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Abstract

CHALUPOVA, N.,: Prediction of customer behaviour through datamining assets. Acta univ. agric. et silvic.
Mendel. Brun., 2009, LVTI, No. 3, pp. 43-54

Business managers accounting for commercial success or non-success of the organization have to
gain knowledge needful for correct decision acceptance. These knowledge represent sophisticated
information hidden in enterprise data. One possibility, how to extract mentioned knowledge from
data, is to use so-called datamining assets.

The paper deals with an application of chosen basic methods of knowledge discovering in databa-
ses for area of customer-provider relation and it presents, how to avail acquired knowledge as basis
of managerial decisions leading to improving of customer relationship management. Tt solves predic-
tion, whose aim is, on the basis of some attributes of exploring objects, to predict future behaviour
of objects with these attributes. This way acquired knowledge, as the output of prediction, then can
markedly help competent enterprise manager with planning of marketing strategies, for example so-
called cross-selling and up-selling. The contribution describes a whole operation of available data
processing: from its purifying, over its preparation for mining task, to self processing by the help of
SAS Enterprise Miner tool. Regression analysis, neural network and decision tree, whose principles
are briefly explained in this paper too, were used for knowledge mining. The estimation of customer
behaviour was tested by two mining task varying in attribute using and in categories number of one
of predicive attributes. The results of these two tasks are confronted by the help of prediction fruit-

fulness charts.

knowledge discovery in databases, datamining, prediction, customer, decision process, control

Chce-li firma obstét v sou¢asném konkuren¢nim
prostfedi trhu, je nezbytné, aby sledovala chovani
svych zédkaznikil. Za obchodni dspéch ¢i nedspéch
organizace odpovidaji podnikovimanazefi, ati proto
musi ziskdvat znalosti potFfebné pro pfijeti sprav-
ného rozhodnuti. Tyto znalosti pfedstavuji sofisti-
kované informace ukryté v datech, kterd ma podnik
k dispozici. Novotny, Pour a Slansky (2005) uvad&j,
Ze objem dat se v podniku zdvojnasobi v priméru
kazdych pét let, coz znamend, ze v soucasné dobé
jiz neni problém data ziskat a uchovat, ale efektivné
je zpracovat a vyuzit jejich potencial.

Moznosti, jak zminované znalosti z dat ziskat,
je vyuzit prostiedkt tzv. dataminingu. Tento obor
se zabyva otdzkami, jak nalézt v datech souvislosti,
které nejsou p¥imo zfejmé, a které napomahaji 1épe
porozumét firemnim procestim. Jednou z vyznam-
nych tloh dataminingu je predikee, jejimz cilem
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je na zdklad€ uréitych vlastnosti zkoumanych ob-
jekttr predpovédét budouci chovani objektd s t&-
mito vlastnostmi. Vysledny vystup (pFedpovéd) pak
miiZze vyrazné napomoci p¥i tzv. kiiZovém prodeji —
snahy, jejichz téelem je navysit objednavku zakaz-
nika doporufenim jinych produktti nabizenych
spole¢nosti (Clemente, 2004) a ndsledném prodeji — ak-
tivity, jejichz cilem je nabidnout zdkaznikovi vy3si/
pokrocilejsi, a tedy i drazsi model/verzi produktu)
(Parr Rud, 2001). Nalezené znalosti 1ze vyuzit nap¥i-
klad p¥i planovani marketingovych strategii pfesnéj-
$im zacilenim kampangé, p¥i pé¢i o zakazniky apod.

Cilem¢lankujeaplikovatvybranézdkladnimetody
ziskdvani znalosti z databdzi na oblast vztahu zakaz-
nika a obchodu a ziskanou znalost vyuZit s ohledem
na vztah k feSenému problému - jako podklady pro
manazerska rozhodnuti vedouct ke zlep3eni Fizeni
vztahu se zdkazniky.
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MATERIAL A METODY

Jako nastroj realizace predikce v nésledujici iloze
byl pouzit software Enterprise Miner spolenosti
SAS Institute Inc. Pro projekty dolovéni dat imple-
mentuje metodiku tzv. SEMMA, podle niz kroky
analyzy zahrnuji (SAS Institute Inc., 2008; Berka,
2003):

e vyb&r vhodného vzorku zkoumanych objektil

(Sample)

e prozkoumani struktury dat (Explore)

e datové transformace (Modify)

e analyza dat - vytvofeni modelu dat (Model)

e zhodnoceni vyuzitelnosti modelu, interpretace
vysledka (Asses).

Dostupni jazykova verze tohoto néstroje byla
pouze v anglické mutaci, proto i textové popisky
ve schématech €i grafech (generovanych pouzitym
ndstrojem) prezentovanych v této praci jsou ang-

lické. Ve je viak patfi¢né vysvétleno v textu ¢lanku.

Zdrojova data

K realizaci dolovaci dlohy byla pouzita data po-
skytnutd Ing. Ladislavem Stejskalem, Ph.D., partne-
rem a koordingtorem Setfenf Omnibus 2007 za Ustav
marketingu a obchodu Provozné ekonomické fakulty
Mendelovy zem&dglské alesnické univerzity v Brné.

