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Abstrakt

Cilem predkladané disertacni prace je zhodnoceni riznych metodickych piistupt k analyze
velkych datovych souborii a vytvoreni obecného metodického ramce pro segmentaci
zdkazniki pomoci zvolenych dataminingovych algoritmi. Postup modelovani je
demonstrovan na ptikladu segmentace nakupnich kost zvoleného hypermarketu. Vlastni ¢ast
prace zachycuje rizné piistupy k ptipravé dat, k modelovani i ke zhodnoceni vyslednych
shlukovacich modelt. Optimalnim algoritmem pro segmentaci zdkaznikd byl zvolen postup
vyuzivajici metodu k-primért aplikovanou na expertné vybrané a upravené podilové vstupni
proménné. Uvedend metoda k-primért prokazala ve vSech realizovanych piistupech nejlepsi
segmentacni vlastnosti, z cehoz vyplyva, ze ji lze obecné doporucit k realizaci segmentace
zakazniki dle jejich nakupniho chovéani. Vystupem prace je vytvoieni doporuc¢ené¢ho
obecného postupu segmentace. Jde o urcity navod k realizaci segmentace transakénich udajt
pro podporu marketingového rozhodovani. Pti tvorbé tohoto postupu byl kladen diiraz

pfedevsim na jeho vyznam pfi praktickém vyuziti.



Data Mining Application in Multivariate Data Sets
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Abstract

The aim of the dissertation is to evaluate different methodological approaches to the analysis
of large data sets and to develop a general methodological framework for customer
segmentation using selected data mining algorithms. The process of modelling
is demonstrated by the example of segmentation of shopping baskets in a chosen
hypermarket. The main part of the work describes different approaches to data preparation,
modelling and evaluation of the resulting cluster models. The k-means method applied
to expertly selected input variables has been selected as an optimal algorithm for customer
segmentation. This method reached the best segmentation quality, which means that it can be
generally recommended for customer segmentation modelling. The outcome of this
dissertation is a recommended process for customer segmentation. It is a general instruction
for the implementation of the transaction data segmentation to support marketing decision

makers. In developing this procedure, the focus was mainly on practical applications.



T 7 8
2 CIL DISERTACNI PRAGCE .......coeieeieeiecire e sesssessssessssessssessssssssssssssssssanas 10
3 SOUCASNY STAV ZKOUMANE PROBLEMATIKY ......cceccesreemresnsesssesseessenns 12
3.1 Vztah mezi informacemi a ZNAlOSTMI ....cccveeievvnrisieririseressniessnicsssnicssssscsssnessssessssseses 13
3.2 Data mining jako metoda odhalovani Znalosti ..........ceeeeeveecsneninecsnenssnecsaensnesseecnnee 15
3.3 Oblasti vyuziti datamingovych teChniK.......cccccovivvuiinviiisinsveinsinssnnssnicsseissnnessssssssesaens 16
3.4 Dataminingoveé SOftWaroveé NASIIOJE ......eeevverecrveressrrcssrressnressnnncssssncsssssssssssssssssssssseses 19
3.5 Ochrana osobnich iidaji v ramci dataminingu..........cceceeerveicsnrcssnnssnicssnrssanesssnssssosaens 19
4 PROCES DATAMININGOVEHO MODELOVANI ......ccocceieerecnseeneesns e seesennns 20
4.1 SEMMA MeEtOAO0l0GIE.....cccevurierruriissrisssnnissssnissssresssnessssnesssssossssssssssssssssssssssssssssssssssses 21
4.2 CRISP-DM PIroOCeS..uueiceceicssricsssricsssnisssssesssssesssssosssssssssssssssssossssssssssssssssssssssssssssssssssssss 23
4.3 Postup dataminingoVEho ProCesU .....cuuiicivriciverissrressnrcssnnressnnicssssrcsssssssssssssssssssssseses 26
4.4 Uprava datového souboru pied MOdelOVANII ........cueeveeeressessensenssessessessesssessessesseseass 28

4.4.1 Priprava datovVe MAtICE ......ccueeruieiiieriieeiieeie ettt eteeete et e et e seaeebeesebeesbeesereenseas 29

4,42 POPISNA ANALYZA ......oiiiiiiiieiieie ettt e enneas 29

4.4.3 Transformace PromENNYCH........cccuiiriieiiierieeiierie ettt e s 30

4.4.4 Problematika chybé&jicich hodnot...........ccccoeiiiiiiiiiiiniiice e, 31

4.4.5 Redukce datoveé ZAKIAANY ..........cccvieiiiiiiiiiiiiiiieie e 33
4.5  MOAEIOVANI.ccuueirrrensrenseensnensaensencssnsssnssssesssnesssessssesssssssassssnsssassssasssassssasssssssassssassssasssss 34
4.6 Vybrané dataminingové techniky modelovAni ........cueieecercrcercssnercssnnicssanccsssnecsnnenes 35

4.6.1  ShIUKOVA @NalYZa.......c.cooiiiiiiiiiiiieieeee ettt e 35



4.6.2  As0CiaCni Pravidla.........cccoeoiiiiiiiiiiieeeee e 47

4.6.3 Logistickd regresni analyzZa...........oocveeeuieiiiiiiienieeiieee et 49
4.6.4  NEUTONOVE SILE....ccouiiiiiiiiiiiieiieee ettt sttt ettt ettt e saeeeanees 51
4.6.5 Analyza hlavnich KOmMpPONent.............cccceeriiiiiiiiiiiiieieeeee e 56
4.6.6 R0OZhOAOVACT STTOMIY .....cueiiiiiiiieiiieiie ettt ettt eebeeseaeeneees 57
4.6.7 Dalsi vyuzivané dataminingoveé Metody .........cccveeruieriieriienieeiienieeieeeie e see e 59
4.7 Validace ziskanych predikénich modelll .........ccivvueceueincninsveinsninssnnssnicssercsnncsssnssssesaens 61
4.8 Hodnoceni technik ShIUKOVANI.....ccouieiriiiiieireniinnsiinneeneinseecsnensnesssecsnecssesssesssesssne 64
5 ZVOLENE METODY DISERTACNI PRACE..........ccooeiierrecnseeseensesssesssesseanas 68
5.1 Modelovani pomoci nastroje IBM SPSS Modeler........einercnvercscnnicscnicssnnecsnnecnns 71
5.1.1 Dvoustupiiova seskupovaci Metoda ..........eeecureruieriieiiieniieiiesie et 71
5.1.2 Metoda A-Primerili.......cceeeiiiriieniieiieeie ettt ettt e sete et e sae e bt e sabeebeessaeeseesabeens 72
5.1.3  KONONENOVY MAPY ..vvieuiiiiiieiieiiieiieeiie ettt et ettt e site et e saaeeseesaeeesbeessnesnsaenasaens 73
5.2 Modelovani pomoci nastroje SAS Enterprise MINer ........ceeeecercscneicssnnecssnnecsssnecnns 75
5.2.1 Transformace vstupnich promennych ...........cccceeviiiiiiiiiiiniiiiieeeeee e 76
5.2.2  MIry VZAALENOSTI. ...coouiiiiiiiiiieiieeie ettt ettt ettt et sttt e e be e saeeseenaeaens 76
5.2.3  Pristupy ke ShIUKOVANT ........cooiiiiiiiiiiic e 76
5.2.4 Shlukové analyza pomoci UZIU CIUSTEr ...........cccoeeuieiiiiiieieiieeieee et 77
5.2.5 Shlukové analyza pomoci uzlu SOM/KOROREN ...........cccoeveivceiiiiiiiieieeiieiieeiene 78
5.2.6 Profilace vytvotenych shIUuKil...........ccccoeiiiiiiiiiiiiicceeee e 79
5.2.7 Hodnotici kritéria ShIUKOVANT.........c.cooviiiiiiiiieiiiiice e 80
6 VYSLEDKY DISERTACNI PRACE........ccocoiietieereirncisrcssse s s sesssssssssessssssssanes 81
6.1 Priprava datoveé MAatiCe.....uuicuiriveicruiinseissniessersssncsssnssssesssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssasess 81
6.1.1  POPISNA ANALYZA .....ooiiiiiiiiiiiciieee ettt ens 87
6.1.2 Datovy audit vstupnich proménnych............ccecceeviiiiiiiiiiiniiiiieeeeeeee e 88
6.1.3 Transformace promeENNYCh..........ccciiiiiiiiiiiiieiece e 88
6.1.4  OdIehlad POZOTOVANT .....c.ueiiiiieiiieiiieiieeie ettt ettt st b e aeesaesaneens 89

6.1.5 Problematika chyb&jicich hodnot............cccovviieiiiiiiiiiiiee e 89



6.1.6  MUltIKOINEATIIA ...oeeieeiieieieieieeeeeeee 90

6.1.7 Redukce datoveé zAKIadny .........cccoeiiiiiiiiiiiiice e 92
0.2  MOACIOVANL.cuuerrerrsueessrensannssaessenssssncssnsssaesssncsssecssessssssssassssessssssssssssassssessassssassssasssssssaases 93
6.2.1 Modelovani v prostiedi dataminingového nastroje Modeler ............ccceeviveniiennnnnne 94
6.2.2 Zhodnoceni modell vytvotfenych pomoci nastroje Modeler..............cccceevuvennennnen. 106
6.2.3 Profilace vytvotfenych shIukil...........ccccoeiiiiniiiiiiiiiee e 109
6.2.4 Zhodnoceni uvedenych technik shlukovani..............cccooceeiiiiiniiniiiniiieee, 114
6.2.5 Modelovani v nastroji ENterprise MINET .........cccoeveeeiiieiiieeiieiieeieeieeeee e 115
6.2.6 Profilace shlukl vytvofenych metodou A-primerii..........ccceevveeviiinieniienienieenee, 119
6.2.7 Shlukovéani pomoci Kohonenovych map .........cccocceeeiiienieniiienieniieieeieeeeee e 123
6.3 Porovnani vyslednych shlukii ziskanych metodou A-priameéri .......cceevueescerccneennes 126
6.4 Vyhody a nevyhody vyuzitych dataminingovych nastrojii.....c.cccceeeeevereruecscerccnneanes 127
7 SHRNUTI REALIZOVANEHO POSTUPU SEGMENTACE.........cccoeeeerueenrnennnn. 132
8 DISKUZE A ZAVER ..ottt sss s ssssssesss s ssssssssssssssssssssssssssssssans 138
9 SEZNAM POUZITE LITERATURY ....coiirrcnreenseessesssessssessssssssssssssssssssssnans 144

10 PRILOHY ...t e e e sasas e e see et sesasss s e e se e seessasasasssseseneesnsnananans 150



1 UvoD

Data mining pfedstavuje proces extrakce inteligentni informace z velkého mnozstvi surovych
dat. Efektivnim a maximalnim vyuzitim dostupnych dat v organizaci se zabyva tzv.
Knowledge Management neboli fizeni znalosti. Tato védni disciplina pokryva zejména
ty procesy v organizaci, které jsou synergii moznosti informacnich technologii pfi zpracovani
dat a informaci s tviir¢i a inovativni schopnosti lidskych jedinct. V ramci procesu objevovani
znalosti v databazich jsou vyuZzivany postupy statistické analyzy dat, induktivniho uceni
¢i dataminingu. DileZitost vyuZzivani informaci zdlraznuje i Kotler (2007) ve své nejznamé;jsi
knize Marketing Management. Upozorfiuje na skutenost, ze mezi daty, informacemi,
znalostmi a moudrosti existuji obrovské rozdily. Pokud data nejsou zpracovéana v informace,
které se transformuji ve znalosti a pozdéji pfeméni v trzni moudrost, znand ¢ast jich pfijde

nazmar.

S nastupem pocitach ziskdva data mining nad klasickym statistickym pfistupem ptevahu.
V nedavné dob¢ se nashromazdily ohromné datové sklady, které byly analyzovany pomoci
klasickych statistickych postupt. Velké datové soubory vSak vyzadovaly novy a efektivnéjsi
pfistup slouzici k podpofe rozhodovani. Z tohoto diivodu se zacaly rozvijet algoritmy
zalozené na um¢lé inteligenci spiSe nez na klasickém Fisherovském parametrickém modelu.
V soucasné dobé se stale rozvijeji nové a sofistikovanéjsi techniky dataminingu, napf. se

jedna o metody napodobujici fungovani lidského mozku (NISBET et al. 2009).

Data mining tedy nevznikl jako nova akademicka disciplina, ale jako reakce na technologicky
rozvoj v obchodni sféfe. Primarnim cilem bylo zefektivnit kombinaci vyuzivani pocitact
a datovych zdrojii. Zamétuje se na nalézani vhodnych algoritmt slouzicich k ziskani novych
vzori ze skute¢nych zdznamu v databazi pomoci kombinace tradi¢nich statistickych analyz,

umél¢ inteligence a technik strojového ucent.

Rozdily mezi dataminingem a klasickym statistickym pfistupem popsal Nisbet et al. (2009)
v knize Handbook of Statistical Analysis and Data Mining Applications. Tradi¢ni statistické
analyzy vyuzivaji minulé¢ informace k ur€eni budouciho stavu urcitého systému, neboli
k predikci, zatimco dataminingové analyzy vyuzivaji minulé informace k sestaveni vzort,
které nevychazeji vyhradné ze vstupnich dat, ale také z logickych souvislosti mezi t€émito

daty. Tento proces je také nazyvan predikce, ale obsahuje nezbytné prvky, které chybi



statistické analyze. Jde o schopnost tadné vyjadfit, jaky by mohl byt budouci vyvoj
v porovndni se stavem minulym (v zavislosti na predpokladech statistickych metod).
Souhrnné feceno, data mining miZze poskytnout komplexnéj$i porozuméni datim pomoci
nalezeni vzori, které diive nebyly rozpozndny, a mize vytvofit prediktivni modely, které se

stanou uzite¢nym nastrojem pro podporu rozhodovani.



2 CiL DISERTACNI PRACE

Cilem disertacni prace je zhodnoceni riznych metodickych pfistupt k analyze velkych
datovych souborli a vytvofeni obecného metodického ramce pro segmentaci zakazniki
pomoci zvolenych dataminingovych algoritmt. Postup modelovani bude demonstrovan
na piikladu segmentace nakupnich kost zvolen¢ho hypermarketu. Nakupnim koSem se v této
praci rozumi vSechny polozky zkategorie potravin (definované dle produktového listu

v ptiloze €. 1) zaplacené zdkaznikem v ramci jedné platby.
Hlavni cil préace lze rozdélit do dil¢ich kroki dle realizovaného dataminingového procesu:

* Navrhnout vhodnou strukturu vstupni datové matice, kterd povede ke splnéni
definovanych cilt.

* Zvolit patficné Upravy proménnych vstupujicich do modelovani, tak aby bylo
dosazeno optimalni segmentace zdkazniku.

* Zhodnotit kvalitu vstupnich dat dle ptedpokladl vyuzitych modelt.

* Zvolit optimalni algoritmus pro segmentaci zdkaznikli dle dostupnych kritérii
shlukovani.

* Provést profilaci a logické zhodnoceni ziskanych segmentt.

* Posoudit adekvatnost vyuzitych softwarovych nastrojt.

Adekvatnost vyuzitych dataminingovych systémii bude hodnocena na zékladé¢ ptredem

stanovenych kritérii:

* narocnost instalace systému,

* orientace v uzivatelském rozhrani,

* ovladatelnost,

e ptehlednost generovanych vystupil,

* Uplnost generovanych vystupi,

* piehlednost procesniho diagramu (pracovni plochy),
* automatizace modeld,

* parametrizace modeld,

e ptehlednost a uplnost napovédy,

* odbornost napovédy,

10



feSené priklady v napovede,
uzivatelskéa podpora,

naro¢nost na vyuzivanou pamét’ a procesorovy cas.
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3 SOUCASNY STAV ZKOUMANE PROBLEMATIKY

Data mining, ktery se zacal vyvijet v 90. letech minulého stoleti, pfedstavuje mnozinu metod
a postupl ptevzatych z rtiznych védnich oborii. Spojuje tradicni statistické analyzy, umélou
inteligenci, strojové u€eni a vyvoj rozsahlych databazi. Jednu z prvnich definici dataminingu
vyslovil Frawley. Data mining definoval jako netrividlni extrakci implicitnich diive

neznamych a potencidlné uziteCnych informaci z datového souboru.

13

Data mining is “...the non-trivial extraction of implicit, previously unknown, and

potentially useful information from data.” (FRAWLEY et al. 1991).

Pozd¢jsi definice CasteCné rozsifila definici pivodni: Data mining ptedstavuje aplikaci

rozli¢nych algoritm za ucelem nalezeni vzort ¢i vztahil v datovém souboru.

Data mining ,,...is an application of various algorithms for finding patterns

or relationship in a data set.” (FAYYAD et al., 1996).

Z nové¢jSich definic lze uvést napf. Witten et al. (2011): Data mining je automaticky ¢i

poloautomaticky proces objevovani uzite¢nych vzort ve velkych datovych souborech.

Data mining ,,..is the process of discovering patterns, automatically
or semiautomatically, in large quantities of data — and the patterns must be useful.*
(WITTEN et al. 2011).

Rozdily mezi statistickym modelovanim, dataminingem a procesem objevovani znalosti se
zabyval Nisbet (2009). Pod pojmem statistické modelovani rozumi uZziti parametrickych
statistickych algoritmi k seskupeni nebo ptedpovedi vystupu nebo udalosti, které je zalozeno
na vysvétlyjicich proménnych. Naopak data mining pfedstavuje uziti algoritmli strojového
uceni knalezeni nejasnych vzori ve vztazich mezi datovymi prvky v rozsahlych,
neuspofadanych datovych souborech, které mohou néjakym zplsobem piinést uzitek.
A proces objevovani znalosti (Data Discovery) vysvétluje jako komplexni proces pfistupovani
k datim zahrnujici piipravu dat, modelovani, nasazeni modelu a monitorovani. Tento
rozsahly proces obsahuje také data mining (NISBET et al. 2009). Vztah mezi dataminingem a
procesem objevovani znalosti zachytil Fayyad jiz vroce 1996 (Obr. ¢. 1). Toto pojeti

dataminingového procesu se blizi metodologii SEMMA, kterou navrhla spole¢nost SAS (vice

v kapitole 4).

12



Obr. €. 1: Vztah mezi dataminingem a procesem objevovani znalosti

Data Mining & Knowledge Discovery Data
Scoring

Model Visualization

Model Evaluation

Model building

Data Transformation

Data Preparation

Data Mining
Selection & Sampling
Data Sourcing "
// Knowledge Discovery in Databases

/

Zdroj: Nisbet et al. (2009)

Z obrazku €. 1 je patrné, Ze koncepce data miningu neobsahuje pouze nalézani vztahti a vzort,
patii do ni 1 vybér a pfiprava datového souboru, hodnoceni a interpretace vysledkil a jejich

zpracovani do formy vhodné pro podporu rozhodovani (NISBET et al. 2009).

3.1 Vztah mezi informacemi a znalostmi

Drucker (2000) upozornuje na piichod nové informacni revoluce, ktera se jiz primarné
nesoustfedi na shromazd’ovani, ukladani, pfenos a prezentaci dat, ale soustfedi
se na informace, na jejich vyznam a smysl. Dnesni spolecnost 1ze obecn¢ charakterizovat jako
spolecnost, kde znalosti jsou jak pro jednotlivce, tak i pro ekonomiku jako celek primarnim
zdrojem. Jsou to pravé informace, které pracovnikim disponujicim znalostmi umoZiluji

vykonévat svéfenou praci.
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Proces fizeni znalosti se stard o to, aby znalosti nebyly pouze hromadény, ale aby byly
racionalné vyuzivany. K tomu patii pfedevsim Sifeni znalosti a soustavna cilevédoma analyza
ucinnosti vSech opatfeni souvisejicich sfizenim znalosti. Drucker (2000) dale uvadi, ze
nejsou-li informace organizované, zistdvaji pouhymi daty. Vztah mezi informacemi a
znalostmi vyjadiuje Katolicky (Obr. €. 2). Informace charakterizuje jako organizovand data a
vazby, které mezi nimi existuji. Pfiddme-li k informacim zkuSenosti pracovniki, ziskavame
znalosti, ze kterych teprve vychazi komplexni poznani. Komplexni poznani tedy ptedstavuje

mnozinu znalosti, informaci a dat vztahujicich se k urcité problematice.

Obr. €. 2: Vztah mezi daty, informacemi a znalostmi

Informace Znalosti
Data E> =dataa vazby mezi nimi E> = Informace a zkusenosti m Komphxn' Poz"‘n‘

Zdroj: Katolicky (2000)

Jednim z piistupli, jak charakterizovat obor fizeni znalosti, ktery pfinasi ve své knize
Schwartz (2006), je pomoci vrstveni. Obr. ¢. 3 poskytuje uceleny pohled na problematiku
fizeni znalosti. Jadro fizeni znalosti je zastoupeno jednotlivymi postupy a teoretickymi
vychodisky. Pochopeni téchto postupli je zdkladem uspésného ftizeni znalosti. Na tato
vychodiska poté navazuje prakticka znalost procest fizeni znalosti, kterou zachycuje druha
vrstva. Procesni vrstva pfedstavuje pohled na riizné etapy a aktivity, které jsou zahrnuty
v fizeni znalosti. Procesy by mély byt pragmatické a komplexni, aby bylo mozné dosahnout

kone¢ného tesSeni, které by bylo zobecnitelné a opakovatelné.

Zminéné procesy musi byt implementovany a piizplisobeny jednotlivym manaZerskym,
socialnim a organiza¢nim potifebam, které jsou uvedeny ve vrstvé €. 3. Funkcei této vrstvy je
formovani jednotlivych manaZerskych tvah a potfeb organizace tak, aby splnily vhodné
definované, teoreticky zamétené cile. Aby jednotlivé procesy fizeni znalosti vedly ke splnéni
potieb organizace, musi byt podpoteny relevantnimi informacnimi technologiemi, které jsou

zachyceny ve vrstve €. 4.

14



Obr. €. 3: Jednotlivé vrstvy procesu fizeni znalosti podle Schwarze

Information
Retrieval

Indexing and Storage,

Data Mining

Systems Architecture,
Integration and Lifecycle

Human Factors

3.2 Data mining jako metoda odhalovani znalosti

Theoretical
and
Philosophical
Core

Discovery

KM
Processes

Organizational,

Social, and
Managerial
Elements

Supporting
and Enabling
Technologies

Zdroj: Schwartz (2006)

Data mining je zpravidla zafazovan mezi metody odhalovani znalosti (Knowledge

vvvvvv

metody pro vytvaieni znalosti. Data mining zkouma a analyzuje velké mnoZzstvi dat za icelem

objeveni smysluplnych vzort a pravidel.
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Rahman (2008) charakterizuje dolovani dat jako proces extrakce inteligentni informace
z velkého mnozstvi surovych dat. Kolektivni asili pfi strojovém uceni, uméla inteligence,
statistick¢é a databazové komunity vyuZzivaji technologie ziskdvani znalosti z databéazi
k nalezeni cennych informaci v obrovském mnozstvi dat pro podporu inteligentniho
rozhodovéni. Data mining se tedy zaméfuje na nalezeni algoritmt slouzicich k ziskani novych

vzoru ze skute¢nych zadznami v databazi.

Vlach (2006) vnima data mining jako soustavu predik¢nich postupt k transformaci datovych
zdrojii na informaci podporujici v organizaci fizeni, rozhodovani ¢i plnéni obchodnich cilt.
Vyuziti téchto technik vyznamnym zpiisobem rozsifuje moznosti prace s daty. Uspéch
dataminingové ulohy je spiSe nez na mnozstvi dostupnych dat zavisly na spravné
definovanych cilech, kvalit¢ pouzitych dat, vhodném modelu apod. Smyslem a hlavnim
pfinosem dataminingovych uloh je tedy obohaceni stavajicich procesti o nové znalosti a jejich
rychlé, akéni vyuziti. Vstupem do algoritml pfitom nemusi byt jen databazova data, ale také
data vyzkumnd, monitorovaci, sbirand ru¢nim zapisem apod. Specidlnimi datovymi vstupy
jsou napiiklad zdznamy o aktivit¢ na webovych strankach (weblogy) nebo nestrukturované
textové dokumenty. Vzdjemnou kombinaci a analyzou vySe uvedenych dat jsou ziskdny cenné

vvvvvv

pti feseni tloh postupuje podle standardni metodologie pro fizeni dataminingovych projekti.

3.3 Oblasti vyuziti datamingovych technik

Swingler a Cairns (2008) udavaji, Ze vypocetni inteligence nabizi nové ptilezitosti podnikiim,
které si pteji zlepsit efektivitu svého provozu. Dataminingové technologie poskytuji pohled
do budoucnosti, odpovidaji na otadzky: ,,Co budou zdakaznici kupovat?*, ,,U koho je nejvyssi
pravdeépodobnost realizace pojistné udalosti?** nebo ,Jaky rust poptavky vyvola nasledujici
reklamni kampan?*. Efektivni vyuZziti dataminingovych technik poméha identifikovat
potencialni ptilezitosti k realizaci ziskl z prodeje, coz miize vést k vyss§i ndvratnosti investic
atim k vytvofeni konkuren¢ni vyhody. Pomoci prediktivniho modelovani je mozné ziskat
uzitené informace a Iépe pochopit danou problematiku, coz dopomahd k tvorbé

informovanéjSich obchodnich rozhodnuti a doporuceni (CHIU, TAVELLA 2008).
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Dolovéani dat je proces vybéru, prohledavani a modelovani ve velkych objemech dat slouzici
k odhaleni dfive neznamych vztahli mezi daty za tcelem ziskani obchodni vyhody. Dilezitym
faktorem uspéSného nasazeni metod dolovani dat je stru¢nd a srozumitelnd prezentace
vysledkli ve form¢ piimo pouzitelné pro rozhodovani. Jednou z Castych oblasti aplikaci je
nalezeni modeld, které jsou vhodné pro predikci budoucich hodnot atributi na zakladé
nalezenych vzorl v datech. Predikce tedy pfedstavuje odhadovéani soucasnych ¢i budoucich
hodnot, které nejsou vzhledem ke slozitosti a komplexnosti pozorovaného objektu béznymi

zpiisoby odhalitelné ¢i méfitelné (BERRY, LINOFF 2004).

Berry a Linoff (2004) dale uvadéji, ze pamét’ organizace zajistuje tzv. data warehouse, neboli
datovy sklad. Data mining poskytuje nastroje prohledavani dat, nalézani vzorl, navrhovani
pravidel, pfichazeni s novymi napady, mySlenkami, nalézani novych — vhodné poloZenych —
otazek a tvofeni budoucich predikci. K typickym dataminigovym uloham patii klasifikace
a pfima predikce budouciho chovéni individualnich subjekt (napf. odhad pravdépodobnosti
nakupu, odchodu zdkaznikli ke konkurenci nebo odpovédi na e-mail), segmentace (tvorba
skupin s obdobnou charakteristikou, urceni neobvyklych ¢i podezielych ptipadd), detekce
vztahli mezi polozkami (analyza polozek v ndkupnim kos$iku) nebo analyza sekvenci (typické
priicchody webovymi strankami). Siroké uplatnéni je rovnéz v kontrole kvality (analyza piigin
a detekce chyb kvality) nebo v predikci selhdni systémi pfi monitoringu (BERRY, LINOFF
2004, VLACH 2006).

Prediktivni modelovani ptedstavuje dilezitou soucdst metod pro dolovani dat. Pomaha
podniktim identifikovat zakazniky, ktefi uvazuji o odchodu ke konkurenci, 1ékafim poméha
predikovat, ktefi pacienti maji vysokou pravdépodobnost infarktu a pojistovnam, ktefi klienti
jsou vysoce rizikovi z diivodu ptipadného podvodu (CERRITO 2006). Berry a Linoff (2004)
charakterizuji prediktivni modelovani jako analytické techniky, které mohou byt pouzity
k poznani potencidlnich zdkaznikli pomoci dat o stavajicich zékaznicich. Podstatou
prediktivniho modelovani je ptfedpoklad, ze data z minulosti obsahuji informace, které je
mozné vyuzit k poznani budouciho chovani. Tento pfedpoklad je mozné vyuzit napft. pfi
predikci nadkupniho chovéani zékaznikii,, ktefi se zpravidla nechovaji nahodile, ale jejich
chovani odrazi jejich potteby, preference, tendence a obavy. Cilem prediktivniho modelovani
v pfipadé¢ fizeni vztahl se zdkazniky je tedy nalezeni vzoru v historickych datech, které by

osvétlilo tendence a potieby zakaznikd.
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Dataminingové néstroje se také velmi Casto vyuzivaji v oblasti fizeni vztahl se zdkazniky
(Customer Relationship Management, CRM). Saly (2003) ve svém ¢&lanku zdiraziuje, Ze
naplnit CRM systém analytickymi informacemi o zdkaznikovi znamena dodat mu tak zvanou
Customer Intelligence. Tedy hluboky vhled do struktury a chovéani zakaznika a integrace
tohoto vhledu s kontaktnim CRM tak, aby bylo mozné ovlivnit chovani zakaznika v okamziku
interakce s nim. Mize se jednat o data na Urovni zékaznika, agregovand data transakcni
urovng, o vSechny druhy demografickych dat a dalsi derivované datové elementy. V tomto
kontextu vystupuje do poptfedi pojem segmentace zdkaznikii, coz znamend rozc¢lenéni
zdkaznikll na podskupiny, které jsou s ohledem na kritéria segmentace vnitiné relativné
homogenni a mezi sebou pomérné heterogenni. Vysledné segmenty jsou zpravidla déle
profilovany, neboli oznacCeny kratkym a vystiZznym nizvem a poté dale analyzovany.
Segmentace vSak zdaleka nepfedstavuje pouze segmentaci zakaznikd. Segmentovat lze

napiiklad telefonni hovory podle jejich typi, stroje podle druhti udrzby atd. (SALY 2003).

V kontextu s vyuzivanim dataminingovych néstrojii poukézal Hand (2005) na mozné obtize

souvisejici s:

kvalitou vstupnich dat: Spatnd kvalita dat explicitné zapfic¢ini Spatnou kvalitu

vyslednych modeli,

= piilezitostmi: vice pfilezitosti proméni zdanlivé nemozné piipady ve velmi
pravdépodobné udalosti,

= zasahy: vnéjsi zdsahy mohou znehodnotit model (napf. vyvoj modelii pro odhalovani
podvodli miize vést k efektivnimu kratkodobému preventivnimu opatieni, ale brzy

poté mohou podvodnici zménit své chovani tak, aby nedochdzelo k témto zasahiim

do jejich ¢innosti),

» odd¢litelnosti informaci: zpravidla je obtizné oddélit zajimavé informace

od vsednich, z ¢ehoz plyne diilezitost stanoveni vhodné predikované proménné,

* samoziejmosti: nékteré objevené vzory v datech nejsou uzite¢né, jelikoz jsou

samoziejmé,

* nestacionaritou dat: nestacionarita nastane v piipad¢, Ze se proces, ktery generuje

datovy soubor, je v Case nestaly.
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3.4 Dataminingové softwarové nastroje

Mezi nejvyuzivanéjSi dataminingové softwarové nastroje patii SPSS Modeler (diive
Clementine), SAS Enterprise Miner a STATISTICA Data Miner. SPSS Clementine byl
prvnim dataminingovym ndstrojem, ktery vyuZzival grafické programovaci prostredi. Tento
software je vyuzivdn k modelovéni jiZ od roku 1993. Intuitivni vizudlni prostfedi umoziuje
relativn€ rychly vyvoj prediktivnich modeld, které jsou poté implementovany do obchodniho

procesu. Vystupy téchto modeli jsou ndsledné vyuzivany k tvorb€ informovanéjsich
rozhodnuti. Stejné jako v pfipadé Clementine, i SAS Enterprise Miner umoziiuje v ramci
dataminingového procesu vytvotreni procesniho diagramu. Dulezitym prvkem je grafické
uzivatelské rozhrani, do kterého se dle potieby piidavaji uzly a spojnice téchto uzli.
Enterprise Miner obsahuje panel ndstrojii, ktery organizuje jednotlivé nastroje dle

metodologie SEMMA (NISBET et al. 2009).

Krom¢ téchto tfi zminovanych dataminingovych ndstroji eviduje server KDnuggets.com,
dalsich 97 spole¢nosti, které se zabyvaji touto tematikou a poskytuji dataminingové
¢i analytické nastroje. Zminit lze napt. R-PLUS Enterprise Miner, TeraMiner™ ¢i Oracle

Data Mining (KD NUGGETS 2011).

K pifenaSeni jednotlivych modelll mezi riznymi dataminingovymi nastroji byl vyvinut jazyk
PMML (Predictive Model Markup Language), ktery funguje na principu znackovaciho XML
jazyku. VétSina dataminingovych aplikaci (véetné IBM SPSS Modeler a SAS Enterprise
Miner) ma pro tento jazyk implementovanou podporu (NISBET et al. 2009).

3.5 Ochrana osobnich udaji v ramci dataminingu
Vétsina dataminingovych analyz vychazi z databdzi obsahujicich redlna data o zékaznicich.
S témito Udaji by se mélo zachazet nanejvys citlivé a tato otdzka by neméla byt opomijena.

Nové technologické moznosti jsou velmi efektivni pro planovani marketingovych aktivit,
mohou vSak predstavovat hrozbu pro naruseni soukromi zdkaznik(. Existuje tenka hranice

mezi soukromim zékazniki a shromazd’ovanim a néslednym statistickym vyhodnocovanim
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dostupnych informaci. Pfi analyze udajii o zdkaznicich by se méla striktné dodrzovat pravidla

na ochranu osobnich tdaju.

Nevladni neziskova organizace na ochranu lidskych prav Iuridicum Remedium (2012)
na svych strankach uvadi, ze ,,...pokud chceme minimalizovat riziko zneuZiti osobnich udaju,
musime minimalizovat jejich sdelované mnozZstvi na skutecné nezbytnou miru. Jediné tak se
Ize vyvarovat skod plynoucich ze selhani lidského faktoru, aktualniho ¢i budouciho zneuZiti.*
Existuje 1 jiny thel pohledu, a sice statisticky. Z logiky véci vyplyva, Ze statistické
vyhodnoceni neni mozné bez poskytnutych udaji. Kompromisem by proto mélo byt
evidovani pouze takovych zaznami, které jsou skute¢né potiebné pro nasledné vyhodnocenti,
a které zaroven nijak nenarusuji soukromi zakaznikl. Velké obchodni fetézce ziskavaji
detailni udaje o svych zdkaznicich snadno — naldkaji je na vérnostni program a z n¢j plynouci
slevy zkazdého nakupu. Podstatné ale je, jaké informace si od divéfivych zdkaznikli na
oplatku za slevu vyzadaji. K samotné analyze urcené pro marketingové ucely lze vyuZzivat
agregované udaje, piipadn¢ data ocisténa od osobnich udajl, kterd nijak nenarus$i soukromi

zakazniku.

