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Abstrakt

Data miningové techniky jsou v komer¢ni sféfe vyuzivany za ucelem ziskavani
konkuren¢nich vyhod. V oblasti marketingu v soucasnosti piedev§im v souvislosti s
personalizaci reklamy a udrzeni dlouhodobych vztahti se zdkazniky. Vyvoj v oblasti
dobyvani znalosti z databazi, v kombinaci s trvalym ristem vypocetniho vykonu a jeho
dostupnosti, pfinas$i nejen pozitivni dopady, ale 1 znacna tuskali. V praktické aplikaci
diplomové préace jsou s vyuzitim data miningovych technik ovéfeny moZnosti ziskavani
znalosti z dat webové analytiky v kombinaci s transakénimi daty e-commerce spole¢nosti.
Cilem experimentalni aplikace je ovérit, zda existuje segment uzivatell, ktefi reaguji na
marketingovou komunikaci Castéji, nez jiné segmenty, a nalézt piipadné souvislosti v
databazi. Pomoci data miningové techniky shlukovani je takovy segment v datech nalezen.
Soucasti praktické aplikace je i klasifikatni model na bazi rozhodovacich stromi, ktery s
piesnosti 75% urci, zda uZzivatel provede transakci, ¢i ne. Tento typ vystupu lze nasledné

vyuzit k optimalizaci marketingové a obchodni strategie.

Abstract

Data mining techniques are used by companies to gain competitive advantages. In
today’s marketplace, they are also used by marketers mainly for personalization of
advertising and for maintaining long-term relationship with customers. Progress in
knowledge discovery in databases and availability of computational power comes not only
with positive impact, but also with challenges. The practical part of the thesis aims to explore
and describe data mining techniques applied to e-commerce dataset. Dataset consists of
transaction and web analytics data. The goal of experimental application aims to make a
selection of users who most probably react to a marketing communication and to identify
the factors which influence them. Target segment of users is obtained through the use of data
mining technique clustering. The classification model uses decision tree algorithm to predict
whether users submit transaction with an accuracy of 75%. The results are useful for

optimization of marketing and business strategy.
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Predmluva

Vybér tématu diplomové prace souvisi s moji delsi pracovni zkusenosti na pozici
datového analytika v marketingové oblasti, kdy jsem pfii psani diplomové prace Cerpala
mimo jiné i z téchto zkuSenosti. Nazev diplomové prace, Ziskavani znalosti z dat, je
obsahovym ekvivalentem k oznaceni Dobyvani znalosti z databazi (Knowledge discovery in
databases, KDD). Ptestoze je problematika dobyvani znalosti z databazi nezavisla na
odvétvi ptivodu dat, z divodu mé piimé zkuSenosti s marketingovymi daty jsem se ve své

diplomové praci zamétila na oblast marketingu a e-commerce.

Béhem svych pracovnich zkuSenosti jsem narazila na moznosti i limity dobyvani
znalosti z databazi a zjistila, jak moc je tento proces komplexni a s jakymi problémy se lze
setkat. V teoretické casti diplomové prace jsem téchto zkuSenosti vyuzila pfi uvedeni
problematiky do kontextu s praxi, pii analyze metodologii, které pro dobyvani znalosti z
databazi od 90.let minulého stoleti v tomto oboru vznikly a pro vybér vhodnych technik a
nastroji pro data miningové (DM) lohy v kontextu marketingu. V diplomové praci jsem
kompilovala dostupné informace, odborné knihy a odborné clanky se svymi vlastnimi
zkuSenostmi v oblasti ziskavani znalosti z marketingovych dat. Soucasti prace jsou i vybrané

piipadové studie vyuziti data miningovych technik v oblasti marketingu.

V ramci experimentalni aplikace jsem dle postupu metodologie Cross-industry
standard process for data mining (CRISP-DM) ftesila hypotézu, zda existuje skupina
uzivateli internetu, ktefi na marketingovou komunikaci reaguji castéji, konkrétné
uskute¢nénim transakce na Google Merchandise Store, neZz jiné skupiny, s nalezenim
ptipadnych souvislosti v databidzi za ucfelem optimalizace marketingové a obchodni
strategie. Soucasti vystupl praktické aplikace jsou doporuceni, jak Ize ziskané znalosti dale
vyuzit. Ke splnéni feSeni je vyuZzit programovaci jazyk R, platforma pro data mining
RapidMiner, vizualizaéni platforma Tableau a cloudova platforma Google BigQuery s volné
dostupnym datasetem Google Analytics Sample obsahujici data webové analytiky z Google
Analytics 360 a transakcni data z Google Merchandise Store. Jedna se o vzorek dat typicky
pro oblast e-commerce, ktery zahrnuje informace, odkud zdkaznik na web pfisel a popisuje
jeho cestu a interakci na webu az do faze ptipadného dokonceni ndkupu. Vzhledem k tomu,

ze se jednd o vzorova data Google Analytics, kterd zahrnuji transakce z né¢kolika e-shopti z



celého svéta za obdobi jednoho roku, je nutné brat vysledky praktické ¢asti pouze jen jako
orientacni a slouzi spiSe k demonstraci moznosti praktického vyuziti data miningovych

technik v oblasti marketingu. Nelze z nich odvodit obecné zakonitosti.

Vzhledem k anglicko-¢eské nejednoznacnosti v terminologii jsem se pro oznacovani
pouzivané v diplomové praci inspirovala u P. Berky (Berka 2003, s.12). Termin Dobyvani
znalosti z databdzi je ekvivalentem pro Knowledge discovery in databases (KDD). Termin
data mining (ve shod¢ s metodologii CRISP-DM) je ekvivalentem pro modelovani,
analytické metody nebo analytické procedury.

Citace v diplomové praci jsou dle normy CSN ISO 690.

Rozsah textu diplomové prace je 135 049 znakt (75NS).
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1. Uvod

Od pocatkti oboru Dobyvani znalosti z databazi (KDD) za posledni tfi dekady doslo
k jeho rapidnimu vyvoji a poptavka po znalostech a zkuSenostech v oboru exponencialné
roste. V 90. letech doslo k zédkladnimu vymezeni procesu, pojmi a terminologie. Obor se
neustéle vyviji na poli komer¢ni i védecké oblasti. Z divodu rychlosti vyvoje a Siroké oblasti
dalsich obort, kterych se KDD dotyka, se vyznamy a terminologie pojmi mohou v riznych
publikacich liSit. Vznik velkého mnozstvi dalSich novych pojmii s nesjednocenou
terminologii a informacni ptehlcenost muze byt uskalim oboru. Zmateni pojmi a
popularizace oboru mize ptinést v disledku neredlna ocekavani zadavateli jiz ve fazi
vstupnich pozadavkl. Z tohoto divodu je dulezité vymezeni pojmt Dobyvani znalosti z

databdzi a Data mining, jejich definic a vztahu pojmu Data mining k procesu KDD.

KDD procesy jsou od jeho poc¢atkli uplatnény v komercni sféfe za ucelem ziskavani
konkuren¢nich vyhod. V oblasti marketingu jsou vyuzivany pro lepSi interakci se
zékaznikem a pro tvorbu obchodnich a kampanovych strategii. V soucasnosti je v oblasti
marketingu nastrojem pro de-masifikaci kampanovych strategii ¢i pro de-masifikaci
komunikace se zdkazniky. Tyto obchodni a marketingové strategie jsou pro spolecnosti
mnohem ziskovej$i, nez plosné cileni reklamy na velké skupiny lidi. Za ucelem
metodologické podpory procesu vznikly jak metodologie od producentti, tak i univerzalni
metodologie CRISP-DM, které ve svych standardech sdili dosavadni zkuSenosti a poznatky

v oboru.

Stejn€ tak, jako je v procesu klicova spravnad definice problému na vstupu, Cili
spravnd definice feSené otazky, je neméné kliCova volba vhodné modelovaci techniky pro
ziskani relevantnich znalosti z dat na vystupu. Ne v§echny modelovaci techniky jsou vhodné
pro riizné typy oblasti, ze kterych data pochazi. V oblasti marketingu jsou casto vyuzity
techniky rozhodovacich stromt za uc¢elem klasifikace a techniky shlukovani za ucelem
segmentace uzivateld. Cilem je z obchodniho hlediska ve vétSiné pifipadii personalizace
reklamy a udrZeni dlouhodobych vztahii se zdkazniky, kterych, vzhledem k aktudlné
velkému mnoZstvi generovanych dat, nelze dosahnout jinak, neZ s vyuzitim informac¢nich

systémil a technik data miningu.
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Hlavnim cilem praktické aplikace diplomové prace je z obchodniho hlediska nalézt,
pokud existuje, skupinu uzivateld, ktefi reaguji na marketingové kampané castéji, nez
ostatni, nalézt ptipadné souvislosti v databazi, které maji na tuto skute¢nost vliv, a tomu
prizptisobit marketingovou a obchodni strategii za uc¢elem zvySeni konverzniho poméru. K
feSeni je zvolena metoda segmentace s vyuzitim techniky shlukovani K-stiedi. Vedlej$im
obchodnim cilem je odhadnout, zda nové akvirovany uzivatel provede transakci, ¢i ne, a
tomu jiz od pocatku ptizptisobit komunikaci. Pro vytvofeni odhadu, zda novy navstévnik
provede transakci, €i ne, je vyuZita metoda klasifikace pomoci techniky rozhodovacich

stromu.

2. Data mining

Techniky data miningu jsou soucasti procesu Dobyvani znalosti z databazi (KDD).
Kapitola obsahuje vymezeni pojmt Dobyvani znalosti z databdzi a Data mining, jejich
definic a vztahu pojmu Data mining k procesu KDD a uvedeni KDD procesu do kontextu
praxe a oblasti marketingu. V kapitole jsou nasledné popsany metodologie procesu a to jak
od producentli, tak univerzalni metodologie CRISP-DM. Ne vSechny data miningové
techniky jsou vhodné pro rtizné oblasti a typy uloh. V kapitole jsou uvedeny a rozepsany
vybrané¢ DM techniky vhodné k vyuziti v oblasti marketingu v€etné uvedeni téchto technik

do kontextu oboru.

2.1. Dobyvani znalosti z databazi (KDD)

Od pocatklh oboru v 90.letech vzniklo velké mnoZstvi novych pojmi s
nesjednocenou terminologii. Z tohoto divodu je dulezité v radmci diplomové prace vymezit
pojmy Dobyvdani znalosti z databazi a Data mining, popsat jejich definice a vztahu pojmu
Data mining k procesu KDD. Neustaly rist vypocetniho vykonu a dostupnost informaci v
dnesni dobé mé v kontextu oboru KDD nejen pozitivni, ale i negativni diisledky. KDD proces
je za ucelem konkuren¢ni vyhody v komer¢ni sféfe vyuZivan jiz od jeho pocatkli a v
souvislosti s marketingem je aktualné¢ vyuZzivan pfedev§im pro personalizaci reklamy a

udrZenti si stavajicich zakaznikd.
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2.1.1. Definice KDD a Data miningu

Pojem Dobyvani znalosti z databazi l1ze definovat jako: “Netrividalni ziskdavani
implicitnich, diive neznamych a potencialné uzitecnych informaci z dat” (Berka, 2003, s.15).
Fayyad a kolektiv v roce 1996 v této definici stanovuje (Fayyad et al., 1996, s.83), Ze proces
ziskavani sestava ze spousty kroku, které se mnohokrat opakuji. Netrivialni znamena, ze se
nejedna o bézné vypocty jako je napt. pouhé uréeni primérné hodnoty. Objevené informace
by mély byt noveé, diive nezndmé, na prvni pohled neptfedvidatelné, zajimave, srozumitelne,
mély by byt uzitené a aplikace na novych datech by méla pfindSet s urcitou mirou
pravdépodobnosti validni vysledky. Z Fayyadova vymezeni procesu KDD a terminologie
nasledné vychdazel dalsi vyvoj oboru, tuto skutecnost zrcadlil 1 vyvoj metodologii KDD (viz
Obrazek 1: Vyvoj metodologii). Jiz v devadesatych letech byl nartist mnozstvi dat natolik
znacny, ze vznikala urgentni poptavka po stale vétSim vypocetnim vykonu a nastrojich pro

ziskavani uzite¢nych informaci a nasledné 1 znalosti z dat. (Fayyad et al. 1996, s.82)

Human-Centered
1996
(Brachman & Anand, 1996;
Gertosio & Dussauchoy, 2004)

KDD Roadmap
2001
SEQQQAA (Debuse et al, 2001)
1
(SAS Institutg 2005)

Marban et al.

) 2007
?QQ%S (Marbén et al, 2007;
. Marban et al, 2008)
(Martinez, 2003)
KDD Process b CRISP-DM
2000
1993 (Harry&Schroeder, 1999;
(Fayyad et al, 1996a, b) Pyzdek, 2003) (Chapman et al, 2000) Consortium, 2008)
Cabena et al. DMIE
1997 2002
(Cabena et al, 1997) (Solarte, 2002;
Two Crows

RAMSYS
2001
(Moyle & Jorge, 2;

Blockeel & Moyle, 2002)

Legend:

1998
(Two Crows Corporation 1998
Two Crows Corporation 1999)

Anand & Buchner
1998

(Anand & Buchner,1998;
Anand et al, 1998;
Buchner et al, 1999)

CRISP-DM
related
Other

approaches

Cios et al.

2000
(Cios et al, 2000;
ios & Kurgan, 2005]

Obrazek 1: Vyvoj metodologii. Dostupné online z: https://www.researchgate.net/figure/Evolution-of-

data-mining-process-models-and-methodologies figd 220254274
Termin Dobyvani znalosti z databazi, jehoz anglickym ekvivalentem je Knowledge

Discovery in Databases (KDD), byl poprvé pouzit v roce 1989 béhem prvniho
mezindrodniho workshopu (IJCAI-89) na téma Dobyvani znalosti z databazi. Pojem KDD
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m¢él zdiraznovat, Ze vystupem procesu objevi zalozenych na datech (data-driven discovery)
je znalost. Tento termin byl ddle Sifen i v oblastech umél¢ inteligence a strojového uceni.
KDD se vyvijelo prinikem oblasti strojového uceni, rozpoznavani vzorl, databazi,
statistiky, umélé inteligence, expertnich systému, datovych vizualizaci, s vyuzitim tehdy
dostupného vypocetniho vykonu. Spole¢nym jmenovatelem bylo vzdy ziskat znalost vysoké

urovné z dat nizké trovné v rozsahlych datovych setech (Fayyad et al., 1996, s.82).

Historicky existovala rizna oznaceni, kterd zahrnovala cely proces hledani
uzite¢nych vzorii (patterns) v datech, v€etné oznaceni dolovani z dat (data mining), extrakce
znalosti (knowledge extraction), objevovani informaci (information discovery), sklizeni
informaci (information harvesting), datova archeologie (data archeology) ¢i proces hledani
vzori v datech (data pattern processing). Fayyad a kolektiv, s cilem sjednoceni procesu a
pouzivané terminologie v roce 1996, zavadi oznaceni data mining pouze pro ¢ast procesu
Dobyvani znalosti z databdzi s tim, ze prosta aplikace specifick€ého algoritmu pro nalezeni
informaci v datech, bez faze ptipravy dat a interpretace, je zavadéjici (Fayyad et al., 1996,
s.82). Priprava dat a interpretace vyslednych znalosti je tak ptfidanou hodnotou oproti
samostatné uzitym statistickym metodam a metoddm strojového uceni. Fayyad odliSuje
znalosti (vzory) ziskané dolovanim z dat od znalosti ziskanych interpretaci uzivatelem. Toto
rozliSeni znalosti, ve shod¢ s P. Berkou (Berka, 2003, s.16), v této diplomové praci

provadéno nebude. Znalosti je zde shodné minén vystup interpretace uzivatelem.

Proces KDD, ktery v roce 1996 popsal Fayyad a kolektiv, je interaktivni proces
zahrnujici spoustu krokl a to pfipravu dat, jejich vybér, pfedzpracovani a transformaci,
hledani vzort a informaci aplikovanim data miningovych metod, interpretaci téchto vystupi,
ziskani znalosti, vylepSeni a op&tovné spusténi procesu. Proces probihd v rdmci ne¢kolika
iteraci s vyuzitim znalosti ziskanych v pfedchozich iteracich. Behem procesu je po uzivateli
vyzadovano, aby ucinil spoustu rozhodnuti (Fayyad et al., 1996, s.83). Celkovy proces je
znazornén na Obrazku 2 (Proces KDD dle Fayyad et al., 1996). Tento proces v té¢ dobé nebyl
jedinym. Podobné néavrhy jiz byly pfedlozeny v oblasti statistiky (Hand, 1994 podle Fayyad
et al., 1996, s.83) a v oblasti strojového uceni (Brodley, Smith, 1996 podle Fayyad et al.,
1996, s.83). V soucasné dob¢ je mozné dohledat rizné modifikace tohoto postupu, ze
kterych postupné vznikaly rizné metodologie, viz Obrazek 1 (Vyvoj metodologii), avSak
vzdy byla zachovéna logicka struktura postupu, kterou zavedl Fayyad a kolektiv. V jednom

z nich byl naptiklad zmenSen pocet fazi na tfi, zkradcené na preprocessing, data mining a
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postprocessing. Na vystupu jsou pouze “uzitecné” informace, ze kterych jsou nasledné
ziskavany znalosti (Tan, 2018, s.3-4). Aby bylo mozné ziskévat znalosti a poznat “uzitecné”
informace, nesta¢i jen definovat technologicky proces, je tieba znat a urcit blizsi kontext

véci a béhem celého KDD procesu s nim pracovat.

selekce

piedzpracovani
i transformace
i : dolovani
i i < : interpretace
s e 1 | I [ RN
vychozi data  vybrand data piedzpracovand transformovand VZOry znalosti
data data (patterns)

1 ! L 1 |

Obrazek 2: Proces KDD dle Fayyad et al. (Fayyad et al., 1996 podle Berka, 2003, s.16)

Brachman & Anand (Brachman & Anand, 1996 podle Fayyad, 1996, s.84) vnasi do
KDD procesu kontext feSeného problému a vytvaii devitikrokovy proces s opakovanymi
iteracemi. P. Berka uvadi Anandiiv manazersky pohled (Anand, 1996 podle Berka, 2003,
s.16-18) v sedmi krocich. Je vizualné znazornén jako kruh (viz Obréazek 3: Manazersky
pohled na KDD), coz jiz vizualné evokuje jeho iterativni charakter. Ureni problému na
vstupu a znalost na vystupu jsou znazornény mimo tento kruh, celkové tak proces obsahuje
krokti devét. Na vstupu manazerského pohledu je byznysovy problém, ktery je tfeba vytesit
ziskanim co nejvice relevantnich informaci, které mohou piispét k feSeni. Obecnym
ptikladem mize byt snaha o dosazeni co nejvétSiho konverzniho poméru. Marketingovou
strategii pak mlize byt nalezeni skupiny uzivatelt, ktefi by na zaklad¢ historie ndkupti mohli
mit o dany produkt vétsi zdjem, neZ ostatni, a na tuto zacilit reklamu. Identifikace této
skupiny uZivateli pak probéhne pomoci data miningovych technik. V prvnim kroku KDD
procesu je tieba postavit tym sestavajici z experta na feSenou problematiku, experta na data
a experta na metody KDD. Jednotlivi experti pracuji spole¢né, konzultuji s externimi experty
a v ptipadé potteby maji k dispozici sviij vlastni tym. V néasledujicim kroku spole¢né definuji
feSeny problém z pohledu dobyvani znalosti. Ve tetim kroku posuzuji veskera data, ktera
jsou k dispozici, nékdy ulozena i v n€kolika riznych zdrojich véetné externich, a urci, kterd

jsou podstatna pro feSeni ulohy a jak je ziskat. Ve ¢tvrtém kroku je vybér vhodné metody,
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resp. techniky. V ptipadé identifikace urcité skupiny uzivateli by byla jako technika vybrana
napi. metoda shlukovani. V patém kroku se vybrana data z druhého kroku upravi do vhodné
podoby k aplikaci data miningové techniky. V Sestém kroku dochézi k aplikaci vybrané data
minigové techniky, ¢asto i k opakované aplikaci v kombinaci s jinymi vybranymi technikami
na zakladé¢ dil¢ich vystupd. Vystupnim krokem celého cyklu je interpretace, jejimz cilem je
uvést do kontextu vysledky z jednotlivych iteraci a ur€it, které vystupy jsou nezajimave,
které lze pouzit a které mohou byt dany do podoby srozumitelné uzivateli. Na zakladé

interpretace a ziskanych znalosti jsou pak ¢inéna opatfeni ¢i se vypracuje zprava.

ManaZersky Znalosti
problém pro FeSeni

e

e
®

Obrazek 3: ManazZersky pohled na KDD (Anand a kol., 1996 podle Berka, 2003, s.16)

Faze Data mining vyuZziva algoritmické metody, které extrahuji informace z dat. Cile
data miningu mohou byt nasledujici: ovéfeni uZivatelskych hypotéz nebo objevovani
novych, dfive neznamych, skutecnosti. Dle Fayyada a kol. (Fayyad et al., 1996, s.85) vétSina
data miningovych technik vychdzi z nékolika ovéfenych metod strojového uceni,
rozpoznavani vzorll a statistiky. Témi jsou klasifikace, shlukovani, regrese a dalsi.
Podrobnéji se data miningovym technikdm vénuje kapitola 2.3. D4 se fici, Ze spousta data
miningovych technik je postavena na né€kolika zakladnich technikach, kdy kazda z nich fesi
n€které problémy lépe, neZz ty ostatni. Univerzalni pravidla vSak neexistuji a volba
nejvhodnéjsi metody pro jednotlivé aplikace, aby bylo dosazeno stanovenych cili, byva
né¢kdy vyzvou. Mnozstvi dostupnych algoritmi leckdy zmatne nejen zacinajiciho datového

analytika, ale i toho zkuSenejSiho. Pfitom vyjadfeni funkce kazdého takového modelu je
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postaveno na kombinaci né¢kolika zékladnich a velmi dobfe znamych funkci, jako jsou
polynomické funkce, booleovské funkce a dalsi. V kazdém piipad¢, dle Handa (Hand, 1994
podle Fayyad, 1996, s.86), Langlaye a Simona (Langlay & Simon, 1995 podle Fayyad, 1996,
s.86), pti neuspesnych opakovanych pokusech ma vetsi vyznam upiesnovani formulace
problému nez optimalizace detailu algoritmu. Z vlastni zkuSenosti z praxe mohu toto tvrzeni
potvrdit, kdy v nékterych ptipadech byl “chybny” vystup opraven az po doupiesnéni

podstatného detailu zadani, ktery predtim nebyl znam.

2.1.2. Uplatnéni KDD

Uplatnéni metod Dobyvani znalosti z databazi bylo vyuzivano v komerc¢ni sféfe jiz
od pocatki oboru za ucelem ziskavani konkuren¢nich vyhod. Tato snaha, v kombinaci se
znacnou praktickou zkusenosti ziskavanou v Case, pak na prelomu tisicileti vedla k vytvoteni
né¢kolika metodologii, které jsou rozepsany v nasledujici podkapitole. VeSkeré podstatné
ulohy, na kterych stoji prakticky celé odveétvi Dobyvani znalosti z databazi, byly vyteSeny
jiz pred 30 lety. Jiz tenkrat byly vyuzivany metody strojového uceni, statistiky c¢i
neuronovych siti. V pocatcich oboru byl hlavnim limitem dostupnost vypocetniho vykonu,
avSak tento problém v Case postupné vymizel a v soucasnosti se nejkli¢oveéjsi otazkou stala
volba nejvhodné¢j$i data miningové techniky (Oreski, 2018, s.248). Dnes, diky
n¢kolikanasobné vétSimu vypocetnimu vykonu a dostupnosti soucasnych technologii, jsou i
pokrocilé metody aplikovany oproti minulosti celkem bézn¢€, byt fundamentalné obtiznéjsi
ulohy a nékteré otazky staré 30 let stale vyreSeny nebyly. Oproti minulosti jsou navic
mnohem dostupnéjsi znalosti a zkusenosti, které lze ziskat prakticky kdykoli online nejen

ptes MOOC platformy, ale 1 z napt. bohatych diskusnich for.

Na prvni pohled se mize zdat, ze vyvoj v €ase pfinesl jen samé pozitivni aspekty,
avSak ruku v ruce s technologickymi moznostmi a s prudkym narGistem mnoZzstvi dat, se ¢im
dal vice prohlubuje termin informacniho prehiceni. Informacni ptehlceni je stav zahlceni
velkym mnozstvim informaci, které mohou byt nadbytecné, ¢i nerelevantni a “zplisobuje
neschopnost vytéZit potiebné znalosti z nezmérného kvanta informaci” (Sklendk a kol.,
2001. s.5). Tento stav tak z manazerského pohledu pfimo 1 nepfimo zasahuje i do oblasti
KDD. Mnozstvi dat roste ctyfikrat rychleji, nez svétova ekonomika. Dle dostupnych
predpovedi (IDC, 2018) ma v roce 2025, oproti sou¢asnym 33 ZB v roce 2018, tvorit

globalni datasféru az 175 ZB dat. Bohuzel i pies vyznamny technologicky posun lze v
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soucasnosti z celého objemu dat zpracovat a vyhodnotit pouze 0,5%. Firmy sice vlastni a i
nadale budou vlastnit stale se zvySujici velky objem dat, avSak s timto mnozstvim zaroven
vznika 1 nejasnost v tom, co a jak vlastné vyhodnocovat. Vyhodnocovat “balast” je v
soucasnosti v daném kontextu nejen velmi drahé, ale i matouci. O to vice je dnes dulezité
identifikovat, jakd data a informace jsou podstatna, aby znalost pfinesla onu kyzenou
konkuren¢ni vyhodu, a jak ziskané informace piedat ostatnim a interpretovat je. Nehledé na
prostiedky, byt dobyvani znalosti z databazi v rozumném €ase a za rozumnou cenu je jednou
z priorit, Ize technologicky realizovat prakticky cokoli. OvSem vysledny drahy a pfeplacany

dashboard plny ¢isel a grafii Zddnou ptfidanou hodnotu nepiinasi, ba naopak.

