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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim technik dolovani dat v oblasti segmentace
a predikce nastupu kandidatl persondlni agentury. Ziskané vysledky by mély zefektivnit

firemni procesy v oblasti zpracovani poptavek a podpofit osobni piistup ke kandidatim.

Prvni kapitola obsahuje nezbytné teoretické minimum z oblasti Business Intelligence,
datovych skladl, data miningu a marketingu. Dédle je piedstavena analyza soucasného
stavu s dlirazem na zachyceni klicového procesu zpracovani poptavky. Posledni kapitola
je urcena samotnému névrhu a implementaci vlastniho feSeni nad platformou Microsoft
SQL Server 2014. Na zavér jsou predlozeny ndvrhy vyuziti dolovéani dat v oblasti ptimého

marketingu.

Abstract

This master’s thesis will look into the use of data mining in the area of segmentation
and the prediction of onboarding candidates of a recruitment agency. The obtained results
should serve to make company processes more effective concerning the processing

of orders, and should also facilitate a more personal approach to candidates.

The first chapter includes imperetive theoretical bases from the studies of Business
Intelligence, data warehouses, data mining and marketing. Thereafter an analysis
of the current state is presented with a focus on the capture of the key processes
in processing and order. The last chapter looks at the proposed solution
and implementation on the platform Microsoft SQL Server 2014. To conclude there

are proposals of utilizing data mining in direct marketing.
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UVOD

V soucasné dob¢ pusobi na ¢eském trhu pfiblizn¢ 1800 personélnich agentur, které¢ mezi
sebou tvoii velké konkurencni prostfedi. Jeden z rozhodujicich faktorti pro udrzeni
konkurenceschopnosti je umét spravné vyuzit dostupnd data, pro podporu rozhodovani.
Nestaci tedy pouze umét data ziskat a ukladat, ale je klicové z nich vytézit spravné
informace a znalosti. Pokud data nejsou zpracovana na informace, které transformujeme

ve znalosti a ty pozdéji pfeménime v moudrost, jejich velky potencidl piijde nazmar.

V reakci na technologicky rozvoj a shromazd’ovani ohromného mnozstvi dat v datovych
skladech vznikl data mining, kterym se tato prace zabyva. Data mining je schopen
poskytnout komplexné&jsi porozuméni datiim pomoci nalezeni novych vzora, které¢ dosud
nebyly objeveny a zaroven vytvofit prediktivni modely pomoci kombinace tradi¢ni

statistické analyzy, umél¢ inteligence a technik strojového uceni.

Data mining je Casto vyuzivan v oblasti pfimého marketingu pii vybéru oslovenych
klientd, segmentaci zdkaznik ¢i predikci udalosti. Proto jsem se jej rozhodl v této miie
uplatit v prostfedi personalni agentury s cilem segmentace kandidati pro zefektivnéni
firemnich procest v oblasti zpracovani poptavek a zlepSeni osobniho pfistupu
ke kandidatim. Tato prace se vSak nezabyva porovnanim ani vybérem dostupnych
nastroju pro data mining, nicméné se zaméti pfimo na platformu spole¢nosti Microsoft,

pod kterou je jiz zavedena firemni databaze, v€etné feSeni Business Intelligece.

Tato diplomové prace je rozdélena na tfi hlavni kapitoly. Prvni z nich obsahuje nezbytné
teoretické minimum z oblasti Business Intelligence, datovych skladfi, data miningu
a marketingu. Druha cast predstavuje analyzu soucasného stavu vcetné zachyceni
klicovych procesti spole¢nosti, pro kterou bude feSeni navrhovano. Zaroven je zde
provedena analyza rizik implementace tohoto feSeni. Posledni kapitola je urcena
samotnému navrhu a implementaci vlastniho feSeni nad platformou Microsoft SQL
Server 2014. Na zavér jsou predloZeny navrhy vyuziti dolovani dat v oblasti pfimého
marketingu. Konkrétni cile této price a metodika jejich zpracovani jsou uvedeny

v nasledujici kapitole.
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CILE PRACE, METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Cile

Cilem prace je segmentace kandidat na zaklad¢€ scoringu s vyuzitim dolovani dat
z datového skladu pro ucely zefektivnéni firemnich procesti v oblasti zpracovani

poptavek a zlepSeni osobniho ptistupu ke kandidattim.

K dosazeni tohoto cile bude klicové urceni hodnoty kandidata na zakladé expertnich
odhadii a vytvofeni algoritmu pro automatizaci této ulohy. Nésledné¢ bude provedena
segmentace kandidati a vybran vhodny predikéni model k ziskani skupiny potencidlné
uspésnych kandidati. Na zavér budou piedlozeny navrhy vyuziti dolovani dat v oblasti

pfimého marketingu.

Cela prace bude dle pozadavkl zadavatele navrzena nad platformou Microsoft, s vyuZzitim

databazovych nastrojit MS SQL Server 2014 (Analysis Services).

Metody a postupy zpracovani

V analyze soucasného stavu budou identifikovany klicové procesy spole¢nosti. Bude
vypracovana PEST analyza, Portertiv model péti sil, McKinseyho model 7S a zavérem

SWOT analyza. Zaroven probéhne analyza rizik za vyuziti metody RIPRAN.

Pro odhaleni kritérii, definujici tispé$ného kandidata, budou vyuzity expertni odhady
a analyza historickych dat ve spolupréaci se spolecnosti. Samotny data mining se bude

opirat o metodiku CRISP-DM.

Na zavér bude vypracovano ekonomické zhodnoceni této prace.
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1 TEORETICKA VYCHODISKA PRACE

V této kapitole jsou uvedeny zakladni teoretické znalosti a pojmy, ze kterych bude cela
tato prace vychazet. Ve zkratce pfedstavim problematiku Business Intelligence, datovych

skladl, marketingu a dale se pfedev§im zam¢fim na samotnou oblast dolovani dat.

1.1 Business Inteligence

Termin Business Intelligence (BI) poprvé definoval Howard Dresner takto: ,, Business
Intelligence je mnozina konceptit a metodik, ktera zlepsi rozhodovaci proces za pouziti
metrik, nebo systémii zaloZenych na metrikach. Ucelem procesu je konvertovat velké
objemy dat na poznatky, které jsou potiebné pro koncové uzivatele. Tyto poznatky potom
muizeme efektivné pouzit napriklad v procesu rozhodovani a mohou tvorit velmi

vyznamnou konkurencni vyhodu “ (2, str. 14).

Nejprve si musime ujasnit, Ze data jsou jednoduchd, nezpracovana fakta, ktera maji
uréitou dulezitost pro jednotlivce nebo celou organizaci. Pokud tato data zpracujeme
a ziskaji urcitou strukturu, kterd jim dava pro jednotlivce ¢i celou organizaci vyznam,

stavaji se informaci. (1, str. 36)

znalosti

informace

data

Obrazek 1 : Hierarchie informaénich urovni

Zdroj: (2, str. 15)

Business Intelligence jako proces transformace dat na informace a pifevod téchto

.....

odvétvi na trhu informacnich technologii. Nejvice se vyuzivd v podnikovych
informacnich systémech, ale nachazi si cestu i do zdravotnictvi, vyzkumu a vyvoje.

Hlavni pfinosy feSeni Business Intelligence spocivaji v pfechodu z intuitivniho
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rozhodovani na rozhodovani kvalifikované, realizované na zaklad¢ kvalitnich
a operativné dostupnych informaci, které jsou dodany ve spravny ¢as spravnym osobam.
To umoziuje zlepSeni obchodnich a marketingovych aktivit, moznost sledovani
a predvidani trendi a tedy v konecném diisledku hlavné zvySeni konkurenceschopnosti

firmy. (2, str. 11)

Moderni databazové servery jiz obsahuji rozsdhlou podporu pro budovéani datovych
skladii, OLAP a dolovani dat, protoze je Casto poteba sledovat urcité trendy ¢i zavislosti

(naptiklad pti obchodovéni s akciemi nebo detekci podvodit). (5, str. 354)

Vystup nebo samotna prezentace Bl mize mit poté rizné formy, jako jsou naptiklad
sestavy, dotazy, OLAP, ovladaci panely ¢i piehledy vysledki. Obecné znamé sestavy
jsou statické, obvykle pfedem planované a spousténé rutiny, které vytvaieji konkrétni
pfehledy. OLAP metoda je dal$i formou dotazovani, ktera dopliiuje obvykle statické
sestavy o dynamické procesy. Ovladaci panely (dashboard) a piehledy vysledkl
(scorecard) predstavuji dalsi typ vykazovani s diirazem na vizualni prezentaci, obvykle
obsahuji zna¢n¢ agregované klicové indikatory vykonu, které informuji o vyvoji
podnikovych metrik a jejich aktudlni hodnoté vzhledem k uréitému predem uréenému

rozsahu. (4, str. 29-32)

Technologie business intelligence se v idedlnim ptipad¢ vyznacuje témito vlastnostmi:

(4, str. 26)

* Rozsifeni moznosti — zajist'uje ptimou pouzitelnost
* Rychlost — reaguje na pozadavky

* Aktuélnost — je dostupna

* Pfesnost — Ize se spolehnout na kvalitu

* Uzite¢nost — poskytuje hodnotu

Nakonec miZzeme stru¢né shrnout, Ze nastroj BI neni nezavislym prvkem. Vyzaduje
koordinaci se zakladni databazi, architekturou a celkovym fesenim. BI je tedy feSeni,

nikoliv pouze nastroj krychle ¢i urcita sestava. (4, str. 33)
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1.2  Datovy sklad

Koncovi uzivatelé¢ se dotazuji na data ulozena v prostfedi datového skladu a odpovédi
na tyto dotazy jim poté pomahaji pfijimat obchodni rozhodnuti. Dotazy mohou mit
riznou slozitost od jednoduchych dotazl, analyz trendid, dolovani dat pro asociativni
analyzu, prediktivni analyzu budouciho vyvoje az po kombinaci téchto a dalSich postupt

v zavislosti na pozadavcich podnikovych uzivateld. (4, str. 36)

Pravdépodobné nejznamé;jsi definice datového skladu, jejimz autorem je Bill Inmon zni:
. Datovy sklad je podnikove strukturovany depozitir subjektove orientovanych,
integrovanych, casové promennych, historickych dat pouzitych pro ziskavani informaci
a podporu rozhodovani. V datovéem skladu jsou ulozena atomicka a sumdrni data*

(2, str. 38).

Orientace na predmét — udaje se do datového skladu zapisuji spiSe podle predmétu

zajmu nez podle aplikace, ve které byly vytvoreny. (3, str. 360)

Integrovanost — datovy sklad musi byt jednotny a integrovany. To znamena, Ze tdaje

tykajici se jednoho pfedmétu se do datového skladu ukladaji jen jednou. (3, str. 361)

Casova variabilita — udaje se ukladaji do datového skladu jako série snimkd, z nichz

kazdy reprezentuje urcity casovy usek. (3, str. 361)

Neménnost — Udaje v datovém skladu se obvykle neméni ani neodstranuji, jen se
v pravidelnych intervalech ptfiddvaji nové zdznamy. To znamena, Ze transakéni pfistup

a vétSina metod pro optimalizaci a normalizaci dat je nepotiebna. (3, str. 361)

1.2.1 Datovy sklad jako jediny zdroj datové pravdy

U informaéniho systému, jehoZ soucdsti je datovy sklad, musime ptedpokladat, ze
nejlepsi zptisob jak dosahnout odstranéni redundance a s ni souvisejici nejednoznacnosti
dat je, ze datovy sklad bude trochu nadsazené feceno jedinym zdrojem datové pravdy
v informaénim systému. Uzivatelé by tedy mé¢li na vSech urovnich kromé operacni, kde

data vznikaji, vidét jen data z datového skladu. (3, str. 361)
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1.2.2  Srovnani OLTP s datovymi sklady

Tabulka 1: Srovnani OLTP s DW (1, str. 462)

OLTP systém Datovy sklad
Obsahuje aktualni data Obsahuje historicka data
Obsahuje podrobna data Obsahuje podrobna, sumarizovana data
Data jsou dynamicka Data jsou vétSinou staticka
Vysoké priichodnost transakci Stfedni az nizké prichodnost transakci
Predvidatelné vzorce pouZiti Neptedvidatelné vzorce chovani
Rizeni transakcemi Rizeni analyzou

OLTP systémy nejsou budovany tak, aby rychle zodpovidaly ad hoc dotazy, které
zahrnuji komplexni analyzu dat. Také obvykle neobsahuji historicka data, kterd jsou pro

analyzu trendl nezbytna. (1, str. 462)

Udaje se z pravidla ukladaji do operacnich databazi, které mohou byt v riiznych
oddélenich firem, nebo dokonce i v jinych geografickych lokalitich. Tyto data jsou
v pravidelnych intervalech sesbirany, ptedzpracovany a zavedeny do datového skladu.

(3, str. 362)

1.2.3  Datové trhy

Datové trhy jsou v podstaté mensi datové sklady, respektive jejich podmnozina, ktera
mize byt vytvofena pro organizacni jednotku spole¢nosti na niz$i trovni hierarchie.
Slouzi naptiklad pro oddéleni ¢i geografickou lokaci, pfipadné k ukladani a dalSimu

zpracovavani dat pouze z n¢kterych vybranych oblasti podnikani. (3, str. 362)
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1.2.4 Tabulky fakti a dimenzi

Tabulka faktti obsahuje numerick¢ mérné jednotky obchodovéni kvalifikované podle
dimenzi. Tabulka faktl je zpravidla nejvétsi tabulka v databazi a obsahuje velky objem

dat. (3, str. 431)

Tabulky dimenzi jsou zpravidla mensi nez tabulky faktii a data v nich se neméni tak ¢asto.
Zatimco dimenze ve vSeobecnosti se stromovou hierarchickou strukturou obsahuji
relativné stabilni data, dimenze zékaznikl, produktii a podobné se aktualizuji Castéji.
Vysvétluji vSechna ,,pro¢ a ,,jak”, pokud se jednd o obchodovani a transakce prvkd.

(3, str. 433)

Existuje jesté treti typ, takzvané tabulky fakti bez faktd. Jsou to takové tabulky, které
neobsahuji zddné metriky. Tyto tabulky se vytvateji kvtli sledovani udalosti. Dochazi
k tomu v pfipadech, kdy tabulka fakti sdruzuje dimenze a existence fadku ve

faktové tabulce predstavuje vyskyt dimenzi. (4, str. 162)

1.2.5 Budovani datového skladu

Zasadnim krokem pii budovani datového skladu je samotny vybér nejvhodnéjsi metody.
Musime brat v uvahu nejen organizacni strukturu a informaéni ,,kulturu® firmy, ale také
predvidat rizné problémy, které se béhem budovani datového skladu nevyhnutelné

objevi. (2, str. 44)
Metoda velkého tiesku

Jedinou vyhodou této metody je skutecnost, ze cely projekt 1ze kompletné vypracovat
jesté pred zacatkem jeho realizace. Ale prevazuji zde vSak spise rizika jako je naptiklad
zména pozadavkil a také trva velmi dlouho, nez se projevi prvni vysledky obrovskych

investic do datového skladu.
Metoda velkého tresku se sklada ze tii etap (2, str. 44):

* Analyza pozadavki podniku
* Vytvoreni podnikového datového skladu

* Vytvoreni pfistupu bud’ ptimo, nebo pies datové trhy
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Prirastkova metoda

Budovani datového skladu po jednotlivych etapach, tedy misto vybudovani celého
datového skladu postupné pfibyvaji ptiristkova feSeni, kterd zapadaji do celkové

architektury datového skladu.
PtirGstkova metoda se sklada z nasledujicich krokt (2, str. 46):

* Strategie

* Definice
* Analyza
e Navrh

e Sestaveni

*  Produkce
Prirtistkova metoda smérem ,,shora doli“

U této metody je nejprve na zdkladeé pozadavkl vytvoren konceptudlni model datového
skladu, ptfi¢emz dulezitou roli hraje stanoveni hierarchie pfedmétnych oblasti. Nasledné
jsou sestaveny konceptudlni modely jednotlivych predmétnych oblasti. Tato metoda
poskytuje pomérné rychlou implementaci jednotlivych datovych trhi, a tim i névratnost

investic, je zatizena men$im rizikem. (2, str. 46)
Priridstkova metoda smérem ,,zdola nahoru*

U této metody vystupuje do popiedi IT oddéleni podniku. Pfevazuji zde spise nevyhody.
Protoze se konceptudlni model odviji od zdrojovych systémi, je celkova rozsifitelnost
v nékterych ptipadech zna¢né problematicka. Navic je IT odd¢leni zvyklé pracovat spise
s daty neZ s informacemi, proto neni loha hlavniho realizatora projektu pro IT odd¢leni

nejst’astnéjsi feseni. (2, str. 46)
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1.2.6 ETL a kvalita dat

Z obecného hlediska 1ze ETL popsat jako extrakci dat ze vstupniho zdroje, transformaci
téchto dat do pfislusného formatu a nasledné nahrani dat do cilové databaze. Termin
Htransformace® zahrnuje neékolik dil¢ich procesii a krokt, naptiklad: ¢isténi, sluCovani,
tiidéni, definovani jedine¢nych identifikatort, zajiSténi Casovych razitek, zpracovani
delta, vytvareni dat, ovéfovani dat, zajisténi referencni integrity, sumarizace a profilovani
dat. V podsystému ETL Ize provadét libovolny pocet uvedenych krokl, coz zavisi
na architektufe a na pozadavcich feSeni. Transformaci dat je mozné provadét
na neformatovanych souborech, v databdzovém systému nebo v jejich kombinaci.

(4, str. 242)

Vrstva ziskavani dat Centralni

Zdroje .
: ~ datova vrstva

\ " -
( Zéaznam / Transformace Realizace N 4 Nacist
Interni
systém S stem
y y
Kligova Textové Zpracovani J] Generovani
data soubory delta Klige
i> Realiza¢ni Realizaéni
Zabaleny Inkrementalni databaze databéaze
e Agregace J| Souhrny
Kompletni . Tabulka
i
— _y ) ) Ulozigts
s B B E gt
sy |\ ) \8 >/ J J dat

Obrazek 2: Vrstva ziskavani dat

<

Zdroj: (4, str. 257), Vlastni zpracovani
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1.3 Data mining

,,Data mining je proces analyzy dat z riznych perspektiv a jejich preména na uzitecné
informace. Z matematického a statistickeho hlediska jde o hledani korelaci, tedy
vzdajemnych vztahit nebo vzoru v datech. Data mining je proces, jehoz cilem je tézba
informaci v databazich. Vyuziva statisticke metody a dalsi metody hranicici s oblasti

umele inteligence “ (3, str. 572).