Analyza dostupnych informaci je prospésnd piedev§im pro tvorbu marketingovych kampani,
coz muze u zdkaznikd vzbuzovat nedlivéru. Spole¢nost by proto méla shromazd’ovat pouze
nezbytné udaje potfebné k vyhodnoceni, napt. pohlavi zdkaznika, rok narozeni ¢i misto
bydlisté¢ urcené regionem a velikosti obce. Spole¢nosti by se mély vyvarovat pozadavku na
podrobnéjsi udaje, jako je napf. rodné Cislo, pfesné misto bydlisté apod. Vyuzitelnost
vérnostnich karet by méla byt transparentni a vyhodna pro ob¢ strany. Zakaznik ziskd za
poskytnuté informace zpravidla slevu, spole¢nost pak informace vyuzije k vytvofeni
nakupniho profilu zdkaznikl, ¢imz zvysi uspé$nost cilené marketingové kampan¢. Z hlediska
marketingu je vyuziti databaze o zédkaznicich vhodnou alternativou k vysledkiim pisemnych ¢i
telefonickych dotaznikd, prizkumi trhu a jinych zpétnovazebnich informaci, které mohou byt

do urcité miry zkreslené a zpravidla neaktudlni (zpozdéné).

4 PROCES DATAMININGOVEHO MODELOVANI

Dataminingovy proces lze popsat pomoci n€kolika oficidlné uzndvanych piistupt. Jde napf.

o CRISP-DM, SEMMA ¢i DMAIC (Six Sigma piistup). Metodologie SEMMA (Sample,
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Explore, Modify, Model, Assess) je vyuzivana piedevSim systémem SAS, naopak novéjsi
CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Proces for Data Mining), kterd byla piedstavena roku
1999, vyuziva konkuren¢ni IBM SPSS (NISBET et al. 2009).

Autofi Azevedo a Santos (2008) provedli porovnani KDD (Knowledge Discovery
in Databases) procesu neboli procesu objevovani znalosti v databazich, ktery definoval
Fayyad et al. (1996), s metodologiemi SEMMA a CRISP-DM. Ve svém c¢lanku uvadéji, ze
ob¢ tyto metodologie mohou byt povazovany za implementace KDD procesu. Na prvni
pohled se zda, ze CRISP-DM je komplexné&jsi nez SEMMA (viz tab. 1), v podstaté Ize ale fazi
porozuméni problému (Business understanding) zatadit do faze vybéru (Sample), jelikoz
vybér nelze realizovat bez dikladné znalosti problematiky. Autofi dale konstatuji, Ze pokud
jde o celkovy proces, stanovené pozadavky (standardy) byly dodrzeny, a Ze v obou ptipadech

metodologie usnadiuji analytikiim aplikaci dataminingového procesu v redlnych systémech.

PreKDD e Business understanding
Selection Sample

- Data Understanding
Pre processing Explore
Transformation Modify Data preparation
Data mining Model Modeling
Interpretation/Evaluation Assessment Evaluation
PostkDD e Deployment

Tab. 1: Porovnani metodologii KDD, SEMMA a CRISP-DM

Zdroj: Azevedo, Santos (2008)

4.1 SEMMA metodologie

Spole¢nost SAS Institute vyvinula pro realizaci dataminingového procesu vlastni metodologii

SEMMA, kterd se sklddd z nésledujicich kroku:
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1)

2)

3)

4)

5)

Piiprava vstupnich dat (SAMPLE)

Ptiprava vstupnich dat spociva pfedev§im ve vybéru vzorkll z rozsahlych datovych
souboril, nacteni a transformaci dat pochdzejicich z rGznych zdrojii ¢i ndhodného
vybér dat. Kompletni vstupni datovy soubor je v této fazi rozdélen na trénovaci,

valida¢ni a testovaci mnozinu dat.
Prizkumova analyza dat (EXPLORE)

V tomto kroku probiha prizkumova analyza datového souboru. Data podléhaji
statistickym Setfenim, jejichz vysledky jsou vizualizovany. Déle jsou zkoumany
vztahy mezi jednotlivymi proménnymi a identifikovany dilezité proménné. V ramci
vybéru vhodnych proménnych mize byt provadéna jejich segmentace pomoci

shlukov¢ analyzy.
Piiprava dat pro analyzu (MODIFY)

Tento krok spociva ve vybéru, vytvafeni a transformaci vstupnich proménnych,

identifikaci a oSetteni odlehlych a vlivnych pozorovani a imputaci chybéjicich hodnot.
Vybér a odhad modelu (MODEL)

Pomoci analytickych ndstrojii jsou vytvafeny modely pro predikci zvoleného vystupu.
Tato faze vyuziva linearni a logistickou regresi, rozhodovaci stromy, neuronové sité

a dal8i statistické techniky ¢i genetické algoritmy.
Interpretace a vyhodnoceni vysledki (ASSESS)

Findlni faze dataminingového procesu porovnavd a vyhodnocuje vysledky ziskané
jednotlivymi typy modelii a piedklada je uzivateli zpravidla ve formé piehlednych

reportli a skérovacich kodu.
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Obr. €. 4: Proces rozhodovani pomoci metodologie SEMMA

Define business | Evaliate T [  Make the Data
problem Environment Available

Implementation
in Production

Zdroj: SAS Slovakia 2006

Komplexni proces rozhodovani je uveden na obrazku vyse (Obr. ¢. 4). Tento obrazek
dopliuje SEMMA metodologii o dal§i ¢asti slouzici k podpoie rozhodovéani. Samotnému
procesu predchazi definovani problému, posouzeni IT prostiedi k modelovani a ptiprava
datovych soubord. Findlnim krokem je pak implementace vystupi modelu do praxe
a nasledna revize vysledktll. Vice informaci o SEMMA metodologii 1ze nalézt napt. v (SAS

DOCUMENTATION 2011).

4.2 CRISP-DM proces

Metodologie CRISP-DM vznikla v rdmci vyzkumného projektu Evropské komise. Kromé
spolecnosti SPSS Inc. (USA) se na vzniku této metodologie podilely spolecnosti NCR
Systems Engineering Copenhagen (USA a Dansko), DaimlerChrysler AG (Némecko)
a OHRA Verzekeringen en Bank Groep B.V (Holandsko). Tato metodologie ma, podobné
jako dfive zmiflovanda SEMMA, poskytnout komplexni pfistup k dataminingovému procesu
(Obr. ¢. 5).
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Obr. ¢. 5: Faze CRISP-DM procesu

Business (

g Data
Understanding Understanding

Y

Data
Preparation
T
Deployment | ~
~ Modeling

Evaluation

Zdroj: Chapman et al. 2000

Metodologie generuje hierarchickou posloupnost hlavnich fazi modelovani. Kazda faze

se déli na dalsi aktivity, operace a ukoly. Podrobnéjsi informace Ize nalézt ptimo v metodice

CRISP-DM (CHAPMAN et al. 2000) nebo v (NISBET et al. 2009).
Mezi jednotlivé kroky procesu patfi:
1) Definovani cili (Business Understanding)

Dulezité je nalézt zpusob, jak ziskat relevantni informace z nestrukturovanych dat
a prevést je do datového formatu, ktery bude slouzit k podpote rozhodovani. V této
fazi se definuji kritéria Gispéchu. Podle téchto kritérii se hodnoti tspéSnost celého
projektu. Cile dataminingového modelu musi korespondovat s obchodnimi cili. Patii
mezi n¢: vytvoreni vhodné vstupni databdze, nasazeni modeld, které budou generovat
ptidanou hodnotu apod. Tyto cile se d€li na dal$i konkrétnéjsi cile, napt. sestaveni
vhodnych datovych soubori pro modelovani, vytvofeni seznamu predikovanych

proménnych, aktualizace modelu s novymi daty apod. Tyto konkrétnéjsi cile se dale
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2)

3)

4)

déli na sadu dalSich jednotlivych ukoll. VSechny tyto kroky by mély byt zahrnuty
v projektovém planu. Tato faze zahrnuje také posouzeni integrace dat, kvality dat
a analytickych nastrojt, které jsou k dispozici. Také by mély byt vyty€eny potencidlni

rizika a zvazeno nasazeni modelu do praktického vyuziti.
Porozuméni datiim (Data Understanding)

Tato faze zahrnuje sbér dat a jejich integraci z riznych datovych zdroj, popis
a prozkoumani jednotlivych proménnych (popisna statistika, grafické zndzornéni,
rozdéleni klicovych proménnych, prozkoumani vztahi mezi proménnymi)

a zhodnoceni kvality dat (kontrola chybé&jicich hodnot, odlehlych pozorovani).
Ptiprava dat (Data Preparation)

Hlavnim ukolem této faze je vybér datového souboru a jeho ptiprava pro modelovani.
Patfi sem napft. ¢iSténi dat, vytvareni a odvozovani novych proménnych, transformace

proménnych, kontrola formatovani, vazeni, filtrovani, redukce dimenzionality apod.
Modelovéni (Modeling)
Modelovaci fazi procesu lze dale rozdélit na jednotlivé tkoly:

a. Vybér techniky modelovani — vybér konkrétniho algoritmu, architektury
modelovani (jednoduchy model nebo kombinace vice modell), specifikace
pfedpokladii zvolené¢ho algoritmu (pfedpoklady parametrickych modeld,
odlehlé hodnoty).

b. Vytvofeni testovaciho ndvrhu — rozdéleni vstupniho souboru na trénovaci

a testovaci Cast.

c. Vytvofeni modelu — nastaveni parametri zvoleného algoritmu, vytvofeni
rozliénych typl modeli; jeden algoritmus poskytuje pouze jeden pohled

na problém, vice algoritmt pfinasi vice riznych pohledi (ensemble modeling).

d. Posouzeni modell lze realizovat na redlnych datech nebo pomoci hodnoticich

nastrojii (koincidenéni tabulky, lift, ROI kfivky apod.).

e. Hodnoceni modelu a stanoveni dalSich kroku.
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5) Hodnoceni vysledka (Evaluation)

Vyhodnoceni dosazenych vysledkii z hlediska obchodnich cilil, pfipadné otestovani

modelu v redlném prostiedi a stanoveni dalSich krokti
6) Implementace (Deployment)

Nasazeni modelu do praxe zahrnuje tvorbu planu nasazeni, monitoring a tvorbu

findlniho reportu.

4.3 Postup dataminingového procesu

V postupu ziskavani znalosti z databazi doporucuje Guidici (2009) nejprve definovat objekt
analyzy, coz ve vétsin€ pripadl nemusi byt viibec jednoduché. I kdyz firemni cile, jichz chce
podnik dosédhnout, jsou obvykle jasné, mohou byt obtizné¢ vycislitelné. Jasné definovani cile
a objasnéni problému je mimorddné dllezité pro vytvotreni analyzy spravnym zpiisobem.
Jakmile jsou stanoveny cile analyzy, je podstatné ziskat potiebna data. NejcastéjSimi a také
nejlevnéj$imi zdroji dat je interni datovy sklad. Dal$i moZnosti je ndkup dat ¢i jejich sbér
pomoci dotaznikového Setfeni. Ziskana data je nutné prozkoumat, odhalit existenci

ptfipadnych anomalii nebo dle potieby data transformovat.

Velkou vahu lze pritadit nasledné volbé vhodné statistické metody, jelikoz existuje velké
mnozstvi dostupnych metod. Vybér vzdy zéavisi na konkrétnim cili analyzy. K ziskani
kone¢ného feSeni je nezbytné zvolit nejvhodnéjsi model z riiznych dostupnych analytickych
metod. Ke zvoleni nejlepsiho modelu se vyuzivaji odlisnd hodnotici kritéria. Guidici (2009)
doporucuje vzdy aplikovat vice metod a z nich poté zvolit tu nejvhodnéjsi. Kazd4d metoda ma

potencial k vyzdvihnuti urcitych aspektii, které mohou byt jinou metodou ignorovany.

Dtlezitym krokem dataminingu je integrace vysledkl analyzy do rozhodovaciho procesu.
Obchodni znalost, ziskavani pravidel a jejich nasledné vyuziti v rozhodovacim procesu, nam
dovoluje posunout se z analytické faze k fazi rozhodovaci. Pomoci ziskanych klasifikacnich

pravidel bude dale mozné napiiklad rozlisit, ktery ze zékaznikti bude vice profitabilni.

Postup procesu objevovani znalosti v databazi zachycuje nésledujici schéma (Obr. €. 6). Dle

Chiu a Tavelli (2008) by prvnim krokem dataminingového procesu, stejné jako jakéhokoliv
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jiného procesu, m¢lo byt identifikovani obchodnich plant a cili. Druhy krok ptedstavuje
stanoveni klicovych obchodnich oblasti a metrik, které budou vyuzity pro méfeni vystupi.
Ttetim krokem je prevedeni obchodnich problémi do technické terminologie. Nespravny
popis problematiky by mohl vést k plytvani zdrojii a pfilezitosti. Konecné krok ¢. 4
pfedstavuje vybér vhodnych dataminingovych technik a softwarovych néstroji. Dale pfichazi
na fadu identifikace datovych zdrojii. Nejcastéji jsou vyuzivany zdroje interni — databaze
zakaznikl, transakci, marketingovych aktivit apod. Krokem ¢. 6 je samotné provedeni
analyzy, pod ¢imz se skryva vytvofeni modelu, jeho ovéfeni a nasledné testovani. Poslednim
krokem je prevedeni vysledkl analyzy do obchodnich doporuceni, coz predstavuje vysvétleni

hlavnich zavért analyzy v netechnické terminologii.

Obr. €. 6: Proces objevovani znalosti v databazi podle Chiu a Tavella

Step 1 Step 2 Step 3 Step 4
Identify business Determine key Translate business Select appropriate
objectives and _ business areas .| issuesto technical data mining
goals ”|  and metrics to » problems techniques and
focus software tools
Step 5 Step 6 Step 7
Identify data Perform analysis Translate
sources Analytical results
q into actionable
business
recommendations

Zdroj: Chiu, Tavella (2008)
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Podrobnéji definuje postup dataminingového procesu Hand et al. (2001), ktery uvadi, ze

komplexni proces zahrnuje nasledujici vSeobecné operace:

Explora¢ni analyza dat: zahrnuje interaktivni a vizudlni techniky, které umoziuji

,pohled* na data.

Popisné modelovani: jednd se o vyssi uroveil pohledu na datové soubory, zahrnuje
odhad pravdépodobnostniho rozdéleni dat, popis vztahli mezi proménnymi, rozdéleni

dat do skupin (segmentace ¢i shlukova analyza).

Prediktivni modelovani (klasifikace a regrese): cilem je sestavit model, ve kterém jsou
hodnoty vysvétlované proménné vysvétlovany pomoci hodnot vysvétlujicich

proménnych.

Objevovani vzori a pravidel: algoritmy spadajici do této skupiny maji velmi Siroké
uplatnéni, jedna se napf. o asociacni pravidla, sekvencni analyzu, link analyzu (text

mining).

Vyhledéavani dle obsahu (Retrieval by Content): tato aktivita za¢ina se znamymi vzory
a snazi se objevit podobné vzory v novém datovém souboru. Jednd se o rozpoznavani

vzort, které je ¢asto vyuzivano v souvislosti s textovymi ¢i grafickymi soubory.

4.4 Uprava datového souboru pfed modelovanim

vvvvvv

Zde se ptipravuje struktura a format vstupnich dat k modelovani. Provadi se exploracni

analyza a Cisténi datové matice, soucasti je také analyza chybéjicich 0daji. Nékteré

modelovaci algoritmy si s chybé&jicimi Udaji neumi poradit, proto je tfeba tyto udaje

identifikovat a ptipadné provést nahrazeni.

Ptistup k datiim lze feSit nékolika moznymi zptsoby, napt. pomoci dotazovani v jazyku SQL

(Query-based data extraction), pomoci pokrocilych dataminingovych dotazovacich jazyku

(Data Mining Query Language) nebo pomoci ODBC (uzivatelské rozhrani poskytuje napf.
SAS Enterprise Miner, IBM SPSS Modeler ¢i STATISTICA). Vice informaci 1ze nalézt napf.
(NISBET et al. 2009).
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4.4.1 Priprava datové matice

Dataminingové néstroje zpravidla vyzaduji, aby vstupni data byla prezentovana ve formé
zdaznamu. Je tedy nutné usporadat datovou matici takovym zpisobem, aby jednotlivé fadky
tvofily jednotky (instance/zdznamy) a sloupce piredstavovaly jednotlivé proménné
(vlastnosti/atributy zaznami). Toho Ize dosahnout postupnym propojovanim datovych zdroji,

restrukturalizaci, pfipadné¢ transformovanim vstupnich proménnych (NISBET et al. 2009).

Proménna 1 Proménna 2 Proménna p

Jednotka 1

Jednotka n Xn1 Xn2

‘ Jednotka 2

Tab. 2: Struktura datové matice

Zdroj: Field (2005)

Prvnim krokem data miningu je tedy piiprava datové matice neboli integrace dat. Podstatou je
seskupit vSechny dostupné datové zdroje do jednoho souboru instanci (zdznamu). Zpravidla je
tedy nutné denormalizovat data. Proces integrace datovych zdrojii v podniku je nazyvan data

warehousing a velmi usnadiiuje néslednou ptipravu dat pro data mining (WITTEN 2011).

4.4.2 Popisna analyza

Jednotlivé dataminingové metody se lisi v zavislosti na zkoumanych datech, pro kvantitativni
data budou vyuzity pravdépodobné odlisné statistické postupy nez pro data kvalitativni.
Meloun et al. (2005) vSak zdlraziiuje, ze hledani struktury v datech v obou piipadech
pfedchazi exploracni analyza, jez umoznuje ovéfit predpoklady analyzovanych dat, napf.
normalitu, nekorelovanost, homogenitu a také nalezeni vybocujicich objektl, které mohou

zkreslit vysledky provedené analyzy.

Piipravna faze zahrnuje popis jednotlivych vstupnich proménnych. Provadi se tedy

jednorozmérna exploracni analyza, kterd zahrnuje jednoduché popisné statistiky (primér,
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modus, medidn, smérodatnou odchylku, variacni rozpéti apod.), Cetnostni (frekvencni)
tabulky, jednoduché grafy (histogram, boxplot, normalni pravdépodobnostni graf) apod.
Dataminingové nastroje vétSinou poskytuji moznosti datového auditu, kde pfipravené
algoritmy upozorni napiiklad na Spatnou kvalitu dané proménné, na existenci odlehlych
pozorovani ¢i chybéjicich 1daji. Nemélo by byt opomenuto také ovéfeni

pravdépodobnostniho rozdéleni dané proménné (NISBET et al. 2009).

Samostatnou ¢ast tvoii ¢innosti spojené s Cisténim dat, které umoziuji filtrovani a opravu
podezielych ¢i nespravnych udaji. NejcastéjSim typem filtrovani je odstranovani
nepotifebnych udaji — odlehlych pozorovani. Tyto anomalie snizuji predikéni schopnosti
modelu. Jejich odstranéni by vSak mélo predchéazet dikladné zvazeni. Tyto hodnoty mohou
byt velmi uzite¢né napiiklad pti predikci podvodného chovani, kreditnich rizik apod.

(NISBET et al. 2009).

Mezi techniky odstraniovani odlehlych pozorovani patii napt. ,,useknuti* (zrimming) datového
souboru ¢i nahrazeni (winsorisation) hodnot ptesahujicich trojnasobek smérodatné odchylky
(nebo mezikvartilového rozpéti) hodnotou predchazejici. Pokrocilejsi techniky filtrovani se
vyuzivaji pfi analyzach casovych tad. Efektivni zpasob filtrovani casovych fad navrhl
Masters (1995), ktery se inspiroval u technik ke zpracovéani signalti (high-frequency signal
fluctuations). Pomoci filtri odstranuje udaje spadajici nad definovanou nejvyssi troven
pfijatelnosti nebo naopak pod definovanou nejnizsi urovenl pfijatelnosti (vice v MASTERS

1995).

4.4.3 Transformace proménnych

Transformace jednotlivych proménnych probiha odlisné u kvantitativnich a kvalitativnich
typt dat. U ¢iselnych proménnych se provadi predev§im linearizace, kterd je vyzadovéana
u ne¢kterych typll modelovacich algoritmi (napf. linedrni regrese), ¢i normalizace, tedy
transformace vSech Ciselnych proménnych na stejnou Skdlu. Zpravidla se pouziva tzv.
z-transformace, kdy je kazda hodnota dané proménné nahrazena z-hodnotou, kterd se spocita
jako odchylka od priméru vydélend smérodatnou odchylkou. Dale 1ze normalizovat data
vydélenim kazdé hodnoty primérnou hodnotou dané proménné, ¢i vydélenim kazdé hodnoty

variacnim rozpétim po odecteni minimalni hodnoty (COLLICA 2011, NISBET et al. 2009).
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Nékteré ordinalni proménné, které jsou ve skdle napt. 1 — 9, mohou byt zpracovavany jako
Ciselné proménné, v takovém piipadé je ale nutnd obezietnost. U nominalnich proménnych
lze vyuzit transformaci na tzv. dummy proménné, které nabyvaji pouze alternativnich hodnot
(0, 1). Jedna se o jejich prevedeni na Ciselnou proménnou. Tato operace vSak zpiisobuje
snizovani poctu stupiili volnosti, ¢imz dochézi ke snizeni obecnosti modelu. VEtsi mnozstvi
dummy proménnych v modelu mize u parametrickych algoritmi a u algoritm@ strojového
uceni zpusobovat tzv. preuceni. K tomu dochdzi v piipad¢, ze model predikuje cilovou
proménnou s vysokou pfesnosti na trénovacich datech (nauci se je ,,na zpamét*), na novych

(testovacich) datech vSak ptesnost vyrazné klesa (NISBET et al. 2009).

Obdobnym pfipadem transformace je také diskretizace (binning) c¢iselnych proménnych,
neboli pfevedeni ¢iselné proménné do kategorii. Tento postup, ktery mize byt vyhodny pro
nékteré typy modelovacich algoritmi, slouzi k odstranéni Sumu z dat. Vyuziva se napf.

pro kategorizaci véku.

Krom¢ transformace je mozné nové proménné odvozovat zproménnych plvodnich.
Odvozovat lze také cilovou proménnou (target). Casto je zvoleni vhodné cilové proménné
zakladem uspésného modelu. Vice transformacnich technik Ize nalézt napt. v (NISBET et al.

2009, WITTEN 2011).

4.4.4 Problematika chybéjicich hodnot

S problematikou chybé&jici hodnoty (Missing values) se lze setkat v témét kazdém datovém
skladu. Prvnim krokem by mélo byt zjisténi, zda jsou chybéjici hodnoty rozmistény v souboru
ndhodng. Nendhodnost by napiiklad naznacovala skutecnost, ze v piipad¢ dotaznikového

Setfeni mé&li respondenti s nékterymi otazkami problémy.

Existuji rizné druhy chybéjicich 0daji, jako jsou nezndmé hodnoty, irelevantni hodnoty,
nezaznamenané hodnoty apod. Napfiklad systém SAS rozeznava piiblizné¢ 60 typl
chybéjicich hodnot. Vice informaci o chybé&jicich hodnotidch lze nalézt v (FIELD 2005,
NISBET 2009, WITTEN 2011).

Pouzitelné techniky pro vypotadani se s problematikou chybéjicich hodnot 1ze ur¢it pomoci
mechanismu vyskytu chybéjicich hodnot. Tento pojem zavedl Rubin (1976), ktery rozliSoval

tii mozné piipady. Prvnim pfipadem je situace, kdy chybé&jici hodnoty maji stejnou
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pravdépodobnost vyskytu pro vSechny zaznamy. Zaznamy s chybéjicimi hodnotami nejsou
nijak odliSitelné od téch bez chybégjicich hodnot. Za této situace hovoiime o tzv. MCAR
(Missing Completely at Random) hodnotach. V piipadé tzv. MAR (Missing at Random)
hodnot nezéavisi pfi¢ina chybéjici hodnoty na proménné, v rdmci niz se vyskytuje, nicméné
mize byt zdvisla na jinych pozorovanych proménnych. Poslednim pfipadem, uvedenym
v (RUBIN 1976), jsou MNAR (Missing Not at Random) hodnoty, kdy pfic¢ina vyskytu zavisi
pouze na proménné samotné. Konkrétni pti¢inou mize byt napft. fakt, Ze pro dany zdznam tato
proménnd nebyla namétena nebo byla data proménné doplnéna z externiho zdroje pouze pro
cast zaznami. K témto tfem mechanismim byl pozdéji doplnén i ¢tvrty piipad, kdy ptfic¢inou
chybéjici hodnoty je nemoznost jejiho fyzického méteni. Tento piipad se nazyva MBND

(Missing By Natural Design) (PEJCOCH 2011, RUBIN 1976).

Jednou z moznosti, jak se vypotadat s chybéjicimi udaji, je vyfadit cely zdznam z datové
matice. Nevyhodou tohoto pfistupu je redukce datové matice. V piipadé korelace mezi
chybéjicimi udaji a cilovou proménnou mize dojit k tvorbé zkreslenych (vychylenych)
odhadi. Tento krok se provadi pouze v situacich, kdy chybéjici idaje neovlivni vysledky
zpracovani (NISBET et al. 2009). Vyfazeni zdznamil mize byt aplikovano pouze na chybéjici
udaje typu MCAR a je vhodné jej provadet pouze pii nizkém relativnim poctu chybéjicich

hodnot s maximalni hranici 5% relativni &etnosti u dané proménné (PEJCOCH 2011).

V nékterych pripadech je mozné neupravovat chybéjici udaje, coz vSak vyzaduje specialni
postupy pii matematickych vypoctech a pii pouziti statistickych metod. Nisbet et al. (2009)
uvadi, ze nahrazeni chybéjicich udaji je v odivodnénych ptipadech piinosnéjsi, nez kdyz se
ponechaji prazdna. Castéji se proto vyuZivaji moZnosti imputace, neboli odhadnuti
schéazejicich hodnot na zaklad€ platnych hodnot jinych proménnych (HAIR, ANDERSON
2010). Imputace za pouziti podminéného primeéru, téZ nazyvana Buckovou metodou, spociva
v doplnéni vice primérnych hodnot podminénych hodnotami ostatnich proménnych. Aplikace
této metody vede ke konzistentnim odhadim u MCAR a MAR. V piipadé MAR je ovSem
nutné piijmout dodate¢ny predpoklad, ze skutecnost vyskytu chybéjicich hodnot nezavisi na
ostatnich proménnych (PEJCOCH 2011). Imputaci lze aplikovat také napt. pomoci metody
nejpravdépodobnéjsi hodnoty (Maximum Likelihood Imputation), ¢i jejim odhadem pomoci

regresni analyzy nebo rozhodovacich stromt (Multiple Imputation).
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4.4.5 Redukce datové zakladny

Redukce datové zakladny zahrnuje tvorbu vybérového vzorku (redukci zdznami) ¢i redukci
dimenzionality (proménnych). V ptipadé velkych databazi je efektivni testovani jednotlivych
algoritmi na menS$im poctu zdznamu. K tvorbé vybérového souboru se vyuziva algoritmus
jednoduchého nahodného vybéru (Simple random sampling). DalSim typem redukce je
partitioning, neboli rozdéleni zdznaml dle urCité proménné (napi. segmentu). Pro kazdou

kategorii (segment) je pak vybudovan separatni model.

Vyvazovani modelu je také jednou z moznosti redukce datové matice; nevyvazeny datovy
soubor muze zpusobit komplikace u nékterych typit modelu. V piipadé, Ze je cilova proménna
nerovnomérné zastoupena ve vstupnim souboru, byva zadouci provést vyvazeni modelu.
K prevazovani dat dochéazi predev§im pii pouziti prediktivnich algoritmi strojového uceni,
jako jsou rozhodovaci stromy ¢i neuronové sit¢ (NISBET et al. 2009). Principem je zvoleni
takového vzorku dat, aby cilova proménnd méla rovnomérné zastoupeni ve vSech kategoriich.
V ptipadé malo zastoupené kategorie lze za ucelem nalezeni nejvhodnéjsiho modelovaciho

algoritmu provést duplikaci zdznami.

Datovéd matice zpravidla byva také redukovana z divodu testovdni a ovéfovani kvality
modelii. Vstupni soubor se proto déli na dvé (v nékterych ptipadech tii) €asti: trénovaci,
testovaci (a ovétovaci) ¢ast. Modelovani probiha na trénovaci ¢éasti datové matice, ovétreni
presnosti modelu je realizovano na testovaci (pfipadné ovérovaci) casti dat (NISBET et al.

2009).

Dulezita je také redukce dimenzionality neboli redukce postradatelnych vstupnich
proménnych. Jednoduchou metodou pro vybér nepotiebnych proménnych jsou korelacni
koeficienty. V piipad¢, ze se hodnota korelacniho koeficientu mezi dvéma proménnymi blizi
v absolutni hodnoté k 1, lze konstatovat, ze v modelu existuje nezadouci multikolinearita.
Jedna ze dvou danych proménnych by proto méla byt z modelu odstranéna. DalSim postupem
vedoucim ke sniZzeni dimenzionality je uZziti analyzy hlavnich komponent (PCA). Tato
technika je vyuzivdna pro identifikaci silnych prediktor v modelu. Odhaluje vztahy mezi
jednotlivymi proménnymi v datovém souboru. Vystupem jsou hlavni komponenty, které
pfedstavuji linedrni kombinace vstupnich proménnych. Nasledné jsou vstupni proménné
nahrazeny nizS§im poctem ziskanych komponent (NISBET et al. 2009). Tento piistup vSak

mize mit 1sva uskali. JelikoZ se jednd o nesupervizovany algoritmus, neni tedy vztaZeny
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k Zadné cilové proménné, je mozné, ze nalezené hlavni komponenty skryji tfidni odliSnosti

ve vztahu ptivodni proménné k proménné cilové (HAND et al. 2001).

Ke snizeni dimenzionality lze vyuzit i dal§i sofistikované metody, kterymi jsou napft.
algoritmus CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detection), singuldrni rozklad nebo
Giniho index. Tento index se pohybuje v intervalu 0 — 1. Jde o miru nerovnosti v Sifeni
hodnot v daném rozsahu proménné. Podstatou této miry je, ze proménna s relativné vysokou
nerovnosti v ¢etnostnim rozdéleni hodnot mé& vys$i pravdépodobnost stat se dobrym

prediktorem (NISBET et al. 2009).

Zminované techniky jsou pfinosné zpravidla v pfipadé¢ C¢&iselnych proménnych. Pro
kategorialni data existuji také vhodné nastroje ke snizeni dimenzionality, predevSim jde
o nastroje grafické. Silu asociace mezi dvéma proménnymi lze zachytit sitovym diagramem,

v ptipadé¢ vice proménnych lze vyuzit napi. vicerozmérné skalovani (NISBET et al. 2009).

4.5 Modelovani

Dulezitym rozhodnutim v pribéhu dataminingového procesu je vybér vhodného
modelovaciho algoritmu, ptipadné zvoleni skupiny algoritmi, kterd vytvoii lepsi predikci nez
pouze jeden samotny model. Giudici (2009) dé€li dataminingové modelovaci techniky na dvé
hlavni skupiny: deskriptivni a prediktivni metody. Cilem deskriptivnich technik je vystizné
popsat skupiny dat a jejich strukturu. Tyto metody nevyuzivaji Zadné hypotézy o pficinné
souvislosti mezi proménnymi. Naopak cilem prediktivnich technik je popsat jednu nebo vice
proménnych ve vztahu k ostatnim proménnym. Tyto metody poméhaji predikovat ci
klasifikovat budouci vystupy cilové proménné ¢i proménnych (tzv. target) v souvislosti se
zménami vysvétlujicich neboli vstupujicich proménnych. Hlavni zastupci téchto technik
vychdzi nejen z oblasti klasickych statistickych metod, jako je linearni ¢i logistickd regrese,

ale také ze strojového uceni (napt. neuronové sité a rozhodovaci stromy).

Kromé zminovaného ¢lenéni na dvé hlavni kategorie, existuji i dal§i ¢lenéni. Berry a Linoff

(2004) rozd¢luji modelovaci algoritmy do Sesti ndsledujicich skupin:

e Klasifikace
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* Odhady

* Predikce

* Porovnavani
* Shlukovani

* Profilovani

Prvni tfi skupiny se oznacuji jako pfimy data mining, jehoz cilem je nalézt hodnotu konkrétni
cilové proménné. Tato skupina metod je nékdy oznacovana také jako uceni s ucitelem
¢i prediktivni modelovéani. Rozdil mezi predikei a klasifikaci popisuji Han a Kamber (2000)
takto: ,,Pokud predikujeme hodnotu klasifikacni proménné, potom se jedna o klasifikaci,
pokud ale odhadujeme hodnotu spojité proménné, jiz mluvime o predikci.*“ Takto polozend
definice by vSak vedla k rozporu mezi zafazenim linearni regresni analyzy, kterd by patfila
mezi predikéni metody, a logistické regresni analyzy, kterd by se fadila k metoddm

klasifika¢nim.

Odhaleni struktury v datech je cilem dalSich dvou metod — porovnavani a shlukovani. Tyto
dvé metody jsou oznacovany jako nepiimy data mining, tedy uceni bez ucitele; neobsahuji
cilovou proménnou (target), jejiz vystupni hodnotu bychom se snazili odhadnout pomoci
predikénich technik. Profilovéni, které tvoii posledni skupinu, je popisna uloha, kterd miZze

zahrnovat jak deskriptivni tak také predikéni algoritmy.

4.6 Vybrané dataminingové techniky modelovani

Mezi vyuzivané techniky patii kromé klasickych metod, jako je shlukova analyza, analyza
hlavnich komponent ¢i regresni analyza, také metody nestatistické. Napiiklad se jedna

o neuronov¢ sité, podptirné vektory ¢i rozhodovaci stromy.

4.6.1 Shlukova analyza

Rencher (2002) uvadi, ze s ¢cim dal vétsi dostupnosti pocitacl a jednotlivych statistickych
paketll se pfechazi od jednoduchych ,filtra¢nich® segmentacnich nastroji, které vyuzivaly
zakladni demografické udaje, na sofistikovanéj$i dataminingové metody. V piipadé¢ malého

poctu (2-3) dimenzi lze shluky jednoduSe vizualizovat a rozpoznat vlastnim okem, s riistem
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dimenzi vSak roste naro¢nost vizudlné shluky rozeznat. Cim vice je dimenzi, tim vice roste

dilezitost geometrickych analyz a vhodnych algoritmti (RENCHER 2012, COLLICA 2007).

Dle Rezankové (2007) patii shlukova analyza (Cluster analysis, CLU) mezi nejvyznamngjsi
segmentacni techniky. Jednd se o nastroj nepiimého objevovani znalosti. Automaticky
algoritmus detekuje existujici strukturu dat bez ohledu na konkrétni cilovou proménnou.
Hirdle a Simar (2007) uvadéji, ze shlukova analyza poskytuje ndastroje a metody pro
seskupovani jednotlivych pozorovani rtiznorodého souboru do homogennéjSich podsouborti
dle ptisluSnych kritérii.

Cilem shlukové analyzy je nalézt optimalni seskupeni, kdy jednotlivd pozorovani nebo
objekty kazdého shluku jsou vzajemné podobné, avsak jednotlivé shluky navzdjem rozdilné.
Shlukova analyza poskytuje cestu k ziskavéani znalosti o struktufe dat. Shlukovaci techniky
jsou vyuzivany k nalezeni vzorQ v datech; tyto vzory vSak nejsou na prvni pohled patrné.
V nékterych piipadech se nepodafi homogenni shluky v datovém souboru nalézt, jindy je
pocet nalezenych shlukl pfili§ vysoky. Divodem k realizaci shlukové analyzy je tedy

ptedpoklad, Ze ve zkoumanych datovych souborech nalezneme smysluplnd pfirozena

seskupent - podtiidy (RENCHER 2002, BERRY, LINOFF 2004).

