cencel !

Obrazek 10: Analyza zastoupeni proménnych v jednotlivych clusterech

Categories

W AllPopulation ® Cluster 2

26



3 Material a metodika

Trh s utilitami (elektfina, plyn) se béhem poslednich deseti let vyrazné zménil. Diky liberalizaci
trhu, doslo k oddéleni plvodné monopolniho procesu na ¢asti vyroby, distribuce a prodeje
el. energie. Zejména v oblasti prodeje toto oddéleni mélo obrovsky vliv na situaci na trhu.
Kromé plvodnich monopolnich spolecnosti se na trhu objevila fada novych spoleénosti,
nabizejicich zdkaznikim své produkty. V dnesni dobé existuje v Ceské Republice asi 110
spolecnosti s licenci na prodej el. energie, z toho pfiblizné 10 jich je velmi aktivnich.

Tato zména vyZaduje i zménu pfistupu k zdkaznikovi. Cilem jednotlivych spole¢nosti je ziskani
co nejvétsiho poctu zdkaznik(l a prostfednictvim vhodné strukturovanych produktl zajistit
jejich co moind nejvétsi loajalitu - retenci. ldentifikace jednotlivych skupin zdkaznik(,
pochopeni jejich potfeb a chovani je jednou z priorit pro zvoleni vhodné produktové strategie a
osloveni spravného segmentu zékaznik(.

Cilem této diplomové prace je provést segmentaci zadkaznikl ve vybrané spolecnosti
s uplatnénim modernich statistickych metod. Jako spole¢nost, na které budou statistické
metody ovéiovany, byla vybrana spole¢nost EON Ceské Republika, ¢len mezinarodni skupiny
EON, jeden z nejvétsich utilitnich dodavatel( v Evropé. Zdkladem je predpoklad, Ze existuji
prirozené skupiny zdkaznikl, které je mozné prostfednictvim shlukové analyzy identifikovat.
Rozborem téchto skupin (shluk(l) budou nasledné navrieny praktické moZnosti vyuziti
v marketinkové praxi.

Jako metodika zpracovani bude pouzita metodika CRISP, popsand v ramci oddilu ,literarni
prehled”. Spravné dodrzeni této metodiky by mélo zarudit, Ze zadny z krokd zpracovani dat
nezlstane opominut. Timto by mél byt zajistén i co nejvérohodnéjsi vysledek a zaroven by

vrve

Zakladni data pro analyzu budou pofizena z informaéniho systému EON CR, a to zejména ze
zdkaznického systému SAP ISU, systému pro fizeni vztahl se zdkazniky SAP CRM a
z datawarehouse systému SAP BW. Z dlivodu velkého rozsahu dat, bude nezbytné provést
redukci datového souboru na reprezentativni vzorek. Toto bude provedeno jednak redukci
mnozstvi proménnych pomoci korelaéni analyzy, jednak vybérem vzorku se zachovdnim
poméru cetnosti u hlavnich proménnych.

Z hlediska statistickych metod bude analyza provedena aplikaci algoritmu aglomerativniho
hierarchického shlukovani. Jako programové prostredi bude pouZito statistické prostredi R.
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4 Prakticka cast

4.1 Prostredi utilitniho trhu

Ackoliv fada spotrebitell stale jesté povaZuje trh s utility (elektfina, plyn) jako monopol, ve
skutecnosti jiz od roku 2005 maji zakaznici moznost volby vybéru svého dodavatele. V ramci
tzv. procesu unbundlingu doslo krozdéleni plvodnich monopolnich spolec¢nosti do
jednotlivych samostatnych ¢dasti — vyroba, distribuce, obchod.

Koordinace a regulace: Operatortrhu, ERU, SEI,MPO

Wroba Pfenos/ Obchod Zakaznik
Distribuce
e
. 1t ] J
BN W,
) i
RWE Gas Storage EOM Distribuce,s.ro RWE Zak.sluzby Domacnosti
CEZ RWE Dist.sluzby EON Energie, 5.0 Podnikatelé
EON Trend,s.ro CEZ Distribuce - CEZ Prodej.. Obchednici
Podptirné a servisni sluzby : odeéty,zak.centra, £ !
ITsystémy, sprava majethku

Obrazek 11: Princip utilitniho trhu

Vyroba — pfedmétem je vyroba elektrické energie popf. tézba plynu. Z pohledu zmén na trhu
nejsou vyrobci jen provozovatelé tepelnych, jadernych ¢i vodnich elektraren, ale v principu
kdokoli, kdo ma na streSe fotovoltaicky panel ¢i majitelé malych vodnich elektraren. K 1.1.2012
bylo registrovano 14 598 vyrobcll energie a 21 vyrobcl plynu (zdroj ERU).

Distribuce — jedna se o jedinou c¢ast, kterd si zachovala sv({j pfirozeny monopolni charakter
(nema smysl budovat napf. dvoje el. vedeni do jedné obce). Cilem je zajistit rozvoj, provoz a
udrzbu distribucni soustavy (zjednodusené el.sité a plynové potrubi), a tim umoznit pfenos
energie od vyrobce kzdkaznikovi. Za své sluzby si distributor Uctuje statem regulované
poplatky.

Obchod — jedna se o cast procesu nejvice vystavenou konkurenénimu tlaku. Obchodnikem
muaze byt jakykoliv subjekt, ktery ziska licenci na ndkup a prodej energie/plynu. Cilem
obchodnika je ziskat dostatecny pocet zdkaznikll, smluvné si zajistit vyrobu energie u vyrobce
(nebo resp. na burze) a pomoci distributora ji dodat zdkaznikovi. To, Ze se nejednd pouze
o teoretickou konkurenci potvrzuje nejvice skute¢nost Ze k 1.1.2012 bylo na ERU registrovdno
353 obchodnikd s el. energii a 143 obchodnikl s plynem (zdroj ERU).
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Abychom demonstrovali dynamicnost zmény v oblasti trhu s elektfinou a plynem, uvadime
statistiku vyvoje poctu zakaznikd jednotlivych dodavatell

Nazev dodavatele 1.11 XI.11|Zména
CEZ Prodej, s.r.o. 3 500 000| 3 400 000 -3%
E.ON Energie, a.s. 1300 000) 1 200 000 -8%
Praiska energetika, a.s. 583 000| 560000 -5%
BOHEMIA ENERGY entity s.r.o. 147191 237911 62%
CENTROPOL ENERGY, a.s. 103 363 208218 101%
BICORM s.r.o. 42710) 51123 20%
RWE Energie, a.s. 12 846 AT 563 270%
Ceské Energetické Centrum a.s. 11105| 47260 326%
United Energy Trading, a.s. 6939 10476 51%
VEMEX Energie a.s. 2420 13 404 454%
Lumen Energy a.s. 2706 2982 10%
ARMEX EMERGY, a.s. 1087 4165 283%
Mano Energies Trade s.r.o. 1483 2129 44%
Europe Easy Energy a.s. - 2022
Optimum Trading, s.r.o. 177 2522 1325%

Tabulka 4: Vyvoj poctu zakaznikd jednotlivych dodavatelti el.energie (zdroj OTE)

Mazev dodavatele 01.2011| 12,2011|Zména
RWE Energie, a.s. 2 300 000( 2 100 000 -9%
Praiska plynarenska, a.s. 432790 430000 -1%
E.ON Energie, a.s. 110000| 120000 9%
BOHEMIA ENERGY entity s.r.o. 747200 138632 86%
CEZ Prodej, s.r.o. 35850 131852 268%
CENTROPOL EMERGY, a.5. 10432 38094 265%
Ceské Energetické Centrum a.s. 5890 29743 A05%
LAMA energy a.s. (Levnyplyn.cz) 5049 16704 231%
BICOREN s.r.o. 7548

VEMEX Energie a.s. 1457 6 140 321%
Ceské Energetické Centrum Jih s.r.o. 2877

X Energie, s.r.o. 2414

United Energy Trading, a.s. 1115 2069 86%
Gas International s.r.o. 2068

ELIMON a.s. 1699
HALIMEDES, a.s. [Plynule.cz) 408 1555 281%
GLOBAL ENERGY, a.s. 1437
Optimum Energy, 5.r.o. 1201

SPP CZ, a.s. 419 779 86%
ARMEX ENERGY, a.s. 321

Europe Easy Energy a.s. 198

EMRA SERVICES s.r.o. 160

Tabulka 5: Vyvoj poctu zakazniktl jednotlivych dodavateld plynu (zdroj OTE)
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Uvedené tabulky pouze zobrazuji stavy na zacdtku a na konci roku. Dle informaci od operatora
trhu (OTE) se pocet zmén dodavatell energie za rok 2011 bliZil 450 tis a pocdet zmén
dodavatell plynu 362 tis zakaznik(im. Vzhledem k celkovému poctu vSech zdkaznikd se jedna
témeér 6,4 resp. 12 procent.

ZMENY DODAVATELE ZEMNiHO 448,9
PLYNU A ELEKTRINY

odbératelé celkem v tisicich

361,9

elekifina leden 2012

99,7 tis. zmén

zroj: Operator trhu 5 elekifinou (OTE)

CTK
Obrazek 12: Vyvoj zmén dodavateld plynu a elekt¥iny (Zdroj CTK)

Z vyse uvedeného je patrné, Ze se utilitni trh vyrazné méni. Zakladnim cilem kazdé spolecnosti
zabyvajici se obchodem, je ziskani a udrZeni zakaznika. Pomineme-li absolutni vysi spotfeby,
neni nutné rozliSovat jednotlivé zakazniky — tj. i zakaznik s nizkou spotfebou, pokud fadné plati
zalohy a faktury, je pro spole¢nost stejné zadouci jako zakaznik velky'. V rdmci této diplomové
prace se budeme nadale zamérovat na trh s elektrickou energii v segmentu domacnosti.

! Nezabyvame se velkoodbérateli, kde plati jiné podminky
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4.2 Definovani cilli projektu

Jak bylo definovano v pfedchozi kapitole, zakladnim cilem kazdé utilitni obchodni spolecnosti
je ziskani zakaznika a co nejdelSi udrzeni zakaznika. Nyni se na tento cil zaméfime trochu
podrobnéji. Samotny trh s elektrickou energii je v podstaté trhem komoditnim. Jako komoditu
definujeme zbozi, které je na trhu obchodovano bez rozdild v kvalité. Doddvky rhGznych
dodavatell jsou na trhu vzajemné zastupitelné. Pomineme-li vypadky elektfiny, které jsou
stejné v zodpovédnosti distribuce a ne obchodu, je pro kazdého zdkaznika elektfina jednotnym
produktem. Jakym zplsobem lze tedy pUsobit na zadkaznika, abychom zajistili jeho ziskani a
nasledné jeho loajalitu?

Prvni véci, kterd kazdého pravdépodobné napadne, je odliSit se prostfednictvim ceny. Je
naprosto ziejmé, Ze cena bude jednim z hlavnich faktor(, podle kterého se zadkaznik bude
rozhodovat. Konkurovat samotnou cenou vsak neni tak jednoduché — smlouvy s vyrobci se
uzaviraji na dlouhou dobu dopfedu, je nutné spravné odhadnou budouci spotiebu zakaznika,
samotna cena energie se kazdy den méni dle cen vstupl a poptavky na trhu. Operativni zmény
cen nejsou v principu mozné. Nicméné jak lze napf. vypozorovat na prikladu mobilnich
operatorl, cena neni jedinym faktorem podle kterého se zékaznici orientuji. Podobné jako se
snazi mobilni operatofi ziskat své zakazniky pomoci rlznych dodatecnych sluzeb (mobil,
internet zdarma, volani zdarma, atd.), snazi se jednotlivi obchodnici v ramci otevieného trhu
s elektfinou ziskat zakazniky nabidkou rdzné konfigurovatelnych cenovych produkti a
prostfednictvim dodatecnych sluzeb.