V dutsledku informac¢niho piehlceni a rychle ménicim se trendiim ve vyhodnocovani
muze dle mého ndzoru vznikat uskali v tom, Ze se v praxi stane, Ze pro kyZené dokonceni
nejsou splnény jiz zakladni predpoklady v ramci manazerského pohledu v procesu dobyvani
znalosti z databazi. Uskali tkvi v nespravném nebo neuplném nadefinovani feSeného
problému a zplGsobu vyhodnocovani. Nasledkem toho je wvystup, ktery je formalné

99

“spravné”, zaroven vSak neodpovida na otazky problému.

Terminologie, kterou zavedl v 90. letech Fayyad a kolektiv, se v prib¢hu casu
rozsifovala o dal$i oznaceni, ktera v soucasné dob¢ nemaji ustalené jednoznacné vyznamy,
ovSem stdle vychazi z principu KDD. Pojmy data science, data engineering, data
stewardship, business intelligence a dal$i, nemaji sjednocené a pfesné vymezené definice a
v ruznych interpretacich se vyznamy pojmu piekryvaji ¢i nahrazuji. Paraleln¢ vznikaji i
nazvy pro nové pracovni pozice, jako je data scientist, data engineer, data steward, data
curator a dal$i, které rovnéz nemaji ustdlené vyznamy a ndpln€ prace pod stejnym

oznacenim se v riznych firmach lisi.

Globalni technologické spole€nosti prezentuji své vlastni rozdéleni téchto
pracovnich roli. Napiiklad Microsoft urcil kombinaci pracovnich roli, které by mél mit
kazdy uspésny moderni datovy projekt, pod oznaenimi data engineer, data scientist a Al
(artificial intelligence) engineer (Microsoft, 2019). VétSinou ma kazda z pracovnich roli na
starosti jinou fazi z hlediska Zivotniho cyklu dat, eventuelné pracuji na ukolech paralelné. Z
divodu neukotvenych definici a soucasné pii nedostate¢né komunikaci se domnivam, ze
muze dochazet k duplikaci stejnych ¢innosti v oddéleni. V praxi se také muiize stat, Ze napf.

na pozici data engineer hledaji ¢loveka, ktery by mél zaroven umét vyhodnocovat kampané
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a prezentovat vysledky pted vedenim. Dle mého nadzoru, tyto negativni okolnosti mizou
vznikat pti nedostatecné uchopené koncepci béhem snahy o digitalni transformaci firmy a
rozhodovani na podklade dat (“data-driven decision”). Digitalni transformace firem, novy
pohled na propojeni lidi, dat a procesti (Microsoft, 2019), je v soucasnosti velké téma, o
kterém se “vSude mluvi” a nikdo nechce, aby jim “ujel vlak™ a tim dle mého nazoru vznika
hrozba uplatnéni “rychlych feseni”, idedln¢ za minimum penéz, v disledku bez jasné

koncepce, bez dlouhodobé strategie a s redln€ nulovou pfidanou hodnotou.

Dalsi aktudlni rizikovou skute¢nosti miize byt, ze s rostouci popularitou fenoménu
KDD se v komer¢ni sféfe stava, ze v praxi dochazi ke zkreslenym ptfedstavam o tom, co
vlastné¢ oznaCuje. Domnivdm se, Ze dnes, v kombinaci s popularnimi pojmy uméla
inteligence a machine learning, mize v praxi vznikat pfedstava, ze lze vyrobit néjaké
“kouzelné tlacitko™, které firme vytesi vSechny jeji problémy a bude generovat trvaly zisk.
Tyto mylné pfedstavy v kombinaci s nekonzisten¢nosti dat a s pfedstavou, Ze analytik nebo
dokonce stroj, najde odpovédi bez zapojeni lidi z oboru, pak maji za nasledek to, Ze vice nez

85% takovych projektl selze (Janca, 2018).

2.1.3. KDD v kontextu marketingu

V oblasti marketingu, za ucelem lepsi interakce se zdkaznikem a pro tvorbu
obchodnich a kampanovych strategii, 1ze sledovat a vyhodnocovat spoustu dimenzi a metrik.
Tyto nejsou ustalené a predevsim v online marketingu se v ¢ase dynamicky méni, kdy
nekteré zanikaji a misto nich vznikaji nové. Tato dynamicnost kopiruje aktualni trendy ve
vyhodnocovani a trendy v oblasti zdkaznické zkuSenosti. Trend zakaznické zkuSenosti, CX,
se vyviji v disledku rostouciho vlivu socidlnich siti na uzivatele internetu a déale v dasledku
stale vét§i dostupnosti informaci a moznosti vybéru z nc¢kolika nabidek. Tomu je tteba
ptizplisobit obchodni a kampatiové strategie. Nejcastéji uzivanou data miningovou metodou

v oblasti marketingu je klasifikace (Kaefera et al., 2005 podle Pavlovic et al, 2014).

V daném kontextu mize byt KDD nastrojem pro de-masifikaci kampanovych
strategii ¢i pro de-masifikaci komunikace se zadkazniky. Pojem de-masifikace zavedl Alvin
Toffler (Tai, 1997, s. 104). V minulosti bézné mass marketingové strategie jsou dnes na
ustupu a nahradila je personalizace obsahu a osobni pfistup k zakaznikovi. Mass

marketingové strategie vyuzivaji masova média jako televize, radio, ¢asopisy a noviny k
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pfedavani informace jak stavajicim, tak i potencionalnim zékazniktim. Pro osobni piistup k
zakaznikovi v rdmci pfimého marketingu jsou vyuzivany kandly jako je naptiklad e-mail ¢i
telefon. Uspéch kampani pfimého marketingu zavisi na dostupnosti zboZi, zpiisobu
komunikace, spravnému nacasovani a vybéru klientd (Pavlovic et al, 2014). Urceni
klicovych metrik marketingovych kampani pro jejich vyhodnocovani je soucasti strategie
porozumét potencionalnim i stavajicim zédkaznikim a uspokojit jejich potfeby. Divodem
pro uplatnéni této strategie je ziskat a udrzet si loajalniho zédkaznika, ktery firmé piinasi
stabilni zisk, v dusledku dokonce vétsi, nez zisk nové akvirovaného zakaznika. Hledat nové
zakazniky stoji Cas a penize a z porovnani nakladd na masové versus cilené kampané
pfimého marketingu vyplyva, Ze ziskat nového zakaznika je 12 krat draZzSi nez si udrZet
stavajiciho (Torkzadeh et al., 2006 podle Pavlovic et al, 2014). Navic stavajici zdkaznici
generuji vétsi zisk a vEétsi marZi neZ novi zédkaznici (Reichheld and Sasser, 1990 podle
Pavlovic et al, 2014). UdrZeni si dlouhodobého zakaznika je dosaZeno piedev§im pomoci
personalizované interakce. Personalizované interakce 1ze dosdhnout napiiklad segmentaci
zékazniki na zéklad¢ urcitych kritérii a nasledné se zakaznikiim v jednotlivych segmentech
co nejvice priblizit. Pro personalizaci a tvorbu marketingovych strategii je nejcastéji
vyuzivano nastroji CRM (Customer Relationship Management) (Reinartz and Kumar, 2002;
Torkzadeh et al., 2006 podle Pavlovic et al, 2014), pomoci kterych jsou shromazd’ovana a
ukladana data o chovani a charakteristikdich jednotlivych zakaznikii pro nasledné
marketingové strategie. Data o chovani zakaznikl jsou pro budovani dlouhodobych vztahii
klicova (Coussement et al., 2009 podle Pavlovic et al, 2014). Dnes si spolecnosti uvédomuji,
ze stavajici zékaznik wulozeny v jejich databazi je jejich nejcenngjSim aktivem
(Athanassopoulos, 2010 podle Pavlovic et al, 2014). Data miningové techniky umoziiuji
nalézt souvislosti a vzory v rozsahlych databazich se zakaznickymi daty a tyto vystupy pak
pouzit v ramci personalizace. Vedle udrZeni si stavajicich zdkaznikl lze s vyuzitim
prediktivnich technik identifikovat nové uzivatele, ktefi s velkou pravdépodobnosti

provedou konverzi.

V soucasnosti vyuzivané dimenze a metriky pro vyhodnocovéni dle aktualnich
trendi. mizou jiz za n€kolik mésici byt zastaralé. Urceni aktudlnich klicovych
marketingovych identifikatorti (KPI), na zéklad¢ kterych lze optimalizovat a stavét dalsi
kampanové strategie, tak vyzaduje neustalé vzdélavani v oboru. V souvislosti s KDD
procesem je zaroven dilezité, aby kazda takova zména a optimalizace byla v rozumném case

technicky proveditelnd, proto efektivni spoluprace lidi, zastieSujici technické teSeni, a lidi,
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ktefi urcuji marketingova KPI a na zdklad¢ znalosti ziskanych z dat vydavaji strategicka

rozhodnuti, ma ¢im dal vétsi vahu.

Pti vyhodnocovani marketingovych kampani je tieba rozliSovat kampané brandové
a vykonnostni. Data mohou byt kampanova ¢i webova, kterda méfi chovani uzivateli na
webu. Kampanova data jsou data online kampani, které jsou spustény na rtiznych online
kanalech. V zavislosti na typu kampané (brand, vykon) se vyhodnocuji metriky typické pro
dany typ kampang. U brandovych kampani je klicové zvysit povédomi o znacce a mit co
nejveétsi zasah reklamy. Cilem je, aby se o tom, co kampan propaguje, dozvédélo co nejvice
lidi. Naopak vykonnostni kampané jsou zamétené na splnéni konkrétniho cile a vyhodnocuje
se predevSim pocet splnéni cile (naptiklad pocet vypInéni formulafe, pocet objednavek a
dal§i). Brandové a vykonnostni kampané se vyhodnocuji pomoci riznych metrik. Méfi se
pocet zobrazeni banneru ¢i videa, pocet kliknuti na jednotlivé bannery, zhlédnuti videa,
pocet konverzi. Pocet konverzi je pocet provedeni akci, které mély byt cilem reklamni
kampané (naptiklad vlozeni zbozi do koSiku, vypInéni formulafe atd.). Vedle vyse
zminénych metrik se vyhodnocuji pocitané metriky, nejcastéji mira prokliku (CTR(%) =
pocet klikli/pocet zobrazeni reklamy), cena za kliknuti (CPC = cena/pocet kliknuti), cena za
akci - konverzi (CPA = cena/pocet konverzi), ¢i konverzni pomér (CR(%) = pocet
konverzi/pocet navstév). Data lze pro vyhodnoceni agregovat na zéklad¢ umisténi reklamy,

média, kampané, kanalu ¢i Casového useku.

Data webové analytiky méfi navstévy a chovani uzivateli na webu, sleduji zdroj,
odkud uZivatel piiSel - zda z placené¢ho zdroje (kampan) ¢i neplaceného zdroje (organické
vyhleddvani ¢i organicka navstéva webu). Nejcastéji je k méfeni dat webové analytiky
vyuzivana platforma Google Analytics. Pomoci webové analytiky Ize métit a vyhodnocovat
pocet navstév jednotlivych stranek webu, pocet unikatnich navstév, pocet konverzi,
konverzni pomér, Cas straveny na strance, pocet navstivenych stranek za jednu navstévu,
trzby a dal$i metriky. Dimenzi mize byt naptiklad vstupni ¢i jakakoli jina stranka, zdroj
navstévy atd. Pomoci Google Analytics 1ze méfit nejen data z webd, ale davat je do kontextu
s kampanovymi daty a s transakénimi daty z e-shopti. Pomoci transakénich dat a dat
monitorujici chovani zdkaznika na webu e-shopu Ize sledovat celou cestu zékaznika od prvni

navstévy webu az po ptipadné dokonceni ndkupu véetné posloupnosti krok.
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Z vyse uvedené podkapitoly vyplyva, Zze data mining nelze nikdy vydélit jako
nezavislou disciplinu. Vzdy navazuje na fazi pted, predzpracovani dat, a na fazi po,
interpretaci. Tyto faze tvofi celek procesu, kdy pii vynechani jedné z fazi by nebylo mozné
ziskat validni a relevantni znalost. Napiiklad pfi vynechani ocisténi dat v ramci jejich
pripravy maze byt vystup chybny, jelikoz bude zahrnovat nerelevantni vstupy. Nebo pfi
nevhodné volbé formy vystupu, napiiklad zavadéjici vizualizaci, mohou vznikat obtize pro
spravnou interpretaci. Vyvoj oboru a paralelni rist vypocetniho vykonu v kombinaci se
uskali. V oblasti marketingu je v soucasné dobé KDD proces v disledku de-masifikace
kampanovych strategii a de-masifikace komunikace se zdkazniky pfedevSim nastrojem pro

personalizaci reklamy a komunikaci se zakazniky.

2.2. Standardy pro dobyvani znalosti

Hledani optimalniho procesu pro Dobyvani znalosti z databazi bylo ptitomno jiz od
pocatkli oboru v pritbéhu 90. let minulého stoleti. V této souvislosti postupné vznikaly rtizné
komer¢ni 1 univerzalni metodologie, jejichz cilem bylo pfedat ostatnim nabyté zkuSenosti.
Metodologie pro dobyvani znalosti z databazi zrcadli hierarchické schéma data - informace
- znalosti a vétSinou vychazi z pavodni Fayyadovy definice KDD procesu z roku 1996 (viz
Obrazek 1: Vyvoj metodologii). Zndmou metodologii od producentt, ktera vychazi z KDD
procesu, je metodologie SEMMA od firmy SAS. Dalsi znamou metodologii od producentti
je metodologie 54 od firmy SPSS. Firma SPSS byla také soucasti konsorcia firem, ktefi se
podileli na vyvoji pozd¢€jsi metodologie CRISP-DM. CRISP-DM vychazi jak z téchto dvou
zminovanych, tak i z dalSich nékolika metodologii, které vychazi z KDD procesu.
Technologicky a oborové univerzdlni metodologie CRISP-DM odrazi nékolikaleté
zkuSenosti autorl z riiznych prostiedi byznysu, aplikaci a pouzivanych technologii a je
jakymsi priivodcem pii data miningovych projektech. Uspéch i dnes stile nejrozsitendjsi
metodologie tkvi pravé v praxi a ve zkuSenostech autort, ktefi béhem jejiho vzniku pracovali
na Sirokém spektru projektii. PfestoZe vétSina metodologii pro dobyvani znalosti z databazi
vychazi z piivodniho Fayyadova KDD procesu, jehoz zékladni logiku piebiraji vSechny, 1ze
mezi nimi nalézt rozdily ve zpiisobu rozdéleni a oznaceni jednotlivych fazi ¢i rozdily v tom,
zda je na zacatku pfitomna byznysova analyza feSen¢ho problému ¢i ne, ¢irozdily v tom, na

jakém zédklad¢ prob&hne vybér dat k dal§Sim krokim.
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2.2.1. Metodologie pro dobyvani znalosti od producentud

Nejznaméj$imi metodologiemi od producentti jsou metodologie 54 a metodologie
SEMMA. Metodologie SEMMA ma piimou relevanci k Fayyadovu KDD procesu, zatimco
metodologie 54 z ni sice piimo nevychazi (viz Obrazek 1: Vyvoj metodologii), avSak
logicka posloupnost krokli je totoznd. Spole¢nym jmenovatelem metodologii je vzdy

dodrzeni hierarchického schématu data - informace - znalosti.

Metodologie SEMMA byla Paulem Chikem z firmy SAS Institute pfedstavena na
osmém mezinarodnim workshopu Data Mining, Data Warehousing & Client/Server
Databases v Hong Kongu v roce 1997, jako doporuceny postup pii data miningovych
projektech s vyuzitim jejich softwarového produktu Enterprise Miner. Oznaceni Data
mining zde vyznamove odpovida Fayyadove oznaceni KDD. Proces tvoii nékolik krokt, kdy
na zacatku je vzdy definice feSené¢ho problému a az nasledné probiha volba zpisobu, jak na
konkrétni problém nalézt odpoveéd’. Data mining dle jejich definice oznacuje pokrocilé
metody pro zkoumani a modelovani vztahti mezi velkym mnoZzstvim dat. Jednd se o
technologii, ne o predpiipravené feSeni byznysovych otdzek. Data mining jako takovy
nemize byt nikdy plné automatizovany, jelikoz vystup z néj je vzdy plné zavisly na
konkrétnim vstupu. K feseni tedy nelze ptistoupit aplikaci jedné ¢i dvou technik na veskeré
byznysové otazky (Chik, 1997). Kazd¢ feseni konkrétniho problému je tak svym vstupem
individualni. Metodologie SEMMA je uritym “ptehledem” KDD procesu, ma iterativni
charakter a sklada se z péti krokd, jejichz oznaceni je akronymem pro nazev metodologie.
Obsahuje kroky Sample (vzorek), Explore (prozkoumat), Modify (modifikovat), Model

(modelovat), Assess (posoudit).

Krok Sample zahrnuje vybér vzorku dat, ktery ma byt dostate¢né velky, aby
obsahoval vesker¢ relevantni informace, ale zdrovent maly pro rychlou manipulaci s daty.
AZ v dalsim kroku Explore dochazi k prozkoumani daného vzorku dat, zda obsahuje urcité
anomalie ¢i na prvni pohled zjevné trendy. Lze k tomu vyuzit jak vizualizace dat, tak 1
statistické analyzy, ale pouze na vybraném vzorku dat. Ackoli z hlediska vypocetniho
vykonu té doby je tento postup pochopitelny, osobné zde vnimam ur¢ity rozpor, kdy bez
predchozi znalosti dat, dle mého ndzoru, nelze s jistotou vybrat vzorek dat, ktery je
dostatecné velky z hlediska obsahu, ale zaroven maly z hlediska vykonu. Samoziejmé zalezi
na thlu pohledu a typu tlohy, jak krok Sample pojmout. V ptikladu odhalovani podvodného

uziti kreditnich karet, ktery Chik na osmém mezindrodnim workshopu béhem prezentace
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metodologie prezentoval, je krok vybéru vzorku dat pojat typicky jako vybér dat pro tlohy
strojového uceni. Ze znalosti, Ze celkovy pomér ukradenych a neukradenych karet je v
poméru piiblizné 1:5, vybral ndhodné vzorek dat 20 000 ukradenych karet a 100 000
neukradenych karet. Zde tato posloupnost krokt nevadi. AvSak v ptipadé jinych uloh, u
kterych jsou podstatné urcité trendy ¢i nepiedvidatelné anomalie v datech (napiiklad v ramcei
sledovani mnozstvi vyskyti zdkaznikl s urcitymi charakteristikamii), takto nahrubo data
vybrat nelze a vybéru vzorku dat by mélo predchazet jejich dikladné prozkoumani, byt’
nékdy 1 za cenu vétSiho vypocetniho vykonu. Je nutné zminit, ze v roce 1997, kdy tato
metodologie byla na workshopu pifedstavena, byly moZznosti vypocetniho vykonu fadoveé
jiné nez dnes. S ohledem na tuto skute¢nost by v dnesni dob¢ prozkoumani dat pted vybérem
vzorku nemélo vyzadovat takové vypocetni naroky, jako v minulosti, avSak s rostoucim
mnozstvim dat by finan¢ni ndklady na tento postup mohly byt i dnes neumérné (napt.

prozkoumani Big Data databaze pro IoT).

V nasledujicim kroku Modify, poté, co vime, jaka data jsou k dispozici, ptichdzi na
fadu jejich modifikace pro konkrétni modelovaci techniky v dal§im kroku. Modifikaci je
minéno napt. vybér relevantnich dat, ¢isténi dat, vytvotfeni novych veli€in pro pozadované
vypocty, transformace dat a dal$i. Iterativni charakter metodologie umozinuje data
opakované¢ modifikovat pii zjiSténi novych skutecnosti. V kroku Model jsou aplikovany
konkrétni data miningové techniky, jako jsou napf. neuronové sit€¢, modely zalozené na
stromech, logistick¢é modely ¢i dalsi statistické modely, na data pfipravena v piedchozim
kroku. Vybér data miningové techniky zavisi na feSeném problému a na limitech dat, ktera
jsou k dispozici. Krok 5, Assess, posuzuje uzitecnost a validnost vystupt z kroku Model.
Uspé&snost a uziteénost vystupu musi byt ovéfena jak na vzorku dat pro validaci, tak i na v
modelu pouzitych tréninkovych datech. Test modelu na datech, u kterych zname vysledek,
zaroven urci jeho pfesnost a validnost. Po zhodnoceni modelu, v ptipadé ziskani odpovédi,
kterd jsou relevantni a pfinaSi feSitelim pozadovanou znalost, zaroven otestované na
dostatecnou presnost a validnost, 1ze mluvit o Uspé$ném a uzite€ném feSeni, které vede k
novym znalostem a tvorbé strategie. Z tohoto diivodu by mél byt finalni vystup srozumitelny
Sirokému spektru uZivateli. V pfipadé netspé€Sné¢ho vystupu, iterativni charakter
metodologie umoziluje vratit se k predchozim krokim a jednotlivé vystupy ladit a
zptesniovat, vcetné Uprav prvotniho vybéru dat. Nastroj Enterprise Miner je k dispozici i v
soucasnosti a dle aktudlni dokumentace (SAS, 2017) vyuziva pivodni, nijak nezménénou,

metodologii SEMMA. Dle mého osobniho ndzoru by prospéla revize krokt Sample a Explore
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vzhledem k aktudlnim vypocetnim moznostem. Rozhrani platformy je dnes plné
ptizpisobeno nejcastéjSimu koncovému uzivateli - byznys analytikovi s minimem
statistickych znalosti, kterého nastroj celym procesem intuitivné provede a umozni mu
vyzkouSet a porovnat UspéSnost nékolika technik. Pokrocilejsi uzivatel mize vyuzit i
rozsitenych moznosti. Tim, Ze je metodologie navazana na aktudlni komercni produkt, je
ziejme diivod, ze vyuzivani metodologie je hned na tietim misté za metodologii CRISP-DM
a za vlastnimi metodologiemi uzivateld, byt jeji vyuziti od roku 2007 kleslo o né¢kolik

procentnich bodt (Piatetsky-Shapiro, 2014).

Nézev metodologie 54 od firmy SPSS je taktéZ akronymem pro jednotlivé kroky
procesu, stejné jako nazev SEMMA. Oproti metodologii SEMMA je tato v dneSni dobé
vyuzivdna spiSe minimalné - v anketé (Piatetsky-Shapiro, 2014) je zifejm¢ pouze soucasti
moznosti “Ostatni, doménoveé nespecifikované”. Metodologie 54 je dle mého nazoru vice
prakticky zaméfend uzZ jenom tim, Ze je kladen diraz nejen na byznysové zadani, ale i na
diukladné pochopeni problematiky feSeného oboru, a je doporufovana automatizace
uspésnych feSeni. Doporuceni automatizace vnimadm na zékladé¢ svych dosavadnich
zkuSenosti jako dulezity krok pii zavadéni data-driven procest do firmy. Nazev 54 oznacuje,
stejné jako SEMMA, pét krokl procesu, a to Asses (posouzeni a stanoveni cilit), Acces
(ziskani potiebnych dat), Analyze (analyza dat), Akt (pfeména vystupt analyz na akéni
znalosti), Automate (automatizace procesu u opakujicich se uloh) (SPSS Metoda 5A podle
Berka, 2003, s.23). Stejn¢ jako u predchozich metodologii, je zde na pozadi hierarchické
schéma data - informace - znalosti, avSak pod jinymi ozna¢enimi. Shodn¢ v jednotlivych
krocich pro ziskani informaci jsou postupné davany do kontextu data a nasledné¢ davany do
kontextu ziskané informace, pro ziskani znalosti. U metodologie 54, pro schopnost
relevantniho uréeni problému a otdzky jako takové, je v prvnim kroku kladen velky diiraz
na pochopeni problematiky oboru, ve kterém se dany problém fesi, a znalost odbornych dat,
ze kterych lze odpovéedi vyc€ist. Napiiklad v dynamickém prostiedi dimenzi a metrik online
marketingu miZe mylné pochopeni problematiky a dat pfinaSet fddové chybné vystupy uz
chybnym uréenim vstupu. Problematické by pak bylo, pokud se z neznalosti oboru vystup z
nespravné zvoleného vstupu oznaci za spravny a v ramci posledniho kroku se model
zautomatizuje. Ve druhém kroku metodologie je ziskani potfebnych dat, kterému piedchéazi
diikkladna analyza veskerych dostupnych relevantnich zdroji. Obsahem tfetiho kroku
Analyze je uziti riznych Data miningovych technik, porovnani jejich vysledki, tispéSnosti

a volba té nejjednodussi, nejpiesnejsi a zaroven validni techniky. Béhem ¢tvrtého kroku Akt
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se prevadi vystupy z predchoziho kroku, které musi byt v jasné a srozumitelné podobé, do
akénich znalosti, napf. do manazerskych rozhodnuti. V poslednim kroku Automate je
doporuceni GspéSné modely zautomatizovat, a to ty, jejichz vystupy jsou Casto vyuzivany a
to nejen pro jejich sledovéni, ale i pro sledovani disledki rozhodnuti v souvislosti s

ziskanymi ak¢énimi znalostmi (SPSS Metoda 5A podle Berka, 2003, s.23)

Ob¢ metodologie maji shodny pocet krokli a podobné logické schéma na pozadi,
presto se lisi v detailech a to nejen z diivodu navaznosti na riizné softwarového nastroje, ale
1 z divodu rtizné firemni konvence pfistupu k feSeni. Na Obrazku 1 (Vyvoj metodologii)
jsou vidét i dalsi metodologie, které nasledovaly Fayyadiv KDD proces, at uz z n¢j
vychézely, ¢i ne. V detailech nejednotnost vSech dil¢ich metodologii o par let pozdéji
vyftesila dnes stale nejrozSitenéjsi a dodnes nepirekonana metodologie CRISP-DM, ktera se
opird nejen o zkuSenosti a praxi autort, ale inspiruje se 1 u predeslych metodologii, z nichz

dvé od producentti, SEMMA a 54, byly v kapitole rozebrany.