Jain (2010) udava, ze shlukova analyza se nejcastéji vyuziva v nasledujicich tfech hlavnich

ptipadech:

* Popis struktury dat: cilem je nahlédnou do struktury dat, porozumét datlim, vytvofit
hypotézy, odhalit pfipadné anomalie v datech, ¢i identifikovat charakteristické rysy

souboru.
» Klasifikace: identifikace miry podobnosti mezi objekty.

* Komprese: vyuziva se jako metoda pro organizaci dat a ke shrnuti problematiky

prostfednictvim vzort v jednotlivych shlucich.

Pied vlastni shlukovou analyzou je tfeba feSit otazku, zda je Zaddouci data standardizovat.
V ptipadé, Ze jsou proménné uvadény ve stejnych jednotkdch a vykazuji shodnou variabilitu,
neni standardizace nutnosti. Je vSak potfebné respektovat skutenost, Ze vétSina mér
vzdalenosti je velmi citlivd na méfitka (stupnice), vedouci k riizné numerické velikosti znak.
Obecné plati pravidlo, Ze znaky s vyS$i smérodatnou odchylkou maji vétsi vliv na miru

podobnosti ¢ nepodobnosti (MELOUN, MILITKY 2004). V takovém piipadé je
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standardizace vstupnich proménnych Zadouci. Shlukovat je mozné i hlavni komponenty nebo

faktory ziskané pomoci faktorové analyzy (REZANKOVA 2007).

Tato dataminingova technika neni zpravidla vyuzivana samostatng, nybrz ve spojeni s dal§imi
metodami. Jakmile jsou identifikovany vysledné shluky (segmenty), je aplikovana dalsi
metoda, pomoci které se zjisti vyznam jednotlivych shlukl (profilace). K lep§imu porozuméni
existujicich rozdili mezi segmenty je vhodné navic popsat kazdou skupinu popisnymi

charakteristikami.

Analyza shluk@ objekti neni charakteru statistického testovani. Pozadavky normality,
linearity, homoskedasticity, které jsou tolik dualezité v ostatnich vicerozmérnych technikéch,
zde nemaji vyznam. Dilezitd je vSak reprezentativnost vzorku a vliv multikolinearity.
Multikolinearita se chova jako neviditelny proces vazeni, ktery silné¢ ovliviiuje analyzu.
Uzivatel musi proto ovéfit pfitomnost multikolinearity, a kdyz je jeji pfitomnost prokézana, je
treba zredukovat pocet znakli nebo pouzit vhodnou miru, jakou je napf. Mahalanobisova

vzdalenost (MELOUN, MILITKY 2004).

Mezi bézné metody shlukovani vektorti pozorovani patii hierarchické shlukovani a metoda
rozkladu (partitioning). Hierarchické shlukovéani zacina s n shluky, kdy kazdé pozorovani
tvofi samostatny shluk, a kon¢i jednim shlukem, ktery zahrnuje vSechna pozorovani.
V kazdém kroku jsou dvé nejblizsi pozorovani nebo shluky pozorovéni slouceny do jednoho
nového shluku. Tato metoda je oznacovana aglomerativni. Opacny, mén¢ pouzivany, pfistup
se nazyva divizivni. Tento proces je nevratny, zadny ze dvou shlukii, které byly spojeny
byt opraveny. Moznym pfistupem je provést po hierarchickém shlukovani proceduru
partitioning, kde mohou byt jednotlivé jednotky ptefazovany zjednoho shluku do shluku

jiného (RENCHER 2002, REZANKOVA et al. 2007).

Miry vzdalenosti

S méfenim vzdalenosti mezi shluky souvisi vyuziti riznych vzdalenostnich mér aplikovanych

na ruzné typy proménnych. Existuji miry jen pro textovd data, pro bindrni proménné,
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kategorické proménné atd. Zakladni typy proménnych lze rozdélit na Ctyfi skupiny

(COLLICA 2007):

Kategorické (nomindlni) proménné — u kategorickych proménnych plati, Ze existuje
rozdil mezi jednim ¢i druhym objektem, ale tento rozdil nelze kvantifikovat.
V matematické terminologii lze stanovit, ze X # Y, ale uz nelze urcit, ze X <Y nebo

X>Y.

Ordinalni (potfadové) proménné — ordinalni proménné jsou setazené dle urcitého
specifického potadi, které ale nic netika o vzdalenosti mezi jednotlivymi kategoriemi.
Tento vztah se nazyva tranzitivita. V pfipad¢, ze A > B a B > C, pak musi platit, ze A

>C.

Intervalové (rozdilové) proménné — v piipad¢ intervalovych proménnych lze méfit

vzdalenost mezi jednotlivymi pozorovanimi.

Pomérové (podilové).

Kazda mira vzdéalenosti musi dodrzet nasledujici pravidla:

1.

2.

4.

Prvni

D(X,Y) = 0 pravée tehdy, kdyz X=Y.
D(X,Y) > 0 pro vSechna X a vSechna Y.
D(X,Y) = D(Y,X).

D(X,Y) <D(X,Z) + D(Z,Y).

pravidlo znaci, ze v ptipad¢ nulové vzdalenosti musi byt oba body identické. Druhé

pravidlo udéava, Ze vSechny vzdalenosti musi byt nezadporné. Vektory maji rozsah a smér,

vzdalenost mezi vektory vSak nesmi nabyvat zaporné hodnoty. Treti pravidlo vyjadiuje

symetrii, tedy skutec¢nost, Ze vzdalenost X od Y je stejnd jako vzdalenost od Y k X. V ptipadé

ne-euklidovské geometrie toto pravidlo nemusi vzdy platit. Ctvrté pravidlo je zndmo jako

trojuhelnikova nerovnost. Udava, ze délka jedné strany trojuhelniku nemutze byt delsi nez

soucet délek zbyvajicich dvou stran (ANDENBERG 1973).

Béznou vzdalenostni metrikou mezi dvéma vektory X a Y je euklidovskd vzdalenost, ktera

predstavuje délku pfepony pravouhlého trojuhelniku a jeji vypocet je zalozen na Pythagorové

vété (MELOUN, MILITKY 2004, RENCHER 2002).
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Plati, ze vzdalenost:

m

dp(x;,x,) = E(x/g _xlj)z . 4.1)

j=1

V ptipadé¢ méfeni vzdalenosti u kategorickych proménnych se vyuzivéa transformace na tzv.
dummy proménné, neboli proménné nabyvajici pouze hodnot 0 a 1. Pro intervalova data
se zpravidla vyuzivd mira vzdalenosti nazvand Minkowskeho metrika. Tato metrika je také

nazyvana jako L, norma a je definovana vzorcem ¢. 4.2:

ion » 1/p
dp(xk,xl)=(2|xik—xﬂ|] . (4.2)

V ptipadé, ze p = 1, jednad se o Manhattanskou vzdalenost, nazyvanou také mira méstskych
blokl. V piipade, ze p = 2, pak jde o euklidovskou vzdélenost a kdyz p = 3, mluvime
o Cebysevové mife (ANDERBERG 1973, COLLICA 2007, DUDA et al. 2001).

Mirou, kterd neni zavisld na meéficich jednotkach a navic také neobsahuje nadmérny vliv

korelovanych proménnych, je zndma Mahalanobisova vzdalenost:

Ay (X, %) = \/(‘xk - X )TC_1 (xk =X ) (4.3)

Vice informaci o mirdch pro méfeni vzdalenosti objektil lze nalézt napi. v (HEBAK et al.

2007, MELOUN, MILITKY 2004).

Hierarchické shlukovani

K nejuzivanéj$im postuptim uplatiiovanym ve shlukové analyze patii vytvareni hierarchické
posloupnosti rozkladi dat. Ne/podobnost shlukdi je mozné stanovit dle rliznych

aglomerativnich algoritmil (vzdalenosti), napf.:
* Metoda nejblizsiho souseda (Nearest Neighbor / Single Linkage)
V této metod¢ je vzdalenost mezi dvéma shluky 4 a B definovana jako minimalni

vzdalenost mezi bodem A a bodem B (minimalni euklidovska vzdélenost):
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D(A4,B) =mind(y ;,y,). (4.4)

V kazdém kroku je zjiSt€éna vzdalenost mezi kazdym pdarem shluk®; dva shluky
s nejmensi vzdalenosti se spoji. Tato metoda je robustni k odlehlym pozorovanim
v datech, jeji tendence k tvorbé fetézcii vS§ak miize vést az ke zcela mylnym zavérim.
Na druhé strang je to jedna z mala metod, kterd umi roztfidit a rozliSit i neeliptické

shluky.

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (Farthest Neighbor / Complete Linkage)
Vzdélenost mezi dvéma shluky 4 a B je definovana jako maximalni vzdalenost mezi

body 4 a B:
D(A,B)=maxd(y,,yg) - 4.5)

V kazdém kroku je nalezena maximalni vzdalenost mezi pary shlukid a par s nejmensi
hodnotou nalezené vzdalenosti se slouci. Tato metoda je citliva na odlehlé hodnoty a ma

tendenci vytvaiet kompaktni shluky se stejnou formou a poctem objektt.

Obr. ¢. 7: Tti nejbéznéji vyuzivané metody hierarchického shlukovani

X2 Centroidni
metoda

Metoda nejblizsiho __y,.
souseda —

Metoda nejvzdalenéjsiho
souseda

X1

Zdroj: Collica 2007, vlastni zpracovani
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* Metoda primérné vazby (Average Linkage)
V této metodé¢ je vzdalenost mezi shluky definovana jako vzdéalenost primeéri

jednotlivych shlukt:

D(4,B) =

non, i 22 (yny] (4.6)
Opét v kazdém kroku spojime dva pary s nejmensi namefenou primeérnou vzdalenosti.

Tato metoda ma tendenci spojovat shluky s malym rozptylem.

* Centroidni metoda (Centroid Linkage)
V této metod¢ je vzdalenost mezi shluky definovana jako euklidovska vzdalenost mezi

vektory priméra (centroidy) dvou shluki:

D(A4,B)=d(y,,Vs). (4.7)

V kazdém kroku poté opét spojime dva shluky s nejmensi vzdélenosti mezi vektory.
Tato metoda je vice robustni k odlehlym hodnotdm nez vétSina ostatnich hierarchickych

metod.

* Medianovéa metoda (Median Linkage)
V ptipadé, Ze se chceme vyhnout vétsi vaze prumérnych vektorti v zavislosti na velikosti
shlukii (jak tomu je u metody centroidni), je mozné vyuzit medidn k vyjadfeni nové

vzdalenosti mezi ostatnimi shluky:

M(4,B) =%@A +V5). (4.8)

V kazdém kroku shlukové analyzy jsou pak slouceny shluky s nejmensi vzdalenosti

mezi mediany.

* Wardova metoda (Incremental Sum of Squares Method)
Wardova metoda vyuziva rezidualni a meziskupinovy rozptyl. Shluky spojuje takovym
zpisobem, aby soucet piirdstki rezidualniho rozptylu byl minimélni — minimalizuje
tedy ztratu informace pfi spojeni dvou tfid. V porovnani s centroidni metodou je

Wardova metoda vhodnéj$i pro spojovani malych shlukti nebo shluki podobné
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velikosti; je vSak velmi citliva na odlehlé¢ hodnoty (MELOUN et al. 2005, RENCHER
2002, SAS DOCUMENTATION 2000).

Ur¢ité rozdily mezi vysledky riznych shlukovacich technik je mozné vysvétlit tim, Ze nékteré
metody prostor mezi objekty "zuzuji" tvorbou fetézicich se shlukli na nizké shlukovaci

urovni, jiné prostor "rozSifuji" tvorbou kompaktnich shluki na vysoké shlukovaci hlading,

dalsi metody prostor zachovavaji (MARHOLD, SUDA 2002).

Nehierarchické shlukovani

Metody shlukové analyzy lze délit do dvou skupin, prvni skupina metod vychéazi z matice
vzdalenosti mezi objekty (metody zalozené na vzdalenostech). Do této skupiny patii
hierarchické shlukovéni. Druh4 skupina metod vychazi ptimo z pivodni zdrojové matice, kde
kazdy tadek ptedstavuje vektor charakterizujici urcity objekt (metody vektorového prostoru).
Na tomto principu funguje také nejcastéji vyuzivanad nehierarchickd metoda pro detekci
shlukli, metoda kA-primért. Jednd se o iterani algoritmus, ktery minimalizuje soucet
kompaktni a navzdjem dobfe separované. Prvni, kdo pouZil tento termin, byl J. B. MacQueen.
MacQueen (1967) popsal proces rozdé€leni (partitioning) n-dimenziondlni populace do
ksoubori na zdkladé vybéru. Jako vyhody této metody uvedl jednoduchou
programovatelnost, nendro¢ny vypocet a vyuzitelnost pro velké datové soubory za pouziti
vypocetni techniky. Princip této metody popisuje ndsledovné: Metoda k-primérti zacind
s k skupinami, kdy kazda skupina obsahuje ndhodné¢ vygenerovany bod, k tomuto bodu jsou
dale pfifazovany nové body, jejichz primérna vzdalenost je nejmensi. Po pfifazeni nového
bodu je primér skupiny odhadnut tak, aby zapocital nové pfifazeny bod. V kazdé fazi tedy

jednotlivé priméry reprezentuji skupinu, ze které byly vypocitany.

Nezavisle na sobé tento algoritmus vyuzili jiz diive Steinhaus (1956), Lloyd (navrzen v roce
1957, publikovan 1982), Ball a Hall (1965). Klasicky algoritmus k-pramérti zavedl Hartigan
vroce 1975 (vice v HARTIGAN 1975, HARTIGAN, WONG 1979). Pfestoze byl tento

algoritmus vyuzit poprvé pied nékolika desitkami let, stale patii k nejcastéji vyuzivanym
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technikam shlukovani. Snadnost implementace, jednoduchost, G¢innost a empirické uspéchy

ptedstavuji hlavni divody pro jeho popularitu (JAIN 2010).

Zakladni smysl této metody je jednoduchy. Algoritmus poskytuje fixni pocet (k) shlukd,
jednotliva pozorovani rozirazuje do shluki tak, aby shluky byly co nejvice rozdilné a zaroven

minimalizovaly vnitroskupinovou variabilitu (NISBET et al. 2009).

2%

Uvedeny parametr & slouzi ke zvoleni & poctu bodt (t€zist’), které jsou ndhodné vybrany jako
centra shlukii. Jednotlivé objekty jsou nasledné ptifazeny k nejbliz§imu centru v zévislosti na
pozorovani, které se stane novym centrem shluku. Poté se cely proces opakuje s novymi
centry. Iteraéni proces pokracuje do té doby, nez se jednotlivd centra shlukl stabilizuji
a zustavaji neménnd. Nakonec jsou tedy jednotlivd pozorovani ptifazena k nejbliz§imu centru
shluku, ¢imz se minimalizuje celkové ¢tvercova vzdalenost (WITTEN 2011). Cilem techniky
k-pramért je optimalizace nasledujici podminky:

2

KM(X,C)= imin , (4.9)

i=1

JEA k)
kde:

v; = i-ty datovy vektor,

c: = j-ty shlukovy centroid,

X = datova matice,

C = matice centroidi (TABOADA JIMENEZ 2007).

43



Algoritmus fungovani metody k-primérti jednoduse popsal Duda et al. (2001):
Start: inicializuj n, k a uy, us, us, ... ux
klasifikuj n vybért v zavislosti na nejbliz§im u;
prepocitavej u;
dokud se x; méni
vrat’ hodnoty proménnych u;, us, uz, ... ux
Konec:
Kde u; znaci pramér, n je pocet vybéra a k predstavuje pocet shlukii.

Algoritmus k-priméra predstavuje efektivni metodu, kterd minimalizuje vnitroskupinovou
variabilitu. Je vSak citliva na inicializované centrum shluku, které se mize zménit v zavislosti
na zméndch vstupnich dat. I mald zména miize zpusobit naprostou zménu center. Nevyhodou
této metody je skutecnost, Ze je nutné pred zaCatkem analyzy zvolit vhodnou hodnotu
parametru k. Witten (2011) doporucuje jako jeden z moznych pfistupl zvolit rizné hodnoty

k a nasledn¢ vybrat tu nejlepsi moznost.

Kli¢ovou vlastnosti tohoto algoritmu je skutecnost, ze centroid je pocitan na zaklad¢ stavajici

pfislusnosti ke shluku nikoliv na zakladé jeho ptislusnosti na konci iteracniho procesu.
Nedostatky metody k-primérii popsal Collica (2007):
* Problémy v ptipad¢ piekryvajicich se shluka.

* Citlivost na odlehld pozorovani — centra mohou byt kvili odlehlym pozorovanim

zkreslena.
* Nelze vycislit pravdépodobnost piislusnosti objektu k danému shluku.

V pifipad¢ algoritmu k-priméri existuje mnoho variaci a postupil realizace této metody.
Existuji metody zarode¢nych bodi (Seeds), metody vypoctu nésledujiciho centroidu (methods
of computing the next centroid), pfipadné lze vyuzit hustotu pravdépodobnosti misto miry
vzdalenosti asociovanych objektli v ramci shluku. U metody zarode¢nych bodi uZivatel na

zaklad¢ svych vécnych znalosti urci, které objekty maji tvofit zdrodky nové vytvotfenych
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shlukid a systém rozd¢li objekty do shlukl podle jejich Eukleidovské vzdalenosti od téchto
typickych objektli. Existuje nékolik postupl zaddvani zarodki shluku a zafazovani objektl do

shluku (MELOUN, MILITKY 2004).

Metoda k-priméri pracuje s kvantitativnimi proménnymi, nicméné byla navrzena 1 jeji
modifikace, metoda k-modd, kterd se vyuziva pro shlukovani nominalnich dat. Kombinace
metody k-priméri a k-modu pro smiena data se nazyva metoda k-prototypti (HEBAK et al.
2007). V metod¢ k-prototypil je pouzita specidlni mira nepodobnosti, kterd kombinuje
kvadratickou Euklidovskou vzdalenost, pouzitou pro kvantitativni data, s mirou uzivanou pro
pouze kategorialni data v metodé k-modii, zaloZené na koeficientu prostého nesouhlasu. Tento
koeficient je definovdn jako pomér poctu proménnych, u nichz jsou u obou objektl rozdilné

hodnoty, a celkového poctu proménnych.

Nejedna se o jediné rozsifeni metody A-prumért. V literatufe jsou uvadény dvé nejznaméjsi
varianty techniky A-primért: ISODATA (BALL, HALL 1965) a FORGY (FORGY 1965).
Obé tyto techniky piifazuji kazdy sledovany objekt pravé do jednoho z vytvorenych shlukd.
Metoda fuzzy c-priméri byla navrZzena Dunnem (1973) a déle rozpracovana Bezdekem
(1981). Jedna se o rozsifeni metody k-priméra, kde kazdy bod mtize ptisluSet vice shlukim

zaroven (JAIN 2010).

Na myslence metody k-priméri je zaloZen také algoritmus EM (Expectation Maximization).
Misto jednoznac¢ného pftitazeni objektu k urcitému shluku jsou objektim pfifazeny vahy, které
reprezentuji pravdépodobnosti piisluSnosti k jednotlivym shlukiim. V pfipadé existence
odlehlych pozorovani neni vhodné vyuzivat metody zaloZené na priméru, z tohoto divodu
byly vyvinuty dal$i metody, v nichZz je shluk reprezentovan jeho konkrétnim objektem,
medoidem, jenZ je umistén nejblize stfedu shluku. Tento princip vyuzivad metoda k-medoidl

(HEBAK et al., 2007).

Mezi moderni techniky shlukovani se fadi 1 nesupervizovany algoritmus zaloZeny na principu
neuronovych siti zvany Kohonenovy mapy. Tento algoritmus, hledajici stfedy shluki, je
velmi podobny principu algoritmu A-priméri. Vice o této technice v kapitole vénované

neuronovym sitim.
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Fuzzy shlukova analyza

Fuzzy piislusnost ke shluku vyjadiuje pravdépodobnost, Ze zdznam patii do dané¢ho shluku,
pfipadné do vice shlukti. K vyjadfeni pravdépodobnostniho rozdéleni se zpravidla vyuziva
normalni (Gaussovo) rozdéleni. Tyto varianty metody A-primért jsou nazyvany jako smes

gaussovskych rozlozeni (Gaussian mixture models) (COLLICA 2007).

Metoda fuzzy shlukovani vychazi z matice nepodobnosti. Pro kazdy i-ty objekt a A-ty shluk je
pocitdna mira piisluSnosti u;. Miry piisluSnosti jsou definovany pomoci minimalizace

Gcelové funkce (REZANKOVA 2007).

PoZzadavky na metody shlukovani

Zvolena metoda shlukovani by méla spliiovat urcité pozadavky, kterymi jsou predevSim
primérend casova ndrocnost, nezavislost na poradi vstupii do analyzy, schopnost zhodnoceni
platnosti nalezenych shlukii a interpretovatelnost. Dale by vybrana metoda mela byt robustni
v nasledujicich oblastech: dimenzionalita, sum a odlehla pozorovani, statistické rozdelent,
tvar, velikost a hustotu shlukii, oddeleni shluku a typy promennych. V soucasnosti vyuzivané
techniky spliuji zpravidla vzdy pouze nékteré zuvedenych piedpokladti (HEBAK et al.
2007).

Modifikace hierarchickych metod

Mezi metody vychézejici z modifikace hierarchickych shlukovacich postupti patii techniky
frakcionizace a refrakcionizace. Frakcionizace spociva v rozdéleni datového souboru
do podsoubori (frakci) a aplikovani hierarchické metody na kazdou frakci. Shluky vzniklé
ve frakcich jsou dale shlukovany do pfedem stanovenych & skupin stejnou metodou shlukové
analyzy. Zbylé objekty jsou pfifazeny do vytvofenych k shluki na zakladé centroidd.
Problémy spojené s metodou frakcionizace, jako je napft. potfeba piedem specifikovat pocet
shluki, ¢i vyuziti metaobjekt, které nemusi byt vhodnym reprezentantem skupiny, vedly

k vytvoteni algoritmu refrakcionizace. Tento algoritmus se 1i$i od vySe zminéného tim, Ze
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shluky vzniklé frakcionizaci vytvaieji frakce pro nasledujici iteraci. Soucasti algoritmu je

odhad poétu shluk £ (HEBAK et al. 2007).

4.6.2 Asociacni pravidla

Cilem asociacnich pravidel je detekovat skryté vztahy neboli asociace mezi specifickymi
hodnotami kategorickych proménnych ve velkych datovych souborech. Tato pravidla
umoziuji napiiklad identifikovat polozky, které zdkaznici kupuji spolecné; mezi témito
polozkami existuje asociace. Asociacni algoritmy mohou byt vyuzity k analyze kategorialnich
proménnych, dichotomickych proménnych a/nebo vicenasobnych cilovych proménnych.
Algoritmus nevyZzaduje pfesnou definici kategorii v datech, kontingen¢ni tabulky mohou byt
sestrojeny bez nutnosti specifikovat pocet proménnych nebo kategorii. Tato technika je velmi

pfinosna piedevsim pii aplikaci na velké datové sklady (NISBET et al. 2009).

Asociac¢ni pravidla jsou cCasto pouZzivdna pii analyze ndkupniho koSe, kdy dochazi
k modelovani asociacni struktury ndkupniho chovani. Tato analyza vyuziva asociacni
techniky k nalezeni skupin polozek, které¢ maji tendenci vyskytovat se spolecné v jednotlivych
nakupnich kosich - v souboru polozek. Tato technika ma explora¢ni charakter a je zaloZena na
zkoumani péarovych margindlnich poméri Sanci. Cilem je identifikace asociaci mezi
nakupujicimi zdkazniky vybirajicimi z riznych produkti, obvykle v rdmci urcité jednotky
(supermarketu). Analyza dat sestava ze vSech provedenych transakci uskute¢nénych klienty
v dané jednotce za urcity ¢as. Nalezené asociace je mozné vyuzit pii planovani marketingové
strategie. Do analyzy asociaci miZe vstupovat i ¢asové hledisko, naptiklad asociace dvou
riznych produkti muize existovat pouze v urcity den v tydnu (GIUDICI 2002, WITTEN
2011).

Vyhodou asociacnich pravidel je srozumitelnost a nazornost dosazenych vysledk.
Nevyhodou naopak je skutecnost, Ze tyto vysledky nemusi byt vzdy uzite¢né, v nékterych

ptipadech jsou trividlni (nepfekvapivé) ¢i logicky nevysvétlitelné (BERRY, LINOFF 2004).

Asocia¢nim pravidlem je nazyvan vyraz ve formé (Polozka A) => (Polozka B), neboli
polozka A implikuje polozku B. Cilem analyzy je urcit silu asociacnich pravidel v ramci

souboru polozek. Tato sila asociace je méfena pomoci ukazatelli support a confidence.
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Ukazatel podpora (Support) uréuje pravdépodobnost, ze se dané polozky objevi spolecné

(GEORGES 2009). Pro pravidlo 4 => B se ur¢i pomoci nésledujiciho vzorce

Transakce, které obsahuji obé polozky Aa B

Support = (4.10)

Vsechny transakce

Spolehlivost (Confidence) ptedstavuje podminénou pravdépodobnost: kdyz transakce
obsahuje polozku B, tak také obsahuje polozku 4 (GEORGES 2009). Berry a Linoff (2004)

definuji spolehlivost takto:

,-..confidence is the ratio of the number of the transactions supporting the rule to the

number of transactions where the conditional part of the rule holds*.
Spocita se podle vzorce:

Transakce, které obsahuji obé polozky Aa B

Confidence = 4.11)

Transakce, které obsahuji polozku A

Dalsi charakteristikou je /ift neboli zlepSeni. Tento ukazatel udava, o kolik lépe pravidlo
predikuje vysledek oproti ndhodnému vybéru (tzn. v ptipadé€, ze by neexistoval zadny vztah

mezi danymi polozkami). Berry a Linoff (2004) definuji zlepSeni takto:

,Lift is the ratio of the density of the target after application of the left-hand side to the
density of the target in the population.*

Spocita se podle vzorce:

Confidence(A— B) _ Support (A — B)
Support (B) Support (4) Support (B)

Lift(A — B) = (4.12)

Ukazatel /ift mize byt interpretovan jako obecna mira asociace mezi dvéma polozkami.
Hodnota vyssi nez 1 indikuje pozitivni zavislost, hodnota rovna 1 indikuje nulovou korelaci
(polozky jsou nekorelované) a hodnota niz$i nez 1 indikuje negativni korelaci. Lift je
symetrickd mira, tato mira je tedy stejnd u pravidla 4 => B i u B => 4 (GEORGES 2009).
V ptipad¢, Ze je hodnota /ifiu vétsi nez 1, pak nalezené pravidlo predpovida 1épe nez ndhodny

vyber.
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Podobnou mirou je Excess, ktera ptedstavuje rozdil mezi poctem jednotek podporujicich
pravidlo a ocekavanou hodnotou. Vyhodou této miry je, ze je uvedena v puvodnich

jednotkach (BERRY, LINOFF 2004).

4.6.3 Logisticka regresni analyza

Dalsi dilezitou skupinou metod, kterou je mozné vyuZit pro predikci, je logistickd regresni
analyza. Logisticka regrese predstavuje prediktivni model pro kvalitativni proménnou. Dle
Giudiciho (2009) se jednd o jeden z nejvyznamnégjSich prediktivnich dataminingovych
modelii. Pfedstavuje alternativni metodu klasifikace v ptipadé, Ze nejsou splnény piedpoklady
vicerozmérného normalniho modelu. Klasicka logisticka regrese, také nazyvana logitové
modely, vyuzivd binarni odezvu, tudiz je ptedpokladdno binomické rozdéleni. Obecnou
logistickou regresi je vS8ak mozné aplikovat i na vicekategorialni proménnou. Loglinedrni

modely jsou aplikovany na data s Poissonovym rozdélenim (MELOUN et al. 2005).
Dle typu vysvétlujici proménné je mozné rozlisit logistickou regresi:

1) bindrni — bindrni vysvétlovana proménna, nabyvajici dvou moznych obmén;
2) ordinalni — ordinalni vysvétlovana proménnd, nabyvajici tfi a vice hodnot;

3) nominani — nomindlni z&visle proménna s vice nez tfemi stavy.

Logisticka regrese se 1i8i od linearni v tom, Ze predikuje pravdépodobnost, zda dand udalost
nastala ¢i nikoliv. Vypoctena pravdépodobnost je potom rovna bud’ 0 (udalost nenastala),
nebo 1 (uddlost nastala). K vytvofeni této vazebné podminky je vyuzita logitova
transformace, kterda vede na sigmoidalni vztah mezi zavisle proménnouy a vektorem

nezévisle proménnych x. Logitova transformace vychazi z tzv. poméru Sanci.

Pomoci logistické regrese lze predikovat hodnoty vystupni kategoridlni proménné.
Vysvétlujicimi proménnymi jsou vtomto piipadé kategoridlni ¢i spojité proménné.
Kategoridlni vysvétlujici proménné byvaji oznaCovany jako prediktory, kvalitativni jako
faktory. Pomoci logitové transformace je zbinadrni proménné (0, 1) pies odpovidajici
pravdépodobnosti (P1, DI1) lezici v intervalu (0, 1) vytvofena spojitd veli¢ina ,,Sance” C,
definovana v intervalu (0, nekone¢no), jejiz logaritmus muize nabyvat libovolnych hodnot

na celé realné ose. To znamend, Ze In C je spojita veli¢ina, neomezena kone¢nym intervalem
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alze ji pfimo pouzit jako vysvétlujici proménnou v klasickych linearnich regresnich

modelech.” (MELOUN et al. 2005).

Rovnice jednoduché logistické regrese 1ze zapsat:

1
P(Y) = 1 —(by+b X +¢;) * (413)
e

+
Tuto rovnici lze ekvivalentné rozsifit na rovnici vicendsobné linearni regrese.

Obdobou Pearsonova korela¢niho koeficientu je v logistické regresi ukazatel log-likelihood,
neboli logaritmus vérohodnostni funkce, ktery vychazi ze souctu pravdépodobnosti spojenych
s predikovanymi a skuteCnymi vystupy. Tato charakteristika je analogickéd k rezidudlnimu
souctu Ctvercii odchylek ve vicenasobné regresi. Vysokd hodnota vérohodnostni funkce (log-
likelihood) indikuje, ze model slabé popisuje skutecnost — tzn. existuje velky pocet
nevysvétlenych pozorovani. Tato charakteristika slouzi predevsim k porovnani vice modela

(FIELD 2005).

Postup, vy¢islujici logistické koeficienty, porovnava pravdépodobnost udalosti odehrané Ly
viici pravdépodobnosti udalosti neodehrané Ly = 1 — L (1) vyuzitim pravdépodobnostniho
pomeru L1)/L), ve kterém je pravdépodobnost L1y vyjadiena logistickou funket:

1

@) . (4.14)

L =
ln(L
l+e '

™

Vicenasobny logisticky regresni model (logit), 1ze tedy zapsat jako logaritmus poméru Sanci:

L(l)
In——==b,+bx, +...+b,x, (4.15)
(0)

Uvedeny model lze upravit do ekvivalentniho tvaru:

1
Ly, =
1+ Exp[—(by + byx, +...+b,x )]

(4.16)
Parametr b; urcuje miru a typ zavislosti mezi Sanci pfijeti a vysvétlujici proménnou x;. Kladné

znaménko koeficientu b; zvySuje pravdépodobnost L(;y a zdporné ji naopak snizuje. Je-li b;

kladné, funkce Exp je vé€tsi nez 1 a pravdépodobnostni pomér se tudiz bude zvySovat.
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Podobné je-li b; zaporné, je funkce Exp mensi nez 1 a pravdépodobnost se snizi. V piipadé, Ze

je koeficient roven nule, pravdépodobnost se nezméni (MELOUN et al. 2005).

Zménu Sanci (Exp(B)) je mozné vyjadfit podilem Sance po jednotkové zméné prediktoru

k ptivodni Sanci:

Aodds = odds after a unit change in the predictor

original odds . (4.17)

Pro otestovani vyznamnosti parcidlniho regresniho koeficientu b; (Ho: f;=0), se vyuziva

Waldovo testové kritérium:

, (4.18)

které testuje statistickou vyznamnost odhadl regresnich koeficientl. SE, v tomto piipadé

pfedstavuje smérodatnou odchylku regresniho koeficientu b;.

Waldovu statistiku je vSak nutné vyuzivat obezietné, v pfipadé vysoké absolutni hodnoty
regresniho koeficientu a vysoké hodnoty smérodatné odchylky ma smérodatna chyba tendenci
rist, coz zpusobuje, ze se Waldova statistika stdvd podhodnocend. Testové kritérium
pfedstavuje pfiliS malou hodnotu, ktera vede k nekorektnimu zamitnuti nulové hypotézy
o vyznamnosti regresniho koeficientu. Rozhodnuti ucinénd na zakladé Waldovy
charakteristiky je proto vhodné podlozit vyhodnocenim zmény logistického modelu v pifipadé

zafazeni Ci nezafazeni proménné do modelu (FIELD 2005).

4.6.4 Neuronové sité

Neuronové sité patii spolecné¢ s napi. genetickymi algoritmy, strojovym ucenim, fuzzy
logikou a rozpoznavanim vzorti mezi discipliny umélé inteligence. Neuronové sité predstavuji
typicky ptiklad vyuziti prediktivniho modelovani pro vytvofeni piedpovédi, kdo by mohl
zakoupit produkt na zakladé znamych dat predchoziho prodeje vyrobku. Realizace modelu
neuronovych siti spocivd ve zpracovani historickych dat obsahujicich nakupni chovani
zakaznikl v minulosti a pomoci toho je mozné urcit fadu vazenych hodnot, které koreluji

s napozorovanymi vstupnimi skupinami (RAHMAN 2008).
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Dle Awada (2009) se jednd o velmi ti¢innou robustni klasifika¢ni techniku, kterou je mozné
vyuzit vriznych oblastech. Uméle vytvoifené neuronové sit€ simuluji nervovy systém
Cloveka, skladajici se z velkého mnoZzstvi vysoce propojenych spolupracujicich jednotek
(neuronil), které vytvareji nase reakce a emoce. Stejné tak jako lidé, i neuronové sité se
zkuSenostmi uci. Proces uceni neuronové sité predstavuje upravovani jednotlivych vah

v modelu.

Existuji rtizné typy neuronovych siti, nejcastéji se vyuzivaji: Mnohovrstvovy perceptron
(Multilayer Perceptron), Linearni sit¢ (Linear Network), Bayesovské sité¢ (Bayesian Network),
Pravdépodobnostni sit¢ (Probabilistic Network), Zobecnéné regresni modely (Generalized

Regression) a Kohonenovy samoorganizujici se mapy (Kohonen self organizing maps).

Podstata umélych neuronovych siti je zalozena na raciondlnim napodobeni struktury principt
¢innosti biologickych neuronovych siti pomoci technickych nebo programovych prostredkii.
Simuluji schopnost lidského mysleni ucit se, kdy proces uceni lze definovat jako proces
automatického navazovani novych spoji. Umélé neuronové sit¢ se skladaji z umélych
neuronl, jejichz ptredobrazem je biologicky neuron. Neurony jsou vzijemné propojeny a
navzajem si predavaji signaly a transformuji je pomoci urcitych ptenosovych funkci,
zpravidla linearnich nebo logistickych. Linearni pfenosové funkce se vyuzivaji pro numerické
odhady (napf. regresi), logistické naopak pro klasifikacni problémy. Neuron ma libovolny
pocet vstupl, ale pouze jeden vystup. Neuronova sit' je popsdna pomoci dynamicky
se méniciho orientovaného grafu s ohodnocenymi hranami a uzly (NISBET etal. 2009,

REZANKOVA 2007).