V rdmci spolecnosti EON Energie, na které je tato analyza provadéna, se spolecnost snazi
ziskat/udrzet zakazniky pomoci:

e Nabidky diferenciovanych produktovych fad, kdy kromé vlastni ceny za elektfinu voli
zadkaznik produkt dle svych preferenci
o Preference zachovat si nezavislost
o Sleva pfi urcité délce kontraktu
o Body do bonusovych programu
o Preference ekologické energie
o Garance ceny na urcitou délku obdobi
e Prezentace EONu jako spolehlivého partnera
Komunikace se zakaznikem prostfednictvim rliznych komunikacnich kanal

o Samoobsluzny zakaznicky portal = Uspora ¢asu
o Sledovani kvality sluzeb (reklamace, spokojenost, atd.)
o Spolecenska odpovédnost a verejné aktivity (vzdélavaci programy, sponzoring,

podpora energeticky Uspornych projekt(, rodinné soutéze)
e Nabidka dodatecnych sluzeb
o Bonusovy program
o Slevy na partnerskych obchodnich sitich (kasa.cz)
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Pfispévek na stéhovani

Partnerské programy VZP a Tesco Club Card

Poradenstvi v oblasti el. energie prostfednictvim aliancnich partner(
Prispévky na tepelné cerpadlo

o O O O O

Servisni sluzby

Davody preferenci, které dany zakaznik ma, zavisi na fadé faktor( — pfijem, velikost spotieby
energie, geograficka kritéria, kulturni a socialni prostredi ve kterém Zije, vzdélani apod.

Motivace projektu: Pochopeni vzajemnych souvislosti uvedenych vyse, pomuzZe k lepSimu
zacileni trhu pfi ptipravé budoucich marketinkovych kampani ¢i pfipravé novych produktd.
Ekonomickym vysledkem pak muze byt jednak snizeni nakladli na marketinkové kampané,
jednak zvyseni ,response rate”, tedy pocétu zakaznik(, které dana kampan zaujme

Cil projektu: Shromazdit dostupna data o zakaznicich spolec¢nosti EON Energie a pomoci
shlukové analyzy provést jejich rozdéleni do jednotlivych shlukd. Naslednou analyzou
identifikovat odlisnosti jednotlivych shlukd.

Rizika: Jednim z hlavnich rizik je, Ze se pomoci dostupnych dat nepodafi identifikovat
smysluplné shluky. Jak bylo zminéno v teoretické ¢asti, predpokladem vyuZitelnosti vysledki
shlukové analyzy je existence pfirozenych shlukd v redlném svété. Pokud tento predpoklad
neni splnén, vystupy shlukové analyzy nemuseji mit zddné komercni uplatnéni.

Druhé riziko projektu je spojeno s poZzadavky na vykon pocitacového systémy a software R.
Z hlediska vysokého poctu pozorovani (1,5 mil) a vysokého poctu proménnych (10-100) bude
nezbytné provést vybéry z celkového statistického souboru.
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4.3 Porozuméni datim

V dal$im kroku se, dle metodiky CRISP, zaméfime na analyzu dostupnych datovych zdroja,
identifikaci jednotlivych proménnych, definovani strategie pro jejich vybér a ovéreni datové
kvality.

Dostupné datové zdroje je mozné rozdélit do dvou zakladnich kategorii:

e Interni data — data zinformacniho systému EON Energie. Data lze rozdélit jednak
z technologického hlediska jejich dostupnosti v jednotlivych ¢&astech informacniho
systému, jednak z hlediska jejich procesné-obchodni problematiky.

e Externi data — data zexternich zdrojli, o které je moiné rozsifit dostupna data
z interniho systému. V nasem ptipadé jsou dostupna pouze data z CSU, kterymi budou
interni data obohacena o geografické a demografické udaje.

4.3.1 Informacni systém

Architektura informacniho systému EON Energie je tvorena prevaziné SW produkty spolecnosti
SAP. Z hlediska jednotlivych komponent je tvofena systémy:

e Systém pro fizeni vztahu se zdkazniky SAP CRM
e Zakaznicky systém SAP ISU

e Datovy sklad SAP BW

e Ekonomickym systémem SAP ERP

e Zakaznickym portalem

Datovy sklad SAP BW

SAP CRM SAP ISU Zakaznicky
portal

Ekonomicky systém SAP ERP

Obrazek 13: Architektura inf. systému

Systém pro fizeni vztahu se zakazniky SAP CRM - slouZi jako tzv.” frontend” systém, tj. systém
ve kterém se zaznamendva jakdkoliv pfima iterace se zakaznikem. Z hlediska funkcionalit
obsahuje informace o zdkaznicich, smlouvach, produktech, komunikaci se zakaznikem -
Zadosti, stiznosti, nabidky, poskytnuté sluzby. Systém zaroven podporuje rlizné procesy —
marketinkové kampané, pfipojeni odbératele, odpojeni odbératele.
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Zakaznicky systém SAP ISU — je srdcem obchodniho zakaznického systému. V ramci tohoto
systému jsou evidovany odbérnad mista, spotfeba zakaznikd, Ffizeni zalohovani, fakturace,
upominkovani.

Zakaznicky portal — je systém rozsifujici zakladni sluzby o funkcionalitu samoobsluzného
portdlu a nabidku rGznych bonusovych programd.

Datovy sklad SAP BW — datovy sklad slouZi pro konsolidaci dat pochazejicich z rGznych
datovych zdroji a jejich dlouhodobé uchovavani. Nad daty se provadi rfada analyz od
statického reportingu, ad-hoc analyz, pfipravy dat pro marketinkové kampané, az po ulohy pro
podporu manazerského rozhodovani.

4.3.2 Externi datové zdroje

Z hlediska mozného doplnéni internich dat o externi data, byla identifikovdna pouze moznost
rozéifit data o informace z CSU. Na zakladé adresnich informaci zinterniho inf. systému
predpokladdme propojeni na data CSU, pro doplnéni zejména geografickych a
socioekonomickych informaci — velikost mésta, vékova struktura, nezaméstnanost, vybavenost
apod.

4.3.3 Analyza datovych domén

Nyni se zaméFime na identifikaci hlavnich datovych domén, které budeme nasledné analyzovat
a vyhodnocovat z hlediska jejich pouzitelnosti pro provedeni shlukové analyzy.
Sluzby

Typ obce al.partnerd
obvvatel Csu Benefit .
Rozloha - program Sluzby

Smlouva Zakaznik

!
i (

kampané
Komunikace

Odbérné misto
Faktura Vyse
Velikost Spotieba zalohv
iistice Platebni
mordélka

Obrazek 14: Struktura datovych domén




V ramci analyzy byly identifikovany tyto hlavni datové domény

e Z3kaznik — predstavuje stavajiciho nebo byvalého odbératele el. energie.

e Smlouva — reprezentuje vztah mezi zdkaznikem a odbérnym mistem. Prostfednictvim
smlouvy dochdzi k uzavieni obchodniho vztahu mezi zdkaznikem a obchodnikem.
Zaroven obsahuje i definici obchodnich podminek, kterymi lze ¢astecné urdit
preference daného zakaznika

e Odbérné misto — reprezentuje technicky objekt pro dodavku energie. Obsahuje
zejména technické Udaje, umoznujici vytvoreni urcité predstavy o zplsobu vybaveni
domacnosti — velikost jistice, vybaveni, predpoklddana spotieba apod.

e Sluzby — nereprezentuji v pravém slova smyslu samostatnou existujici doménu. V rdmci
projektu budou znalosti o zdkaznikovi doplnény informacemi o dodatec¢nych sluzbach,
které dany zakaznik vyuziva. Jedna se zejména o Clenstvi v bonusovych programech,
Tesco clubu, VZP apod.

e Komunikace — rozsah a zplsob komunikace se zdkaznikem muze predstavovat jednu
z doplrikovych informaci o aktivité/pasivité daného zakaznika. Jednd se napf.
o informace o poctu stiznosti, mark. nabidek, odpovédi na nabidky apod.

e Data CSU — interni informace o zakaznikovi lze rozsifit o externi informace doplfiujici
znalost o zakaznikovi a o dil¢i znalost prostredi, ze kterého zakaznik pochazi.

4.3.3.1 Zakaznik

Objekt ,Zakaznik” (nebo také ,Business Partner”), predstavuje zakladni vazebni entitu na
ostatni datové objekty. Objekt je mozné charakterizovat atributy:

o C(islo zédkaznika, identifikuje daného zakaznika
e Kodd obce, jeden z identifikacnich udajd adresy
e Titul zdkaznika

e Rodné Cislo zakaznika

e E-mail adresa pro komunikaci

e Telefonni ¢islo zakaznika

e Kdd bankovniho spojeni
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4.3.3.2 Smlouva

Objekt ,,Smlouva” je vazebnim prvkem vytvarejici obchodni vztah zdkaznika a spolec¢nosti a
propojujici technicky prvek reprezentovany odbérnym mistem a zakaznikem. Z hlediska
atributl objektu ,Smlouva“ rozlisSujeme:

e Identifikace smlouvy

e Ucetni okruh — identifikuje danou spole¢nost. V rdmci projektu bude pouZit kéd ,4013-
EON Energie”

e Produkt CRM.

e Datum pfihlaseni smlouvy — datum uzavieni smlouvy.

e Datum odhlaseni smlouvy. Pokud pole neni vyplnéné vypliiuje se hodnotou
00.00.0000. Pokud je vyplnéné, jedna se o ztraceného zdkaznika

e Obor reprezentuje komoditu — 01 — Elekttina, 02 — plyn,... V ramci nasi analyzy budou
vybrana data za elektfinu, tj. s typem oboru 01

e Zplsob platby - pfevod z uctu, sloZzenkou, SIPO, Inkaso

4.3.3.3 O0Odbérné misto

Objekt ,, 0dbérné misto” predstavuje technické misto dodavky elektfiny. V ramci analyzy je
popsano atributy

e Identifikace odbérného mista

e Scénar - udava typ deregulovaného scénare — ziskany zakaznik, zakaznik se sdruzenou
smlouvou, ztraceny zak..

e Typ sazby — obsahuje jednak informaci o produktu, jednak o typu spotfeby

e Pocet fazi

e Velikost jistice

e Adresa odb. mista - mUze si liSit od adresy zdkaznika (napf. chata)

e Instalovany pfikon

e Historicka spotieba

4.3.3.4 Faktura

Objekt ,Faktura“ obsahuje casové promeénlivé informace obsahujici ekonomicko-technické
informace o chovani zdkaznika. Vramci analyzy bude seznam zdkaznik( fakturovanych
v obdobi 06.2011 pouzit jako vychozi vzorek pro analyzu dat. Z hlediska dostupnych udaju
bude vyuZito:

e Spotreba el. energie

e Poplatek za obchod

e Poplatek za distribucni ¢ast
e VySe zaplacené zalohy
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4.3.3.5 Komunikace

Dalsim ze zdrojl informaci o chovani a pozadavcich zakaznika jsou data ze zdkaznického centra
CRM. V ramci dostupnych Gdajl je moZné pracovat s atributy:

e |dentifikace obchodniho partnera
e Kategorie Cinnosti
e Pocet kontaktu

4.3.3.6 Sluzby

Objekt ,SluZzby” predstavuje souhrnny objekt agregujici data o zakaznicich zrdznych
zdkaznickych programi. Vramci analyzy se pokusime vyuZit data z program( VZP, E24,
TescoClub. Z pohledu atributl budou data transformovana do atribut(:

e I|dentifikace zakaznika
e Koéd prislusného zakaznického programu
o (ita¢ predstavuijici logickou proménnou Ano/Ne

4.3.3.7 Data CSU

Data z Ceského Statistického Ufadu predstavuji moinost jak interni data obohatit o externi
Udaje. V rdmci zpracovani se zamérime predevsim na udaje:

e Kéd obce - jednoznaény identifikator obce dle ¢iselniku CSU

e Pocet obyvatel
e Nezaméstnanostv %
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4.3.4 Pruzkum dat

V rdmci prvotniho prlizkumu dat jsme se zaméfili na exploracni a deskriptivni analyzu dat.
Cilem je identifikovat charakter jednotlivych dat, pocty kategorii, vnitfni strukturu dat,
identifikace anomalii a Uvodni zkoumani datové kvality. Pfedmétem zajmu jsou zejména
prazdné hodnoty, hodnoty vyplnéné specifickym znakem (napf. #, 9999, xxx) a hodnoty, které
z hlediska obchodni logiky nepatfi do pozadované kategorie.