Popis a obsah dat

Zpracovavana data reprezentuji odpovedi dota-
zovanych respondentt na jednotlivé otdzky z Do-
tazniku pro ob¢any v ramci Setfeni OMNIBUS 2007.
Jednd se o dotaznikové SetFeni poFddané Vyso-
kou skolou evropskych a regiondlnich studii, o.p.s.
v Ceskych Budé&jovicich ve spolupriaci s Ceskou ze-
mé&d¢lskou univerzitou v Praze, Zdpadoceskou uni-
verzitou v Plzni, Vysokou skolou polytechnickou
v Jihlavé, Mendelovou zemé&dé&lskou a lesnickou
univerzitou v Brng, Stredoeurépskou vysokou sko-
lou ve Skalici a Slovenskou polnohospodarskou
univerzitou v Nitre.

Cilem uvedeného 3etfent je zjisténi nazort ob-
¢anti na otdzky tykajici se zejména problematiky
investi¢nitho rozhodovini, regiondlntho rozvoje
avefejné spravy, spotfebitelského chovéni, trhu ces-
tovniho ruchu a trhu potravin.

Data, kterd jsou zpracovavana v ramci této dolo-
vaci dlohy, maji podobu jedné tabulky o necelych
stopadesati sloupcich a vice nez dvou tisicich ¥ad-
cich. Kazdy zdznam (fadek) p¥edstavuje jeden vypl-
nény dotaznik. Jednotlivé atributy (sloupce) pred-
stavuji konkrétni odpovéd respondenta na uréitou
otazku v dotazniku a jsou systematicky pojmeno-
vany podle toho, které ¢4sti vyzkumu se tykaji:

e prvni znak prefixu (pismeno) udavi, ke které ¢asti
Setfeni se vaze atribut, jehoZ prefix za¢ina timto
pismenem (sled otdzek v dotazniku lze jednoduse
rozdelit na skupiny otdzek tykajicich se jednotli-
vych vy3e uvedenych problematik Setfent)

e druhy znak prefixu (Cislo) pFedstavuje poradi
otazky v ptislusné ¢asti SetFent

e zbyla East nazvu by méla symbolicky zachytit ob-
sah otézky.

Napiiklad nazvy atributi D4_penzijni a D4_sta-
vebni, D4_vkladni, atd. znamenaji, Ze se jedné o od-
povédi na otazky tykajici se investi¢niho rozho-
dovéni. Tyto atributy mohou také byt pouze &ésti
odpovédi, a to v piipadé, Ze v odpovédi bylo mozné
vybrat vice variant nebo ur¢it dileZitost varianty -
kazdd varianta pfedstavovala jeden atribut, ktery
mohl nabyvat vice hodnot.

Data byla ziskdna pomoci nékolika technik shéru
dat, napf. papirové dotazniky, rtizné varianty webo-
vych formulafovych dotazniki (kazd4 instituce po-
dilejici se na vyzkumu shromazdovala data do svych
databdzi). Z této skutenosti pak pramenila potieba
sjednotit podobu dil¢ich datovych zdroju.

Predxzpracovdni dat

Z dtvodu zmin&né riiznorodosti zdrojt ai daldich
nedostatkt v datech bylo nutné viechna data sou-
stfedit do jediného zdroje a nadéle je upravit. Sna-
hou téchto transformaci bylo upravit data do jednot-
ného formétu (struktury) vhodného pro dolovani.

Nejvice frekventovanym jevem, ktery se v datech
vyskytoval, byl tzv. konflikt hodnot - p¥ipad, kdy
hodnoty, které znamenaji stejnou véc, jsou rozné.
Pravdépodobné nej¢ast&ji byl zptisobeny skuteé-
nosti, Ze jako odpovéd na otizku bylo mozné uvést
né&co jiného, nez bylo obsazeno v nabizenych moz-
nostech. Tento problém byl manuélné feden jednim
ze zpusobii:

e podobné odpovédi byly sdruzeny do jedné ,,nové
moznosti (napf. v otdzce zaméfené na nejcas-
t&ji vyuzivané zptisoby dopravy byla Casto zvo-
lena moznost ,jiné — uvedte* a zde byly uvedeny
ovlaké,  vlak + bus¢, ,CD% ,CSAD“ apod., které
byly slou€eny do nové kategorie ,,dal3i hromadna
doprava)

e odpovédi, které byly velmi blizké nékterym z na-
bizenych moznosti, byly zahrnuty pod nabizenou
moZznost.

Nezadoucim jevem v datech byly riizné logické
chyby, napfiklad v €asti dotazniku zjistujici od re-
spondenta zakladni identifika¢ni ddaje, dochédzelo
k tomu, ze v jedné otdzce bylo zaddno stitni ob-
Canstvi a v jedné z dal3ich otdzek, nezévisle na vyse
uvedené odpovédi, vybran region bydliste, pri¢emz
bylo mozné jako statni ob&anstvi zadat napi. Ces-
kou republiku a zdroven z regiont vybrat napf. Bra-
tislavsky kraj. Tento nesoulad bylo nasté€sti mozné
ve vEtsing pFipadt odstranit dohleddnim regionu
bydlisté respondenta podle uvedené obce a uprave-
nim pfislusnych atributdl (patné uvedeného stitu
nebo kraje) - jind ast SetFeni se totiz zabyvala spo-
kojenosti s riiznymi oblastmi Zivota v mist& bydlité
respondenta a toto bydlist€ zde bylo také uvedeno.
Timto zptsobem Casto byly i doplnény nékteré chy-
bé&jici hodnoty atributd, které bylo mozné odvodit
z atributt jinych.