Obr. €. 8: Architektura neuronu s poctem vstupt X;

X;.
— Response
: - W1 / \
) f —Swyx. ,—
Xi W/I || a_"."v{lxl !—» — OUtpUt
W \ / |
X T

Zdroj: NISBET et al. (2009)
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Obr. ¢. 8 zachycuje architekturu neuronu s poctem vstupt (X;). X; znaci pocet vstupnich
proménnych a reprezentuje pocet ostatnich neuronti piipojenych do lidského neuronu.
W, ptedstavuje Ciselnou vahu propojenou s kazdou vazbou a urcuje silu propojeni. Tato sila
spojeni piedstavuje blizkost spojeni mezi dvéma neurony v dané oblasti a nazyva se synapse

(BISHOP 1995).

Jednotlivé umélé neurony jsou propojeny a tvoii procesni strukturu. Tato forma sité, ve které
je kazdé vstupni proménna propojena s jednou nebo vice dal§imi, se nazyva uméla neuronova
sit’ (Artificial Neural Network). V ptipadé, Ze jsou jednotlivé vstupni proménné propojeny
pomoci agregacni funkce a logistick¢ aktivacni funkce pifimo k vystupnimu uzlu, je
matematické zpracovani analogické logistické regresni analyze s bindrnim vystupem.
Neuronové sité¢ bez skrytych vrstev tedy v podstaté poskytuji obdobné vysledky jako regresni
analyza. Neuronova sit’ mize byt konstruovana napf. pouze s jednim vystupnim uzlem a byt
nastavena jako regrese nebo binarni klasifikator. Alternativné mize byt sestavena s vice
vystupnimi modely a fungovat jako seskupovaci algoritmus (CERRITO 2006, NISBET et al.
2009).

Cerrito (2006) uvadi, Ze komplexnost modelu roste s pfibyvajicimi skrytymi vrstvami
a dodatecnymi vstupnimi proménnymi. Obr. €. 9 zachycuje vahy (W), které jsou umistény ke
kazdému spojeni mezi jednotlivymi vrstvami. Tyto vahy spole¢né s prostfedni (skrytou)
vrstvou umoziuji modelovat nelinedrnich vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi uzly. Tato
stiedni (skryté) vrstvé poskytuje vys$si kapacitu k rozpoznani nelinedrnich vztahli v datovém
souboru. S rustem poctu téchto uzll vsak roste exponencialné i ¢as uceni, s ¢imz souvisi vyssi

pravdépodobnost preuc¢eni modelu (NISBET et al. 2009).
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Obr. €. 9: Architektura neuronové sité s jednou skrytou vrstvou
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Zdroj: Witten et al. (2011)

Kohonenovy samoorganizujici se mapy

V roce 1988 Kohonen pftiSel s Gplné¢ novou myslenkou neuronové sité, kterd nepottebuje ani
ucitele, ani nema zbloudilé asociace, ale sama o sobé méni své vnitini chovani, aniz by se od
Clovéka dozvédéla, zda se chova dobfe nebo Spatné. V takovém piipadé se hovori
o samoorganizujicich se mapach (Self-Organizing Map, SOM) zaloZenych na soutéZivosti
mezi paralelnimi neuronovymi bunikami. Sam Kohonen tyto sité realizoval elektronicky

a pouzil je k analyze lidské fe¢i (KUKAL 2005).

Principem tohoto algoritmu je opakované tfidéni vstupli do té¢ doby, nez jsou rozdily mezi
tiidami maximalni. Tato technika je pouzivana jako alternativa ke klasickému seskupovani
dat (clustering) za predpokladu, Ze pocet ptipadii nebo kategorii neni pfili§ velky. V ptipadé
velkého datového souboru zabere uceni této sit€¢ velmi dlouhou dobu (NISBET et al. 2009).
Tato neuronova sit’ je schopnéd naucit se rozpoznavat shluky dat a pfifadit k sobé podobné

tiidy. Slouzi napf. k vyhleddvani shluki na webovych strankach nebo v textovych
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dokumentech. Po rozpoznani shlukii v datech miZze byt pouzita také pro klasifikaci

(REZANKOVA 2007).

Kohonenovy mapy se skladaji z jednotek usporadanych do dvourozmérného vizualiza¢niho
prostoru. Cilem je zobrazit vicerozmérd data do dvourozmérného prostoru tak, aby byly
podobné objekty umistény v mape co nejblize. Zpravidla se jednotky usporadavaji do
pravouhlé miizky. Kazdé jednotce je pfifazen modelovy vektor z vicerozmérného vstupniho
prostoru. Vstupni polozka (charakterizovand svym vektorem) je zafazena do jednotky
snejvice podobnym modelovym vektorem. Kohonenova mapa muze byt nahodné
inicializovana — ndhodné vektory ve vstupnim prostoru jsou pfifazeny kazdému modelovému
vektoru. Alternativu pfedstavuje napf. inicializace na zaklad¢ dvou hlavnich ptedstavitelt dat

(vice v KOHONEN et al. 2001, WEINLICHOVA, FEJFAR 2010).

Algoritmus samoorganizujicich se map je zaloZzen na kompeti¢ni strategii uceni. Vstupni
vrstva slouzi k distribuci vstupnich vzort pi, i = 1, 2, ... , n. Neurony v kompeti¢ni vrstvé jsou
reprezentanty vstupnich vzorQ a jsou organizovany do topologické struktury. Ta urcuje, které
neurony spolu sousedi. Nejprve jsou vypocteny Euklidovské vzdalenosti dj mezi vzorem pi
a vahami synapsi wi; vSech neuronti v kompeti¢ni vrstvé. Je vybran ten vitézny neuron, pro
ktery je vzdalenost di od vzoru pi minimalni. Vystup tohoto neuronu je aktivni, zatimco
vystupy ostatnich neuronti jsou neaktivni. Cilem wuceni je aproximovat hustotu
pravdépodobnosti vstupnich vektord pomoci kone¢ného poctu reprezentantii. Po nalezeni
reprezentanti je kazdému vzoru piifazen reprezentant vitézného neuronu (OLEJ, HAJEK

2007).

Vyhody a nevyhody neuronovych siti

Cerrito (2006) oznacuje neuronové sité jako Cernou skiiiku. Model neuronové sité neni
mozné popsat rovnici ¢i souborem rovnic, ani neni prezentovan ve vystizném formatu, jaky je
dostupny napiiklad v regresni analyze. Neuronové sité také nepouzivaji zadné testovani
hypotéz, Zz&dné p-hodnoty nejsou k dispozici pro porovnani jednotlivych vstupnich
proménnych. Jednotlivé dataminingové softwary se vsak jiz pokousi tzv. ,,black box", jak je
nékdy neuronova sit nazyvana, oteviit a poskytuji uzivateli alespot souhrnnou informaci

o tom, jaky pfinos maji jednotlivé proménné pro konstrukci neuronové sité. Dalsi nevyhodou
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neuronovych siti je relativné velka asova a hardwarova naro¢nost pii u€eni a aplikaci téchto

siti (NISBET et al. 2009).

Naopak vyhodou neuronovych siti je skutecnost, Ze jsou obecnymi klasifikatory, poradi si
s problémy, které maji mnoho parametra a jsou schopny klasifikovat objekty i v pfipadé, Ze
rozdéleni téchto objektli v n-dimenzich je velmi komplexni. Také si poradi s velkym
mnozstvim nelinearity u vysvétlujicich proménnych. Mohou byt vyuZzity 1 pro ciselné
vysvétlované promeénné. Nemaji zadné pozadavky na pravdépodobnostni rozdéleni vstupnich
dat. Jsou vhodné ke zkoumani nelinearnich vztaht, jelikoz skryté vrstvy poskytuji schopnost

efektivné modelovat vysoce nelinearni funkce (NISBET et al. 2009).

4.6.5 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent je obecné diagnosticky néstroj pro identifikaci a hodnoceni
zvlastnosti posuzovanych a analyzovanych datovych souborii. Je doporuovana predevsim
pro pruzkumovou analyzu dat. Déle se vyuziva spolecné s nékterymi dal$imi technikami
analyzy vicerozmérnych dat, ale i jako samostatnd metoda rozboru vztahli v mnoziné
vzéjemné zavislych proménnych. Tato metoda byla plivodné zavedena K. Pearsonem uz
vroce 1901 jako popisna statistickd metoda, slouzici ptfedev§im k redukci vicerozmérnych
dat. Hotelling (1933) zobecnil postup aplikaci komponentni analyzy na ndhodné vektory
a navrhl jeji pouZiti pro rozbor kovarianéni struktury proménnych (HEBAK et al. 2007).

Podstatou analyzy hlavnich komponent je snizit dimenzionalitu souboru dat, a zaroven
uchovat informace pfitomné v pivodnim datovém souboru (LAVINE 2000). Hlavnimi cili
této analyzy jsou na jedné strané nalezeni spravného rozméru souboru dat a tim bez vyrazné
ztraty informace zlepSeni kvality analyzy a na stran¢ druhé nalezeni novych proménnych.
Jedna se v podstaté o transformaci pivodnich proménnych x;, i =1, ..., m, do mensiho poctu
latentnich proménnych y;. Tyto proménné maji vhodnéjsi vlastnosti, jejich pocet je vyrazné
nizsi, vystihuji témef celou promeénlivost plvodnich proménnych ajsou vzajemné
nekorelované. Latentni proménné jsou u této metody nazvany hlavnimi komponentami a jde o
linearni kombinace ptvodnich proménnych: prvni hlavni komponenta y; popisuje nejveétsi
¢ast proménlivosti €ili rozptylu pivodnich dat, druha hlavni komponenta y; zase nejvétsi Cast

rozptylu neobsazeného v y; atd.
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Pii vypoctu hlavnich komponent se vychazi z populace, ve které nahodné veli¢iny X, Xo, ...,
X, maji vicerozmérné normalni rozdélni s p-Clennym vektorem stfednich hodnot p

a s kovarian¢ni matici X (hodnosti p). Prvni hlavni komponenta je definovana:
Y, = o) (x- ). (4.19)

kde vektor m; je ur€en maximalizaci rozptylu komponenty Y, pfes vSechny vektory o, tak,

aby byla splnéna normaliza¢ni podminka
o w =1. (4.20)
Analogicky jsou definovany i vSechny dal§i komponenty.

Pro pouziti hlavnich komponent ve statistické analyze je tfeba vypocitat komponentni skore,
tedy hodnoty hlavnich komponent pro kazdou vybérovou jednotku. Oznacime-li jako x; vektor
hodnot i-t¢ jednotky souboru, i =1, 2, ..., n, komponentni skore r-té hlavni komponenty u i-té

jednotky je
v, = a)f(xi -—u),r=12,..,Ri=1,2,...,n 4.21)

Podrobn&jsi informace lze nalézt napt. v (HEBAK et al. 2007, MELOUN et al. 2005,
RENCHER 2002).

4.6.6 Rozhodovaci stromy

Berry a Linoff (2004) definuji rozhodovaci stromy jako nastroj klasifikace a prediktivniho
modelovani. Tyto postupy tedy nejsou ureny pouze k analyze kvantitativnich dat, ale také
pro data kvalitativni. Uzivaji se jako alternativa k diskrimina¢ni ¢i regresni analyze nebo
neuronovym sitim. Model rozhodovaciho stromu je slozen z mnoziny pravidel slouzicich
k rozdéleni heterogenni populace do mensSich homogennich skupin podle specifické cilové
proménné. Principem je vytvoieni stromové struktury na zakladé rozhodovacich pravidel. Dle
Giudiciho (2009) je mozné dodat, Ze cilem déleni je maximalizace homogenity v jednotlivych

skupinéch.

Vystupem rozhodovaciho stromu je kone¢né rozstépeni jednotlivych pozorovani. K dosazeni
tohoto vysledku je nutné stanovit kritérium pro zastaveni procesu déleni. Kone¢ny vystup

z analyzy je tvofen stromem podobnym dendrogramu, jenz je vystupem hierarchického
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shlukovéani. Kazda vétev stromu je reprezentovana jako klasifikacni pravidlo (GIUDICI

2009).

Vyhodou rozhodovacich stromt je skute¢nost, Ze jsou reprezentovany pravé zminovanymi
pravidly. Jelikoz rozhodovaci stromy kombinuji moZnosti explora¢ni analyzy a modelovani,
jsou vhodnym prvnim krokem v modelovacim procesu a to i v ptipadé€, Ze findlni model bude
ziskan jinou technikou. Dal$i vyhoda pouziti rozhodovacich stromli spociva v jednoduché
interpretaci vysledkl, moznostech vytvofeni komplexnich vstupné-vystupnich asociaci a také
ve schopnosti automaticky se vypotadat s problematikou chybéjicich hodnot bez nutnosti
imputace. Chyb¢jici Gdaj je v pfipadé rozhodovaciho stromu povazovan za samostatnou
kategorii. Stromy mohou byt generovany/trénovany automaticky za pomoci rtznych

algoritmt nebo vytvofeny rucné, tzv. systematickym Stépenim (BERRY, LINOFF 2004).

Giudici (2009) zatazuje rozhodovaci stromy mezi neparametrické prediktivni modely, jelikoz
nevyzaduji zadné predpoklady pravdépodobnostniho rozdéleni vysvétlujici proménné. To
v podstaté¢ znamend, Ze tyto modely lze aplikovat na jakékoliv vysvétlované a vysvétlujici
proménné. Ale tato flexibilita miize mit i nevyhody. Sekven¢ni charakter rozhodovacich
stromu a jejich algoritmickad slozitost je miiZze ucinit zavislymi na ziskanych udajich, a proto
imald zména vdatech mlze vyznamné ovlivnit strukturu stromu. Je proto ndrocné

vytvofenou stromovou strukturu navrzenou pro konkrétni ptipad zobecnit.

Rozhodovaci stromy je mozné d¢lit do dvou skupin, regresni stromy, kde vysvétlovana
proménna je spojita, a klasifika¢ni stromy, kde cilovou proménnou mize byt spojita, diskrétni
¢1 nominalni veli¢ina. Bé€zn€ vyuzivanym zdstupcem rozhodovacich stromu je algoritmus
CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection), ktery je vyuzivan k analyze
kategoridlnich dat. Pro Stépeni jednotlivych wuzli vyuzivd tento algoritmus test
vérohodnostniho poméru, tzn. v kazdém kroku je vybrana takova proménnd, kterd ma nejvetsi
vliv na hodnoty vysvétlované proménné (REZANKOVA et al. 2007). Druhym hojné
vyuzivanym algoritmem je CART (Classification and Regression Trees). Dva hlavni aspekty

CART algoritmu jsou délici kritéria a profezdvani (GIUDICI 2009).
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4.6.7 Dalsi vyuzivané dataminingové metody

Diskrimina¢ni analyza

Narozdil od shlukové analyzy umoznuje dalsi z vyuZivanych technik — diskriminacni analyza
(Discriminant analysis, DA) — zatazeni objektd do jiz existujicich, pevné stanovenych, skupin
(segmentll). Techniky diskrimina¢ni analyzy se déli na dva zakladni typy, jedny umoziluji
hodnoceni rozdilli mezi pfedem stanovenymi skupinami objektd, cilem druhé skupiny technik
je pak rozfazeni objekti do skupin na zdklad€ charakteristickych znakt.. Objekty jsou
zatazovany do jiz existujicich tfid podle miry podobnosti, napt. dle nejmensi Mahalanobisovy
vzdalenosti. K rozfazovani do skupin se vyuZziva tzv. diskriminac¢ni funkce; kazda primérni
tiida je charakterizovana svou funkci hustoty pravdépodobnosti fi(x). V ptipad€, ze data
vykazuji silnou nenormalitu, napf. pfitomnost binarnich proménnych, je mozné pouzit
k vypoctu pravdépodobnosti, ze objekt je Clenem dané tfidy, logisticky model - neboli

logistickou diskriminaci (MELOUN et al. 2005).

Korespondencni analyza

Korespondenéni analyza pfedstavuje popularni grafickou techniku vyuzivanou k analyze
vztahli mezi kategoriemi jedné ¢i vice proménnych v kontingencnich tabulkéch. Pomoci
nastroji koresponden¢ni analyzy je mozné popsat asociace nomindlnich ¢i ordinalnich
proménnych a ziskat grafické znazornéni souvislosti ve vicerozmérném prostoru (RAMOS-
CARVALHO 2010). Beh (2010) spatiuje nejvetsi vyhodu této metody praveé v jeji schopnosti
graficky znazornit propojenost jednotlivych kategorii. Zakladem vytvafeni subjektivni
(korespondencni) mapy jsou tzv. latentni veli¢iny. Polohy bodl v subjektivni mapé ptimo
vyjadfuji asociaci; vzdalenosti mezi body (neboli vzdalenost tadkovych a sloupcovych
profilll) je mozné pienést do dvojrozmérné euklidovské roviny, ve které body odpovidaji

jednotlivym kategoriim (RENCHER 2002).

Hebdk (2007) dodava, Ze koresponden¢ni analyza zobrazuje korespondence kategorii
jednotlivych proménnych a poskytuje spolecny obraz tadkovych i sloupcovych kategorii
ve stejnych dimenzich. Narozdil od vétSiny ostatnich vicerozmérnych metod umoziuje
koresponden¢ni analyza zpracovani kategorizovanych nemetrickych dat i nelinearnich vztahd.

Piedstavuje obdobu faktorové analyzy, misto faktord je vSak sledovan vliv jednotlivych
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kategorii, jejich vzajemna podobnost ¢i asociace s kategoriemi ostatnich proménnych

(RENCHER 2002).

Cilem koresponden¢ni analyzy je dle Hebaka et al. (2007) ,,...redukce mnohorozmeérného
prostoru vektoru radkovych a sloupcovych profilii pri maximdlnim zachovani informace
obsazené v piivodnich datech.” V subjektivnim mapovani byva nejcastéji vyuzivano
dvojrozmérného (roviny) ¢i maximalné trojrozmérného zobrazeni vzdalenosti v euklidovském
prostoru. Cast&ji neZ euklidovskd vzdalenost se vyuZiva Pearsonova statistika chi-kvadrat.
Blizké tadkové body indikuji fadky, které maji podobné profily v celém ftadku, blizké
sloupcové body indikuji sloupce s podobnymi profily smérem doli ptes vSechny tadky.
A tadkové body, které jsou v tésné blizkosti sloupcovych bodu, predstavuji kombinace, které
se objevi Castéji, nez by se ofekavalo u nezdvislého modelu, ve kterém tadkové kategorie

nejsou vztazeny ke sloupcovym (MELOUN et al. 2005).

Rozptylenost bodii je mozné posuzovat dle ukazatele inercie, ktery odpovidd vazenému
praméru chi-kvadrat vzdalenosti tadkovych (respektive sloupcovych) profili od svého
priméru (MELOUN et al. 2005). Singularni hodnota a inercie odpovida vlastnimu cislu
v analyze hlavnich komponent = mira ,,variability* mezi profily vysvétlena danou dimenzi
feSeni nebo danou kategorii. Podle toho ur¢ime potfebny pocet dimenzi. Odli$nost profild,
meéfend pomoci miry zalozené na chi-kvadrat statistice, je to, co se projevi v grafu jako
vzdalenost mezi polozkami stejné proménné. Vzdalenost mezi polozkami raznych

proménnych jsou obrazy standardizovanych rezidui na priseciku polozek.

Jako hlavni pfedpoklad pro pouZiti korespondenéni analyzy uvadéji autoii Meloun a Militky
(2005) kromé porovnatelnosti objektii také tiplnost datové matice. ReSeni vychazi z matice
standardizovanych rezidui, kterou je mozné vytvofit na zédkladé nckteré z normalizacnich
metod. Vybér normalizacni metody zavisi na preferencich vyzkumnika. Pfi preferencich
vztahi mezi fadkovymi kategoriemi je vyuzivdna analyza ftadkovych profild, pfi
upiednostnéni sloupcovych kategorii vychazime z analyzy sloupcovych profili. Kombinaci
téchto dvou analyz je metoda symetricka, ktera umoziluje vzijemné srovnani fadkové
a sloupcové kategorie. Tato metoda je preferovana pokud je cilem vytvofit bodovy graf

sloupcovych a fadkovych profilii, tzv. symetrické mapy (REZANKOVA 2007).
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Podpiirné vektory

Relativné novym zplsobem analyzy vicerozmérného datového souboru je seskupeni
jednotlivych bodl do vektorii (neboli fadkl v zdznamech). Tyto vektory mohou byt zobrazeny
jako m-dimenziondlni prostor, kde n je pocet atributi (vysvétlujicich proménnych). Tento
pfistup, nazvany statistickd teorie uceni, vyuziva vyhod linearni algebry (NISBET et al.
2009). Nejznamé;jsi implementaci pfedstavuje technika podptrnych vektorti (Support Vectore
Machine). Algoritmus navrzeny Aizermanem, Bravermanem a Rozonoerem rozvinul Vapnik
(1992), ktery nazval vypocetni model provad¢jici klasifikaci pomoci jader support vector
machine (SVM) neboli algoritmus podpurnych vektort. Pivodné se jednalo o binarni
klasifikator pro separabilni problém, v roce 1995 byla tato metoda rozSifena i pro
neseperabilni problémy. Principem je nalezeni takové pifimky, roviny ¢i nadroviny, ktera

oddéli instance obou tfid. Kromé této techniky jiz byla piedstavena i SVM regrese (NISBET
et al. 2009, VAPNIK 1998).

V terminologii neuronovych siti je SVM sit’ s jednou skrytou vrstvou tvotfenou jadrovymi
jednotkami a s jednou prahovou vystupni jednotkou. V soucasné dob¢ jsou jadrové metody
pfedmétem intenzivniho vyzkumu jak v oblasti teorie, tak v oblasti aplikaci. Jadra jsou
vhodnymi prvky vypocetnich modelt ze dvou divodi: umoziuji ménit skaldrni soucin a tim
geometrii prostort dat a vyjadfit miru nezadoucich oscilaci funkei vstup-vystup (KURKOVA

2008, VAPNIK 1998).

4.7 Validace ziskanych predikénich modelt

Cilem validace dataminingovych modelii je zvolit takovy model, ktery je nejjednodussi
a zérovenn vysvétluje nejvétsi mnozstvi informace. Mezi valida¢ni kritéria zalozena
na statistickém testovani patii rizné typy vzdalenosti mezi jednotlivymi modely. Jde napf.
o Chi-kvadrat ¢i Euklidovskou vzdalenost. Tyto vzdalenosti slouzi k sestaveni kritérii
zalozenych na nesouladu (discrepancy) statistického modelu. Mezi dalsi kritéria patii kritéria
zalozena na hodnoticich (scoring) funkcich. Sem patii naptiklad stfedni kvadratickd chyba

(Mean Square Error, MSE) (GIUDICI 2009).
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Piesnost a predikéni schopnost ziskanych modelt je mozné zkoumat naptiklad pomoci miry
nespravné klasifikace (Misclassification Rate), Giniho indexu, Akaikeho informacéniho
kritéria ¢i stfedni kvadratické chyby (CERRITO 2006). Jako néstroj pro ovéfeni kvality
prediktivniho modelu je také mozné zvolit Gain diagram. Tento graf porovnava model
ziskany dataminingovymi postupy s modelem ndhodného vybéru. Zachycuje procentudlni

podil pravdépodobnosti vyskytu cilové proménné.

S mnozstvim proménnych vstupujicich do modelu se zpravidla zvysuje jeho pfesnost, roste
ale 1 pravdépodobnost nadhodnoceni modelu. Z tohoto diivodu informaéni kritéria penalizuji
pocet proménnych v modelu. Vysledkem by mél byt kompromis mezi slozitosti modelu a jeho

ptesnosti (viz Obr. €. 10).

Obr. €. 10: Vztah mezi chybou predikce a slozitosti modelu

High Bias Low Bias

Low Variance High Variance

Test Sample

/

Prediction Error

/

Training Sample

Low High
Model Complexity

Zdroj: Hastie et al. (2009)

Informacni kritérium AIC (Akaike Information Criterion) navrhl Akaike v roce 1974. Toto
kritérium je zaloZeno na penalizaci sloZitosti modelu. Vysledkem by mél byt kompromis mezi

slozitosti modelu a jeho ptesnosti. Obdobnym kritériem je bayesovské informaéni kritérium
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(Bayesian Information Criterion, BIC), které zkonstruoval Schwarz v roce 1978. U tohoto

kritéria je penalizace ptidanych proménnych vétsi, nez v piipadé AIC (GIUDICI 2009).

Dalsi technikou validace je rozdéleni souboru na trénovaci a testovaci soubor. Nevyhodou
tohoto pfistupu je nutnost vétsiho poctu pozorovani, aby pfi rozdéleni nedochazelo k vyrazné
ztraté informace. Nej€astéji vyuzivanymi piistupy k hodnoceni modelt jsou techniky zalozené
na kiizovém ovétovani (Cross-validation). Vyhodou téchto kritérii je jejich aplikovatelnost
na rizné modely. Kfizovou validaci se rozumi rozdéleni pozorovani do k nezdvislych
podsouborti. Principem je vytvoreni k modelt, kdy pifi kazdém modelovani je jeden
z podsoubortt vyuzit pro validaci. Z vystupii se zhodnoti stabilita a predikéni schopnost

zvolené modelovaci techniky.

Meloun et al. (2005) dale doporucuje vyuzit pro hodnoceni kvality ziskaného modelu analyzu
ROC (Receiver Operating Characteristics), tedy matici zdmén (viz Tab. 3) a kiivku ROC,
neboli kiivku prahové operacni charakteristiky. Plocha pod kiivkou piedstavuje kritérium
kvality zvoleného predikéniho modelu. V grafu ROC je na ose y zachyceno procento spravné
zatfazenych objektli nazvané pozitivni podil (senzitivita). Na ose x je pak zachyceno procento

nespravné zarazenych objektii nazvané falesny podil (1 - specificita).

Predikované pripady

Ano Ne

Skutecnost

Tab. 3: Jednoducha matice zdimén

Zdroj: Meloun et al. (2005)

Sensitivita (Ano x Ano) udava podminénou pravdépodobnost predikce, Zze udalost nastane,

v pfipad¢, ze opravdu nastala. Vypocitame ji podle vzorce:

A
A+ B~

(4.22)
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Specificita (Ne x Ne) naopak udava podminénou pravdépodobnost predikce, ze udalost

nenastane, v ptipadé, ze opravdu nenastala. Vypocitdme ji podle vzorce:

D
C+D"

(4.23)

Vice informaci k validaci predikénich modelt lze ziskat napt. v (MELOUN et al. 2005,
OSLON a DELEN 2008).

4.8 Hodnoceni technik shlukovani

Pomoci rtiznych shlukovacich technik s riznorodymi moznostmi jejich nastaveni lze ziskat
velké mnozstvi vyslednych shlukovacich modelt. Je proto diilezité zvolit vhodné kritérium

k porovnani ziskanych feseni (BAE 2010).

K hodnoceni vyslednych shlukl neni zddouci vyuZzivat obycejné testy vyznamnosti, jako je
napiiklad analyza rozptylu. Tyto testy nejsou platné (validni) pro testovani rozdili mezi
jednotlivymi shluky, jelikoz jejich ptedpoklady jsou vyrazné porusovany (ptedpoklad
jednorozmérného normalniho rozdéleni vede u rozsahlejSich soubort k vyraznému zvySeni

chyby prvniho druhu).

Vhodnéjsim ptistupem je ptredpoklad vicendsobného normélniho rozdéleni. Ani tento piistup
vSak neni uspokojivy, jelikoz existuje typicky vyss$i pravdépodobnost zamitnuti nulové
hypotézy v ptipadé, Ze data pochazi z rozdéleni s niz$i Spicatosti neZ ma normdlni rozdéleni.
Otazkou predpokladii jednorozmérnych normélnich rozdéleni a vicenasobného normadalniho

rozdéleni se zabyvali napt. Hartigan (1978) a Arnold (1979).

Typickou mirou meziskupinové variability je rozptyl. Toto pravidlo plati pro hierarchické
i nehierarchické shlukovani (COLLICA 2007). Casto vyuZivany kritériem je proto ukazatel
R” neboli index determinace. Index determinace zna&i podil rozptylu, ktery je vysvétlen

pomoci vytvorenych shluki. Jednd se o nejjednodussi kritérium pocitané dle vzorce:

R =1-2 (4.24)
T

kde W ptedstavuje vnitroskupinovou variabilitu a 7 znac¢i meziskupinovou variabilitu.
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Vyuzivanym shlukovacim kritériem, zalozeném na souctu ¢tvercl vzdalenosti, je 1 kubické
shlukovaci kritérium (The Cubic Clustering Criterion - CCC). Toto kritérium, vyuZzivané
softwarovymi ndstroji spole¢nosti SAS, navrhl v roce 1983 Sarle. Kritérium je vyuzivano
k odhadu vysledného poctu shluki u Wardovy metody minimalizace rozptylu, u metody
k-primérq, ¢i jinych metod vyuZzivajicich minimalizaci meziskupinového souctu ¢tverct. Toto

kritérium bylo empiricky odvozeno pomoci metod Monte Carlo (SAS, 2008).

Kubické kritérium vychézi z nulové hypotézy, ze data maji rovnomérné (uniform) rozdéleni
vychazejici z hyperboxu, tento piistup navrhl Sarle (1983). CCC vychazi z predpokladu, ze
rovnomérné rozdéleni v hyper-obdélniku bude rozdéleno do shluki ve tvaru pfiblizn€ hyper-

kostky. Kritérium 1ze vyuzit k testovani hypotéz a k odhadnuti poctu shlukii v populaci.
Hy: data pochazi z rovnomérného rozdéleni na hyperboxu.

Ha: data pochazi ze smési sférickych vicerozmérnych normadlnich rozdéleni
se shodnymi rozptyly a shodnymi pravdépodobnostmi vybéru (SAS Technical Report,
1983).

V piipadé platnosti alternativni hypotézy, index determinace (R*) odpovida maximalng-
pravdépodobnostnimu kritériu. Kubické shlukovaci kritérium se spocitd dle nasledujiciho
vzorce

1- E(R?)

CCC = ln[ 2 ] x K, (4.25)
R

kde E(R®) piedstavuje oekavané R*, R® je naméfené R* a K je transformace stabilizujici

rozptyl (SARLE, 1983).

Dalsi z vyuZzivanych ukazatelii, pseudo F statistiku, navrhli v roce 1974 Cainski a Harabasz.
Tato statistika je zkonstruovana tak, aby zachycovala ,tésnost“ vytvofenych shluk.
Piedstavuje pomér souctu ¢tvercli mezi skupinami shlukii k vnitroskupinovém souctu ¢tverct,

vypocita se tedy dle nasledujiciho vzorce:

5 (T=P)IG-D)
P./(n-G)

(4.26)
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kde G predstavuje pocet shluktl, 7 je celkovy soucet ¢tverci odchylek a Pg je vnitroskupinovy

soucet ¢tvercl. Vyssi hodnota tohoto ukazatele obvykle znaci vhodnéjsi feSeni shlukovani.

Obecné lze konstatovat, ze lokalni extrémy kubického shlukovaciho kritéria
a pseudo F statistiky zna¢i vhodné rozdéleni shlukii. Tato kritéria jsou vSak vyuzitelnd pouze

v pripad¢ kompaktnich shluki, idedln€ shluki s vicendsobnym normélnim rozdélenim.

K hodnoceni kvality nalezenych feSeni je mozné také vyuzit napt. Silhouettovu miru (siluetu),
ktera kombinuje principy koheze a separace shlukii (LLETI et al. 2004). Grafickou podobu
siluety navrhl Rousseeuw (1987), ktery definuje tuto miru takto:

“The Silhouette value for each point is a measure of how similar that point is to points

in its own cluster compared to points in other clusters”.

Tato statistika poskytuje kli€ovou informaci o dobrém a Spatném shluku. Dle Melouna

a Militkého (2004) se hodnota siluety s vypocte timto postupem:

1. Objekt i je ve shluku 4 a ma primérnou vzdalenost a ke viem objektim ve svém

shluku. Je-li ve shluku 4 jediny objekt, je a = 0.

2. Sousedni shluk B obsahuje objekty, které jsou nejblizsi k objektu i ve shluku 4 a b je

primérna vzdalenost mezi objektem i a v§emi objekty ve shluku B.

3. Silueta s objektu i se vyc¢isli: kdyz shluk 4 obsahuje pouze jeden objekt, je s = 0.
Kdyza<b,jes=1-a/b.Kdyza>b,jes=b/a-1.Kdyza=b,jes=0.

Silueta se vycisli pro kazdy objekt. Hodnota siluety se méni od -1 do +1 a je mirou uspésné
klasifikace do shluk® pfi porovnani vzdalenosti uvniti shluku 4 se vSemi vzdalenostmi

objektl nejbliz§iho souseda B dle pravidla:

1. Je-li s blizko hodnoté +1, objekt i je dobte klasifikovan do shluku 4, protoze jeho
vzdalenosti k ostatnim objektiim v tomto shluku jsou podstatné krat$i nez vzdalenosti

k objektim nejbliz§iho souseda B.

2. Je-li s blizko hodnoty nula, objekt i se nachdzi kdesi uprostied mezi shluky 4 a B,

a ¢ist¢ nahodou byl pfifazen do shluku A4.

3. Je-li s blizko hodnoté -1, objekt i je Spatné klasifikovan. Vzdalenosti k ostatnim
objektlim ve svém shluku jsou mnohem vétsi nez vzdalenosti k objektiim nejblizsiho

souseda B.
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Piehlednou statistikou pro urceni poctu shlukd je primérna silueta s, pocitana pies vSechny
objekty. Tato hodnota sumarizuje, jak t€sn¢ proklada shlukové usporadani analyzovana data.

Idealni pocet shlukl pak maximalizuje primérnou hodnotu siluety.

Meloun a Militky (2004) rozliSuji nasledujici typy shlukovych uspotadani:

s 0d 0.71 do 1.00 = silna a dobra struktura,

s 0d 0.51 do 0.70 = jesté ptijatelna struktura,

s 0d 0.26 do 0.50 = slaba struktura, asi uméla; je tfeba najit novou, lepsi,

s od -1.00 do 0.25 = naprosto nevhodné struktura.