4.3.4.1 Proménné s vnitrni strukturou dat

Typ sazby
Typ sazby je jednim z hlavnich identifikatord potfeb a preferenci zdkaznika. Proménna je
tvofena 9-ti mistnym kddem, ktery obsahuje:

Pozice znaku Vyznam

1 Obor (E —elektfina, P — Plyn)

2 Spolecnost (O — Obchod, D — Distribuce)

3-4 Segment (DO — domdacnosti, PO — Podnikatelé)
5 Oddélovac — pomlcka

6-7 Produkt

e 01..Klasik — zakladni nabidka bez zavazku doby kontraktu

e (2. lJistota

e 03 .. Trend — zdkaznici preferujici stabilni ceny na fix.obdobi
e 04 .. Eko —zakaznici preferujici ekologické zdroje energie

e 05.. @ produkt — zdkaznici komunikujici pfes Interent

8-9 Charakter sazby

e 01.. Klasik — béZna spotreba

e 02.. Aku — pro zékazniky vyuZivajici akumulaéni vytapéni/ohfev vody

e 03 .. Kombi— zdkaznici s hybridnimi systémy pro vytapéni a ohfev vody
e 04 .. Pfimotop — pro zdkazniky vyuZzivajici pfimotopné vytdpéni

e 05..Vikend — pro zakazniky s vikendovou spotfebou (napt. chaty)

Tabulka 6: Struktura identifikatoru "Typ sazby"
Scénar
Scénar zafazuje daného zdkaznika do urcité kategorie.

Kéd Vyznam

101 Stali zakazni — aktudlni zakaznici na tzemi EON

102 Ztraceny zdkaznik — zakaznici, ktefi ukoncili smlouvu s EON

103 Ziskany zdkaznik — ziskani zakaznici z jinych distribu¢nich dzemi

Tabulka 7: Vyznam kédu "Scénar"
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Zpusob doslé platby

ZpUsob jakym zakaznici hradi platby za elektrickou energii

Kéd Vyznam

B prevod z uctu

E SIPO

| Inkaso

P postovni poukazkou

Tabulka 8: Vyznam kédu "Zpasob doslé platby"

Rodné éislo

Jednoznacny 11-ti mistny kod, identifikujici daného zdkaznika. V ramci nasi analyzy bude

pouzita vnitini struktura rodného Cisla pro odvozeni véku a pohlavi zdkaznika

Pozice znaku

Vyznam

1-2

Rok narozeni

3-4

Mésic narozeni, v pfipadé Zen se k mésici pridava +50.
PFr.: 07 — ¢ervenec, muz, 57 — Cervenec, Zena

Tabulka 9: Vnit¥ni struktura "Rodného cisla"

4.3.4.2 Analyza kvality dat

Vstupnim datovym souborem, byl soubor o rozsahu 108 729 zaznamuU. Tento soubor byl

podroben prvotni datové analyze s cilem identifikace problematickych zaznam(. Na zakladé

této analyzy vyplynuly tyto zavéry:

Proménna Anomalie Detail Pocet vyskytl
Typ sazby Vyskyt typll sazeb jiného segmentu EOPO* 16232
EX01
Phone Chybné ¢islo Pouze +4200 824
Nevyplnéna hodnota ‘“ 35886
Rodné Cislo | Nevyplnéna hodnota ‘“ 25054
Chybna hodnota DRXXXIV 28 22
Email Nevyplnéna hodnota ‘“ 91 094
SIPO Nevyplnéna hodnota ‘“ 40939
Titul Nevyplnéna hodnota ‘“ 98 093
Inst.pfikon Nevyplnéna hodnota ‘“ 73732
Hist. NT Nevyplnéna hodnota ‘“ 76 090
Hist VT Nevyplnéna hodnota “ 37 540
Faze Nevyplnéna hodnota “ 1
Kéd obce Nevyplnéna hodnota “ 14 896
Jistic Nevyplnéna hodnota 1
Datum do Hodnota reprezentujici platnou smlouvu 00-00-0000
Scénar Nevyplnéna hodnota 1

Tabulka 10: Vysledky analyzy kvality dat




4.4 Priprava dat

Na zakladé vysledk( identifikace dostupnych datovych zdroju, znalosti vnitfni struktury dat a

vysledk(l datové kvality se vramci dalSiho zpracovani zaméfime na pripravu vhodného

datového souboru, na kterém bude nasledné provedena analyza. Pfiprava dle metodiky CRISP

obsahuje vybér dat, Cisténi, doplnéni, integraci a konsolidaci a formdatovani do podoby vhodné

pro nasledné zpracovani.

44.1

Vybér dat

Za zékladni datové soubory byly zvoleny

Data ze zdkaznického systému ISU — informace o zdkaznicich, smlouvach, spotiebé
fakturaci. Vzorek byl omezen na fakturaci za obdobi 06.2011 a segment ,Maloodbér —
domacnosti (MOO)“. Vzorek obsahuje 108 729 zdznamu. Z hlediska celkového objemu
zdkaznikl za segment MOO, vzorek predstavuje cca. 1/12 celkového objemu
zékaznikd.

Data z kontaktniho centra CRM — informace o aktivitach a kontaktech zdkazniku.
Vzorek obsahuje 147 849 zaznamU. Vzorek neni ¢asové ohranicen.

Data z €SU — informace o méstech a obcich. Vzorek obsahuje 6 250 zaznam0

Vazebni tabulka SAP - CSU- pro urleni vazby mezi kédy obci SAP a CSU byla ze
systému ISU vytvorena vazebni tabulka.

Data ze zakaznickych programtl — data z program( Energie24, TescoClub, VZP

Vyjma dat CSU byla veskeré data pofizena ze systému SAP BW prostfednictvim report(

vytvorenych v SAP BW BEX Analyzeru a pfimo ze systému SAP ISU. Vysledné datové soubory

byly importovédny do databaze MySQL.
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4.4.2

Cisténi dat

Na zakladé analyzy datové kvality provedené v predchozi etapé, byly provedeny nasledujici

Upravy

1)

2)

3)

Odstranéni chybnych nebo nekompletnich zaznamu — bylo provedeno u zaznamd, kdy
by absence nebo chybnd hodnota méla zasadni vliv na vysledky analyzy. Takto byly
odstranény zaznamy s chybnym typem sazby, chybéjicim rodnym cislem, chybéjicim
kodem obce, chybnou hodnotou faze a jistice a chybéjicim zplisobem platby.
Vylouceni vybranych proménnych zanalyzy — proménné svysokou Ccetnosti
nevyplnénych hodnot nebo proménné s nevérohodnymi udaji byly vylouéeny z dalSiho
zpracovani dat. Jednd se o proménné — historie VT, historie NT, email, titul, instalovany
pfikon.

Konverze anomadlnich hodnot — proménné obsahujici nekompletni datové zaznamy
popf. jiné anomalni zaznamy byly zkonvertovany na inicidlni hodnotu. Jednalo se
konverzi tel. ¢isla, rodného cisla.

Po vyse provedenych Upravach byl pavodniho vzorek 108 729 ziznamu zredukovan na 62 625
zaznami. Tato pomérné vyznamnd redukce byla naprosto nezbytna, abychom zabezpedili
pozadovanou kvalitou dat.

4.4.3

Doplnéni dat

V rdmci dal3iho kroku jsme se zaméfili na doplnéni datového souboru o proménné, které byly
mozné odvodit na zakladé plvodnich dat.

Proménna Zdroj dat Popis
Produkt Typ sazby, 6-7 znak Informace o produktu zakaznika
Charakter spotreby Typ sazby, 8-9 znak Informace o typu domdcnosti
Vék Rodné ¢islo, 1-2 znak. Provedena | Vék zakaznika

konverze na vék
Pohlavi Rodné Cislo, 3-4 znak, hodnoty < 50 = | Pohlavi zdkaznika

muz, hodnoty > 50 = Zena

Pfiznak — akt. zakaznik

Pokud Datum do = 00.00.0000 pfiznak 1
jinak O

Ptiznak platného zakaznika

Pfiznak — telefon

Pokud Phone = “’ pfiznak 0 jinak 1

Priznak zdkaznika, ktery uvedl tel.
Kontakt

Ptiznak — platba SIPO

Pokud SIPO = “’ pfiznak 0 jinak 1

Ptiznak zakaznika
prostiednictvim SIPO

platiciho

Pfiznak — CRM aktivni

Pokud Pocet > 0 ptiznak 1 jinak 0

Ptiznak ,aktivniho” zakaznika, tj.
zakaznika, ktery byl za posledni
rok v kontaktu s call centrem EON

Tabulka 11: Odvozené proménné

41




4.4.4 Integrace a konsolidace

V dalsim kroku jsme provedli integraci datového souboru ISU na ostatni zdroje dat — data CSU
data z CRM a data z partnerskych programu. Pro integraci byly pouzity tabulky:

e isu_sales—kmenova data a fakturacni data zakaznického systému

e isu_csu— vazebni tabulka mezi &iselnikem mést zak. systému a daty CSU
e csu—data z Ceského Statistického Ufadu o velikostech mést a obci

e program — data o zdkaznicich partnerskych a bonusovych program(

e crm — data ze systému CRM o komunikaci zakaznik(

Propojenim téchto predptipravenych dat jsme vytvofili vlastni obchodni model analyzované
oblasti, predstavujici rela¢ni vztahy mezi jednotlivymi zdroji dat:

Obrazek 15: Relac¢ni datovy model analyzovanych dat

Integrace byla provedena pomoci SQL jazyka v prostfedi databaze MySQL. Vysledek dotazu byl
uloZen do csv souboru jako zaklad pro dalsi praci v jazyce R.

SQL kdéd propojujici zdrojova data:

SELECT isu sales.*, csu.*, crm.*, program.*

FROM isu sales

JOIN sap csu ON isu sales.BP CSA = sap csu.SAPID
JOIN csu on ON csu.CSUID = csu.kodob

LEFT JOIN crm ON isu sales.BP = crm.BP

LEFT JOIN program ON isu sales.BP = program.BP

Vysledné propojeni dat neposkytlo Zadné hodnoty z tabulky zdkaznického programu (tabulka
»,program®, obr. 15), proto se hodnoty ze zakaznického programu v dalSim zpracovani
nevyskytu;ji.
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Vzhledem k stale velkému rozsahu datového souboru, byl nasledné v jazyce R, prostfednictvim
metody Stratified Sampling, vybran vzorek dat odpovidajici pomérnému zastoupeni cetnosti
vybranych proménnych v plvodnim datovém souboru.