Vyuziti data miningu, neboli dolovani dat je izce spjato s oblasti BI. Je principialné
zalozeno na heuristickych algoritmech, neuronovych sitich, um¢lé inteligenci a jinych
pokrocilych softwarovych technologiich. Pomaha nejen sledovat a analyzovat trendy, ale
také predvidat urcité udalosti. Vyuziva se naptiklad v bankovnictvi pfi analyze a predikci
urokového rizika, ¢i ve zdravotnictvi pfi analyze laboratornich vzorkl. Je to ve své
podstaté prosttedek k ziskdvani informaci pro podporu rozhodovéni, nicméné samotné

rozhodovani musi provadeét prislusny zodpoveédny pracovnik. (3, str. 572)

Typické problémy feSené pomoci data miningu: (3, str. 573)

* Segmentace zdkaznikl do skupin s podobnymi vzory chovani

* Profilovani zékazniki pro fizeni individualnich vztahd s nimi

* Identifikace zadkaznik?, ktefi pfinaseji nejvétsi zisk, a identifikace pficin a diivodi
e Zkoumani faktori, které vyznamné ovliviiuji nakupni chovani

* Predikce budouciho chovani zdkazniki na zakladé€ jejich historie a charakteristik

¢ Predikce neopravnénych pojistnych udalosti

Prdzkum dat Najit vzorky

(uteni) (znalosti) Provést predikci

Obrazek 3: Procesni schéma data miningu

Zdroj: (3, str. 573), Vlastni zpracovani
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1.3.1 Statistické metody vyuZivané pri dolovani dat

Data miningové modely vyuzivaji n€které¢ statistické metody, mezi které patii hlavné
korelace, linearni a logisticka regrese, diskriminantni analyza a metody pfedpovidani.

vvvvvv

algoritmd. (3, str. 574)
Korelace

Jedna se o miru zévislosti mezi dvéma proménnymi, ktera miize byt pozitivni ¢i negativni.
Pozitivni korelace udava, ze vysoka troven jedné proménné bude provazena vysokou
urovni korelacni proménné. Negativni korelace naopak udava, ze vysoka uroven jedné

proménné bude provazena nizkou trovni korelacni proménné. (3, str. 575)
Linearni regrese

Je statistickd metoda, kterd kvantifikuje zavislost mezi dvéma spojitymi proménnymi:
a to zavislou proménnou, ktera je potteba predikovat a nezéavislou, tedy prediktivni
proménnou. Jejim cilem je nalezeni parametri piimky prochéazejici mezi jednotlivymi
body, pro kterou plati, ze soucet druhych mocnin odchylek od kazdého bodu je minimalni.

(3, str. 575)
Logisticka regrese

Logisticka regrese je velmi podobna regresi linearni s tim rozdilem, ze zavisla proménna
neni spojitd, ale diskrétni. Tuto regresi je mozné pouzit k predikovani vysledk dvou nebo

vice urovni, napiiklad pro¢ nastane jev nesplaceni ptjcek. (3, str. 576)
Diskriminantni analyza

Meii dilezitost faktorti urcujicich piislusnost do dané kategorie. (3, str. 576)
Piedpovédi trendi

Jsou zaloZeny na analyze Gdaji z minulosti, na zaklad¢ kterych se definuji urcita pravidla,
pomoci nichz se predikuje budouci trend dané proménné. Pouziva se na ptiklad regrese
casovych usekl ¢i neuronové sité. Predpovédi trendlt v sobé zahrnuji i kratkodobé

cyklické fluktuace. (3, str. 576)
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Neuronové sité

Neuronové sité urCitym zplisobem simuluji strukturu lidského mozku, kdy ziskavaji
poznatky z mnoziny vstupt a na jejich zéklad¢ upiesiiuji své parametry modelu vzhledem
k novym znalostem. Zpracovani pomoci neuronovych siti nevychazi ze Zzadného
statistick¢ho rozdéleni, ale pracuje podobné jako lidsky mozek na principu rozpoznavani

vzorl a minimalizace chyb. (3, str. 576)
Genetické algoritmy

Genetické algoritmy predpokladaji vliv evolu¢niho procesu, kdy se porovnava vice
modelii, které se v jednotlivych krocich upravuji kifizenim, mutaci a klonovanim,
ndhodnymi vyménami hodnot, znamének a funkci. Je to velmi niro¢na metoda

na vypocetni kapacitu. (3, str. 576)
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1.3.2 Metodologie data miningu

Existuje fada osvédcenych postupti pfi aplikaci dolovani dat ve firemnich procesech.
Mezi nejvice rozsitené metodologie patii CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) a SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and Assess) ob¢ tyto
metodologie vychazi z procesit KDD (Knowledge Discovery in Databases). (5, str. 37)

1.3.3 Knowledge Discovery in Database

Dobyvani znalosti z databazi (KDD) je proces, ktery vyuziva metody data miningu. Dle
Usama Fayyada se jedna o proces netrividlniho objevovani implicitnich, doptedu
neznamych a potencialnich pouZzitelnych znalosti v datech. Nicméné nejde o samotny data
mining, ten je pouze jedenim z krokli tohoto procesu. Na niZe uvedeném obrazku je
znazornén technologicky proces KDD, ktery je slozen z 5 fazi: selekce, predzpracovani,

transformace, data mining, interpretace/vyhodnoceni. (7, str. 183)

Interpretation/
Evaluation

Transformatlon \zr A
Knowledge
Transformatlon I

Patterns
Preprocessing

Transformed |

m Preprocessed A Data

A Target data

A Data

Data

________________________________________________________________________________

Obrazek 4: Proces KDD

Zdroj: (7, str. 183), Vlastni zpracovani
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1.3.4 Metodika CRISP-DM

Metodika CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) vznikla
v ramci vyzkumného projektu Evropské komise. Cilem bylo navrhnout univerzalni
postup pouzitelny v riiznych komerénich aplikacich. Sklada se ze Sesti fazi, kdy jejich

poradi neni pfesné urceno. (8, str. 70)

Business Data (OSLSAAPS)
Understanding Understanding DSV
SSIS Data SSIS
SSAS Deployment . SSAS
SSRS Preparation (OLAP)
SSAS
SVEITE) < Modeling (DATA
MINING)

Obrazek 5: Procesni schéma CRISP-DM

Zdroj: (3, str. 578), Vlastni zpracovani

Vyse uvedeny obrazek popisuje zakladni faze v procesu dolovani dat a jejich vyznamné

vztahy. Zakladni faze a ¢innosti dolovani dat: (4, str. 18)
1. Porozuméni podnikani (Business Understanding)

Predstavuje porozuméni cili a pozadavkii z obchodniho hlediska, které maji byt
dolovanim dat naplnény. Zahrnuje stanoveni obchodnich cild, zhodnoceni situace

a planovani.
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2. Porozuméni datim (Data Understanding)

Je zékladnim piredpokladem uspéchu dolovani dat a zacind pocatecnim sbérem
a seznamenim s daty. Umoznuje ziskat zdkladni pfedstavu o datech, které mame
k dispozici (popis dat, prizkum a posouzeni kvality dat). Je to klicovy krok vedouci

ke spravnému vybéru techniky a algoritmiim pro dolovani.
3. Priprava dat (Data Preparation)

Tento krok se vztahuje na vSechny ¢innosti potfebné k vytvoreni cilové datové mnoziny,
kterou budeme prostiednictvim technik data miningu zkoumat. Tato pfiprava zahrnuje

selekci, Cisténi, transformaci, integraci a formatovani dat.
4. Modelovani (Modeling)

Je to faze, kdy z velkého poctu modeld, technik a algoritmti vybirdme ty nejvhodnéjsi
kandidaty, ktefi nejlépe popisuji zkoumanou datovou mnozinu. Faze modelovani
zahrnuje vybér modelovaci techniky, generovani testovacich vzort, tvorba a vyhodnoceni

modelt.
5. Vyhodnoceni (Evaluation)

V tomto kroku ovétujeme kvalitu zjiSténych informaci, a zda jsou splnény vSechny
pozadavky, které byly definovany na zacatku procesu. Na konci této faze by tedy mélo
dojit k rozhodnuti z pohledu manazerti, zda budou vysledky pfijaty, nebo bude nutné se

vratit az k prvnimu kroku.
6. Nasazeni (Deployment)

V pfipadé, Ze byly vSechny pozadavky naplnény, zjisténé informace odpovidaji
ofekavanim a nebyla nalezena zadna vyznamna nekonzistence, je mozné pfistoupit
k nasazeni finalniho modelu do provozniho prostredi. Tato fdze zahrnuje plan nasazeni,

monitorovani a udrzbu, zavérecnou zpravu.
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1.3.5 Metodika SEMMA

Tato metodika byla vytvofena spolecnosti SAS Institute pro realizaci data miningového
procesu. Jednoduse aplikuje exploracni statistické a vizualizacni techniky, vybere
a transformuje nejvyznamnéjsi predikéni proménné, modeluje proménné k predpovéedi
vystupll a zhodnoti pfesnost modelu. Jak jiz vyplyva z ndzvu, postup je tvoren tedy témito

péti kroky: Sample, Explore, Modify, Model, Assess. (8, str. 78)

Sample
(Generate a representative
sample of the data)

Assess Explore
(Evaluate the accuracy and (Visualization and basic
usefulness of the models) Feedback description of the data)

Model MOdlfy

(Use a variety of statistical
and machine learning
models)

(Select variables, transform
variable representations)

Obrazek 6: Procesni schéma SEMMA

Zdroj: (8, str. 78), Vlastni zpracovani

1. Priprava vstupnich dat (Sample)

Ma za ukol vytvofit vhodny vzorek dat extrahovanim z rozsédhlého objemu, ktery je
dostatecné velky na to, aby obsahoval hledané informace a zaroven dostatecné maly, aby
byla zaru¢ena rychla manipulace. Dolovani z reprezentativnich vzorkli na rozdil
od celého souboru vyznamné redukuje vypocetni ¢as. Data jsou dale rozdéleny

do nasledujicich mnozin: (8, str. 79)

* Trénovaci — pro vyvoj modelu.
* Valida¢ni — pro vyhodnoceni modelu a pro prevenci proti pfeuceni modelu.

* Testovaci — pro finalni vyhodnoceni modelu.
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2. Pruzkumova analyza dat (Explore)

V tomto kroku ziskdvame zakladni piedstavu o obsahu a kvalit¢ podkladovych dat.
Jestlize pomoci vizualizacnich technik neodhalime jasné trendy a zavislosti v datech,
mizeme je dale prohledat statistickymi metodami v cele s faktorovou analyzou,

korespondenc¢ni analyzou ¢i shlukovanim. (8, str. 80)
3. Priprava dat pro analyzu (Modify)

Tato faze je zalozena na poznatcich z ptedchoziho kroku, kdy modifikujeme vysvétlujici
proménné v datové sadé. Pokud napiiklad v kroku Explore odhalime linearni zavislost
mezi vstupnimi proménnymi, je vhodné nékteré proménné odstranit, aby tato zavislost
zmizela. Dale mizeme odstranit extrémni hodnoty. VSechny tyto kroky poméhaji

optimalizovat proces trénovani. (8, str. 80)
4. Vybér a odhad modelu (Model)

Tento krok jiz realizuje vytvoieni pfislusného modelu. Mezi nejcastéji zde pouzivané
modelovaci techniky patfi napf. neuronové sité, rozhodovaci stromy a dalsi statistické

modely, jako je analyza ¢asovych fad ¢i regresni analyza. (8, str. 81)
5. Interpretace a vyhodnoceni vysledkii (Assess)

Predstavuje zavére¢né zhodnoceni Uspésnosti modelu a jeho pfipadnd implementace

do praxe. (8, str. 81)
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1.3.6 CRISP-DM versus SEMMA

Oba tyto pfistupy jsou zcela kompatibilni a maji za cil zjednodusit proces ziskavani
znalosti. I kdyz maji stejny cil a jsou si v mnoha ohledech velmi podobné, maji nékolik

rozdill, které jsou uvedeny v nasledujici tabulce. (8, str. 82)

Tabulka 2: Porovnani CRISP-DM a SEMMA (8, str. 82)

Task CRISP-DM SEMMA Comments

CRISP-DM includes
activities like project
initiation, problem

Project Initiation Ej;?::;n din - definition, and goal
" 8 setting. SEMMA does
not have a step for this
phase.
Data Sample Both have steps access,
Data access . sample and explore the
understanding
Explore data.
Data Both process the data to
Data transformation ) Modify make it amenable to
preparation . .
machine processing
g Model Both build and test
Model building oce Model o7 DUlig ancies
building various models

Testing and Assess Both assess the findings
evaluation against the project goals
CRISP-DM prescribes
deploying the results,
Project finalization Deployment - while SEMMA does not
explicitly have a step
for this

Project evaluation
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1.3.7 Algoritmy pro data mining

V této ¢asti budou popsany nejvice rozsifené algoritmy vyuzivané pro dolovani dat, jako
jsou rozhodovaci stromy, shlukovani, asocia¢ni pravidla, ¢asové tfady, neuronové siteé
a dalsi. Je treba podotknout, Ze neexistuje jednoznac¢né doporuceni na vybér
nejvhodnéjsiho algoritmu pro dany typ tlohy, ale vybér vzdy zavisi praveé na konkrétnim

feSeném piipadu. (3, str. 579)
Rozhodovaci stromy

Tento typ algoritmu odhaluje zavislosti, vyhledava specifické vlastnosti a vzorce, které
nasledné slouzi k sestaveni predikéniho modelu rozhodovani na jednotlivych urovnich
hierarchické struktury. Jeho vyhodou je rychlost, prehlednost, srozumitelnost a snadna

interpretace. (3, str. 579)

Pii vyuzivani rozhodovacich stroml je nutné spravné odhadnout optimalni velikost
mnoziny testovacich udaji. Pokud je pfili§ mald, strom nemusi byt spravné specificky

a naopak pokud je pfili§ velkd, strom mize byt preucen. (3, str. 580)
Shlukovani

Tento algoritmus se pouzivd k odhalovani shlukl (clustertt) dat. Jedna se o proces
organizovani objektli do skupin, na zadklad¢ jejich urcité podobnosti, pfiCemz nejsou
kritéria shlukovani pfedem dana, ale odhaluji se z pfirozené struktury udaji. Tyto
jednotlivé shluky se mohou a nemusi piekryvat, to znamena, Ze jedna instance miiZe patfit

do jednoho ¢i vice shluki. (3, str. 580)

Shlukovani je vhodné pouzit naptiklad k identifikaci zdkaznickych segmentt, které jsou
zalozeny na spolecnych charakteristikach (demografické, socidlni, profesni a podobn¢).

(3, str. 581)
Sekvenc¢ni shlukovani

Jedna se o specificky ptipad shlukovani. Z matematického hlediska se jedna o aplikaci

Markovych procesi a modeld. (3, str. 581)
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Asociac¢ni pravidla

Analyza na zéklad¢ asociacnich pravidel je zaméfena na odkryvani vztaht v datech
a odhalovani souvislosti pfifazovani. Nej€astéji se pravdépodobné vyuzivaji pii analyze
nakupniho kosiku, respektive pii hledani odpovédi na otazku, jaké zbozi je nakupovano
spolu. Z hlediska matematické statistiky se jednd o zkoumani korelace, at’ uz pozitivni ¢i
negativni. Pozitivni korelace udava, ze vysoka uroveinl jedné¢ proménné bude provazana
vysokou urovni korela¢ni proménné. Poznani této pozitivni korelace je dtilezité naptiklad
pfi marketingovych rozhodnuti, jaké zbozi prodavat spolu, pifipadné¢ co nabidnout

urcitému zakaznikovi. (3, str. 582)
Casové Fady

Tento algoritmus se zpravidla vztahuje k urcité proménné, naptiklad k obratu nadkladtm,
zisku a podobné. Na zékladé¢ analyzy udajii z minulosti a souc¢asnosti miizeme definovat
urcitd pravidla, pomoci nichZ nasledné ptedpovidame budouci trend dané proménné.
Principialn¢ jde o regresi ¢asovych useki, respektive predpovedi trendll v sobé zahrnujici

1 kratkodobé cyklické fluktuace. (3, str. 582)
Neuronové sité

Mezi zékladni pifednosti neuronovych siti patii schopnost ucit se, zobeciiovat,
identifikovat a reprezentovat zavislosti ve vstupni datové mnozing, které nejsou ziejmeé.
Neuronové sité tvoii uzly uspotfadané do vrstev. Jejich zakladnim principem je, ze kazdy
neuron obsahuje n€kolik vstupt, které jsou ohodnoceny véhami a nékolik vystupii. Pokud
celkovy ucinek vSech vstupnich podnéti prekroci stanoveny prah, dochazi ke zméné
chovani tohoto neuronu — aktivuje se a sam bude ovliviiovat nésledujici neurony, bude
tedy v roli vstupu pro néslednou vrstvu neuronti. Aby se byly neuronové sit¢ schopny
ucit, musi byt splnény nasledujici ptfedpoklady: dostatecné mnozstvi referencnich
prikladt, tréninkova, vybérova a testovaci mnozina, vybér spravného typu neuronové

sité a ptislusného algoritmu. (6, str. 217)

Pied zacatkem vlastniho procesu se udaje rozdéli do tréninkové a testovaci mnoziny.
Béhem kazdé iterace jsou vstupy zpracovavany systémem a jsou porovnavany se

skute¢nou hodnotou. Zméfi se chyba a odevzdava se ke zpracovani systému, aby upravil
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puvodni véhy. Tento proces konci zpravidla v okamziku dosazeni pfedem urcené
minimalni chyby. Algoritmus sice podporuje predikci diskrétnich i spojitych atributt,

nicméné je nejvyhodnéjsi pouziti pouze diskrétni a diskreditované atributy. (3, str. 584)

Neuronové sité maji vSak také vlastnost, kterou lze oznacit jako negativni. S ohledem
na zpusob jejich chovani a uceni Ize tento proces povazovat za cernou skiiiku, jelikoz
z pohledu externiho uzivatele neni zcela mozné urcit zplsoby a postupy, na jejichz
zaklad¢ dospéla neuronova sit’ k vysledku. Vnitini chovani sité je ndm tedy neznamé.
(6, str. 218)

Vstupni
uzel

Vstupni Vystupni
uzel uzly

Vstupni Vystupni
uzel uzly

Vstupni
uzel

Obrazek 7: Schéma neuronové sité s jednou skrytou vrstvou
Zdroj: (3, str. 584), Vlastni zpracovani
Na vyse uvedeném schématu jednoduché neuronové sité 1ze uz na prvni pohled vidét

velkou vyhodu této architektury — tidaje jsou totiz v jednotlivych vrstvach zpracovavany

paralelné mnoha neurony. (3, str. 584)
Naive Bayes

Jedna se o velmi rychly a pritom pomérn¢ presny algoritmus, zalozeny na Bayesovée vete,
analyzy, naptiklad k vypoctu paralelni korelace a kombinuje nové data s predchozimi
znalostmi. Vyuzivd matematické pravidlo vysvétlujici, jak se méd zménit existujici

domnénka pfi konfrontaci s novymi skute¢nostmi. (3, str. 584)
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1.4 Reporting

., Reporting predstavuje komplexni systéem vnitropodnikovych vykazii a zprav, které
syntetizuji informace pro Fizeni podniku jako celku i jeho zakladnich organizacnich

jednotek* (10, str. 10).