Z urtitych skupin dat byly odstranény dal3i ne-
srovnalosti zptisobené integraci nékolika zmiriova-
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nych datovych zdrojii. V n&kterych skupindch dat
bylo u pfislusného atributu uvedeno ,ano* nebo
,ne“ (oznafeny piisludny checkbox ve webovém
formula¥i), vjinych podmnozinach dat byly tyto atri-
buty prazdné a jiny atribut obsahoval souhrnnou
odpovéd - Fet€zec obsahujici oznaéeni jednotlivych
polozek vybranych respondentem (nap¥. mezerami
¢i jinak oddélena pismena a, b, ¢ atd.). Z t&chto fe-
tézcl byla tato jednotlivd oznaéeni (pismena) extra-
hovanaa do pfislusného sloupce pfenesena spravna
hodnota - nap¥. v MS Excelu v butikdch pFislusného
sloupce funkci =KDYZ (JE . CHYBHODN (NAJIT (,a";
<bunka s fetézcem>; 1)); ,“; ,ano“).
Pouzitim nejen uvedenych zptsobti vedoucich
k vy¢€isténi a zhodnoceni dat se v3ak viechna nega-
tiva odstranit nepodafilo. Pro predikci chovéni zdkaz-
nika v tloze popisované déle ale byly pouzity pouze
atributy, jejichz negativa bylo mozné odstranit. Zmi-
fiované nedostatky se objevuji v atributech, jejichz
hodnoty z pfevazné vétdiny nebylo mozné zaradit
do nékolika (max. deseti) kategorii. Takovymi jsou
napf. uvedenirtiznych nazortinebo zdtivodnénispo-
kojenosti ¢ nespokojenosti zakaznika s produktem.

Analytické metody

Jak bude uvedeno dale, pro ziskini znalosti uzi-
te¢nych v oblasti Fizeni vztahu se zdkazniky bylo
vyuzito regresni analyzy, neuronovych siti a rozho-
dovactho stromu, jejichz principy jsou stru¢né vy-
svétleny v nasledujicim textu.

Jednotlivé metody ¢leni rizni autofi podle riz-
nych hledisek. Pro déely této prace je dostatujici
rozdéleni na (Parr Rud, 2001):

e statistické (linedrni regrese, logisticka regrese atd.)
e nestatistické (neuronové sit&, genetické algo-

ritmy) a
e smi3ené (rozhodovaci stromy, bayesovska klasifi-

kace a dal3i).

Statistika nabizi celou Fadu teoreticky dobfe pro-
zkoumanych a zdévodnénych a léty praxe ovéte-
nych metod pro analyzu dat. Statistickou analyzou
experimentdlnich dat se podrobné zabyvaji napii-
klad Meloun a Militky (2006). Dostate¢né vysveét-
leni principt pouzitych statistickych metod lze na-
1ézt v publikacich Benjamini a Leshno (2005), Han
a Kamber (2006) ¢ Parr Rud (2001). Posledni dvé
zmifiované publikace seznamulji ¢tenafe také se za-
klady pouzitych nestatistickych a smisenych metod.
Podrobnéji se neuronovym sitim ve vztahu k data-
miningu vénuje Zhang (2005), jejich aplikaci se za-
byvaji Dostél, Rais a Sojka (2005). Z kategorie smi3e-
nych metod byl pouzit rozhodovaci strom. Principy
této metody a jeji vyuziti v dataminingu rozebiraji,
kromé poslednich dvou jiz uvedenych, také Rokach
a Maimon (2005).

Regresni analyza

Regresni analyza je oznafeni statistickjch me-
tod, jejichz pomoci se odhaduje hodnota jisté né-
hodné veli¢iny (takzvané zavisle proménné, cilové
proménné, regresandu anebo vysvétlované pro-

mé&nné) na zdklad€ znalosti jinych veli¢in (nezavisle
proménnych, kovariat, regresortt anebo vysvétluji-
cich promé&nnych). Snahou regresni analyzy je na-
lézt takovou ,idealizujici“ matematickou funkei,
aby co nejlépe vyjadfovala charakter zévislosti a co
nejvérnéji zobrazovala priib&éh zmé&n podminénych
praméra zdvisle proménné. Jde tedy o Fe3eni dlohy
aproximace pozorovanych hodnot danym typem
funkce, oviem s nezndmymi parametry.

Prosta linedrni regresni analyza je statistickou me-
todou, kterd kvantifikuje zavislost (hledany jsou pa-
rametry této zdvislosti) mezi dv€ma spojitymi pro-
ménnymi: zdvislou promé&nnou ¢ili proménnou,
ktera je predikovana, a nezavislou, tedy prediktivni
proménnou (jejiz hodnoty slouZi k predikei). V pra-
b&hu linedrni regrese je hleddna takovd pFimka
prochazejici mezi jednotlivymi body, pro niz plati,
Ze soulet druhych mocnin odchylek od kazdého
bodu je co nejmensi.

Nelinedrni regrese je velmi podobna linedrni.
V tomto piipadé je ale pFedpokliddna slozit&jsi
funkéni zéavislost mezi nezavislou a zévislou pro-
mé&nnou. Proto je zpravidla nutné transformovat
prediktivni (nezéavislou) promé&nnou tak, aby umoz-
fiovala najit lep3i prolozeni (kfivkou kvadratickou,
obecné polynomickou, exponencialni atd.).