Za vybrané proménné byly zvoleny proménné ,Produkt”, ,Charakter spotfeby” a ,Pocet
obyvatel”. Prostfednictvim metody byly postupné zpracovany tfi vysledné soubory dat, které
byly nasledné spojeny do vzorku o 1827 zaznamd.

>Dataset <- read.table("C:/Data/KXEN/DP/result all 62k v2.csv",
header=TRUE,

+ sep=";", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

> dl<-stratified(Dataset,1,9,.01) # Vzorek Produkt
> d2<-stratified(Dataset,1,10,.01) #Vzorek ,Charakter spotreby"
> d3<-stratified(Dataset,1,16,.01) # Vzorek ,Pocet obyvatel“
> Result<-rbind(dl,d2,d3)
> nrow (Result) # Vysledny pocet zaznaml vzorkovani dat:
[1] 1827

4.4.5 Ovéreni korelace proménnych

Aby nedoslo k pfiliSnému zkresleni vysledkl analyzy, je dlleZité ovéfit, zda nejsou jednotlivé
proménné pfrilis korelované. Pripadnou eliminaci korelovanych proménnych je zaroven mozné
snizit pozadavky na vypocetni kapacitu. Zavislost resp. nezavislost zvolenych proménnych jsme
ovéFili prostfednictvim korelaéni analyzy. Vysledek analyzy zobrazuje nasledujici graf. Uroven
korelace je zobrazena elipsou, cervend barva zobrazuje negativni korelaci, modra pozitivni.
Z vysledk( je patrna pozitivni korelace mezi spotfebou, ¢astkou faktury a vysi zalohy.
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Obrazek 16: Vysledky korela¢ni analyzy
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4.4.6 Formatovani dat

Pro ucely dalsiho zpracovani dat jsme provedli preformatovani proménnych Faze, Jisti¢, Mobil,
Aktivita CRM a Platba_SIPO na kategoridlni proménné.

Data byla preformatovana primo v jazyku R, pomocni pfikazu ,as.fakctor”:

> Dataset <- read.table("C./Data/KXEN/DP/result_all 62k v2.csv", header=TRUE,
+ sep=";", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

> DatasetSCRM_Aktivni <- as.factor(DatasetSCRM_Aktivni)

> DatasetSFaze <- as.factor(DatasetSFaze)

> DatasetSCharakter_Spotreby <- as.factor(DatasetSCharakter Spotreby)

> DatasetSlistic <- as.factor(DatasetSlJistic)

> DatasetSMobil <- as.factor(DatasetSMobil)

> DatasetSPlatba_sipo <- as.factor(DatasetSPlatba_sipo)

> DatasetSProduct <- as.factor(DatasetSProduct)

> DatasetSVek <- as.factor(DatasetSVek)

Vysledna data jsou dostupnad v prostfedi R v datovém objektu s ndzvem ,Dataframe” a budou
pouzita pro dalsi zpracovani.
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4.5 Modelovani a analyza dat

4.5.1 Shlukova analyza pomoci hierarchické metody

Pro analyzu ziskaného vzorku jsme pouZili hierarchickou shlukovou metodu. Jako zplsob
vypoctu vzdalenosti jsme pouzili Gowerliv koeficient vypoctu vzdalenosti, ktery umoznuje
pouZiti i kvalitativnich dat. Pro samotné shlukovani byl pouzit Warduv algoritmus, ktery v ramci
shlukové analyzy poskytoval nejlepsi vysledky.

Vypocet vzdalenosti pomoci Gowerova koeficientu

> vzdalenost <-daisy(Dataset,stand=TRUE)

Provedeni shlukové analyzy

> model<-hclust(vzdalenost,method="ward")

Spojeni vysledkl s plvodnim objektem , Dataset” a vypis ¢etnosti
> Result<-cbind(Dataset, Cluster=cutree(model,k=5))

> table(ResultSCluster)

12345 # Vysledky cetnosti jednotlivych shlukd
311574 263 381 298

Vysledkem modelu bylo vytvoreni péti shlukl s nasledujicim rozdélenim do jednotlivych
objekt(:

— Rozdéleniobjekti do shlukl

Shluk Poiet Rel.

Shluk 1 311 17% ® shluk1
Shluk 2 574 31% o
Shluk 3 263 14% Shluk
Shluk 4 381 21% ks
Shluk s 298 16%

Celkem 1827 100%

Obrazek 17: Tabulka a graf rozdéleni cetnosti v jednotlivych shlucich

Z tabulky je patrné pomérné rovnomérné rozdéleni jednotlivych objektl mezi vysledné shluky
s urcitou prevahou ve druhém shluku.
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Rozlozeni vyslednych shluki mU0Zeme analyzovat i graficky prostfednictvim zobrazeni
v hierarchickém dendogramu. Z néj je patrné symetrické rozdélené jednotlivych objektll do
vyslednych shluk.

Vykresleni dendogramu provedeme opét pomoci jazyka R s rozdélenim na Urovni péti shluka:

> plot(model, xlab="objekty",sub="",main="Hierarchické shlukovani")
> rect.hclust(model, k=5, border="red")

Hierarchické shlukovani

40

i}

Obrazek 18: Hierarchicky dendogram

Na zavér byl vysledek shlukové analyzy uloZen do souboru Result_hclust.csv
> write.csv(Result, file="Result_hclust.csv")

Pro uUcely detailniho rozboru vysledkd jednotlivych proménnych jiz budeme pracovat pouze
s timto souborem vysledkda.
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4.5.2 Analyza vysledku

Po vytvoreni modelu se dale budeme zabyvat vysledky hierarchického shlukovani z hlediska
rozdéleni jednotlivych proménnych v rdmci daného shluku.

4.5.2.1 Produkt

Proménna produkt umoziuje clenit zdkazniky dle jejich osobnich preferenci. Zakaznici
prostfednictvim vybéru daného produktu mohou zvolit mezi moznosti kdykoliv zménit
dodavatele elektfiny (smlouva bez ¢asového zavazku), jistotou fixni ceny bez ohledu na vyvoj
trhu (smlouva se zdvazkem na 2 roky), preferenci ekologické energie z obnovitelnych zdroja

(drazsi energie) nebo slevou pfi zméné komunikace se spolecnosti na komunikaci
prostfednictvim internetu.

Pomoci R jsme provedli vypis zékladniho rozdéleni ¢etnosti proménné v daném shluku®:

> by(DatasetSProduct, DatasetSCluster,table) #kod v jazyce R

Nasledujici obrazek jiz zobrazuje upravené tabulkové a grafické zobrazeni vysledkl v ramci
jednotlivych shluka:

Produkt shluk1 [shluk2  [shluk3 [Shluk4 [Shluks 400

Eko 0,2% 350

Jistota 1,0% 0,3% 0,8% 0,3%

Klasik 98,4% sg1%| 840%| 69.8% 138% 300

Trend 0,6% 40,4%| 152%| 30,2%| 859% 250 m5hiukl
Celkem 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0% mShiuk2

200

% zastoupeni produktu v daném shluku m/Shiuk3

150

Shiuk4

Produkt Shluk1  |Shluk 2 Shluk3 |Shluk4 |Shluk5

Eko 100,0% 100 ShiukS
Jistota 37.,5% 250%| 250% 12,5% <0

Klasik 26,1% 280%| 188% 227% 3,5%

Trend 0,3% 36,0% 6.2%| 17.8% 397% o T T

Celkem 17,0% 31,4%| 144%| 209% 163% Bko Jistota Klasik Trend

% zastoupeni shluku v daném produktu

Obrazek 19: Vysledky analyzy proménné ,,Produkt”

Z analyzy vysledk( je patrné, Ze i pfes rozmanitou produktovou fadu zakaznici davaji prednost
zejména produktim z fad Klasik a Trend. Jedna se o dvé zakladni skupiny rozdélujici zakazniky
na skupinu se zavazkem trvani smlouvy (Trend) a na zakazniky s moznosti okamzité zmény
dodavatele (Klasik)

! Vzhledem k analogii kédu pfi analyze dalgich proménnych jiz v dalgim textu kéd neuvadime
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Z hlediska odliSnosti je mozné pozorovat:
e Produkty Eko a Jistota maji velmi nizkou cetnost, produkt @ se pro nizkou ¢etnost do
stratifikovaného vzorku ani nedostal
e Shluk 1 a 3 je zejména reprezentovan zakazniky produktu Klasik
e Shluk 5 je reprezentovan zdkazniky produktu Trend

4.5.2.2 Charakter spoti'eby

Charakter spotfeby vypovidd o zpUsobu pouZiti el. energie vdané domacnosti. Obsahuje
informaci, zda domacnost pouziva elektfinu jako primarni zdroj vytapéni a ohtfevu vody (tarify
Aku, Kombi, Pfimotop), nebo zda elektfina slouzi k béZznému provozu (Klasik). Zaroven je
mozné odvodit, jakym zplsobem je elektfina pouzivana (akumulacni ohfev, vytapéni formou
pfimotopu, narazové apod.).

Zjisténé udaje uvadime ve dvou tabulkach, zobrazujicich jak rozdéleni dat v daném shluku, tak
zastoupeni daného shluku v rdmci jednotlivych typu spotreby.

Charakter spotf. [Shluk1 |Shluk2  [Shluk3 |[shiuk4 [shluk5 400

Aku 42% 21% 33% 6% 37% 350

Klasik 57% 65% 32% 91% 61%

Kombi 0% 1% 1% 300 il

Pfimotop 0% 13% 34% 2% 2% 250 | wShiukl
Vikend 1% 1% =/Shiuk2
Celkem 100% 100%| 100%| 100%] 100% 200 i Shiuk3
% zastoupeni charakt.spotfeby v daném shiluku 150 (| Shiuk4
Charakter spotf. [Shluk1 |Shiuk2  |Shiuk3 |Shluk4 |Shluk5 lo0 -EE— RN Shiuk3
Aku 28,1% 25,3%| 18.5% a7%|  234% 0 LERE.