2.2.2. Metodologie CRISP-DM

Ve druhé poloviné devadesatych let vzniklo konsorcium pod akronymem Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Metodologie nabizela souhrn
znalosti a zkuSenosti Sirokého spektra uzivatelii nezavisle na oblasti byznysu, technologiich
¢i aplikaci. Tato metodologie, CRISP-DM, je i v soucasnosti, dle Gregory Piatetsky
(Piatetsky-Shapiro, 2014), stale nejpouzivanéj$i a opird se o ni jak védecka oblast, tak i
komer¢ni. Doklada to také mnozstvi védeckych praci na téma dobyvani znalosti z databazi,
ze kterych jsem v diplomové praci Cerpala, a které se o metodologii CRISP-DM opiraji.
Metodologie CRISP-DM strukturou a logikou vychdzi z kombinace technologického
pohledu na proces KDD, ktery nastinil Fayyad a kol. v roce 1996 a z manaZerského pohledu
Ananda a kol., ktery vznikl v témZe v roce. A€koli jsem se ve své dosavadni praxi ani jednu
z vySe zminovanych metodologii pfi praci nevyuzivala, nakonec jsem po ziskani urc¢itych
znalosti a zkuSenosti, pfirozené a intuitivnim pfistupem, dosla k vlastni, ktera je ze vSech
zminénych metodologii nejblize pravé metodologii CRISP-DM, byt samoziejmé nikdy
nepokryla jeji komplexnost. I to je divodem, pro€ jsem si tuto metodologii vybrala v rdmci

aplikace praktické ¢asti diplomové préce.
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To, ze jiz skoro 20 let, je metodologiec CRISP-DM stile nejvyuzivanéjsi a
nejuspésnejsi ze vsech, pripisuji pfedevsim tomu, a i jak sami autofi v ivodu dokumentace
k metodologii CRISP-DM uvadi, metodologie nebyla vytvofena na Cisté teoretické
akademické pud¢, ¢i za zavienymi dvefmi uzkou skupinou odborniki, ale vznikla na bazi
sdileni praktickych znalosti a zkuSenosti Siroké skupiny lidi, ktefi pracovali na spoustu
realnych projektl v riiznych oborech s vyuzitim riznych technologii. Piestoze se projekty,
oznacenim fazi a terminologii, v detailech liSily, nadfazeny pohled na proces data miningu
byl u vSech vzdy stejny. To bylo pro autory metodologie CRISP-DM béhem workshopu,
ktery v souvislosti s uchopenim metodologie uspotadali, kliCovym zjiSténim, a zaroven
konfirmaci, Ze univerzalni metodologii vytvoftit 1ze (Chapman et al., 2000). Metodologie
CRISP-DM reflektuje poznadni zaloZzené na sdilené praxi z redlné¢ho svéta, detailné popisuje
a vétvi zékladni logiku, kterou lze aplikovat na jakykoli projekt a technologii, a timto se

stava nezavislou a univerzalné pouzitelnou.

Metodologie ma Ctyfaroviovou hierarchickou strukturu, ktera pokryva jak obecny
model procesu na prvni Grovni, tak i jeho konkrétni procesy na trovni ¢tvrté (Viz Obrazek
5: Hierarchie urovni metodologie CRISP-DM v angli¢tiné ). Prvni a nejobecné;jsi uroven
tvoii Sest fazi, které ramcové odpovidaji krokiim KDD procesu ¢i krokim metodologie
SEMMA ¢i 5A a maji stejné jako tyto iterativni charakter s neomezenym mnozstvim
opakovani (Viz Obrazek 4: Faze metodologie CRISP-DM). V prvni fazi metodologie
CRISP-DM, na zacatku celé¢ho procesu, je kliCové porozuméni fesené problematice, cilim a
pozadavkiim z obchodniho hlediska a jejich nasledné pievedeni do konkrétniho zadani a cilt
z hlediska KDD a vytvoteni pfedbézného navrhu plnéni. Druhd faze, porozuméni datim,
zahrnuje definici dat potiebnych ke splnéni zadani a jejich ziskani. V této fazi se hodnoti
kvalita ziskanych dat, analyzuji se prvni poznatky o datech a mohou byt jiz zjevné prvni

informace, které lze z dat vyCist. Na zdklad¢ vyskyt zajimavych podmnozin v datech lze

vytvaret hypotézy o informacich skrytych.

Tteti faze, pfiprava dat, zahrnuje veSkeré kroky potfebné pro vytvofeni datasetu,
ktery bude pouzit pii aplikaci data miningové techniky v dalsi f4zi modelovani. Béhem
ptipravy dat ve tfeti fazi se data Cisti, transformuji, redukuje jejich mnoZstvi ¢i se vytvari
pomocné metriky. Predpoklddd se, Ze mezi témito dvéma fizemi, ptipravou dat a

modelovanim, bude dochazet k velkému mnozstvi iteraci, jelikoZ jeden typ problému lze
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fesit vice data miningovymi technikami a tyto jednotlivé techniky mohou vyzadovat rizné

datasety, at’ uz z hlediska formy, tak i obsahu.

[Porozuméni ]:{Porozuméni ]
problematice datum

Priprava dat
DATA
~—" | Modelovani

Interpretace

Obrazek 4: Faze metodologie CRISP-DM (Chapman et al., 2000, s.10)

CRisP

Process Model

1] [ T

Mapping

N

& 1 ¢ rur CRISP
I Process Instances | ‘.‘. z.l. Process

Obrazek 5: Hierarchie iirovni metodologie CRISP-DM v angli¢tiné (Chapman et al., 2000, s.6)
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Béhem vyhodnoceni v paté fazi, interpretaci, je tieba zhodnotit, zda vystup, ktery je
sdm o sob¢ z datového pohledu jiz hodnotny, md hodnotu i z obchodniho hlediska a
relevantné¢ a Uplné pokryvéa problematiku definovanou v zadani. Béhem tohoto kroku je
ucinéno rozhodnuti, zda bude tento vystup vyuzit v praxi, tedy zda postoupi do Sesté faze a
pristoupi se k jeho vyuziti, nebo zda bude vstupem pro novou iteraci. V Sesté fazi se vystupy
predavaji zadavateli v pro néj srozumitelné podobé a klade se diraz predevSim na
porozuméni zadavatele, co obnasi implementace modelu do praxe, jak mize s vystupem
pracovat a jaky uzitek z n¢j mize mit. Demonstrace zadavateli probiha na praktickych

ukazkach realného vyuziti.

Ve druhé urovni metodologie jsou popsany v obecné roving veskeré kroky pro
kazdou z fazi, které je tfeba vykonat u jakéhokoli data miningového projektu. Ptidana
hodnota metodologie CRISP-DM je pravée tato uroven a dal$i dvé podtarovné, které zakladni
faze procesu rozvetvuji az do urovné jednotlivych procesnich krokt, které zahrnuji veskeré
dil¢i vstupy a vystupy vznikajici béhem celého procesu (viz Obrazek 6: Obecné ukoly
metodologie CRISP-DM v angli¢tin€). Druhd Groven metodologie rozvétvuje jednotlivé
faze do dil¢ich krokt (na Obrazku 6: Obecné ukoly metodologie CRISP-DM oznaceno
tucn¢), které obsahuji seznam vystupti (na Obrazku 6: Obecné tkoly metodologie CRISP-
DM oznaceno kurzivou), coz je uroven tieti. Pro jednotlivé vystupy jsou v ramci
metodologie ur¢eny konkrétni ukoly, které je tfeba pro dosazeni vystupii vykonat, coz je
uroven ctvrtd. Piikladem je ve f4zi modelovani, coz je oznaCeni prvni Urovné, vytvoreni
modelu, coz je detail druhé urovné, ureni parametrii, coz je Uroven tieti, a konkrétni
procesni kony jako je urceni vstupnich parametri a dokumetace diivodi pro jejich volbu,
coz odpovida urovni ¢tvrté. Na Ctvrté trovni jsou popsany nejen tyto jednotlivé procesni

ukony, ale i relevantni doporuceni z praxe, at’ uz formou tipt ¢i varovani.

Obrazek 6 (Obecné ukoly metodologie CRISP-DM v angli¢tin€) znazortiuje faze a
kroky, které lze popsat v cestiné nédsledovné. Ve fazi porozuméni problematice jsou
stanoveny cile z obchodniho hlediska, které zahrnuji popis byznysu a jeho cili a urceni
kritérii pro zhodnoceni tspéSnosti z obchodniho hlediska. V kroku posouzeni situace jsou
posuzovany dostupné zdroje, pozadavky, predpoklady, omezeni, rizika, v€etné posouzeni
nakladl a pfinost. V nasledujicim kroku jsou stanoveny cile z hlediska data miningu, jsou

stanovena kritéria hodnoceni. V zavéru faze je vypracovan projektovy plan.
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Ve fazi porozuméni datim jsou nejprve shromdzédna iniciacni data, ze kterych lze
zjistit prvotni informace o charakteru dat. V nasledujicich krocich jsou data prozkouméana a
popsana jak z formalniho hlediska, tak i z hlediska obsahu. Na zavér faze je na zaklade
predchozich krokli ovéfena kvalita dat. Ve fazi ptipravy dat probihd ptiprava pro fazi
modelovani. Probihd vhodny vybér dat pro konkrétni modelovaci techniku a jejich ¢isténi.
Je vytvoren relevantni dataset, ktery spliiuje jak formu, tak i obsah, pro aplikaci modelovaci

techniky v dalsi fazi.

Ve fazi modelovani je vybrana modelovaci technika a vytvoten jeji ndvrh, na zakladé
kterého je model postaven. V zavéru faze je dle ziskanych vystupi model posouzen. Soucasti
faze interpretace je zhodnoceni vysledkill, posouzeni procesu a ur¢eni nasledujich krokt. V
piipad€ rozhodnuti uplatnéni vystupti v praxi se ve fazi vyuziti vypracuje pldn nasazeni,
monitorovani a spravy. Soucasti fize vyuziti je 1 zavérecna fize shrnujici cely proces pro

zadavatele a shrnuti projektu, obsahujici zkusenosti a doporuceni ziskané v dané iteraci.
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Data Data i )
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Determine Collect Initial Data Select Data Select Modeling Evaluate Results Plan Deployment
Business Objectives | /nitial Data Collection = Rationale for inclusion/  Techniques Assessment of Data | Deployment Plan
Background Report Exclusion Modeling Technique Mining Results w.r.t.
Business Objectives Modeling Business Success | Plan Monitoring and
Business Success Describe Data Clean Data Assumptions Criteria Maintenance
Criteria Data Description Data Cleaning Report Approved Models Monitoring and
Report Generate Test Design Maintenance Plan
Assess Situation Construct Data Test Design Review Process
Inventory of Resources | Explore Data Derived Attributes Review of Process Produce Final Report
Requirements, Data Exploration Generated Records Build Model Final Report
Assumptions, and Report Parameter Settings Determine Next Steps | Final Presentation
Constraints Integrate Data Models List of Possible Actions
Risks and Verify Data Quality Merged Data Model Descriptions | Decision Review Project
Contingencies Data Quality Report Experience
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Costs and Benefits Reformatted Data Model Assessment
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Data Mining Success
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Produce Project Plan

Project Plan
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Tools and
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Obrazek 6: Obecné uikoly metodologie CRISP-DM v angli¢tiné. Tu¢né jsou oznaceny vstupy a

kurzivou vystupy (Chapman et al., 2000, s.12)

Na prvni pohled je zjevné, ze zdkladni logika procesu metodologie CRISP-DM
odpovida jak Fayyadovu KDD procesu, tak i metodologiim od producentl. VSechny vyse

zminéné metodologie zrcadli hierarchické schéma data - informace - znalosti. Metodologie
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od producent a metodologie CRISP-DM se navzajem lisi pouze ve zpisobu rozdé€leni a
oznaceni jednotlivych fazi. Dal§imi rozdily je pfitomnost ¢i absence pocatecni byznysové

analyzy a vybér dat k dal$im krokam.

2.3. Vybrané KDD techniky vhodné v marketingové oblasti

Soucasti metodologie CRISP-DM je vycet nejcastéjsich typt uloh v ramei dobyvani
znalosti z databazi a doporucené zptisoby jejich feseni pomoci riznych data miningovych
technik. Mezi nejCastéjsi typy uloh dle autorti metodologie, a které jsou dle mého nazoru
zéaroven vhodné pro uziti v oblasti marketingu, patii ulohy deskripce a agregace dat, tilohy
segmentace, ulohy klasifikace a ulohy prediktivnich analyz. V této kapitole jsou rozepsany
vhodné techniky pro feSeni téchto vybranych tuloh, které jsou zarovenn ddny do kontextu s
oblasti marketingu. Kromé uloh deskripce a agregace dat, které jsou soucasti rannych fazi
metodologie CRISP-DM, jsou popsané ulohy a techniky soucasti Ctvrté fdze modelovani. Z
pohledu KDD procesu se jedna o krok Dolovani, z manaZerského KDD pohledu se jedna o

krok Data mining.

2.3.1. Techniky deskripce a agregace dat

Deskripce a agregace dat je uloha, ktera je soucasti rannych fazi procesu Dobyvani
znalosti z databazi a vede k popisu a porozuméni datim. Uzivatel za pomoci popisné
statistiky a vizualizacnich technik ziska piehled o datech a definuje hypotézy o informacich
skrytych, naptiklad pfi nalezeni zajimavych segmentli v datech. Pro tyto ulohy je typické
uziti agregacnich funkci jako je soucet, pocet ¢i aritmeticky primér. V nékterych ptipadech
vSak vystupy z uloh tohoto typu mohou byt ziroven i vystupy celého procesu KDD
(Chapman et al., 2000,). Vystupem celého procesu mize byt napiiklad porovnani poctu
impresi za rlizna ¢asova obdobi dle typu kampané nebo vizualizace poctu zdkaznikl dle v€ku
a zajmu. Zadavateli je pak prezentovano finalni shrnuti a jeho popis v pro né€j srozumitelné
podobé, naptiklad pomoci prezentace. V piipadé, Ze tento typ tlohy je zaroven i cilem celého
KDD procesu, tedy pokryva zadani z obchodniho hlediska, lze k feSeni vyuZzit béZné
reportingové nastroje, u nichz nehraje roli, Ze nenabizi moZnosti pokroc¢ilejSitho modelovani
dat. Techniky deskripce a vizualizace dat lIze také vyuzit k detekci a analyzdm anomalii v

datech, které¢ by mohly zkreslit vystupy celého KDD procesu, pokud by nebyly detekovany.
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Popisna statistika zkouma zakonitosti projevujici se u velkého poctu prvkd, jejichz
souhrn je ozna¢ovan jako data. Data prevadi do formy grafi a tabulek a vypocitava jejich
Ciselné charakteristiky. Proménné, neboli veli¢iny, jsou ménici se vlastnosti jednotek dat a
jsou bud’ kvantitativni - majici numerickou hodnotu nebo kvalitativni - majici nenumerickou
hodnotu (Pricha, 2010). V oblasti zpracovani dat se lze setkat s oznacenimi dimenze a
metriky, kdy dimenze odpovid4d kvalitativni veli¢iné a metrika kvantitativni veli¢ing.
Dimenzi mize byt Casova veliina, nazev kampané ¢i jméno zakaznika. Metrikou jsou
napiiklad imprese (zobrazeni), kliky €1 konverze. Pocitané metriky jsou metriky ziskané
vypoctem. Kvantitativni veli¢iny mohou nabyvat diskrétnich ¢i spojitych hodnot. Diskrétni
hodnoty jsou hodnoty ze zadané¢ kone¢né mnoziny a spojit¢ hodnoty jsou hodnoty ze

zadan¢ho intervalu (Prtcha, 2010).

Aby vynikly charakteristické vlastnosti jednotek dat, je tfeba je usporadat t¥idénim.
Ttidéni dle jedné veli€iny je jednostupnové a tiidéni dle vice veli€¢in vicestupiiové. Tiidou
(class) u kvantitativnich dat je ¢ast dat, ktera patti do intervalu mezi nejvétsi (horni hranici)
hranice ttidy, Sifka tfidy (class width) je rozdil mezi horni a dolni hranici tfidy. Absolutni
cetnost (frequency) je pocet prvki (jednotlivych vyskyta), které patii do urcité tiidy a
relativni Cetnost (relative frequency) je pomér Cetnosti prvki tiidy ku celkovému poctu
prvku. Pfi tfidéni kvalitativnich hodnot patii do stejné ttidy prvky majici stejny znak nebo
skupinu znakt (Pricha, 2010). Do stejné tiidy, naptiklad do tfidy brandovych kampani, se

zaiadi pouze ty kampané, které maji v ndzvu fetézec znaka “brand”.

Pro znazornéni charakteristiky dat Ize vyuzit tabulky nebo jejich vizualizaci. Ve své
dosavadni praxi v marketingové oblasti jsem nej€astéji vyuzivala tabulek a téchto nékolik
typt grafi: sloupcovy diagram, histogram, bodovy graf, polygon cetnosti a relativnich
cetnosti, vyseCovy graf. Tabulka je tvofena kvalitativnimi veli¢inami a to jednou ¢i vice
dimenzemi v riiznych Grovnich granularity a k nim jsou pfifazeny kvantitativni veli¢iny,
metriky. Dle miry detailu, kterou dimenze reprezentuje, lze kvantitativni veli¢iny zobrazovat
od jednotlivych vyskytl az po agregované hodnoty. Sloupcovy graf tvoii oddélené sloupce
a pouziva se predevsim u vizualizaci kvalitativnich hodnot. Sloupce na ose x (horizontalni
ose) rezprezentuji tfidy a spojité hodnoty na ose y (vertikalni ose) vyjadiuji Cetnosti prvkia

téchto tiid. Na ose y (vertikdlni ose) Ize ve sloupcovém grafu vykreslit i jinak agregované
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hodnoty jako je naptiklad suma ¢i praimérna hodnota veli¢in v ramci tiidy. V pfipad¢€ ptidani

dalsi kvalitativni dimenze do vizualizace lze provést rozliseni barvami sloupcti.

Histogram je pouzivan pro zndzornéni distribuce dat, kdy na ose x jsou mefenné
veli¢iny a na ose y ¢etnosti méfennych veli¢in. Ma na prvni pohled podobné vizualni
vyjadreni jako sloupcovy graf, ale oproti sloupcovému grafu jsou nejen na ose y, ale i na ose
X, spojité hodnoty. Z tohoto diivodu se sloupce navzajem dotykaji. Na ose x (horizontalni
ose) jsou znazornény jednotlivé vyskyty prvki. Na ose y (vertikalni ose) jsou znazornéné
cetnosti prvkl. Polygon cetnosti a relativnich Cetnosti, neboli spojnicovy graf, je graf
obsahujici jednu nebo vice spojnic, coZ jsou body spojené tseckami. Graf ma obdobny
princip jako sloupcovy graf; ale je vykreslen pomoci spojnic. Na ose X je vétSinou umisténa
Casova tada. Vice spojnic vznikne pii vizualizaci vice dimenzi, které je vhodné pro

piehlednost odlisit riznymi barvami nebo typem cary.

Bodovy graf Ize vyuzit n€kolika zptsoby. Lze jej vyuzit pro vykresleni podobnym
zpusobem jako sloupcovy graf, ale vizualizaci body. V ptipad¢ ptidani dalsi kvalitativni
dimenze do vizualizace lze provést rozliSeni riznym tvarem ¢i riznymi velikostmi bodt.
Variantou bodového grafu je XY bodovy graf vhodny pro korela¢ni analyzy. Cilem
korela¢ni analyzy je zjistit, zda mezi dvéma numerickyma veli¢inami plati linerani zavislost
(Berka, 2003, 5.49). Na obou osach jsou vynesené spojité kvantitativni hodnoty. Praseciky
téchto kvantitativnich hodnot jsou oznaceny body. Dle hustoty bodi se ur¢i vzajemny vztah
mezi veli¢inami (korelace) - ¢im vétsi hustota bodi, tim silnéjsi je vztah. Oblasti s nejveétsi
hustotou boda vede piimka vyjadiujici smér korelace. Dvé veli€iny jsou bud’ zavislé nebo
nezavislé, ale vétSinou ma jedna z veli¢in vliv na druhou. V marketingu by se tento graf dal
vyuzit napiiklad v ptipadé€, Ze bychom méli k dispozici idaje o odhadovanych mési¢nich
piijmech zdkaznikd a hledali bychom korelaci s hodnotami cen produktii na e-shopu.
Vysecovy graf, oznaCovan téZ jako kruhovy graf, zndzoriiuje velikosti vysece Cetnosti tfid.
Kazdé tiid€ odpovida jedna vyse¢ (Priicha, 2010). Naptiklad u celkového poctu konverzi 1ze
vyseCovym grafem znazorit, jaké kampané (tfidy) mély z celkového poctu konverzi vice

konverzi nez ostatni.
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2.3.2. Shlukovani

DM technika shlukovani je typicky vyuZzivdna pro tlohy segmentace. Cilem téchto
Giloh je rozdélit data do podskupin, které maji podobnou charakteristiku. Ulohy lze provadét
manualné na zékladé znalosti charakteru dat a odhadu jejich obchodniho potencidlu, kdy tato
znalost mize byt ziskdna z dostupného popisu ¢i jako vystup faze deskripce a sumarizace
dat, ptipadné lze segmentaci provést s vyuzitim technik automatického shlukovani, které v
datech detekuji skryté struktury (Chapman et al., 2000, s. 67). P. Berka definuje shlukovou
analyzu jako techniku, kterd hleda odpovéd’ na otazku, zda a jak lze data rozdélit do shlukt
na zakladé vzajemné si blizkych ptikladd. Vychazi z predpokladu, ze vzdalenosti mezi
ptiklady, charakterizované numerickymi veli¢inami, lze méfit. Vzdalenosti mezi dvéma
ptiklady lze vyjadiit riznymi mirami (naptiiklad lze vyuzit Hammingovu vzdélenost,

Eukleidovskou vzdalenost a dalsi) (Berka, 2013, s.55-57).

Jednou z technik detekce skrytych struktur je shlukovaci technika K-stiedy.
Vzhledem k tomu, Ze algoritmus techniky neurcuje optimalni pocet shlukt, je nutné pocet
shlukl stanovit na pocatku, tedy nahodn¢ zvolit rozklad do K shlukii. P. Berka uvadi, ze z
tohoto ditvodu je technika méné naro¢na na vypocetni vykon nez nasledné¢ zminéna technika
hierarchického shlukovani a timto je vhodné&;si pro vEtsi datové soubory. Algoritmus urci
centroidy shlukl, pfipadné jsou centroidy urCeny manudln¢€. Nasledné jsou jednotlivé
piiklady zafazovany do shlukt dle jejich vzdalenosti od urenych centroidi. Variantou
tohoto algoritmu je urcit za centroidy prvnich K ptiklada ¢i provadét piepocet centroidi po
kazdém piresunu pii zatazovani piikladi do shluki dle jejich vzdélenosti od centroidu.
Shluky jsou nasledné reprezentovany svymi centroidy, kdy tuto reprezentaci lze pouZit i pro

zatazeni novych piikladd. (Berka, 2013, 5.59)

Dalsi z technik detekce skrytych vzori je hierarchické shlukovani. P. Berka uvadi,
ze obvykle se pti shlukovani postupuje metodou “zdola nahoru”. Na zacatku je kazdy ptiklad
jednim shlukem. Tyto shluky na trovni ptikladii se postupné spojuji aZz do dosaZeni jednoho
velkého shluku obsahujici vSechny ptiklady. Jednotlivé shluky se k sobé spojuji na zakladé
nejblizSich vzdalenosti. Proces Ize vizualn€ znazornit pomoci tzv. dendogramu (viz Obrazky
7 a 8: Ukazky dendogramu), ktery zleva doprava znazoriuje postupné spojovani shluk.
Cyklus probiha tak, Ze dokud existuje vice nez jeden shluk, algoritmus najde dva navzajem
nejbliz8i shluky a ty spoji do jednoho. Pro tento novy shluk pak spocita vzdalenost od

ostatnich shluki a takto pokracuje az do stavu, kdy zistane jen jeden shluk.
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Vzdalenosti Ize urcit nasledujicimi zptisoby. Jednou z metod je metoda nejblizsiho
souseda, kdy vzdalenost mezi shluky je ddna minimem ze vzdalenosti mezi jejich priklady.
Dalsi metodou je metoda nejvzdalenéjSiho souseda, kdy vzdalenost mezi shluky udava
maximum ze vzdalenosti mezi jejich piiklady. Metodou primérné vzdalenosti se vzdalenost
mezi shluky urcuje primérem ze vzdalenosti mezi jejich piiklady. U centroidni metody je
vzdalenosti mezi shluky vzdalenost mezi stiedy shlukidi. Centroidy funguji jako prototypy
reprezentujici jednotlivé shluky. Miize se stat, ze je jeden shluk reprezentovan vice centroidy

(Berka, 2013, s.57-58).