Logistickd regrese je zajimavym pfipadem neli-
nedrni regrese. Li3i se hlavné v tom, Ze zavisla pro-
mé&nnd neni spojitd, je diskrétni neboli kategoridlni.
Tim se logistickd regrese stiva velmi uzite¢nou na-
piiklad v marketingu, protoZe v této oblasti je ¢asto
vyvijeno UGsili pfedvidat diskrétni akci, napiiklad
odezvu na nabidku nebo nesplaceni puajcky (Parr
Rud, 2001). Proto se zde nemodeluje p¥imo zévisla
(diskrétni) veli¢ina, ale spojitd hodnota reprezentu-
jici funkci pravdépodobnosti vyskytu udélosti ne-
boli pravd&podobnost, Ze tato veli¢ina ma konkrétni
hodnotu v zavislosti na kombinaci hodnot nezavis-
lych velicin.

Neuronovd sit

Umeélé neuronové sit€ jsou velmi zjednodusenym
modelem myslent lidského mozku. Jeho ¢innost je
umoznéna neuronovymi propojenimi, kterd vytva-
Feji zivot Eloveka vEetné jeho procesu uceni.

Z biologické interpretace funkce neuronu byla se-
stavena jednoducha varianta matematické interpre-
tace neuronu (perceptron) (Obr. 1), které jsou pak
navzajem propojovany v sit.

Xn

1: Matematicky model neuronu
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Uneuronovychsitinelze znat detailné vnitini struk-
turu systému, je na ng&j kladeno pouze nékolik pfed-
pokladii, jez umozni popsat chovani systému funk-
cemi, které provadéji transformaci vstup - vystup.

Principem neuronovych siti je nastaveni parame-
tritjednotlivych neuront vprocesu u¢enisez trénin-
kovych dat tak, aby vysledna konfigurace co nejlépe
vyhovovala nasledné klasifikaci a predikei. Zakladni
logickou jednotkou je neuron - uzel, do kterého
vstupujitdaje (x,X,, ..., x, na Obr. 1) bud z vnéjsiho
vstupu sité nebo z vystupu jiného neuronu. Z to-
hoto uzlu vystupuji zpracované tdaje (o na Obr. 1)
do dalstho neuronu nebo na vystup sité.

Uméld neuronova sit pracuje ve dvou fazich.
V prvni vystupuje sit (model slozitého systému)
vroli,zvidavého zédka, tj. u&i se nastavit své parame-
try tak, aby co nejlépe vyhovovaly poZadované to-
pologii sité. Ve druhé fazi se stava sit ,,odbornikem*,
nebot produkuje vystupy na zédklad€ znalosti ziska-
nych v prvni fazi.

Pfi konstrukci kazdé neuronové sité je nutné
definovat jeji jednotlivé vrstvy (vstupni, skryté, vy-
stupni), jednotlivé vstupni a vystupni neurony, zpt-
soby propojeni neuronti navzajem mezi sebou (for-
mulace pfenosové funkce neurontt mezi skrytymi
vrstvami — £ na Obr. 1), zptsob jeji vyuky (bez uci-
tele, s u€itelem, v epochéch) a proces ziskavéani po-
znatk?. Dffve nez zagne vlastni proces zpracovani,
rozd&luji se data na tfi skupiny: trénovaci, testovaci
a data pro findlni validaci. Poté se kazdému z uzlt
v prvni vrstvé (vstupni vrstva) p¥ifadi vahy (w, w,,
..., w,_na Obr. 1). B¢hem kazdé¢ iterace jsou vstupy
(tréninkova data) zpracovany systémem a porov-
néany se skute¢nou hodnotou (testovaci data). Zm&¥i
se chybaa pFeda se ke zpracovani systému, aby upra-
vil ptivodni vihy. Proces kon¢i v okamziku, kdy je
dosazeno piedem uréené minimalni chyby.

Neuronové sité je vhodné pouzitv piipadg, ve kte-
rém zna¢nou roli vmodelovaném procesu hra je na-
hoda a deterministické zavislosti jsou natolik slo-
Zité a provazané, ze je nelze separovat a analyticky
identifikovat, coz pfedstavuje jednu z vyhod neuro-
nové sit& (Dostél, Rais, Sojka; 2005). Dal3i vyhodou
je skute€nost, ze neuronova sit diky své koncepci
(informace v procesoru i paméti je rozprostiena
po celé siti) mtze fungovat pFi netdplnych nebo za-
Suménych datech (Berka, 2003). Naopak nevyhodou
muze byt tendence sit& ptizptisobovat si data p¥ilig,
¢imZ model p¥i aplikaci na nova data zastarava (Parr
Rud, 2001), nebo na prvni pohled hiife srozumitelné
nalezené znalosti (Berka, 2003).

Rozhodovaci strom

Cilem rozhodovacich stromi je nalezeni pravi-
del a vztahti v datovém souboru pomoci systema-
tického rozdélovani a vétveni na nizsi irovné. Jsou
snadno interpretovatelné, coz umoziiuje uzivate-
ltim rychle a jednoduse vyhodnocovat ziskané vy-
sledky, identifikovat klicové polozky a vyhledavat
zajimavé segmenty piipadi.

Pfi tvorb& rozhodovacitho stromu se postupuje
metodou ,rozdél a panuj* (divide and concquer).