Klasik 15,2% 32,0% 73% 299%) 156% I

Kombi 16,7%| 33.3%| S00% ¢

PFimotop 05% 22.1% 19.2% 2.4% 3.8% Aku Klasik Kombi Pfimaotop Vikend

Vikend 28,6% 71,4%

Celkem 17,0% 31,4%| 144%| 209%| 153%

% zastoupeni shluku dle charakteru spotieby

Obrazek 20: Vysledky analyzy proménné "Charakter spotreby"
Z analyzy vyplyva:

e VeétSina domacnosti pouZiva el. energii pouze k béZznému provozu bez vytapéni (68%).
Z hlediska zplsobu vytapéni dominuji spottfebi¢e s akumulaéni sazbou (71%) oproti
pfimotoplm (28%)

e Shluk 2 a 4 je prevaziné zastoupen zakazniky s typem spotreby Klasik

e Typ spotieby , Pfimotop” je prevazné reprezentovan ve shlucich 2 a 3

e Typ spotrfeby ,Vikend” je pfevadiné reprezentovan ve shluku 2
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4.52.3 Jisti¢

Vzhledem k velikému poctu kategorii a malé cetnosti v jednotlivych kategoriich u proménné
Jisti¢, jsme nejprve provedli agregaci vysledkd do skupin ,do 16A“, ,do 25A“ a ,nad 25A“.
Nasledné byly vypocteny podily kategorii jisti¢d v jednotlivych skupinach (viz obr. 21):

Jisti€ Shluk1 |[Shluk2 |[Shluk3 |[Shluk4 |Shluk5

do16 A 11,0% 32,5% 7,7% 38,2% 10,6%
do 25 A 18,2% 31,7% 13,5% 19,1% 17,5%
nad 25 A 14,6% 24 3% 43.7% 4.9% 12,6%
Celkem 17,0% 31,4% 14.4% 20,9% 16,3% =5hluk 1

% zastoupeni shlukl v dané kategorii jisticl wShiuk2

m5hluk3

Jistic Shluk1 |[Shluk2 |[Shluk3 |[Shluk4 |Shluk5 Shiuk4

do16A B7%| 13,9% 7.2%|  247% B, 7% Shiuk3
do 25 A 86,5% 31,7% 75.7% 74,0% 86,9%

nad 25 A 4 8% 4 4% 17,1% 1,3% 4 4%

Celkem | 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0% -l

% zastoupeni kategorie jistiéd v daném shluku dol6 A do25 A nad25 A

Obrazek 21: Vysledky analyzy proménné "Jistic"

Z rozdéleni Cetnosti je patrné, ze ve vSech vzorcich prevladaji pfevdazné domacnosti s velikosti
jistice do 25A. Z hlediska rozdéleni do jednotlivych shlukd, je mozné pozorovat odlisnosti:

e vsegmentu do 16A prevladaji shluky 2 a 4

e vsegmentu do 25A prevlada shluk 2,

e vsegmentu nad 25A prevazuji zakaznici ve shluku 3

e shluky 1 a5 jsou zastoupeny takrka vyhradné v segmentu do 25A
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4.5.2.4 Faze

Proménné faze je tvorena predevSim domadcnostmi s tfi-fazovym jisticem. Vyjimku tvofi

kategorie jedno-fazovych odbérd, které jsou reprezentovany prevazné ve 4. shluku:

Shluk1

Shluk5 1%

10%

Shluks
18%
Shluk 4

Shiuk 2 7%
__-‘ 39

Shluk4
B64%

1-fazovy jistié 3-fazovy jistié

Pocet fazi Shluk 1 (Shluk 2 Shluk3 (Shluk4 |Shluk5 [Celkem za fazi
1 3 98 12 287 46 A46
3 308 476 251 94 252 1381
Celkem 311 574 263 381 298 1827

Obrazek 22: Vysledky analyzy proménné "Faze"

Na zakladé vysledku lze tedy usuzovat, Ze shluk 4 budou tvofit prevdiné domdcnosti
v panelovych bytech méstskych domu s nizkou spotfebou.

4.5.2.5 Spotreba

Proménna ,Spotfeba” predstavuje kvantitativni proménnou. Na rozdil od kvalitativnich
proménnych, které jsme doposud analyzovali prostfednictvim cetnosti dané kategorie
v jednotlivych shlucich, kvantitativni proménnou milZeme analyzovat prostfednictvim
popisnych statistik vyjadienych minimalni a maximalni hodnotou, prdmérem, medidnem a 25%
a 75% kvantily. Na zakladé prdmérnych hodnot miZeme stanovit, zda se spotfeba v daném
shluku pohybuje nad drovni priiméru celého zkoumaného vzorku. Pomoci hodnoty medianu je
mozné si udélat predstavu, zda rozloZeni hodnot ve shluku je symetrické (hodnota medianu je
podobnd hodnoté pridméru) nebo asymetrické (hodnota medianu je odlisnd od priméru).

Hranice kvantilu umoziuji vytvoreni predstavy o rozptylu hodnot v jednotlivych shlucich.

Shluk Min 1.kvantil | Median | Primé&r | 3 kvantil Max

Shiluk 1 o 0,9455 2,741 317 4,676 18,68
Shluk 2 o 02362 141 2,531 3,291 25,46
Shiuk 3 o 1,862 3,916 5,757 7,338 32
Shiuk 4 -1,035 0,405 1,049 1,412 1964 9,227
Shiuk 5 -0,048 02785 1,822 2,473 3,408 157
Celkem -1,035 0,463 1,81 2,862| 3,777 32

Obrazek 23: Tabulka s vysledky analyzy proménné "Spotieba"
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Popisnou statistiku mUZeme zobrazit i pomoci box plot grafu, ze kterého je zfejma existence
odlehlych hodnot a nadpriimérna spotreby ve shlucich 1 a 3.

Zpracovani prostfednictvim jazyka R:

> legenda<-c("Shluk1","Shluk2","Shluk3","Shluk4","Shluk5")

> barvicky<-c('lightblue’, 'skyblue', 'RoyalBlue’, 'LawnGreen’, 'Yellow')

> boxplot(Spotreba~Cluster,data=Dataset, col=barvicky, notch=TRUE, xlab="Spotieba",
names=Ilabels)

...|.ﬂ..ﬂ -

e 0 DOW @ 0@

Shlukl Shluk2 Shluk3 Shlukd4 Shluks

Obrazek 24: Boxplot diagram proménné "Spotieba"

Na zakladé analyzy mizZeme definovat:

e Shluky 1 a 3 obsahuji nadpriimérné spotreby

e Shluk 4 obsahuje mirné podprimérné spotieby

e Vramci datového souboru se vyskytuje fada odlehlych hodnot, vybodujici z primérné
spotfeby béZnych domdcnosti.
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4.5.2.6 Platba obchod

Platba za silovou slozku energie je ¢astecné korelovand s proménnou spotieba. Rozdéleni
platby prezentuje nasledujici tabulka s popisnymi statistikami.

Shluk Min 1kvantil | Median | Primér | 3.kvantil Max

Shiluk 1 o 1443 4 356 4 855 7276 23930
Shluk 2 -4 039 365 2187 3 893 519&5| 39 880
Shluk 3 o 3103 5756 8 936 11 600 51990
Shluk 4 -1978 B33 1655 2189 3064 14560
Shluk 5 -78 416 2 873 3779 5403 18700
Celkem -4 085 71045 2852 4409 5760 515380

Obrazek 25: Tabulka s vysledky analyzy proménné "Platba obchod"

Z box-plot grafu miZeme pozorovat i existenci odlehlych plateb reprezentujici zakazniky s vyssi
spotrebou:

Shlukl Shluk2 Shluk3 Shluk4  Shluks

Obrazek 26: Box plot diagram proménné "Platba obchod"

Zavéry, které lze vyvodit z popisnych statistik jednotlivych shlukd, jsou v podstaté shodné se
zavéry definované v rdmci analyzy shlukd predchozi proménné.

e Shluky 1 a 3 obsahuji platby vyssi nez celkovy pramér

e Shluk 4 obsahuje platby nizsi nez celkovy primér plateb

e Vramci datového souboru se vyskytuje rada odlehlych hodnot, vybocujici z priiméru
plateb béZznych domdacnosti.
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4.5.2.7 SIPO

Proménna SIPO reprezentuje zdkazniky, ktefi pro platbu Uctd pouZivaji konsolidovany zptsob
pravidelnych plateb pomoci SIPO. Tim dochazi k usporfe bankovnich poplatkd. Z grafu je
zfejmé, Ze platba SIPO vyrazné prevlada ve vsech shlucich s vyjimkou shluku 2. Pfevaha jiného
zpUsobu platby ve shluku 2 je natolik vyrazna, Ze muiZe napf. reprezentovat vymezenou
skupinu zakaznik(, které velikost bankovnich poplatkl ,,nezajima” — napft. socialné silné vrstvy.
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Obrazek 27: Graf rozdéleni cetnosti proménné "SIPO"

4.5.2.8 Zpiisob platby

Podobné jako u platby SIPO vykazoval jistou odchylku Shluku 2, tak i v rdmci zpUsobu platby se
tento shluk odlisuje od ostatnich shlukd, kde prevlada platba postovni poukazkou.
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Obrazek 28: Graf rozdéleni ¢etnosti proménné "Zplsob platby"
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4.5.2.9 Mobil

Proménna mobil analyzuje datovy soubor z hlediska ochoty zakaznika uvést i nepovinny osobni

s v o v s

udaj — své telefonni Cislo. Z analyzy vsak nevyplyva z hlediska rozdéleni shluk( zadna odlisnost
cetnosti od ostatnich.

700

800

500

400

300 —

00 — R —

Shiukl Shiuk2 Shiuk3 Shiuk4 Shluks
Anc 150 476 156 278 219
uNe 121 S8 &7 103 79

Obrazek 29: Graf rozdéleni cetnosti proménné "Mobil"

4.5.2.10 CRM Aktivita

Aktivita zdkaznika je jednim z ukazatell, ktery lze pouZit pro hodnoceni intenzity komunikace
zakaznika s dodavatelem. Nemusi se jednat pouze o reklamace, ale i o poskytovani
dodateénych sluzeb, informaci ¢i pomoc pfi feSeni problémd. Celkové cetnost aktivnich
zadkaznik( vzhledem k neaktivnim je pouze 14%. Ackoliv shluk 5 vykazuje vys$si podil aktivnich
zakaznikd, mlzZe se jednat jen o aktivitu zplsobenou prepisem z produktl Klasik do produktu
Trend.
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Obrazek 30: Graf rozdéleni cetnosti proménné "CRM Aktivita"
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4.5.2.11 Vék

Analyza kvantitativni proménné vék nezobrazuje Zadné vyrazné odliSnosti mezi jednotlivymi
shluky. Rozdily v priméru jsou natolik minoritni, Ze z nich nelze vyvodit Zadné zavéry. Urcéitym
prekvapenim je pomérné vysokd hodnota primeérného véku zakaznik(. Toto muze byt
zpUsobeno napf. tézko dostupnym bydlenim pro mladé lidi, ktefi pak Ziji v pronajmech.

Shlukl Shluk? Shluk3 Shlukd Shluks

Shluk Min | 1.kvantil| Median| Primér |3.kvantill Max | Celkem
Shiuk 1 25 43 52 52,58 61 36 311
Shluk 2 21 38 45 50,27 61 102 574
Shluk 3 27 43 54 55,87 B8 a7 263
Shluk 4 21 432 55 55,64 67 100 381
Shluk 5 22 39 53 53,83 67 96 298

Obrazek 31: Popisna statistika a box-plot diagram proménné "Vék"

4.5.2.12 Nezaméstnanost

Nezamé&stnanost predstavuje ukazatel pochézejici z dat z CSU. Z uvedené tabulky vyplyvd, 7e
vliv nezaméstnanosti na jednotlivé shluky je viceméné zanedbatelny s malou vyjimkou ve
shluku 4, kde je nezaméstnanost nizsi nez primérna. Vzhledem k vysledklim predchozi analyzy
je toto dano skutecnosti, Ze shluk 4 obsahuje zdkazniky prevdiné z velkych mést, kde je
nezameéstnanost pfirozené nizsi.

Shluk Min | l.vantil | Median| Primér |3.Jovantil Max
Shluk 1 2,13 7,92 10,84 11,68 15,52 33,33
Shluk 2 2 7,92 10,1 11,4 1455 33,33
Shluk 3 8,56 11,16 12,21 15,92 27,06
Shluk 4 3,66 9,86 9,86 10,07 9,86 26,39
Shluk 5 3,66 7,92 10,46 11,63 14 85 28,46
Celkem 856 988 1132 1384 3333

Obrazek 32: Popisna statistika proménné "Nezaméstnanost"
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4.5.2.13 Pohlavi

Kvantitativni proménnd ,pohlavi” je proménnd odvozend na zdkladé rodného Cisla. Analyzou
mUliZeme pozorovat, Zze hodnota proménné ,muzi” je vyrazné zastoupena ve shluku 1, a naopak
proménna typu ,,Zeny” ve shluku 3. V ostatnich shlucich je rozdil v ¢etnostech méné patrny.

u/Shiuk1
= 5hluk 2
m Shluk 3
Shluk4
Shluk 5

Muii Zeny
Pohlavi Shluk 1 Shluk 2 | shluk3 | Shluk4 Shluk 5
MuZi 308 400 55 181 133
Zeny 5 174 208 200 105
Celkem 311 574 263 381 298

Obrazek 33: Zastoupeni muzi a Zen v jednotlivych shlucich

4.5.2.14 Pocet obyvatel

Informace o velikosti pocCtu obyvatel vdaném odbérném misté, byla ziskana na zakladé
propojeni obchodnich dat zdkaznického systému ISU s daty z CSU. Vzhledem k tomu Ze se
jednd o kvantitativni proménnou, prvotni posouzeni provedeme pomoci popisnych statistik
minima, maxima, priméru, medidnu a 1. a 3. kvantilu.