Z obchodniho hlediska mize byt typickou tlohou shlukovani rozdéleni zékaznikt e-
shopu do podskupin. Cilem je nalézt podskupiny, které jsou z obchodniho hlediska zajimavé
a mohou byt uzitecné pro dalSi obchodni strategie, obzvlast’ v soucasnosti, kdy jiz masové
kampané nejsou bézné a trend sméfuje k demasifikaci reklamy. Pomoci shlukovani mize
marketingové oddé€leni spolecnosti uspofadat data do zajimavych podskupin a tyto
dukladnéji analyzovat. Vystupy lze vyuzit pro piesnéjsi zacileni kampani, pro optimalizaci
umisténi reklamy na webu za ucelem zvysSeni konverzniho poméru ¢i pro zvyseni povédomi
o znacce. Pfipadné lze vytvofit pro samostatné skupiny specifické marketingové strategie -
napiiklad lze na zaklad¢ znalosti dat manudlné¢ vytvofit segment e-mailovych adres
odebirajici newsletter, jejichz uzivatelé nakupuji nejcastéji na izemi Prahy, ktefi zaroven za
posledni rok nakoupili alespont ve stanoveném mnozstvi a jejich primérna vyse nakupu je
vEtsi, nez stanovend, a odeslat jim voucher se slevou do nove oteviené pobocky v Praze. V
piipadé, ze je obchodnim cilem napfimo oslovit tyto zdkazniky v ramci otevieni nové
pobocky v Praze, vystup z této Glohy by byl zaroven i cilem celého KDD procesu. Slabym
mistem takové manualni aplikace muze byt subjektivita pifi urovani kritérii vybéru z
celkové skupiny. Pouhy vstupni pfedpoklad, ze skupina, kterd splituje na vstupu zvolena
pravidla, je jako cilova skupina nejrelevantnéjsi, mize zamezit objeveni podstatnych a na
prvni pohled neviditelnych skutecnosti a zkreslit vystup pro dalsi obchodni strategie (Tai,

1997, 5.105)

35



SF Dak 1A
SF Oak 48
SF Oak 37
SF Dak 4A
SF Oak 18
SF0ak38

| SF Oak 2
3 —1 I S
TFOak 1B
5 TF Qak 2A
: | B
TF Oak 2B
9 | o
6 —— | o S i
TF Qak 38
: | -
2 i SF Cedar Moss B
I
7 1 TF Cotar Mass B
3 shluky e |:|
TF Bare Cedar A
TF Bare Cedar B
Ran A

Ran B

Obrazek 7: Ukazka dendogramu 1 (vlevo) (Berka, 2013, s.58)
Obrazek 8: Ukazka dendogramu 2: Dendrogram and Distance Cluster Analysis (vpravo) Dostupné

online z: https://online.visual-paradigm.com/fr/diagrams/examples/dendrogram/dendrogram-and-

distance-cluster-analysis/

U velké ¢asti zadani byva technika shlukovani jen jednim z kroka celého feSeni,
obzvlast’ u uloh klasifikace ¢i predikce. V tomto ptipad¢ byva cilem shlukovani vytvofit z
dat vhodné podskupiny pro dalsi pouziti béhem klasifikace ¢i predikce, coz jsou ulohy fadici
se k discovery-driven data mining technikam (Tai, 1997, s.105). Diivodem shlukovéni je pak
nejen optimalizace feSeni z pohledu vykonu, coz jsou podobné divody jako u metodologie
SEMMA, kdy se v prvnim kroku procesu k aplikaci vybira pouze vzorek dat, ale predev§im
Ize vybérem co nejrelevantnéjsi podskupiny eliminovat mozné zkresleni vystupi analyz
nerozpoznanim zajimavych vzori,, ke kterému miZze vlivem vzdjemného ovliviiovani
dochazet, obzvlast u velkych soubori dat. Segmentace je obzvlast kli¢ova u tuloh
vyuzivajici asociaCni pravidla. Zavislostni analyza na milionech zdznami je mnohem
jednodussi, kdyz se pro tyto ucely vybere pouze homogenni podskupina dat omezena
relevantni podminkou, naptiklad ¢asovym obdobim ¢i hodnotou konverze. Vystupy z této

analyzy jsou pak mnohem smyslupInéjsi a presnéjsi (Chapman et al., 2000, s. 67).
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2.3.3. Asociacni pravidla

Asocia¢ni pravidla jsou spolecné s rozhodovacimi stromy jednou z
nejvyuzivanéjsich data miningovych technik. Technika pracuje s diskrétnimi hodnotami a
pripadné numerické atributy se musi diskretizovat (Berka, 2003, s.102). P. Berka dale uvadi,
ze tento termin byl zpopularizovan v souvislosti s algoritmem apriori, ktery navrhl R.
Agrawal v souvislosti analyzou ndkupniho kos$iku. Algoritmus hled4, jaké druhy zboZi si
zékaznici kupuji soucasn€é. Pomoci asociacnich pravidel jsou hledany mozné vazby mezi
polozkami, kdy z4dnd z poloZek neni upfednostiiovana jako zavér pravidel. Leva strana
reprezentuje predpoklad a prava strana zavér. Generovani kombinaci (konjunkci) hodnot, je
zakladem vSech algoritml. Pravidlo lze vyjadfit Ctyfpolni kontingenéni tabulkou, kdy
hodnoty v této tabulce vyjadiuji frekvence kombinaci. Prvni hodnota vyjadiuje pocet
prikladi, kdy plati, Ze je splnén piedpoklad i zavér, druha hodnota vyjadiuje pocet ptrikladd,
kdy plati, Ze je splnén pfedpoklad, ale neni splnén zavér, tfeti hodnota vyjadiuje pocet
prikladi, kdy plati, Ze neni splnén predpoklad, ale je splnén zavér a ctvrta hodnota vyjadiuje
pocet prikladl, kdy neni splnén ani piedpoklad, ani zadvér. Na zéklad¢ téchto hodnot Ize

kvantitativné zhodnotit nalezené znalosti (Berka, 2003, s.102,103,106).

P. Berka uvadi, Ze pii generovani kombinaci se prohledava prostor vSech piipiistnych
kombinaci a to bud’ metodou do $itky, do hloubky a nebo heuristickou. Pfi generovani
kombinaci do §iiky se generuji kombinace dle délek, které zacinaji od délky jedna. Kategorie
jednoho atributu jsou usporadany podle abecedy. Pti generovani do hloubky se vychazi od
prvni kombinace délky jedna, ktera se prodluzuje o prvni kategorii dal$iho atributu. Nelze-
li kombinaci dale prodluzovat, méni se kategorie posledniho atributu, ptipadné se kombinace
zkrati a zméni se hodnota kategorie posledniho atributu u zkradcené kombinace. I v tomto
ptipad¢ jsou kategorie jednoho atributu uspotadany podle abecedy. Tyto zplisoby generuji
kombinace na zaklad¢ seznamu hodnot atributti, mohou tedy priibézné vznikat i kombinace
s nulovou cetnosti. Generovani kombinaci, kdy kombinace s nulovou etnosti jsou az na
konci, tedy v potadi dle Cetnosti v datech, je metodou heuristickou (Berka, 2003, s.106-107).
Vzhledem k tomu, Ze generovani kombinaci je naro¢né na vypocetni vykon, lze pocet
kombinaci redukovat poZadavkem kombinace do urcité délky ¢i s urcitou minimalni
Cetnosti. I pfes redukovani prohleddvaného prostoru lze fict, Ze pocet generovanych

kombinaci je exponencidlné zavisly na poctu atributi (Berka, 2003, s.109). Vystupy z
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algoritmt detekujici asociace vétSinou obsahuji velké mnozstvi vazeb a vybér téch

relevantnich neni vzdy jednoduchy.

Ptikladem vyuziti asocia¢nich pravidel v oblasti marketingu a e-commerce miize byt
e-shop, ktery vyuzivd asociacni pravidla pro detekci skupin produktt, které zakaznici
nejcastéji kupuji dohromady. Tyto vazby pak vyuzivaji v ramci cross-sellingu, kdy pomoci
e-mailil zdkazniklim rozesilaji doporuceni k nakupu souvisejiciho zbozi. Ptipadné lze tyto
vystupy asocia¢nich pravidel aplikovat pfimo na webu e-shopu implementaci odkazi u
produktu na souvisejici zbozi. Dalsi forma vyuziti mize byt vytvoreni balickti produktt,

které maji mezi sebou vazbu, a nabizet je za vyhodnéjsi ceny.

2.3.4. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou vhodnou technikou pro tlohy klasifikace (Berka, 2003,
5.130). Ulohy klasifikace pomoci klasifikaénich modeltl piitazuji veli¢inam jejich diive
neznamé diskrétni hodnoty. Pi1 klasifikaci je pfedpokladano, ze existuje veliCina, ktera
obsahuje informaci o zatazeni objektti do tfid - cilové veliCiny. Ostatni veliCiny jsou
vstupnimi veli¢inami (Berka, 2003, s.66). Obecné ulohy klasifikace a techniky jejich feseni
uzce souvisi s jinymi typy data minigovych uloh, které lze snadno pifevést na tlohy

klasifikace (Chapman et al., 2000, s. 69).

P. Berka dale uvadi, ze rozhodovaci stromy funguji na principu rozd¢l a panuj.
Obecny algoritmus rozhodovacich stromili pracuje s kategoridlnimi veli¢inami (viz Obrazek
9: Uplny rozhodovaci strom pro kategoridlni veli¢iny) a vyuzity mohou byt jen data bez
Sumu. U kategorialnich veli¢in miiZze byt veli¢ina pro vétveni stromu vybrana pouze jednou.
U rozhodovaciho stromu pro numerické veli¢iny (viz Obrazek 10: Uplny rozhodovaci strom
pro numerické veliiny) se veli¢iny v jedné vétvi mohou opakovat. Trénovaci data jsou
rozdélena na mensi podmnoZiny, uzly stromu, tak, aby v kazdé podmnoZiné prevladaly
piiklady jedné tiidy. Tento postup je oznaovan jako shora doli a funguje pro kategoridlni
data, kdy cilem je z jednoho uzlu - kofene - rozdélit data na podmnoZiny a vytvafet dalsi
uzly aZ do doby, neZ se v uzlu nachdzi pouze data jedné tfidy. Pfednost maji mensi stromy

(Berka, 2003, s.86).
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Obrazek 9: Uplny rozhodovaci strom pro kategorialni veli¢iny (vlevo) (Berka, 2013, 5.93)
Obrazek 10: ﬁplny rozhodovaci strom pro numerické veli¢iny (vpravo) (Berka, 2013, s.97)

Klicové pro rozdéleni dat do podmnozin je nalézt takovy atribut, ktery od sebe
jednotlivé piiklady tfid nejlépe odde€li. Pro tyto tucely lze vyuzit naptiklad entropii,
informacni zisk ¢i pomérny informacéni zisk. Entropie vyjadiuje miru neuspotfadanosti
n¢jakého systému a pro vétveni stromu je vybran atribut s nejmensi entropii. Informacni zisk
¢i pomérny informacni zisk jsou miry odvozené z entropie a jedna se o rozdil entropie pro
cilovy atribut a pro uvazovany atribut. Pro vétveni stromu je vybran atribut s nejveétsi
hodnotou informac¢niho zisku. Pomérny informacni zisk uvazuje i poc¢et hodnot atributu.
Vytvoteny strom lze pfevést na sadu rozhodovacich pravidel. Nelistové uzly (atributy) jsou
ptedpoklady pravidla a listové uzly (cil) jsou zavéry pravidla. Pfi dodrzeni vyse uveden¢ho
postupu vétveni skon¢i az v momentu, kdy vSechny ptiklady v listovych uzlech patii do
stejné tiidy. Nékdy vSak tento postup mize vést k pfeuceni a strom miize byt nesrozumitelny.
Resenim je profezavani stromu a mit pii implementaci v listovém uzlu piiklady jedné t¥idy,
které pouze “pievazuji”’. V dusledku je vysledny strom mensi a srozumitelnéjsi. Negativem
je zhorSena klasifikace trénovacich dat. Profezani mize byt dosazeno bud’ piimo vytvoienim
jiz redukovaného stromu ¢i profezdnim uplného stromu. Klicové je urcit, kdy nelistovy uzel
nahradit listem. Toho lze docilit naptiklad profezavanim pomoci algoritmu, ktery odhaduje
vhodnost profezadvani na zékladé trénovacich dat, kdy odhaduje klasifikaci dat nezndmych

(Berka, 2003, s.87-95).
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P. Berka uvadi, ze prestoze obecny algoritmus rozhodovacich stromil pracuje jen s
kategorialnimi veli¢inami, lze vytvofit rozhodovaci strom i pro numerické veli¢iny. Zde
vznika problém vzhledem k velkému poc¢tu moznych hodnot, jelikoz nelze pro kazdou
hodnotu vytvofit samostatnou vétev jako u kategorialnich veli¢in. ReSenim je rozdéleni
hodnot na intervaly, v nejjednodussim piipadé na dva intervaly, které funguji jako diskrétni
hodnoty. Zde je pak klicové nalézt hodnotu déliciho bodu, ktery rozd€li hodnoty do
intervall. K nalezeni tohoto bodu lze vyuzit stiedni entropii atributu, kdy délici bod ma

nejmensi (Berka, 2003, 5.95-96).

Ptikladem wvyuziti je marketingové oddéleni e-shopu, které miize pomoci
rozhodovacich stromti z obecnych informaci o chovani zékaznikdi na webu odvodit jejich
predpokladany vék, pohlavi, zajmy, oblibené skupiny produktd ¢i predpovédet, zda je
uZivatel potencionalnim zdkaznikem, tedy nakoupi, ¢i ne. Pomocirozhodovacich stromt lze
vytvofit nastroj pro klasifikaci jak stavajicich, tak i novych piipadl, a na tyto skupiny pak

aplikovat rizné obchodni strategie.

2.3.5. Regresni analyza

Uspé$nost vykonnostnich kampani méfena konverznim pomérem miZe byt v
korelaci s dalsimi atributy, jako je Cas a obdobi spusténé reklamy, kanal ¢i zacileni reklamy.
Na zaklad¢ téchto veli¢in Ize pomoci prediktivnich metod odhadnout tspésnost
vykonnostnich kampani planovanych v nasledujicicm obdobi. Ulohy prediktivnich analyz,
na rozdil od uloh klasifikace, jejichz vystupem jsou diskrétni veli¢iny, maji na vystupu
veliCiny spojité. Cilem je nalézt parametry zavislosti a urit nezndmé kvantitativni hodnoty
zvolené veliCiny. Tento typ Uloh se nejcastéji fesi regresni analyzou dat. V piipadég, ze
soucasti analyzy jsou 1 Casové fady, je cilem vystup, ktery se oznacuje jako forecasting

(Chapman et al., 2000, s. 70).

Regresni analyzy lze provadét pomoci linedrni ¢i nelinedrni regrese. P. Berka uvadi,
ze v piipadé linearni regrese jsou hledany parametry linearni zavislosti mezi numerickymi
veli¢inami. Jedna se ulohu aproximace pozorovanych hodnot vyjadienou funkei s
nezndmymi parametry. Linedrni regrese pro dvé veliCiny je nejjednodussim typem regrese.

V ptipad¢ linearni regrese jsou hledany hodnoty dvou parametri, jejichz hodnotu lze
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odhadnout, pokud jsou k dispozici vhodna pozorovani dvojice hodnot. K t€émto ucelim lze
vyuzit metody nejmensich ctverci, kterd minimalizuje rozdily mezi pozorovanou hodnotou
to naptiklad kvadratickd, obecné polynomicka, exponencialni ¢i logisticka. Z pohledu KDD
ma vetsi vyznam mnohorozmérnd regrese. U mnohorozmérné linearni regrese je
predpokladana linearni zavislost zavislé veliCiny (cilového atributu) na nezavislych

veli¢inach (vstupnich atributech) (Berka, 2003, s.49-51).

Z podkapitoly vyplyvd, Ze v rannych fazich procesu lze pro zndzornéni
charakteristiky dat vyuzit popisnou statistiku a vizualiza¢ni techniky, z jejichz vystupt lze
definovat prvotni hypotézy o moznych skrytych informacich v datech. Skryté informace v
datech v oblasti marketingu lze ziskat pomoci nékolika data miningovymi technik, naptiklad
v podkapitole vybrané¢ a uvedené techniky shlukovani pro tvorbu segmentt, asociacni
pravidla, rozhodovaci stromy pro klasifikaci ¢i regresni analyzu pro predikci. U nékterych
typt zadani byvaji vystupy z jedné data miningové techniky vyuzity jako vstup pro jiné.
Naptiklad technika shlukovani miize byt souc¢asti ulohy klasifikace ¢i vystupy segmentace
mohou byt pouzity v ramci aplikace asocia¢nich pravidel. Volba vhodné modelovaci
techniky je v ramci procesu klicova a ptimo ovliviiuje relevantnost vystupu z obchodniho

hlediska. Vhodné volba je Casto zavisla na znalostech a zkuSenostech fesitele ulohy.

Data mining, z pohledu metodologie CRISP-DM faze modelovani, je soucasti celého
procesu dobyvani znalosti z databaze a pro dosazeni relevantnich vystupti z obchodniho
hlediska ji nelze aplikovat oddélené. Techniky data miningu lze vyuzit k riznym typtim tloh
a obchodnim cilim. Z pohledu marketingu nejcastéji za ucelem personalizace reklamy a
komunikace se zakazniky. Vzhledem ke komplexnosti loh vzniklo na pfelomu tisicileti
n€kolik podplirnych metodologii KDD procesu, kdy nejvyuZivanéjsi je metodologie CRISP-
DM, ktera je svym charakterem univerzalni. Spravnd volba data miningové techniky ma
piimy vliv na splnéni cili z obchodniho hlediska a n€kdy jeho dosaZeni vyZaduje n€kolik

iteraci procesu.

3. Vybrané priklady vyuziti DM v marketingu

Sest piipadovych studii popisuje piiklady aplikaci v oblasti marketingu s vyuzitim

nejcastéji pouzivanych data miningovych technik a to rozhodovaci stromy a shlukovani.
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Tyto techniky jsou vyuzity i v ramci praktické casti diplomové prace. Piiklady jsou
rozdéleny dle primdrni data miningové techniky, kdy v nékterych ptipadech jich bylo
vyuzito n¢kolik. Cilem vsech aplikaci je z obchodniho hlediska vyuzit data miningové
techniky k personalizaci reklamy a udrzovani dlouhodobych vztaht se zdkazniky, kterého,
vzhledem k aktualné velkému mnozstvi generovanych dat, nelze dosdhnout jinak, nez s

vyuzitim informacnich systémi a technik data miningu.

3.1. Priklady aplikace rozhodovacich stromu v marketingu

Ptipadové studie v této podkapitole pracuji s daty, kterd jsou métena a ukladana
pomoci CRM néstroje, coz je nastroj, ktery shromazd'uje informace o zdkaznicich jak
osobniho charakteru, tak 1 obchodniho charakteru, za wfelem tvorby obchodnich a
marketingovych strategii spole¢nosti dle aktualnich potieb jednotlivych zdkazniki. Cilem
aplikace data miningu s vyuzitim rozhodovacich stromil je v ptipadovych studiich

klasifikace zakaznikli na zaklad¢ vzora a charakteristik nalezenych v datech.

3.1.1. Aplikace data miningu v pfimém marketingu v bankovnim sektoru

Jeden zdroj dat, data pfimého marketingu portugalské banky, je pouzit ve tfech
dostupnych ptipadovych studiich v ramci této sekce. Kazda z ptipadovych studii ma mirné
nalezenych skupinach, druha z nich popisuje teoreticky ndvrh procesu pro aplikaci data
miningu v pfimém marketingu, kdy prakticka aplikace je popsana pouze okrajové, a ve tieti
ptipadové studii je cilem zvySit pomoci data miningovych technik G¢innost marketingovych
kampani a otestovani dil¢ich vysledki dvou technik. Ve vSech ptipadech je pouzita jako

jedna z data miningovych technik rozhodovaci stromy.

Uloha klasifikace ma v prvni piipadové studii (Pavlovic et al, 2014) za ukol nalézt
skupinu zakaznikd, u kterych je velka pravdépodobnost, ze do banky vlozi dlouhodoby vklad
a jsou ochotni Ucastnit se kampani pfimého marketingu zahrnujici jejich oslovovani a
vyjadieni nazoru. Nalezena skupina zakaznikG bude v rdmci marketingovych kampani
oslovena naptimo. Zadani tllohy je soucasti obchodni strategie banky, ktera reflektuje trend
budovéani dlouhodobych vztahli se zdkazniky. Piipadova studie je feSena pomoci metod

klasifikace a shlukovani. Klasifikace je feSena data miningovou technikou rozhodovaci
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stromy a loha shlukovani technikou k-stiedti. Vystupy z ulohy shlukovani jsou vyuzity pro
deskripci dat a zacileni kampani na konkrétni skupiny klientli, zatimco vystupy z ulohy
klasifikace jsou vyuzity pro tvorbu predikci, kdo z klientli provede dlouhodoby vklad.
Slabou strankou tohoto feseni mohou byt potenciondlné neptesna vstupni data, kterd o sob¢é

klient uvede.

Model rozhodovaciho stromu je postaven na zékladé odpovédi klientt ziskanych v
ramci kampani pfimého marketingu portugalské banky béZici za obdobi kvéten 2008 -
listopad 2010. Klienti banky byli osloveni telefonicky s nabidkou zajimavého uroku u
dlouhodobého vkladu. V piipadové studii je vyuzita jen ¢ast klientd, ktefi maji o oslovovani
z4jem a v minulosti jiz byli u¢astniky ptimych marketingovych kampani. Na vstupu jsou jak
osobni informace o klientovi, tak 1 informace marketingového charakteru o ptedchozi
komunikaci s klientem. Klicové veli€iny jsou vSak pouze marketingového charakteru.
Kritérii pti konstrukei rozhodovaciho stromu jsou délka posledniho kontaktu, tspéSnost
posledniho kontaktu a mésic, kdy ke kontaktu doSlo. Vysledkem tlohy je zjisténi, ze klienti,
co maji zdjem o kontakt s bankovnim agentem a délka kontaktu s nim byla del$i, maji vétsi
zajem o uzavieni dlouhodobého vkladu. Klienti jsou dale metodou shlukovani rozdéleni do
12 skupin pomoci techniky K-stiedi a na tyto jednotlivé skupiny jsou aplikovany rtzné

marketingové strategie reflektujici charakter skupiny.

Ve druhé ptipadové studii (Sing’oei, 2013) je popsan doporuc¢eny navrh procesu a
technik pro data mining v oblasti pfimé¢ho marketingu (viz Obrazek 11: Framework procesu
pro aplikaci data miningu v oblasti pfimého marketingu). Logika a obsah procesu odpovida
KDD procesu i metodologii CRISP-DM, 1i§i se jen v oznacovani. Praktickéd aplikace na
bankovnich datech je feSena okrajové a slouzi jako ptiklad feSeni. V praktické aplikaci je
vyuzit modelovaci nastroj IBM SPSS. Pivodni dataset je rozdélen do deseti ndhodné
vybranych podmnozin, kdy devét podmnoZin jsou tréninkové sady a jedna podmnoZina
testovaci sada. Vystupem aplikace jsou dv€ skupiny rozdélené na zaklad¢ reakce s
uspésnosti zafazeni pies 93%. Oproti prvni piipadové studii detailnéj$i vystupy praktické

aplikace nejsou k dispozici.
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Obrazek 11: Framework procesu pro aplikaci data miningu v oblasti pfimého marketingu (Sing’oei,
2013)

Ve treti ptipadové studii (Abbas, 2015), kterd také pracuje s datasetem piimého
marketingu z oblasti bankovnictvi, je hlavnim cilem zvySit ucinnost marketingovych
kampani a ptedvidat zajem klientti uzaviit dlouhodoby vklad. Pro optimalné;jsi praci s daty,
ktera jsou ve svém plivodnim formatu uloZena v textovém souboru, jsou data rozdélena do
ctyt dil¢ich tabulek, ktera jsou mezi sebou propojena kli¢i. Ve dvou tabulkach jsou data
osobniho charakteru, ve tfeti tabulce data bankovniho charakteru a ve ¢tvrté tabulce data
marketingového charakteru. Pomoci techniky teorie hrubych mnozin jsou stanoveny tfi
klicové veli¢iny. Jednd se o veliCiny s Udaji o v€ku (data osobniho charakteru), stavu Gctu
(data bankovniho charakteru) a délce kontaktu (data marketingového charakteru). Pomoci

v

téchto veli¢in jsou odvozena pravidla, kterd jsou po aplikaci hodnocena jako nejhodnotng;si
a s nejvyssi mirou presnosti. Je zajimaveé, ze udaj o délce kontaktu byl vyhodnocen jako
kliCovy 1 v prvni ptipadové studii. Dale je velicindm vypoctena jejich mira informacni
hodnoty. Veli¢ina s nejvétsi mirou informaéni hodnoty je délka kontaktu, kterd je tak prvnim
uzlem v rozhodovacim stromu. Nasledné jsou odvozena dalsi pravidla a jejich zavéry na

zdkladé miry informacni hodnoty jednotlivych veli¢in, avSak mira pfesnosti jako u
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kombinace klicovych veli¢in ur¢enych pomoci teorie hrubych mnozin dosazena nebyla.
Ostatni veli¢iny hodnocené v teorii hrubych mnozin jako klicové, vék a ziistatek na uctu,
maji vypoctenou miru informacni hodnoty az na osmém a desatém misté. Zavér studie je
ten, ze prestoze je jednodussi implementovat konstrukci rozhodovacich stromd, vystupy
nemaji stejnou miru presnosti jako pii vyuziti kliCovych veli¢in odvozenych pomoci teorie

hrubych mnozin.

3.1.2. Data miningové techniky v oblasti Real-time marketingu

Ptipadova studie (Gromov, 2011) popisuje navrhy fesSeni, které Ize aplikovat v real-
time marketingu z dat, ktera jsou ziskdvana a ukladana pomoci CRM systému. Systém slouzi
k analyzam prodeje, ndkupu, marketingu a dalSich oblasti, ale neumozniuje nad daty provadét
data miningové techniky a z vysledki predpovidat chovani zdkaznikt jako podklad pro dalsi
marketingové strategie. Systém dale neumoziuje zpracovavat velké mnoZstvi dat v redlném
case. Cilem ptipadové studie je navrhnout feSeni pro jednotlivé tlohy, které v sou¢asném
systému nelze zpracovavat. Prvni tlohou je vytvofit model, ktery za ucelem zvySeni
navratnosti investice odhaduje, koho oslovit ptes kanal ptimého marketingu. Druhou tilohou
je ziskat odhad, které souvisejici produkty a sluzby zdkaznici spole¢né nakupuji, jako
podklad pro kiiZzovy prodej za ticelem maximalizace prodeje. Tteti tilohou je segmentace a
profilace zakaznikii za ucelem personalizace marketingu a tvorby strategii jednotlivych
kampani. Ctvrtou tilohou je odhad poptavky a ziskovost jednotlivych zékaznikd za uréité
casoveé obdobi. Vystupem je podklad pro planovani nakupu v navaznosti na predpokladanou

poptavku, tvorbu obchodnich strategii a identifikaci klicovych zdkaznikd.