Reporty lze rozdélit na dvé hlavni skupiny a to na statické a interaktivni. I pfesto, Ze
statické reporty mohou byt v elektronické podobné, principidlné se nijak nelisi od téch
papirovych. Je mozné v nich pfedevsim ¢ist a listovat, nicméné neni jiz mozné je dale
rizné piizpltisobovat. Naproti reporty, které se fadi do skupiny interaktivnich, je mozné
dale pfizpiisobovat pomoci riznych ovladacich prvka. Je mozné tak ziskat informace,

které prave potiebujeme, v takové formé, ve které je chceme prezentovat. (2, str. 324)

Dale je mozné Clenit reporty dle oblasti a filozofie nasazeni. Prvni skupina je takzvana
Enteprise, kterd prezentuje data v podnikové¢ informatice. Druhou skupinou je Embedded,
kdy se generuji reporty, jako integralni soucast aplikaci. Tteti skupinou je B2B, neboli
Business To Business, kdy se jedna predev§im o generovani reportli pro obchodni

partnery. (2, str. 324)

Uzivatelt, ktefi nahlizi do reportl byva zpravidla mnoho a navic maji velmi riznici se
pozadavky. To klade na formalni i obsahovou stranku reportingu velké naroky. Nedilnou
soucasti reportingu je i vybér, zpracovani, formalni uprava a distribuce informaci,
uréenych pro rizné skupiny uzivateld. Pritom kazdy uzivatel, respektive tidici pracovnik
by mél mit pfistup pouze k t€ém informacim, které svou Cinnosti néjak ovliviiyje,
a to v takové podobé, aby byla pro néj srozumitelna a piehledna. Naopak vrcholovy
management by mél mit zpravidla pfistup ke komplexnimu systému informaci.

(10, str. 11)
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1.5 Nastroje

V tomto oddile jsou pouze ve zkratce pfedstaveny zasadni prostiedky a nastroje, které
jsou pfi tvorbé této prace vyuzity. Jednd se o nastroje spolecnosti Microsoft, které

spole¢nost aktivné vyuZziva.

1.5.1 Platforma Microsoft SQL Server 2014

Vycet veskerych moznosti, které tato platforma nabizi, by vydal na nékolik stovek stran.
Zakladem je samoziejm¢ databazovy server a sada komplexnich nastroji ur¢enych pro
jeho konfiguraci, piistup, fizeni, spravu zpravidla s prehlednym grafickym prostfedim.
Klicovou vlastnosti jsou analytické sluzby a Business Intelligence. Data Miningova
funk¢nost je soucasti analytickych sluzeb SQL Serveru. Analytické sluzby (SSAS) musi
byt nainstalované v multidimenzionalnim provedeni. Tvorba data miningového feSeni

probihé Visual Studio v ramci Multidimenzionalniho projektu Analysis Services. (9)

1.5.2 SQL Server Management Studio a SQL Server Data Tools

SQL Server Management Studio je integrované prostfedi na spravu databazového
serveru, jehoz soucasti je 1 prostfedi pro zadavani a ladéni SQL ptikazi. Mimo jiné
umoznuje vytvaret a spravovat nové databaze, uzivatelské ucty vcetné opravnéni
a podobné. SQL Server Data Tools je univerzalni nastroj zaloZeny na rozhrani Visual
Studia pro vytvéareni nejen aplikaci Business Intelligence, ale také pro databizové

vyvojafe. Tento néstroj vyuziji pfedevs$im pro samotny data mining. (9)

1.5.3 Microsoft Excel

Jedna se o znamy tabulkovy procesor s dominantnim postavenim na trhu, ktery vyborné
zapada do celkového ekosystému platformy MS SQL Server. Zajimavou moznosti je
vyuzit dopln¢k umoziujici provadét data mining ptimo v prostiedi Excelu. Podminkou je
pfipojeny MS SQL server ve verzi, kterd obsahuje Analysis services, jelikoz samotné
vypocty data miningu probihaji na strané SQL serveru. Nicméné pro méné zkusSené

uzivatele jde o celkem piivétivé feSeni v povédomém uzivatelském prostiedi. (9)
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1.6 Marketing

V tomto oddile bude popsano nezbytné teoretické minimum, s diirazem na oblast direct

marketingu.

Dnesni marketing je tfeba chapat nejen jako schopnost piesvédcit a prodat, ale predevsim
jako uspokojovani potieb zdkaznika. Marketing definujeme jako spoleCensky
a manazersky proces, jehoz prosttednictvim uspokojuji jednotlivei a skupiny své potieby

a pfani v procesu vyroby a smény produkti a hodnot. (11, str. 38)

1.6.1 Marketing management

Je to véda a umeéni zvolit cilové trhy a vybudovat s nimi ziskové vztahy. Marketing
management zahrnuje fizeni poptavky, které dale zahrnuje fizeni vztaht se zédkazniky.

(11, str. 46)

1.6.2 Marketingovy mix

Marketingovy mix pfedstavuje soubor nastroju, jejichZ pomoci marketingovy manazer
utvaii vlastnosti sluzeb nabizenych zakaznikim. Jednotlivé prvky mixu muze
marketingovy manazer namichat v rtizné intenzité i v rizném potadi. Slouzi stejnému
cili: uspokojit potfeby zakaznikl a pfinést organizaci zisk. Plivodné obsahoval ¢tyii prvky
(4P): product, price, place, promotion. Aplikace marketingové orientace v organizacich
poskytujicich sluzby ukazala, Ze tato ¢tyfi P pro G¢inné vytvareni marketingovych plant
zcela nestaci. Vysledkem tedy bylo ptipojit dalsi tfi P. physical evidence - poméha
zhmotnéni sluzby, people - usnadiiuji vzajemnou interakci mezi poskytovatelem sluzeb

a zékaznikem, processes - usnadnuji a fidi poskytovani sluzeb zakazniktim. (12, str. 22)

1.6.3 Marketingovy komunikaéni mix

Jedna se o podsystém mixu marketingového. Je to specifickd smés reklamy, osobniho
prodeje a public relations, kterou firma pouzivd pro dosazeni svych reklamnich
a marketingovych cilti. Mezi pét hlavnich komunikacnich nastrojl patii reklama, osobni

prodeje, podpora prodeje, public relations a ptimy marketing. (11, str. 809)
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1.6.4 Direct marketing

., Primy marketing predstavuje primou komunikaci s peclive vybranymi individudlnimi
zakazniky s cilem ziskat okamzZitou odezvu a vybudovat dlouhodobé vztahy se zakazniky *

(11, str. 928).

I kdyz existuje mnoho forem pifimého marketingu jako je naptiklad direct mail,
telemarketing, elektronicky marketing a dalsi, tak vSechny sdileji ¢tyfi charakteristické

rysy: (11, str. 837)

* Pfimy marketing je okamzity, protoZe sdéleni lze pfipravovat velmi rychle.

* Je neveiejny, nebot’ sdéleni je obvykle adresovano konkrétni osobe¢.

* Lze ho pfizpusobit tak, aby bylo sdéleni pfitazlivé pro konkrétni zakazniky.

* Je interaktivni: umoziuje dialog mezi komunikatorem a spotiebitelem a zpravy

lze upravovat na zékladé¢ reakce spotiebitele.

Z tohoto diivodu se pfimy marketing vyborné hodi pro pfesné cilené marketingové snahy

a budovani individualnich vztaht se zakazniky. (11, str. 837)
Direct mail a E-mailing

Direct mail zahrnuje zaslani nabidky ¢i ozndmeni konkrétni osobé. Rizikem tohoto
osloveni je, ze mize byt povazovano za SPAM — tedy nevyzadanou postu, pokud jsou

osloveni nespravni lidé. A stejné tak je tomu u elektronické posty. (11, str. 837)

Rozesilani e-mailt patii k velmi u¢innym formam marketingové komunikace. Zarove to
vSak vyzaduje velké Usili z hlediska pfipravy obsahu, kvalitni databazi zdkaznikl a také
pfekonani fady pravnich a technickych piekazek. Mezi vyhody pfimé komunikace se
zakazniky prostfednictvim e-mailu patii napiiklad snadné personalizace, diferencovany
pfistup, moznost okamzité reakce, nizké naklady a snadné vyhodnocovéni efektivity.
Naopak mezi mozné nevyhody patii nedorucitelnost (moznost ,,spadnuti“ do spamu),
obtézovani zékaznika pfili§ Casty zasilanim zprav a technické problémy jako jsou Spatna

optimalizace pro e-mailové klienty ¢i nezobrazeni obrazka. (13, str. 204)
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1.7  Analytické metody

V tomto oddile jsou ve zkratce definovany metody, které budou vyuzity v kapitole

Analyza soucasného stavu.

1.7.1 Analyza vnéjSiho obecného okoli — PEST

Tento druh analyzy je povazovdn za vSeobecny a plati pro vSechny organizace.
Identifikuje klicové trendy a vlivy, zajiméa se o to, jaké vnéjsi vlivy budou na rizné

organizace pusobit a jaké zde budou odlisnosti. Zkouma: (14, str. 41)

* Politické a legislativni prostfedi
* Ekonomické prostiedi
* Socidlni prostiedi

* Technologické prostiedi

1.7.2 Analyza oborového okoli — Porteriiv model péti sil

Porterova analyza je zaméfena na analyzu struktury odvétvi a je zaloZena na predpokladu,
ze vyvoj odvétvi je funkei jeho struktury. Predmétem hodnoceni je téchto pét ukazateld,

které predstavuji determinanty struktury odvétvi: (14, str. 49)

* Vyjednavaci sila zékaznikt

* Vyjednavaci sila dodavatelt

* Hrozba vstupu novych konkurentii
* Hrozba substitutil

* Konkurence existujicich firem na daném trhu

1.7.3 Analyza vnitinich faktori — Model 7S

Jak jiz vyplyva z nazvu, McKinseyho model 7S, byl vytvoten firmou McKinsey a to jiz
v sedmdesatych letech, aby pomohl manazerim 1épe porozumét slozitostem, které jsou
spojeny s organizacnimi zménami v podniku. Model 7S je takto nazyvan z divodu,

ze obsahuje téchto sedm faktora: (14, str. 73)
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* Strategie (Strategy)

e Struktura (Structure)

* Systémy (Systems)

e Styl prace vedeni (Style)

* Spolupracovnici (Staff)

e Schopnosti (Skills)

¢ Sdilené hodnoty (Shared values)

1.7.4 SWOT analyza

Cilem SWOT analyzy je sestavit reprezentativni seznamy pro silné a slabé stranky,
prilezitosti a hrozby. Tvoifi zéklad strategické analyzy. NejCastéji se vyuziva
v ptedprojektovych fazich, zejména ve studii piilezitosti, mtize se vSak provést kdykoliv

v pribéhu tizeni projektu. (15, str. 102)

1.7.5 Metoda RIPRAN

Metoda RIPRAN (Risk Project Analysis) je jednou z metod vyuzivanych pii fizeni rizik.

V jeji soucasné druhé verzi se sklada ze ctyt zakladnich krokii: (15, str. 90)

* Identifikace nebezpeci projektu
* Kuvantifikace rizik projektu
* Reakce na rizika projektu

* Celkové posouzeni rizik projektu

V prvnim kroku provadi projektovy tym identifikaci nebezpeci sestavenim seznamu
nejlépe ve form¢e tabulky, kterd obsahuje Cislo rizika, hrozbu, scéndi a piipadné
poznamku. Hrozbou se zde rozumi konkrétni projev nebezpe¢i a scénafem d¢j, ktery
nastane v dusledku vyskytu hrozby. Hrozba je pfi¢inou scénafe. Ve druhém kroku se
provadi kvantifikace rizika. Pfedchozi tabulka se rozsiii o pravdépodobnost vyskytu
scénafe, hodnotu dopadu na projekt a vyslednou hodnotu rizika. Ve tfetim kroku se
sestavuji opatfeni ke sniZzeni hodnoty rizika. A v poslednim se posoudi celkovéa hodnota

rizika a vyhodnoti se, zda je vhodna realizace projektu. (15, str. 91)
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2 ANALYZA SOUCASNEHO STAVU

V této kapitole bude predstaven soucasny stav spolecnosti, véetné¢ uvedeni jejich
klicovych ¢i problémovych procesti. Déle bude definovana ptredstava spolecnosti a jeji

pozadavky na feSeni.

2.1 Predstaveni spole¢nosti

Vzhledem k povaze citlivych dat a informaci uvedenych v této praci jsme se s vedenim

dohodli, Ze spole¢nost nebude jmenovana.

Jedna se o spolecnost s ru¢enim omezenym plisobici na trhu jako personélni agentura jiz
15 let. Béhem jeji existence si vybudovala vedouci postaveni v poskytovani recruitmentu

a patfi mezi 3 nejvyznamnéjsi personalni agentury v Ceské republice.

2.2 Popis soucasné situace

Personalni agentura v soucasné dob¢ disponuje nové vytvofenym informacnim
systémem, ktery byl navrzen pfimo pro jeji specifické pozadavky a zastit'uje tak vétSinu
firemnich procesti. Tento IS byl spustén v poloviné roku 2015 s oznacenim XIS4, kde
Cislo 4 vyjadiuje jiz Ctvrtou generaci firemniho IS. Zaroven bylo zavedeno Business
Intelligence teSeni, které zahrnuje firemni datovy sklad slouzici jako centralizované,
historizované ulozisté a také automaticky reporting zasadnich informaci pro podporu
rozhodovani. Databazova vrstva vcetné BI bézi pod platformou Microsoft SQL Server

2014.

Zaméstnanci spolec¢nosti dale vyuzivaji kancelaiské aplikace z fady Microsoft Office 365,
pfedevsim vsak aplikaci Microsoft Excel, kde maji moznost spravovat vySe zminéné
reporty. Spole¢nost ma za celou dobu svého plisobeni nasazen ekonomicky systém
Pohoda. Komunikace mezi zaméstnanci a klienty probiha €asto za vyuziti aplikace Skype,
zvlasté pak pokud se jedna o videokonference. SMS zpravy adresované predevSim
kandidatim, jsou zpravidla zasildny pfimo v prostiedi informacniho systému, ktery

zaroven udrzuje historii zaslanych zprav, konkrétnim uzivatelem.
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2.3  Analyza vnéjSiho a vnitiniho prostredi

V této Casti jsou provedeny analyzy vné&jSiho obecného prosttedi, oborového okoli

a vnitiniho prostiedi.