Trénovaci data se postupné rozdéluji na men3i
a men3di podmnoziny tak, aby v téchto podmno-
zindch prevladaly pfiklady jedné tFidy. Od kofene
stromu se na zdklad& odpovedi na otdzky (umisténé
v nelistovych uzlech) postupuje pfislusnou vétvi
stale hloubéji, az do listového uzlu. V hieratické
struktufe jsou tedy nejvyse umisténé uzly, které maji
na podfizené uzly nejvétsi vliv, respektive nejvice
odlisuji piihlady rtiznych t¥id.

Klasifika¢ni stromy rozd&luji objekty popsané
riiznymi atributy do t¥id, které jsou ve stromu repre-
zentovény listovymi uzly. Uzite¢né jsou v oblastech,
ve kterych 1ze hodnoty promé&nnych rozélenit do re-
lativn€ malého poé¢tu skupin. Na druhou stranu ne-
jsou vhodné pro pfipady, kdy je tkolem predpové-
zeni kvantitativnich hodnot.

Regresni stromy umoziiuji odhadnout hodnoty
né&jakého numerického atributu. V listovych uzlech
maji takové stromy napiiklad konstantu, kterd odpo-
vidd primérné hodnoté cilového atributu pro pfi-
klady v tomto uzlu.

VYSLEDKY A DISKUSE

V dolovacich tlohdch je nutné védét, jaky druh
modelu dat se snazime z dat vytezit. Typy dolova-
cich tloh se déli do dvou zdkladnich skupin (Han,
Kamber, 2006):

e deskriptivni — charakterizuji obecné vlastnosti
analyzovanych dat

e prediktivni — na zdklad€ analyzy soucasnych dat
provadé&ji dedukci pro piedpovéd budouciho
chovéni.

Uloha Fesena v ramci této price, jiz podle svého
nazvu, patii do kategorie prediktivnich dolovacich
dloh, nebot jejim cilem je zjistit nejpravdépodob-
né&jsi budouci chovani objektt na zédklad€ vlastnosti
téchto objektt.

Rozbor a popis tlohy

Ulohaje zpracovana z pohledu spole¢nosti posky-
tujicich své sluzby v odvétvi investi¢nich a spoficich
nastroja. Predikce choviéni jejich zdkazniki pro né
muZe znamenatvyznamné dspory nakladéi nartizné
reklamni kampané, které mohou pfesnéji zacilit
pravé na ty klienty, pro které budou s vysokou prav-
dépodobnosti nabizené produkty zajimavé, a proto
na kampaii pravdépodobné pozitivné zareaguji.
Tim by bylo mozné eliminovat zbyte¢né zasilani na-
bidek t&m klienttim, ktefi by si pravdépodobné tyto
nabidky ani nepfecetli a ihned je vyhodili.

Nasledujici obrédzek (Obr. 2) zndzortiuje blokové
schéma uvedené dolovaci tlohy:.

Komponenta WORK.OMNIBUSO7 DOMACNOS-
TI A FINANCE symbolizuje zdroj dat pro dolovani
a zajistuje nahrani t&chto dat do dlohy a nastaveni
roli jednotlivych prom&nnych v modelu (zejména
jde o to, které promé&nné do modelu vstupuji a které
jsou cilové). Pro dolovini byl jako cilovd proménna
zvolen tdaj o tom, zda zdkaznik m4 & nem4 stavebni
spofeni, prom&nnymi, ze kterych se odvozoval ci-
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2: Blokové schéma iilohy predikce

lovy atribut (vstupni proménné), byly sociodemo-

grafické atributy vek, vzdélani a pfijmova skupina

klienta a déle také vlastnictvi (¢i nevlastnictvi) da-
chodového spofeni.

V sekci Data Partition jsou zdrojova data na-
hodné rozdélena do t¥f skupin. Jejich velikosti jsou
pro tuto tilohu nastaveny takto:

e Jedna skupina obsahuje polovinu viech dat a je
uréena k u€eni prediktort (uéi se z vysledku),

e druhd skupina obsahujici ¢tvrtinu dat je pouzita
kvalidaci (prediktory kontroluji své vypocty podle
vysledkua) a

e tfeti skupina obsahujici zbyvajici &tvrtinu
dat slouzi k testovani (prediktory jiz pouze
predikuji).

Prvek Replacement nahrazuje chybé&jici hodnoty
podle réiznych kritérif (nahrazeni nej¢astéji se vy-
skytujici hodnotou ve zbytku dat, nahrazeni prii-
mé&rnou hodnotou zbytku dat apod.). Jeji pouZiti je
nutné v pfipad¢, ze data s chybé&jicimi hodnotami
dile zpracovava neuronova sit (komponenta Neu-
ral Network)nebo regresni analyza (komponenta
Regression), coz je piipad této dlohy. Rozhodo-
vaci strom (komponenta Tree) umi nekompletni za-
znamy ignorovat — zde neni pot¥eba pfedzpracovat
data slozkou Replacement.

Jiz zmitiované komponenty Neural Network, Re-
gression a Tree reprezentuji analytické metody pro
zpracovéni definovanych dat.

Posledni ¢len, Assessment, vyhodnocuje vy-
sledky dodané analytickymi metodami.

Pro odhad chovani zdkaznika - zda si sjednd nebo
nesjednd stavebni spofeni, byly vytvofeny dv¢ do-
lovaci dlohy lidici se v pouziti atributti a v po¢tu ka-
tegorii atributu tykajictho se vzdélani respondenta
(viz déle).