Silhouettova mira je aplikovana v data miningovém systému IBM SPSS Modeler.
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5 ZVOLENE METODY DISERTACNi PRACE

Vramci disertaéni prace budou zhodnoceny rizné metodické pfistupy k segmentaci
zakaznik dle jejich nakupniho chovéni. Konkrétné¢ se tato prace zaméfi na porovnani
jednotlivych shlukovacich algoritm@i a zhodnoceni jejich vyuzZitelnosti pii feSeni segmentace
nakupnich kost. K analyze byl vyuzit datovy soubor obsahujici 61.904 transakénich zdznamt
nakoupenych potravin zdkazniky vybraného hypermarketu. Vyuzity datovy soubor ma

nasledujici podobu:

Obr. ¢. 11: Struktura vstupni datova matice

EAN Name Price PCount Total WGR | Pay L Club[ VANR BASVANR |AKTIONSNR| WGRO1
8595121800117 | AL DR.H.BILY JOG150G 4,50 1,00 4,50| 635 0[832506321 0] 243828003 | 243828003 neni 6351611
5901677000186 | KA MILLANO-KOK. 100G 5,50 1,00 5,90| 615 0[832506321 0| 2644159006 | 264419006 neni 6157111

287287 [PAPRIKA BILA 1KG 15,00 0,15 3,61) 736 0[832506321 0| 87700008| 87700008 neni 7363522

287473 |CIBULE REZANA 1KG 8,50 0,61 543| 736 0[832506321 0|424567004| 424567004 328001 7363617

100458 |VITAL HOUSKA  45G 3,50 2,00 7,80) 754 0[832506321 0427378003 | 427378003 neni 7541111

600 [MASO/UZENINY PRODEJ 15,00 1,00 15,00 600 0]832506321 0 neni neni neni neni
2001800007372 |[KOBLIHA DZEM _ 45G 5,50 2,00 11,00| 754 3[832506322 0] 337708006| 337708006 328001 7541111
287111 [ST.HROZNY REVY B.1KG 35,50 1,33 53,07 736 3|832506322 0| 106363009 | 106363009 neni 7362312
8594006880060 | LK NALEV NA OKUR. 1L 21,00 1,00 21,00 610 3|832506322 0| 482657006| 482657006 neni 6106213
8594006880050 | LK NALEV NA OKUR. 1L 21,00 1,00 21,00| 610 3[832506322 0] 482657006 | 482657006 neni 6106213

Zdroj: Vlastni zpracovani

Datovy soubor (Obr. ¢. 11) zahrnuje nasledujici vstupni proménné:

* identifikac¢ni ¢islo transakce (EAN),

* nazev zbozi (Name),

* jednotkovou cenu uvedeného zbozi (Price),

* mnozstvi zbozi v ndkupniho kosi (PCount),

¢ celkovou cenu (Total),

* produktovou kategorii zbozi (WGR),

* typ platby (Payment),

* identifikacni ¢islo ndkupniho kose (BasketN),
* typ probihajici akce (AKTIONSNR)

* podkategorii zbozi (WGRO1).

Uvedend vstupni datova matice bude v ramci pfipravné faze dataminingového procesu dale

restrukturalizovana a ndasledné¢ agregovana na urovenn jednotlivych ndkupnich kosi
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a produktovych kategorii. Zvolend uroven produktovych Kkategorii bude vychazet

z produktové hierarchie daného hypermarketu, ktera je uvedena v ptiloze €. 1.

K samotné realizaci dataminingovych algoritml byly vyuZzity moznosti dvou nejrozsifenéjSich
softwarovych nastroji. Jde o dataminingové néstroje IBM SPSS Modeler 14.2 (dale jen
Modeler) a SAS Enterprise Miner 6.2 (dale jen Enterprise Miner). Proces analyzy probihajici
v systému Modeler bude vychdzet z metodiky CRISP-DM. Naopak systém SAS vychazi
z navrzené metodologie SEMMA.

Jednotlivé faze dataminingového procesu jsou doplnény o nazornou ukézku postupu analyzy

ve zvolenych softwarovych nastrojich. Priibéh analyzy je rozdélen do nésledujicich kroki:

1) Definovani cili

Cilem realizovaného dataminingového procesu je segmentovat zdkazniky dle jejich
nakupniho chovani tak, aby vytvofené shluky byly homogennich, logické a jasné

popsatelné.

2) Porozuméni datiim

V druhé fazi procesu je posouzena integrita vstupni datové matice. Jednotlivé vstupni

proménné jsou popsany pomoci technik explora¢ni analyzy dat a grafického znazornéni.

3) Priprava dat

V ramci této faze je provedena pfiprava vstupniho datového souboru pro modelovéni.
Vyuzita byla restrukturalizace datové zéklady a nasledna agregace souboru dle nakupniho
kose a zvolenych produktovych kategorii. DoSlo k odvozeni novych podilovych
proménnych a Kk filtrovani nepotfebnych proménnych. Zvazovdna byla moznost
transformace dat. U ¢iselnych proménnych jde pfedev§im o mozZnost jejich linearizace ¢i
diskretizace; u nominélnich proménnych pak transformace na tzv. dummy (alternativni)

promenné.
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Predpokladem shlukovacich technik je nezavislost vstupnich proménnych. Z tohoto
diivodu byla sledovdna pfitomnost multikolinearity v modelu. Jednou z moznosti, jak
nezddouci vliv multikolinearity odstranit je vyuziti analyzy hlavnich komponent.
Vystupem analyzy jsou ortogondlni linedrni kombinace plvodnich vstupnich
proménnych. Dal$i moznosti je redukce poctu vstupni proménnych, piipadné jejich
transformace. V rdmci modelovaci faze byly porovnany vysledky shlukovani hlavnich
komponent a redukované datové matice, kdy byly vyuzity nové vypocitané podilové

proménné, které nevykazovaly vzdjemnou zavislost.

Existujici odlehla pozorovani byla upravena pomoci techniky winsorizace. Na zavér
ptfipravné faze byla provedena standardizace vstupnich proménnych, aby nedochdzelo

ke zkresleni vysledkii shlukové analyzy.

4) Modelovani
Modelovaci faze dataminingového procesu se déli do nasledujicich péti kroku:
a. Vybér techniky modelovani

V ramci modelovani byly porovnavany tfi dostupné shlukovaci algoritmy.
Jednd se o metodu k-priméru, metodu dvoustupniového shlukovani

a Kohonenovy mapy.
b. Vytvofeni testovaciho navrhu

V ptipadé¢ volby supervizovaného modelu je vstupni soubor rozdélen
na trénovaci a testovaci (validacni) ¢ast, pro seskupovaci algoritmus nema toto

déleni opodstatnéni.
c. Vytvoreni modelu

V ramci tohoto kroku jsou pomoci vybranych segmentacnich algoritmi

zkonstruovany segmentacni modely.
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d. Posouzeni modelu

Posouzeni modelii je provedeno pomoci statistickych charakteristik: statistiky
silueta, pseudo F statistiky a kubického shlukovaciho kritéria. Dale je
provedeno grafické posouzeni segmentace pomoci komponentnich skore, které

jsou vyneseny do 3D grafu.
e. Hodnoceni modelt a stanoveni dalSich kroku.

Hodnoceni modelti probiha na zakladé komplexni znalosti dané problematiky a

logického zhodnoceni vyslednych segment.

5) Hodnoceni vysledki

Na zavér jsou dosazené vysledky segmentace vyhodnoceny z hlediska predem

stanovenych cili.

5.1 Modelovani pomoci nastroje IBM SPSS Modeler

V modelovacim nastroji od spolecnosti IBM SPSS jsou implementovany tfi algoritmy
umonujici segmentacni seskupovani: metoda k-primeérd, dvoustupnova seskupovaci metoda

a Kohonenovy mapy.

5.1.1 Dvoustupiiova seskupovaci metoda

Zakladem dvoustupniové shlukové analyzy (TwoStep Cluster analysis) je metoda BIRCH
(Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies). Tento algoritmus, ktery je
zalozen na podobném principu jako frakcionizace, uspotfada objekty do podshluki, které jsou
charakterizovany pomoci shlukovacich vlastnosti oznaovanych zkratkou CF (Cluster
Features). Tyto podshluky jsou dale shlukovany do & skupin pomoci tradi¢ni hierarchické
shlukové analyzy. Nevyhodou tohoto postupu je citlivost na pofadi objektli vstupujicich

do analyzy (Hebék et al., 2007).
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V ptedshlukové fazi dvoustupiiovy algoritmus automaticky standardizuje vSechny ciselné
vstupni proménné na stejnou Skdlu snulovym primérem a jednotkovym rozptylem.
Algoritmus také automaticky detekuje a vytadi odlehld pozorovani z analyzy, ¢cimz ptedchazi
zkresleni ziskanych vysledkl. Za potencialni odlehlda pozorovani oznaci algoritmus malo
cetné shluky, hranice Cetnosti shlukili je stanovena zvolenym procentem. V piipadé, Ze tyto
malo ¢etné shluky nejsou v nasledujicim iteraénim postupu spojeny s jinymi shluky, jsou
uznany za extrémy a vylouCeny ze shlukové analyzy. Tyto objekty jsou zatazeny

do samostatného shluku ,,-1, ktery je oznac¢en za Sum (Modeler Help, 2011).

Dvoustupiiovy algoritmus tedy probihd ve dvou fazich. V prvnim kroku jsou objekty
rozdéleny do malych shlukii (podshluktl), jejichz pocet je podstatné mensi nez pocet objektil
puvodniho souboru. Algoritmus vytvari podsluky na zakladé modifikovaného CF-stromu,
ktery se skladd z nékolika Urovni uzll, kdy kazdy uzel obsahuje urcity pocet vstupl. Ve
druhém kroku jsou vzniklé podshluky seskupeny do stanovené¢ho poctu shlukd. V systému
SPSS se tento krok realizuje pomoci hierarchické shlukové analyzy. V obou krocich mohou
byt vyuzity dvé rGzné miry podobnosti. Euklidovskd vzdalenost se vyuziva v piipadé
kvantitativnich spojitych proménnych. Analyzy zahrnujici kvantitativni i kategoridlni
proménné vyuzivaji miru nepodobnosti typu vérohodnostni pomér (log-likelihood).
Piedpokladem vyuziti vérohodnostniho poméru je normalita rozdéleni spojitych ndhodnych
veli¢in a multinomické pravdépodobnostni rozdéleni u kategoridlnich proménnych. Zaroven

se predpoklada nezavislost vstupnich veli¢in.

Vyhodou tohoto algoritmu je skutecnost, ze optimalné urci vysledny pocet shlukii a zaroven
neni ¢asové naro¢ny. K nalezeni optimalniho poctu shlukd vyuziva algoritmus shlukové
kritérium (Clustering Criterion), kterym mtize byt Bayesovo informacni kritérium (BIC) nebo
Akaikeho informacni kritérium (AIC). Vice informaci o dvoustuiiové metod¢ 1ze nalézt napf.

v Hebdk et al., 2007, nebo Modeler Help, 2011.

5.1.2 Metoda k-prdmeéri

Metodu k-primért lze v Modeleru realizovat pomoci uzlu K-Means. Jedna se o algoritmus
nesupervizovaného modelovani, ktery déli datovy soubor do rozdilnych podskupin. Tento
algoritmus nevyuziva cilovou proménnou, ale rozkryvd strukturu vzorti obsaZenou

ve vstupnich datech.
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V prvnim kroku algoritmus definuje pocatecni centra shlukd. Jednotlivé hodnoty jsou
pfifazeny k nejvice podobnému shluku. Po rozdéleni celého souboru do shluki jsou jednotlivé
centra shlukd pfepoCitdny na zakladé piifazenych jednotek. Jednotlivd pozorovéani jsou
zkontrolovéna dle pfislusnosti k nejblizSimu shluku, ptipadné jsou piefazena do jiného,
bliz§iho, shluku. Tento postup je opakovan, dokud nedojde k dosazeni maximalniho poctu
iteraci, ptipadné dokud zména po kazd¢ iteraci nedosahne zadané hrani¢ni hodnoty. Uvedeny
postup rozdéleni jednotek do shlukli je zadvisly na potadi vstupnich dat, v pfipadé¢ zmény

struktury jednotek mize dojit k rozdilim ve findlnich modelech.

Algoritmus k-praméru se fadi mezi metody s nejnizsi casovou naro¢nosti u velkych datovych

souboru.

V tivodu modelovani je mozné nastavit vysledny pocet shlukt, pfednastaven je celkovy pocet
5 shlukt. Déle lze oznacit moznost generovani vzdalenosti jednotlivych zaznamii od center
shluki, k nimz pfislusi. Nasleduje nastaveni technickych specifikaci pro vytvoteni modelu.
Lze zvolit optimalizaci pro zvySeni vykonu, ptipadné zvolit moznost rychlého vypoctu, ktery
nezatézuje disk za ucelem zvySeni vykonu. Pfednastavenou moznosti je volba optimalizace

paméti, ktera Setii operacni pamét’ na tkor rychlosti.

Expertni nastaveni umoziluje ladit proces uceni. Manudlné 1ze zménit kritérium pro zastaveni
procesu uceni. Pfednastavenou volbou je maximalni pocet 20 iteraci ¢i zména < 0,000001.

Proces je zastaven, jakmile nastane alespoil jedna z uvedenych udélosti.

Dale lze specifikovat hodnotu piepoctu nomindlnich proménnych na dichotomické.
Ptednastavenou hodnotou je druhd odmocnina z hodnoty 0,5 (piiblizné 0,707107), tato

hodnota poskytuje vhodnou vahu pro pfepoctené dichotomické proménné.

5.1.3 Kohonenovy mapy

Uzel Kohonen ptedstavuje typ neuronové sité vyuzivany ke shlukovéani. Tato technika je
zpravidla oznacovana jako samoorganizujici mapy. PouZzivd se pro seskupeni jednotlivych
pozorovani do vzajemné rozdilnych skupin, v ptipad¢, ze tyto skupiny nejsou pied zacatkem
modelovani znamy. Vstupni jednotky (oznacované jako neurony) jsou organizovany
do vstupni a vystupni vrstvy. VSechny vstupni neurony jsou propojeny se vSemi vystupnimi

neurony. Tato propojeni jsou definovana pomoci vahy a stupné asociace. V priibéhu procesu
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uceni mezi sebou jednotlivé vystupni neurony soupeti. Vstupujici zaznam je vzdy pfifazen
k vitéznému vystupnimu neuronu. Vystupem analyzy je mapa uspoiadand ve formé
dvojdimenziondlni miizky neurond. Detailngjsi popis metodiky neuronovych siti je uveden
v literarni reSersi.

Vystupem Kononenovych map je n¢kolik malo jednotek zastupujicich mnoho pozorovani,
tyto jednotky jsou oznacovany jako silné, a nékolik jednotek oznacovanych za slabé, které

nekoresponduji s zddnym pozorovanim. Silné jednotky reprezentuji pravdépodobna centra

vytvofenych shluk.

Struktura Kohonenovy neuronové sité je zndzornéna na nize uvedeném obrazku (Obr. €. 12).

Obr. €. 12: Architektura Kohonenovy mapy
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V&echny vstupni neurony jsou propojeny se viemi neurony ve
vystupni mapé. (Neni znazornéno z duvodu prehlednosti)

Zdroj: Modeler Help, 2011, vlastni zpracovani

Nastaveni uzlu umoziuje urcit, zda pii kazdém prichodu uzlem vytvofit kompletné novy
model, nebo zda pokracovat se siti, kterd byla tispé$né vypocitana diive. Uzel také poskytuje
moznost zobrazit graf zpétné vazby (feedback graph), ktery vizualizuje zastoupeni
dvojdimenziondlniho pole. Sila kazdého uzlu je reprezentovéna barvou. Silné jednotky jsou
zobrazeny Cervenou barvou, slabé naopak bilou. Tento graf je Casové ndrocny, z tohoto
diivodu muze zpusobit prodlouzeni procesu uceni. Obdobné jako u uzlu k-primérii lze
iu Kohonenovych map definovat kritérium, které ukonci proces uceni. Lze také nastavit

maximalni dobu u€eni v minutach ¢i optimalizaci rychlosti a paméti.
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Uzel umoziuje nastavit ndhodné centra shluki. Jednotlivé sekvence ndhodnych hodnot uzité
k inicializaci vah sité jsou v takovém piipad¢ aktualizovany pii kazdém spusténi daného uzlu.
Tato volba miZze zapfiCinit rtizné vysledky analyzy pfi kazdém prichodu uzlem i pfi

neménném nastaveni.

Expertni nastaveni umozinuje zvolit velikost dvojdimenzionalni mapy. Dale lze nastavit miru
utlumu uceni (Learning rate decay), kterda miize byt linedrni ¢i exponencidlni. Tato mira
predstavuje vazici faktor, jenz vykazuje po celou dobu uceni klesajici pribéh, postupuje od
hrubych vzorti az k jemnégj$i urovni detailu. Uceni Kohonenovy sit¢ se déli na dvé faze.
V prvni fazi jsou zachyceny pouze hrubé vzory v datech. Ve druhé fazi probiha ladéni, které

se vyuziva pro upraveni detailti v mapé. Pro kazdou fazi lze definovat tfi parametry:

* Sousedstvi (Neighborhood) — zadan4d hodnota definuje pocate¢ni radius sousedstvi.
Urcuje pocet ,,blizkych* jednotek, které¢ jsou dale aktualizovany v rdmci procesu uceni
dle pfisluSnosti k vitéznému neuronu. Dany radius se s kazdou iteraci monotdénné

snizuje. Konecny radius sousedstvi udava hladkost zobrazeni.

* Eta — inicializuje poc¢atecni hodnotu uceni. V pribéhu prvni faze se hodnota Eta 1
snizuje na hodnotu inicializovaného parametru Eta 2. Hodnota parametru Eta 2 klesa
az na nulu. V pribehu druhé faze hodnota parametru Eta 2 opét klesa do nuly. Tyto
dva posledni kroky se opakuji, dokud neni uceni sit¢ ukonceno. Hodnota Eta 1 v prvni

fazi by m¢la byt vyssi nez hodnota Eta 2 ve druhé fazi.

* Cykly — definuji pocet cyklii kazdé faze uceni (Modeler Help, 2011).

5.2 Modelovani pomoci nastroje SAS Enterprise Miner

Jednim z hlavnich ukolt segmentace je profilovani zédkaznikli v rdmci segmentu. Jednd se
o zakladni popis spole¢nych charakteristik jednotlivych zékaznikli vramci segmentu.
Porovnani segmentovych profili umozni porozumét skuping zakaznikt v kazdém segmentu.
K podrobnéjsimu popisu segmentl 1ze vyuzit prostiedki klasické exploracni analyzy. SAS
EM poskytuje zakladni néastroje pro exploracni analyzu, pro Gvodni pfedstavu jsou vyuzivany
jednoduché grafy, napt. histogram ¢i sloupcovy graf, poté zdkladni statistické charakteristiky

jako pocet pozorovani, primér, medidn, smeérodatnd odchylka, rozdéleni vstupnich
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proménnych, ¢i po€et chybégjicich udajii. Tento krok poskytuje prvotni pohled na data, zda
jsou vhodnd pro dataminingové modelovéni, informace o rozlozeni vstupnich proménnych

apod. K exploracni analyze v SAS EM slouzi uzly StatExplore a MultiPlot.

5.2.1 Transformace vstupnich proménnych

SAS EM poskytuje Siroké mnozstvi transformacnich technik, od jednoduché standardizace,
ptes logaritmizaci €i kategorizaci az po transformaci zaloZenou na maximalizaci normality.
Tato technika je vhodné pfedevs§im v pfipadé vyuziti modelovacich algoritml vyZzadujicich
normalni rozdéleni. Transformaci se upravi proménné s asymetrickym rozdélenim s t€zkymi
konci ¢i extrémnimi hodnotami, ptipadné s rozdélenim, které je Spicatéjsi nebo naopak plossi
nez je rozdéleni normalni. Pfed samotnou realizaci shlukové analyzy je doporucovano
standardizovat vstupni proménné napt. pomoci uzlu Filter. Standardizace je doporuovana
v ptipad¢ vyuziti proménnych s velkymi rozptyly, které maji vétsi vliv na vysledné seskupeni

nez proménné s rozptyly nizkymi.

5.2.2 Miry vzdalenosti

Nejcastéji vyuzivanou metodou meéteni vzdalenosti je pievedeni jednotlivych proménnych
na numerické hodnoty, aby je bylo mozné zachytit ve vicerozmérném poli (body v prostoru).
Tento postup je zadouci, jelikoz vzdalenost mezi body v prostoru lze méfit pomoci
Euklidovské geometrie a jednoduché vektorové algebry. Jednoduse feceno, objekty, které jsou
blize k sobé, jsou si podobné&jsi nez objekty vzajemné vzdalené. K vypoctu matice vzdalenosti
l1ze v SAS EM vyuzit proceduru DISTANCE, ktera pocita nejen euklidovskou vzdalenosti, ale
1 jiné bézn€ vyuzivané miry. Pomoci procedury MDS (Multi-dimensional scaling routine)
a makra %PLOTIT lze ziskané vzdalenosti zobrazit graficky. Pomoci $kédlovani je mozné

vizualizovat vzdalenosti ve dvourozmérném prostoru (COLLICA 2011).

5.2.3 Pristupy ke shlukovani

Mezi jednoduché techniky segmentace patii piistup zaloZzeny na segmentaci bunék
(Segmentation using a cell based approach), ptistup zalozeny na pravidlech a jednoduché
shlukovani. Segmentace na zakladé bunék vyzaduje kategorizaci vSech vstupnich

proménnych a je vyuzitelna pouze pro nizky pocet proménnych. Kazda jednotliva kombinace
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vstupli pak predstavuje samostatny shluk. Pfistup zaloZeny na pravidlech vychazi

z rozhodovaciho stromu.

Do této skupiny zatazuje Collica (2011) také algoritmus k-priméri zaloZzeny na mirach
vzdalenosti (MDS). Mezi pokrocilé pfistupy fadi vyuziti Kohonenovych samoorganizujicich
map, kombinované segmentace (Ensemble methods) a segmentace transakénich zaznamii

nebo ¢asovych fad (COLLICA 2011).

Uzlu Cluster, ktery realizuje shlukovou analyzu, by mél pfedchazet vybérovy (Sampling)
uzel, ktery ndhodné vybere jednotky k vytvoteni modelu, a transformac¢ni (Transform) uzel,

ktery provede standardizaci ¢i jinou transformaci vstupnich proménnych,

5.2.4 Shlukova analyza pomoci uzlu Cluster

Pomoci uzlu Cluster lze realizovat disjunktni shlukovou analyzu pomoci euklidovské
vzdalenosti. Tato vzdalenost je pocitana na zéklad¢ jedné ¢i vice kvantitativnich proménnych
a vygenerovanych zarode¢nych bodl, které jsou aktualizovany na zékladé¢ pouzitého
algoritmu. Dany uzel akceptuje binarni, nominalni, ordinalni a intervalové typy proménnych.
Vstupujici kategorizované proménné jsou pied vlastni analyzou piekddovany na Ciselné
dummy proménné. Pro kédovani ordinalnich proménnych lze vyuzit napf. metodu potadi, ¢i
indexovani. Pro nominalni znaky EM nabizi metodu GLM a referencni metodu. Pomoci
shlukovaciho algoritmu jsou objekty rozdéleny do skupin tak, Ze kazdé pozorovani patii do

nejvyse jednoho shluku.

Uzel Cluster umoziuje realizovat pfipravnou fazi modelovani, napt. prochdzeni vstupni
datové matice, tvorbu jednoduché exploracni analyzy a definovani vstupnich proménnych,

imputaci chyb¢jicich pozorovani nebo standardizaci vstupnich proménnych.

Dale lze nastavit jednotlivé parametry modelovani. Nastaveni poc¢tu vyslednych shluka 1ze
definovat manudlné ¢i automaticky. V pfipad¢ nastaveni automatického zjiStovani poctu
shlukti, algoritmus nejprve provede piredshlukovou analyzu s maximalnim poctem
definovanych shlukd, poté jsou vyuzity vicendsobné pramery shlukii, které vstupuji
do nasledné analyzy vyuzivajici aglomerativni hierarchické algoritmy. Nejmensi pocet
shluki, ktery spliuje uvedena kritéria, je zvolen jako findlni. Prvnim pfedpokladem je, Ze

pocet shlukli bude vyssi nez prednastavend hodnota minimalniho poc¢tu shlukd a Ze hodnota
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kubického shlukovaciho kritéria (CCC) je vys$si nez predem specifikovand mez. V piipadé, zZe
zminénd kritéria nejsou splnéna, je stanoven takovy pocet shluki, ktery ptfedstavuje prvni

lokalni maximum.

Uzivatelské nastaveni umoziiuje nastavit minimalni a maximalni hodnoty uvedenych kritérii.
Pii automatickém zjiStovani vysledného poctu shlukli lze zvolit jednu zetfi metod
pocitajicich vzdalenosti mezi shluky: metodu primérné vazby, centroidni metodu a Wardovu

metodu, kterd je nastavena jako vychozi.

Dale lze definovat: maximalni pocet shlukii pro ptfedshlukovou analyzu (pfednastavena
hodnota je 50), minimalni a maximalni pocet vyslednych shlukii, hrani¢ni hodnotu kubického

shlukovaciho kritéria (CCC), pfednastavenou hodnotou je 3.

V ramci inicializace center shlukl 1ze nastavit inicializani metodu a minimdlni hodnotu
vzdalenosti (radius) mezi centry shluki. Mezi inicializacni metody patii: MacQueenova
metoda, ktera je nastavena jako vychozi, metoda prvnich kompletnich ptipadd, metoda plného
nahrazeni, metoda hlavnich komponent a metoda c¢éaste¢ného nahrazeni. V pokrocilém
nastaveni umoziuje EM dale definovat jednotlivé Grovné uceni, maximalni pocet iteraci,

maximalni pocet krokt ¢i konvergenc¢ni kritérium.

Vysledné shluky lze zkoumat graficky pomoci grafickych vystupti uzlu Cluster.
Vygenerovany report obsahuje graf rozdéleni jednotlivych shlukd, stromovy diagram a graf

vzdalenosti shlukli (SAS Enterprise Miner 12.1 Reference Help, 2011).

5.2.5 Shlukova analyza pomoci uzlu SOM/Kohonen

Obdobn¢ jako metoda Fk-priméri i1 Kohonenovy mapy se fadi mezi techniky
nesupervizované¢ho modelovani. Uzel SOM/Kohonen patii k exploracni fazi dataminingového
procesu v metodologii SEMMA. Tento uzel poskytuje tfi rizné techniky. Jedna se
o shlukovaci techniku zalozenou na vektorové kvantizaci (Kohonen vector quantization),
Kohonenovy samoorganizujici mapy, které jsou uréeny primarné pro redukci dimenzionality

v datech, a ddvkové samoorganizujici mapy.

Sit¢ zalozené na vektorové kvantizaci jsou konkurenceschopné sité, které mohou byt vnimany
jako nesupervizované modely urené¢ k odhadim hustoty pravdépodobnosti nebo jako

autoklasifikacni techniky (Kohonen 2001, Hecht-Nielsen 1990). Tato technika je velmi uzce
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spjata s technikou k-primért. Kohonenovo u€eni neuronové sité spociva v algoritmu, ktery
nalezne nejblizsi stfed shlukd kazdé jedné ucici se jednotky. Tato jednotka je nasledné
ptifazena k danému shluku a ,,vitézné* centrum shluku se posune blize k dané jednotce. Posun
zavisi na podilu vzdalenosti mezi centrem shluku a dané jednotky; zminény podil je
specifikovan parametrem uceni (learning rate). Index n vit€ézného shluku je urcen na zakladé

nasledujiciho vzorce:
n= argﬂd‘Cj - X,.|| 4.27)

kde Ci° je centrum shluku j v kroku s, X; je vektor vstupnich proménnych pro uéici se

jednotku i, a L’ je parametr uéeni pro krok s.

Kohonentiv aktualizovany vzorec ma tvar:
CH=C:(1-L* )+ X,L. (4.28)
Pro vSechny ,,nevitézné* shluky plati, ze C;' + 1 = C;".

Tento postup je velmi obdobny jako MacQueentiv algoritmus k-primért. Rozdil je pouze
ve skute€nosti, ze parametr uceni v MacQueenové algoritmu je tvofen pievracenou hodnotou
poctu piipadd, které byly pfifazeny k vitéznému shluku. Tato redukce parametru uceni
zpusobuje, ze kazdy stfed shluku je tvofen primérnou hodnotou vSech jednotek, které k
danému shluku pfiislusi, coz zarucuje konvergenci algoritmu na optimalni hodnotu chybové
funkce (souctu ctvercit euklidovské vzdalenosti mezi centry shluku a jednotlivymi piipady)
s rostoucim poctem ucicich se jednotek, jejichz pocet se blizi nekone¢nu. Kohonenova ucici
se sit ma fixni parametr uceni, ktery nekonverguje (SAS Enterprise Miner 12.1 Reference

Help, 2011).

5.2.6 Profilace vytvorenych shluku

Profilovani a piiprava dat slouzi k lep§imu pochopeni skutec¢nosti, které se v analyzovanych
datech skryvaji. K profilaci jiz vytvofenych segmentl slouzi uzel Segment Profile. Pro vyuziti
tohoto uzlu musi byt definovdna segmentacni proménna s nastavenou roli cluster nebo
segment. Tento uzel poskytuje rozdéleni vstupnich proménnych vramci jednotlivych
segmentti a n€kolik grafickych vystupti. DalS$i mozZnosti profilovani segmenti je vyuziti

popisného uzlu StatExolore (COLLICA 2011).
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5.2.7 Hodnotici kritéria shlukovani

SAS vyuziva k hodnoceni vysledného poctu shlukli kubické shlukovaci kritérium (Cubic
Clustering Criterion — CCC). Kubické kritérium vychdzi z nulové hypotézy, ze data maji
rovnomérné rozdéleni vychdzejici z hyperboxu. Vyssi hodnota tohoto kritéria ptedstavuje

lepsi rozdéleni jednotek do jednotlivych shluki.

DalSim v SASu vyuzivany ukazatelem je pseudo F statistika, ktera urcuje tésnost vytvorenych

shluki. Lokalni extrémy téchto ukazatelti zna¢i vhodné rozdéleni shluk.
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6 VYSLEDKY DISERTACNIi PRACE

V praktické ¢asti disertacni prace je demonstrovano vyuziti adekvatnich shlukovacich technik
na konkrétnim ptikladu seskupovani zdkaznikli zvoleného hypermarketu. Pomoci dostupnych

metod shlukové analyzy je realizovana segmentace zakaznik dle jejich ndkupniho koSe.

Uvedené vysledky prace jsou strukturovany do podkapitol dle dataminingové procesni

metodiky. Prvni podkapitola se zaméftila na pfipravu datového souboru pro modelovani. Jedna

vvvvvvvvvv

Druhé podkapitola byla vénovana modelovani. Aplikace zvolenych technik shlukovéani byla
demonstrovana ve dvou dataminingovych nastrojich — Modeler a Enterprise Miner. V ramci
této podkapitoly byla hodnocena kvalita nalezenych feSeni pomoci Silhouetovy miry,
kubického shlukovaciho kritéria a grafického znazornéni ziskanych shlukd. Pomoci néstroje
na redukci dimenzionality — analyzy hlavnich komponent — byly vstupni proménné
transformovany do mensiho poctu vzdjemné nekorelovanych hlavnich komponent. Tyto
komponenty byly nasledné¢ vyuzity pro grafické znazornéni homogenity nalezenych
segmentll. Ziskané segmenty byly nasledné profilovany a byla zhodnocena jejich logicka

spravnost.

Posledni ¢ast prace se zaméfila na porovnani vyuzitych dataminingovych nastroji IBM SPSS

Modeler a SAS Enterprise Miner.

6.1 Priprava datové matice

V ptipravné fazi dataminingového procesu byla sestavena vstupni datova matice a provedeno
zhodnoceni jednotlivych vstupnich proménnych pomoci explora¢ni analyzy a ptisluSnych
grafickych nastrojii. Byla zhodnocena kvalita vstupnich dat, existence odlehlych pozorovani
a nezadouci multikolinearity. Vstupni datovy soubor, citajici 61 904 zaznami, obsahoval

nasledujici vstupni proménné:
* identifikac¢ni ¢islo transakce (EAN),

* nazev zbozi (Name),
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* jednotkovou cenu uvedeného zbozi (Price),

* mnozstvi zbozi v ndkupniho kosi (PCount),

¢ celkovou cenu (Total),

* kategorii zbozi (WGR),

* typ platby (Payment),

* identifikacni ¢islo ndkupniho kose (BasketN),
* typ probihajici akce (AKTIONSNR)

* podkategorii zbozi (WGRO1).

Obr. €. 13 zachycuje strukturu vstupni datové matice.

Obr. ¢. 13: Struktura vstupniho datového souboru

EAN Name |Price  |PCount| Total |WGR |Payment |BasketN | AKTIONSNR | WGR01
8595121800117 AL DR H.BILY JOG150G 4500 1.000 4500 635 0 832506321 neni 6351611
5901677000186 KA MILLANO-KOK. 100G~ 5900 1.000 5900 615 0 832506321 neni 6157111
287287 PAPRIKABILA 1KG 19.900 0.190 3.900 736 0 832506321 neni 7363522
287473 CIBULE REZANA 1KG 8900 0610 5400 736 0 832506321 328001 7363617
100458 VITAL HOUSKA  45G 3.900 2000 7.800 754 0 832506321 neni 7541111
600 MASO/UZENINY PRODEJ  19.000 1.000 19.000 600 0 832506321 neni neni
2001800007372 KOBLIHADZEM  45G 5500 2000 11.000 754 3 832506322 328001 7541111
287111 STHROZNY REVY B.1IKG  39.900 1.330 53200 736 3 832506322 neni 7362312
8594006880060 LK NALEVNAOKUR. 1L 21.000 1.000 21.000 610 3 832506322 neni 6106213
8594006880060 LK NALEVNAOKUR. 1L 21.000 1.000 21.000 610 3 832506322 neni 6106213

Zdroj: Vlastni zpracovani

Do dataminingové analyzy vstupuji ndsledujici ¢iselné proménné: mnozstvi zbozi v ndkupnim
kosi (PCount; dle mérné jednotky, napt. ks, kg, 1), celkova cena za polozku v K¢ (Price)
a nasledné je pomoci restrukturalizace a agregace vypocitana celkovd cena nédkupniho kose
v K¢ (realizovana platba). Z nominalnich proménnych byl zvolen typ marketingové akce
(AktionsNR) a produktova kategorie zbozi (WGR), kterd slouzi k restrukturalizaci datové
matice. Hierarchie produktovych kategorii zboZzi je uvedena v ptiloze €. 1. Nepotiebné

proménné byly zredukovany v uzlu Filter.
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V ivodni fazi pfipravy dat byla proménna #yp akce transformovana na dichotomickou

proménnou, kdy 1 znaci, ze zbozi bylo v akei, 0 naopak predstavuje skutecnost, Ze na zbozi

nebyl deklarovan zadny typ akce. Vytvofena proménnd akce tedy vyjadiuje, zda urcity

vyrobek byl v akci €i nikoliv. V rdmci dataminingového ndstroje Modeler byla tato zména

provedena pomoci uzlu Derive a funkce Derive as flag. Cetnostni rozdéleni je zachyceno na

Obr. ¢. 14.
Obr. ¢. 14: Typy probihajicich akei u jednotlivych vyrobki
Value Proportion %
328001 | 13.04
328010] 0.22
3280301 443
neni | 823

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nasledné byly doplnény nazvy jednotlivych kategorii produktii dle produktového listu (viz

ptiloha ¢. 1). Jako hlavni kategorie bylo zvoleno sedm typt

produktt: alkoholické

a nealkoholické nédpoje, balené potraviny, drogerie, masné vyrobky, ovoce a zelenina, Cerstvé

pecivo aostatni Cerstvé potraviny. Rozd€leni kategorii v datovém souboru zachycuje

nasledujici obrazek (Obr. €. 15).