Shiluk Min | 1.kvantil | Median| Primér |3.kvantil Max

Shluk 1 42 345 718 4290 1833 371400
Shluk 2 30 347.2 606 32140 3939| 371400
Shluk 3 47 396 791 13930 3092 371400
Shluk 4 932 F423)| 371400| 245400 371400( 371400
Shluk s 30 318,2 679 12440 3186| 371400
Celkem -4 089 71049 2852 4409 5760| 51590

Obrazek 34: Popisna statistiky proménné "Pocet obyvatel"
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Pro lepsi posouzeni rozdéleni proménné ,pocet obyvatel” jsme provedli seskupeni velikosti
mést a obci do 5-ti skupin:

400
350
300
70 - m/Shlukl
u/Shluk 2
200 L
u/5hluk 3
150 — Shiuk4
100 | - Shluk5
50 |- L | —
. | s Jlen DR

dol tis. 1-5tis 5-20tis  20-100tis nad 100 tis

Skupina Shluk 1|Shluk 2 |Shluk 3 [Shluk 4 |[Shluk 5 |Celkem

do 1 tis. 181 364 147 52 175 919
1-5tis 36 32 B2 22 B3 315
5-20tis 27 41 27 45 26 166
20 - 100 tis 16 42 20 13 28 119
nad 100 tis 1 45 7 249 B 308
Celkem 311 574 263 381 298 1827

Obrazek 35: Graf a tabulka rozdéleni ¢etnosti dle "Poctu obyvatel"

Na zakladé analyzy popisnych statistik miZzeme odvodit:

e Rozdéleni cetnosti poc¢tu obyvatel neni symetrické. Toto Ize pozorovat jak na grafickém
zobrazeni, tak na rozdilu medianu a priméru (mean) v popisnych statistikach

e Shluky 1,2,3,5 reprezentuji prevazné vesnice ¢i mensi mésta do 5 tis. obyvatel

e Shluk 2 predstavuji zejména zakaznici v obcich do 1 tis obyvatel

e Shluk 4 je reprezentovan prevazné obyvateli velkych mést nad 100 tis obyvatel
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5 Hodnoceni vysledkl a zavér

Pfedchozi kapitoly se zabyvaly analyzou odchylek mezi shluky vramci jednotlivych

proménnych. Nyni se zaméfime na interpretaci vysledk( dil¢ich analyz pro ucely pouzitelné

v ramci dalSich marketinkovych aktivit. Nasledujici doporuéeni uvedena u jednotlivych shlukd

nelze brat jako 100% platna nebo jako doporuceni platna pro cely shluk. Cilem je identifikovat

prevazujici charakteristiky daného shluku, které by mohly vést ke zvyseni prodejl a k lepSimu

cileni marketinkovych kampani. Vrdmci posledni kapitoly uvedeme i doporuceni pro

implementaci metod shlukové analyzy do redlného prostredi.

5.1 Celkové hodnoceni zkoumaného vzorku

Z hlediska celého datového souboru mlzeme vyvodit nasledujici zavéry:

1)

2)

3)

4)

Ackoliv spolecnost nabizi pét produktovych tad, pouZity statisticky vzorek,
predstavujici jednomésicni fakturaci, obsahuje prevainé produktové rady Klasik
a Trend. Rady Jistota, EKO a @ se v podstaté nevyuZivaji. Je tedy otazkou zda maji tyto
produkty z marketinkového pohledu smysl, popf. zda je jejich propagace délana
dostatecné cilené.
Ve vzorku prevladd produkt Klasik (64%), coZ predstavuje zakazniky, ktefi nejsou vazani
zadnou smlouvou a mohou kdykoli zménit dodavatele. Vzhledem ktomu,
Ze nejdulezitéjsim parametrem je délka kontraktu, pfevod téchto zakaznikl pod jiny
produkt by se mél stat jeden z hlavnich cill, na ktery by se méla spolecnost dale
zaméfit.
Ve vzorku se vyskytuji zakaznici s odlehlymi (extrémnimi) hodnotami spotieby, ktefi se
vyrazné odliSuji od prlmérné spotieby zkoumaného vzorku. Vramci procesl
marketinku by mohlo byt pfinosné se samostatné zaméfit na tuto skupinu zakaznika.
Nabidka zakaznickych programi Energie24, VZP a Tesco Club se vramci pouzité

a. Kratkd doba od jejich uvedeni — mala ¢etnost dat

b. Pouzity vzorek zédkladnich dat (fakturace) je pfilis maly

c. Zakaznické programy se mijeji s poZzadavky zakaznikd

Aby bylo moZné potvrdit nebo vyvratit jednu z uvedenych variant, bylo by nutné
provést analyzu cilené zaméfenou na chovani zdkaznikd, ktefi vyuZivaji tyto zakaznické
programy.

Nyni se zaméfime na interpretaci vysledk( vyplyvajici zrozboru proménnych vramci

jednotlivych shluka.
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5.2 Hodnoceni jednotlivych shlukt

5.2.1 Hodnoceni - shluk 1

e Velikost shluku 1 reprezentuje 17% z celého analyzovaného datového souboru.

e Shluk se vyznacuje zakazniky predevsim z produktové rfady KLASIK (98,4%), tedy
zakazniky, ktefi nevyuzili Zddnou z moznosti fixace ceny el. energie.

e Zpohledu charakteru wvyuziti energie jsou zde rovnomérné zastoupeni zdkaznici
s typem spotieby Klasik a s typem spotieby Aku. Podle majoritni kombinace faze
ajistice 3x25A lze usuzovat, Ze zdkaznici vyuZivaji elektfinu jako hlavni zdroj pro
vytapéni.

e Predchozi tvrzeni podporuje i proménnad Spotfeba, predstavujici nadpriimérnou
spotiebu 3,17 MWh.

e Shluk je tvoren prevdzné muZskou populaci, Zijici prevazné v obcich ¢i malych méstech
do 5000 obyvatel s mirné nadpriimérnou nezaméstnanosti.

e Zhlediska platby pfevlada platba prostfednictvim SIPO

Doporuceni: zakaznici ztohoto segmentu nejsou vazani dlouhodobou smlouvu
se spole¢nosti — produkt Klasik. Zaroven se jedna o zakazniky s nadprimérnou vysi
spotieby pochazejici z ekonomicky slabsiho prostfedi malych mést a obci. MUzeme vyslovit
hypotézu, Ze zakaznici této skupiny budou mit tendenci volit takovou dodavatelskou
spolecnost, ktera jim nabidne nejvyhodnéjsi cenu. Fakt, Ze nezvolili Zadny z produktd
nabizejici slevy nebo alespon fixaci ceny, mizZe byt dan nedostatecnou informovanosti.
Toto Ize ovéFit oslovenim zakaznikil napt. pomoci ,,door2door*“ kampani.

5.2.2 Hodnoceni - shluk 2

e Velikost shluku 2 reprezentuje nejvétsi segment zakaznik(, obsahujici 31% z celého
analyzovaného souboru.

e Shluk je tvoren zakazniky produktové rady Trend a Klasik, s pfevahou typu spotieby
»Klasik“(68% shluku 2). Zaroven vSak obsahuje i vétSinu ze segmentu zakaznikd
s typem spotieby , Vikend” a ,,Pfimotop” (71% ze vsech zakaznik(l s typem spotieby
Vikend, 42,1% ze vsech zakaznik( s typem spotieby Pfimotop).

e Zhlediska spotreby se jedna o primérnou spotrebu, ¢emu odpovida i polovi¢ni podil
jisticl v kategorii 3x16A.

e Zdemografického hlediska se jednd o smiSenou skupinu zdkaznik(, s mirné
podpriimérnym vékem Zijici pfevazné v obcich do 1000 obyvatel.

e Jistou odchylku predstavuje silnd preference skupiny k jinym platbam nez SIPO (91%),
coz mlzZe znamenat ekonomicky silnéjsi zakazniky, ktefi se nezajimaji o moznosti Uspor
z bankovnich transakci. Tomuto by odpovidala i cetnost sazby Vikend — majitelé chat.

! Kampané, kdy obchodnik navétévuje zékaznika v misté jeho bydliété, doslovné ,ode dvefi ke dvefim“
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Doporuceni: predstavitelé tohoto segmentu budou pravdépodobné ekonomicky stabilni
zakaznici v produktivnim véku. NejvétSim problémem této skupiny je vétSinou nedostatek
Casu. Jejich stabilitu proto mlze napft. ovlivnit nabidka dodatecnych sluzeb, ktera jim usetri
starosti a tedy i ¢as (napf. revize el. zafizeni, pojisténi, profylakticka udrzba kotle apod.).

5.2.3 Hodnoceni - shluk 3

e Shluk 3 predstavuje nejmensi skupinu z celého vzorku analyzovanych dat (14%)

e Je tvoren prevainé zakazniky produktové rady Klasik (84%), tj. bez fixace smlouvy

e Skupina obsahuje rovhomérné rozloZené zakazniky s typem spotfeby Klasik, Aku
a Pfimotop;

e Za zminku stoji, Ze z hlediska typu spotfeby shluk 3 pFedstavuje 49,2% vsech
zadkaznikd s charakterem spottfeby Pfimotop

e Spotieba zakaznikl, sohledem na cely zkoumany vzorek, je nadprimeérna,
z hlediska srovnani s ostatnimi shluky je spotfeba dokonce nejvyssi. Primérna
spotfeba v rdmci shluku je 5,75 MWh. Z hlediska variability shluk obsahuje i fadu
odlehlych hodnot s vysokou spotfebou.

e 7 demografického hlediska shluk tvofi predevsim Zeny (80%), Zijici spiSe v méstech
do 5tis. obyvatel, s mirné vyssi mirou nezaméstnanosti.

Doporuceni: shluk prevainé obsahuje skupinu zakaznikd v produktové radé Klasik,
ktefi nejsou vazani zZddnou dlouhodobou smlouvou, a tedy mohou kdykoli zménit
svého dodavatele. Zaroven shluk reprezentuje zadkazniky svysokou spotiebou
s vyznamnou casti zdkaznikd pouzivajici pfimotopné vytapéni. Shluk je navic tvoren
prevainé Zenskou populaci. Pokud ptipustime jejich mensi technickou zdatnost,
nemusi byt zvoleny zpUsob vytdpéni nejvhodnéjsi. Nabizi se tedy moznost ovérit, zda
napf. nabidkou poradenskych sluZzeb v oblasti spotfeby el.energie by nebylo moziné
zajistit jejich loajalitu.
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5.24

Hodnoceni - shluk 4

Velikost shluku 4 predstavuje 21% podil z celého analyzovaného souboru dat

Shluk obsahuje pfedevsim zakazniky z produktové fady Klasik (70%)

Z hlediska spotreby jednoznacné prevazuje béina spotreba (Klasik, 91%) s pfevahou
malého pfikonu sjisticem 1x16A. Celkové Ize spotfebu charakterizovat jako
podprimérnou.