Reseni je popsano na piikladu klienta, ktery chce inzerovat reklamu na webu, ktera
ma dve varianty - bud’ se zobrazi varianta reklamy s prodejem za nizké ceny u vSeho zbozi,
nebo varianta reklamy s vysokymi cenami. Varianta reklamy s vysokymi cenami se zobrazi
pouze zdkaznikim, u kterych je nejvétsi pravdépodobnost, Ze nakoupi. Mira
pravdépodobnosti je urcena na zékladé¢ historickych dat. Kli¢ovymi veli¢inami jsou tdaje o
pfedchozich ndkupech, data osobniho a marketingového charakteru. V prvnim kroku jsou
data nahrana do automodelu, ktery provede vybér data miningové techniky. V dal§im kroku
jsou data exportovana a integrovana do IBM InfoSphere Streams operatoru, coZ je nastroj
pro distribuci vykonu mezi neomezeny pocet vypocetnich uzli. V této aplikaci je aplikovan

na data model SPSS Modeller, ktery vybrany model aplikuje na data a vygeneruje vystup. S
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novymi daty se model neustale aktualizuje a zptesniuje. Architektura feSeni umoziuje

zpracovavat data v redlném case.

V podkapitole jsou rozepsany cCtyfi piipadové studie, které vyuzivaji k feSeni
techniku rozhodovaci stromy. Vzhledem k riznym cilim a vstupim ptipadovych studii
nelze jejich vysledky mezi sebou porovnat. V prvni piipadové studii byli nalezeni klienti
majici vétsi zdjem o nabizenou sluzbu. Ve druhé piipadové studii je popsan doporuceny
navrh procesu a technik. Tteti ptipadova studie se vénovala predev§im optimalizaci volby
data miningové techniky se zaveérem, Ze piestoze je jednodussi implementovat konstrukci
rozhodovacich stromfl, vystupy nemaji stejnou miru ptesnosti jako pii vyuziti k feSeni teorii
hrubych mnozin. Ctvrta piipadova studie nabizi navrh feseni pro implementaci technik data

miningu v realném Case.

3.2. Priklady aplikace shlukovani v marketingu

vvvvv

pohled na pfistup k data miningovym technikdm v piipad¢ malych a stfednich podnikt. Ve
druhé ptipadové skupiné jsou zakaznici shlukovani na zdkladé zajmi odvozenych z

navstivenych stranek a Clenstvi ve skupinach na socidlnich sitich.

3.2.1. Novy pristup k segmentaci zakaznikd v malych a stfednich firmach

Ptipadova studie (Raluca, 2012) ptinasi navrh na vyuziti metod shlukovani v malych
a sttednich podnicich za Gc¢elem personalizace reklamy zdkazniklim. Cilem je navrhnout
feSeni, které nevyzaduje velké ndklady na specializovany software a odborny personal,
pfesto je dostateéné u¢inné a snadno aplikovatelné. Reeni ma nejpiesnéji definovat a
identifikovat cilové skupiny za ucelem vytvofeni marketingové strategie, ktera
charakteristiku skupiny reflektuje. V nékterych piipadech je segmentace a klasifikace dle
jedné ¢i vice charakteristik velice jednoducha, avsak v n€kterych ptipadech jsou vyZzadovany
slozité¢ shlukové analyzy s vyuZitim specializovaného softwaru. Ziskdvana data o
zakaznicich jsou osobniho charakteru, marketingového charakteru a obchodniho charakteru.
Na zékladé spole¢nych charakteristik jsou zédkaznici seskupovany do skupin. Na jednotlivé

skupiny jsou nasledné aplikovany rtizné marketingové strategie. Na rozdil od klasifikace zde
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nejsou vyuzita zadna tréninkova data, které obsahuji preddefinované tiidy a priklady, které

by naznacovaly mozné vztahy mezi nimi.

Resenim pro malé a stfedni podniky je empiricka aplikace shlukové analyzy bez
pouziti specializovanych softwarti. Navrh feSeni spoc¢iva v rozfazeni zdkaznikli pouze na
zakladé tfi nejdulezitéjSich kritérii, ktera jsou umisténa na osy trojrozmérného modelu. Do
n¢j se zakresli charakteristiky skutecného, ¢i hypotetického klienta, ktery reprezentuje celou
skupinu (dle mého nézoru se jedna o tzv. “centroid”, ktery pro danou oblast reprezentuje
konkrétni klient). Zakladem procesu je Paretovo pravidlo, které uvadi, Ze zhruba 80% trzeb
pochazi od 20% zakaznikti. Klicovi klienti jsou graficky vyneseni do trojrozmérného
modelu. Pocet klienti by mél byt z praktickyh diivoda relativné maly, aby provedeni
segmentace nevyzadovalo specialni naroky. U zacinajicich spolecnosti 1ze popsat ideadlni
klienty pouze teoreticky. Je doporuceno mit u klicovych klientl co nejpresné;si data. U
ostatnich klientl staci data ptiblizna. Pokud jsou dva ¢i vice klicovych klientti na grafickém
znazornéni ptilis blizko u sebe, je z nich vytvoien jeden bod v trojrozmérném modelu, jehoz
soutfadnice se vypocitaji bud’ primérem nebo vazenym primérem soufadnic jednotlivych
klientt. Poté, co jsou do modelu zaneseni vSichni klicovi klienti, je trojrozmérny prostor
kolem nich rozdélen do jednotlivych oblasti bud’ na zékladé obchodnich zkuSenosti, ¢i
intuice. Pokud jsou néktefi klienti dilezitéjsi, nez jini, mohou ziskat vétsi prostor kolem
sebe. Nasledn¢ jsou do modelu ptifazeni i ostatni zakaznici a dle umisténi v modelu jim je
urcena skupina. Tento proces je iteracni a zahrnuje operace na principu pokus-omyl. Je nutné
ji provadeét, kontrolovat a dynamicky upravovat v korelaci s vysledky na redlném trhu.
Segmentaci s vyuzitim tohoto postupu nelze automatizovat a plati v ptipadé, kdy maly pocet

zakaznika generuje velké procento piijmil spolecnosti.

3.2.2. Analyza chovani zakaznikl vyuzivajici mobilni penézenku za ucCelem

personalizovaného cileni reklamy

Ptipadovéa studie (Alexandre et al., 2018) vyuzivd metodologii CRISP-DM. V
praktické ¢asti je vyuZit programovaci jazyk R. Cilem je ziskat z dat, které generuji mobilni
penézenky, informace o preferencich zdkazniki za Ucelem zacileni personalizovanych
marketingovych kampani uzivatelim piimo do téchto aplikaci. Osloveni reklamou by méli
byt pouze ti uzivatelé, kteti by mohli mit o nabidku zijem. Segmentace uzivateld pro

marketingové Ucely je provedena na zdkladé zajml uZivatele a vekové skupiny.
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Zpracovavand data obsahuji informace osobniho charakteru, transakéni data a data ze
socidlnich siti. Data ze socialnich siti, jako jsou navstivené stranky a ¢lenstvi ve skupinach,
umoznuji ureni z4jml uzivateli a vytvaret na jejich zaklad¢ segmenty. Na zaklad¢ véku
jsou uzivatelé rozdéleni do osmi vékovych kategorii. Shlukovani je provedeno pomoci
techniky K-stfedll a technikou maximalizace ocekdvani. Maximalizace o¢ekavani ovSem
rozifadila zakazniky dle jejich zajmi do jednotlivych segmentl 1épe a zda se efektivnéji

vyuzitelna pro cileni marketingovych kampani dle skupin uzivateld.

V podkapitole jsou popsany dvé feSeni uloh shlukovani, kdy prvni z nich nevyzaduje
velké ndklady na specializovany software a odborny persondl, presto je dostatecné u¢inné a
snadno aplikovatelné. Umoziuje relativné presné definovat a identifikovat cilové skupiny
za G&elem vytvofeni marketingové strategie. Uskalim mize byt skuteénost, e proces plati
pouze v nekterych piipadech a je postaven na principu pokus-omyl. Ve druhé piipadové
studii jsou porovnany dvé data miningové techniky pro tillohu shlukovani, techniku K-stiedi
a techniku maximalizace oCekavani se zavérem, Ze technika maximalizace ocekavani

rozradila uzivatele dle jejich zajmti do segmentlh mnohem Iépe, nez technika K-stredt.

Vystupy z Sesti ptipadovych studii popsanych v kapitole pfimo ovlivnily vybér
technik pro ulohy segmentace a klasifikace fesené v ramci praktické ¢asti diplomové prace,

ktera ma podobné obchodni cile, jako byly uvedené v piipadovych studiich.

4. Prakticka aplikace vybranych metod DM na marketingovych
datech dle metodologie CRISP-DM

Kapitola praktické aplikace pro kterou jsou vyuzita vzorova data Google Analytics,
ktera obsahuji webova data a transakcni data e-shopt méfend pomoci Google Merchandise
Store, ma za cil nalézt skupinu uzivateli, pokud existuje, kterd reaguje na marketingovou
komunikaci Castéji, nez ostatni. Prakticka aplikace je feSena posloupnosti fazi a krokt ve
shod€ s metodologii CRISP-DM. Ve fazi porozuméni problematice jsou stanoveny cile a
pfinosy a vypracovan projektovy plan. Ve fizi porozuméni datim jsou nalezeny prvotni
hypotézy, o kterou se opird faze modelovani i interpretace. Faze ptiprava dat upravuje data
do formy vhodné pro fazi modelovani. Ve fazi modelovani jsou vybrany a aplikovany data

miningové techniky za ucelem splnéni cili stanovené ve fazi porozuméni problematice.
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Nasledujicim fazim zhodnoceni a vyuziti je vénovana kapitola nasledujici. Podkapitoly jsou

rozdéleny na jednotlivé sekce, které odpovidaji jednotlivym krokim fazi.

4.1. Porozuméni problematice

V podkapitole jsou popsany cile a ptinosy praktické aplikace z obchodniho hlediska
a z hlediska data miningu, posouzen vychozi stav situace, popsany nastroje vyuzité k feseni

a nastinén projektovy plan dalSich fazi.

4.1.1. Stanoveni cill z obchodniho hlediska

Hlavnim cilem praktické aplikace z obchodniho hlediska je nalézt, pokud existuje,
skupinu uzivateli, ktefi reaguji na marketingové kampan¢ Casté€ji nez ostatni, nalézt piipadné
souvislosti v databdzi, které maji na tuto skutecnost vliv, a na zdklad€ téchto zjisténi
optimalizovat marketingovou strategii za ticelem zvySeni konverzniho poméru. V ptipadé,
ze takova skupina nalezena nebude, lze zvySit konverzni pomér popisem spole¢nych
charakteristik uZzivateli e-shopu a témto skupindm piizpusobit strategie planovanych
kampani. VedlejSim obchodnim cilem je odhadnout, zda nové akvirovany uzivatel provede

transakci, ¢i ne, a tomu jiz od pocatku ptizptisobit komunikaci.

Ptinosem praktické aplikace je popis zjevnych a ptipadné ziskani skrytych informaci
o navstévnicich na podklad¢ transak¢nich dat a dat webové analytiky, ze kterych mohou tézit
marketingovi specialisté pfi planovani kampani. Usp&$nym vysledkem z obchodniho

hlediska je zvySeni konverzniho poméru.

4.1.2. Posouzeni situace

Zdrojem dat jsou data Google Analytics sample voln¢ dostupnad pres platformu
Google BigQuery, kterd kombinuji data webové analytiky s transakénimi daty e-shopt.
Ziskavani dat webové analytiky méfené v Google Analytics pres platformu Google
BigQuery umoziluje ziskat nevzorkovana data v kombinaci s daty tfetich stran, naptiklad s
transak¢énimi daty e-shopi. Vzhledem k tomu, Ze se jedné o transak¢ni data a data weboveé
analytiky e-shoptli z celého svéta, je pro ucely diplomové prace predpokladano, ze se jedna

o jeden konzistentni e-shop s celosvétovym pulsobenim, ktery si aktudlné jako
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marketingovou strategii zvolil masovou medidlni kampan s ploSnym zacilenim na stavajici
1 potenciondlni zakazniky pres veskeré medialni kanaly (direct - ptimy prodej, paid search -
placené vyhledavani, social - socidlni site, affiliate - provizni program, display - banerova
reklama). Analyza nakladi a pfinost praktické aplikace neni soucasti této diplomové prace,

byt v metodologii CRISP-DM je tato analyza nedilnou soucasti tohoto kroku.

4.1.3. Stanoveni cilG data miningu

Hlavni cil praktické aplikace, nalezeni skupiny wuzivatell, ktefi reaguji na
marketingové kampané Castéji, nez ostatni, bude feSen pomoci ulohy segmentace.
Segmentaci jsou navstévnici, ktefi jsou v datasetu identifikovani dimenzi fullVisitorld,
rozdéleni do n€kolika skupin a to na zdkladé poctu navstév uzivatele, celkového poctu
navstivenych stranek, primérného poctu navstivenych stranek uzivatelem béhem jedné
navstévy, celkové doby uzivatele na webu, primérné stravené doby uzivatele na webu
béhem jedné ndvstévy a poctu transakci. Popis nalezenych skupin a ptipadné identifikace
jedné, kterd reaguje na marketingové kampané Castéji, nez ostatni, je splnénim hlavniho cile
z pohledu data miningu. Dil¢i vystupy agregaci dat jsou spInénim vedlejSiho cile z hlediska

data miningu a to urc¢eni obecné typologie uzivatelt, kteti e-shop navstévuji.

Pro vytvoteni odhadu, zda novy navstévnik provede transakci, je vyuzito metody
klasifikace pomoci techniky rozhodovacich stromii. Na zdklad¢ trénovacich dat jsou
odvozena pravidla rozhodovaciho stromu. Vystupem jsou pravidla, kterd umozni odhad, zda
novy navstévnik, oznaCen v primarnich datech hodnotou v dimenzi fullVisitorld, je
uzivatelem, ktery provede transakci. Splnénim cile z data miningového hlediska je pfesnost

modelu alesponi 70%.

4.1.4. Vytvoreni projektového planu

Pro fazi porozuméni datlim, za ucelem analyzy dat a volby relevantnich metrik a
dimenzi, je staZzen vzorek do lokéalniho zatizeni z cloudové platformy BigQuery ve formatu
JSON za obdobi jednoho dne, ktery je rozparsovan a prvotné zanalyzovan pomoci
programovaciho jazyka R. Z tohoto vzorku je proveden pouze omezeny vybér dimenzi a
metrik relevantnich k Gloze. Vzorek obsahujici relevantni dimenze a metriky je prozkouman

a interpretovan pomoci vizualizaéniho néstroje Tableau pro vytvoieni jednoduchych
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agregaci, nalezeni trendii a moznych souvislosti. Pomoci technik agregace dat a vizualizace
v ramci fdze porozuméni datim jsou popsany obecné charakteristiky zdkaznikid a jejich
chovani na webu. Ziskani dat z cloudovém prostfedi Google BigQuery ptes API a piiprava
dat na podkladé vystupii z faze porozuméni dattim pro fazi modelovani, je provedena dotazy
SQL s vyuzitim programovaciho jazyka R. Faze modelovani je fesena s vyuzitim platformy
RapidMiner. Hledani skupiny uzivateld, kteti reaguji na marketingovou komunikaci ¢astéji,
nez ostatni, je feSeno pomoci segmentace. Pro vytvofeni odhadu, zda nové akvirovany
navstévnik provede transakci, ¢i ne, je vyuZzito metody klasifikace. Faze vyuziti je popsana
pouze teoreticky, jelikoZ s nasazenim do ostrého provozu a ndslednym praktickym vyuzitim
se v ramci této diplomové prace nepocita. Kritéria pro hodnoceni uspé$nosti jsou splnéni

cilti z pohledu data miningu a spInéni c¢ili z pohledu mozného obchodniho vyuziti.

Z podkapitoly vyplyva hlavni cil praktické aplikace, a to nalezeni skupiny uZivateld,
ktefi reaguji na marketingové kampané Casté¢ji, nez ostatni, a vedlejsi cil praktické aplikace,
odhadnout, zda novy uzivatel provede transakci, ¢i ne. Splnénim cile z data miningového
hlediska je nalézt segment, ktery odpovida charakteristice hledané skupiny a u klasifika¢niho
modelu ptesnost alespoit 70%. Zdrojem dat jsou data Google Analytics sample volné
dostupna pies platformu Google BigQuery ziskana pies API s vyuzitim programovaciho

jazyka R. V projektovém planu jsou shrnuty nasledujici kroky feseni.

4.2. Porozuméni datim

V podkapitole jsou popsany pouzité zdroje dat a data, ktera obsahuji. Jsou stazena
iniciaéni data a vybrany z nich pouze relevantni dimenze a metriky pro splnéni cili z
obchodniho 1 data miningového hlediska. Nasledné jsou vytvotfeny vizualizace za ucelem
prvotni charakterstiky dat a vytvofeni hypotéz. Soucasti této faze je i ovéfeni a zhodnoceni

kvality dat.

4.2.1. Shromazdéni iniciacnich dat

Pro prvotni porozuméni datiim jsou data za obdobi jednoho dne staZena z cloudové
platformy Google BigQuery pies API s vyuzitim programovaciho jazyka R a uloZena do
lokalniho zatizeni. Z technického hlediska se jednd se o jediny zdroj dat, avSak data, ktera

tento zdroj obsahuje, jsou kombinaci vice zdroji a to Google Analytics 360 a Google
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Merchandise Store. Format stazenych dat do lokdlniho zafizeni je JSON, ktery obsahuje
vnofend pole a objekty. Pro ucely porozuméni datiim jsou s vyuzitim programovaciho jazyka
R data rozparsovana a provedena analyza za ti¢elem vybéru relevantnich dimenzi a metrik
potiebnych pro splnéni obchodnich i data miningovych cilt, jejichz vycet je uveden ve fazi
porozuméni problematice. Vysledny upraveny dataset, obsahujici relevantni dimenze a
metriky za obdobi jednoho dne, je pro piipadné dalsi pouziti lokaln¢ ulozen ve formatu csv.
V tomto kroku jsou nasledné stazena vybrana iniciacnich data za kompletni obdobi jednoho

roku.

4.2.2. Popis dat

Zdrojovy dataset po rozparsovani obsahuje pies 300 veli¢in s dimenzemi a metrikami
zaznamenavajici informace o zékaznicich, navStévnosti webu, jednotlivych strankach,
zdrojich navstévy, cesté zakaznika na webu, jednotlivych transakcich, cen¢ objednavek,
cené jednotlivych produktii, informace o zafizenich, prohliZze¢i, opera¢nim systému,
geolokacnich datech, metriky pro vyhodnocovani kampanovych dat, Casové udaje a dalsi
veli¢iny za obdobi jednoho roku od srpna 2016 do srpna 2017. Dataset Google Analytics
sample obsahuje kromé zakladnich dimenzi a metrik webové analytiky a transak¢nich dat,
jako je identifikator navstévnika, navstévnost, navstivené stranky ¢i pocet transakci, také
pristup k vlastnim dimenzim a metrikdm, které lze v Google Analytics pro vlastni méfeni
nastavit. Detailni rozbor veskerych dimenzi a metrik, ktery tento dataset obsahuje, neni
predmétem praktické ¢asti diplomové prace. V ramci praktické ¢asti jsou popsany pouze
vybrané¢ dimenze a metriky relevantni pro splnéni cili z obchodniho a data miningového

hlediska.

Dataset s relevantnimi dimenzemi a metrikami obsahuje dimenzi FullVisitorld, v
datasetu pod oznacenim Navstevnik, coz je identifikator navstévnika, dimenzi visitld, v
datasetu pod oznac¢enim Navsteva, kterd je pouZita pro urCeni poctu navstév zakaznika,
dimenzi Date, v datasetu pod ozna¢enim Datum, ze které je odvozena dimenze mésic-rok,
dimenzi channelGrouping, v datasetu pod oznacenim ZdrojNavstevy, kde je uveden kanal,
ze kterého zakaznik na web pfiSel. Informaci o zdroji navstévy lze ziskat i z jinych dimenzi,
napiiklad Source (zdroj) a Medium, avSak pro splnéni cili posta¢i dimenze
channelGrouping. Dataset déle obsahuje dimenzi device.deviceCategory, v datasetu pod

oznacenim Zarizeni. Dimenze hits.contentGroup.previousContentGroup2 je v datasetu pod
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oznacenim KategorieProduktu a obsahuje agregované udaje o obsahu, ktery uzivatel
navstivil na ptedchozi strance. Z této dimenze 1ze odvodit na obecné trovni zajem uzivatele
o jednotlivé kategorie produkt na webu. Obsah na ptedchozi strance byl vybran z dtivodu,
ze je nutné prifadit kategorii produktu u uzivatelt, ktefi provedli transakci. Stranka, ktera
potvrzuje transakci udaje o kategorii produktu jiz neobsahuje. ID transakce je vytvofeno a
pfifazeno na strance, ktera potvrzuje objedndvku. Absence udaji o obsahu posledni
navstivené stranky u uzivateld, ktefi transakci neprovedli, je vzhledem ke stanovenym cilim
zanedbatelnd. Dimenze hits.transaction.transactionld, v datasetu pod oznaCenim
TransactionID, identifikuje provedené objednavky uZzivatelem. Metrikami v datasetu jsou
udaje o dob¢ navstévy uzivatele na webu, o poctu navstivenych stranek a udaje o piijmech
za kazdou transakci (Revenue). Zminéné veli¢iny jsou postacujici pro vytvotreni odvozenych
metrik potiebnych v pozdéjSich fazich, aby byly splnény cile z obchodniho 1 data
miningového hlediska. Z celého objemu vzorovych dat, po vybéru pouze relevantnich
dimenzi a metrik a jejich stazeni pies API cilenym dotazem, dataset obsahuje necelych 1,4
miliont fadka a 11 sloupct (viz Obrazek 12: Dataset obsahujici relevantni dimenze a
metriky nactené z Google BigQuery pies API do prostfedi R studia) zahrnujici udaje o

aktivitach necelych 360 tisicich uzivateld, ktefi béhem jednoho roku navstivili stranky e-

shopu v ramci zhruba 460 tisic navstév a provedli necelych 12 tisic transakei.

Navstevnik Navsteva * Datum *~ ZdrojNavstevy * Zarizeni * KategorieProduktu = TypAkce * DobaMavstevy - PocetNavstivenychStranek * TransactionlD * Revenue
0000010278554503158 1477029466 20161020 Organic Search desktop Accessories

0000010278554503158 1477029466 20161020 Organic Search desktop Accessories

0000010278554503158 1477029466 20161020 Organic Search desktop (not set)

0000010278554503158 1477029466 20161020 Organic Search desktop Electronics

8

8

B
0000010278554503158 1477029466 20161020 Organic Search desktop Accessories 9 8 N

8

8

0000010278554503158 1477029466 20161020 Organic Search desktop Office
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search desktop Bags
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search  desktop Electronics
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search desktop Bags
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search  desktop Electronics
1480578901 20161130 Organic Search desktop (not set)
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search desktop Apparel
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search  desktop Bags
000002 248747 1480578901 20161130 Organic Search desktop Brands
0000020424342248747 1480578901 20161130 Organic Search desktop Electronics
0000027376579751715 1486866293 20170211 Organic Search desktop Accessories
0000027376579751715 1486866293 20170211 Organic Search desktop Accessories

Obrazek 12: Dataset obsahujici relevantni dimenze a metriky nactené z Google BigQuery pies API do

prostiedi R studia

4.2.3. Prozkoumani dat

Pomoci vizualizaci provedenych ve vizualizacnim ndstroji Tableau jsou zjistény

prvotni informace, které l1ze z dat vycist. Z prvotnich datovych charakteristik jsou odvozeny

53



pocatecni hypotézy o chovani uzivatelil na webu. Z vizualizace na Obrazku 13 (Pocet
navstév a Revenue dle kategorie produktll) vyplyva, Ze navstévnici webu nejvice navstévuji
stranky s oblecenim, na druhém misté se umistily brandové stranky a na tfetim misté jsou
kabelky a tasky. Skute¢ny zdjem o kategorie produktti se promitaji v Revenue, tedy v
ptijmech za jednotlivé kategorie. Nejveétsi pfijem ma kategorie obleceni, na druhém misté
jsou kancelaiské potieby a na tietim misté jsou kabelky a tasky. Divod, pro¢ Revenue v
kategorii brand pomérové neodpovida navstévnosti, jako je tomu tfeba u obleceni ¢i kabelek
a tasek je ten, ze primarnim cilem brandovych stranek neni prodej, ale rozsifeni povédomi o
znacce. Z téchto zjisténi lze urCit hypotézu, ze skupina uzivateli, ktera reaguje na
marketingovou komunikaci ¢astéji, nez ostatni, ma mezi zajmy s urcitou pravdépodobnosti
obleceni, kabelky a taSky.

- row . Kategorie Produktu
Pocet ndvstév a revenue dle kategorie produktd

B (entrance)
Kategorie P.. (not set)
Apparel
ot set 221912 461,837 M =05
Acce 52369 736,747 Brands
. Drinkware
Appare 141562 3,875,798 Electronics
. Lifestyle
- Nest
Brands 77068 379,118 M office
priniware [ 51364 s 61
Electronics 65698 720,012
Lifestyle [ 11370 | 101461
est 409 158
0K S0K 100K 150K 200K 250K iMm 2M M
Pocet navstév Revenue

Obrazek 13: Pocet navstév a Revenue dle kategorie produkti

Dalsi zajimavé charakteristiky dat lze vycist z grafu na Obrazku 14 (Revenue u
kategorii produktli v ¢ase po mésicich) znadzornujici vyvoj Revenue u kategorii produktii po
mésicich. U nejoblibenéjsi kategorie obleeni je Revenue ve vétSin€ piipadl ze vSech
kategorii nejvyssi, pouze ve dvou piipadech je druhym v potadi, poprvé v zaii 2016, kdy
tuto kategorii predstihla kategorie kancelafskych potfeb (moznd z diivodu korelace se

zacatkem Skolniho roku) a podruhé v tinoru 2017, kdy kategorii obleCeni pfedstihla kategorie
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kabelek a tasek. NejvySsi hodnotu mélo Revenue v dubnu 2017 kategorie obleCeni. Je
zajimavym jevem, ze v dubnu 2017 oproti jinym mésicim vykazovala vyrazné vyssi

Revenue kategorie sklenic a hrnk.