Piiprava dat

Pfed spusténim vlastniho dolovani byly vybrany
relevantni sloupce z tabulky zdrojovych dat, tzn.
proménné H2_vek, H3_vzdelani, H5_prijem, D4_
penzijni a D4_stavebni. Hodnoty poslednich dvou
jmenovanych atribut@i byly navic transformovany
tak, Ze hodnota ,ano* reprezentujici skuteénost,
Ze dany respondent mé sjednané stavebni spofeni,

Eeplacement

hJ

a

HNeural
Hetwork

e

Tres

Assessment

byla nahrazena hodnotou ,1“ a hodnota ,ne* (re-
spondent nema stavebni spofeni) nahrazena hod-
notou ,,0“ Tato transformace byla provedena proto,
aby byla predikovana zddana udélost, coZ je situace,
kdy klient vlastni stavebni spofeni - prediktory jsou
totiz nastaveny tak, ze predikuji maximalni hodnotu
(a pouzity software neumoznil toto nastaveni zmé-
nit). V pavodnich datech tudiz byla stile jako cilova
hodnota predikovana hodnota ,ne*, cozje z hlediska
vyuziti vysledkt predikce nezajimava udalost.

Proménnd H5_vzdelani byla nejprve pouzita vne-
zménéné podobé, ve druhé predikéni tloze ne-
byl zohlednén typ stfedoskolského vzdE&lani, tzn.
ze hodnoty ,stfedni odborné“ a ,stfedni vieobecné*
byly nahrazeny hodnotou ,stfedo3kolské.

Zdroj dat pouzity v této tloze pak obsahoval 3est
sloupct a vice nez dva tisice (pFesné 2017) ¥adkd.
Vetsi prehled o analyzovanych datech lze ziskat
z obrazkil ¢. 3-7, zndzoriiujicich rozloZeni ¢etnosti
hodnot jednotlivych proménnych.

Rozhodnuti, na jaké atributy zamé&¥it predikci (sta-
vebni spofeni), bylo ovlivnéno pravé vyse uvede-
nym histogramem proménné D4_stavebni, ktery vy-
povida o tom, Ze vzorek relevantnich dat (t&ch, ktera
obsahuji cilovou hodnotu cilového atributu — hod-
notu ,,ano“ &i po transformaci ,, 1“ promé&nné D4_sta-
vebni) je dostate¢né velky, a tudiz by i po rozdéleni
dat (pro uéent, validaci a testovani) mé&lo byt mozné
dostate¢né tspé3né naudit prediktory predpovidat
cilovou hodnotu.

Vysledky dolovani a jejich interpretace

Jak je uvedeno vy3e, pro odhad chovéani zdkaznika
byly vytvoFeny dvé dolovaci dlohy:

ypivodni tloha* - predikce bez vlivu penzijniho
spofeni a s rozlienim typt st¥fedoskolského vzde-
lan{ (vstupnimi atributy jsou vk, pfijmova skupina
avzdélani v pavodni podobg)

yupravend tloha“ - predikce s vlivem penzijniho
spofeni a bez rozlideni typt stfedoskolského vzde-
lan{ (vstupnimi atributy jsou vek, pfijmova skupina,
vlastnictvi penzijntho spofeni a vzdélani v, reduko-
vané“ podobé€ s rozlisenim).

Nisleduje konfrontace vysledkt jednotlivych po-
uzitych metod (rozhodovaci strom, neuronova sit
aregresni analyza) v téchto tlohédch.
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100 A
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3: RozloZeni vékovych skupin respondentii
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4: RozloZeni piijmovijch skupin respondentii

D4_stavebni
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5: RozloZeni respondentii podle iirovné dosazeného vzdeéldni

D4_penzijni

1400

1200

1000

800 -

600 -

400 -+

200 A

ano ne

7: RozloZeni respondentii podle vlastnictvi diichodového
spofeni

6: RozloZeni respondentii podle vlastnictvi stavebniho
spotent

Rozhodovaci strom

Prvnim pouzitym prostiedkem byl rozhodovaci
strom, jehoZ grafy u€eni a validace jsou zndzornény
naobrazcich ¢.8a9.

Z obou grafti (Obr. 8 a 9) chybovosti lze vy¢ist,
Ze upravend tloha vykazuje nepatrné lepsi vysledky
miry chybovosti nez ptivodni tloha. V ptvodni
dloze byl dosazen rozhodovaci prah 0.40 po t¥ech
iteracich. V upravené tiloze byla chyba minimalizo-
vana o jednu iteraci d¥ive, kde jeji hrani¢ni bod &i-
nil 0.39 a nadale jiZ tato chyba témé&f nevzrostla (Cer-
vena kiivka ,Validation“ v grafech).

Z graftina Obr. 10 a 11 reprezentujicich pFesnosti
odhadt v jednotlivych dolovacich dlohéch je pa-
trné, Ze upravena tloha vykazuje opét o trochu lepsi
vysledky nez ptivodni tloha.
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12: Chybovd funkce v piivodni iiloze

Odezva v ptivodni tloze pro 40% dat ¢inila 62 %,
poté mirn¢€ klesla na cca 55% a na této hodnoté
se dlouhou dobu drzela. V upravené iloze byla ode-
zva pro stejnou ¢éast dat piblizné o 10% lepsi, aviak
poté nahle klesla hloubé&ji na necelych 50%, na kte-
rych jiz ztstala. Vysledné grafy lze interpretovat tak,
ze zhruba o0 40% respondentech lze s p¥iblizné 60%

13: Chybovd funkce v upravené iiloze

(potazmo 70% v upravené tloze) pravdépodobnosti
Fici, Ze si uzaviou stavebni spofeni.