2.3.1 Analyza vnéjSiho obecného prostiedi PEST

Politické a legislativni prostiedi

Mezi zéakladni dokumenty, charakterizujici zprostfedkovani zaméstnani patfi Zakon
o zamg&stnanosti (Zakon ¢. 435/2004 Sb.). Zprosttedkovavanim zaméstnani agenturami
prace se zabyvaji ustanoveni § 58 az § 66 zakona o zaméstnanosti. V téchto ustanovenich
jsou definovany podminky, za kterych se fyzickd nebo pravnickd osoba muze stat

persondlni agenturou. (18)

Ve dne 25. 5. 2018 vstoupi v platnost GDRP, neboli General Data Protection Regulation.
Jedna se o novou legislativu EU, kterd ma za kol vyrazné zvysit ochranu osobnich dat
obcant. Tyka se vSech firem, instituci, ale i jednotlivcii a online sluZeb, které zpracovavaji
data uzivatelll. Toto nafizeni zavadi celou fadu novych pravidel a tim pfinasi velkou
administrativni zatéz. V ptipad¢ poruSeni, nezavedeni ¢i nepfipravenosti na nové nafizeni
hrozi povinnym subjektim vysoké pokuty, které mohou byt v nékterych piipadech
az likvidacni. (19)

Ekonomické prostiedi

Sluzby personalnich agentur jsou pro kandidaty z pravidla zdarma, a proto nema kupni
sila obyvatelstva vliv na volbu konkrétni agentury. Ekonomické prostfedi ovlivituje
predevsim jejich klienty, ktefi potfebuji zaméstnance. Mira inflace, se tak znacné
projevuje naptiklad na zvySeni ¢i omezeni vyroby spolecnosti a tim také na mnozstvi
poptavanych zaméstnancti. DalS§im vyznamnym faktorem je stav ekonomické krize, ktera
vede k nezaméstnanosti, poklesu piijma ¢i naristu cen. Aktualné se ale ekonomika
nachazi spise ve fazi ristu. V roce 2016 ve 4. ctvrtleti nastal rast HDP o 1,9 %. Mezi roky
2015 a 2016 doslo ke zméné praimérné ro¢ni inflace z 0,3 na 0,7. Spotiebitelské ceny

mezirocné vzrostly o 2,5 %, coz bylo 0,3 procentniho bodu vice nez v lednu 2017. (20)
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Socidlni prostiedi

Dle Ceského statistického tfadu je k 31. prosinci 2016 v Ceské republice 10 578 820
obyvatel. Z toho v lednu 2017 bylo ekonomicky aktivnich 76 % obyvatel, coz znamena

oproti lednu 2016 navyseni o 1,6 procentniho bodu. (20)

Obecna mira nezaméstnanosti dosahla 3,5 %, tato hodnota se meziro¢né snizila
0 0,9 procentniho bodu. V roce 2016 ve tietim &tvrtleti bylo v Ceské republice 213 000
nezameéstnanych osob. Nejvys$si nezaméstnanost je v Moravskoslezském kraji s poc¢tem
39 500 osob, dale v Jihomoravském kraji s po¢tem 26 300 osob, a také ve StredoCeském
kraji, kde je pocet nezaméstnanych osob 21 200. Nejvyssi pocet nezaméstnanych
obyvatel dle jejich dosazeného vzdé€lani tvoti skupina se stfedoskolskym vzdélanim bez
maturity a naopak skupina s nejmensim poctem nezaméstnanych je s vysokoskolskym

vzdélanim. (20)

I pfes dlouhodobé klesajici nezaméstnanost, je zde stale fada lidi, ktefi hledaji nové

pracovni pfilezitosti a tvoii tak potencialni kandidaty personalni agentury.
Technologické prostredi

S rozvojem informacnich technologii a novych moZnosti rozsifovat funkcionalitu
podnikovych informaénich systémdi, ziskava persondlni agentura pfilezitost neustdle
optimalizovat své firemni procesy a zvySovat tak svou konkurenceschopnost. Jak jiz bylo
zminéno vySe, agentura aktivné vyuziva svlj aktualizovany informacéni systém,
disponujici fadou ndastroji Business Intelligence, zvlast€¢ pak reportovacimi sluzby.
Nicméné postradd pokrocilé analytické néstroje, které by uplatnila na svou rozsahlou
interni databazi a externi zdroje dat ve form¢ databazi populérnich pracovnich serverti
jako je LinkedIn, Jobs.cz, Profesia a podobné. I piesto, ze Ceska republika patii k zemim
s nejvysSimi cenami tarifi mobilnich operatord, dochdzi v soucasné dobé
k mirnému tlaku na snizeni cen jak jednotlivych tarifii tak zahrani¢niho volani. Vzhledem
k tomu, Ze persondlni agentura aktivné komunikuje pravé predev§im prostfednictvim
mobilniho telefonu, piedstavuje pifipadné sniZzeni cen vyrazné snizeni néakladi
na komunikaci s kandidaty a partnery. S neustéle rostouci popularitou socialnich siti jako
je napiiklad Facebook, LinkedIn ¢i Twitter, vzniké spolecnosti velky prostor pro silnou

inzerci za minimalni naklady.

40



2.3.2 Analyza oborového okoli — Porter

Stavajici konkurenti

Aktudlné ptisobi na trhu piiblizné¢ 1800 personalnich agentur, které mezi sebou tvoii velké
konkuren¢ni prostfedi. Vzhledem k velkému poctu popisi jen ¢ast nejsilnéjSich

konkurentii ptisobicich v Jihomoravském kraji, ktery je pro spolecnost nejvyznamnéjsi.

Grafton Recruitment, s.r.0. — patii mezi pfedni poskytovatele feSeni pro ndbor, agenturni
zamg&stnavani, talent management, FDI projekty a lidské zdroje s vice nez 30 lety
zkusenosti. Piisobi v 6 zemich — Ceska republika, Irsko, Mad’arsko, Polsko, Severni Irsko
a Slovensko — s 35 pobockami a vice nez 500 zaméstnanci. Zaméfuje se na umisténi

profesionalii do soukromého i statniho sektoru napti¢ spektrem obort.

Advantage Consulting, s.r.o. — ptisobi po celé Ceské republice, se siti poboéek v Praze,
Plzni, Brn&, Ostravé, Olomouci, Hradci Kralové a Usti nad Labem. Jednotlivé divize se
soustfedi na obory: IT, Telco; Finance, Ekonomie, Administrativa; Marketing, Obchod,

Logistika; Jakost ; Farmacie a zdravotnictvi.

ANEX personalni agentura — specializuje se na vyhledavani pracovniki, pracovni
a psychologické poradenstvi, persondlni audity, Assessment/Development Centra.

Pobocky mé v Ostravé, Praze a Brné.

Trenkwalder, a.s. — nabizi komplexni sluzby v oblasti lidskych zdroji, od docasného
pfidéleni a vybéru zaméstnancl, pres vzdelavani, assessment/develepment centra,
testovani az po persondlni poradenstvi a executive search. Ma vice nez 65 trvalych

zaméstnancii a pobocky v Ceské republice, na Slovensku a v Bulharsku.
Potencialni konkurenti

Vstup novych konkurentl je ovlivnén nékolika bariérami. Prvni z nich je kapitdlova
narocnost, jelikoz zalozeni persondlni agentury s sebou pifinasi pocatecni investice
ve formé prondjmu prostor, informacniho systému, kancelatského vybaveni a hardwaru,
licenci, nakladl na propagaci a podobné. Nicméné takové pocatecni investice s sebou
nese témet kazda firma. Mezi podstatnéjsi prekdzky se jevi to, Ze firmy jsou ochotné

spolupracovat spiSe s jiz zavedenymi agenturami, které¢ zaroven disponuji obsdhlou
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databazi kandidatt. Nova agentura tedy musi budovat svou klientelu jak ze strany
partnert tak 1 ze strany kandidati. Mezi formalni pozadavky patii naptiklad
Zakon o zaméstnanosti urCujici podminky, které musi byt naplnény. Zaroven fyzicka
osoba musi dosdhnout veku 18 let, byt zptisobila k pravnim tikontim, odborné zpusobila,

beztthonna a musi mit také bydlisté na uzemi Ceské republiky.
Dodavatelé

Mezi klicové dodavatele spole¢nosti miizeme zatadit poskytovatele cloudovych sluzeb,
pod kterymi bézi cely informacni systém. DalSi vyznamny dodavatel je naptiklad
telefonni operator, jelikoz konzultanti travi vétSinu ¢asu prave telefonovanim s kandidaty.
V neposledni fad¢ je tfeba zminit inzertni servery, jako je naptiklad Jobs.cz a dodavatele
reklamnich pfedméti, elektiiny ¢i pracovnich prostori. Dodavatelské ceny tedy urcuji
vyznamnou slozku podnikani a jakékoliv jejich zvySeni mohou byt ptipadnou hrozbou

pro spolecnost.
Kupujici

Mezi kupujici sluzby persondlni agentury patii spolecnosti, které poptavaji zaméstnance,
ale z urcitych diivodu jako je napiiklad persondlni ¢i ¢asova kapacita nemlzou obsadit
pozici svépomoci. Tito zédkaznici jsou hlavnim zdrojem piijmu, jelikoz za tuto vyuZzitou

sluzbu plati.

Na druhé¢ strané¢ stoji kandidati, ktefi aktivné hledaji pracovni misto nebo jsou osloveni
persondlni agenturou s danou pracovni nabidkou. Pro tyto kandidaty jsou sluzby zcela

zdarma a netvofi tak ptimo zdroj pfijmu, ale kli¢ové aktivum spolecnosti.
Substituty

Spolec¢nosti, které nechtéji vyuzit sluzby personalni agentury mohou hledat zaméstnance
vlastnimi silami. Nejcastéji vydavaji inzeraty na vlastnich webovych strankéch,
nebo pracovnich portalech a uchazeci tak mohou reagovat na pracovni ptilezitost bez

zprostiedkovatele.

DalSim substitutem mutize byt napiiklad Gfad prace, ktery poméaha hledat praci pfimo

jednotlivym uchazeciim.

42



2.3.3 Analyza vnitiniho prostiedi 7S

Strategie

Spole¢nost se snazi poskytovat nadstandardni sluzby oproti jinym persondlnim
agenturam tak, Zze se soustiedi na osobni a zejména individudlni piistup ke svym
partnerim. Konzultanti jsou vedeni k tomu, aby pfistupovali ke kazdému kandidatovi

osobité a vysli vstfic jeho nejriznéjS$im potiebam a pozadavkim.

Dlouhodobym strategickym zamérem spolecnosti je trvale zvySovat jeji hodnoty
a vytvorit stabilizovany tym zaméstnanct s potiebnou kvalifikaci, ktery bude dale §itit

jeji dobré jméno.

Spolec¢nost chce byt solidnim a spolehlivym obchodnim partnerem i zaméstnavatelem,
proto se snazi drzet krok s modernimi technologiemi, postupy a aktudlnimi nastroji

v oblasti recruitmentu, které preddva svym zaméstnanctim v ramci pravidelnych skoleni.
Sdilené hodnoty

Spolecenskd odpovédnost firmy a socidlni politika jsou pro spolecnost velmi dulezita
témata a prolinaji se napfic¢ jeji firemni kulturou. Za vnimani socialni odpovédnosti
v oblasti zamé&stnavani osob se znevyhodnénim ziskali ocenéni TOP Odpovédna firma

2014 a 2016 — cena vefejnosti a Stejna Sance — zaméstnavatel 2014.
Hodnoty firmy:

* Respekt — chovame se k druhym tak, jak chceme, aby se druzi chovali k ndm

* Spoluprice — nase spolecné usili je zaméefené na dosazeni prospéchu vsech, kteti
se na ném podileji

* Divéra— véfime sami v sebe, vétime si navzajem, dodrzujeme slovo a spoléhdme
jeden na druhého

* Odpovédnost — pracujeme tak, aby vSechny nase ¢innosti mély pozitivni vysledek,
nebojime se byt odpovedni za sebe a za svéa rozhodnuti

* Prosperita — véfime v dlouhodoby rast a smysluplnost nasi prace

* Profesionalita — jsme odborniky. Svoji praci vykonavame efektivné, disledné,

s plnym nasazenim a maximalni snahou o kvalitni vykon
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Struktura

Spolecnost v souc¢asné dobé provozuje sedm pobocek a sedm odbornych divizi s vice nez
osmdesati konzultanty na divizi. Nejvyssi postaveni zde zaujima majitelka a zaroven
jednatelka spolecnosti. Jednotlivé divize vedou divizni manaZzetfi a ti maji pod sebou
teamleadry, ktefi vedou své konzultanty. Pozice konzultantd se dale ¢leni na junior

a senior pozice. Na nize uvedeném obrazku je zndzornéna organizacni struktura

v v v v v ¥
Country Bussiness Division Bussiness Marketing & . Finandal
seesian et

HR & Sales Director of Healthcare
]
[ e Consuttant (3
Director of ICT . HR & Sales
Division Consultant (1)
L, HR & Sales
Consultant (2)
N Director of HR & Sales
Engineering Division Consultant (3)
b Branch Manager HR & Sales —> > C:r:‘slﬁt:nltezzl
Plzef Consultant (3)
HR & Sales
BranCh Ma nager HR & Sals _>-
q Usti Consultant (2) Consultant (2)
N Director of ICT HR & Sales
Contracting Divison Consultant (4)

mg Office Manager

spole¢nosti.

Branch Hradec
Kralové

q Branch Manager HR & Sales HR & Sales
Olomouc Consultant (2) Consultant (2)

Branch Manager HR & Sales

P

Praha Consultant (2)

Obrazek 8: Organiza¢ni struktura spole¢nosti

Zdroj: Vlastni zpracovani

Styl vedeni

Ve spolecnosti se postupné vytraci direktivni styl vedeni, delegovani a ptikazovani, které
se spisSe transformuje do podpory a koucovani jednotlivych konzultantii. Ve vedeni je
tedy uplatiiovan styl Laissez-faire a je zalozeno na kooperaci manazerl, teamleadrii
a konzultantli. Manazefi se snazi o maximalni pfedani zpétné vazby na pravidelnych
poradach. Teamleadfi poté komunikuji se svymi podfizenymi na denni bazi a jsou jim

prakticky neustale k dispozici pii jakékoliv otazce ¢i problému.
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Systémy

Systém fizeni se da oznaclit za velmi flexibilni a pfizplisobujici se situaci danému trhu,
ktery je vyrazné¢ proménlivy. Alesponl jednou mési¢né se konaji strategické porady
manazeru jednotlivych divizi, kde se projednava predevSim cenova strategie a strategie
vici konkurenci, zaméstnanciim a podobné. Dale kazdy tyden se poté konaji porady
konzultanti a jejich teamleadert, které vede manazer dané divize. Na téchto poradach se

definuji prioritni zakazky a pterozdéluji ukoly.

Konzultanti jsou ohodnocovéni fixni mzdou a také variabilni slozkou, respektive
bonusem, ktery je zavisly na mési¢nim obratu konzultanta. Takovym zplsobem
odménovani jsou zaméstnanci velmi motivovani k lepSim vykoniim, vzhledem k tomu,
ze bonus muze presadhnout dalekosahle jejich fixni mzdu. Dale spole¢nost pravidelné
vyhlaSuje soutéze o nejvykonnéjSiho konzultanta, kde vyhra ptedstavuje naptiklad

luxusni z4jezd na dovolenou.
Spolupracovnici

Mezi jednotlivymi konzultanty panuje ob¢asna rivalita a napéti, protoze v nich obchodni
prostiedi vyvolava urcitou miru soutézivosti, kde se snazi dosdhnout co nejlepSich
vysledkl a ziskat tak patfi¢né benefity. Nicmén¢ vedeni, a predev§im teamleadii se snazi
udrzovat spiSe pratelské prostfedi a vést zaméstnance k tomu, aby si byli navzijem
napomocni a dosahovali i dobrych kolektivnich vysledki i pfes mirné¢ soutézivou

atmosféru.
Schopnosti

Vétsina konzultantl disponuje vysokoSkolskym vzdélanim v oblasti psychologie,
personalistiky ¢i ekonomie. VysokoSkolské vzdélani konzultantd vsSak neni striktni
podminkou pro piijeti. Diilezitou vlastnosti jsou spise jejich ,,soft skills*, jako je naptiklad
komunikativnost, pfijemné vystupovani, asertivni jednani, flexibilita, zodpovédnost
a v neposledni fad€ chut’ se stale vzdélavat. Jak jsem jiz zminil diive, konzultanti se se
musi stale pfizpisobovat dynamickému trhu, proto jsou neustdle Skoleni v novych

trendech.
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2.4  Analyza problému

V této Casti budou uvedeny jednotlivé procesy, jako jsou vybér vhodnych kandidati,

inzerce poptavek ¢i osloveni cilové skupiny.

2.4.1 Proces vybéru vhodného kandidata

Kazdodennim opakujicim se procesem ve spolecnosti, je vybér vhodnych kandidati
k zadanym poptavkam. Poptavka pfedstavuje otevienou pozici u klienta, kterd ma byt
do urcitého casového obdobi obsazena. Spolecnost si zaklada na detailni specifikaci
otevienych pozic, tak aby méli konzultanti jasnou piedstavu o hledaném profilu
kandidata. Konzultanti maji k dispozici seznam otazek, které musi s klientem béhem
specifikace projit. Hlavni body v seznamu jsou délka praxe, vzdélani, znalosti, mzdové
pozadavky, lokalita a osobni pfedpoklady. Specifikace oteviené pozice probihd mezi

konzultantem a klientem telefonicky, emailem nebo béhem osobniho setkani.

vvvvvv

pfedstavy o hledaném profilu, neni mozné spravné cilit, a tak efektivné obsadit poptavku.
Doba hledani vhodného kandidata musi byt co nejkrat$i. S casem hledanim vhodnych
profild na poptavku rostou spole¢nosti naklady a riziko, Ze poptavka bude obsazena

konkurenc¢ni agenturou nebo si ji klient obsadi sam.

Spolecnost se neustdle snazi optimalizovat proces Recruitmentu tak, aby konzultanti
vybirali ty nejvhodnéjsi kandidaty. S kazdym vybranym kandidatem provede konzultant
telefonicky pohovor, zpracuje prezentaci a pozve ho na osobni motivaéni pohovor
do agentury. V pfipadé, ze se potvrdi vhodnost kandidata, domluvi s klientem termin
vybérové fizeni, kterého se Gcastni také odpoveédny konzultant. Je tedy ziejmé, ze vyber
nevhodného kandidata spolecnost stoji nemalou ¢astku, protoze je mu vénovano velké

mnozstvi ¢asu.

Na nize uvedeném obrazku jsou uvedeny primérné naklady na jednotlivé kroky procesu,
kterym je provazen kandidat od jeho predvybéru az po jeho pfijeti ¢i zamitnuti. Tyto
orienta¢ni naklady na jednoho kandidata definovala spole¢nost jako primérmé hodnoty

ziskané za obdobi jednoho roku od nasazeni nového IS.
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Prizkum kandidata
- analyza CV
325,- Ké

Telefonicky pohovor Telefonicky pohovor
- pfedstaveni - upfesnéni
108,- Ké 216,- K&

Motivaéni Pozvani Zpracovani a Telefonicky pohovor
pohovor v agenture na pohovor odeslani prezentace - poznani
975,- Ké 325,- Ké 650,- Ké 542,- Ké

Pohovor Pohovor

1. kolo 2. kolo Prijeti
2600,- Ké 2600,- Ké

Obrazek 9: Naklady na provedeni kandidata procesem obsazeni

Zdroj: Vlastni zpracovani

Kazdym jednotlivym podstoupenym krokem se naklady na kandidata kumuluji, celkova
Castka za takto provedeného kandidata celym béznym procesem byla tedy odhadnuta
na 8 341,- K¢. Jelikoz kazdy jednotlivy krok muze skoncit neuspésné a nejmensi
uspésnost provazi pravé prvni kroky, je pro spole¢nost zasadni oslovovat co nejmensi

pocet kandidatt s nejlepsimi predpoklady pro pfijeti.
Predvybér

Vzhledem k zavedeni nového IS je proces vybéru vhodného kandidata k poptédvce znaéné
zjednoduSen a do jisté miry automatizovan. Kazdy registrovany kandidat mé v systému
svou kartu, kde jsou jeho osobni informace, vzdélani, praxe a preferované misto vykonu
prace. Veskeré tyto tidaje jsou ulozeny ve formé strukturovanych dat a zaroven jsou zde
pfiloZeny dal$i dokumenty, jako jsou Zivotopis ¢i motivacni dopis. Naproti kandidatovi
stoji poptavka, kterd ma rovnéz definované pozadavky na pozici v obdobné formé.
Prakticky se jednd o tabulky s atomickymi atributy, které je mozné mezi sebou velmi

snadno porovnavat.