Vyrazna odchylku oproti ostatnim shlukim predstavuji proménné ,Pocet obyvatel”
a ,Nezaméstnanost”, kde shluk predstavuje predevsim zakazniky z velkych mést s nizsi

mirou nezaméstnanosti (80% z celého zkoumaného vzorku).

Doporuceni: uvedeny segment pomérné jednoznacné identifikuje skupinu zdkaznik(. Jedna se

o zakazniky z vétSich mést, s relativné nizkou spotrebou a se smlouvou umoznujici kdykoliv

aer

provést zménu dodavatele. Pravdépodobné se jedna o zakazniky Zijici v panelovych bytech.

BohuZel pravé z divodu nizké spotieby neni Uplné zfejmé, jakym vhodnym zpUlsobem zajistit

jejich loajalitu.

5.2.5

Hodnoceni - shluk 5

Shluk 5 predstavuje 16% podil z celkového zkoumaného vzorku.

Skupina obsahuje pfevdiné zakazniky produktové fady Trend (89%)

Z hlediska typu spotfeby prevaZuje béina spotfeba (Klasik, 61%) nasledovana
akumulaéni sazbou (Aku, 37%)

Spotieba patti mezi primérné, z hlediska prikonu se jedna pfevaziné o jistice 3x25A

Z hlediska velikosti obce jsou zdkaznici zastoupeni ve vSech sledovanych segmentech,
s vysSi Cetnosti obci do 1tis.obyvatel

Ve srovnani s ostatnimi shluky je zde nejcetnéjsi aktivita reprezentovana kontakty s call
centrem. Tato aktivita vSak mUZe byt spojena s prepisem produktu na fadu Trend.

Z hlediska platby prevazuje platba SIPO

Doporuceni: shluk predstavuje pomérné konzistentni skupinu zakaznik( se stfedné velkou

spotfebou, predstavujici do urcité miry stabilizované zdkazniky. Informace z tohoto shluku

je moiZné pouZit pro vytipovani a osloveni zakaznik( patfici do jiného shluku

(pravdépodobné ze shluku 4) s nabidkou Trend.
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5.2.6

Urceni hlavnich charakteristik zjisténych shluku

Na zavér této kapitoly mizeme provést odhad hlavnich charakteristik daného shluku, které

mUiZeme pouZzit jako vychodisko pro dalsi marketinkové analyzy.

Shluk Odhadovana charakteristika shluku

Shluk 1 Zakaznici s nadprimeérnou spotiebou z mensich mést s preferenci ceny

Shluk 2 Ekonomicky silni zakaznici s preferenci ¢asu nad penézi

Shluk 3 Zeny, s domacnostmi s nadprimérnou spotfebou tvofenou piimotopy

Shluk 4 Zakaznici z velkych mést s nizkou spotiebou v produktové rfadé Klasik

Shluk 5 Relativné stabilizovani zakaznici s prdmérnou spotifebou v produktové fadé Trend

Tabulka 12: Hlavni charakteristiky jednotlivych shlukt

5.3 Doporuceni pro implementaci shlukové analyzy

Aby bylo moZné zjisténé poznatky vyuzit i vramci redlného marketinkového prostredi, je

vhodné zminit i nékolik pfedpokladi, které museji byt spinény a které povaZujeme za nezbytné

uveést:

1)

2)

3)

4)

Znalost obchodni problematiky - dudkladna znalost vlastniho podnikatelského
prostfedi, obsahovy vyznam jednotlivych informaci, znalost podnikatelskych proces(
a spravné uréeni marketinkovych cilll, je nezbytna pro zajisténi spravnych vysledk.
Bez pfimého vstupu lidi s poZzadovanymi znalostmi do analyzy, je hledani smysluplného
vysledku velmi obtizné popf. nerealné

Priprava a kvalita dat — velkou pozornost je nutné vénovat pfipravé dat a zajiSténi
datové kvality. V pribéhu prace bylo nutno data ocistit a pfizpUsobit, aby byla
zajiSténa jejich dostatecna kvalita. Z pohledu c¢asu je priprava dat jednou
z nejnarocnéjsich Cinnosti v prabéhu statistické analyzy. Vlastni modelovani jiz tolik
Casu nezabere

Metodika — jak se v pribéhu prace potvrdilo, volba vhodné metodiky — v nasem
pripadé metodiky CRISP, je jednim ze zpUsobl jak predejit fadé problémi a chyb.
Metodika obsahuje fadu doporuceni a postupl, jejichz opomenuti by mohlo pfinést
znehodnoceni prace a nutnosti opakovat nékteré cinnosti. Vzhledem k predchozimu
bodu zminujicimu pracnost pfipravy dat, by se mohlo jednat o velmi nakladny omyl.
SW podpora — jednim z diivod(, proc je vyuzZivani pokrocilych statistickych algoritmi
v oblasti marketinku stale na nizké Urovni jsou vysoké naroky na pozadované znalosti.
Analytik se v rdmci pfipravy dat setkdvd s mnoha naro¢nymi ukony, které je nezbytné
provést pro zajisténi nejlepsiho vysledku. Namatkou zmifnme vybér vzorku dat se

62




5)

6)

7)

spravnym rozdélenim, transformaci dat a proménnych, ovéfeni normality rozdéleni,
aplikaci vhodnych metod a naslednou verifikaci a analyzu vysledkd. Toto jsou vsechno
znalosti, kterymi béZny pracovnik marketinku nedisponuje. Volba vhodného SW
nastroje, kterd mu umozni jednoduchym zplsobem provadét poZadované analyzy, je
jeden ze zplsobl jak zvysSit vyuZivani téchto stat. metod. Z hlediska zkuSenosti
ziskanych v prlibéhu prace, mizeme potvrdit, Ze SW R je neuvéfitelné silnym a
robustnim statistickym nastrojem, nicméné pozadovana uroven znalosti a nizky
uzivatelsky komfort jej sméruji spiSe do rukou experta nez pracovnika marketinku.
Casova naroénost — zpracovani dat pomoci statistickych algoritm( je velmi ¢asové
narocnd c¢innost. | kdyz vlastni modelovani je pomérné rychlé, ptiprava dat, analyza a
interpretace vysledkld popf. opakovani experimentl jsou velmi casové ndrocné
¢innosti. Pokud spole¢nost planuje vyuziti statistiky v oblasti marketinku provadét
prabéiné, systematickd priprava datového prostiedi, budovani pracovnich teami a
standardizace postupl mohou tuto pracnost vyznamné sniZit.

Skromnost v ocekdvani — ackoliv by se zdalo, ze po aplikaci slozitych, pracnych a
nakladnych statistickych metod ziska spolecnost vyznamnou znalost, je tfeba uvést, Ze
tomu tak nemusi byt vzdy. Statistika je slozitd véda, analytici pracuji s neprebernou
fadou rGznych modell, kdy kazdy z nich mQzZe poskytovat odlisné vysledky. | pres
didkladné testovani a validace vysledk(l je nutné byt pripraven, Ze ziskany model
neodpovidd realité na marketinkovém trhu. Nicméné i pres tato rizika, priklady z rad
spolec¢nosti ukazuji, Ze v pfipadé Uspéchu ekonomické vysledky opodstatniuji vSechny
pfipadné neuspéchy.

Uplatnéni shlukd — vystupy shlukové analyzy jsou pouze vstupnim podkladem pro
praci marketinkovych pracovnikd. Samotny shluk pouze obsahuje sadu spole¢nych
atributl pro definovanou skupinu zakaznik(; praktické vyuZiti této znalosti vsak
vyZzaduje dobrou znalost obchodni problematiky. Se shluky se vétSinou nepracuje
samostatné, vysledky se kombinuji s dalSimi znalostmi napf. s vystupy analyzy
konkrétnich produkt(l, analyzy zakaznické loajality apod. Zavedeni pouzivani shlukové
analyzy si zaroven miuzZe vyzadat i zménu pfristupu k planovani marketinkovych
kampani. Od relativné pfimocaré a technicky jednoduché propagace vybranych
produktl pristupujeme k individudlnimu planovani pro vybrany shluk. Tento pfistup
vsak pozaduje dodatecné usili marketinkovych pracovnikl a spolecnost na to musi byt
pfipravena.
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5.4 Zavérecné zhodnoceni

Vytyéenym cilem této diplomové prace bylo provést segmentaci zakaznikl ve vybrané
spolecnosti s uplatnénim metod shlukové analyzy. Pro ucéely analyzy dat byl poZzadavek pouzit
programové prostredi R.

V rdmci teoretické Casti prace byly rozebrany marketinkové cile a divody segmentace trhu,
teoretickd vychodiska shlukové analyzy, metodiky pro ptipravu dat a SW nastroje, které je
mozné vyuzit pro Ucely segmentace.

Prakticka ¢ast se zaméfrila na analyzu casti zakaznik( spolecnosti EON ze segmentu domacnosti
- elektfina. V Uvodni ¢3asti byla nejprve popsana obchodni problematika utilitniho trhu
s elektrickou energii. Prakticka cast byla zpracovana podle metodiky CRISP, jejiz pouZiti se
zaroven ukazalo jako vhodnym voditkem pfi zpracovani ulohy segmentace.

Prostfednictvim analyzy vnitropodnikového informacniho systému byla identifikovana
dostupnd data, kterd byla nasledné exportovana zjednotlivych zdrojovych systém( do
samostatné databaze MySQL. Jiz samotny rozbor dostupnych dat poodhalil fadu zajimavych
informaci, zejména z hlediska kvality dat a zhlediska rozloZeni cetnosti jednotlivych
proménnych v datech. Data byla nasledné upravena, ocisténa o chybné zdznamy a rozsifena
o dalsi informace. Z dlvodu velikosti datového souboru byl pfipraven vybérovy vzorek, na
ktery byly nasledné aplikovany metody shlukové analyzy.

Samotnd aplikace shlukovych algoritm0 se ukdazala jako pomérné jednoduchy zplsob jak
pfistoupit k automatizované segmentaci zdkaznik(. Jiz rozborem jednotlivych proménnych byla
odhalena fada zajimavych skuteénosti, které samy o sobé poskytly fadu zajimavych podkladi
pro dalsi marketinkové ¢innosti. MGzeme tedy fici, Ze shlukova analyza umoznila jednoduchym
a rychlym zptsobem napomoci k odhalovani skrytych informaci.

Dalsi interpretaci vysledk(l jednotlivych proménnych v kontextu daného shluku jsme se
nasledné pokusili identifikovat mozné hlavni charakteristiky daného shluku a jeho vyuziti pro
marketinkové ucely. Z pohledu marketinku je klicovou cinnosti nalezeni vhodné interpretace
vysledkll a nalezeni redlného vyuziti ziskanych shlukd pro marketinkové ucely. Nezbytnym
predpokladem je zde dobra znalost obchodni problematiky a znalost daného trhu.

Souhrnné lze prohlasit, Ze shlukova analyza nabizi pomérné jednoduchy zpUsob jak prevést
problematiku zédkaznické segmentace na automatizovany zpUlsob zpracovani dat s naslednou
analyzou ziskanych vysledk(. Vyuziti programového prostfedi R pak umozZnuje efektivnim
zpUsobem provedeni vlastni analyzy s moZnosti vyuziti Sirokych moZnosti tohoto statistického
jazyka.

64



6 Pirehled zdroji a pouzité literatury

6.1 Tisténé dokumenty
BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databazi: analyza a metaanalyza dat. Vyd. 1. Praha:
Academia, 2003, 366 s. ISBN 80-200-1062-9.