Obr. €. 15: Rozdéleni potravin do sedmi produktovych kategorii

Value Proportion
Alkoholické a nealkoholické ndpoje ]
Balené potraviny ]
Drogerie ]
Masné vyrobky ]
Ovoce azeleninal]
Cerstvé pedivo ]
Cerstvé potraviny ]

%
12.26
26.88

8.41
534
8.93
7.97
30.21
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Dtlezitym krokem vodni pfipravy dat je vybér produktové urovné, na které bude segmentace
probihat. Pro Gcely této analyzy byly zvoleny tii produktové kategorie dle produktového listu
(viz ptiloha ¢. 1), které vykazovaly vyrazné lepSi segmentacni vlastnosti nez volba sedmi
produktovych kategorii. Dal§sim divodem volby tii kategorii je praktické hledisko. Pro tcely
marketingového planovani je vhodnéjsi zvolit nizs§i pocet dobfe vyprofilovanych segmentt,
na které mohou cilit marketingové kampané. Niz§i pocet vstupnich proménnych je vhodny
také pro vétsinu shlukovacich technik, které vykazuji lepsi vlastnosti pfi vyuziti niz§iho poctu

dimenzi.

Za ucelem segmentace byly zvoleny nasledujici produktové kategorie, které vychazi

z produktové hierarchie (viz ptiloha €. 1):

* prvni kategorie (FOODI) obsahuje alkoholické a nealkoholické ndpoje, balené
potraviny (konzervy, slané a sladké pecivo) a drogérii,

* druha kategorie (FOOD2) zahrnuje Cerstvé potraviny (napf. balené¢ uzeniny, masné
vyrobky, mlé¢né vyrobky apod.), pecivo a ovoce a zeleninu,

* posledni kategorie (FOOD3) ptedstavuje produkty feznictvi.

Rozdéleni tii hlavnich kategorii je patrné z Obr. €. 16.

Obr. €. 16: SloZeni tii hlavnich produktovych kategorii

Value Proportion % Count

Napoje, balené potraviny, drogerie, ... I B ] 4755 29435

Cerstvé potr., pecivo, ovoce a zelenina e 4711 29163
Reznictvi NN 5.34 3306

Kategorie

[] Balené potraviny [ Cerstvé potraviny B Drogerie

[ Alkoholické a nealkoholické napoje [] ovoce azelenina @ Cerstvé pecivo

B Masné virobky

Zdroj: Vlastni zpracovani
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V nésledujicim kroku byla restrukturalizovdna datova matice. Konkrétné byla provedena
restrukturalizace jednotlivych transakci tak, aby kazdy fadek odpovidal jednomu nakupnimu
kosi. Restrukturalizace byla realizovana v Modeleru pomoci uzlu Restructure a probihala
ve dvou krocich. V prvni procesni vétvi byly restrukturalizovany produktové kategorie
(FOODI1 — FOOD?3). Z jedné kategorické proménné tak vznikly tfi proménné, které¢ obsahuji
cenu daného vyrobku za pfislusnou kategorii. V druhém kroku byla restrukturalizovana
proménnad akéni zbozi. Nov€ vytvofend proménnd zachycuje hodnotu akéniho zbozi

v ndkupnim koSsi. Proces restrukturalizace je zachycen na nasledujicim schématu (Obr. €. 17).

Obr. €. 17: Proces restrukturalizace zdznamu v nastroji Modeler 14.2

-) -2

>
— | "
3 = = (B —

—_—
From Stream Type \ Filter Restructure Aggregate

‘E{-—}>—-»

Restructure Aggregate Merge

:

(=

To Stream

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po restrukturalizaci nasledovala agregace proménnych. Jednotlivé zaznamy byly agregovany
pomoci uzlu Aggregate, kde klicovou proménnou tvoftilo identifikacni ¢islo ndkupniho kose.
V tomto kroku byla vytvofena novd proménnd pocet polozek v nakupnim ko$i. Vzniklé
datové soubory byly spojeny pomoci uzlu Merge. Restrukturalizovanou datovou matici

zachycuje Obr. €. 18.
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Obr. ¢. 18: Restrukturalizovana datova matice

BasketN |Aktion |Tota|

|FOOD1_Total_Sum |FOOD2_Total_Sum

| FOOD3_Total_Sum |N_polozek

832504727 $null$ 39.900
832504729  31.700 79.600
832504730 Snully  232.800
832504731 $nully 82.600
832504733 $nully 10.800
832504734 $null$ 72700
832504735 170500 352.600
832504736 136.100 335.800
832504737  40.400 176.600
832504739 $nulls  199.700
832504741 $null$ 12.900
832504743 18.900 97.900
832504744 $nully 66.800
832504745 $null$ 65.000
832504747 190.500 1290.500

39.900
27.900
232.800
12.900
2.900
59.300
187.000
198.500
$null$
20.900
12.900
26.800
66.800
65.000
468.200

$null$
51.700
$null$
42 500
7.900
13.400
124.800
90.500
94 200
115.700
$null$
71.100
$null$
$null$
466.700

$null$
$null$
Snull$
27.200
$null$
$null$
40.800
46.800
82.400
63.100
$null$
$null$
$null$
$null$
355.600

1

ﬁ ey ey
SN2 0ONENON &

Zdroj: Vlastni zpracovani

Uvedené chybéjici hodnoty ,,8null$“, které vznikly v pribe&hu restrukturalizace dat, byly

nahrazeny nulou, kterd vyjadifuje nulovou hodnotu zbozi v dané kategorii. Pomoci uzlu

Derive byla vytvofena nova proménnd podil akcéniho zbozi (Akcni_zbozi), jez byla spocitdna

pomoci nasledujiciho vzorce:

Podil akcniho zbozi = (Aktion/Total)*100.

(6.1)

Tato proménné je uvadéna v procentech, jedna se tedy o procentudlni podil akéniho zbozi

v ndkupnim koSi. Vyslednd datovd matice po odstranéni nulovych hodnot je uvedena

v nasledujicim obrazku (Obr. €. 19).
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Obr. €. 19: Upravena datova matice pro modelovani

BasketN |Total |FOOD1_Total_Sum |FOOD2_Total_Sum |FOOD3_Total_Sum | N_polozek | Akcni_zbozi

832504727  39.90 39.900 0.000 0.000 1 0.000
832504729  79.60 27.900 51.700 0.000 4 39.824
832504730 232.80 232.800 0.000 0.000 2 0.000
832504731 82560 12.900 42500 27.200 5 0.000
832504733  10.80 2.900 7.900 0.000 2 0.000
832504734 7270 59.300 13.400 0.000 4 0.000
832504735 35260 187.000 124.800 40.800 15 43355
832504736 335.80 198.500 90.500 46.800 12 40530
832504737 176.60 0.000 94.200 82.400 9 22877
832504739 199.70 20.900 115.700 63.100 8 0.000
832504741  12.90 12.900 0.000 0.000 1 0.000
832504743  97.90 26.800 71.100 0.000 6 19.305

Zdroj: Vlastni zpracovani

6.1.1 Popisna analyza

Explora¢ni analyza pfedchdzi procesu hledani struktury ve vstupni datové matici. Umoziiuje
overit predpoklady analyzovanych dat, napt. homogenitu, nekorelovanost a nalezeni

vybocujicich objektl, které mohou zkreslit vysledky provedené analyzy, apod.

V ramci jednorozmérné analyzy jsou vyuzivany jednoduché popisné charakteristiky, ¢etnostni
tabulky a jednoduché grafy. Dataminingové ndstroje zpravidla poskytuji moznosti datového
auditu, kde pfipravené algoritmy upozorni napiiklad na Spatnou kvalitu dané proménné,
na existenci odlehlych pozorovani ¢i chybéjicich tdaji. Nemélo by byt opomenuto také

ovéteni pravdépodobnostniho rozdéleni vstupnich proménnych.

Do analyzy vstupuje Sest piipravenych vstupnich proménnych, které budou v jednotlivych

analyzach vyuzity pod nasledujicimi nazvy:

* celkova cena ndkupniho kose (Total),

* hodnota produktti v kategorii 1 (FOOD1),

* hodnota produktti v kategorii 2 (FOOD?2),

* hodnota produktti v kategorii 3 (FOOD?3),

* pocet polozek v ndkupnim kosi (N_polozek),

* podil akéniho zboZzi v ndkupnim kosi (Akcni_zbozi).
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6.1.2 Datovy audit vstupnich proménnych

V ramci vyuzitého nastroje Modeler 14.2 1ze k hodnoceni kvality vstupni datové matice

vyuzit prostfedki datového auditu, ktery lze realizovat prostiednictvim uzlu Data audit.

Z vystupt datového auditu (Obr. €. 20) je patrné, ze vstupni proménné jsou spojité nahodné

veliiny, které vykazuji vyrazné asymetrické rozlozeni. Z tohoto diivodu je vhodné zvazit

moznost transformace ¢i diskretizace proménnych.

Obr. €. 20: Vystup datového auditu vstupnich proménnych

Field

&5 Total

<3 N_polozek

@ Akcni_zbozi

> FOOD1_Total_Sum

#> FOOD2_Total_Sum

#> FOOD3_Total_Sum

Sample Graph

o

6.1.3 Transformace proménnych

Measurement

& Continuous

& Continuous

& Continuous

& Continuous

& Continuous

& Continuous

Min Max

2.300 11481.100

0.000 11441.100

0.000 2386.700

0.000 10148.400

1 151

0.000  100.000

Mean Std. Dev | Skewness
393.660 553.351 5103
203.395 352544 8.953
137.378 194123 2979
52887 187.676 32798
12.557 15.084 2478
18503  25.377 1.681

Zdroj: Vlastni zpracovani

V ptipravné fazi je tfeba feSit otdzku, zda je zadouci vstupni proménné standardizovat.

U shlukové analyzy je vétSina vyuzivanych mér vzdalenosti citlivd na méfitka, vedouci

k rizné numerické velikosti znakli. Obecné plati pravidlo, Ze znaky s véEétsi mirou

proménlivosti Cili vétsi smeérodatnou odchylkou maji vétsi vliv na miru podobnosti. Z vystupt

datového auditu je patrnd rlizna variabilita v rdmci datové matice. Z tohoto divodu byly
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vstupni proménné standardizovany na stejnou Skalu s nulovym primérem a jednotkovym

rozptylem. Tento krok byl proveden v ramci uzlu Auto Data Prep.
pty

Vhodnym prostfedkem k normalizaci vstupnich proménnych je vyuziti logaritmické
transformace. V tomto piipad¢ vSak neni vhodné tuto transformaci vstupnich proménnych
aplikovat, jelikoz by doslo k z4sadni ztrat¢ informace a sniZeni interpretovatelnosti vysledka.
Proménné vyjadiujici kategorie vyrobkl obsahuji velké mnozstvi nulovych hodnot, kdy
zakaznik nekoupil Zz&dnou polozky spadajici do dané kategorie. Pfi pouziti logaritmické
transformace jsou nulové hodnoty pietransformovany na neznamé hodnoty, jelikoz logaritmus
nuly nelze definovat. Z tohoto diivodu nebyla moznost vyuziti logaritmické transformace
zahrnuta do modelu. Tento problém lze feSit vyuzitim dataminingového nastroje Enterprise
Miner, ktery umoziuje logaritmickou transformaci proménnych obsahujicich nulové ¢i
zaporné hodnoty bez generovani chybé&jicich hodnot. Ani v tomto pfipad¢ vSak logaritmicka
transformace nebyla vyuzita z diivodu slozitosti vytvofeného modelu a obtiznému uplatnéni

V praxi.

6.1.4 Odlehla pozorovani

Samostatnou ¢ast exploracni analyzy tvoii Cinnosti spojené s ¢iSténim dat, které umoznuji
filtrovani a opravu podezielych ¢i nespravnych udaji. NejcastéjSim typem filtrovani je
odstraiiovani nepotiebnych Udaji — odlehlych pozorovani. Tyto anomalie snizuji kvalitu
vystupniho modelu. Jejich odstranéni by vSak mélo predchazet ditkkladné zvéazeni, jelikoz
mohou byt nositeli jedine¢nych informaci. Pfi segmentaci velkych datovych soubort je vSak
odstranéni extrému Zadouci. V piipad€é ponechdni odlehlych pozorovani v souboru, tvoii tyto
hodnoty zpravidla samostatné shluky. V ramci analyzy byla vyuzita technika nahrazeni,
hodnoty pfesahujicich trojndsobek smérodatné odchylky byly nahrazeny hodnotou

predchazejici. K tomuto ucelu byl vyuzit uzel Automated Data Preparation.

6.1.5 Problematika chybéjicich hodnot

Vstupni datovd matice neobsahovala chybé&jici pozorovani, z tohoto diivodu nebylo nutné

vyuzit dostupnych technik imputace dat.
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6.1.6 Multikolinearita

Multikolinearita se chové jako neviditelny proces multiplicity, ktery siln¢ ovliviiuje analyzu.
Z tohoto diivodu byla ovéfovana piitomnost vzdjemné zavislosti vstupnich proménnych.

Detekovana byla pomoci korelacnich poli a Spearmanova korela¢niho koeficientu.

Z uvedené¢ tabulky Spearmanovych korela¢nich koeficienti (Tab.4) je patrné, ze
multikolinearitu Ize identifikovat u proménné pocet polozek a celkové ceny nakupniho kose
ijednotlivych kategorii zbozi. Proménna pocet polozek v koSiku bude ztohoto divodu
vyfazena znasledné shlukové analyzy, jelikoz nese obdobnou informaci jako proménnd

hodnota ndkupniho kose.

Spearmanovy korela€ni koeficienty

TOTAL FOOD1 FOOD2 | FOOD3 |N_POLOZEK

TOTAL 1,000

0,860 0,760 0,530 0,890

FOOD1 0,860 1,000 0,450 0,300 0,740 0,250

FOOD2 0,760 0,450 1,000 0,440 0,830 0,320

FOOD3 0,530 0,300 0,440 1,000 0,520 0,120

N_POLOZEK 0,890 0,740 0,830 0,520 1,000 0,350

AKCNI_ZBOZ| 0,300 0,250 0,320 0,120 0,350 1,000

Tab. 4: Korela¢ni matice vstupnich proménnych

Zdroj: Vlastni vypocty

Nezanedbatelnd je také existujici vzdjemnd zavislost mezi hodnotou ndkupniho koSe
a produktovymi kategoriemi. Kategorie potravin byly proto pfevedeny na podil jednotlivych

potravin na hodnoté celého ndkupniho kose, ¢imz doslo k redukci vzajemné zavislosti mezi
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kategoriemi a celkovou cenou nakupniho kose. Pomoci uzlu Derive byly vytvoieny podilové

proménne:

* podil prvni kategorie na celkové hodnoté¢ kosiku,
* podil druhé kategorie na celkové hodnoté kosiku,

* podil tfeti kategorie na celkové hodnoté kosiku.
Tyto proménné uvadeéné v procentech byly spocitany pomoci nésledujiciho vzorce:
Podil i-té kategorie = (FOOD,/Total)*100, (6.2)
kdei=1,2,3.

Korela¢ni matice vytvotenych podilovych proménnych je uvedena v Tab. 5.

Spearmanovy korela¢ni koeficienty

TOTAL AKCNi_zBOZi FOOD1 FOOD2 FOOD3

AKCNi_zBOzZi

FOOD1

FOOD2

FOOD3

Tab. 5: Korela¢ni matice podilovych vstupnich proménnych

Zdroj: Vlastni vypocty

91



6.1.7 Redukce datové zakladny

Redukce datové zakladny zahrnuje tvorbu vybérového vzorku ¢i redukci dimenzionality.
V uvodni fazi byl dataminingovy proces realizovan na nahodné generovaném vybérovém

vzorku. Vystupni modely vSak byly vypocitany na zéklad€ celého datového souboru.

Dale byla vyuzita analyza hlavnich komponent, ktera ptedstavuje nastroj redukce
dimenzionality. V tomto pifipadé¢ vSak byla vyuzita zdivodu redukce multikolinearity
v modelu. Vystupem analyzy jsou nekorelované hlavni komponenty, které predstavuji linedrni
kombinace vstupnich proménnych. Tyto hlavni komponenty pak slouzi jako vstupni
proménné pro nasledujici shlukovou analyzu. Vysledky analyzy hlavnich komponent

zachycuji nasledujici tabulky (Tab. 6, Tab. 7).

% vysvétlené

H i O,
variability Kumulativni %

Komponenta Vlastni Cisla

3,69 61,5

1,03 17,19 78,68
0,71 11,79 90,47
0,44 7,32 97,8
0,11 1,89 99,69
0,02 0,31 100

Tab. 6: Vektor vlastnich ¢isel

Zdroj: Vlastni vypocty

Prvni hlavni komponenta, vysvétlujici 61,5 % variability ptivodnich vstupnich proménnych,
znac¢i velikost ndkupniho kose. Druhd komponenta, vysvétlujici 17 % variability, vystihuje
podil akéniho zbozi v kosi. Treti komponenta urcuje hodnotu nakoupeného zbozi v feznictvi
a ¢tvrtd pak nejvice souvisi s prvnimi dvéma produktovymi kategoriemi. Vyssi hodnotu ¢tvrté
komponenty dosdhnou koSe s vyss$i hodnotou zbozi v prvni produktové kategorii (népoje,
balené potraviny, drogérie) a naopak nizkou hodnotu lze pozorovat u kosii se zbozim v druhé

kategorii (Cerstvé potraviny, pecivo, ovoce a zelenina).
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Komponenta

Proménna

Total

FOOD1

FOOD2

FOOD3

N_polozek

Akcni_zbozi

Tab. 7: Matice komponentnich zatézi

Zdroj: Vlastni vypocty

6.2 Modelovani

Pro nalezeni segmentl zdkaznikli s obdobnym nakupnim chovanim, lze vyuzit shlukovou
analyzu, jejimz cilem je nalezeni optimalniho seskupeni dat, kdy jednotlivd pozorovani nebo
objekty kazdého shluku jsou vzajemné podobné, ale jednotlivé shluky co nejvice rozdilné.
V tomto piipadé¢ jde tedy o nalezeni optimdlniho seskupeni zékazniki s podobnymi

nakupnimi zvyklostmi.

Voprvni ¢asti této kapitoly budou uvedeny vystupy shlukové analyzy realizované
v dataminingovém nastroji IBM SPSS Modeler 14.2, druhd cast pak zachyti proces

modelovani v nastroji SAS Enterprise Miner 12.1.

Kazda faze procesu modelovani poskytuje nespocet riiznych piistupti a moznosti. V ramci
modelovani v dataminingovém nastroji Modeler byly porovnavany tii dostupné shlukovaci
algoritmy. Jedna se o metodu k-priméru, metodu dvoustupiiového shlukovani a Kohonenovy
mapy. Nejprve jsou zachyceny rizné moznosti tvorby dataminingového procesu, v zavéru

kapitoly je pak zvolen model vykazujici nejvhodnéjsi segmentacni vlastnosti.
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V pritbéhu modelovani v ndstroji Modeler byly porovnany nasledujici mozné postupy

segmentace:
* Aplikace shlukové analyzy na standardizované vstupni proménné.
* Aplikace shlukové analyzy na nové vytvoiené podilové vstupni proménné.
* Aplikace shlukové analyzy na vytvorené hlavni komponenty.
* Aplikace shlukové analyzy na diskretizované vstupni proménné.

* Aplikace shlukové analyzy pomoci Kohonenovych map.

Cvwr

Nasledn¢ byla provedena fiaze modelovani v nastroji Enterprise Miner, ktery pro ucely

segmentace poskytuje dvé modelovaci techniky: metodu k-priméru a Kohonenovy mapy.

6.2.1 Modelovani v prostiedi dataminingového nastroje Modeler

K samotné realizaci segmentace nakupnich koSt v prostfedi dataminingového ndstroje

Modeler byly vyuzity nasledujici techniky shlukovani:
* Metoda k-prumért (K-Means Clustering),

* Metoda dvoustupiiového shlukovani (TwoStep Clustering) — modifikace

hierarchické metody,

» Kohonenovy mapy (Self-Organizing Map).

Néstroj Modeler umozniuje porovnavat kvalitu vytvofenych model pomoci hodnotici
Silhouettovy miry (silueta). Cim vy33i je hodnota tohoto ukazatele, tim lépe jsou shluky

separovany.
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Aplikace shlukové analyzy na standardizované vstupni proménné

Nejprve byly shlukovany pouze standardizované proménné, které byly upraveny o odlehla
pozorovani. Shlukova analyza byla realizovand pomoci automatického uzlu Auto Cluster,
ktery umoziiuje porovnavat modely vytvofené riznymi algoritmy s riznymi parametry.
V ramci uzlu je automaticky pfednastavena hodnota 20 iteraci. V rdmci trénovaci faze byly

testovany i modely s vys$S§im poctem iteraci (50, 100, 200), vysledky se vSak neliSily. Pro

shlukovaci proces je tedy 20 iteraci dostacujicich.

Z vystupt automatického uzlu (viz Obr. €. 21) je patrné, ze nejlep$i miru siluety dosahly
modely k-primérti. Pouze o tii desetiny zaostaval nejlepsi model dvoustupniového shlukovani.
Nejvyssi hodnotu siluety (s) dosdhl model k-priimérti se Sesti vytvorenymi shluky (s = 0,54).

Velmi obdobné vysledky vykézal stejny model i s rozdélenim do Etyi €i péti vyslednych

shluka.

Obr. €. 21: Vysledné seskupovaci modely standardizovanych vstupnich proménnych

. Number of Smallest Largest
T — ol Clusters Cluster (%) | Cluster (%)
@/ K-means 3 0,54 5 48
ol I-l om
K-means 1 0,53 9 49
K-means 2 0,53 11 55
TwoStep 2 0,51 15 62
K-means 4 0,44 12 61
TwoStep 3 0,39 10 57
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Z vyse uvedenych histogramil (viz Obr. ¢. 21) je patrné, Ze prvni shluk vzdy obsahuje

pfiblizné polovinu zékaznikl, coz poukazuje na nerovnomérné rozlozeni jednotlivych shluki.

Grafické hodnoceni vysledného modelu

Kvalitu nalezeného feSeni lze posoudit také grafickym vyjadienim. Ke sniZeni dimenzionality
pfi tvorb& grafického zndzornéni byla vyuzita analyza hlavnich komponent. Vyslednd skore
prvnich tfi komponent byla vynesena do grafu. Jednotlivé hodnoty byly obarveny dle
ptislusnosti ke shluku. V nize uvedeném grafu (Obr. €. 22) jsou zachyceny vysledné ctyti
shluky vytvotfené metodou k-pramérii. Z grafického vyjadreni je patrné, Zze jednotlivé shluky
jsou zteteln¢ separované, avsak velikost shlukl je rozdilnd. Prvni nejcetnéjsi shluk dosahuje

nejnizsich hodnot vSech tfi komponent.

Obr. €. 22: Vysledné shluky metody k-priimérti vynesené dle komponentniho skore

O cluster-1
@ cluster-2
@ cluster-3
@ cluster-4
Ocluster-5
@ cluster-6

$F-Factor-1

Zdroj: Vlastni vypocty

96



V nasledujici tabulce je zachycena hodnota testového kritéria pro F-test a vysledna dilezitost
proménnych pii tvorbé shlukli. Dulezitost vychazi z vypoctené p-hodnoty. V piipadé, zZe je
vypoc¢itand p-hodnota mensi nez 0,05, pak je proménna oznacena jako duleZita. Tento ptipad

indikuje méné nez 5% pravdépodobnost, Ze vysledky mohou byt vysvétleny pouhou ndhodou.

Piestoze nastroj Modeler poskytuje moznost otestovat vyznamnost rozdilii mezi jednotlivymi
shluky pomoci klasického F-testu (viz Tab. 8), neni tento ptistup v ptipad¢ vétSich datovych
souborti doporucovany, jelikoz jsou poruseny stanovené piedpoklady testovani, viz napf.

Hartigan (1978).

Proménna Dulezitost

Total 4 444,45 Dulezita

FOOD1 2097,72 3,49 1,00 Dulezita

FOOD2 1714,31 3,49 1,00 Dulezita

FOOD3 4 849,09 3,49 1,00 Ddlezita

Akcni_zbozi 3 647,68 3,49 1,00 Dulezita

Tab. 8: Testovani diilezitosti proménnych pfi tvorbé shlukil ziskanych metodou k-priméru

Zdroj: Vlastni vypocty

Aplikace shlukové analyzy na nové vytvorené podilové vstupni proménné

Dal$im moznym pfistupem je aplikace shlukové analyzy na podilové kategorie. Ceny
za produktové kategorie byly pfevedeny na podil jednotlivych kategorii na celkové hodnoté

nakupniho koSe. Vstupni proménné byly standardizovéany a odlehlé hodnoty upraveny.

Tento postup nepfinesl vyrazné zhorSeni vysledného modelu (viz Obr. ¢. 23). Nejvyssi
hodnoty siluety (0,51) dosdhl model k-priméri se Sesti vyslednymi shluky, coz je o tii

desetiny méné&, nez tomu bylo pfi vyuziti hodnotovych proménnych. Z uvedenych histogramt
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je vsak patrné rovnomérnégjsi rozdéleni zakaznikl v rameci jednotlivych shluki, nez tomu bylo

pfi pouh¢ standardizaci proménnych.

Obr. €. 23: Vysledné modely shlukové analyzy podilovych vstupnich proménnych

. Number of Smallest Largest
L N e Clusters Cluster (%) | Cluster (%)
|—| H ] @/ K-means 3 0,51 6 8 25
oo
K-means 1 0,49 5 10 30
K-means 4 0,48 3 23 45
K-means 2 0,48 4 15 32
TwoStep 3 04 3 10 46
TwoStep 2 0,39 3 26 43

Zdroj: Vlastni vypocty

Grafické zhodnoceni vysledného modelu

Grafické posouzeni nalezené¢ho feSeni bylo opét realizovdno pomoci ziskaného skore tii
hlavnich komponent. Jednotky, piedstavujici nakupni koSe, byly obarveny dle ptislusnosti ke
shluku. Na Obr. €. 23 je zachyceno Sest vyslednych shlukii vytvofenych metodou k-praméri.

Uvedeny graf poukazuje na vytvoreni homogennich shlukii obdobné velikosti.
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Obr. €. 24: Vysledné shluky metody k-primérii vynesené dle komponentnich skore

O cluster-1
@ cluster-2
@ cluster-3
@ cluster-4
Ocluster-5
@cluster-6

$F-Factor-2

Zdroj: Vlastni vypocty

Aplikace shlukové analyzy na vytvorené hlavni komponenty

Odstranéni multikolinearity ze vstupni datové matice lze docilit také vyuzitim hlavnich
komponent jako vstupnich proménnych ke shlukovani. Nasledujici obrazek zachycuje proces
shlukovani hlavnich komponent. Nejprve probéhla standardizace a odstranéni odlehlych
pozorovani. Na upravend data byla aplikovéna analyza hlavnich komponent. Nasledné¢ byly
shlukovany nekorelované hlavni komponenty. Proces shlukovani zachycuje néasledujici

schéma (Obr. €. 25).
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Obr. €. 25: Postup shlukové analyzy aplikované na hlavni komponenty

®
Autcfata:ep
W@ -

PCAfFactor PCA/Factor Auto Cluster Auto Cluster

Zdroj: Vlastni vypocty

Modely vychézejici z hlavnich komponent pfinesly velmi obdobné vysledky jako prvni
realizovana shlukové analyza. Nejvys$i hodnotu siluety (0,54) lze pozorovat u modelu

k-prumért se ¢tyfmi vyslednymi shluky (Obr. €. 26).

Obr. €. 26: Vysledné modely shlukové analyzy aplikované na hlavni komponenty

. Number of Smallest Largest
R S LR Clusters Cluster (%) |Cluster (%)
@‘/ K-means 2 0,54 4 1 54
N = [
@1 K-means 1 0,53 5 5 52
D [ D (|
&)y Kmeans4 0,51 6 5 48
Nldeonm D
TwoStep 1 0,49 3 12 57
0=
K-means 3 0,49 3 12 69
[

Zdroj: Vlastni vypocty
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Grafické zhodnoceni vysledného modelu

Posouzeni nalezeného feSeni byla opét realizovano pomoci grafického vyjadieni tfi hlavnich
komponent. Jednotlivé hodnoty byly obarveny dle pfislusnosti ke shluku. V niZze uvedeném

grafu jsou zachyceny vysledné Ctyti shluky vytvotfené metodou k-priméra.

Obr. €. 27: Vysledné shluky metody k-primérii vynesené dle komponentnich skore

$F-Factor-2

Zdroj: Vlastni vypocty

Metoda k-primért rozdélila jednotlivé hodnoty do ¢tyt zfetelnych shlukii. Z grafu jsou patrné
tfi samostatné shluky, ctvrty, umistény v pozadi, dosahuje nizkych hodnot vSech tii

komponentnich skore.
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Aplikace shlukové analyzy na diskretizované vstupni proménné

Dal$im moznym piistupem realizace shlukové analyzy je jeji aplikace na diskretizované
vstupni proménné. Vyhodou tohoto pfistupu je odstranéni nezaddouciho zeSikmeni
jednotlivych proménnych, nevyhodou vyuziti diskretizace je naopak mozna ztrata uzite¢nych
informaci. Ke shlukovani kategorizovanych dat je vhodnd metoda dvoustupiového

shlukovani, jez kromé euklidovské miry vyuziva i vérohodnostni funkci (log-likelihood).

Jednotlivé vstupni proménné byly pfevedeny na ordindlni znaky. Diskretizaci proménnych
jednoduse umoznuje uzel Binning. V ramci uzlu probéhla transformace spojitych vstupnich

proménnych do ¢tyt kategorii na zdkladé kvantilového rozlozeni.

Obr. ¢. 28: Vysledné seskupovaci modely aplikované na diskretizované proménné

Graph Model Siouete | ire” | uster (%) Oluster %)
] |_| |_| TwoStep 1 0,49 3 21 53
- I—l TwoStep 3 0,39 3 24 42
T [ [ K-means 2 034 4 24 25

K-means 3 0,33 6 6 25
K-means 1 0,33 5 7 25
TwoStep 2 0,33 3 26 46

Zdroj: Vlastni vypocty

Z vysledki modelovani (obrazek €. 28) je patrné, Ze metoda dvoustupiiového shlukovéni je
vhodné&j$im nastrojem pro shlukovani ordindlnich znakii. Naopak metodu k-primért neni

vhodné vtomto pfipadé vyuzivat, jelikoz vstupujici kategoridlni znaky jsou déle

102



transformovany na tzv. dummy proménné, ¢imz se vyrazné zvySuje rozmér dané ulohy.

Segmentacni kvalita modeld vytvotenych metodou A-primeéri je z tohoto diivodu oslabena.

Prestoze dvoustupnova metoda vykazuje relativné vysokou hodnotu siluety (s=0,49),
zahrnuje skupinu nezatfidénych udaji. V prvnim piipadé se jednd o 60 % nezafazenych

zakazniki. Z praktického hlediska neni tedy vyuziti tohoto pfistupu ptinosné.

Aplikace shlukové analyzy na nizsi uroven produktové kategorie

V tomto kroku byla provedena segmentace na sedmi produktovych kategoriich, celkové
hodnoté nakupniho kose a podilu akéniho zbozi. Pro ucely této analyzy bylo zvoleno sedm
produktovych kategorii, jejich rozdeleni zachycuje Obr. €. 29. Z jedné kategorické proménné
tedy vzniklo sedm proménnych, které obsahuji cenu vyrobkll v pfislusné produktové
kategorii. Modelovani predchazela exploracni analyza, ktera zahrnovala detekci nezadouci
multikolinearity. Pomoci korela¢nich koeficientl bylo zjiSténo, Ze mezi uvedenymi vstupnimi
proménnymi neexistuje multikolinearita. V pfipravné fazi byla také zkoumana existence
odlehlych pozorovani, které byly, stejné jako v pfedchozich ptipadech, nahrazeny hodnotou

ptedchazejici pomoci metody winsorizace.

Obr. €. 29: Rozdéleni potravin do sedmi produktovych kategorii

Value Proportion % Count
Alkoholické a nealkoholické napoje | 12260 7591
Balené potraviny 26.88 16637

Drogerie___] 841 5207

Masné virobky ] 534 3306

Ovoce azelenina___] 893 5527

Cerstvé pedivo ] 7.97 4932

Cerstvé potraviny ] 3021 18704

Zdroj: Vlastni vypocty

Tento piistup dle o¢ekavani nepfinesl zlepSeni modelu. Podle hodnoty ukazatele silueta byl
zvolen jako nejvhodnéjsi model k-primért s péti vyslednymi shluky (s = 0,45). Vysledky

modelovani jsou uvedeny na Obr. €. 30.
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Obr. €. 30: Vysledné seskupovaci modely aplikované na sedm produktovych kategorii

Graph Model Build Time Silhouette Number of | Smallest Largest Smallest/
P (mins) Clusters | Cluster (%) |Cluster (%) |Largest
@/ K-means 1 <1 045 5 10 50 022
Oompllm
@/ K-means 3 <1 0,44 6 1 33 033
Onnfn
—ID i & TwoStep1 <1 0,39 5 11 33 0,35
TwoStep3 <1 0,37 6 3 29 0,11
K-means4 <1 0,34 3 10 62 0,18

Realizace shlukové analyzy pomoci algoritmu Kohonenovy mapy

Zdroj: Vlastni vypocty

Vyuzity algoritmus samoorganizujicich map funguje na podobném principu jako algoritmus

k-pramért. Cilem je zobrazit vicerozmérna data do dvourozmérného prostoru tak, aby byly

podobné objekty umistény v mapé co nejblize. Dle ptedpokladi nelze ocekéavat vyrazné lepsi

segmentacni kvality, nezZ tomu bylo v pfedchozich pfistupech. Metoda samoorganizujicich se

map je vhodna pro segmentacni modely s vy$Sim poctem vytvotenych shluki.

Nejvyssi hodnotu siluety ziskal model o velikosti mfizky 3x3, tedy celkem s deviti shluky.

Tento model dosahl priimérné hodnoty siluety s = 0,4.

Vysledny model samoorganizujicich se map byl ziskan s nasledujicimi parametry:

= Mrizka 3x3.

= Féze 1: Sousedstvi 3, Eta 0,4, Cykly 20.

= Féze 2: Sousedstvi 1, Eta 0,1, Cykly 150.
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Princip tohoto algoritmu je zachycen na nasledujicim obrazku (Obr. €. 31). Jednotky jsou

uspofadavany do pravouhlé miizky, coz se projevilo na vysledném déleni jednotek do shlukii.

Obr. ¢. 31: Vysledné shluky metody Kohonenovych map vynesené dle komponentnich skore

$XC-autocluster

Ox=0, Y=0
@ x=0, Y=1
@ x=0, Y
@x=1,
Ox=1,
Qx=1,
@x=2,
Ox=2,
@x=2,

2

1
DR
R N

$F-Factor-2
0

Count

@250
@® 200
® 150
® 100
® 50
°q

B

-2

Zdroj: Vlastni vypocty

Rozdéleni zakazniki do vy$§itho poctu riznych segmentl je zmarketingového cileni
nepraktické. Také segmentacni vlastnosti a profilace shlukli poukazuji na skutecnost, ze
v prvni fazi segmentace neni tento model vhodny pro nasazeni do praxe. Jeho vyuziti by vSak

bylo mozné zvazovat v ptipad¢ nasledné hlubsi analyzy zdkaznikd.
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6.2.2 Zhodnoceni modell vytvorenych pomoci nastroje Modeler

Z vyse uvedenych postupti byly zvoleny jako nejvhodnéjsi modely vychazejici z upravenych
vstupnich proménnych. Prvnim zvolenym modelem je model vychéazejici z hlavnich
komponent. Tento postup je z metodického hlediska korektni, jelikoZ byla v rdmci procesu
odstranéna nezadouci multikolinearita mezi vstupnimi proménnymi. Také hodnoty primérné
siluety u metody A-primérd poukazuji na kvalitni model. Nevyhodou tohoto pfistupu jsou

sniZzené moznosti interpretace vyslednych shluk.