Proto je informacni systém schopen na zakladé nékolika téchto atributl sparovat
vyhovujici kandidaty k poptadvce a nabidnout tak pouze ty, ktefi spliuji vSechny nebo
vybrané podminky. Nicméné systém takto mize vyhodnotit desitky az stovky vhodnych
kandidatd, a proto neni mozné je vzdy vSechny pfezkoumat. Konzultant obvykle vybere
subjektivné ¢i zcela ndhodné mensi vzorek o velikosti 30-50 kandidatech, které jde dale

pfezkoumat.
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Pruzkum kandidata

V této fazi ma konzultant moznost vice analyzovat vybrané kandidaty. PfedevSim se
jedna o podrobny prizkum jejich Zivotopisi, profili na socidlni siti LinkedIn a podobné.
Timto krokem projde zhruba 75 % nejzajimavéjsSich kandidatd, kteti jsou dale osloveni.
Nanestésti plnd shoda hard-skills a pozitivni zavér prizkumu nezarucuje uspéSné

nastoupeni ¢i alespoi jeho z4jem o tuto pozici.

Ne vzdy kandidat, ktery splituje veSkeré pozadavky na praxi a vzdélani je zaméstnavatele
vhodny ¢i ma o pracovni pfilezitost zajem. O tom rozhoduje fada dalsi faktord, které jsou
objeveny postupné¢ béhem telefonického pohovoru a motivacniho ¢i oficialniho

pohovoru.
Telefonicky pohovor

Telefonicky pohovor ma 3 kli€ové ¢asti. V prvni ¢asti konzultant nastini v co nejkratS§im
mozném case, o jakou pozici se jednd a zda mé kandidat zajem tuto pracovni nabidku
dale probrat. Tato Cast zpravidla netrvd déle nez 5 minut. Asi 50 % z oslovenych

kandidatt projevi zdjem pokraCovat v hovoru a chece se dozveédét vice.

V dalsi ¢asti je predstavena pracovni nabidka, konkrétné jeji popis, nabizena mzda,
zajimavé benefity a hlavné pozadavky. Konzultant se snazi ovéfit kliCové znalosti
uvedené v zivotopise. Napiiklad u pozice, kde je kliCova znalost ciziho jazyka, mize
kandidata prezkouset, jelikoz se jedna o jednu z nejvice ptfecefiovanou schopnosti
uvaddénou v Zivotopise. Tato cast trvd zhruba 10 minut a projde ji pfiblizné

30 % kandidatu.

Pokud konzultant nenarazi na Zadnou vaznou nesrovnalost a kandidat ma stale zajem
o pozici, ptistoupi se k posledni ¢asti hovoru. Tato ¢ast je Casove nejnarocnéjsi, jedna se
o upfesnéni Casovych moznosti kandidata. Naplanovani motiva¢niho pohovoru a ziskani

uptesnujicich informaci k vytvoteni prezentace kandidata.
Zpracovani prezentace kandidata

Na zakladé piipadného upiesnéni informaci z telefonického pohovoru a Zivotopisu

kandidata je zpracovan strukturovany dokument — interné nazyvén ,Sablonka®.
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Jedna se o prezentaci kandidata, ve kterém je souhrn vyznamnych vlastnosti a informaci,
které jsou prezentovany klientovi. Je to kliCovy dokument, rozhodujici o pozvéni

kandidata na pracovni pohovor.
Pozvani na pohovor

Pokud klient zamitne ¢i naopak pfistoupi na pozvani kandidata k pracovnimu pohovoru,
spole¢nost ho informuje telefonicky. V piipadé pozvani spolu upfesni nejprve datum

a ¢as motivacniho pohovoru v agentuie a nasledné také pracovniho pohovoru.
Motivacni pohovor v agentuie

Motivacni pohovor je soucasti sluzby personalni agentury. Trva primérné asi 30 minut
a jedna se v podstaté o ditkladné pfipraveni kandidata na skute¢ny pohovor a uptfesnéni

jeho pribéhu.
Pracovni pohovor

Pracovni pohovor mé zpravidla 1 az 2 kola, kterych se ucastni osobné také odpovédny
konzultant, proto i tato faze ptedstavuje pro spolecnost velké naklady. V ptipadé
neuspéchu, firma v podstaté¢ vynalozila veSkeré dosavadni néklady za proces zbytecné.
Nicméné, pro dalsi jednéni se stejnym kandidatem o jiné pracovni pozici nebude jiz nutné

vynakladat v§echny kroky.

Je nutné podotknout, ze cely tento popsany proces se tyka pouze registrovanych
kandidatd v systému a pro osloveni Siroké vefejnosti slouzi dalsi procesy, které tomuto

ve své podstaté predchazi.

2.4.2 Piimé osloveni pomoci komunikaénich kanala

Pak je zde skupina uzivateld, kterd svolila k zasilani nabidek pracovnich pftileZitosti
prostiednictvim e-mailli, zprav na socialnich sitich ¢i dokonce formou SMS. Nicméné
1 kdyz uzivatel svoli k takové formé¢ osloveni, které je Spatn¢ zacileno, stava se z néj

z pravidla SPAM, neboli nevyzadana posta.

49



E-mail

Pokud budeme mluvit o e-mailovém marketingu, tedy o cileném zasilani pracovnich
nabidek, je zfejmé, Ze jsou zde pouze nepatrné naklady a rozdil mezi zaslanim stovky ¢i
tisice e-mailovy zprav bude zanedbatelny. Spolecnosti tedy z pravidla neciti tak velkou
potiebu zvolit spravnou cilovou skupinu a oslovit pouze relevantni osoby, jako je tomu

napiiklad u telefonického hovoru, kdy jsou naklady ptfimo umérné jejich objemu.

Zde je nutné se divat na problematiku z jin¢ho pohledu. Na jednu stranu zaslanim nabidek
vSem kandidatim bez ohledu na jakékoliv zacileni, bude sice statisticky vzato znamenat
urcitou jistotu odezvy, nicméné i tak spiSe pii velmi nizké konverzi. Problém nastava
ve fazi, kdy spolecnost takto zahlti v§echny své kandidaty, ktefi po Case za¢nou zpravy
naprosto ignorovat a zaroven se velmi snizuje trovein a diveéryhodnost firmy. Velmi
snadno tak miZzeme jednim kanalem poskodit cely komunika¢ni mix. Spole¢nost se tento
problém snazi fesit alesponi hrubym kategorizovanim pracovnich nabidek na ty, které ma
preddefinovan kandidat, ale pfi pohledu na statistiky reakci zjistime, Ze to pravdépodobné

nestaci.

Stejny problém se tyka typickych newsletteri obsahujici Cerstvé informace
o probihajicich seminafich, zajimavych novinkéch, ¢i odbornych publikacich. Tyto
zpravy jsou ale spiSe vice obecné a je tedy 1 vyssi pravdépodobnost zaujeti Sirsi skupiny

piijemcu.
SMS

Spole¢nost uvazuje o zasilani exkluzivnich poptavek kandidatlim i prosttednictvim SMS
brany. Nicméné vzhledem k nakladim pfevysujici zpravy e-mailové a zarovei stejného,

ne-li vys$siho problému, ktery je popsan vyse, je zasadni, aby cilila jeste 1épe.
Socialni sité LinkedIn a Facebook

Ob¢ tyto socialni sit¢ nabizi pfimé osloveni pomoci soukromé zpravy, kterd je vSak
omezena urcitou vzajemnou vazbou. Déle je mozné vyuzit propagované piispevky, které
je mozné cilit na urcity okruh uzivatelll dle zadanych parametri. Volba téchto parametri

musi byt peclivé uvazena, jelikoz platba probihé za kazdého osloveného uzivatele, nikoliv

proklik.
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Analyza vstupnich dat

Vzhledem k tomu, Ze se data mining prakticky obejde bez datovych kostek, pouziji jako

priméarni zdroj dat pifimo datovy sklad. Rovnéz zde integruji automatické hodnoceni

kandidata. Datovy sklad jsem vytvofil pro spolecnost jiz dfive, jako soucast mé

bakalafské prace a je aktivné vyuzivan pro pravidelné generované reporty.

2.5.1

Datovy sklad

Pro potfeby hodnoceni kandidata se zde nachéazeji veSkeré diive definované informace.

Samoziejmé bude ale nejprve nutné doplnit dimenzi Dim Kandidat o atribut vysledek

hodnoceni.

Nize uvedené schéma zobrazuje podstatnou ¢ast souc¢asné podoby datového skladu. Pro

mne je nejvyznamnéjsi Cervené oznacena Cast, ktera se tyka primo kandidath.

1D

|
ID_Kandidat
ID_Okres

Fless_KandidatVzdelani

PK} D
= .

ID_Kandidat
Skola
Zamereni

Fless_KandidatPraxe

1D

ID_Kandidat
Doba
Specializace
Pozice
Obor

Fless_KandidatPracovniPo
mer

LR

1D
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PracovniPomer
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ID_Poptavka ID_Partner Rok ID_Okres 1D_Kandidat
ID_Okres Nazev — Ctvrtleti Obec CeleJmeno
Vlozeno Mesic Okres RokNarozeni
Mzda — MesicNazev Kraj Pohlavi
DatumNastupu Tyden Stat Aktivni
D Odmena Den Email
— PocetUchazecu Registrovan
IE:,P‘oplavka Aktivni Fact_Produkce Mzda
Skola ID_Uzivatel - 1D_Obec
Zamereni EN ID_FactProdukce Zdroj
MaxDosazeneVzdelani
o A ID_Kandidat ENX ceneveasEn
1y e ID_Poptavka e
10Tz ID_Uzivatel
D RU T
ID_Datum 55
ID_Poptavka ES Castka
Bl PL RU
oba PlanCastka Es
Specializace | Status L
Pozice StatusDetail 1D Uzivatel
Obor USJmeno e ———
ID_Partner U4Jmeno ezl
ZaznamCheckSum
P Jmeno U3Jmeno PlatnostOD
ID_Statistika ID_Obchodnik Wlintie PlatnostDO
ID_HlavniKonzultant Ulmeno Platny
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Obrazek 10: Schéma datového skladu

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Nize budou popsany atributy pro aplikaci data miningu, které jsou dostupné v datovém
skladu.

Dim_Kandidat — Definuje zédkladni udaje o kandidatovi.

ID Kandidat — Unikatni identifikator kandidata.

CeleJmeno — Jméno Ptijmeni, Titul kandidata.

RokNarozeni — Rok narozeni kandidata.

Pohlavi — Pohlavi kandidata (muz, Zena, null).

Aktivni — Hodnota, kterd urcuje, zda je kandidata mozné obsadit.

Registrovan — Datum registrace kandidata do systému agentury.

Mzda — Minimélni pozadovana mzda kandidata.

ID_Obec — 1dentifikator obce, ve které kandidat pfebyva.

Zdroj — Zdroj ziskani kandidata, naptiklad doporuceni, pracovni portal, inzerat.
MaxDosazeneVzdelani — Maximalni dosazené vzdélani kandidata — arovei Skoly.
EN, FR, IT, DE, RU, ES, PL — Jazykova uroven jednotlivych jazykt (A1, A2, B1, B2, ...).
ID Uzivatel — Uzivatel, ktery vlozil kandidata do systému.

ID Doplnil — Uzivatel, ktery doplnil informace do karty kandidata.

Fless_KandidatOkres — Definuje okres, ve kterém kandidat hledd pracovni misto.

ID Ofkres — Identifikator okresu.

Fless_KandidatVzdelani — Definuje vzd&lani kandidéta. Skoly, které absolvoval.

Skola — Uroveti vystudované $koly (Stiedni §kola, Vysoka kola, ...).

Zamereni — Zaméteni vystudovaného oboru (Ekonomie, Strojirenstvi, ...).

Fless_KandidatPraxe — Definuje kandidatovu dosazenou praxi.

Doba — Doba jednoho zaméstnani, respektive pracovni pozice.
Specializace — Specializace zaméstnani (Java, C#, ...).
Pozice — Pozice, kterou kandidat vykonéval (Tester, Team leader, ...).

Obor — Nadrazeny obor pozice (Ekonomie, IT, ...).

Fless_KandidatPracovniPomer — Definuje preferovany pracovni pomér.

PracovniPomer — Typ pracovniho poméru (HPP, Zivnostensky list, ...).
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2.6  Vybér platformy

Jiz v teoretické ¢asti jsem popisoval systém Microsoft SQL Server 2014 a to z diivodu,

ze praveé tuto platformu persondlni agentura dlouhodobé

od Microsoftu pravem plné divétuje, a proto veSkera databazova vrstva, véetné datového

skladu a feSeni BI bézi praveé na této platformé.

I prestoze tedy existuje velka fada jak Open-Source tak i dalSich komerénich nastroja, je
vzhledem k situaci naprosto vhodné drzet se této uspésné zavedené platformy. Navic
s integraci nového dopliku dolovéani dat do uzivatelim znamého prostfedi aplikace
Microsoft Excel, se otviraji zkuSené&j$im uzivatelim nové prilezitosti a moznosti data
mining aktivnéji vyuzivat. Samoziejm¢e by obsluha tohoto dopliku vyzadovala nejprve

vhodné skoleni vybranych uzivateli, coz je mozné diky Siroké nabidce kvalitnich kurzt

vyuziva. Spole¢nost feSenim

na trhu.
@ Tableau @ Microsoft
@ Qlik
Alteryx @ @S
® SAS. IBM
Bist@ TBCOSofware @B
Oracle @ @ Salesforce
i @ @ Sisense
Board International MicroSrategy @ ClearStory Data
~_ Domo@ ThoughtSpot
Information Builders ® 0 Q
Yellowfin @  Logi Analytics
=
o
o
w
]
o Pyramid Analytics @ @ Zoomdata
> Pentaho @
= Datameer
S @)
=)
<

COMPLETENESS OF VISION

Obriazek 11: 2017 Magic Quadrant for Business Intelligence and Analytics Platforms

Zdroj: (21)
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2.7  SWOT Analyza

V této Casti bude sestavena SWOT analyza popisujici silné a slabé stranky podniku a také
ptilezitosti a hrozby plsobici na podnik z vné&jSiho prostfedi. Tato analyza vyuziva

vystupy veskerych doposud vypracovanych analyz.

2.7.1 Silné stranky

Know-how — Vzhledem k tomu, Ze spole¢nost ptisobi na trhu jiz od roku 2002 disponuje

sadou ovétenych postuptli a cennych informaci v oblasti recruitmentu.

Zavedené jméno firmy — S délkou plsobeni na trhu souvisi také silné jméno spolecnosti

a velké mnozstvi dlouhodobych partnerd.

Kvalitni informa¢ni systém — Spolecnost disponuje modernim IS, ktery usnadiiuje

vétSinu firemnich procest.

Databaze kandidati — Spolec¢nost rovnéz disponuje obsdhlou, a ptedevsim kvalitni

databazi uchazecii o zaméstnani, coz je jeji nejveétsi prednosti.

Rozsahla sit’ pobocdek a divizi — Provozuje sedm pobocek v riznych krajich a sedm

odbornych divizi s vice nez osmdesati konzultanty.

2.7.2  Slabé stranky

Nizka automatizace kli¢ovych procesii — Ackoliv se pifi zavedeni BI feSeni
automatizovala fada naro¢nych tuloh jako je napftiklad reporting, stile zlstava nékolik

procest, jichz se automatizace zatim nedotkla. Napiiklad pravé hodnoceni kandidata.

Nezajisténa pokrocila analyza dat — I pfes existenci sady reportti firma dosud nevyuziva
zadné pokrocilé analytické nastroje. Vzhledem k zavedenému datovému skladu

a obrovské databazi kandidata se tak dobrovolné pfipravuje o nové moznosti.

Velké vytiZzeni konzultanta — konzultant musi kromé své bézné funkce zastat také pozici

researchera — musi vyhledévat a mezi sebou porovnavat vhodné uchazece.
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Nizky diraz na cileny marketing — Firma aktivné vyuziva nastroje pfimého marketingu,

nicméné neklade velky diraz na zacileni. To tak snadno mize byt povazovano za SPAM.

2.7.3 Prilezitosti

Pokrocila analyza dat — V piipad¢ nasazeni pokrocilych analytickych nastroji, miize
spoleCnost ve svych datech objevit nové informace a ziskat tak dal§i znalosti pro

podporou rozhodovani.

Rostouci poptavka po zaméstnancich — S pfichodem novych, ¢i riistem stavajicich

firem se oteviraji nové pracovni pozice, které mize agentura obsadit.

Nové metody a technologie — Nastup novych technologii ¢i zavedeni modernich metod

v oblasti recruitmentu mlize pomoci agentuie zefektivnit jeji procesy a snizit naklady.

SniZeni konkurence — S ptipadnym odchodem konkurenta spole¢nost mtize vyplnit jeho

nepokrytou poptavku.

2.74 Hrozby

Silna konkurence — Vzhledem k vysokému poctu konkuren¢nich firem, neni vyloucena
ztrata klicového partnera, ktery by nebyl zcela spokojen se sluzbami ¢i cenou sluzeb

spole¢nosti.

Legislativni zmény (pFichod GDRP) — Zména zdkonti v Ceské republice miize zpisobit
personalni agentufe rtiznorod¢ problémy, jako jsou napfiklad: nutnd Gprava stavajicich
procest, zvySeni nakladli na ochranu dat, omezeni zpracovani osobnich udajl, vysoké

sankce a podobné. Piikladem zmény muze byt pravé ptichod legislativy GDRP.

ZvySovani nakladi na provoz — S piipadnym zvySovanim cen tarifi mobilnich
operatort ¢i dodavatelli cloudovych sluzeb, miize v budoucnu dojit k celkovému zvyseni

nakladd na provoz.