BURNS, Alvin C a Ronald F BUSH. PEARSON INTERNATIONAL EDITION. Basic marketing
research: using Microsoft Excel data analysis. 2nd ed. Upper Saddle River, N.J.: Pearson
Prentice Hall, c2008, xxix, 4510. ISBN 978-0-13-135421-0.

HEBAK, Petr. Vicerozmérné statistické metody [1]. 2., pfeprac. vyd. Praha: Informatorium,
2005, 239 s. ISBN 978-80-7333-056-9.

HEBAK, Petr. Vicerozmérné statistické metody [2]. 1. vyd. Praha: Informatorium, 2005, 366 s.
ISBN 80-733-3036-9.

HEBAK, Petr. Vicerozmérné statistické metody [3]. Vyd. 1. Praha: Informatorium. ISBN 80-733-
3039-3.

HENDL, Jan. Prehled statistickych metod zpracovani dat. analyza a metaanalyza dat. 1. vyd.
Praha: Portal, 2004, 583 s. ISBN 80-717-8820-1.

HENDL, Jan. Kvalitativni vyzkum: zakladni teorie, metody a aplikace. 2., aktualiz. vyd. Praha:
Portal, 2008, 407 s. ISBN 978-807-3674-854.

JOHANSON A. C. a KOKOCINSKI T. M. Not (Just) Another Stats Book. 2nd ed. Paradox, Wiley
2000 ISBN 04-714-1027-6

KOTLER, Philip. Marketing management. 11th ed. Upper Saddle River: Prentice Hall, c2003,
706 s. ISBN 01-303-3629-7.

KOTLER, Philip. Moderni marketing: 4. evropské vydani. 1. vyd. Praha: Grada, 2007, 1041 s.
ISBN 978-802-4715-452.

MACHKOVA, Hana. Mezinérodni marketing: nové trendy a reflexe zmén ve svété. 3., aktualiz. a
preprac. vyd. Praha: Grada, c2009, 196 s. Expert (Grada). ISBN 978-802-4729-862.

RUD, Olivia. Data Mining. Vyd. 1. Praha: Computer Press, 2001, 329 s. ISBN 80-722-6577-6.

SEGER, Jan. Statistické metody v trznim hospodarstvi: zakladni teorie, metody a aplikace. 1.
vyd. Praha: Victoria Publishing, 1995, 435 s. ISBN 80-718-7058-7.

65



6.2 Elektronické dokumenty

CRISP-DM CONSORCIUM. CRISP-DM 1.0. 2000. Dostupné z: CRISP-DM [online]. [cit. 2012-04-
15]. Dostupné z:
ftp://ftp.software.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/en/

JACKSON, Joyce. Data Mining: A Conceptual Overview. Communications of the Association for
Information  Systems. 2002, ¢. 8, s. 31. Dostupné z: http://faculty.wiu.edu/C-
Amaravadi/is524/res/dm c ov.pdf

MATULA, Viadimir. Segmentace trhu, segmentace zakaznikd. [online]. [cit. 2012-01-17].
Dostupné z: http://www.vladimirmatula.zjihlavy.cz/segmentace-trhu.php

R: Cluster analysis. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA): Wikimedia
Foundation, 2001- [cit. 2012-04-10]. Dostupné z:
http://wiki.math.yorku.ca/index.php?title=R: Cluster analysis&redirect=no

Segmentace trhu. [online]. [cit. 2012-01-17]. Dostupné z:
http://managementmania.com/segmentace-trhu

Souhrnny prehled vydavani licenci pro podnikani v energetickych odvétvich. [online]. ERU,
1.1.2012 [cit. 2012-04-10]. Dostupné z:
http://www.eru.cz/user data/files/licence/info o drzitelich/souhrn 12 01.pdf

Srovnani dodavatell energie podle poctu zdkaznikl za rok 2011. In: [online]. [cit. 2012-04-10].
Dostupné  z:  http://www.cenyenergie.cz/nejnovejsi-clanky/srovnani-dodavatelu-energie-
podle-poctu-zakazniku-za-rok-2011.aspx

VIT, David. VyuZiti shlukové analyzy v marketingu [online]. [cit. 2012-04-15]. Dostupné z:
www.lemonway.com/research/dp-final.pdf

66


ftp://ftp.software.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/en/
http://faculty.wiu.edu/C-Amaravadi/is524/res/dm_c_ov.pdf
http://faculty.wiu.edu/C-Amaravadi/is524/res/dm_c_ov.pdf
http://www.vladimirmatula.zjihlavy.cz/segmentace-trhu.php
http://wiki.math.yorku.ca/index.php?title=R:_Cluster_analysis&redirect=no
http://managementmania.com/segmentace-trhu
http://www.eru.cz/user_data/files/licence/info_o_drzitelich/souhrn_12_01.pdf
http://www.cenyenergie.cz/nejnovejsi-clanky/srovnani-dodavatelu-energie-podle-poctu-zakazniku-za-rok-2011.aspx
http://www.cenyenergie.cz/nejnovejsi-clanky/srovnani-dodavatelu-energie-podle-poctu-zakazniku-za-rok-2011.aspx
http://www.lemonway.com/research/dp-final.pdf

7 Rejst

fik a seznamy

7.1 Seznam obrazku

Obrazek 1: Segmentacni vzory (Kotler, 2003).......ccocciieiieiiiee et eeree et e e e evre e e e e srraeeeenes 5
Obrazek 2: RGzné zpUsoby méreni mezishlukovych vzdalenosti.........ccccevveeeeieecieeccieeccieeene, 14
Obrazek 3: Priklad hierarchického dendrogramu ..........cocccuveiiiiiieeinciiieeeeiee e 15
Obrazek 4: SEMMA Analyticky proces (CAIS, 2002).......cccccuieieiiiiireeeiiieeeeiieeeeesieeeeesvreeeesaaeeeens 19
Obrazek 5: Metodika ,,5A% (CAIS, 2002).......cccuiriieerieeseeieesieesreesieeseesseesseesseesseesseessesssessesssaeens 20
Obrazek 6: CRISP DM Proces (CAIS, 2002) ......cccuveieeeeieeeeeeieeeeecieeeeeeieeeeesiaeeeeesrreeeesnseeeeenseeaens 21
Obrazek 7: Dialogové prostiedi Jazyka R........oocciiii it 23
Obrazek 8: Priklad grafickych vystupll JazyKa R .......cceeeeeeeiiiieieeeciee et et 24
Obrazek 9: Grafické prostfedi Rapid IMINET ......c.uuiiiiciiiiieciiie ettt aae e 25
Obrazek 10: Analyza zastoupeni proménnych v jednotlivych clusterech........cccceeeciieeeennnee.n. 26
Obrazek 11: Princip UtilitniNo trU.......coooiee e e 28
Obrazek 12: Vyvoj zmén dodavatelt plynu a elektfiny (Zdroj CTK) .......cccevveerrveeerererereereerecenanns 30
Obrazek 13: Architektura inf. SYSTEMU .....c.uviiiiiiiie et e e 33
Obrazek 14: Struktura datovych dOMEN ..........cc.uiiiiiiiiii e e 34
Obrazek 15: Relaéni datovy model analyzovanych dat.........cccocvieiieiiieiiiicieecciee e 42
Obrazek 16: Vysledky korelacni @analyzy ........coccuveeeeciiiiecciee et 43
Obrazek 17: Tabulka a graf rozdéleni ¢etnosti v jednotlivych shlucich .........ccccveeiiiiieeninnnn. 45
Obrazek 18: Hierarchicky dendogrami.......c.eec et aaee e 46
Obrazek 19: Vysledky analyzy promeénné ,,Produkt” ............ccoooriiieeiiiieeecieee e 47
Obrazek 20: Vysledky analyzy proménné "Charakter spotfeby" .........ccovevieiiriiiiieciieee e, 48
Obrazek 21: Vysledky analyzy promeénné "JistiC" ........eeiiiiiiiiiiiiiieecciiee e 49
Obrazek 22: Vysledky analyzy promeénné "FAze" ..........oooccuiiiieciiiieeciee ettt 50
Obrazek 23: Tabulka s vysledky analyzy proménné "Spotieba".......c..cccoeeiveiiiiiieeeicciiee e, 50
Obrazek 24: Boxplot diagram promeénné "Spotfeba" ..........ccooviiiiiiiiiiii e 51
Obrazek 25: Tabulka s vysledky analyzy proménné "Platba obchod" ..........ccocvviiiiiiieciee. 52
Obrazek 26: Box plot diagram proménné "Platba obchod"..........cccccvviiiiiiiiiii e, 52
Obrazek 27: Graf rozdéleni Cetnosti promeénneé "SIPO" .........ccooiiieiiiiie e 53
Obrazek 28: Graf rozdéleni cetnosti proménné "Zpusob platby".........cooooiiiiiiiiiiccieeeee, 53
Obrazek 29: Graf rozdéleni cetnosti proménné "Mobil" ..........ccoeieiiiiiiiiiiie e 54
Obrazek 30: Graf rozdéleni cetnosti proménné "CRM Aktivita"..........cceeevveeiiiiieeeeciiiee e, 54
Obrazek 31: Popisna statistika a box-plot diagram proménné "VEek"...........cccoccvvririiiireeccnennn. 55
Obrazek 35: Popisna statistika proménné "Nezameéstnanost" .........ccccceeeeiieeeiiieeecccieee e, 55
Obrazek 32: Zastoupeni muzi a Zen v jednotlivych shlucich..........cccoooviiiiieciiiceeeeee, 56
Obrazek 33: Popisna statistiky proménné "Pocet obyvatel" ...........ccviiieiiiiicce e, 56
Obrazek 34: Graf a tabulka rozdéleni ¢etnosti dle "Poctu obyvatel" .........ccccoeevieieiieeeccieenn, 57

67


file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295974
file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295975
file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295977
file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295981
file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295983
file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295986
file:///C:/Data/Dropbox/Diplomka/Vyuziti%20stat%20metod%20v%20mark%20prostredi%208.docx%23_Toc322295987

7.2 Seznam tabulek

Tabulka 1:
Tabulka 2:
Tabulka 3:
Tabulka 4:
Tabulka 5:
Tabulka 6:
Tabulka 7:

Prevedeni binomické promeénneé ...........cooouieii e 11
Pfevedeni nominalni proménné na skupinu alternativnich ..........ccceeveeiinieeeenneen. 11
Pfevedeni ordinalni proménné na skupinu alternativnich.........ccccccoeeiiviiniieeennnnen. 11
Vyvoj poctu zakaznik( jednotlivych dodavatelll el.energie (zdroj OTE).................... 29
Vyvoj poctu zakaznik( jednotlivych dodavatelll plynu (zdroj OTE)........cccceeeevveenen. 29
Struktura identifikatoru "Typ SAzhY" .....oee i 38
VYZNam KOAU "SCENAT" ... e e s e e s bee e e 38

Tabulka 8: Vyznam kodu "ZpUsob dosIé plathy" ... 39
Tabulka 9: Vnitfni struktura "RodNého Cisla"..........c.eeviiiiiiiieieecee e 39
Tabulka 10: Vysledky analyzy kvality dat ........cccooeiiiiiiiiieeee e 39
Tabulka 11: OdVOZENE PrOMENNE......cceviie ittt et e e see e e sbee e e e sbee e e esbee e s ssabeeeesnreeas 41
Tabulka 12: Hlavni charakteristiky jednotlivych shluKG .........cccoeeiiiiiiiiiiiieicecceccee e, 62

68