Druhym vhodnym pfistupem je aplikace shlukové analyzy na vytvotfené podilové kategorie.
Nevyhodou tohoto kroku je existujici multikolinearita mezi vstupnimi proménnymi, jeho
interpreta¢ni moznosti vSak tuto nevyhodu pied¢i. Vysledny model k-priimért se Sesti shluky
dosdhl hodnoty siluety (0,51), coz je o tfi desetiny méné, nez tomu bylo pfi vyuziti
hodnotovych proménnych, model ale vykazuje rovnomérnéjsi rozdéleni zakaznika

do jednotlivych shlukii.

Shluky vychazejici z podilovych kategorii
Shluky vychazejici

z hlavnich komponent cluster-1 cluster-2 | cluster-3 cluster-4 cluster-5 cluster-6

cluster-1

cluster-2

cluster-3

cluster-4

Tab. 9: Cetnostni tabulka vysledného shlukovani metody k-priméri aplikované na hlavni

komponenty a podilové proménné

Zdroj: Vlastni vypocty

Tab. 9 uvadi porovnani cetnosti vyslednych shlukG hlavnich komponent a podilovych
proménnych. Z tabulky cetnosti je patrnd tendence algoritmu jednotky seskupovat

do obdobnych shlukli nehled¢ na transformaci vstupnich proménnych. Prvni shluk hlavnich
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komponent je slozen z objekti spadajicich do prvniho, patého a Caste¢né 1 tfetitho shluku
podilovych proménnych. Druhy shluk hlavnich komponent je tvofen nékupnimi kosi
z druhého a ¢tvrtého shluku podilovych proménnych. Slozeni tfetich shlukli se ¢aste¢né
prekryva a ¢asteéné zahrnuje i kose z Sestého shluku podilovych proménnych. Ctvrty a Sesty
shluk se také z velké ¢asti prekryvaji.

Zhodnoceni modelu k-priméri vychazejiciho z hlavnich komponent

Pocet iteraci potfebnych pro tvorbu vyslednych modelti hlavnich komponent se ¢tyfmi a péti

shluky zachycuje nasledujici (Tab. 10).

Pocet shluki: 4

e [ 2]l elelel el 0

o\ 0,404 0,147 0,216 0,091 0,030 0,014 0,006 0,003 0,001 0,001

e ol e L e L

o1\ 0,001 0,001

Pocet shluka: 5

RO DEE

¢\.c8 1 0,398 0,163 0,217 0,082 0,028 0,018 0,019 0,019 0,016 0,010

EnaRRnoEnne

(¢)):c8 4 0,008 0,003 0,003 0,001 0,001 0,002 0,001 0,001 0

Tab. 10: Pocet iteraci pfi aplikaci metody k-priméri na hlavni komponenty

Zdroj: Vlastni vypocty
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V kazdém kroku itera¢niho procesu se vytvareji docasné shluky, jednotliva pozorovani jsou
pak pfifazena do nejblizS§iho shluku. Iteracni proces se zastavi, kdyZ je maximalni relativni
zména ve stiedu shluku mensi nebo rovna konvergenénimu kritériu a vyhovuje ptipadnym
dalsim podminkdm. Z vystupl vyplyva, ze v piipad¢ ctyt shlukii bylo dosazeno efektivniho

feSeni s niz§im poctem iteraci nez u péeti vyslednych shlukii.

Také v ptipad¢ primérné siluety vykazal model A-primérii se ¢tyimi vyslednymi shluky vyssi
hodnotu nez model s péti shluky. Kvalitu nalezeného feSeni vyjadifenou pomoci Silhouettovy

miry koheze a separace shlukli zachycuje nasledujici graf (Obr. €. 32).

Obr. €. 32: Zhodnoceni kvality modelu k-priméra se ¢tyfmi shluky

Cluster Quality

Poor Fair Good

| | |
-1,0 -05 00 05 1,0
Silhouette measure of cohesion and separation

Zdroj: Vlastni vypocty

Zhodnoceni modelu k-priméri vychazejiciho z podilovych kategorii

Pocet iteraci potiebnych pro tvorbu vysledného modelu aplikovaného na podilové kategorie
se Sesti shluky zachycuje nésledujici tabulka (Tab. 11). Z tabulky vyplyva, Ze v tomto piipadé
bylo dosaZzeno efektivniho fesSeni se stejnym poctem iteraci jako v ptipadé¢ aplikace algoritmu

k-pramért na hlavni komponenty s vyslednymi ¢tyfmi shluky.
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Pocet shluki: 6

e o]z s fe e e ]e]o 0

Chyba 0,679 0,296 0,106 0,032 0,009 0,003 0,001 0,001 0,001 0,001

e e e e e e L L

Chyba 0,001 0,002 0

Tab. 11: Pocet iteraci pti aplikaci metody A-priméra na podilové kategorie

Zdroj: Vlastni vypocty

Z nize uvedeného schématu (Obr. ¢. 33) vyplyva, ze dany postup vykazuje niz$§i miru
pramérné siluety nez je tomu umodelu hlavnich komponent, tento rozdil je vSak

zanedbatelny.

Obr. €. 33: Zhodnoceni kvality modelu k-priméri se Sesti shluky

Cluster Quality

Poor Fair Good

| | | !
-1,0 -05 00 05 10

Silhouette measure of cohesion and separation

Zdroj: Vlastni vypocty

6.2.3 Profilace vytvorenych shluku

Vyse uvedeny proces segmentace rozdelil skupinu vsSech nakupnich ko$i do mensich
homogennich celkii, které se vzdjemné li§i potiebami zdkaznikd, jejich charakteristikami

andkupnim chovanim. Naslednd definice segmentd by méla wusnadnit fidicim
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a marketingovym pracovnik oslovit kazdy segment odliSnymi nabidkami, které budou
sméfovany praveé na potieby zdkaznikli v daném segmentu. Findlnim krokem segmentace je

tedy identifikace a podrobné&jsi analyza nalezenych segmentt.

Profilace segmentii vytvorenych na ziakladé hlavnich komponent

vewr

velikost nakupniho koSe. Koreluje se vSemi vstupnimi proménnymi s vyjimkou podilu
akéniho zbozi, které je nejvice zastoupeno ve druhé komponenté. Treti komponenta
pfedstavuje zastoupeni tfeti produktové kategorie FOOD3, tedy produkty feznictvi. Z nize
uvedeného profilaéniho grafu (Obr. ¢. 34) je patrné, Ze interpretace tohoto ptistupu je
z diivodu transformace vstupnich proménnych nepraktickd. Pro ndzornost byla uvedena

i tabulka priimérti ptivodnich netransformovanych proménnych.

Obr. €. 34: Profilace vytvofenych segmentt

| Cluster cluster-1 cluster-2 cluster-3 cluster-4
ize
54,9% 17,8% 12,0% 15,3%
(2707) (877) (591) (755
inputs $F-Factor-1 $F-Factor-1 $F-Factor-1 $F-Factor-1

$F-Factor-2 $F-Factor-2 $F-Factor-2 $F-Factor-2

$F-Factor-3 $F-Factor-3 $F-Factor-3 $F-Factor-3

$F-Factor-4 $F-Factor-4 $F-Factor-4 $F-Factor-4

$F-Factor-5 $F-Factor-5 $F-Factor-5 $F-Factor-5

A A S A

Zdroj: Vlastni vypocty
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Prvni nejcetnéjsi shluk reprezentuje zédkazniky s malym nédkupnim koSem, tedy bézny denni
nakup. Jednotlivé produktové kategorie jsou v kosi zastoupeny rovnomérné. Tito zakaznici se
také nesoustfedi na probihajici akce. Druhy, vyrazné¢ mensi segment, zahrnujici 18 %
zakaznikl, lze charakterizovat vyraznym zastoupenim akéniho zbozi v prvni produktové

kategorii. Jedna se tedy o zakazniky, ktefi se zamé&fuji pfevazné na akcni zbozi.

Segment €. 3, zastupujici 12 % zdkaznik?, se vyznacuje velky = mi a drahymi nakupnimi
kosi. Primérna hodnota kose je 1.032,- K&. Z produktovych kategorii je vyraznéji zastoupena
kategorie FOOD3, tedy produkty feznictvi. Velmi obdobny je i Ctvrty segment, ktery lze
taktéz charakterizovat drahymi ndkupnimi koSi. Oproti pfedchazejicimu segmentu vsak
obsahuje vyrazné¢ vys$§i zastoupeni produktové kategorie FOODI, tedy alkoholické

i nealkoholické napoje, drogérii, ¢i balené zbozi.

cluster-1 cluster-2 cluster-3 | cluster-4

145,837 220,774 | 1031,725 983,568

75,934 123,065 385,813 610,917

56,305 86,840 324,680 340,146

13,599 10,869 321,232 32,505

N_polozek 5,646 6,927 28,672 31,258
Akcni_zbozi 5,294 63,289 13,202 17,989

Tab. 12: Primérné hodnoty vstupnich proménnych v ramci vytvotrenych shluki

Zdroj: Vlastni vypocty

Profilace shluki vytvorenych z podilovych proménnych

V nasledujicim piehledu (Obr. €. 35) je uvedena profilace vytvorenych segmentl na zékladé

podilovych kategorii.
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Obr. €. 35: Profilace vytvofenych segmentt

Cluster cluster-1 cluster-2 cluster-3 cluster-4 cluster-5 cluster-6
Label Napoje, cigarety, | Cerstvé potraviny v Reznictvi Akeni zhoZi B&Zné denninakupy | Rodinné nakupy
drogérie akei
[Size
N (T (| L7 W N R—Fe L
(1269) (464) (751) (409) (1122) (915
Inputs Food1_tr Akcni_zbozi_tr Food3_tr Akcni_zbozi_tr Akeni_zbozi_tr Total_tr

L A A& A

Food2_tr Food2_tr Food1_tr Food1_tr Food1_tr Food2_tr
Food3_tr Food1_tr Food2_tr Food2_tr Food2_tr Food1_tr

A

Akeni_zhozi_tr

A | A

Food3_tr Food3_tr

I

Total_tr Akcni_zbozi_tr

y i

Food3_tr

A

Akeni_zhozi_tr Food3_tr

Total_tr

Zdroj: Vlastni vypocty

Prvni a ziaroven nejvetsi vytvoreny segment zahrnuje jednu Ctvrtinu vSech zdkaznika
(25,7 %). Tento segment lze charakterizovat spiSe mensimi nakupnimi koSi o primérné
hodnoté¢ 200,- K& a nizkym podilem akéniho zbozi. Jde o koSe obsahujici pfevazné vyrobky
zprvni produktové kategorie FOODI1 (napoje, drogérii, balené¢ zbozi). Zbyvajici dvé

produktové kategorie tvoii pouze 16 % celkové hodnoty kose.

Druhy shluk se od prvniho segmentu nelisi velikosti ndkupniho koSe, ale jeho slozenim
a velikosti. Obsahuje vysoky podil akéniho zbozi a ptedevSim produkty kategorie FOOD2,
tedy Cerstvé potraviny, pecivo, ovoce a zeleninu. Celkové zahrnuje v priméru kazdého

desatého zakaznika.

Treti shluk zahrnujici 15 % zékaznikt je charakterizovan vysokym podilem feznického zbozi
(kategorie FOOD3). Zakaznici patfici do toho shluku zpravidla pfili§ nevyuzivaji akéniho
zbozi. Primérnd hodnota jejich ndkupniho koSe je 404,- K¢, jednd se tedy o druhy

nejhodnotnéjsi segment.
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Ctvrty, nejméné zastoupeny, segment se vyznaluje nejvyssim podilem akéniho zboZi. Jedna
se o zakazniky reagujici na probihajici akce. Nakupuji produkty pfedev§im z kategorie

FOODI, tedy alkoholické i nealkoholické napoje, drogérii, konzervy.

V poradi jiz paty segment lze oznacit za segment béznych dennich ndkupti. Tento segment
zahrnujici 23 % zakaznikl se fadi na druhé misto dle ¢etnosti. Jedna se o nejmensi nakupni
kose o primérné hodnoté 106,- K¢&, které z 90 % zahrnuji polozky druhé produktové kategorie
FOOD2, tedy Cerstvé potraviny, pe€ivo, ovoce a zeleninu. Obdobné¢ jako prvni segment se

vyznacuje nizkym podilem ak¢éniho zbozi.

Posledni Sesty segment je charakterizovan vyrazné vyssi hodnotou nakupniho kose, nez tomu
bylo usegmentii ptedchézejicich. Tento segment zahrnuje témét pétinu zakaznika, kteti
v priméru utrati 1.146,- K¢. RozloZzeni produktovych kategorii je rovnomérné, lze tedy

predpokladat, ze jde o velké rodinné nakupy.

Zatim co schéma vyse (viz Obr. €. 35) zachycuje vizualni profilaci segmentd, v nize uvedené
tabulce (Tab. 13) jsou vyjadieny primérné hodnoty jednotlivych proménnych v rdmci danych

segmentu.

Proménna cluster-1 cluster-2 cluster-3 cluster-4 cluster-5 cluster-6

Total 201,318 190,390 | 404,326| 308,151 105,748 | 1146,010

Akcni_zbozi 5,133 59,649 12,243 67,457 4,278 16,879

Food1 83,749 16,391 22,944 84,282 9,411 54,005

Food2 15,181 80,718 31,313 14,278 89,683 | 36,244

Food3 1,070 2,891 45,742 1,440 0,906 9,751

Tab. 13: Primérné hodnoty podilovych proménnych v rdmci vytvofenych shlukt

Zdroj: Vlastni vypocty
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6.2.4 Zhodnoceni uvedenych technik shlukovani

V kapitole vénované shlukové analyze byly porovndvany razné pfistupy vyuzivané
k segmentaci zakaznikl. Z uvedenych vystupli je patrné, Ze segmentacni analyza poskytuje
rizné moznosti realizace a zalezi pfedevSim na zkuSenostech analytika, jaky postup zvoli

k ziskani finalniho feseni.

V prvni fazi byly vylou€eny nékteré bézné vyuzivané postupy shlukovani jako nevhodné.
V ptipadé¢ shlukovani ptivodnich standardizovanych proménnych nastal problém s nezadouci
multikolinearitou obsaZenou ve vstupnim datovém souboru. Stim také souviselo
nerovnomérné rozlozeni vyslednych shluki, kdy prvni nalezeny shluk zahrnoval pfiblizné
50 % vSech zékaznikli. Tento problém byl vyfeSen vyuzitim podilovych kategorii, tedy
pfevodem jednotlivych produktovych kategorii z korunového vyjadieni na procentudlni.
Druhou moznosti, jak odstranit zavislost vstupnich proménnych, je vyuziti nekorelovanych
hlavnich komponent jako vstupi do shlukové analyzy. Tento pfistup spole¢né s vyuZzitim

podilovych kategorii se nasledné ukazal jako nejvhodné;si.

Naopak dale vyuzity model aplikovany na diskretizované vstupni proménné nepfinesl kvalitni
vysledky. Jednotlivé proménné byly pfevedeny na ordindlni znaky na zaklad¢ kvantilového
rozlozeni. Vysledny model dvoustupniového shlukovani sice piinesl srovnatelnou hodnotu
siluety (0,49), obsahoval vSak pouze ptiblizné¢ 40 % zdkaznikl.. Zbyvajici jednotky zlstaly
nezatazené. Kvuli vyrazné ztrat¢ informace byl tento model oznacen jako nevhodny pro

analyzu nakupnich kosu.

cvwr

pomoci algoritmu kohonenovych map.

Finadlni model byl tedy vybirdn ze dvou vyslednych modeld A-priméri. Tato segmentacni
technika vykazovala nejlep$i segmentacni vlastnosti z hlediska siluety, tedy hodnoticiho
kritéria, které kombinuje principy koheze a separace shlukli. Prvni ze zvazovanych modelt
vychézel zpodilovych vstupnich proménnych, druhy zhlavnich komponent. Nespornou
vyhodou prvniho pfistupu je jednoduchost modelu a moznost snazsi interpretace, dale
rovnomérnost vytvofenych shlukd. Vyuziti hlavnich komponent je sice metodicky

vvvvvv

vhodné&jsi oznacen model k-priméra vychazejici z podilovych proménnych.
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Kompletni proces modelovani v nastroji IBM SPSS Modeler je zachycen na procesnim

digramu v ptiloze €. 4.

6.2.5 Modelovani v nastroji Enterprise Miner

Pro ucely modelovani pomoci modulu Enterprise Miner byla vyuzita jiz upravena datova
matice v nastroji Modeler. Do procesniho toku tedy vstupovaly jiz restrukturalizované
a agregované proménné. Analyza byla provedena pouze na podilovych produktovych

kategoriich.

Prvnim krokem modelovani byla tprava proménnych, ktera spocivala ve standardizaci
proménnych a odstranéni odlehlych pozorovéani. Transformace ¢iselnych proménnych byla
provedena pomoci uzlu Transform Variables. Tento uzel zahrnuje 18 moznych transformaci
spojitych proménnych. Mezi nejbé€znéji vyuzivané transformace patii: standardizace,
logaritmovani, exponencialni transformace, kategorizace apod. EM nabizi imoZnost
transformace metodou maximalizace normality. Z divodu jednoduchosti a interpretacni
snadnosti byla zvolena, stejn¢ jako v ptipad¢ nastroje Modeler, pouze standardizace vstupnich

proménnych.

Odstranéni odlehlych pozorovani bylo provedeno pomoci uzlu Filter. Tento uzel poskytuje
nastroje pro vyporadani se s extrémnimi hodnotami. Lze vyuzit metodu primérné absolutni
odchylky, useknuti extrémnich percentilli, ¢i metodu modalnich center. Pfednastavenou
metodou je nejcastéji vyuzivand metoda vzdalenosti n (tfi) smeérodatnych odchylek
od priméru. Tento uzel dale poskytuje moznosti vypofadani se s chybéjicimi udaji
¢i nomindlnimi proménnymi. Zvolena byla moznost useknuti (trimming) jednotek

presahujicich vzdalenost tifi smérodatnych odchylek od priméru.

V prostifedi Enterprise Mineru lze vyuzit dva algoritmy shlukovani: metodu A-pramért
a Kohonenovy mapy. Vysledny pocet shlukii byl volen na zdkladé dostupnych kritérii
shlukovani. Samotnd shlukové analyza predstavuje pouze prvni krok procesu, v druhém kroku
byla provedena profilace vytvoienych segmentl pomoci uzlu Segment Profile. Zachyceni
vyslednych segmentil v trojrozmérném grafu umoziuje uzel Graph Explore. K tomuto ucelu

byla, stejné jako v prostfedi Modeler, vyuzita analyza hlavnich komponent. Do grafu pak byla
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vynesena komponentni skére prvnich tii hlavnich komponent. Realizace analyzy hlavnich
komponent probéhla pomoci uzlu Principal Component. Cely proces shlukovani je uveden

v nasledujicim ptehledu (Obr. €. 36).

Obr. €. 36: Proces shlukové analyzy v Enterprise Mineru
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Zdroj: Vlastni vypocty

Shlukovani pomoci A-priméri

Realizace shlukové analyzy metodou k-primérti probiha pomoci modelovaciho uzlu Cluster.
K inicializaci zarodecnych stfedi metody A-primérti byla vyuzita metoda plného nahrazeni
(Full Replacement), ktera vychdzi z procedury FASTCLUS v zdkladnim néstroji SAS/STAT.
Tato technika poskytla nepatrné lepsi vysledky jednotlivych shlukovacich statistik nez druha

vyuzivand MacQueenova metoda.

Vybér poctu shlukit byl zaloZen na dostupnych statistikdch systému Enterprise Miner.

Vysledné hodnoty jednotlivych kritérii jsou uvedeny v nésledujici tabulce (Tab. 13).
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Kritérium
CRITERION
PSEUDO_F
ERSQ

CcC

TOTAL_STD

WITHIN_STD
RSQ

RSQ_RATIO

4 shluky 5 shluka 6 shlukGi 7 shluku

0,740 0,560 0,540 0,500
1224,970 2470,660 | 2272,090| 2341,220
0,360 0,440 0,510 0,540
39,180 143,630 126,380 139,130
1,000 1,000 1,000 1,000
0,740 0,560 0,540 0,500
0,450 0,680 0,710 0,760
0,810 2,170 2,490 3,080

Tab. 14: Statistiky vytvorenych shlukli pomoci metody k-primérti

Pocet shluki Ize urcit na zédkladé hodnot kubického shlukovaciho kritéria (CCC) ¢i pseudo F
statistiky. Ideélni pocet shluk odpovidéa lokadlnimu maximu danych kritérii. V tomto pifipadé
tvofi lokdlni maximum 5 shlukd. Uvedenych pét shlukii vykazuje taktéz nejvetsi nartst

indexu determinace (RSQ), ktery v pifipad¢ péti shlukti dosahuje 68 %.

Na zékladé uvedenych hodnot statistiky pseudo F a kubického shlukového kritéria (CCC)

bylo tedy zvoleno pét vyslednych shluki. Cetnostni rozdéleni shlukti zachycuje obrazek nize

(Obr. & 37).
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Obr. €. 37: Rozlozeni vyslednych shlukii metody k-pramérii

Zdroj: Vlastni vypocty

K tvorbé téchto shlukii nejvice pfispély proménné: hodnota ndkupniho kose v K¢, podil
polozek v kategorii FOODI a podil polozek v kategorii FOODZ2. Dilezitost jednotlivych

vstupnich proménnych je uvedena v nésledujici tabulce (Tab. 15).

Proménna Dulezitost

TOTAL

FOOD1

FOOD2

FOOD3

AKCNI_ZBOzI

Tab. 15: Dulezitost proménnych

Zdroj: Vlastni vypocty
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6.2.6 Profilace shluki vytvoienych metodou k-priamért

Profilovani vytvorenych segmentii slouzi k lepSimu pochopeni toho, co se v analyzovanych
datech skryva. Slouzi marketingovym pracovnikim k zacileni na specifické segmenty.
K profilaci jiz vytvofenych segment byl implementovan uzel Segment Profile node. Pro
vyuziti tohoto uzlu musi byt definovdna segmentacni proménna s nastavenou roli cluster nebo
segment. Tento uzel poskytuje rozdéleni vstupnich proménnych vramci jednotlivych
segmentl a piehledny vystup ve formé histogramt, ktery porovnava rozdeleni piivodnich
(standardizovanych) vstupnich proménnych srozdélenim téchto proménnych v ramci
vytvotenych shlukt. Grafickd profilace segmentl je uvedena na Obr. ¢. 38. Dalsi moznosti

profilace segmentli nabizi uzel StatExolore.

Na vytvofeni 1. segmentu se nejvice podilela proménna podil produktii v kategorii FOOD3,
tedy produktd feznictvi. Jde o zdkazniky se stfedné velkymi nakupnimi kosi, které obsahuji
pfedevs§im produkty feznictvi, doplnény jsou Cerstvymi potravinami (FOOD2) a v menSim
mnozstvi 1 napoji ¢i drogérii (FOODI). Tento segment, zahrnujici téméf 15 % zdkaznikd, 1ze

oznacit za segment mensich rodinnych nakup.

2. segment se vyznacuje drahymi nakupnimi koSi, ve kterych jsou obsazeny vSechny
produktové kategorie. Tento segment, zahrnujici 14 % kosu, lze tedy oznacdit jako segment

velkych rodinnych nakupti.

3. segment byl vytvofen pouze na zéklad¢ dvou vstupnich proménnych, a sice podilu akéniho
zbozi a celkové hodnoté¢ koSe. Je charakteristicky malymi nakupnimi koSi s nejvysSim

podilem akéniho zbozi.

Z hlediska zastoupeni je nejcetnéjsi 4. segment. Predstavuje malé nakupni koSe obsahujici
pfedev§im produkty kategorie FOODI, tedy ndpoje, drogerii ¢i balené zbozi. Lze
ptedpokladat, ze jde o nahodny nékup, tedy o zdkazniky, ktefi sviij ndkup neplanovali, ale
pouze se zastavili pro chybéjici polozku. Tito zadkaznici bud’ u€inili velky nékup v jiném

¢asovém horizontu, nebo u konkurence.

5. segment zahrnuje nejmensi koSe s Cerstvymi potravinami. Jedna se o druhy nejcetnéjsi
segment. Z profilace vyplyva, ze krom¢ produkti z kategorie FOOD2 (Cerstvé potraviny)
nezahrnuje téméf zadné dalsi polozky. Tento segment lze proto oznacit jako segment béznych

dennich nakupti.
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Obr. €. 38: Profilace vytvorenych segmentli metodou A-primért
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Zdroj: Vlastni vypocty

Grafické znazornéni vytvorenych segmentii pomoci hlavnich komponent

Aby bylo mozné znazornit vytvotrené segmenty v trojrozmérném bodovém grafu, bylo nutné

transformovat vstupni proménné na hlavni komponenty. Komponentni skoére pak slouzilo

k vyneseni jednotek do grafu.
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Realizovand analyza hlavnich komponent vychéazela zkorelaéni matice. Z nize uvedené
tabulky (Tab. 16) je patrné, ze prvni tfi pozadované hlavni komponenty vysvétluji 85,8 %

informace obsazené v ptivodnich proménnych.

Eigenvalue | Difference | Proportion Cumulative

1,987 0,706 0,397

1,281 0,261 0,256 0,654
1,020 0,308 0,204 0,858
0,712 0,712 0,142 1,000
0,000 0,000 0,000 1,000

Tab. 16: Vlastni ¢isla korela¢ni matice

Zdroj: Vlastni vypocty

Prvni hlavni komponenta, vysvétlujici témét 40 % rozptylu pavodnich proménnych,
predstavuje komponentu stiedné velkych kostl, obsahujicich pfedevsim produkty z kategorie
FOODI. Na vytvofeni druhé komponenty se nejvice podilela proménnd FOOD3 a hodnota
nakupniho koSe. Tato komponenta, vysvétlujici 26 % plivodni informace, predstavuje velké
nakupni koSe svyraznym zastoupenim feznickych produkti. Treti komponenta je
komponenta akéniho zbozi. Vysvétluje 20 % plivodni informace a souvisi predevsSim
s proménnou podil akéniho zboZzi. Zastoupeni jednotlivych proménnych v ramci hlavnich

komponent je uvedeno na schématu nize (Obr. €. 39).
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Obr. €. 39: Podil vstupnich proménnych na sloZeni hlavnich komponent

Zdroj: Vlastni vypocty

Po vyneseni jednotlivych komponentnich skore do grafu ziskdme nésledujici bodovy graf
zachycujici rozdé€leni vstupniho souboru do nové vytvorenych segmenti. Modife jsou
zachyceny segmenty rodinnych nakupl. Tmavé modra ptfedstavuje velké rodinné nakupy,
svétle modra naopak mensi rodinné nakupy. Sedivé je znazornén segment akéniho zboZi.
Cervena barva predstavuje malé nakupni kose, které se déli na pfileZitostny nakup napojd,

drogerie ¢i baleného zbozi (svétle ¢ervend) a denni nédkup Cerstvych potravin (tmaveé Cervend).
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Obr. €. 40: Vizualizace segmentll vytvorenych metodou k-primért
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6.2.7 Shlukovani pomoci Kohonenovych map

Kohonenovy mapy piedstavuji specidlni shlukovaci algoritmus vychazejici z metodiky
neuronovych siti. Jedna se o sit’ bez skryté vrstvy uspotadané do mapy ve tvaru obdélniku ¢i
Ctverce. V ramci procesu segmentace byly vyuzity zpravidla pfednastavené parametry

shukovani, jelikoZz jejich upraveni nevedlo ke zlepSeni modelu.

Jednotlivé charakteristiky vytvotenych shlukii metodou Kohonenovych samoorganiza¢nich
map jsou uveden v Tab. 16. Na zaklad¢ hodnot kubického shlukovaciho kritéria a pseudo F

kritéria byla zvolena dimenze 2 x 2 se Ctyfmi vyslednymi shluky.
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DIMENZE

KRITERIUM 2x3 ‘
PSEUDO_F 1603,726

1266,348| 990,451| 662,693

CcC 75,183 36,180 19,064 7,425

TOTAL_STD 1,000 1,000 1,000 1,000

WITHIN_STD 0,698 0,647 0,630 0,561

‘ ERSQ 0,363 0,513 0,566 0,672

RSQ 0,513 0,581 0,604 0,686

RSQ_RATIO 1,055 1,389 1,522 2,186

Tab. 17: Statistiky vytvofenych shlukli pomoci algoritmu Kohonenovych map

Zdroj: Vlastni vypocty

Profilace vytvorenych segmentii metodou samoorganizujici se map

Pomoci metody Kohonenovych map byly ziskany ctyfi vysledné segmenty, které profilaci
pfiblizné odpovidaji segmentim vytvorenych metodou k-primérti. Vlastnosti jednotlivych

segmentl 1ze odvodit z ¢etnostniho rozloZeni, které je zachyceno na Obr. €. 41.
Dle uvedeného schématu (Obr. €. 41) Ize vytvorené segmenty popsat nasledovné:

= 1. segment je tvofen spiSe mensimi ndkupnimi kosi, které obsahuji zvySeny podil

polozek z feznictvi.
= 2. segment predstavuji malé kose obsahujici napoje, drogerii ¢i balené zbozi.

= 3. segment tvoii stiedné velké koSe obsahujici Cerstvé potraviny a produkty

feznictvi.

= 4. segment zahrnuje drahé ndkupni koSe, které znaci velké rodinné nékupy.
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Obr. €. 41: Profilace segmentl ziskanych pomoci algoritmu Kohonenovy mapy
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Zdroj: Vlastni vypocty

Grafické zndzornéni vytvorenych segmentli pomoci jiz definovanych hlavnich komponent

zachycuje graf nize (

Obr. €. 42). Z grafu je patrné, Ze v tomto piipad¢ algoritmus nebral v uvahu existujici treti

dimenzi, tedy zastoupeni akéniho zbozi.

Piestoze Kohonenovy mapy jsou oproti metodé¢ A-primérd relativné novou moderni
technikou, v tomto pfipad¢ nevykazaly lepsi vysledky a nejsou k modelovani nakupnich kost
vhodnym feSenim. Vyhody téchto map jsou spatfovany piedevsim v ptipad¢ vétsiho mnozstvi

vytvarenych shluki, coz je v praxi méné Casto vyuzivané.
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Obr. €. 42: Vizualizace segmentl vytvorenych metodou Kohonenovych map

SOM Segment ID
4 E—— B

Zdroj: Vlastni vypocty

6.3 Porovnani vyslednych shlukt ziskanych metodou k-praméri

Pro porovnani vysledki ziskanych v prostfedi nastroji Modeler a Enterprise Miner byla
zvolena jednoducha frekvenéni tabulka. Pomoci nastroje Modeler bylo na zakladé hodnoty
pramérné siluety ziskano Sest vyslednych shlukii, oproti tomu v Enterprise Mineru bylo dle

kubického kritéria zvoleno pét segmentd.

Z vysledné cCetnostni tabulky je patrné, ze vytvoiené segmenty v obou ndstrojich zpravidla
odpovidaji, odlisn¢ zatazené jednotky se pohybuji vzdy v maximalni Cetnosti do 2 %
zaznamil. Tmaveé modry segment predstavuje segment mensSich rodinnych ndkupii. Jedna se o
druhy nejhodnotnéjsi segment. Svétle modie je oznacen nejhodnotnéjsi segment velkych
rodinnych nakupii. Sedivé shluky odpovidaji segmentu akéniho zbozi. Modeler tento shluk

rozdélil na dva segmenty: segment akcénich Cerstvych potravin a segment népojii a drogérie

126



v akci. Svétle Cerveny segment predstavuje segment malych ndhodnych nakupid. Posledni

tmavé Cerveny segment lze oznacit segmentem béznych dennich ndkup.

Shluky Shluky vytvorené nastrojem Modeler
vytvorené

| 2.segment | 0% 0% 0% 0% 0% 14%

Tab. 18: Relativni Cetnost shlukli vytvofenych nastroji Modeler a Enterprise Miner

Zdroj: Vlastni vypocty

6.4 Vyhody a nevyhody vyuzitych dataminingovych nastroju

Vramci disertaéni prace byla hodnocena price ve dvou nejCastéji vyuzivanych
dataminingovych ndstrojich. Prvnim nastrojem je IBM SPSS Modeler, druhym Enterprise
Miner spolecnosti SAS. Porovnani bylo provedeno z pohledu vyzkumného pracovnika, ktery
pfipravuje podporu pro marketingové kampang. Urcité vlastnosti mohou byt pro pokrocilou

skupinu uzivateli vyhodou, pro zacate¢niky naopak nevyhodou.

Z pohledu vyzkumného pracovnika jsou prvni kroky s modelovacim ndstrojem Modeler
vyrazné jednodussi. Snadnd instalace systému a uzivatelsky piivétivé a intuitivni rozhrani
jsou velkym piinosem tohoto nastroje. Naopak Enterprise Miner z tohoto pohledu plsobi
ponekud tézkopadné. Jeho tvirci pravdépodobné neptedpokladaji, ze by byl tento nastroj
vyuzivan zacatecniky samostatné bez zkuSenosti s praci v jinych modulech spole¢nosti SAS.
Lze ptredpokladat, ze zkuSené€jsi uzivatele jinych nastrojii spole¢nosti SAS komplikovanéjsi

instalace a nepfili§ uzivatelsky ptivétivé prostiedi nepiekvapi.
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Zdénliva jednoduchost Modeleru vSak nemusi byt vzdy k uZzitku. Naptiklad nastaveni formatt
vytvofenych proménnych je v Enterprise Mineru skryto v jednotlivych uzlech, v Modeleru je
ale nutné po jakékoliv manipulaci s daty nastavovat typ proménnych v samostatném uzlu, coz
nejenze piedstavuje Cinnost navic, ale s kazdym novym uzlem se modelovaci prostiedi

zapliuje a stava nepiehledné;si.

Oba néastroje maji velmi dobfe propracovanou ndpovédu vcetné feSenych piiklada
a ukdzkovych datovych soubori. Taktéz uzivatelskd podpora je v obou piipadech na velmi
vysoké urovni. Oba nastroje jsou podpofeny mnozstvim Skoleni v matefskych organizacich.
Velkd vyhoda Modeleru vSak miZze byt spatfovdna v moznosti semestralniho
dataminingového kurzu, ktery porada spoleénost ACREA CR, vyhradni distributor softwaru
IBM SPSS. Naopak konkurencni SAS potfdda pouze 3denni Skoleni, coz je z hlediska

obsahlosti této tematiky nedostacujici.

Jednotlivé zaznamenané vyhody a nevyhody vyuzitych dataminingovych nastroji jsou

shrnuty niZe.