Unik citlivych dat — Pro personalni agenturu je Unik citlivych dat vaznou hrozbou,

vzhledem k velkému mnozstvi osobnich tdaji, které zpracovava a uchovava. To vSak
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hrozi nejen z okoli v podobé¢ ptipadnych utokt, ale také zevnitt spolenosti v podobé

vynaseni informaci ¢i zanedbéani bezpecnosti.

2.7.5 Vyhodnoceni

Tabulka 3: Vyhodnoceni SWOT analyzy (Vlastni zpracovani)

SWOT analyza

Silné stranky Prilezitosti

Know-how ]
. Pokrocila analyza dat
Zavedené jméno firmy

Kvalitni IS
Databaze kandidatu

Rostouci poptavka po zaméstnancich
Nové metody a technologie

o Snizeni konkurence
Rozséhla sit’ pobocek a divizi

Slabé stranky Hrozby
Nizka automatizace klicovych procest Silné konkurence
Nezajisténa pokrocilé analyza dat Legislativni zmény (Pfichod GDRP)
Velké vytizeni konzultanta Zvysovani nékladii na provoz
Nizky diiraz na cileny marketing Unik citlivych dat

Na zakladé¢ vypracované analyzy soucasného stavu jsou odhaleny slabé stranky
spole€nosti, které se tykaji predevsim problému nizké automatizace klicovych procest,
zvlasté pak procesu vybéru vhodného kandidata. Je tedy mozné usoudit, Ze soucasny stav
je nevyhovujici. Vzhledem k tomu, Ze spolecnost disponuje kvalitni a velmi obséhlou
databazi kandidath, jsem potvrdil zavér, ze nasazeni pokrocilé analyzy dat pomoci
data miningu a pfispéni k automatizaci procesu vybéru vhodného kandidata ptedstavuje
vhodnou zménu. Tato zména by méla vést ke zvySeni konkurenceschopnosti,

optimalizovat dosud zavedené procesy a podpofit manazerské rozhodovani.
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2.8  Analyza rizik

Jako u kazdého projektu, 1 zde existuje tfada moznych hrozeb souvisejici
s jeho implementaci, které je vhodné mit pod kontrolou. Pro analyzu rizik vyuziji metodu

RIPRAN.

2.8.1 Identifikace rizik

Nekvalitni data

Pokud ocekavame kvalitni vysledky analyzy, je potieba vzdy analyzovat kvalitni data
a v tomto ptipad¢ to plati vice nez kdy jindy. Mezi nejcastéjsi problémy patii naptiklad
razné koédovanad data, neatomické hodnoty, chybéjici hodnoty, duplicitni zaznamy,
konvence pojmu a objekti, kdy data z riznych zdrojii popisujici stejny jev maji odlisné

nazvy entit apod. Data, kterd budou vstupovat do modelu musi byt fadné ocisténa.

Organizacni zmény ve firmé

vvvvvv

Nicméné v pritbéhu projektu miize dojit ke zménam v organizacni struktute, kterd mize
ovlivnit projektovy tym. Ucast na projektu by tedy méla byt pro jednotlivé ¢leny zavazéna

smlouvou ¢i jinou dohodou.
Nekvalitni po¢atecni analyza

Pokud provedena analyza obsahuje chybné vystupy, nebo neobjevila kli¢ové vlastnosti je
mozné, ze dojde ke Spatné¢ definovanému cili, ¢i jeho nenaplnéni. Zaroven je hrozba

nepokryti kli¢ovych procest.
Neochota zaméstnancii pracovat s vysledky

Zaméstnanci nejsou z pravidla pfili§ ochotni ménit své pracovni ndvyky a zab&éhnuté
procesy. Proto je tyto zaméstnance nutné spravné¢ motivovat a ujistit, ze Gprava jejich

stavajicich procestt mé za ukol podpofit a zefektivnit jejich praci.
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Zména priorit ve firmé

V ptipad€ zmény priorit ve firmé napiiklad k jinému projektu, je mozné, Ze by na tento

projekt nezbyly patfi¢né prostiedky, a tak by se mohl pozastavit ¢i dokonce zrusit.
Nedostatecné Skoleni uzivateli

Uzivatel, ktery nerozumi vysledkiim projektu, nebo nevi, jak s nimi spravné nalozit je
dalsi hrozbou, ktera se mlize objevit ihned po spusténi do ostrého provozu. Je tedy velmi
dilezité vénovat patticnou pozornost Skoleni vSech budoucich uzivatell a ujistit se, Ze

jsou si védomi nové zmény a rozumi, jak ji vyuzit pii své praci.
Unik a zneuZiti citlivych dat

Jelikoz v tomto projektu bude nakladano s velmi citlivymi daty, jako jsou osobni tdaje
kandidati je nutné zajistit, aby v zadném piipadé nedoslo k jejich tniku ¢i zneuZiti.
V nejhor$im mozném piipadé¢ by takovy unik mohl znamenat pokuty az do vyse nékolika
miliond korun.

Nedostate¢na rychlost systému

Zpracovani data miningovych modelt lze povazovat za vypocetné velmi naro¢nou
operaci. Vzhledem k tomu, ze konzultanti aktivné vyuzivaji informaéni systém béhem

celé pracovni doby, je nutné, aby jeho rychlost nebyla nijak omezena.
Spatné definovana kritéria pro scoringovy algoritmus

Spatny navrh kritérii scoringového algoritmu miize vést, k chybnému hodnoceni
kandidatt, kdy ve skute¢nosti méné kvalitni kandidati budou hodnoceni 1épe, nez lepsi

a naopak.
Neznalost spolehlivosti vysledku predikce

Pokud uzivatel nebude veédét, s jakou pravdépodobnosti nabyva konkrétni zdznam

vysledku predikce, nemtiZze se na n¢j zcela spolehnout.
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Zména legislativy

Zména legislativy s sebou muze pfinést nutnost novych skoleni, které¢ budou muset
zameéstnanci absolvovat. Z tohoto divodu miize nastat odklonéni od planovanych terminti

jednotlivych ¢innosti ¢i zvySeni naklada.
Nenaplnéni ofekavani

V piipad¢ nizké komunikace mezi projektovym tymem, sponzorem zmény a dal$imi
uzivateli, mtize dojit k nejasnosti v piedstavé, pozadavcich a tim nasledné k nenaplnéni

o¢ekavani na vystup projektu.
Zpozdéni terminu ukonceni projektu

Pii zpozdéni terminu dokonceni projektu mize dojit ke zvySeni vynalozenych nakladt

na projekt.

Vsechna vyse identifikovana rizika je nutné po celou dobu projektu sledovat, a pokud
nastanou, patficn€ na né reagovat. V dalsi kapitole budou tato rizika posouzena z hlediska

pravdépodobnosti a miry dopadu.
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2.8.2 Kvantifikace rizik

Pii hodnoceni rizik posuzuji dopad rizika a pravdépodobnost jeho vzniku, pii ¢emz
soucinem téchto hodnot ziskam celkovy vyznam rizika. Podle této celkové hodnoty se
dale rozhoduji, zda riziko pfijmu ¢i nikoliv. Pokud ne, je nutné navrhnout vhodna

opatteni, které snizi jeho hodnotu na pfijatelnou tiroven, nebo ho zcela odstrani.

Pro ohodnoceni rizik si vytvoifim nasledujici stupnice, ve které definuji intervaly

a hodnoty pravdépodobnosti vzniku a velikosti dopadu rizika.

Tabulka 4: Klasifika¢ni stupnice pravdépodobnosti vzniku (Vlastni zpracovani)

Pravdépodobnost Interval

(NP) Nizka 0od 0% - do 25 %
(SP) Stiedni od 26 % - do 65 %
(VP) Vysoka od 66 % - do 100 %

Tabulka 5: Klasifika¢ni stupnice dopadu (Vlastni zpracovani)

Dopad Hodnota dopadu

Zanedbatelny 1
Mirny 2
Velky 3
Zavazny 4

V nasledujici tabulce je dale definovana stupnice pro celkovy vyznam rizika, ktera
rozliSuje vyznam rizika. BéZzna rizika budou pfijata. Na zdvazna a kritickd rizika budou
navrzeny vhodna opatfeni. Je nutné podotknout, ze v tomto kontextu kritické riziko
neznamena ohroZeni, jehoz potencialni ztraty mohou vyustit v bankrot spole¢nosti, ale

kriticky ovliviiyji cile projektu.

Tabulka 6: Klasifika¢ni stupnice hodnoty rizika (Vlastni zpracovani)

Hodnota rizika Hodnota rizika

BézZné <1
Zavazné 1-1,99
Kritické >=2
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Tabulka 7: Hodnoceni identifikovanych rizik (Vlastni zpracovani)

C.

Hrozba

Scénar

P D H

: Spatné vysledky, které ovlivni
1 |Nekvalitni data pattie Vy’s e,: 2o RS R 500 4| 2
rozhodovani
2 | Organizacni zmény ve firmé ZdrZeni dokonceni projektu 15| 3 {045
3 | Nekvalitni poc¢atecni analyza | Nenaplnéni potfeb organizace 40| 4
Neochot Est ( .
4 | o0 azafnes Hanct Neuplatnéni vysledki projekti 80| 3 | 2.4
pracovat s vysledky
5 | Zména priorit ve firmé Pozastaveni ¢i zruseni projektu 40| 2 | 0.8
6 | Nedostate¢né Skoleni uzivatelti | Neefektivni prace s vysledky 70| 3 | 2.1
. e Pokut NS i jmé
7 | Unik a zneuziti citlivych dat © uva apf)s B 25| 4
spolecnosti
Nestabilita systému, omezeni
8 | Nedostatecna rychlost systému , .. yo Y - 501 4| 2
prace uzivatell
9 Spatné definovand kritéria pro | Spatné vysledky, které ovlivni 40| 4
scoringovy algoritmus rozhodovani
Neznalost spolehlivosti .
10 ’e Zna 05 spohe oSt Znacna nejistota v rozhodovani 50| 3
vysledku predikce
C Zvyseni nakladu jekt,
11| Zména legislativy V\iysem’na ??r}a L 30| 3 | 0.9
ptipadné zpozdéni
Vynalozeni naklada b Inéni
12 | Nenaplnéni ocekavani ynatozeni Nakiadi bez NAPMCM | 4o | 4
predstavy sponzora
13 Zpozdéni terminu ukonceni Zvyseni predpokladanych 50| 3
projektu nakladl na projekt

Dopad

3 o
2

1

0
0,00% 20,00%

40,00%
Pravdépodobnost

60,00% 80,00% 100,00%

Obrazek 12: Mapa rizik

Zdroj: Vlastni zpracovani
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2.8.3

Metody sniZovani rizik

Z hodnoceni rizik vyplyva, Ze tfi rizika jsou béZzna a neni nutné se jimi dale zabyvat, Sest

rizik je z&vaznych a Ctyii kriticka.

Tabulka 8: Navrhy na opatieni (Vlastni zpracovani)

Naklady | Realizace
Zodpovédna osoba
! Podrobné analyza vstupnich dat | 10-000 K& | Behem L5 0.6
a duraz na ETL fazi Vyvoj af ’
3 | Vykondni interniho, pfipadné 15.000 K¢ Pred 20 0.8
externiho auditu Projektovy manazer
Motivacni meeting s dirazemna | 5000 K¢ Bé&hem
4 |informovani zaméstnancli o : ’ : 40
ptinosech vystupt projektu Projektovy manaZzer
¢ | Vicefazovy workshop s diirazem 5.000 K¢ Béhem 20 0.6
na aktivitu uzivatela Projektovy manazer
Sifrovéani pfenasenych materidlt, | 2 500 K& Pied
7 |pouceni zaméstnanct a smluvni 20 0.6
osetfenti Projektovy manazer
g Zpracovani veskerych modeld 0 Po 5 02
mimo pracovni dobu Vyvojat ’
Duiraz na expertni odhady 0 Pred
? | kvalifikovanjch konzultant: 30
valitikovanych konzultantu Projektovy manaZer
10 Doplnéni vysledku predikce, o 0 Béhem 5 0.15
hodnotu jeji pravdépodobnosti Vyvojat ’
12 Analyza pozadavki, predstaveni | 2900 K< Pred 10 01
moznosti data miningu Projektovy manaZer )
o . VST 3.500 K¢ Pted
13 Dul;lradne zpracovani sitoveé 25 0.75
CIER 4] Projektovy manazer

Po uplatnéni opatfeni na sniZeni rizik, se vétSina z nich pfesunula do kategorie béznych

rizik. Dvé rizika jsou vSak stale klasifikovana jako zédvazné, a proto je nutné, je dale

peclive sledovat.
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Nekvalitni data

Organizacni zmény ve
firmé

Zpozdéni terminu
ukonceni projektu

Nekvalitni pocatecni

Nenaplnéni ocekavani analyza

Neochota zaméstnancii

Zména legislativy pracovat s vysledky

o Zména priorit ve firmé
Neznalost spolehlivosti

vysledku predikce

Nedostatecné Skoleni

Spatné definovana uZivateld
kritéria pro scoringovy...
Nedostateéna rychlost Unik a zneutiti citlivych
systému dat
H Pied opatFenimi B Po opatfFenich

Obrazek 13: Pavucinovy graf rizik pred a po opatfenich

Zdroj: Vlastni zpracovani

2.8.4 Zhodnoceni rizikovosti projektu

Z provedené analyzy vyplyva, Ze se jedna o stfedné rizikovou zménu. Objevil jsem tii
bézna, Sest zdvaznych a Ctyfi kriticka rizika, nicméné€ po uplatnéni navrZzenych opatieni
byla hodnota téchto rizik snizena. Nyni tato zména ptedstavuje pouze dveé zavazna rizika

a lze tedy projekt doporucit k realizaci.
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3 VLASTNI NAVRHY RESENI

Na zéklad¢ znalosti souc¢asného stavu, analyzy problému a definovanych pozadavku jsem
nyni schopen pfistoupit k samotnému navrhu feSeni. Postup mé prace se bude opirat
o metodiku CRISP-DM, jejiz prvni dva kroky — porozuméni podnikani a porozuméni

datlim byly naplnény jiz v kapitole Analyza souc¢asného stavu.

3.1 Navrh procesu hodnoceni kandidata

Jak jiz bylo uvedeno v ¢asti analyza problému, konzultanti nejsou schopni bez bliz§iho
prizkumu rychle definovat, jakou hodnotu pro spolecnost piedstavuje konkrétni
kandidat, respektive nejsou schopni mezi sebou kandidaty efektivné porovnat. I kdyz
v jeho profilu mohou uvést své subjektivni hodnoceni ve formé textové poznamky, neni
mozné tyto texty zohlednit v pofadi ¢i tfidéni hledanych vysledkt IS. Navic se tyto

hodnoceni zpravidla udé€luji az po vynalozeném c¢asu stravenym nad profilem.

Z téchto divodli jsem spolecnosti doporucil automatizované hodnoceni kandidati
na zéklad¢ definovanych parametrii. Hodnota kandidata pro spolecnost bude pocitana
soucinem vahy vybranych atributii a bodi jejich definovanych hodnot. Tyto vahy a body
byly po konzultaci zajistény spole¢nosti pomoci expertnich odhadi na zakladé€ zkusenosti
a analyzy historickych dat. Se spolecnosti jsme se zarovenn dohodli, ze pro zkuSebni
provoz bude toto feSeni nasazeno na vrstvu datového skladu, aby prozatim zadnym
zpiisobem neomezovalo fungovani IS. Vzhledem k tomu, Ze samotny algoritmus je velmi
nendro¢ny je vhodné, aby fungoval zcela samostatné mimo oblast dolovani dat. Tato
hodnota tedy bude nezavisla na vystupu data miningu, nicméné¢ bude dale uvazovana jako

jeho vstupni atribut.

Je ziejmé, ze jednotlivé vahy a hodnoty atributi budou bodovéany odlisné alespon
v zavislosti na konkrétni divizi. Napiiklad pfi hledani idedlniho pravnika, nebudeme klast
vyznam tomu, Ze ma praxi jako programator a podobn¢. Kazda divize tedy bude muset
mit nejméne jednu sadu takovych tabulek, kde rozdéli véhy a body odpovidajici

jednotlivym obortim ¢i pozicim.
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V této praci bude pro ilustraci uvazovéana pouze divize IT, tedy pracovni trh s IT
specialisty. Mezi hlavni divody vybéru pravé této divize patii to, Ze vétSina novych
projektli je implementovana v prvni fad¢ zde a také sidli v Brné, coz umoziiuje pravidelné

osobni konzultace.

3.1.1 Postup

Nejprve je nutné zvolit spravna kritéria, kterym je tteba definovat urcitou vahu. Tato vaha
jistym zpisobem vyjadiuje prioritu jednotlivych kritérii. Vzhledem k tomu, Ze hodnotici
proces ma fungovat automaticky bez dal§ich nezbytnych zasahii uzivatele, je nutné, aby
tyto data byly pfimo dostupné z firemni databdze, ¢i dosazitelné jinym zplhsobem

s ohledem na legislativu.

Nasledné¢ budou ohodnoceny jednotlivé hodnoty, které tyto atributy nabyvaji. Vzhledem
k tomu, ze prakticky vSechny podstatné hodnoty v databazi jsou tvofeny Ciselniky, neni
potiz s nimi déle pracovat. Spojité hodnoty jako je vek ¢i pozadovand mzda budou dale

diskretizovany pro vytvofeni idedlnich rozsaht.

Nakonec navrhnu vhodny algoritmus, ktery bude zpracovéan jako databdzovy T-SQL
skript, kdy jako primérni zdroj dat poslouzi ptimo datovy sklad.

3.1.2  Vybér kritérii

Na zaklad¢ zkuSenosti firemnich expertd byly peclivé vybrany kritéria, kterym byly
pfifazeny urCité vahy. Veskeré tyto atributy jsou dostupné jak v datovém skladu, tak

v relacni databdzi, se kterou pfimo pracuje informacni systém.

Jak je mozné vidét v nize uvedené tabulce, je ziejmé Ze naptiklad znalost anglického
jazyka je pro firmu, respektive pro divizi IT velmi kli¢ovou schopnosti, a to dokonce vice
nez samotné dosazené vzdélani ¢i délka zaméstnani. Stejnou vahu ma déle typ pracovni
zkuSenosti, respektive dosavadni pracovni pozice kandidata. Minimalni pozadovana
mzda déle urcuje potencialni vynos, protoze odména pro spolecnost byva zpravidla pfimo

zavisla na nastupnim platu kandidata. Nepatrny vliv ma také preferovany typ pracovniho
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poméru, kdy je pro spolecnost snazsi naptiklad uplatnit kandidata na HPP ¢i zkraceny

uvazek nez pouze praci na zivnostensky list.