Neuronovd sit

Druhou pouzitou analytickou metodou bylaneu-
ronovasit, jejiz priab&hy u€eni avalidace jsou zachy-
ceny obrazky €. 12 a 13, z nichz je patrné (¢ervena
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Model Assessment
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14: Piesnost piredpovédi v piivodni iiloze

k¥ivka ,Validation“), Ze ani jedna z dloh nevykazuje
piilis dobré vysledky: nejnizsi hodnota chyby v prvni
dloze se pohybuje kolem 0.68 a v druhé tloze slabé
pod 0.67, coz je nepatrny rozdil. V upravené dloze
je alespoii zpo&itku prab&h miry chybovosti mirng
stabilné&j3inez v ptivodni tloze.

Nagrafech (Obr. 14 a15) jsou vyobrazeny prabéhy
presnosti odhadu neuronové sité v obou dolovacich
dlohach.

Odezva predikce v ptivodni dloze za¢ind na cca
75%, v upravené tloze za¢ind na pfiblizn€ o 10%
lep3i hodnotg, postupné vsak v obou pfipadech
klesa na 50% v ptivodni tiloze a na 40% v upravené
dloze. Zde nelze jednoznaéné Fici, ktery prabéh je
lepsi, nebot sice v upravené tloze je zpo&atku ode-
zva lep3i nez v upravené dloze, ale tato lepsi ode-
zva postupné klesd na horsi hodnoty nez v ptivodni
dloze.

Regresni analyjza

Poslednim pouzitym prediktorem je regresni ana-
lyza, konkrétné se jedna o logistickou regresi. Jeji
grafy vypoctenych vah jsou zndzorn&ny pomoci
grafti (Obr. 16 a 17), z nichz lze vy¢ist, ze pavodni
tlohu nejvice ovlivnily dva vstupni parametry: vék
a pFijmova skupina, v tiloze upravené o pouZiti atri-
butu vlastnictvi penzijniho pFipojisténi tento atribut
také sehral vyraznou roli. Vzdé&lani, at jiz reduko-
vané na men3i pocet kategorii ¢i ponechané v pii-
vodni podobé, predikei ovlivnilo nejméné ze viech
pouzitych atributd.

V daldich vypoétenych statistikich mo-
delu byla mira chybovosti ptvodni tlohy na
drovni 0.4345238095, u upravené ulohy ¢inila
0.4027777778, coz je nepiilis vyznamné zlep3eni.

Grafy na Obr. 18 a 19 zobrazuji pfesnosti odhadu
v jednotlivych dolovacich tlohéch.

V upravené tloze je prabéh sice ,hlad3i“ - ma
méné& vykyvi, ale ma v&t3i rozsah hodnot: Gspé&s-
nost pfedpovédi za¢ind na 85 %, coz neni $patné, ale

15: Piiesnost piedpovédi v upravené iiloze

zdhy klesd az na hodnotu témé¥ 30%, coz je velmi
$patny vysledek. Odezva v ptvodni tloze sice za-
¢ind na o 10% horsi hodnotég, ale klesa pozvolnégji
na o 10% lepsi hodnotu nez v upravené tloze, coz
ale také neni pfilis optimisticky vysledek.

ZAVER

Nejstabilngj3i vysledky v obou tlohich vykazo-
val rozhodovaci strom. Neuronova sit i logisticka re-
grese predevsim v upravené tiloze mély témé¥ stejny
pribéh - jejich presnost pFedpovédi zacinala lepsi
hodnotou nez rozhodovaci strom, ale bohuzel po-
stupné odezva klesala k velmi nizkym hodnotam.

Celkove lze tedy konstatovat, Ze ptivodni tiloha
neni p¥ilis vhodnd pro predikei (jako nejvhod-
né&jsi metoda predikce zde byla neuronova sit), je-
jim upravenim ale bylo dosaZeno mirné lepsich vy-
sledkd, coz by mohlo znamenat, Ze dal3i podobné
dpravy (zejména p¥idani vlivu dalsich souvisejicich
atributti) by mohly p¥esnost predikee jeste vylepsit.
Jako nejlepsi metoda predikce se zde jevi rozhodo-
vaci strom. Uvedené skute¢nosti demonstruji ob-
razky grafti ¢. 20 a 21.

Je v8ak nutné podotknout, Ze tento ¢lanek pouze
demonstruje moznosti vyuziti prostfedkti datami-
ningu v oblasti ¥izeni vztahu se zakazniky (CRM -
Customer Relationship Management). Dillezité je
také zdiiraznit skuteénost, Ze a¢ se jevi pouzité na-
stroje a metody jako nep#ilis G¢inné, nemusi to byt
a pravdépodobn€ to ani neni zptisobeno ,neschop-
nosti“ (jakoZzto negativni vlastnosti) té€chto technolo-
gif. V tomto p¥ipad¢ je uvedend nizka déinnost pa-
trn€ zptisobena podstatou zkoumanych dat - jedna
se totiz o vysledky dotaznikového 3etfeni, kde nent
mozné o3ctfit pravdivost odpovedi nebo ndhodnost
toho, Ze nékdo v dotazniku ,,néco rychle naklika (¢i
zaskrtne)* na rozdil napfiklad od redlnych podniko-
vych dat, kterd obsahuji skute¢né vysledky chovani
zakazniki (jejich skute¢né nakupy, placeni apod.)
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SOUHRN