.. o w w o, - SUM(Revenue)
Revenue u kategorii produktl v ¢ase po mésicich 08/2016-08/2017
3
Month of Datum 200,000
Kategorie P.. 8/2016 9/2016 10/201611/201612/2016 1/2017 2/2017 3/2017 4/2017 5/2017 6/2017 7/2017 8/2017 400,000
(entrance) 600,000
800,000
(not set) 998,495
Accessories Kategorie Produktu
M (entrance)
Apparel (not set)
Bags [ ] n [ [ n u . m O u u o Accessories
Apparel
Brands M Bags
Brands
Drinkware ] L] = u = = L] L] . u = L - B Drinkware
. Electronics
Electronics W Lifestyle
Lifestyle | u Nest
B office
Nest
Office = ll = B = = B ®BE = EH = =~

Obrazek 14: Revenue u kategorii produkti v ¢ase po mésicich

Vizualizace dat na Obrazku 15 (Pocet navstév a Revenue dle zdroje navstévy)
potvrzuje uspésnost aktualniho trendu péce o dlouhodobé zdkazniky. Pfestoze pocet navstév
z kanalu Direct je az treti v poradi, tento kanal ma nejvyssi Revenue ze vSech, ziejmé v
dasledku kampani pfimého marketingu komunikujici naptimo s loajalnimi zakazniky. Z
vizualizace dat lze dale vycist, Ze sice je vétSina navstév nekampanova, ptijmy z téchto
navstév jsou az treti v potfadi. Na zaklad¢ téchto charakteristik lze vytvofit hypotézu, ze
skupina uzivateli, ktefi reaguji na marketingovou komunikaci castéji, nez ostatni, jsou

zédkaznici, se kterymi je komunikovdno pomoci ptimého marketingu, napf. e-mailem.

Z vizualizace dat na Obrdzku 16 (Pocet navstév, unikatnich navstévnikl a transakci
dle zafizeni a zdroje) vyplyva, ze prestoze nejvic uZivatelii pfijde na web na zaklad¢
organického vyhledavani at’ uz z mobilu, ¢i desktopu, nejvice transakci na desktopu
probéhne z marketingového kandlu Referral (referencni odkazy smétujici na web e-shopu
umisténé na webu riizného charakteru, at’ uz blogy, socidlni sit€ a dal§i). Na mobilnim
zafizeni si pomér poctu navstév a poctu transakci napfi€ kandly pfiblizné odpovida.

Nejsilnéj$im kandlem na mobilu je Organic search (organické vyhleddvani). Z grafu dale
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vyplyva, ze uzivatelé desktopu, se kterymi je komunikovdno pomoci kanalu ptimého
marketingu, web navstivi v priiméru vice nez jednou. Na desktopu ma kanal Referral nejvétsi
pocet transakci jak napfi¢ kanaly, tak i zafizenimi. Vizualizace na Obrazku 18 (Pocet
transakci a Revenue dle zafizeni a zdroje navstévy) znazoriuje, ze byt ma kanal pfimého
marketingu nejvyssi Revenue, je poctem transakci az tieti v potadi. Zde je hypotéza, ze
divodem je to, ze vhodné zacilené¢ kampané pfimého marketingu motivuji uzivatele k

transakcim s vys$si hodnotou.

v vl v . fowo v Zdroj Navstevy
Pocet navstev a revenue dle zdroje navstévy

M (Other)
Zdroj Navstevy = Affiliates

M Direct

Referral 68134 3,274,612 )

Display
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M referral
Paid Search 14561 276,994
Display | 4166 1,189,068
Social 40132 24,516
Affiliates | 6518 3,890
(Other) | 74 12
OK 50K 100K 150K 200K 250K 300K OMm M 2M 3M 4M 5M
Pocet navstév Revenue

Obrazek 15: Pocet navstév a revenue dle zdroje navstévy
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Obrazek 16: Pocet navstév, unikatnich navstévniki a transakci dle zaFizeni a zdroje
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Pocet navstéy, transakci a konverzni pomér dle zafizeni a zdroje ndvstévy
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Obrazek 17: Pocet navstév, pocet transakei a konverzni pomér dle zafizeni a zdroje navstévy

Pocet transakci a revenue dle zafizeni a zdroje navstévy
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Obrazek 18: Pocet transakci a Revenue dle zafizeni a zdroje navstévy
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Na zaklad¢ vizualizace na Obrazku 17 (Pocet navstév, pocet transakci a konverzni
pomgér dle zatizeni a zdroje navstévy) lze vytvotit dal$i hypotézu, ze skupina uzivateld, co
reaguje na marketingové kampané cCastéji, nez ostatni, vyuziva kromé kanalu pfimého
marketingu i kanal Referral na desktopovém zatizeni. Hypotéza vznikla na zédkladé toho, ze

tento kanal mé na desktopovém zatizeni vyrazné vyssi konverzni pomér oproti ostatnim.

Ze souhrnli dat (v Pfiloze 2) lze vycist, Ze u nejoblibenéjsi kategorie obleceni je
medidn Revenue za jednu transakci mezi kategoriemi produktl druhy nejnizsi, avSak
kategorie ma nejvyssi prumérnou Cetnost transakci za mésic. Druhd nejoblibenéjsi kategorie
kancelarské potieby ma oproti obleceni tfetinovou primérnou Cetnost, ale zarovenn ma

median revenue za jednu transakci jeden z nejvysSich.

Na zéklad¢ vizualizace a popisné statistiky za ic¢elem urceni prvotnich charakteristik
dat je vytvoreno ne¢kolik prvotnich hypotéz, Ze uzivatelé, kteti reaguji astéji, nez ostatni na
marketingovou komunikaci, tedy vytvoftili alesponl jednu transakci, jsou uzivateli se zdjmem
o obleceni, kabelky, tasky a kancelatské potieby, se kterymi je komunikovano pomoci
piimého marketingu ¢i na web chodi pfes marketingové referen¢ni odkazy. Tito uzivatelé
nakupuji kontinualn¢ v pribéhu celého roku, v priméru nékolikrat za mésic, maji vysoky
konverzni pomér, jejich jednotlivé objednavky nemaji vysokou hodnotu a nejCastéji k
takovym nakupiim vyuzivaji desktopové zatizeni. Na webu stravi pfiblizn€¢ 20 min, béhem
kterych navstivi kolem 35 stranek. Zarazenim téchto uzivateli do samostatné skupiny
umozni ptipravit a zacilit specidlni kampané pfimého marketingu, které tyto charakteristiky

skupiny budou reflektovat.

4.2.4. Ovéfeni kvality dat

Inicia¢ni data obsahuji pouze relevantni dimenze a metriky. Vyskytujici se prazdné
hodnoty u dimenze TransactionID a metriky Revenue znamenaji absence transakce a
neznamenaji chybéjici hodnoty v pravém slova smyslu. Dimenze KategorieProduktu
obsahuje krom¢ kategorii produktl také hodnoty “(not set)” a “(entrance)”. Hodnota “(not
set)” znamend, Ze k danému produktu neni ptfifazena kategorie. Hodnoty “(entrance)” jsou
diisledkem pouziti dimenze contentGroup piedchozi stranky, kdy divodem pouziti této
dimenze je absence Udajii o kategorii na strance pfi provedeni transakce, tzn. za ucelem

piifazeni kategorie transakci. Hodnoty “(entrance)” se pfifazuji uzivatelim, co vstoupili na
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stranku, nasledn¢ §li na dalsi stranku a poté web opustili. Ve vétsin€ piipadu jde o uzivatele
bez provedené transakce. Pouze ve Ctyiech ptipadech u této kategorie k transakci doslo a
zde m¢ napada jako diivod naptiklad ten, Ze uzivatel ptes vstupni stranku pokracoval rovnou

do kosiku, kde mél ulozen vybér z predchozi navstévy.

Z podkapitoly vyplyva, ze jsou z Google BigQuery ptes API stazena, prozkoumana

.....

.....

jsou zjistény zajimavé hypotézy o skupin¢ uzivateli, ktefi by mohli reagovat na

marketingovou komunikaci ¢astéji, nez ostatni.

4.3. Priprava dat

V ramci faze ptipravy dat je popsana piiprava dat a dataseti obsahujici pouze
numerické hodnoty, ktery jsou pouZzity ve fazi modelovani. V této fazi je dale pfipraven
rozSiteny dataset pro fazi zhodnoceni vysledki a popsany divody, pro¢ neni rozsifeny

dataset pouzity jiz ve tazi modelovani.

4.3.1. Vybér dat

Metoda pro ulohu segmentace technikou automatizovaného shlukovani pomoci K-
sttedll je omezena na nekategoridlni data, tzn. numericka data. Z tohoto diivodu je nutné
tomuto omezeni dataset ptizpisobit. Dataset na vstupu ma 11 veli€in, jejichz hodnoty jsou
nasobeny az do urovné navstévy jednotlivych stranek. VétSinu veliCin tvoii kategoridlni
data. Pro feSeni tlohy segmentace dataset (viz Obrazek 19: Ukazka upraveného datasetu,
ktery je pouzity ve fazi modelovani) obsahuje pouze nasledujici veli¢iny: navstévnik, pocet
navstév, pocet navstivenych stranek béhem navstévy, celkovy €as na webu, primérné
straveny ¢as na webu béhem jedné navstévy, primérny pocet prohlédnutych stranek béhem
jedné navstévy a udaj o poctu transakci. Tento dataset obsahuje 6 veli¢in s numerickymi

hodnotami a jednu veli¢inu jako dimenzi - navstévnik.

Podobny dataset je pouzit i pro metodu klasifikace uzivateli do skupin s vyuzitim

techniky rozhodovacich stromtli pracujici s numerickymi veli¢inami, avSak s rozdilem, Ze
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misto poctu transakci je vytvofena veli¢ina s binarnimi hodnotami 0 nebo 1, kteréd vyjadiuje,

zda uzivatel provedl transakci, ¢i ne.

Mavstevnik ¥ PocetNavstev

0000010278554503158
0000020424342248747
0000027376579751715
0000040862739425590
000005103959234087
0000068403966355845
0168159078983594
0000174067426171406
0000197671390269035
0000213131142648941
000026722803385797
0291342601222013
0000436683523507380
0000458812883559498

s PocetNavstivenychStranek

s AvgStranek s DobaNavstevy s AvgDobaMavstevy ¥ PocetTransakci

48 8.0000
13.0000
5.0000
3.0000
8.0000
2.0000
56.0000
18.8462
1.0000
13.0000
2.0000
3.0000
6.8000

1.0000

1164 194.0000
2673 297.0000
196 49.0000
35.0000

202.0000

18.0000

771.0000

762.0000

0.0000

272.0000

18.0000

16.0000

155.6000

0.0000

Obrazek 19: Ukazka upraveného datasetu, ktery je pouZity ve fazi modelovani

v

Pro fazi interpretace je vytvofen rozsifeny dataset obsahujici pfevazné numerické
veli¢iny. RozSifeny dataset obsahuje veliCiny navstévnik, jeho pocet navstév, pocet
navstivenych stranek béhem navstévy, celkovy ¢as na webu, primérné straveny ¢as na webu
béhem jedné navstévy, primérny pocet prohlédnutych stranek béhem jedné navstévy, pocet
transakci, koeficient poctu transakci za mésic, celkové Revenue, primérné Revenue,
minimalni a maximalni Revenue, a veliCiny obsahujici celkové Revenue pro jednotlivé
kategorie produktl (jeden sloupec - jedna kategorie produktll), zafizeni a zdroj navstévy.
Roz§ifeny dataset k interpretaci (viz Obrazky 20 a 21: Ukazka roz§iteného datasetu, ktery je
pouzity ve fazi interpretace) obsahuje 30 metrik s numerickymi hodnotami a jednu veli¢inu
jako dimenzi - navstévnik. Dimenze navstévnik je pouzita jako kli¢ pro ptitazeni shlukl
ziskanych pomoci techniky shlukovani k hodnotdm rozsifeného datasetu za ucelem

kompletni interpretace charakteristik jednotlivych shluk.
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Obrazek 20 a 21: Ukazka rozsifeného datasetu, ktery je pouzity ve fazi interpretace

Diivodem, proC neni pouzit rozsifeny dataset 1 ve fazi modelovani je ten, Ze takto
postaveny dataset, z diitvodu malého poctu transakci a nasledné malych vyskytti Revenue ve
sloupcich s kategoriemi, zafizenim a kandly, obsahuje velké mnozstvi nulovych hodnot, coz
muize mit za nasledek piipadné zkresleni vzdalenosti pii aplikaci techniky shlukovéani K-

stfedu.

4.3.2. Cisténi dat

V ramci fdze porozuméni a piipravy dat jsou pro ulohu segmentace upraveny
jednotlivé veli¢iny tak, aby vyjadiovaly stejny obsah pomoci numerickych hodnot. Béhem
tohoto kroku vznikly prazdné hodnoty (u absence transakci), které jsou plo$n¢ nahrazeny

nulou z diivodu vstupnich pozadavki pro aplikaci algoritmu ve fazi modelovani dat.

4.3.3. Sestaveni datasetu

Pro sestaveni datasetu pro segmentaci a klasifikaci, kde jeden taddek odpovida
jednomu uZzivateli, jsou vyuzity agregacni funkce pocet (napiiklad pocet navstév), suma
(celkova doba stravend na webu) a primér (primérny pocet prohlédnutych stranek na jednu
navstévu) u uzivateld, kteti opakované navstévovali stranky. Pro sestaveni datasetu pro fazi
interpretace jsou z iniciacniho datasetu transponovany dimenze kategorie produktu, zdroj
navstévy a zatizeni, kdy kazda z téchto kategorii ma vlastni sloupec s konkrétni hodnotou

Revenue.
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4.3.4. Integrace dat

Prestoze primarni dataset obsahuje data z vice zdroji (transakéni primarni data z
Google Merchandise Store a data webové analytiky z Google Analytics 360), jsou ulozena
v Google BigQuery v jedné tabulce. Za ucelem vytvofeni datasetu pro segmentaci a
klasifikaci jsou data agregovana dle dimenze navstévnik. Za ucelem vytvoreni rozsiteného
davodu limitu dostupného vypocetniho vykonu), nad kterymi jsou provedeny transformace
a tyto jsou nasledné spojené do jedné. Béhem téchto operaci jsou data agregovana dle
dimenze navstévnik a tato dimenze je primarnim kli¢em pro opétovné spojeni dat do jedné

tabulky pro fazi interpretace.

4.3.5. Formatovani dat

Data pro segmentaci a klasifikaci jsou formatovana do jednotnych numerickych
hodnot, neni aplikovano zadné specifické tazeni pro fizi modelovani a ani pro fazi

interpretace.

.....

tak, aby vyjadioval stejny obsah pomoci numerickych hodnot. Béhem faze piipravy dat
vznikl také rozsifeny dataset, ktery je pouzit ve fazi interpretace. Pii pfipravé rozsiteného
datasetu vzniklo velké mnozstvi prazdnych hodnot, které jsou vzhledem k volb¢ algoritmu
nahrazeny nulou. Rozsifeny dataset, ktery obsahuje velké mnoZstvi nulovych hodnot, neni
pro fazi modelovani vhodny z diitvodu mozného zkresleni vzdalenosti pti aplikaci techniky
shlukovani K-stfedy, avSak v pozd¢jsi fazi interpretace, s pfitazenymi shluky ziskanymi ve

fazi modelovani pies dimenzi navstévnik, pfindsi zajimavé souvislosti.

4.4. Modelovani

Podkapitola popisuje fazi modelovani, vybér vhodné data miningové techniky pro
ulohu segmentace a Ulohu klasifikace, design modeld a aplikaci modelovacich technik v

platformé RapidMiner s vystupy z obou tloh.
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4.4.1. Vybér modelovaci techniky

K feseni tlohy segmentace pomoci shlukovani je zvolena technika K-stfedu. U této

techniky nejsou povoleny prazdné hodnoty, tyto byly nahrazeny ve fazi ptipravy dat nulami.

K fteSeni ulohy klasifikace je vybrdna technika rozhodovaci stromy pracujici s
numerickymi veli¢inami, jejimz cilovym atributem je binarni hodnota 0 nebo 1 vyjadiujici,
zda uzivatel provedl transakci, €1 ne. Pro ucely klasifika¢ni ulohy jsou data rozdélena na

trénovaci a testovaci. 80% dat jsou trénovaci data a 20% dat jsou data testovaci.

4.4.2. Vytvofeni testového navrhu

Pro aplikaci techniky K-stfedli pro feSeni tlohy segmentace je vyuzitd platforma
RapidMiner. Design modelu (viz Obrazek 22: Design modelu ulohy segmentace s vyuzitim
metody K-sttedl v platformé RapidMiner) obsahuje vstupni data, upravend ve fazi ptipravy
dat dle pozadavki algoritmu, néasleduje krok nastaveni role veli¢in a v poslednim kroku

samotna aplikace metody shlukovani pomoci techniky K-sttedu.

Retrieve DataTestN...

a4
v i

Clustering

Set Role
{] exa exa [} exa clu [}
B = 1 & ';
ari [} clu )
v v i

out [}

Obrazek 22: Design modelu ulohy segmentace s vyuZitim metody K-stiedii v platformé RapidMiner

Uloha klasifikace je v platformé RapidMiner feSena pomoci techniky rozhodovacich
stromil. Design modelu (viz Obrazek 23: Design modelu ulohy klasifikace s vyuzitim
metody rozhodovaci stromy v platformé RapidMiner) obsahuje vstupni data, ktera jsou
téméf shodna jako pfi aplikaci metody segmentace. Jedinym rozdilem je zaména veliiny
pocet transakci za veli¢inu s binarni hodnotou transakce, ktera urcuje, zda byla provedena
transakce, ¢i ne. V kroku nastaveni roli je jako cilovy atribut nastaven udaj, zda byla
provedena transakce ¢i ne. Nasleduje rozdéleni dat na dveé casti, kdy trénovaci data tvoti

80% dat a testovaci data 20% dat. Data jsou algoritmem rozdélena ndhodné, zaroven jsou
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reprezentativni viici celku. Poté probiha aplikace techniky rozhodovacich stromt. Ziskany
klasifika¢ni model je aplikovan na testovaci data a je vypoctena ptresnost klasifikacniho

modelu.

Decision Tree

inp KD mod [

Retrieve DataTestM... Set Role

(]

wei [)
out [} )
v

Apply Model

v

Split Data

g =a —F par [}
par )

ar

€ mod (£ '-

Performance (2)
par|)
! g 10 % per [}
v
i per exa [

v

Obrazek 23: Design modelu ulohy Kklasifikace s vyuzitim metody rozhodovaci stromy v platformé

RapidMiner

4.4 3. Postaveni modelu

Pro postaveni modelu pro tlohu segmentace je vyuzit design modelu z pfedchoziho
kroku a jsou nastaveny dil¢i parametry. V kroku nastaveni roli je veli¢ina navstévnik
oznacena jako dimenze a byla pfiddna vaha veli¢iné pocet transakci. Metoda K-stieda
vyzaduje urceni poctu shlukti na vstupu. Pocet je urcen na tfi s maximalnim opakovanim
piepoctu centroida na 20. V parametrech je déale piidana na vystup dimenze, ktera oznacuje
shluk, do které je navstévnik zatazen. Vzdalenosti jsou uréovany pomoci Euklidovské

vzdalenosti.

Pro postaveni modelu pro tlohu klasifikace je vyuzit design modelu z ptedchoziho
kroku. Jako cilovy atribut je nastavena veli¢ina transakce s hodnotami 0 nebo 1, ktera
oznacuje, zda byla provedena transakce, ¢i ne. Data jsou rozdélena na trénovaci a testovaci,
kdy 80% dat jsou trénovacimi daty a 20% testovacimi. Kritériem pro déleni dat do
podmnozin je Gini index. Maximalni hloubka stromu je 5. Je aplikovano profezavani
stromu. Minimalni pocet piikladl v listové podmnoZiné je stanoven na 10. Minimalni pocet
ptikladii v uzlu je stanoven na 20. Aplikacni parametry pii aplikaci klasifikacniho modelu
nastaveny nejsou. Pro zhodnoceni Gispésnosti klasifikacniho modelu je zvolen vypocet miry

ptesnosti pti klasifikaci.
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4.4.4. Posouzeni modelu

Vystup tlohy segmentace, kterd je fesend technikou K-stfedl, obsahuje tti shluky.
Prvni shluk, pod oznacenim cluster 0, obsahuje vétSinu navstévnikl, a to 356 145. Druhy
shluk, pod oznacenim cluster 1, obsahuje pouze 2 navstévniky a tieti shluk, pod oznacenim

cluster 2, 3357 navstévnika.

Clustering

PocetNavstev

6 8 10 12 14 16 18
PocetTransakci

cluster_0 cluster_2 cluster_1

Obrazek 24: Vystup tlohy segmentace s vyuzZitim metody K-stfedu v platformé RapidMiner - na ose x

pocet transakci, na ose y pocet navstév

Z prvotniho vizudlniho posouzeni lze vycist (viz Obrazek 24: Vystup ulohy
segmentace s vyuzitim metody K-stfedi v platformé RapidMiner - na ose x pocet transakci,
na ose y pocet navsté€v a Obrazek 25: Vystup tlohy segmentace s vyuZitim metody K-stfedl
v platformé RapidMiner - na ose x doba navstévy, na ose y pocet navstév), ze pti aplikaci
modelu jsou data rozdélena do tii skupin, které maji rizné charakteristiky. Z prvotni analyzy
dale vyplyvé hypotéza, Ze skupina pod oznacenim cluster 2 mize byt skupinou uZzivateld,

ktefi reaguji na marketingovou komunikaci ¢astéji, neZ ostatni.
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Clustering

PocetMavstev

DobaNavstevy

cluster_0 cluster_2 cluster_1

Obrazek 25: Vystup tilohy segmentace s vyuZitim metody K-stfedu v platformé RapidMiner - na ose x

doba navstévy, na ose y pocet navstév

Vystupem ulohy klasifikace je rozhodovaci strom s pravidly (viz Obrazek 26:
Klasifikacni model vytvoteny v platform¢ RapidMiner: Rozhodovaci strom a pravidla
rozhodovaciho stromu), ze kterych vyplyva, ze klicovou veli¢inou, umisténou v koteni
stromu, je celkova doba ndvstévy. Jiz prvni rozde€leni uzivateli do podmnozin vyznamné
oddélilo uzivatele na dvé skupiny. VétSinova skupina obsahuje prevazné ty uzivatele, kteti
neprovedli transakci. Druha skupina jsou uZivatelé, ktefi na webu travi hodné ¢asu béhem
opakovanych navstév a je u nich vétsi pravdépodobnost uskutecnéné transakce. Presnost
tohoto klasifikacniho modelu je 75% (viz Obrazek 27: Klasifikaéni model vytvofeny v

platformé RapidMiner: Piesnost klasifikacniho modelu).
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DobaNavstevy
>11583.500

PocetNavstev
£11583.500

> 22.500
22,500

PocetNavstev

>58.500

<58.500

— Tree
AvgDobaNavstevy
DobaNavstevy = 11583.500
| PocetNavstev = 22.500
| | PocetNavstev > 58.500: 1.8 {@.9=131, 1.0=269}
| | PocetNavstev = 58.500
| | | AvgDobaNavstevy > 491@.712: 1.0 {0.0=3, 1.8=14}
| | | AvgDobaNavstevy = 49108.712: 0.0 {0.0=1564, 1.8=1543}
1.0 DT | PocetNavstev = 22.500: 0.0 {@.0=5315, 1.8=2016}
DobaMavstevy = 11583.500: 0.0 {0.8=272573, 1.8=4175}

>4910.712 =4910712

Obrazek 26: Klasifika¢ni model vytvoieny v platformé RapidMiner: Rozhodovaci strom a pravidla

rozhodovaciho stromu

accuracy: 75.00%

true 0.0 true 1.0 class precision

pred. 0.0 2611439 855992 75.31%
pred. 1.0 98634 252795 71.93%
class recall 96.36% 22.80%

Obrazek 27: Klasifika¢ni model vytvoieny v platformé RapidMiner: Presnost klasifika¢niho modelu

Z podkapitoly vyplyva, ze pro feSeni ulohy segmentace je vybrana shlukovaci
technika K-stedy. Pro tlohu klasifikace je vybrana technika rozhodovaci stromy pracujici
s numerickymi veli¢inami, kdy cilovym atributem je veli¢ina s bindrnimi hodnotami 0 nebo
1, kterd vyjadifuje zda byla provedena transakce, ¢i ne. Design modelu shlukovani a
klasifikace ma na vstupu datasety z faze ptipravy dat. Vystup z tlohy segmentace obsahuje
3 shluky. Je hypotéza, Ze jeden ze shluki muize byt skupinou, kterd reaguje na
marketingovou komunikaci €astéji, nez ostatni. Klasifikaéni model, ktery urci, zda uZivatel

provede transakci, ¢i ne, ma piesnost 75%.
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Kapitola popisuje faze a jejich kroky ve shod€ s metodologii CRISP-DM az do faze
modelovani. V kapitole jsou popsany cile z obchodniho a data miningového hlediska,
provedeno porozuméni problematice, porozuméni datiim, jejich ptiprava a nasledné aplikace
data miningovych technik. Nasledujici kapitola na tyto faze navazuje ve shodé s metodologii

CRISP-DM a vénuje se fazim interpretace a vyuZziti.

5. Zhodnoceni praktické aplikace vybranych metod DM dle
metodologie CRISP-DM

Kapitola navazuje na ptedchéazejici faze metodologie CRISP-DM fazemi interpretace
a vyuziti. V kapitole je popsano zhodnoceni vysledkii, posouzeni procesu, dalsi kroky a
vyuZziti. Zavére€nymi kroky faze vyuZiti a zaroven 1 zavéreCnymi kroky celého procesu je
vypracovand zavérena zprava, kterd ma charakter zpravy pro zadavatele a shrnuti projektu,

coz je shrnuti doporuceni a zkuSenosti ziskanych v dané iteraci procesu.