Tabulka 9: Vahy jednotlivych kritérii (Vlastni zpracovani)

Atribut

Znalost Jazyka - EN

Praxe Pozice

Obor vyssi odborné a vysoké skoly

Minimalni poZadovand mzda

Znalost Jazyka - DE

Znalost Jazyka - RU

Praxe obor

Maximalni dosazené vzdélani

Obor stiedni Skoly

Znalost Jazyka - FR

Vek

Délka zaméstnani

Znalost Jazyka - IT

Znalost Jazyka - ES

Znalost Jazyka - PL

Délka posledniho/souc¢asného zaméstnani

Preferovany pracovni pomér

<
w.b.b.b.bmmmmox\]\]\]\l\loooog‘
)

3.1.3 Bodovani jednotlivych hodnot

Nyni stejnym principem jsou ohodnoceny jednotlivé hodnoty, které tyto atributy

nabyvaji. VétSina hodnot spojitych atributll jako je napiiklad minimélni pozadovana

mzda ¢i veék kandidata jsou prevedeny na potiebné rozsahy. V jiném piipadé jsou

ohodnoceny vsechny hodnoty, které atribut miize nabyvat.

Vzhledem k poctu jednotlivych hodnot, které vybrané atributy mohou nabyvat, je nize

na uvedené tabulce predstavena pro ilustraci pouze jejich velmi mald cast. Sirsi

ohodnoceny seznam je uveden v piiloze ¢islo 1 této prace.
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Tabulka 10: Body jednotlivych hodnot (Vlastni zpracovani)

Hodnota

Maximalni dosaZené vzdélani

Vysoké skola 100
Vyssi odbornd skola 65
Stredni $kola 50
Vyucen 15
40.000 - 50.000 100
30.000 - 40.000 90
50.000 - 60.000 80
> 60.000 70
20.000 - 30.000 40
<20.000 10
C2 100
MA 85
Cl 80
B2 60
Bl 40
A2 15
Al 5
30-39 100
20-29 90
40 - 50 80
<20 40
> 50 40
Délka praxe v letech

3-5 100
1-3 85
5-7 85
7 a vice 85
0-1 65
zkuSebni doba 20
Technickd podpora / Administrator/Spravce OS a siti 100
Programator 100
ICT manager / feditel IT/IS 85
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3.2 Priprava dat

Aby bylo mozné implementovat toto automatické hodnoceni kandidata a navrhnout
vhodné data miningové modely, je tfeba nejprve zajistit, aby se v datovém skladu
nachazely vSechna patfi¢na data. Jak jiz je vysvétleno v teoretické ¢asti, data, ktera
vstupuji do datového skladu, musi nejprve projit takzvanou fazi ETL, pro zaruceni
patfi¢né kvality. Na tuto fazi vyuziji pfedevsim néstroj SQL Server Data Tools a TSQL
skripty.

3.2.1 Implementace hodnoceni v datovém skladu

Samotna problematika hodnoceni byla uvedena v ptedchozi kapitole. Jedno z moznych
feSeni je nasazeni bodovych ohodnoceni piimo do produkéni databaze a vytvofit tak
novou sadu tabulek s vdhami a body s fadn¢ zajiSténou referen¢ni integritou. Vzhledem
k situaci, kdy je pocet jednotlivych divizi v podstaté konstantni a zména miiZe nastat jen
ve vyjimecném piipadé, Ize definovat vahy ve formé atributti. I tak bude tabulku kdykoliv
mozné snadno rozsifit o dal$i atribut, pfedstavujici hodnotu konkrétni divize ¢i jinou
specifickou oblast. Tyto hodnoty by byly dale zpracovany pomoci skriptu, ktery by

aktualizoval vystup hodnoceni.

Nicméné tento zplisob neni prozatim zcela mozny. Jedna se o zasah do struktury
produkéni databaze, ktery si spolenost prozatim nepieje provést. V soucasnosti to neni
vSak v podstaté ani nutné, jelikoz nasazujeme zkuSebni provoz pouze pro IT divizi, je
elegantnéjsi feSeni vyuzit pouze jednoduchy databdzovy skript, ktery bude mit stejné

vlastnosti, jen neovlivni strukturu databéze.

Rozsitim tedy soucasny SSIS balik Mainlncrement v projektu Integration Services, ktery
je zodpovédny za integraci Casti dat z produkcni databaze do datového skladu.
Vytvoiim zde novy Execute SQL Task Dim_kandidat Hodnoceni ptedstavujici T-SQL
skript, ktery je uveden niZe.

Vzhledem k celkovému rozsahu skriptu, zde bude pouze pro ilustraci uvedena pouze jeho

mala ¢ast a cely zdrojovy kod naleznete v pfiloze Cislo 2 tohoto dokumentu.
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ALTER PROCEDURE hodnoceni AS
Declare
--vahy
@vek tinyint = 5,
@PraxeDobaCela tinyint = 5,
@PraxeObor tinyint = 7

select ID Kandidat, sum(hodnoceni) as hodnoceni into #temp from (
select
--Vek
case
when year(getdate())-RokNarozeni between 30 and 39 then 100 * @vek
when year(getdate())-RokNarozeni between 20 and 29 then 90 * @vek
when year(getdate())-RokNarozeni between 40 and 50 then 80 * @vek
when year(getdate())-RokNarozeni not between 20 and 50 then 40 * @vek
else 40 * @vek
end as 'hodnoceni', ID Kandidat
from Dim_Kandidat dk

union all
select
--Delka praxe v letech
sum(
case
when dkp.doba = '©-1' then 65 * @praxeDobaCela
when dkp.doba = "1-3' then 85 * @praxeDobaCela
when dkp.doba = "3-5' then 100 * @praxeDobaCela
when dkp.doba = '5-7' then 85 * @praxeDobaCela
when dkp.doba = '7 a vice' then 85 * @praxeDobaCela
when dkp.doba = ‘zkuSebni doba' then 20 * @praxeDobaCela
else ©
end
) +
--Praxe obor
sum(
case

when left(obor, 2) = 'IS' then 100 * @PraxeObor
when dkp.doba = 'Elektrotechnika' then 8@ * @PraxeObor
-- etc.
else 0
end
) as 'hodnoceni', ID Kandidat
from Dim_KandidatPraxe dkp
group by dkp.ID_Kandidat
)
x group by ID_Kandidat

MERGE INTO dim_Kandidat dk
USING #temp t
ON t.id_kandidat = dk.id_kandidat
WHEN MATCHED THEN
UPDATE
SET hodnoceni = t.hodnoceni;
GO

W

ﬁ Dim_Kandidat Hodnoceni

Obriazek 14: Execute SQL Task Dim_kandidat Hodnoceni

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Timto krokem jsou zajiStény faze extrakce a transformace. Faze loading bude probihat
soucasné s ostatnimi balicky v pravidelném intervalu, ktery zajistuje SQL Server Agent.
Toto nahravéani probiha kazdy den ve 2 hodiny rédno proto, aby ptfenos dat jakkoliv

neomezil databazovy vykon v dobé, kdy ho vyuzivaji uzivatelé systému.

] Job Schedule Properties - every day at 2:00 - O X
MName: |" day at 2:00) | Jobs in Schedule
Schedule type: Recurming w Enabled
;: e 7 28.04.17 Time 23:53:55 o
Frequency
Occurs: Daily "
Recurs every: 1 5| dayls)
Daily frequency
(® Occurs once at: 2:00:00 =
(0 Oceurs every: 1 + | | houn(s) Starting at: 2:00:00 5
Ending at: 23:59:59 :
Duration
Start date: 280417 [E~ (O End date: 28.04.17
(@ No end date:
Summary
Description: Occurs every day at 2:00:00. Schedule will be used starting on 28.04.17.
Cancel Help

Obrazek 15: Integrace - SQL Server Agent

Zdroj: Vlastni zpracovani
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3.2.2 Vytvoreni pohledii pro Data Mining

Nyni pro aplikaci data miningu je nutné vytvofit dva pohledy. Prvni z nich poslouzi pro
trénovani modelu a bude obsahovat vSechny kandidaty, ktefi jiz prosli vybérovym
fizenim a byly tak pfijati ¢i zamitnuti. Druhy pohled slouzi k testovani modelu, respektive
k samotné predikci a obsahuje jiz vSechny kandidaty v databazi, které chceme zpracovat.

Ukazka prvniho pohledu je zobrazena nize, druhy pohled je jiz jednodussi modifikaci

toho prvniho.

create view dm_obsazeni as

select

dk.ID_Kandidat, Pohlavi, Aktivni, Email, Registrovan, Mzda, dl.Okres as

'bydliste', Zdroj, MaxDosazeneVzdelani, en, fr, it, de, ru, es, pl, Hodnoceni,
dkp.doba, dkp.Specializace, dkp.Pozice, dkp.Obor, dkv.Zamereni, dll.Okres,

fp.PoptavkaStatus,

case

when
when
when
when
when
when
when

else '<

end as

RokNarozeni

from Dim_Kandidat dk
join Fact_Produkce fp

on fp.ID_Kandidat = dk.ID Kandidat
join Dim_KandidatPraxe dkp

on dkp.ID_Kandidat = dk.ID_Kandidat
join Dim_Lokalita dl

on dl1.ID_Okres = dk.ID_Okres
join Dim_KandidatVzdelani dkv

on dkv.ID_Kandidat = dk.ID_Kandidat
join Dim_KandidatOkres dko

on dko.ID_Kandidat = dk.ID_Kandidat
join Dim_Lokalita dl1

on dl1.ID_Okres = dko.ID_Okres
where fp.scdAktualni = 1

left

left

left

left

left

left

Timto krokem jsou jiz pfipraveny veskera potfebna data a mohu tak pfistoupit k fazi

modelovani.

‘vek'

year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
15"

b
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between
between
between
between
between
between

15
20
25
30
35
45

> 55 then

and
and
and
and
and
and

20
25
30
35
45
55

'> 55

then
then
then
then
then
then

'15-20"
'20-25"
'25-30"
'30-35"
'35-45"
'45-55"



3.3 Hodnoceni vysledkii automatického scoringu

Pro ovéteni spravnych vysledki algoritmu, jsem ptedlozil tfem konzultantim z IT divize
deset ndhodné vybranych kandidatt. Tyto kandidaty se pokusili sefadit dle zajimavosti
pro spolecnost, na zakladé veskerych dostupnych informaci, se kterymi bézné pracuji.
Cislo deset predstavuje nejvyssi prioritu, tedy nejzajimavéjsiho kandidata, kterého by
uptednostnili pied jinymi.

Tabulka 11: Porovnani vysledki algoritmu (Vlastni zpracovani)

Kandidat Automatické Hodnoceni Hodnoceni Hodnoceni
hodnoceni konzultanta 1 | konzultanta 2 | konzultanta 3
10

1 18630 10 9 10
2 16945 9 9 10 9
3 10555 8 7 8 8
4 9245 7 8 7 7
5 6765 6 6 6 5
6 6765 5 5 5 6
7 5955 4 4 4 3
8 4495 3 3 3 4
9 3375 2 2 2 2
10 1055 1 1 1 1

Po srovnani subjektivniho hodnoceni a hodnoceni automatického scoringu na tomto
malém vzorku, je shoda u kazdého konzultanta v 9 z 10 ptipadi. Na tomto piikladu vSak
neni mozné urcit, kdy se zmylil scoringovy algoritmus, nebo konzultant. Nicméné se
jedné o velmi uspokojivy vysledek, ktery demonstruje, ze 1ze timto algoritmem znaéné

podpofit ¢innost konzultantt.

Je nutné podotknout, Ze konzultanti jsou vedeni k tomu, aby postupovali pii hodnoceni
kandidati obdobné. Kritéria jsou v tomto piipadé know-how spolecnosti a konzultanti
jsou pouceni jak je brat na védomi. Nicméné, zda jsou tyto kritéria navrzeny opravdu

spravné, pomuze ovérit nasledujici kapitola zabyvajici se samotnym dolovanim dat.
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3.4 Modelovani

Tento oddil se zabyva vybérem nejvhodnéjsiho modelu pro predikci nastupti a segmentaci

kandidatd. Nejprve vSak musim vytvofit novy Analysis Services Multidimensional

and Data Mining project v prostiedi aplikace Server Data Tools. V tomto projektu vyberu

novy Data Source, kde jako zdroj dat poslouzi datovy sklad spolecnosti.

New Project

P Recent ‘.NET Framework 4.5

~| Sort by: | Default

M Search Installed Templates (Ctrl+E) P~

4 |nstalled

4 Templates

Analysis Services

Reporting Services
b Other Project Types

Integration Services | .Q' Analysis Services Tabular Project

;1 Import from PowerPivot

4 Business Intelligence ?D% Import from Server (Multidimensional and Data Mining) Business Intelligence

Business Intelligence

Business Intelligence

? X

Type: Business Intelligence

An Analysis Services project for creating
multidimensional and data mining
models.

Samples
b Online E’.‘b: Import from Server (Tabular) Business Intelligence
Click here to go online and find templates.
Name: clustering
Location: [W:\Diplomka\:lustering\ 'I Browse...
Solution: | Create new solution ~|
Solution name: clustering

Create directory for solution

Obrazek 16: Prostiredi SQL Server Data Tools

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nésledné definuji Data Source View, kde vyberu diive vytvotfené pohledy na kandidaty

obsahujici potfebné atributy. Pohled dm obsazeni je urCen k uceni modelu

a dm_kandidati k jeho vyhodnoceni, respektive k predikci.

Available objects:

Name

FHH Dim_Partner {dbo)

EEH Dim_Poptavka (dbo)

EEH Dim_PoptavkaOkres (dbo)
FHH Dim_PoptavkaPraxe (dbo)
=22 Dim_PoptavkaVzdelani (dbo)
EEH Dim_Uzivatel (dbo)

ER Fact_Produkce (dbo)

EEH vystup (dbo)

[ datamining {dbo)

obsazeni (dbo)

Type

Table
Table
Table
Table
Table
Table
Table
Table
View

View

~
F
<
P
<<
W

Included objects:
Name Type
] dm_obsazeni {dbo) View
dm_kandidati {dbo) View

Obrazek 17: Data Source View

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Dale vytvofim novou Mining Structure, kde vyberu potfebné input atributy. Jako kli¢
poslouzi ID Kandidat a predikovand hodnota bude Poptavka Status, kterd nabyva hodnoty
zamitnut/nastup. Automaticka detekce se v tomto piipad¢ postard o spravné nastaveni
diskrétnich a spojitych atributi. Nakonec rozdélim data na dvé mnoziny — 70 % dat

poslouzi pro trénovani modelu a zbylych 30 % k jeho testovani.

A, Data Mining Wizard O *
Specify Columns’ Content and Data Type
Specify mining structure columns’ content and data type. \
Mining model structure:
Columns Cortent Type Data Type
E Bydiste Discrete Text
E De Discrete Text
E Doba Discrete Text
=] Email Discrete Text
E En Discrete Text
E Es Discrete Text
E R Discrete Text
E] Hodnoceni Continuous Long
%2 1D Kandidat Key Long
Bt Discrete Text
=] Max Dosazene Vzdelani Discrete Text
E Mzda Discrete Double
E Ober Discrete Text
E Okres Discrete Text
E A Discrete Text
Pohlavi Discrete Text
Discrete Text
=] Pozice Discrete Text
E] Rok Narozeni Continuous Long
Z Ru Discrete Text
E Specializace Discrete Text
E vek Discrete Text
E Zamereni Discrete Text
Detect continuous or discrete for numeric columns:
Detect
< Back Next > Finish >3] Cancel

Obrazek 18: Nastaveni diskrétnich a spojitych atributia

Zdroj: Vlastni zpracovani
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3.4.1 Vybér ideilni verze modelu a zhodnoceni vlivu scoringu

Pied samotnym vybérem idedlniho algoritmu se chci pozastavit nad samotnou dileZitosti
naprogramovaného scoringu a jeho vlivu na vysledky predikce. To v podstaté znamena,
Ze musim vytvofit a porovnat tfi rizné modely s odliSnymi vstupy, abych zjistil, zda
scoring pomuize nejen konzultantim pii preferenci kandidatd, ale také zda zlepsi

predikéni model.

Prvni model All Attributes tedy zahrnuje veskeré atributy v diive vytvofeném pohledu
dm_obsazeni. Do dalstho modelu Just Scoring vstupuje pouze hodnota scoringu
- Hodnoceni. A do posledniho modelu Without Scoring vstupuji vSechny vybrané atributy
praveé kromé hodnoty scoringu. VSechny tfi popsané modely budou porovnany s vyuzitim

algoritmu rozhodovacich stromi, ktery se ukézal jako nejpiesné;si.

Structure All attributes Just Scoring Without scoring
off  Microsoft_Decision_Trees off  Microsoft_Decision_Trees of  Microsoft_Decision_Trees

A Bydiste 3] Input P, Ignore 3y Input

A e 3] Input P, Ignore 3y Input

A Doba 3] Input P, Ionore 3] Input

A Email P, Ignore P, Ionore P, Ignore
A En 3] Input P, Ignore 3] Input

A Es 3] Input P, Ignore 3] Input

A Fr 3] Input P, Ignore 3] Input

A Hodnoceni 3] Input 3y Input P, Ignore

@ IDKandidat A Key A Key A Key
At 3] Input P, Ionore 3] Input

A Max Dosazene Vzdelani 3] Input P, Ionore 3] Input

A Mzda 3] Input P, Ionore 3] Input

A Obor 3] Input P, Ignore 3] Input

A Okres 3] Input P, Ignore 3y Input

A A 3] Input B, Ignore 3] Input

A Pohlavi 3] Input P, Ionore 3] Input

A Poptavka Status P Predictonly P Predictonly @ Predictonly
A Pozice 3] Input P, Ignore 3] Input

A Ru 3] Input P, Ignore 3] Input

A Spedializace 3] Input P, Ignore 3] Input

A vek 3] Input P, Ignore 3y Input

A Zamereni 3] Input P, Ionore 3] Input

Obrazek 19: Mining models — vstupujici atributy

Zdroj: Vlastni zpracovani

Timto zplsobem budu zaroveinn schopen odhalit pfipadné odchylky ve scoringovém
algoritmu. Pokud by se ukazalo, ze se pftili§ vzdaluje ide4dlnimu modelu, nemusel by byt

vhodné navrzen.
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Pro porovnani presnosti jednotlivych modeli slouzi ptehledny Lift Chart diagram, ktery
je dostupny na zalozce Mining Accuracy Chart. Kfivka spravné navrzeného modelu by
se méla co nejvice blizit ke kfivce idedlniho modelu. V nabidce input selection je zvolena

hodnota nastup, ktera je pro mne zasadni.