Pokud chce podnik obstit v dne3nim konkuren¢nim prostfedi trhu, je nutné, aby sledoval chovani
svych zakaznikd. Za obchodni isp&ch ¢i netispéch organizace odpovidaji podnikovi manazefi, ktefi
proto musi ziskdvat znalosti potfebné pro pfijeti spravného rozhodnuti. Tyto znalosti pFedstavuji so-
fistikované informace ukryté v datech, kterd ma podnik k dispozici. Uvadi se, ze objem dat se v pod-
niku zdvojnédsobi v priméru kazdych pétlet, coz znamend, Ze v sou¢asné dobé jiz neni problém data
ziskat a uchovat, ale efektivné je zpracovat a vyuzit jejich potencial. Moznosti, jak zmitiované znalosti
z dat ziskat, je vyuzit prostFedku tzv. dataminingu.

Clének se zabyva aplikaci vybranych zékladnich metod ziskévéani znalosti z databézina oblast vztahu
zdkaznika a obchodu a prezentuje, jak ziskanou znalost vyuZit s ohledem na vztah k feSenému pro-
blému - jako podklady pro manazerskd rozhodnuti vedouci ke zlep3eni fizeni vztahu se zékazniky.
Konkrétné fesi predikei, jejimz cilem je na zaklad€ ur¢itych vlastnosti zkoumanych objektti predpo-
védeét budouci chovani objekti s témito vlastnostmi. Takto ziskand znalost, jakozto vystup predikee,
pak mize piisludné odpoveédné osobé (podnikovému manazerovi) vyrazné€ napomoci pfi planovani
marketingovych strategii, napiiklad tzv. kiizového prodeje (snahy, jejichz u€elem je navysit objed-
navku zakaznika doporu¢enim jinych produktt nabizenych spole¢nosti) andsledného prodeje (akti-
vity, jejichz cilem je nabidnout zakaznikovi vy33i/pokro¢ilejsi a tedy i drazsi model/verzi produktu).

Piispévek popisuje cely proces zpracovani dostupnych dat: od jejich ¢isténi pomoci filtrii a riznych
funkei nastroje MS Excel, ptes jejich pFipravu pro dolovaci ilohu, po vlastni zpracovani pomoci na-
stroje SAS Enterprise Miner. Pro dolovéani znalosti bylo pouzito regresni analyzy, neuronové sité
arozhodovaciho stromu, jejichz principy jsou v ¢lanku téz stru¢né vysvétleny. Odhad chovini zakaz-
nika byl testovan na dvou dolovacich tlohdch ligicich se v pouziti atributti a v po¢tu kategorii jedno-
ho z prediktivnich atributd. Vysledky t&chto dvou dloh jsou konfrontovany pomoci graft ispénosti
predikce.

ziskdvani znalosti z databazi, datamining, predikce, zdkaznik, rozhodovani, ¥izeni

SUMMARY

If a company wants to compete in today’s competitive market environment, it is necessary to monitor
the behaviour of its customers. Business managers accounting for commercial success or non-suc-
cess of organisation, therefore these managers have to gain knowledge needful for correct decision
acceptance. These knowledge represent sophisticated information hidden in data that are at dispo-
sal for enterprise. Tt is mentioned that a data volume in enterprise will double every five years on ave-
rage, this means that the problem of the present time is not to obtain data, but to cultivate it and to
avail its potential. One possibility, how to extract mentioned knowledge from data, is to use so-called
datamining assets.

The paper deals with an application of chosen basic methods of knowledge discovering in databases
for area of customer-provider relation and it presents, how to avail acquired knowledge with respect
to reference to solving problem - as basis of managerial decisions leading to improving of customer
relationship management. In the concrete it solves prediction, whose aim is, on the basis of some at-
tributes of exploring objects, to predict future behaviour of objects with these attributes. This way ac-
quired knowledge, as the output of prediction, then can markedly help competent responsible per-
son (enterprise manager) with planning of marketing strategies, for example so-called cross-selling
(tendencies, whose aim is to increase the customer order by recommendation of other products of-
fered by the company) and up-selling (activities, whose aim is to offer the customer superior/more ad-
vanced and thus more expensive product model/version).

The contributon describes a whole operation of available data processing: from its purifying by
the help of filters and various functions of MS Excel tool, over its preparation for mining task, to self
processing by the help of SAS Enterprise Miner tool. Regression analysis, neural network and deci-
sion tree, whose principles are briefly explained in this paper too, were used for knowledge mining.
The estimation of customer behaviour was tested by two mining task varying in attribute using and
in cathegories number of one of predicive attributes. The results of these two tasks are confronted by
the help of prediction fruitfulness charts.

Clanek vznikl za podpory vyzkumného zaméru Provozné ekonomické fakulty Mendelovy zemé&dél-
ské alesnické univerzity v Brn& MSM 6215648904/03/03/02 a projektu IG 180601/2102/116 s ndzvem
Analyza a ndvrh vyuzitelnosti prostiedkii dataminingu pfi monitorovani interakei subjektt i€astni-
cich se procesu obchodovini.
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