Vyhody nastroje IBM SPSS Modeler 14.2:

= Snadnd instalace systému

= Jednoduché orientace v programu

= Pratelské uzivatelské rozhrani

= Snadnd orientace v generovanych vystupech

=  Moznost tvorit super uzly, které umoznuji skryt ¢ast kodu do jednoho samostatného
uzlu (zapouzdieni).

= Obsahuje automatizované uzly (napi. Auto Cluster), které umoznuji vytvoreni vétsiho
poctu modeld s riiznymi parametry v jednom kroku

= Velké mnozstvi ndzornych ptikladi v napoveédé, vcéetné ukédzkovych soubort
a pfipravenych datovych tokt

= Kontextova ndpoveda

= Kvalitni uzivatelské podpora

= Podpora produkti formou Skoleni (moznost semestralniho kurzu na téma Data

Mining)
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Nevyhody nastroje IBM SPSS Modeler 14.2:

= Obtizna orientace na pracovni ploSe projektu po jejim zaplnéni — projekt se stava
nepiehledny (vétSina algoritmii mé& samostatny uzel; neustdle je nutné nastavovat
formaty proménnych v samostatnych uzlech; pfipojovani vystupnich uzl apod.)

* Nedostate¢na parametrizace jednotlivych algoritmi

= Nizka odbornost napovédy — chybi podrobna metodika k uzivanym metodam

=  Vystupy jsou zjednoduSené a ¢asto neobsahuji dulezité informace (napt. nelze zjistit
hodnotu BIC ani jiného obdobného kritéria ve vysledcich shlukové analyzy)

* Vysokd naro€nost na vyuzivanou pamét’ a procesorovy ¢as (napf. u grafickych uloh,
slozitych modeli...)

= Pady systému pii zpracovani hardwarove narocnych tloh

Vyhody nastroje SAS Enterprise Miner 12.1:

» Jednotlivé uzly umoziuji vy$$i parametrizaci, coz oceni piedev§im pokrocilejsi
uzivatelé

= Ptehlednéjsi pracovni plocha (neni tieba vyuzivat velkého poctu uzli)

=  Moznost ménit rozliSeni (velikost) pracovni plochy

* Moznost vygenerovat kod, ktery miize byt vyuzit i v dalSich modulech, napt. SAS 9.3,
nebo naopak vlozit uz vytvoreny kod do datového toku

» Interaktivni prace s daty v prubéhu exploracni analyzy i1 pii hodnoceni vysledkl
analyz

= Velké mnozstvi vystupii z jednotlivych analyz

= [ pfinaro¢nych ulohach systém nepada

* Propracovana napovéda s detailni metodologii

= Kvalitni, ochotn a rychla uzivatelsk4 podpora

» Podpora néstroje formou Skoleni (moznost 3denniho kurzu Data Miningu)
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Nevyhody nastroje SAS Enterprise Miner 12.1:

= Slozita instalace systému

vvvvvv

vvvvvv

vystupech
= Rozséhlost ndpovédy zplsobuje jeji ¢astecnou nepiehlednost

= Chybi kontextova napoveéda

Porovnéni obou vyuzivanych systémil z pohledu vyzkumného ¢i marketingového pracovnika
je uvedeno v souhrnu nize (Tab. 19). Oba systémy byly hodnoceny na zakladé realizovaného
dataminingového procesu, kterému ptredchdzela instalace obou systémtl. Hodnoceni vychazi
z vySe uvedenych vyhod a nevyhod obou nastrojii. Vysledné porovnani spocivalo v bodovém
hodnoceni na Skdle 1 — 5, kde 1 znamend naprostou spokojenost srealizaci dané

funkcionality/vlastnosti systému a 5 naprostou nespokojenost s danou funkcionalitou.

Z uvedeného srovnani obou nastrojli vychédzi jako mirny favorit systtm SAS Enterprise

Miner.
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Kritéria hodnoceni IBM SPSS Modeler | SAS Enterprise Miner
Instalace systému 1 4
Uzivatelském rozhrani 1 2
Ovladatelnost 2 4
Piehlednost generovanych vystupi 2 3
Uplnost generovanych vystupi 3 1
Ptehlednost procesniho diagramu

(pracovni plochy) 3 '
Automatizace modeli 1 3
Parametrizace modela 4 1
Ptehlednost a Giplnost napovédy 1 2
Odbornost napoveédy 2 1
Resené piiklady v napovéds 1 1
Uzivatelska podpora 2 1
Néro¢nost na vyuzivanou pamét’

a procesorovy ¢as, pady systému ’ '

Tab. 19: Zhodnoceni vyuzitych softwarovych systému dle zvolenych kritérii
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7 SHRNUTiI REALIZOVANEHO POSTUPU SEGMENTACE

Vramci vlastni Casti prace byl analyzovan datovy soubor obsahujici transakéni tdaje

konkrétniho hypermarketu. Uvodni faze modelovani se zamcéfila na ptipravu datového

vvvvvvvvvv

procesu, ve které byly feSeny moznosti tiprav vstupnich proménnych pro potieby segmentace.

Vstupni datovy soubor obsahoval nasledujici vstupni proménné:
* identifikac¢ni ¢islo transakce (EAN),
* nazev zbozi (Name),
* jednotkova cena uvedeného zbozi (Price),
* mnozstvi zbozi v ndkupniho kosi (PCount),
* celkova cena (Total),
* produktova kategorie (WGR),
* typ platby (Payment),
* identifikacni ¢islo ndkupniho kose (BasketN),
* typ probihajici akce (AKTIONSNR),

* podkategorie zbozi (WGRO1).

K porozuméni vstupni datové matici byly vyuzity moznosti datového auditu, ktery zahrnuje
zakladni popisné charakteristiky a grafické zndzornéni rozdéleni ¢etnosti danych proménnych.
Pro vytvotfeni modelu byly zvoleny pouze relevantni proménné, které byly déle upraveny za
ucelem zkvalitnéni vysledného segmenta¢niho modelu. Diilezitym krokem byl vybér vhodné
urovné produktovych kategorii z produktového listu, ktery je uveden v pfiloze €. 1. Prokazalo
se, ze vhodnym uvodnim d€lenim jsou tfi produktové kategorie. Toto rozdéleni dosahlo

vyrazné vyssich hodnot Silhouetovy miry nez volba sedmi produktovych kategorii. Jde o:

* kategorii FOODI1, ktera obsahuje alkoholick¢ a nealkoholické népoje, balené
potraviny (konzervy, slané a sladké pecivo) a drogérii,
* kategorii FOOD2, jez zahrnuje Cerstvé potraviny (samoobsluzny prodej napt. balené

uzeniny a masné vyrobky, mlé¢né vyrobky apod.), pe€ivo, ovoce a zeleninu,
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* kategorii FOOD3, ktera ptedstavuje produkty feznictvi.

Kromé téchto tii produktovych kategorii do modelu vstoupila také proménna celkova cena
nakupniho kose, dale pocet polozek v ko$i a akcni zbozi. Tyto promeénné jsou vystupem
realizované restrukturalizace transakci v datovém souboru. Pomoci nasledné agregace
vstupnich proménnych byla datova matice uspofadana tak, aby kazdy fadek matice odpovidal
jednomu nakupnimu kosi. Uprava datového souboru po restrukturalizaci zahrnovala
vyporadani se s vytvorenymi chybéjicimi udaji, které ve skutecnosti piedstavovaly nulové
hodnoty, a vytvoteni nové podilové proménné: podil akcniho zbozi v kosi. Relativni hodnota
této proménné umoziuje vzajemné porovnat podil akéniho zbozi v jednotlivych nékupnich

kosich.

Nésledny datovy audit vykézal vyrazné¢ asymetrické rozdéleni vstupnich proménnych.
Z tohoto duivodu byly zvazovany moznosti transformace ¢i diskretizace danych velicin.
Logaritmicka transformace vstupnich proménnych nebyla aplikovédna, jelikoz by doslo
k zasadni ztrat¢ informace a ke sniZeni interpretovatelnosti vysledki. Obdobné bylo upusténo
také od moznosti diskretizace proménnych. Nejenze v takovém piipadé¢ dochazi ke ztraté
potencialné dulezité informace, vysledné dataminingové modely navic vykazaly vyrazné horsi
segmentacni vlastnosti. V pfipad€ analyzy transakénich dat lze tedy doporucit z dostupnych
transformaci pfedevSim datovou normalizaci, neboli standardizaci proménnych na stejnou

skalu.

V ptipad¢ existence odlehlych pozorovani v datové matici se potvrdilo jako Zadouci vyuzit
nékterou z technik na vypofddani se s extrémnimi hodnotami. V rdmci modelovani byla
vyuzita winsorizace, tedy metoda nahrazeni. Existujici anomadlie byly upraveny piedevsim

z diivodu citlivosti dale vyuzivanych segmentacnich algoritml na extrémni pozorovani.

Pii vicerozmérné analyze transak¢nich dat zpravidla dochézi k vyskytu mulitikolinearity mezi
vstupnimi veli¢inami. Konkrétné jde o vzdjemnou zavislost mezi cenou nakupniho kose,
poctem polozek v kosi a hodnotou potravin v jednotlivych produktovych kategoriich. Jednou
z ovétovanych moznosti na redukci existujici dimenzionality v datovém souboru je analyza
hlavnich komponent. Vystupem této analyzy jsou ortogonalni hlavni komponenty, které
pfedstavuji linearni kombinace plivodnich vstupnich proménnych. VyuzZiti téchto komponent
jako vstupnich proménnych k modelovani vedlo ke kvalitnimu modelu, jenz vykazal velmi

dobré segmentacni vlastnosti. Nevyhodou tohoto pfistupu je, podobné jako u logaritmické
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transformace, ztrata interpretovatelnosti nalezeného feseni. Vysledny model neni modelem
vstupnich proménnych, ale jejich linedrnich kombinaci. Z tohoto diivodu nebylo dané feseni

zvoleno jako finalni.

Nejvhodnéjsim pfistupem k volbé vstupnich proménnych byl zvolen expertni vybér
s naslednou Gpravou analyzovanych veli¢in. Produktové kategorie byly ptevedeny na podily
téchto kategorii na hodnoté celého nakupniho koSe, ¢imz doslo k redukci vzéjemné zavislosti
mezi kategoriemi a celkovou cenou. Proménna udavajici pocet polozek v ndkupnim kosi byla
zmodelovani vyloucena, jelikoz nesla obdobnou informaci jako celkova cena. Vysledny

dataminingovy model byl tedy sestaven na zaklad€ nasledujicich vstupnich proménnych:

* celkova cena ndkupniho kose (Total),

* podil hodnoty produktii prvni kategorie na celkové hodnoté nadkupniho kose (FOOD1),

* podil hodnoty produkti druhé kategorie na celkové hodnoté nakupniho koSe
(FOOD2),

* podil hodnoty produkti tieti kategorie na celkové hodnoté ndkupniho kose (FOOD3),

* podil akéniho zboZzi v ndkupnim kosi (Akcni_zbozi).

Nasledujici faze modelovani zahrnuje aplikaci zvolenych algoritmt shlukovéani na vstupni
datovou matici. Samotny proces modelovani byl realizovan ve dvou dataminingovych

nastrojich — IBM SPSS Modeler a SAS Enterprise Miner.

K realizaci segmentace v nastroji Modeler byly vyuzity tfi dostupné shlukovaci algoritmy.
Jedna se o metodu k-priiméru, metodu dvoustupiiového shlukovani a Kohonenovy mapy.
Kvalita nalezenych feSeni byla hodnocena pomoci Silhouetovy miry a grafického znazornéni
ziskanych shlukl. Prestoze néstroj Modeler poskytuje moznost otestovat vyznamnost rozdil
mezi jednotlivymi shluky pomoci klasického F-testu, vysledky testii nebyly brany v potaz,
jelikoz v ptipadé velkych datovych souborti dochédzi k poruSeni stanovenych piedpokladi

testovani.

Nastroj Enterprise Miner poskytuje pro Ucely segmentace pouze dvé modelovaci techniky:
metodu k-priméru a Kohonenovy mapy. Oproti Modeleru vSak nabizi vétsi vybér kritérii
shlukovani. Kvalita nalezenych feSeni byla hodnocena pomoci kubického shlukovaciho
kritéria (CCC), pseudo F statistiky a grafického znazornéni ziskanych shlukt. K inicializaci

zarodeCnych stfedi metody A-priméri byla vyuzita metoda plného nahrazeni (Full
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Replacement), kterd poskytla lepsi vysledky jednotlivych shlukovacich statistik nez metoda
MacQueenova. Ke grafickému zobrazeni vyslednych shlukd byly opét vyuZzity moznosti
analyzy hlavnich komponent, kterd poslouzila k redukci dimenzionality vstupni datové

matice.

V prib¢hu modelovaci faze bylo zjistovano, zda ma na vysledny model vliv zvoleny pocet
iteraci. Pomoci testovani se potvrdilo, Ze automaticky pfednastavena hranice 20 iteraci je
dostacujici. Vysledky modeld s vyssim poctem iteraci (50, 100, 200) se nelisi. Vysledny

model k-primért se Sesti shluky byl sestaven na zéklad¢ 12 krokt iteracniho procesu.

V ramci procesu modelovani byly vyuzity rizné ptistupy k tvorb& vysledného segmentacniho
modelu. Kromé jiz zminované Upravy datové matice vyuzitim expertniho vybéru a hlavnich
komponent byly ovéfovany taktéZ moznosti diskretizace asymetricky rozdélenych vstupnich
proménnych. Vysledné ordindlni proménné byly vyuzity pouze v piipadé metody
dvoustupniového shlukovani, jez vyuzivd kromé euklidovské vzdalenosti také vérohodnostni
funkci. Je tedy vhodné pro segmentaci diskrétnich veli¢in. Ve vysledcich se vSak negativné
projevila vlastnost této techniky vytvafet samostatny shluk nezatazenych udajii. V ptipadé
modelu s nejvyssi hodnotou Silhouetovy miry (siluety) obsahl tento shluk nezatfidénych
objektl ptiblizné¢ 60 % vSech vstupnich jednotek (v dalSich modelech bylo procento jesté

vys$si). Pfipadny pfinos daného modelu v praxi je proto velmi nejisty.

Segmentacnim modelem, jenz vyuzivd prednosti neuronovych siti, je algoritmus
Kohonenovych map. Tento algoritmus zpravidla vykazoval nejslabsi vysledky segmentace.
Jednim z divodii je jeho vysoka parametrizovatelnost. Nalezeni idealniho nastaveni
jednotlivych parametrii modelu je proto velmi naro¢né a zavislé na zkusenostech analytika.
Dal$im moznym divodem je vlastnost algoritmu usporadévat jednotlivé objekty do pravothle
miizky. Vysledny pocet segmenti miize byt tedy napt. ¢tyfi (miizka 2x2), Sest (mfizka 2x3),
devét (miizka 3x3) atd. Tato rozdéleni vSak nemusi korespondovat se skute¢nou strukturou
existujici ve zkoumanych datech. Model snejvyssi hodnotou siluety ziskany pomoci
Modeleru nevykdzal vlastnosti vyuzitelné z praktického hlediska, rozdéleni shlukli nebylo
logické a pocet shlukl prili§ vysoky (9). Naopak model ziskany néstrojem Enterprise Miner
vykazoval relativné dobré segmentacni vlastnosti. Vysledné ctyfi segementy se sloZenim
ptilis nelisily od segmentl ziskanych metodou A-primért. Zavaznym nedostatkem vSak byla

chybéjici dimenze, kterd by zachycovala podil akéniho zbozi.
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Jako findlni model s nejlepSimi segmenta¢nimi vlastnostmi byl zvolen model realizovany
na expertné¢ zvolenych a upravenych podilovych vstupnich proménnych. Jako nejlepsi
shlukovaci algoritmus se projevila metoda A-primért, kterd dosdhla nejvy$si hodnoty
Silhouetovy miry. Hodnota s =0,51 poukazuje na skutec¢nost, ze jde o dobie separované
shluky, coz potvrzuje i nizky pocet iteraci potiebny k dosazeni vysledného feseni. Obdobné
v piipadé¢ Enterprise Mineru vykazal algoritmus metody A-praméri kvalitni feSeni
segmentacniho problému. Dle kubického shlukovaciho kritéria a pseudo F statistiky byl
zvolen jako nejlep$i mozny model s péti vyslednymi shluky. Grafické znazornéni finalnich
feSeni bylo ziskdno vyuzitim komponentnich skoére. Vysledny trojrozmérny graf zachycuje
rozdéleni jednotlivych nakupnich koSt do Sesti, respektive péti, vytvofenych homogenni

shluka.

Na zakladé uvedeného postupu realizace segmentace zdkaznikd byl vytvofen nasledujici

procesni diagram (Obr. €. 43).

Proces vybéru vhodné struktury datové matice, realizace shlukovani a nasledné hodnoceni
ziskanych segmentil 1ze oznacit za expertni modelovani. Existuje nespocet riiznych moznosti
a nastaveni, kterd je nutné v pribé¢hu modelovani respektovat. Jelikoz vysledky segmentace
neni mozné ovéfit klasickymi testovacimi postupy, vychazi vysledny model pfedevSim ze
zkuSenosti vyzkumnika. Tato prace si neklade za cil predlozit vyCerpavajici vycet vSech
moznosti, ale doporucit obecny metodicky postup segmentace v dataminingovém
softwarovém prostedi. VySe popsany postup proto muze slouzit jako ur€ity navod k realizaci

segmentace transak¢nich udaji pro podporu marketingového rozhodovéani.
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Obr. €. 43: Jednotlivé faze realizovaného dataminingového procesu.

Definovani cilit DM procesu
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Zdroj: Vlastni zpracovani
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8 DISKUZE A ZAVER

Shlukovani ¢i segmentace zdkaznikd predstavuje do jisté miry subjektivni proces
dataminingového modelovani. Jednozna¢ny postup, ktery by byl na konci modelovani
validovan ¢i testovan, v ramci segmentace neexistuje. Proces shlukovani hleda existujici, ale
zatim neznamou, strukturu v datovém souboru. Tedy néco, co neni mozné empiricky ovéfit €i
otestovat. Pfinosem ptedkladané prace je proto pfedevsim jeji metodicky charakter. Pfi tvorbé
obecného postupu segmentace byl kladen diraz na jeho vyznam pfi praktickém vyuziti.

Vytvoteny postup je piinosny predevsim pro vyzkumné a marketingové pracovniky.

Hlavnim cilem diserta¢ni prace bylo vytvofeni obecného metodického ramce pro segmentaci
zdkaznikl. Vramci prace byly také zohlednény dil¢i cile dataminingového procesu

definované v uvodni ¢asti prace. Jde o:

= navrzeni vhodné struktury vstupni datové matice,

= zvoleni vhodné upravy proménnych vstupujicich do modelovani,

= zhodnoceni kvality vstupnich dat dle pfedpokladii vyuzitych modelt,

= zvoleni optiméalniho algoritmu pro segmentaci zdkaznikd dle dostupnych kritérii
shlukovani,

= provedeni profilace a logického zhodnoceni ziskanych segmentd,

= posouzeni vhodnosti vyuzitych softwarovych nastroja.

V prvni fazi DM procesu se potvrdilo, ze prvotni vybér vhodné struktury datové matice
z velkého datového skladu je kliCovy pro dalsi pribeh shlukovani. V ramci prace byla zvolena
struktura produktového stromu se tfemi hlavnimi skupinami potravin, jde o kategorii ndpoju a
drogérie (FOOD1), cerstvé potraviny (FOOD2) a produkty feznictvi (FOOD3). Jak bylo
demonstrovano, v pfipad¢ vyuziti sedmi produktovych kategorii dosahly segmentacni
techniky vyrazn€¢ horSich vysledki shlukovani dle segmentac¢nich kritérii. Pro uvodni
segmentaci zakaznikl je nezbytné vytvofit jasnou a prehlednou strukturu, proto byly vybrany

pouze tii hlavni produktové kategorie.

Ptistup k exploracni analyze dat v rdmci dataminingu se ¢astecné 1i8i od klasické ptipravy dat
pro statistickou analyzu. K témto ucelim zpravidla slouzi specidlni uzly, které zahrnuji
klasické jednorozmérné charakteristiky a jednoduché grafy a které poskytuji ptehled

orozlozeni vstupnich proménnych. V pfipadé vyrazné¢ jednostranné zeSikmenych
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proménnych zahrnuji tyto nastroje moznosti logaritmické ¢i jiné transformace. Otazka, zda
transformaci vyuzit, neni jednoduse zodpovéditelna. Na jednu stranu vhodné vyuzita
logaritmicka transformace miize vyrazné zlepsit vysledky ur¢itého modelovaciho algoritmu,
na druhou stranu pak dané vysledky neodpovidaji zadani ulohy a jejich interpretace je
naro¢na. Praveé z diivodu interpretacniho hlediska bylo od logaritmické transformace v ramci
prace upusténo. Nejednalo by se o model hodnoty nakupnich koSt a jejich slozeni, ale
o model logaritmii téchto hodnot a jednotlivych produktovych kategorii. Jedinou pouzitou

transformaci v modelu tak zlstala standardizace proménnych na stejnou skalu.

V ptipravné fazi dat byla dale feSena problematika multikolinearity neboli neviditelného
procesu vazeni. Existence multikolinearity mezi vstupnimi proménnymi muze zkreslit
vysledky ziskaného modelu. Tento problém byl feSen dvéma zplsoby: upravenim datové
matice a vyuzitim analyzy hlavnich komponent. Zvoleny expertni zpisob upravy datové
matice spocival jednak ve vyfazeni proménné pocet polozek, jez velmi siln¢ korelovala
s celkovou hodnotou nakupniho koSe, jednak v ptevedeni jednotlivych produktovych

kategorii, které byly vyjadieny v K¢, na procentudlni podil téchto polozek v ndkupnim kosi.

Dalsi moznosti, ktera byla feSena za ucelem zkvalitnéni modelu shlukovani, byla diskretizace
vstupnich proménnych. Tato transformace, piestoze zpusobuje ztratu urcité informace
obsazen¢ v modelu, je velmi casto pouzivanym krokem vramci dataminingového
modelovani. V DM nastrojich je zpravidla vy€lenén samostatny uzel ¢i parametr pro
ne/supervizovanou diskretizaci. Z hlediska analyzovaného datového souboru se tato moznost
neprojevila jako zadouci. V pfipadé vyuziti techniky A-primért je tento krok nelogicky,
jelikoz algoritmus prevadi kategorické proménné zpét na ciselné pomoci tzv. dummy
proménnych (0/1). Vyuziti ziskanych ordinalnich proménnych pfichazelo v ivahu pouze
v nastroji Modeler, konkrétné pii vyuziti algoritmu dvoustupniového shlukovani. Tato
technika doséhla dle hodnoty primérné siluety obdobnych vysledkii jako ostatni modely,
avSak vytvorila samostatny shluk nezatfidénych udaji, ktery tvofil bezméla 60 % vSech
jednotek v modelu. Tento pfistup byl tedy shledan pro zkoumanou problematiku jako

nevhodny.

Jako protipdl ke klasické metod€ k-primért byl vyuzit algoritmus Kohonenovy mapy. Tento
algoritmus pfedstavuje relativné novy pfistup ke shlukovani. V tomto konkrétnim piipadé

shlukovéani ndkupnich kost vSak pfili§ neobstal. Nejlepsi model velikosti miizky 3 x 3, jenz
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byl ziskan pomoci néstroje Modeler, doséhl jednak vyrazné niz8i hodnoty prumérné siluety
v porovnani s modelem k-pramérd, jednak je vyslednych devét segmentii pro praktické
vyuziti neefektivni. Ziskané Ctyfi segmenty v nastroji Enterprise Miner by mohly byt v praxi
vyuzitelné, avSak nereflektuji existujici tfeti dimenzi, tedy podil akéniho zbozi v ndkupnim

kosi.

Optimalnim algoritmem pro segmentaci zdkaznikl tak byl zvolen postup vyuZzivajici metodu
k-pramért aplikovanou na produktové kategorie vyjadiené podilem k celkové cené nakupniho
kose. Dle zvolenych kritérii na vybér pozadovaného poctu shluki (silueta, kubické shlukovaci
kritérium) bylo vybrano Sest vyslednych shluki v ptipad¢ nastroje Modeler a pét shlukt pfi
modelovani v néstroji Enterprise Miner. Vysledné slozeni shlukii z obou nastroji témcf
odpovida, az na treti shluk vytvofeny systémem Enterprise Miner, ktery sdruzuje jednotky

ze dvou vyslednych shlukti ndstroje Modeler.

Hodnoceni ziskanych segmentii

Vysledné segmenty jsou jednoduSe strukturované a logicky popsatelné, tudiz z praktického
hlediska efektivné vyuzitelné. Pomoci shlukovaci techniky k-pramérti byl soubor zakaznikl

rozdélen do nasledujicich skupin:

Segment velkych rodinnych nakupi@ - vyznacuje se drahymi nakupnimi kosi,

obsahujici vSechny produktové kategorie.

* Segment menSich rodinnych nakupii - jde o zdkazniky se stfedné velkymi
nakupnimi kosi, které obsahuji predev§im produkty feznictvi, doplnény jsou Cerstvymi

potravinami a v mens$im mnozstvi i napoji ¢i drogérii.

= Segment akéniho zboZi — tento segment je charakteristicky malymi nakupnimi kosi
s nejvys§im podilem akéniho zbozi. Jde o zdkazniky kupujici pfevazné cCerstvé
potraviny v akci nebo zdkazniky kupujici alkoholické a nealkoholické néapoje ¢i

drogérii v akci.

* Segment béZnych dennich nakupi - zahrnuje nejmensi ndkupni koSe s Cerstvymi

potravinami.
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* Segment malych nidhodnych nikupi - piedstavuje malé ndkupni koSe obsahujici

pfedevsim alkoholické a nealkoholické napoje, balené potraviny nebo drogerii.

Zhodnoceni vyuzitych DM nastroji

V ramci disertacni prace byly také porovnany moznosti vyuZzitych dataminingovych nastroji

a byla zhodnocena jejich vyuzitelnost pii feSeni problému segmentace zédkazniku.

Pii hodnoceni jednotlivych dataminingovych ndstrojii je patrny odliSny cil tvirct obou
systému. Enterprise Miner obsahuje niz§i pocet vysoce parametrizovanych uzld, konkurenéni
Modeler disponuje rozsdhlym mnozstvim z velké Casti automatizovanych uzli. Nastroj
Modeler je vhodny pro zacinajici uzivatele nebo uZivatele nevyzadujici vysoce
parametrizované modely s detailnimi vystupy. Naopak tviirci Enterprise Mineru, ktefi pochazi
z akademického prostiedi, vytvofili ndstroj pro narocné uzivatele, ktefi jsou s problematikou
dataminingu velmi dobfe obeznameni. Zatimco snahou tviirci Modeleru je dosahnout co
nejvyssi srozumitelnosti systému z hlediska uzivateld, tvirci Enterprise Mineru se orientuji

pfedevsim na funk¢nost a parametrizaci tloh.

Otazkou je vyuzitelnost téchto systémul v praxi. Zatimco Modeler miiZze intuitivné vyuzit
v podstaté kazdy, slozitost Enterprise Mineru potencialni samouky zpravidla odradi. Pokud
ale budeme vychazet z predpokladu, Ze kvalitni a v praxi ,,fungujici* model Ize vytvofit pouze
za piedpokladu dobré znalosti dané problematiky a vyuzitych algoritmil, pak je systém
Enterprise Miner favoritem. Poskytuje totiz uZivateli nejen podstatné rozsifenéjs$i moznosti
vstupniho nastaveni modelt, ale predev§im detailni vystupy zahrnujici riznoroda kritéria pro
vybér vhodného modelu k implementaci. Tvorba rozhodnuti na zdklad¢ ziskanych vysledu
dataminingového procesu vyzaduje, aby m¢l uZzivatel k dispozici vesSkerd podpiirna kritéria a

byl si v€édom moZznych rizik spojenych napft. s nereflektovanim piedpokladi vyuzitych

24

vvvvvv

Taktéz z realizovaného bodového hodnoceni obou systému vychazi jako mirny favorit systém
Enterprise Miner, ktery ziskal leps$i hodnoceni pfedevsim v odbornéji definovanych kritériich.

Naopak nastroj Modeler dominoval pievazné ve srozumitelnosti a jednoduchosti ovladani.
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Obecna metodologie segmentace

Na zéklad¢ realizované segmentacni analyzy lze marketingovym a vyzkumnym pracovnikiim
doporucit obecny postup segmentace zakaznikli. Tento postup vcéetné grafického znazornéni

je podrobné popsan v kapitole 7.

Vybér dataminingového nastroje vychéazi z predchozich zkuSenosti analytika. Pro zacinajici
uzivatele je jednoznacné piinosnéjsi ndstroj IBM SPSS Modeler, pro pokrocilé uzivatele

s vy$8imi naroky na parametrizaci modell je pak vhodnéjsi systém SAS Enterprise Miner.

Pii piipravé datového souboru k modelovani by nemélo dochéazet k podcenéni této faze

segmentacnich modelil je pfimo imérna kvalité vstupnich dat.

Do datové matice vstupuji pouze relevantni proménné, které maji logicky vyznam pro plnéni
stanovenych cili segmentace. V tivodni f4zi DM postupu je nutné provést restrukturalizaci
a naslednou agregaci transakcnich dat tak, aby kazdy fadek vstupni matice predstavoval praveé
jeden nakupni kos (jednoho zdkaznika). K odstranéni nezddouci multikolinearity vyskytujici
se vdatech, lze doporucit upravu vstupnich proménnych, napf. vytvoienim podilovych
proménnych. Z dalSich Uprav datové matice je Zadouci vyuzit standardizaci proménnych
na stejnou Skalu a upraveni existujicich odlehlych pozorovani. Naopak se neprojevilo jako
efektivni vyuzit diskretizaci vstupnich proménnych, ani jejich logaritmickou transformaci.
Vyuziti hlavnich komponent, jako vstupnich proménnych do shlukové analyzy, 1ze doporucit
v ptipadé vétsitho mnozstvi vstupnich proménnych. Nevyhodou tohoto pfistupu je naro€nost

nasledné interpretace vystupti a hledani logickych souvislosti.

K realizaci segmentace je Zadouci vyuzit metodu k-pramért, ktera prokazala ve vSech
realizovanych pfistupech nejlepsi segmentacni vlastnosti, z ¢ehoz vyplyva, ze ji lze obecné

doporucit k realizaci segmentace zdkazniki dle jejich ndkupniho chovani.

Ke zhodnoceni ziskanych vysledkt a ke zvoleni idedlniho poctu segmentii je vhodné pouzit
kritéria CCC nebo pseudo F statistiku. V nastroji Modeler je pak dostupna pouze Silhouettova

mira. Logické posouzeni segmentli vyplyva z realizované profilace.
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Prakticky prinos prace

Z hlediska marketingovych a obchodnich cilt 1ze konstatovat, Ze ziskané segmenty poskytu;ji
kvalitni podklady pro tcely planovani marketingovych kampani. Cilem analyzy bylo poznat
strukturu zdkaznikd a jejich ndkupni chovéani. Diky shlukové analyze maji marketingovi
pracovnici ndstroj na rozpoznani existujicich segmentl zdkaznikli a jejich relativni
zastoupeni. Nasledné tyto informace mohou vyuzit jako podporu k marketingovym
rozhodnutim. Je zfejmé, ze zvySenim podilu zékaznikli v segmentu rodinnych nékupt dojde
ke zvydeni trzeb. Ukolem marketingu je tedy na zakladé ziskanych udaji naplanovat
marketingovou kampan s cilem pfesunout zdkazniky z malych segmenti do segmenti
rodinnych ndkupti. Nasledné analyzy by mély prokdzat, jak se méni struktura zakaznikd

v souvislosti se zménou marketingovych kampani.

Tato segmentace piedstavuje prvni krok k poznani zakazniki. Pro praktické ti¢ely segmentace
lze marketingovym pracovnikim doporucit personifikaci jednotlivych zakaznikd naptiklad
zavedenim vérnostnich karet, které poskytnou kontinudlni informace o ndkupnim chovani
zakaznik. Dojde tim k ziskani zékladnich socio-ekonomickych informaci o zdkaznicich,
které lze taktéz vyuzit pro Ucely segmentace. Sbér téchto dat musi probihat v souladu

s dodrzovanim pravidel o ochrané osobnich tdajt.
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Piiloha ¢. 1: Hierarchie produktovych kategorii

CisLO
KATEGORIE | PODKATEGORIE I PODKATEGORIE | POPKATEGORIE II
FOOD I BALENE POTRAVINY 610 | Konzervy
FOOD I BALENE POTRAVINY 615 | Slad- slan. pecivo,
chrup. sortiment
FOOD I BALENE POTRAVINY 620 | Potraviny 14 % DPH
FOOD I BALENE POTRAVINY 630 | Potraviny 20 % DPH
FOOD I ALKO A NEALKO NAPOJE 740 | Pivo (ndpojové
centrum)
FOOD I ALKO A NEALKO NAPOJE 621 | Caj, praskové napoje
FOOD I ALKO A NEALKO NAPOJE 627 | Kdva, kakao a ok.
v prasku
FOOD I ALKO A NEALKO NAPOJE 641 | Lihoviny
FOOD I ALKO A NEALKO NAPOJE 642 | Vino a sekt
FOOD I ALKO A NEALKO NAPOJE 741 | Nealko —napojove
centrum
FOOD I DROGERIE 629 | Potrava pro psy
FOOD I DROGERIE 644 | Hygienické potieby
FOOD I DROGERIE 645 | Kosmetikaa vyr. tel,
kosmetiky
FOOD I DROGERIE 648 | Ostatni vyr.
FOOD I DROGERIE 650 | Cistici a praci prostf.
FOOD I DROGERIE 689 | Zoo — artikl
FOOD I DROGERIE 726 | Détska vyziva
FOOD I CERSTVE POTRAVINY 624 | Balen€ uzeniny
a masné vyrobky
FOOD 11 CERSTVE POTRAVINY 628 | Chléb, pecivo
FOOD II CERSTVE POTRAVINY 632 | Mrazené vyrobky
FOOD 1I CERSTVE POTRAVINY 635 | Micko, mlécné
vyrobky, tuky
FOOD II CERSTVE POTRAVINY 746 | Dribez, zvétina
FOOD II CERSTVE POTRAVINY 748 | Syry
FOOD II CERSTVE POTRAVINY 756 | Ryby * lahidky —
obsluzny usek
FOOD II OVOCE A ZELENINA 736 | Ovoce a zelenina
FOOD II PECIVO 754 | Chléb — petivo
FOOD III REZNICTVI 600 | Maso/uzeniny prodej
FOOD III REZNICTVI 6op | Vzeniny
samoobsluzny tsek

Zdroj: Interni dokument zvoleného hypermarketu, vlastni zpracovani



Ptiloha ¢. 2: Pracovni prostiedi nastroje IBM SPSS Modeler 14.2
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Zdroj: Vlastni zpracovani



Ptiloha ¢. 3: Pracovni prostiedi nastroje SAS Enterprise Miner 12.1
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Zdroj: Vlastni zpracovani



Piiloha &. 4: Procesni diagram modelovani v nastroji IBM SPPS Modeler
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Zdroj: Vlastni zpracovani




Priloha €. 5: Proces restrukturalizace a nasledné agregace vstupnich ziznami
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Ptiloha ¢. 6: Proces vytvoreni novych podilovych kategorii
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