5.1. Interpretace

Podkapitola popisuje zhodnoceni vysledkti obou data miningovych technik, které
byly aplikovany ve fazi modelovani. Vysledky ulohy segmentace jsou dany do souvislosti s
vystupy z popisné statistiky provedené v ramci faze porozuméni datim. Nasledné je
provedeno posouzeni procesu at’ uz z pohledu samotné volby modelovacich technik, tak iz
pohledu stanoveni cilti na po¢atku procesu. V poslednim kroku této faze jsou urceny dalsi

kroky at’ uz z pohledu data miningu, tak i v teoretické roviné z obchodniho pohledu.

5.1.1. Zhodnoceni vysledku

Béhem zhodnoceni vysledkl je dalezité brat v potaz, ze se jednd o vzorova data
Google Analytics. Data zahrnuji transakce z n€kolika e-shopl z celého svéta za obdobi
jednoho roku. Z tohoto pohledu je nutné brat vysledky pouze jen jako orientacni a slouzi
spiSe jako demonstrace moZnosti praktického vyuziti technik DM v oblasti marketingu.

Nelze z nich odvodit obecné zakonitosti.
Ze zjisténi popisné statistiky ve fazi porozuméni datim vyplyva hypotéza, Ze
skupina, co reaguje na marketingovou komunikaci ¢astéji nez ostatni, existuje, a lze u ni

rozpoznat urcité charakteristiky. Pro tuto skupinu lze vytvofit specifické marketingové
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strategie u dalSich planovanych kampani a tim dosdhnout potenciondlniho zvySeni
konverzniho poméru. Ve fazi porozuméni datim je urena hypotéza, ze skupina, kterad
reaguje Castéji na marketingovou komunikaci jsou uzivatelé se zajmem o obleceni, kabelky,
tasky a kancelarské potieby, se kterymi je komunikovano pomoci pfimého marketingu ¢i na
web chodi pfes marketingové referencni odkazy. Tito uzivatelé nakupuji kontinudlné v
pribéhu celého roku, v priméru neékolikrat za mésic, maji vysoky konverzni pomér, jejich
jednotlivé objednavky nemaji vysokou hodnotu a nejéastéji k takovym nakuptim vyuzivaji
desktopové zafizeni. Na webu stravi ptiblizné¢ 20 min, béhem kterych navstivi kolem 35

stranek.

Za ucelem zhodnoceni vysledkl z fdze modelovani, ulohy shlukovani, jsou vysledné
clustery na zaklad¢ dimenze navstévnik propojeny s rozsitenym datasetem, obsahujici udaje
o chovani uzivatele na webu, tedy s daty méfici jejich zdjmy dle kategorii produkti,
preferované zatizeni ¢i kanal. Je vyhodnoceno, ze shluk pod oznacenim cluster 2 obsahuje
pouze 3357 navstévniki, cozZ je 1% z celkového poctu navstévnikil, avSak Revenue za tuto
skupinu navstévniki je pres 5,6 miliond, kdy se jedna o 53,5% z celkového Revenue. Jedna
se tedy o velice vyznamnou skupinu uzivateli, v rdmci které sice ne vSichni zatim nakoupili,
ale maji podobné charakteristiky jako ti, co provedli alesponl jednu transakci a nakupuji
pravidelné. Je tedy pravdépodobné, ze transakci ud¢€laji i tito uzivatelé, kteti zatim transakci
neud¢lali. Tato skupina uzivatelli navstivi web v priméru 3 krat za mésic. Konverzni pomér
je u této skupiny 0,02%. Hodnota jedné transakce je v priméru 843, coz je vyrazné vyssi
hodnota oproti hodnot¢ 9 u uzivateli ve shluku pod oznacenim cluster 0. Na webu stravi v
praméru 35 minut a navstivi 43 stranek. Nejvétsi zajem maji o kategorie obleceni, kabelky
a tasky a kancelarské potieby. Nejveétsi ¢ast uZzivatell pfichdzi z kandlu Direct a pies
marketingové referen¢ni odkazy. Preferuji desktopové zatizeni. Tato charakteristika skupiny

je z urcité ¢asti podobna charakteristice skupiny zakazniki, kterd byla stanovena hypotézou

na zaklad€ popisné statistiky.

Shluk pod oznacenim cluster 0 obsahuje 356145 navstévniki, coZ je 99% z
celkového poctu. Uzivatelé v této skupiné primérn€ navstévuji web 0,3 krat za mésic.
Konverzni pomér skupiny je 0,007%. Primérné stravi na webu 3 minuty a navstivi 9 stranek.
PrestoZze nejvice preferuji marketingové referencni odkazy a kanal Direct, ke konverzi
dochdzi v minimu piipadech a kdyz uz ano, tak maji spiSe niz§i hodnoty. Oblibenymi

kategoriemi zboZi je obleceni, kancelarské potieby a kabelky a taSky, coZ je v korelaci s
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vystupy popisné statistiky. Preferuji desktopové zatizeni. Je zajimavym jevem, ze prestoze
se jedna o vyraznou vétSinu uzivateld, jejich podobné charakteristiky zapti€inily to, Ze ve
vizudlnim vyjadreni (viz Obrazek 25: Vystup tlohy segmentace s vyuzitim metody K-stredt
v platformé¢ RapidMiner - na ose x doba navstévy, na ose y pocet navstév), tvori oproti

clusteru_2 vizualni mensinu.

Shluk pod oznacenim cluster 1 obsahuje pouze 2 navstévniky, kdy jednoho z nich
1ze charakterizovat jako vyznamného velkoodbératele zbozi v kategoriich obleCeni, kabelky
a taSky, sklenice a hrnky, elektro a kancelarské potfeby. Nakupovat chodi hlavné z kanalu
Direct na desktopu. Celkové Revenue za tohoto navstévnika je necelych 1,4 milionti za rok,
coz je 13,2% z celkového Revenue. Primérné navstévuje web 70 krat za mésic, za jednu
navstévu v prumeru navstivi 30 stranek a stravi na webu 40 minut. Jeho konverzni pomér je

0,02%.

Vystupem ulohy klasifikace je rozhodovaci strom s pravidly (viz Obrazek 26:
Klasifika¢ni model vytvofeny v platformé RapidMiner: Rozhodovaci strom a pravidla
rozhodovaciho stromu), ze kterych vyplyva, ze kliCovou veliCinou, umisténou v kofeni
stromu, je celkova doba navstévy. Jiz prvnim rozdéleni uzivateli do podmnozin se vyrazné
oddéluje vétSina uzivatell, u kterych je predpoklad, Ze transakci neprovedou, od menSiny
uzivatell, co ano. Tito uzivatelé na webu travi hodné¢ ¢asu béhem opakovanych navstév.
Ptesnost tohoto klasifikaéniho modelu je 75% (viz Obrazek 27: Klasifikacni model
vytvoieny v platformé RapidMiner: Piesnost klasifikaéniho modelu). Je zajimavym jevem,

7e tyto vystupy jsou v korelaci se zjiSténimi ziskanymi metodou shlukovani.

Lze konstatovat, Ze tloha shlukovani nalezla skryté vzory v datech, které rozfadily
uzivatele do skupin relevantnich pro dals$i pouziti. Stanovené cile z pohledu data miningu
jsou splnény jak pomoci vystupi popisné statistiky nalezenim skupiny uzivatel, ktefi
reaguji Castéji, nez ostatni skupiny na marketingovou komunikaci ve fzi porozuméni datiim,
ale i nalezenim skrytych struktur v datech ve fazi modelovani, které uZivatele uspotadaly do
shlukti. Timto je splnén hlavni cil praktické aplikace i z obchodniho hlediska, kdy je
nalezena skupina uzivatell, kterd reaguje na marketingové kampané ¢astéji, nez ostatni. Na
tuto skupinu Ize zacilit kampané a nasledné zhodnotit jeji ispé€Snost z obchodniho hlediska
pomoci konverzniho poméru. Stanoveny vedlejsi cil, ureni u nového uzivatele, zda provede

transakci, €i ne, lze splnit aplikaci klasifika¢niho modelu s piesnosti 75%. Mira pfesnosti
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klasifika¢niho modelu spliuje na pocatku stanoveny cil z pohledu data miningu, ktery byl

uréen na 70%.

5.1.2. Posouzeni procesu

Proces umoznuje splnéni na pocatku stanovenych obchodnich a data miningovych
cili. Volba data miningové techniky K-stfedl pro ulohu segmentace, kterd je méné narocna
na vypocetni vykon, nez hierarchické shlukovani, umoZnila provedeni tlohy nad velkym
rozsahem dat. Vystup ulohy s vyuzitim zminéné techniky je relevantni jak z hlediska data
miningového, tak 1 obchodniho, a 1ze ji tak hodnotit jako vhodnou. Data miningova technika
rozhodovaci stromy pro vytvoreni klasifikacniho modelu mé ptesnost 75%. Volba cilového
atributu majici binarni hodnotu 0 nebo 1 z hlediska vypocetniho vykonu umoznila relativné
rychlé vytvoreni klasifikaéniho modelu nad velkym rozsahem dat a ndslednou aplikaci
modelu na testovaci data. Je vénovano velké mnozstvi Casu fAzim porozuméni datim a
piipravy dat, které jsou provedeny velice dikladné. Tato skuteCnost je pro uspéSnost v

nasledujici fazi modelovani klicova.

5.1.3. Ur€eni nasledujicich kroku

Z obchodniho hlediska jsou dalSimi kroky tvorba obchodnich a marketingovych
strategii a nasledné nasazeni kampani pro nalezené skupiny uzivateli. Vyhodnocenim jejich
uspésnosti pomoci konverzniho poméru Ize sledovat miru splnéni cili z obchodniho
hlediska, ktera je zatim splnéna teoreticky. Je mozné porovnat uspésnost zacileni na skupiny
roziazené pomoci popisné statistiky ve fazi porozumeéni datiim a na skupinu nalezenou ve

fazi modelovani pomoci techniky shlukovani.

Z pohledu data miningu je dal$im krokem nova iterace celého procesu poté, co
probéhnou vySe zminéné dal$i kroky z obchodniho hlediska. Cilem je ziskat piesnéjsi
klasifika¢ni model a znovu provést ulohu segmentace na podklad¢ vysledkli z nasazeni

kampani pfi zacileni na skupiny nalezené v aktudlni iteraci.

Ze zhodnoceni vysledkli vyplyva, Ze na pocatku stanovené cile jak z obchodniho, tak
z data miningového hlediska, jsou v rdmci procesu splnény. Vzhledem k tomu, Ze se jedna
o vzorova data Google Analytics, nelze z t€chto vystupli odvodit obecné zékonitosti. Data

miningova uloha shlukovani nalezla skryté vzory v datech, které rozfadily uZzivatele do
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skupin relevantnich pro dalsi pouziti, kdy jednu z nich lze oznacit jako skupinu uzivateld,
ktera reaguje na marketingové kampané Castéji, nez ostatni. Na zaklad¢ téchto vysledku lze
optimalizovat obchodni a marketingové strategie. Vytvoteny klasifikaéni model s vyuzitim
data miningové techniky rozhodovaci stromy mé ptesnost uréeni u nového uzivatele, zda
provede transakci, ¢i ne, 75%. Diiraz na porozuméni problematice, datim a jejich ptiprave,
v kombinaci s vhodnou volbou data miningovych technik ve fazi modelovani, umoznilo
splnéni na pocatku stanovené cile. Dalsimi kroky mtize byt nasazeni kampani zacilené na
nalezené skupiny uzivatelii a na zdkladé¢ vyhodnocené UspéSnosti spuSténi nové iterace

procesu.

5.2. Vyuziti

Podkapitola obsahuje zavérecnou zpravu, kterda ma charakter shrnuti vysledki
procesu ve form¢ prezentovatelné¢ zadavateli, a shrnuti projektu, jehoz ucelem je shrnout
zkuSenosti ziskané na projektu, posoudit pribéh procesu a vytvofiit doporuceni pro podobné
typy tloh fesené v budoucich projektech. V ramci diplomové prace se nepocita s nasazenim
do provozu ani s redlnou demonstraci vyuziti zadavateli na praktickych ukéazkach. Z tohoto
davodu plan nasazeni ani plan monitorovani a spravy neni soucasti praktické aplikace

diplomov¢ prace.

5.2.1. Plan nasazeni

Vzhledem k tomu, ze v ramci diplomové préaci neni provadéno zadné praktické

ovéfeni vystupil procesu, plan nasazeni neni soucésti prace.

5.2.2. Plan monitorovani a spravy

Vzhledem k tomu, Ze v rdmci diplomové praci neni provadéno Zadné praktické

ovéefeni vystupil procesu, plan monitorovani a spravy neni soucasti prace.

5.2.3. ZavéreCna zprava

Prakticka aplikace ma z obchodniho hlediska za cil nalézt, pokud existuje, skupinu
uzivateld, ktefi reaguji na marketingové kampané Castéji, neZ ostatni, a nalézt piipadné

souvislosti v databazi, za uc¢elem optimalizace marketingové a obchodni strategie. Dal§im
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cilem je schopnost odhadnout, kdo z nové¢ akvirovanych uzivateli provede transakci a tomu

od pocatku ptizpiisobit obchodni a marketingovou komunikaci.

Na zakladé fidze porozuméni problematiky a porozuméni datim jsou vytvofeny
prvotni hypotézy, které jsou nasledné ovéteny ve fazi modelovani s vyuzitim data
miningovych technik. Ke spInéni cile nalézt skupinu uzivatel, ktera reaguje Castéji, nez
ostatni, je vyuzita data miningova technika K-stfedy, kterd nalezla skryté vzory v datech,
které rozfadily uZivatele do skupin relevantnich pro dalsi pouziti. Jedna z nalezenych skupin
splnuje charakteristiku skupiny, kterd reaguje na marketingovou komunikaci €astéji, nez
ostatni. Tato skupina, byt tvoii 1% z celkového mnozstvi uzivatell, piinesla 53,5% z
celkového Revenue. Za ucelem vytvoreni klasifikacniho modelu, ktery odhadne, kdo z
novych uzivateli provede transakci, ¢i ne, je vyuzita technika rozhodovaci stromy. Presnost
tohoto klasifika¢niho modelu je 75%. Jiz prvnim rozdéleni uzivatelit do dvou podmnozin se
na zéklad¢ délky navstévy vyrazné separuje vétSina uzivateld, u kterych je predpoklad, ze

transakci neprovedou. Tento jev je v korelaci s vystupy z tlohy shlukovani.

Z vystupu ziskanych ve fazich modelovani a interpretace lze optimalizovat
marketingovou a obchodni strategii. Nasledujicim postupem mize byt zacileni kampan¢ na
skupiny nalezené jak ve fazi porozuméni datiim s vyuziti popisné statistiky, tak i na skupinu
uzivatel, nalezenou s vyuzitim data miningovych technik a porovnat uspéSnost.
Indikatorem pro vyhodnoceni uspésnosti z obchodniho hlediska mtize byt konverzni pomér.

Tento vystup mize byt vstupem pro nasledujici iteraci a optimalizaci KDD procesu.

Soucasti zavérecné zpravy v ramci metodologie byva zavéreCnd prezentace

zadavateli, tato vSak neni soucasti praktické aplikace diplomové prace.

5.2.4. Shrnuti projektu

Reseni projektu a diléi rozhodnuti b&hem procesu jsou pfimo ovlivnény moji
dosavadni pracovni zkuSenosti a vystupy z ptipadovych studii, které jsou soucasti diplomové
prace. Diky vySe uvedenému se volba data miningovych technik, které jsou aplikovany ve
fazi modelovani, ukazala jako vhodnd. Data miningové techniky pro ulohu shlukovani,
technika K-stfedy, vzhledem k charakteru techniky, vyzaduje dataset obsahujici numerické

veliCiny. Je nutné volit data tak, aby dataset neobsahoval velké mnoZstvi nulovych hodnot,
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jelikoz tato skutecnost mize mit za nasledek ptipadné zkresleni vzdalenosti pti aplikaci
metody shlukovani a takovy vystup pak sice obsahuje shluky, ale pti vizualnim vykresleni
je ztejmé, ze se prekryvaji a z obchodniho hlediska nejsou relevantni. Za téchto okolnosti
pak nelze na zaklad¢ charakteristik uzivateld separovat skupinu, kterd reaguje na
marketingovou komunikaci ¢astéji, nez ostatni. BEhem procesu se v této souvislosti projevil
iterativni charakter metodologie CRISP-DM, predev§im mezi fazemi piiprava dat a
modelovani. Diilezitou zkusenosti je, Ze byt byly v prvnich iteracich z formalniho hlediska
pozadavky modelovaci techniky splnény, vystupy byly z obchodniho hlediska nerelevantni.
Relevantnich vysledkli se dosahlo az po opakovanych iteracich. Opakované iterace mezi
fazemi ptiprava dat a modelovani probéhly 1 béhem ulohy klasifikace, kdy az volba
aktualniho cilového atributu v binarnim formatu méla za néasledek relevantni vystup, tedy

vytvoreni klasifika¢niho modelu s ptesnosti 75%.

Zajimavou zkuSenosti je zjiSténi, Ze byt mohou data u n€kterych uZivatell plsobit
na prvni pohled jako anomadlie, je mozné u nich nalézt zajimavé souvislosti, naptiklad
skutecnost, Ze se jedna o velkoodbératele konkrétnich kategorii chodici na web z kandlu

piimého marketingu.

V podkapitole jsou popsany vysledky praktické aplikace jako vystup zadavateli,
které umoziuji optimalizovat marketingovou a obchodni strategii. Jednad se o praktickou
ukazku vyuziti data miningovych technik v oblasti marketingu. Vzhledem ke zdroji dat se
jedna pouze o piiklad a vystupy nemaji charakter obecnych zakonitosti. Podkapitola dale
popisuje dillezité zkuSenosti ziskané béhem praktické aplikace, obzvlast skutecnost, ze
ptestoZze je jiz na pocatku zvolena vhodna data miningova technika, relevantnich vystupt z
obchodniho hlediska miiZze byt dosazeno az po opakovanych iteracich mezi fAzemi ptiprava
dat a modelovani. Vybér vhodnych data miningovych technik na zaklad€ vlastnich
praktickych zkuSenosti a pfipadovych studii uvedenych v diplomové praci, které maji

podobné obchodni cile, jsou pro dosazeni cild klicové.

Faze interpretace a vyuZiti jsou zavérem metodologie CRISP-DM a praktické
aplikace. Splnéni stanovenych cilli praktické aplikace jak z pohledu data miningu, tak z
obchodniho hlediska, umoZiuje optimalizaci marketingové a obchodni strategie.
Klasifika¢ni model s pfesnosti 75% umoziluje rozpoznat u nového uzivatele, zda provede

transakci, €ine, a ptizpusobit tomu dalsi komunikaci. S 1% uzivateli, kteti pokryvaji 53,5%
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Revenue, lze pomoci ndsledné personalizace podpoftit a udrzovat dlouhodobé vztahy v rdmci
specialni obchodni strategie. Proces pfinasi zajimava zjisténi a zkuSenosti, které lze u

budoucich projekti, které maji podobné obchodni cile, vyuzit.

6. Zaver

Data mining nelze nikdy vydélit jako nezavislou disciplinu. Vzdy navazuje na fazi
pied, a to pfedzpracovani dat, a na fazi po, jejich interpretaci. Tento proces tvoii celek
Dobyvani znalosti z databazi, kdy pi1 vynechani jedné z fzi by nebylo mozné validni a
relevantni znalost ziskat. V marketingu, ale 1 v jinych oblastech, KDD proces nema jasné
urceny konec. Tuto skutenost pfedurcuje jiz sdm o sob¢ zivotni cyklus procesu, kdy vystup
z jednoho cyklu je zaroven vstupem pro dal§i. Je zdrojem pro dalsi tvorbu hypotéz,
zptesnovani otazek a hledani dalSich odpovédi. Diivod nesplnénych ocekavani nemusi byt
vzdy jen ten, Ze bylo navrzeno Spatné feSeni. Znovu se dostavame na zacatek zivotniho cyklu
procesu - zda byly dil¢i otazky poloZeny spravné. Je to zaroven prilezitost polozit dil¢i

otazky lépe, ¢i uptesnit oblast dat pro dotazovani.

V oblasti marketingu byva ve vétSiné piipadi z obchodniho hlediska cilem
personalizace reklamy a udrzeni si stdvajicich zakazniki. Divodem je aktualni trend
zékaznické zkuSenosti, ktery se v poslednich letech vyvijel v disledku rostouciho vlivu
spolecnosti stabilni zisk, ktery je v disledku mnohem vétsi, nez zisk z nové akvirovaného
zékaznika. Ke splnéni téchto obchodniho cili Ize vyuzit data miningové techniky, kdy pro
ulohy segmentace napiiklad techniky shlukovani a pro tUlohy klasifikace techniky

rozhodovaci stromy. Tyto techniky jsou v oblasti marketingu jedny z €asto vyuzivanych.

Pti aplikaci data miningovych technik v rdmci KDD procesu lze vyuzit nezavislou a
univerzalné pouzitelnou metodologii CRISP-DM, kterd reflektuje zkuSenosti a praxi z
redlného svéta a detailné popisuje logiku celého KDD procesu, kterou lze aplikovat na
jakykoli projekt a technologii. V diplomové praci jsou popsany vybrané data miningové
techniky, kdy nekteré z nich jsou nasledné i1 soucasti faize modelovani, vhodné k pouziti v
oblasti marketingu. Jedn4 se o techniky shlukovani, rozhodovaci stromy, asocia¢ni pravidla
¢i regresni analyza. Popsany jsou také techniky deskripce a agregace dat, které jsou

vhodnymi technikami v rdmci faze porozuméni dattim.
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V ptipadovych studiich jsou feSeny podobné cile jako byly stanoveny v praktické
aplikaci. Ve vSech ptipadech se jednd o aplikaci data miningovych technik v marketingové
oblasti s cilem personalizace reklamy a udrzeni dlouhodobych vztahd se zédkazniki. Tyto
cile jsou podobné stanovenym cilim v praktické aplikaci. Vystupy z ptipadovych studii v
kombinaci s vlastnimi praktickymi zkuSenostmi ovlivnily vybér technik pro ulohy

segmentace a klasifikace feSené v ramci praktické ¢asti diplomové prace.

V praktické aplikaci jsou stanovené cile z obchodniho a data miningového hlediska
splnény. Je nalezena skupina uzivateli, ktera reaguje na marketingovou komunikaci ¢astéji,
nez ostatni. Tato skupina je nalezena jak ve fazi porozuméni datim pomoci popisné
statistiky, tak i pomoci data miningové techniky shlukovani, kdy jsou nalezeny skryté vzory
v datech ve fazi modelovani. Na tuto skupinu lze zacilit kampané a ndsledné zhodnotit jeji
uspéSnost z obchodniho hlediska pomoci konverzniho poméru. S vyuzitim techniky
rozhodovacich stromil je vytvoifen klasifika¢ni model, ktery s piesnosti 75% urci, zda novy

navstévnik provede transakci, Ci ne.

V zéavéru prace si dovolim konstatovat, Ze data miningové techniky jsou v oblasti
marketingu vhodnymi néstroji k ziskédni konkurencni vyhody. Neustaly vyvoj v oblasti
Dobyvani znalosti z databazi, trvaly rist vypocetniho vykonu a jeho zvySujici se dostupnost
v kombinaci s vyvojem v oblasti marketingu vytvaii velky potencidl pro vytvoreni velmi

mocného prostiedku k dosazeni obchodnich cila spolecnosti.
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Priloha 1: SQL dotazy pouzité v praktické aplikaci

SQL dotaz do Google BigQuery pies API s vyuZitim programovaciho jazyka R

(zdroj dat: http://bigquery.cloud.google.com

zdroj pro dotaz: https://cloud.google.com/ai-platform/notebooks/docs/use-r-bigquery )

library(tidyverse)
library (httpuv)
library(gargle)
library(bigrquery)

projectid = “project-diploma-datamining"

sql <- "SELECT

IFNULL (fullVisitorId,'0') as Navstevnik,

IFNULL (visitId, 0) as Navsteva,

date as Datum,

IFNULL (channelGrouping, '0') as ZdrojNavstevy,

IFNULL (device.deviceCategory, '0') AS Zarizeni,

IFNULL (hits.contentGroup.previousContentGroup2, '0') AS KategorieProduktu,
IFNULL (hits.eCommerceAction.action type,'0') as TypAkce,

IFNULL (totals.timeOnSite, 0) AS DobaNavstevy,

IFNULL (totals.pageviews, 0) AS PocetNavstivenychStranek,

IFNULL (hits.transaction.transactionId, '0') as TransactionID,
IFNULL (SUM (hits.transaction.transactionRevenue/1000000),0) as Revenue
FROM

‘bigquery-public-data.google analytics sample.ga sessions *°,
UNNEST (hits) AS hits,

UNNEST (hits.product) AS hitsproduct

WHERE

_table suffix BETWEEN '20160801'

AND FORMAT DATE ('%Y%m%d',DATE SUB(CURRENT DATE (), INTERVAL 1 DAY))
GROUP BY 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

ORDER BY 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 DESC

”

df <- query exec(sql, projectid, use legacy sql = FALSE, max pages=Inf)

SQL dotazy pouzité ve fazi porozuméni a pripravy dat

-- uzivatelé co provedli transakci,transakcni data
CREATE TABLE TransakceAGR as SELECT

Navstevnik as Navstevnik,


http://bigquery.cloud.google.com/
https://cloud.google.com/ai-platform/notebooks/docs/use-r-bigquery

COUNT (TransactionID) AS PocetTransakci,
SUM (Revenue) AS Revenue,

AVG (Revenue) AS AvgRevenue,

MIN (Revenue) AS MinRevenue,

MAX (Revenue) AS MaxRevenue,

COUNT (TransactionID) / 12 AS KoefTransakceMesic

FROM GA data
WHERE
TransactionID <> '0Q'

GROUP BY 1;

-- uzivatele co provedli transakci - Revenue po produktech

CREATE TABLE ProduktyRevenue as SELECT
A.Navstevnik as Navstevnik,

.Obleceni AS Obleceni,

.Doplnky AS Doplnky,

.Elektro AS Elektro,

.KancelarskePotreby AS KancelarskePotreby,

.KabelkyTasky AS KabelkyTasky,

.Brand AS Brand,

.SkleniceHrnky AS SkleniceHrnky,

H T @ = ©H O Q W

.ZivotniStyl AS ZivotniStyl
FROM
GA data A
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik,

KategorieProduktu AS KategorieProduktu,

SUM (Revenue) AS Obleceni
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0Q'
AND KategorieProduktu = 'Apparel'

GROUP BY 1) B ON A.Navstevnik B.Navstevnik

LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS Doplnky

FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'

AND KategorieProduktu = 'Accessories'

GROUP BY 1) C ON A.Navstevnik C.Navstevnik
LEFT JOIN

(SELECT



Navstevnik AS Navstevnik,
FROM
GA data
WHERE
10t
AND KategorieProduktu

TransactionID <>

GROUP BY 1) D ON A.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik,
FROM

GA data
WHERE

TransactionID <> '0'

AND KategorieProduktu

GROUP BY 1) E ON A.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik,
FROM

GA data
WHERE

TransactionID <> '0'

AND KategorieProduktu

GROUP BY 1) F ON A.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik,
FROM
GA data
WHERE
ot
AND KategorieProduktu

TransactionID <>

GROUP BY 1) G ON A.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik,
FROM

GA data
WHERE

TransactionID <> '0Q'

AND KategorieProduktu

GROUP BY 1) H ON A.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik,

SUM (Revenue) AS Elektro

= 'Electronics'

D.Navstevnik

SUM (Revenue) AS KancelarskePotreby

= 'Office'

E.Navstevnik

SUM (Revenue) AS KabelkyTasky

= 'Bags'

= F.Navstevnik

SUM (Revenue) AS Brand

= 'Brands'

= G.Navstevnik

SUM (Revenue) AS SkleniceHrnky

= 'Drinkware'’

= H.Navstevnik

SUM (Revenue) AS ZivotniStyl

III



FROM

GA data
WHERE

TransactionID <> '0'

AND KategorieProduktu = 'Lifestyle'
GROUP BY 1) I ON A.Navstevnik = I.Navstevnik
WHERE

TransactionID <> '0'

GROUP BY 1;

-- uzivatele co provedli transakci, Revenue po zarizenich
CREATE TABLE ZarizeniRevenue as SELECT
A.Navstevnik as Navstevnik,
J.ZarizeniDesktop AS ZarizeniDesktop,
K.ZarizeniMobil AS ZarizeniMobil,
L.ZarizeniTablet AS ZarizeniTablet
FROM
GA data A
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS ZarizeniDesktop
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND Zarizeni = 'desktop'
GROUP BY 1) J ON A.Navstevnik = J.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS ZarizeniMobil
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0Q'
AND Zarizeni = 'mobile'
GROUP BY 1) K ON A.Navstevnik = K.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS ZarizeniTablet
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND Zarizeni = 'tablet'
GROUP BY 1) L ON A.Navstevnik = L.Navstevnik
WHERE

v



TransactionID <> 'Q'

GROUP BY 1;

-- uzivatele co provedli transakci, Revenue po kanalech
CREATE TABLE KanalyRevenue as SELECT
A.Navstevnik as Navstevnik,
.KanalDirect AS KanalDirect,
.KanalOrganicSearch AS KanalOrganicSearch,
.KanalPaidSearch AS KanalPaidSearch,
.KanalSocial AS KanalSocial,
.KanalReferral AS KanalReferral,
.KanalAffiliates AS KanalAffiliates,

.KanalDisplay AS KanalDisplay,
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.KanalOstatni AS KanalOstatni
FROM
GA data A
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalDirect
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND ZdrojNavstevy = 'Direct'
GROUP BY 1) M ON A.Navstevnik = M.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalOrganicSearch

FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0Q'
AND ZdrojNavstevy = 'Organic Search'
GROUP BY 1) N ON A.Navstevnik = N.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT

Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalPaidSearch

FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND ZdrojNavstevy = 'Paid Search'
GROUP BY 1) O ON A.Navstevnik = O.Navstevnik
LEFT JOIN



(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalSocial
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND ZdrojNavstevy = 'Social'
GROUP BY 1) P ON A.Navstevnik = P.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalReferral
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND ZdrojNavstevy = 'Referral'
GROUP BY 1) Q ON A.Navstevnik = Q.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalAffiliates
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND ZdrojNavstevy = 'Affiliates'
GROUP BY 1) R ON A.Navstevnik = R.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalDisplay
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0Q'
AND ZdrojNavstevy = 'Display'
GROUP BY 1) S ON A.Navstevnik = S.Navstevnik
LEFT JOIN
(SELECT
Navstevnik AS Navstevnik, SUM(Revenue) AS KanalOstatni
FROM
GA data
WHERE
TransactionID <> '0'
AND ZdrojNavstevy = ' (Other)'
GROUP BY 1) T ON A.Navstevnik = T.Navstevnik
WHERE

TransactionID <> '0Q'
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GROUP BY 1;

-- vS8ichni uzivatelé
CREATE TABLE Uzivatele AS SELECT
Navstevnik,
COUNT (Navsteva) AS PocetNavstev,
SUM (PocetNavstivenychStranek) AS PocetNavstivenychStranek,
SUM (PocetNavstivenychStranek) / COUNT (Navsteva) AS AvgStranek,
SUM (DobaNavstevy) AS DobaNavstevy,
SUM (DobaNavstevy) / COUNT (Navsteva) AS AvgDobaNavstevy
FROM
GA data
GROUP BY 1;

-- v3ichni uZivatelé vcetné transakénich dat
SELECT

A.Navstevnik as Navstevnik,
.PocetNavstev as PocetNavstev,
.PocetNavstivenychStranek as PocetNavstivenychStranek,
.AvgStranek as AvgStranek,
.DobaNavstevy as DobaNavstevy,
.AvgDobaNavstevy as AvgDobaNavstevy,
.PocetTransakci as PocetTransakci,
.Revenue as Revenue,
.AvgRevenue as AvgRevenue,
.MinRevenue as MinRevenue,

.MaxRevenue as MaxRevenue,
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.KoefTransakceMesic as KoefTransakceMesic
FROM
Uzivatele A

LEFT JOIN TransakceAGR B ON A.Navstevnik=B.Navstevnik

-— vS8ichni uZivatelé vcetné transakénich dat a revenue po produktech
SELECT
A.Navstevnik as Navstevnik,
.PocetNavstev as PocetNavstev,
.PocetNavstivenychStranek as PocetNavstivenychStranek,
.AvgStranek as AvgStranek,
.DobaNavstevy as DobaNavstevy,
.AvgDobaNavstevy as AvgDobaNavstevy,
.PocetTransakci as PocetTransakci,
.Revenue as Revenue,

.AvgRevenue as AvgRevenue,
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.MinRevenue as MinRevenue,
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.MaxRevenue as MaxRevenue,
.KoefTransakceMesic as KoefTransakceMesic,
.Obleceni as Obleceni,

.Doplnky as Doplnky,

.Elektro as Elektro,

.KancelarskePotreby as KancelarskePotreby,
.KabelkyTasky as KabelkyTasky,

.Brand as Brand,

.SkleniceHrnky as SkleniceHrnky,
.ZivotniStyl as ZivotniStyl,

.KanalDirect as KanalDirect,
.KanalOrganicSearch as KanalOrganicSearch,
.KanalPaidSearch as KanalPaidSearch,
.KanalSocial as KanalSocial,
.KanalAffiliates as KanalAffiliates,
.KanalDisplay as KanalDisplay,
.KanalOstatni as KanalOstatni,
.ZarizeniDesktop as ZarizeniDesktop,

.ZarizeniMobil as ZarizeniMobil,
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.ZarizeniTablet as ZarizeniTablet
FROM

Uzivatele A
LEFT JOIN TransakceAGR B ON A.Navstevnik=B.Navstevnik
LEFT JOIN ProduktyRevenue C ON A.Navstevnik=C.Navstevnik
LEFT JOIN KanalyRevenue D ON A.Navstevnik=D.Navstevnik
LEFT JOIN ZarizeniRevenue E ON A.Navstevnik=E.Navstevnik
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Priloha 2: Dil¢i vysledky a souhrny

Souhrn pro kategorie

Kateg.. %
(entrance)
(not set)
Accessories
Apparel
Bags
Brands
Drinkware
Electronics
Lifestyle
Nest
Office

PocetNavstey
236,243
221,912

52,368
141,562
72,929
77,068
51,364
65,698
11378
408
54,076

PocetTransakci
4

699

B10D

5,194

1,182

Souhrn pro zafizen( a zdroj navstévy

Kategorie P.. Zarizeni
Office desktop

mobile

tablet

Zdroj Navstevy
(Utherj
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Sodial
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

sacial

PocetNavsteyv
7

916
7528
478
20,463
1,546
10,747
1429
3

51
2,050
131
5,550
756
282
341

7

349
20
1233
136
53

54

Souhrn pro zafizeni a zdroj navstévy

Kategorie P.. Zarizeni
Lifestyle desktop

mobile

tablet

Zdroj Navstevy
Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social
Affiliates
Direct

Display

Organic Search
Paid Search
Referral

Social
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

social

PocetNavstev
100
3,953
252
3182
263

3

268

7

811
119
31

32

2

46

1

156
18

5

7

Souhrn pro zafizeni a zdroj navitévy

Kategorie P.. Zarizeni
Electronics  desktop

mobile

tablet

Zdroj Navstevy
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Searcn
Referral

Social
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Sodial

PocetNavstev
s.427
524
23083
1,748
14,875
2,107
6

73
2715
150
6,293
852
304
493

9

399

22
1,248
186

54

58

AVG.Trans/Mesic
o
58
68
433
98
=]
67
53
1z
1]
121

PocetTransakci
U

3
250
18
360
43
632
5

1

o
3z

PocetTransakci

PocetTransakei
119

I

P OoOR®©®OoROoR oW

Median Revenue Min. Revenue Max.
267 86
83 3
184 3
a2 2
165 &
78 3
126 2
181 5
273 7
158 158
247 2
AVG.Trans/Mesic  Median Revenue Min. Revenue
U
o 92 13
24 407 5
2 350 23
30 158 5
a4 256 7
53 278 2
0 172 51
0 12 12
o
3 166 El
o 82 21
3 92 4
1 32 12
0
ol ]
o
0 339 22
0
1 122 26
o 2,238 102
o
0 209 208

AVG.Trans/Mesic

cCoocoCco0ocOoOoOROOO MO WS

AVG Trans/Mesic
10

Median Revenue

Median Revenue

B80S

Min. Revenue

13

204

Min. Revenue
3

88

6

14

4

25

19
106
12
10

. Revenue
577
66,182
26,862
477,526
285,752
22,405
231,365
74,166
58,917
158
336,688

Max. Revenue

179

336,688

3,642

46,510

2,755

72,908

425

12

16,475

5,226

1,080

1,765

1,824

1,798

4,374

209

Max. Revenue

3,888

9,917

95

789
237

Max. Revenue
74,166

4,683

35,989
28,753
24627

1,209

KonverzniPomer

0,00%
0,30%
0,91%
1,86%
0,88%
0,68%
0,97%
0,60%
0,75%
0,23%
1,53%

KonverzniPomer

0,21%
2,03%
1,93%
1,02%
172%
3,06%
0,24%

10,00%
0,00%
0,94%
1,48%
0,36%
0,99%
0,00%
0,20%
0,00%
0,88%
0,00%
0,51%
0,83%
0,00%
1,08%

KonverzniPomer
0,00%
0,50%
0,00%
1,3%%
0,00%
0,00%
0,65%
0,00%
0,62%
0,53%

KonverzniPormer
0,74%
0,44%
0,46%
0,57%
1,11%
0,24%
0,00%
0,00%
0,14%
0,73%
0,26%
0,36%
0,00%
0,13%
0,00%
0,16%
0,00%
0,43%
0,35%
0,00%
1,14%

AVG.Time
134
352
1,188
1172
1,230

743
1167
1,064
1,288

897
1,403

AVG.Time
Lbua

850
1,669
1,543
1,346
1,500
1658

B899

AVG.Time
1,028
1339
1386
1294

921

AVG.Time
1230
1237
1,085
1,140
1,082

BT
556
B79

AVG.Pages
4

9

32

31

19
32

a1
1
39

AVG.Pages
a3

AVG Pages
40
a1
52
45
2
50
40

AVG.Pages
32

33
30
36
32
24
20
25
23
30
22
28
24
21
38
28
21
27
26
28
53
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Souhrn pro zafizeni a zdroj navstévy

Kategorie P.. Zarizeni

Drinkware

desktop

mobile

Zdroj Navstevy
ArTiates

Direct

Display
Crganic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

PocetNavstev
SUS

7,694
470
18,757
1409
11,156
1,251
2

40
2,055

Souhrn pro zafizen( a zdroj navstévy

Kategorie P..
Brands

Zarizeni
desktop

mobile

tablet

Zdroj Navstevy
oy
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Sacial

PocetNavstev

599
5,668
320
26,989
1307
8813
5.058
a

91
3,939
122
16,243

Souhrn pro zafizen( a zdroj névstévy

Kategorie P..
Bags

Zarizeni
desktop

mobile

tablet

Zdroj Navstevy
Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

PacetNavstev
748
26,565
1922
18153
1698
El

3
2,350
164
6,823
807
227
334

Souhrn pro zaFizeni a zdroj névstévy

Kategorie P..
Apparel

Zarizeni
desktop

mobile

tablet

Zdroj Navstevy
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

(Other)
Affiliates
Direct

Display
Organic Search
Paid Search
Referral

Social

PocetNavstev
1,600

16532

1199

49,974

3,889

29,322

3,477

PocetTransakci  AVG.Trans/Mesic
I u

116 10
16 1
195 16
21 2
373 31
3 o

0 o

0 o
14 1
1 o
37 3
7 1

1 o

0 o

0 o

2 o

0 o

9 1

2 o

1 o

0 o

PocetTransakci  AVG.Trans/Mesic

0 0
95 8
7 1
282 23
25 2
233 20
9 1

o 0

o 0
38 3
o 0
103 5
7 1

1 0

1 0

] 0

4 0

0 0
16 1
0 0

0 0

0 0

PocetTransakci  AVG.Trans/Mesic

PocetTransakei  AVG.Trans/Mesic

2 0
722 50
57 5
1,256 105
177 15
2,500 208
64 s

0 0

1 0

72 6

2 0
228 19
a3 a

E 0

2 ]

0 0

0 0

12 1

0 0

a3 a

8 1

1 0

1 0

Median Revenue

87
71
33
71

20

a5
28

Median Revenue

n

20
92
27
13

72

Median Revenue

Median Revenue
30

82

171

78

82

94

42

14
63
57
32
59
78
233

40

63
23
26

Min. Revenue

7
70
z
12
4
67

19

15

20
28

Min. Revenue

Min. Revenue

Min. Revenue

25

12
50
50

12

16
24
23
26

Max. Revenue

12,150
231,365
12,280
6,810
61,333
2232

7,135

22

594
70
28

Max. Revenue

17,013
4,870
22,405
5,523
16,350
228

Max. Revenue
14,469
31,465

9,806
40,424
394

6,365

1,509
105

1,286

389

Max. Revenue
31

405,469
477.526
46,636
14975
44,144

3411

14
24,409
90
1858
3192
77
416

254

1,662
1,150
23
26

KonverzniPomer

0,91%
2,02%
0,67%
0,93%
1,94%
0,17%
0,00%
0,00%
0,45%
0,66%

KonverzniPomer
0,00%
1,07%
136%
0,65%
127%
1,80%
0,12%.
0,00%.
0,00%.
0,60%.
0,00%.
0,40%.
0,53%
0,16%.
0,03%
0,00%.
0,45%
0,00%
0,32%
0,00%
0,00%
0,00%

KonverzniPomer
0,77%
0,51%.
0,79%.
171%
0,27%
0,00%
0,00%
0,31%
0,00%
031%
0,43%
0.28%
0,00%
0,00%
0,00%.
0,37%
0,00%.
0,58%.
0,40%
3,66%.
0,00%

KonverzniPomer
0,07%.
2,21%
2,28%
1,30%
2,19%
3,62%
1,17%
0,00%.
0,47%
0,69%
0,37%
0,63%.
1,06%
0,29%.
0,10%.
0,00%
0,00%
0,89%
0,00%.
0,81%
1,15%
0,76%
0,48%

AVG.Time
U
1263
1181
1115
1167
1387
867
607
608
958
1556

AVG.Time

AVG.Time
1102
1,200
1324
1,405

897
696
659
1,012
830
949
1182
1,033
767
1,320
2,138
1,096
1,863
1,107
1,310
1174
427

AVG.Time
955
1327
1351
1107
1,207
1621

AVG Pages
Y

34
35
30
36
41
24

s
20
23
35
24
29
24
19
34
33
16
30
37
28
35

AVG.Pages

17
25
29
20
26
27
13
12
22
17
23
15
22
21
14
26
13
13
17
22
21
13

AVG Pages
32
3
a2
a1
24

21
25
21
25

24
22
33
46
30
30
30

k38
16

AVG.Pages
hg
3
36
29
36
45
22
12
19
21
26
21
24
24
18
14
17
29
26
27
29
16
37



Shluk clust
Navstevnik
992792274
992976518..
'993668261..
993782157..
993931629..
994612906..
'995018230..
995261617..
995629614..
996063716..
'996383485..
996742146..
'996789648..
996803515..
'997037802..
997274198..
'997358958..
997423225..
'997435191..
997570217..
997712382..
998156222..
'998157580..
'998159354..
'998298577..
999017446..
'995018361..
'998476707..
'995740924..
Grand Total

Shluk clust

Navstevnik

YY2IYZ2T4..
992976518..
993668261..
993782157..
993931629..
994612906...
995018230...
995261617..
995629614..
996063716...
996383485..
996742146..
996789649...
996803515..
997037802..
997274198..
997358958..
997423225..
997435191..
997570217..
997712382..
998156222..
998157580..
998159354..
998298577...
999017446..
999018361..
999476707...
999740924..
Grand Total

er_2
Pocet Navstev
P2

74
61
14
27
24
14
57
23
18
27
43
14
41
38
22
59
68
18
38
30
22
12
20
40
19
55
82
24

125,943

er_2
Brand
u

0
379

188,707

Shluk cluster_1

Navstevnik
082483972..
195745897..
Grand Total

Pocet Navstev
866

864

1,730

Shluk cluster_1

Navstevnik
082483972..
195745897..
Grand Total

Brand

PP NOOOORNRERRERWOOWROROORWONGOO O

2,672

Zivotni Styl

OO CO0OOOCO0O0OOCO0O0OO0O0OO0OO0O0OOO0O0GO0O0O0OO0 OO C

@
&

Pocet Transakci

0

18

18
Zivotni Styl
0
0
0

3729
7,814
2,435
1,666
5,663
3185

925
1882
3,140
1,430
1,647
2,500
1,750

924
2,035

563
1884
2,035

940
1935
5381
3,166
1,878
1122
3,859

S04
1,503
1423
2,084

Kanal Direct
u

0
974
0

0

0

0
6,504

ocoooooooo

21,277

coocoooocoooocoo

2,378,603

#Avg. Avg Doba

9z
83
27
17
103
31
16
28
%6
a6
41
28
34
25
89
23
4z
34
34
64
%0
37
22
25
76
1
33
65
43

Kanal Referral
U

Ccocooooooooooo

363

o

cocoooo

202
1,785,648

Pocet Transakei Avg. AvgDobaN.. Avg. AvgStranek Avg.AvgRevenue
u 1052 25 u

[}
162
[}

0
4,437

2,168
4,745

Kanal Organics..

oo oocg

173

144

ooooe

452

842

0
1,249,176

Avg. Avg Stranek Avg. Avg Revenue

Navstevy
2,962 26
1,641 33
2,301 30
Kanal Direct Kanal Referral
0 0
285,752 0
285,752 0

0
77,750
38,875

Revenue
u

0
974
0

0
€873

6,504
4,745

21,277
173

]
144
215

0

5,648,757

Kanal Paid Search
u

205,084

Revenue

0
1,399,494
1,399,494

Kanal Organic
Search Kanal Paid Search

0
0
0

]
]
0

Obleceni KancelarskePot..  Kabelky Tasky

U u U

0 [} [}

144 0 116

0 [} [}

0 0 0

0 6,702 [}

0 0 0

6,504 [} [}

4,745 0 0

0 [} [}

0 0 ]

0 [} 0

0 [ 0

0 [} [}

0 193 22

0 [} 0

0 0 0

0 21,277 0

173 0 0

0 ] ]

144 0 0

0 [} 215

0 0 0

0 ] ]

0 0 0

[ [} [

] 0 399

0 842 [

0 202 0

1,764,963 1,233,227 783,137
Kanal Social Kanal Ostatni

OO 0000000000000 O00O0OO0O0O0O00O0O000 0 Cd
OO 0000000000000 O00O0OO0O0O0O00O0O000 0 Cd

Kancelarske

Obleceni Potreby
0 0
857,445 2,508
857,445 2,508

Kanal Social Kanal Ostatni

0 0

0 0

0 0

Kanal Display
u

C0O 0000000000000 O00O000O0000O0O0O0 0o

Kabelky Tasky
0

300,221
300,221

Kanal Display

Elektro
u

w
o

0
=
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
9

550,11

Kanal Affiliate:

C0D 00O O0O0O0DO0OOO0O0OOCO0OO0O0O0O0O0O0GO0O0O0O0O0 OO C

Elektro
0
4,683
4,683

0

Doplnky
v

ccococococoooooo

2

¥
&

OCoocococooococooooo o

488,889

Zarizeni Desktop
u

0
974
0

0
8,873

6,504
4,745
0

0

0

0

240
363

0

0
21,277
172

8s

144
215

0

0

0

0

452
842
202
5,437,563

Doplnky
0
]
o

Kanal Affiliates  Zarizeni Desktop

]

Sklenice Hrky
U

coocococoocococoooao

oo

oo

coococooooo

349,886

Zarizeni Mobil
U

ocooooooooo

503

Ccoocooocoocooocooooooo o

192,224

Sklenice Hrnky B
0
232,083
232,083

Zarizeni Mobil
0 0

0 1,399,434 0
0 1,399,494 0

XI



Shluk cluster_0Q

Navstevnik Pocet Navstev  Pocet Transakei Avg. AvgDobaN.. Avg. AvgStranek Avg. Avg Revenue Revenue Obleceni Kancelarske Pot.. Kabelky Tasky Elektro Doplnky
995506095, 1 u u 1 u u u u u u u
'999909460.. 4 0 485 10 0 0 0 0 0 0 0
‘99991365 1 0 29 3 0 0 0 0 0 0 0
'999935061.. 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
'999935558.. 1 o o 1 o 0 0 o o o o
'999943091.. 5] o 902 24 0 ] ] o o 0 0
'999943980.. 1 0 4 2 0 0 0 0 0 0 0
'995544083.. 1 0 21 2 0 0 0 0 0 0 0
'999947022.. 1 o 82 8 o 0 0 o o o o
'999950970.. 1 o o 1 0 ] ] o o 0 0
'999952005.. 14 0 175 9 0 ] ] 0 0 0 0
'999954564.. 1 0 2,350 3 0 0 0 0 0 0 0
'999959186.. 1 0 18 2 0 0 0 0 0 0 0
99996326 1 o o 1 0 ] ] o o 0 0
'999967908.. 1 L] L] 1 0 0 0 L] L] 0 0
999973422.. 1 ] ] 1 0 0 0 ] ] 0 0
'999973962.. 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
'999976128.. 4 0 227 8 0 0 0 0 0 0 0
'999977307.. 1 L] L] 1 0 0 0 L] L] 0 0
'999977483.. 1 ] ] 1 0 0 0 ] ] 0 0
'999979980.. 4 0 42 5 0 0 0 0 0 0 0
'999980122.. 12 0 608 23 0 0 0 0 0 0 0
'999982406.. 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
'999982563.. 3] ] 552 S 0 0 0 ] ] 0 0
999988742, 5 o 6l 4 0 ] ] o o 0 0
'999990672.. 2 0 515 4 0 0 0 0 0 0 0
'999996318.. 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
'999997826.. 1 o o 1 0 0 0 o o 0 0
'999998643.. 1 0 55 2 0 0 0 0 0 0 0
Grand Total 1,270,226 9,056 191 6 9 3,511,513 1,253,391 822,743 355,181 165,211 247,858
Shluk cluster_0

Navstevnik  Brand Zivotni Styl Kanal Direct Kanal Referral Kanal OrganicS.. Kanal Paid Search Kanal Social Kanal Ostatni Kanal Display ~ Kanal Affiliates Zarizeni Desktop
9Y9506095.. u u u u u u u u u u u
'999509460.. 0 L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999913694.. 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 ] 0
999935061.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999935558.. 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 ] 0
999943091.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999943980.. 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 ] 0
999944083.. 0 L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999547022.. 0 o 0 0 o 0 0 o 0 0 o
'999950970.. 0 L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'998952005.. 0 o 0 0 o 0 0 o 0 0 o
999954564.. 0 L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999559186.. 0 i 0 0 i 0 0 i 0 0 i
'999963269. 0 o 0 0 o 0 0 o 0 0 o
'999567908.. 0 i 0 0 i 0 0 i 0 0 i
999973422.. 0 o 0 0 o 0 0 o 0 0 o
999573962.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
999976128.. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
999577307.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999977483.. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
'999579980.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999980122.. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
999982406.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'999982563.. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
999988742.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'998990672.. 0 1] 0 0 1] 0 0 1] 0 0 1]
999996318.. 0 L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
'9995997826.. 0 o 0 0 o 0 0 o 0 0 o
999998643.. ] L] 0 0 L] 0 0 L] 0 0 L]
Grand Total 50,411 477 1,173,534 1,488,964 703,649 71,910 0 0 1,177 14 3,388,340

Sklenice Hrnky
U

]
]
o]
3}
]
[+]
o]
3}
]
o]
o]
]
]
o]
0
]
[+]
o]
0
]
[+]
o]
0
]
[+]
o]
0
]
2

204,43,

Zarizeni Mobil Z

XII