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Dm Obsazeni
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i e e
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§ 7 -~
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H // g

s 4 z

g / -

5 / -

:/ !/'/,/” -
20 // — =

0 20 40 60 a0 100
Overall Population %

Series, Model Score  Target population  Predict probability
Al attributes 084 | 37,54%

I Just Scoring 0,86 61,84%
Without scoring 0,82 89,74%

I Random Guess M...
B 1deal Model for: Al..

Obrazek 20: Lift Chart

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na prvni pohled Ize na vySe uvedeném diagramu vidét, ze model All atributes a Without
Scoring maji velmi podobny pribéh kiivky, nicméné model se vSemi atributy je piesnéjsi.
Je to tim, Ze scoringovy algoritmus v sob¢ zahrnuje jiz vétsinu kritérii, které predstavuji
zbytek atributii. Model Just Scoring, dosahuje dle tabulky nejvétSiho skore, nicméné
pokud se podivame na jeho prib¢h, zacina prevySovat presnost ostatnich modelt zhruba

az ve 27 % populace, do té doby je model A/l attributes nejpresnéjsi.
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Z tohoto diivodu je pro mne nejvyznamnéjsi, jelikoz je nutné si uvédomit, ze 100 %
populace v tomto piipad¢ znamena zhruba 200 000 kandidatt. Takto vysoké ¢islo nemaji
konzultanti béZné moznost zpracovat a oslovit. Vyznamnou ¢ést populace predstavuje
zhruba 15 % a do té doby je vyhodnocen jako nejvhodnéj$i model All Atributes, proto

bude dale uvazovan pro néslednou predikci.

Zaroven muzu na zaklad¢ presnosti modelu Just Scoring usoudit, Ze metoda scoringu je

navrzena pro potieby preference spravné a vybrana kritéria odpovidaji skutecnosti.

3.4.2 Vybér vhodného algoritmu a porovnani piesnosti

Definuji tedy dal$i Mining Structures, kde znovu porovnam piesnost jednotlivych model
obsahujici vSechny atributy, které se vSak jiz 1i8i riznymi vyuzitymi algoritmy. Pro
ilustraci zde srovnam pouze tfi algoritmy: Rozhodovaci stromy, Clustering a Neuronové
sité. Ostatni algoritmy mély horsi vysledky, nebo naptiklad jako algoritmus Naive Bayes

nepodporuji spojité atributy, tudiz by ignorovaly atribut Hodnoceni.

Structure P Obsazeni_DT Obsazeni_CL Obsazeni_NN
off  Microsoft_Decision_Trees ®® Microsoft_Clustering £R  Microsoft_Neural_Network

A Bydiste 3] Input 33 Input 3] Input
A De 33 Input 33 Input 3] Input
A Doba 33 Input 33 Input 3] Input
A Email P, Ionore P, Ignore P, Ignore
A En 3] Input 33 Input 3] Input
A Es 3] Input 33 Input 3] Input
A Fr 33 Input 33 Input 3] Input
1 Hodnoceni 3] Input 33 Input 3] Input
A IDKandidat A Key A Key A Key
A1t 3] Input 33 Input 3] Input
A Max Dosazene Vzdelani 3] Input 33 Input 3] Input
A Mzda 33 Input 33 Input 3] Input
A Obor 33 Input 33 Input 3] Input
A Okres 3] Input 33 Input 3] Input
A F 3] Input 33 Input 3] Input
A Pohlavi 33 Input 33 Input 3] Input
A Poptavka Status H PredictOnly P PredictOnly P PredictOnly
A Pozice 3] Input 33 Input 3] Input
A Ru 3] Input 33 Input 3] Input
A Spedalizace 3] Input 33 Input 3] Input
A vek 33 Input 33 Input 3] Input
A Zamereni 33 Input 33 Input 3] Input

Obrazek 21: Mining models — algoritmy

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Stejné¢ jako v predchozim ptfipadé lze na nize uvedeném diagramu vidét presnost

jednotlivych algoritmii, respektive modelti. Nejlepsich vysledki stale dosahuje

algoritmus rozhodovacich stromt Obsazeni DT, jelikoz se jeho kiivka nejvice blizi

k idedlnimu modelu. Rozhodovaci stromy tedy vyuziji pro naslednou predikci obsazeni.

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Obsazeni_ DT
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/
==
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R Random Guess Model
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23,06%
25,03%
26,50%

Obrazek 22: Lift Chart - Porovnani presnosti vyuZitych algoritmu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Model Obsazeni CL s algoritmem shlukovani sice nedosahl tak vysoké piesnosti jako

rozhodovaci stromy, nicmén¢ ma stale velmi dobré vysledky a je zaroven vybornym

nastrojem pro definovani segmentl. Vyuziji ho tedy pro rozpozndni a definici

charakteristik jednotlivych skupin kandidati.
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3.4.3 Vyhodnoceni modelii

Segmentace kandidati pomoci Microsoft Clurstering Algorithm

Na nize uvedeném diagramu je zndzornéna sit’ jednotlivych segmenti. Tmavé modré
clustery predstavuji segmenty kandidatt s nejvétsim nastupem. Cluster 3 a 9 obsahuji az
89 % nastupt a zaroven si budou podobné diky silné vazbé mezi nimi. Naopak Cluster 2

obsahuje nejvyssi procento zamitnuti a to az 90 %.

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 3

Cluster 9

Cluster 10

f“i

Cluster 7

Cluster 2

Obrazek 23: Diagram shlukovaciho algoritmu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na zalozce Cluster Profiles si zobrazim diagram charakteristiky jednotlivych shlukd,
jehoz cast je uvedena nize. Pro ilustraci jsem zdmérné vybral segmenty 3 a 9 s nejvyssim
nastupem, segment 2 s nejvysSim zamitnutim a dale segment 1 ktery ptedstavuje
primérnou hodnotu nastupli. Kvili rozsahu atributii jsou zde zobrazeny pouze ty, které
maji nejvetsi vliv na uréeni segmentu. Cely diagram je pfipojen v ptiloze ¢islo 3 této

prace.

Na diagramu je vzdy uveden nazev atributu, jeho hodnoty a velikost zastoupeni

v jednotlivych segmentech.
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Populatio...  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 9
Size: 14806  Size: 3701 Size: 2753 Size: 1405 Size: 684

Zamitnuty
Nastup
missing

15076.22
8417.00
2 600,00

Variables States

Poptavka Status

Hodnoceni

- -

-’—

B2
A2
B1
C2
Other

28000
30000
16000
26000
Other

Al

B1
missing
B2
Other

IS/1T: Wvoj apli
Administrativa a
IS/IT: Spréva sy
Bankovnictvi a
Other

Vysoka Skola
Vyucen

Vy38i odboma §
Stredni skola

I -——

Mzda

De

Obor

Max Dosazene Vzdelani

30-35
25-30

= 3545

Doba

Informaéni a tel
Ekonomie a IT
Elektrotechnika
Ekonomika, Fin
Other

Zamereni

Il Bl B Bl Bl Bl Bl mr -
Il B B BN BBl
Il B B BN BN Em

oee  e0e o eoe o
&

Obrazek 24: Diagram charakteristiky jednotlivych segmentu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Cluster 2 s nejniZ§im nastupem

Kandidati v tomto segmentu dosahuji nejniz§iho hodnoceni ve velmi malém rozsahu
6.183 (+/- 586). Vék kandidati se pohybuje prevazné v rozsahu od 20 do 30 let. Vzdelani
je zde zastoupeno nejvice vyucenim, v malé mife stfedni Skolou a nejméné vysokou

a vys$si odbornou skolou. Zhruba 40 % vzdé€lani je v riznych oborech, 40 % v oboru
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Elektrotechniky a zbylych 20 % v oboru Ekonomie a finance. Co se tyce jazykovych
dovednostni, anglictina dosahuje Grovné B2 asi v 60 % piipadech, dale v mensi mife
urovné A2 — BI1. Vyssi Grovenn C1 — C2 zde neni vilbec zastoupena. Pfevazna cést
kandidati nema znalost némeckého jazyka, mensi ¢ast dosahuje trovné B2. Délka jejich
praxe je zhruba v 67 % ptipadech do jednoho roku, ve zbylém mnozstvi v rozsahu 1 — 3
let. Tato praxe je zastoupena pievazné administrativni pozici, ostatnimi ¢innostmi
a v malé¢ mife bankovnictvim a finan¢nimi sluzbami. Zaroven tito kandidati pozaduji

pomérné vysokou mzdu v primérné vysi 27.000 korun ¢eskych.
Cluster 1 s nizkym nastupem

Kandidati v tomto segmentu dosahuji rovnéz nizSiho hodnoceni v rozsahu 9.355
(+/- 1692). Jejich vek se pohybuje v jednotlivych rozsazich rovnomérne, s mensim
zastoupenim kandidatt starSich 35 let. Vzdélani je zde zastoupeno nejvice stiedni skolou,
v malé mife vyssi odbornou skolou a poté vysokou skolou. Zhruba 60 % vzdélani je
v riznych oborech, 30 % v oboru Elektrotechniky a zbylych 10 % v oboru Informacni
a telekomunikacni technologie. Co se tyce jazykovych dovednostni, anglitina zde
dosahuje spise zakladni Grovné A2 az B2. Vyssi troven Cl — C2 zde neni rovnéz
zastoupena. Prevazna ¢ast kandidati ma znalost némeckého jazyka na urovni Al. Délka
jejich praxe se nejvice pohybuje v rozsahu 1 — 3 let a v mensi miie do jednoho roku. Tato
praxe je zastoupena prevazné administrativni pozici. Mzda je zde rovnéz v primérné vysi

27.000 korun ¢eskych.
Cluster 3 s vysokym nastupem

Dosahuji pomérné vysokého hodnoceni v rozsahu 11.273 (+/- 1,449). Nejvice jsou zde
zastoupeni kandidati ve véku 35 az 45 let a v mensi mife ve véku
30 az 35 let s vysokoskolskym vzdélanim. Nicméné zhruba 15 % z nich mé pouze
sttedoskolské a 10 % vyssi odborné vzdélani. Obor téchto vzdélani je zhruba ve 48 %
ptipadech Informacni a telekomunikaéni technologie, a ve 33 % Ekonomie a IT. Tento
segment je tvofen Cisté kandidaty s Grovni angli¢tiny C2. Znalost némeckého jazyka
dosahuje ptevazné urovné Bl a ve 30 % chybi. Délka jejich praxe se nejvice pohybuje

v rozsahu 3 — 5 let a v nepatrn€ mensi mife v rozsahu 5 — 7 let. Tato praxe je zastoupena
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prevazné pozici IS/IT: Spravy systémi a poté méne IS/IT: Vyvojem aplikaci. Minimalni

pozadovana mzda dosahuje ¢astky 30.000 korun ¢eskych.
Cluster 9 s vysokym nastupem

Tento segment dosahuje rovnéz pomérné vysokého hodnoceni v rozsahu 10.992
(+/- 1.511). Nejvice jsou zde zastoupeni kandidati ve véku 30 az 35 let a v mensi mife ve
véku 35 az 45 let Cisté s vysokoSkolskym vzdélanim. Obor téchto vzdélani je zastoupen
témert totozné jako v clusteru 3. Tento segment je rovnéz tvoten Cisté kandidaty s Girovni
angli¢tiny C2. Znalost némeckého jazyka dosahuje prevazné tirovné B1 a ve 28 % chybi.
Dé¢lka jejich praxe je zastoupena v 55% piipad€ v rozsahu 3 — 5 let, ve 20% v rozsahu
5—7letav15% 1 -3 let. Tato praxe je tvofena prevazné pozici IS/IT: Vyvojem aplikaci.
Minimélni pozadovand mzda dosahuje ¢astky 30.000 korun ¢eskych a ve tretin¢ ptipadi

tuto ¢astku prevysuje.

Cluster 3 Cluster 9

Hodnoceni:
11.273
(+/- 1.449)

Vysoka
gkola

89% nastup

Hodnoceni:
9.355
(+/- 1.692)

Cluster 1

Stredni
skola

EN:
B1/B2

Mzda
27.000 K&

Administrativa
1-3let

27% nastup

a8 aa

Hodnoceni:
10.992
(+/- 1.511)

Vysoka
gkola

ISAT Vyvoj
aplikaci
3-5let

88% nastup

Mzda
+30.000 K&

Cluster 2

Hodnoceni:
6.183
(+/- 586)

Vyuéeni

Administrativa
0-1rok

10% nastup

N

EN:
B2/A2

Mzda
27.000 K&

a8 aa

Obrazek 25: Vyznamné vlastnosti jednotlivych clusteri

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Predikce pomoci Microsoft Decision Trees Algorithm

Na nésledujicim diagramu je zobrazen diagram nevyvazeného rozpadového stromu,
na kterém mohu sledovat vahu jednotlivych atributt ovliviiujicich predikovanou veli¢inu

Poptavka Status s vyraznénou hodnotou Ndstup.

Hodnoceni
>= 5806

En )
="A1
( L——— Hodnoceni
< 5806

Hodnoceni
>= 9012
EEm———— Hodnoceni
< 6289
Hodnoceni _—————
>= 5806 a < 7409
_— Hodnoceni
>= 6289

En
—ar

Hodnoceni

Hodnoceni
>= 7409 a < 9012

—————————————— Hodnoceni
>= 8858

Hodnoceni

< 5806

e — Hodnoceni
>= 6450

Hodnoceni e ——— ]
>= 5806 a < 7409
.| Hodnoceni
< 6450

Hodnoceni
>= 5806 a < 7409

Vie
\ En Hodnoceni
='B2 >= 9655
] Hodnoceni E————
>= 7409
= Hodnoceni
< 9655
Hodnoceni =
< 5806
— Hodnoceni
< 6289

Hodnoceni

<
|
|

Hodnoceni
>= 10615

Hodnoceni
>= 9012 a < 10615

>= 6289
e
En Hodnoceni
='BY’ < 9655
.| Hodnoceni .|
>= 7409
) Hodnoceni
>= 9655
Hodnoceni ———
< 5806

Obrazek 26: Diagram rozhodovacich stromu

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Jak lze vidét, predikovana veli€ina je zavisla ve Ctyfech trovnich jen na irovni znalosti
anglictiny a hodnoty hodnoceni, to potvrzuje také diagram zavislosti na zélozce

Dependency Network.

@ Poptavka Status

Obriazek 27: Diagram zavislosti predikovaného atributu na vstupech

Zdroj: Vlastni zpracovani

Je to proto, ze algoritmus hodnoceni v sob¢é prakticky jiz zahrnuje vSechny vstupujici
atributy. Z tohoto divodu se také model Just Scoring ptili§ nelisil svou presnosti
od modelu Without Scoring. Nicméné prave jazykova Groven angliCtiny byl ten atribut,
ktery mu lehce pfidal na pifesnosti. Z tohoto zavéru lze navic usoudit, Ze by
ve scoringovém algoritmu mohlo byt vhodné upravit vahu atributu EN ¢i bodové

ohodnoceni nabyvajicich hodnot.

Cervena Cast pruhu pfedstavuje nastup, modra zamitnuti a tmavé zvyraznéné polozky

hodnoty s nejvyssi uspésnosti.

Nejvyssi pravdépodobnost na nastup maji kandidati disponujici matetskym jazykem
anglictina. Déle kandidati s urovni angli¢tiny C2 a hodnocenim v rozsahu a hodnocenim
v rozsahu od 9656 do 10615. Ponékud mensi Sanci dosahuji kandidati s irovni anglictiny

A2 a hodnocenim v rozsahu 8858 az 9012.

Naopak nejmensi Sanci na uspésny nastup maji kandidati s hodnocenim mensim nez 5806

a jiz ptili§ nezéavisi na jazykové Grovni anglictiny.

Z uvedeného piikladu vSak nelze potvrdit, ze vyssi hodnota scoringu nez 10615 miize
predstavovat horsi vysledky. Spise se tak vysoké hodnoty nevyskytuji v dostatecném

mnozstvi ve zdrojovych datech.
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3.5 Predikce

Nyni po vyhodnoceni jednotlivych modeld jsem schopen kone¢né pfistoupit ke kli¢ové

Casti této prace, a to k predikci nastupu kandidati.

Pfedmétem predikce pro kazdy zaznam je tedy urcit, zda dany kandidat nastoupi ¢i bude
zamitnut. Predik¢ni model se bude skladat ze dvou pohledi, respektive tabulek. V jedné
budou atributy data miningového modelu a v druhé atributy tabulky, na zakladé které se

bude predikovat. Tento model je vytvoien na zdloZzce Mining Model Prediction.

= o Obsazeni_DT - = & S.n;_ﬁzj::ah

3] Bydiste P AE bydiiste

4 De —— AR de

33 Doba P A doba

3

] En AR Email

qE FH en

-)] Fr AF e

33 Hodnoceni E

1 1D Kandidat \ )

J it - E Hodnoce-nAl

')! ﬂa)f Dosazene Vzdelani 7 Remove Table... Select Case Table...

Select Model... Modify Join...

Source Field Show Criteria/Argument
FE dm_kandidati [BE ID_Kandidat
B dm_kandidati E Email
4= Prediction Function e Predict [Obsazeni_OT]. [Poptavka Status)
47 Prediction Function f‘r\ PredictProbability [Obsazeni_OT]. [Poptavka Status]

Obrazek 28: Predik¢éni model

Zdroj: Vlastni zpracovani

Do vysledku predikce zahrnu identifikacni ¢islo kandidata a pro rychly piehled také jeho
e-mailovou adresu. Déle je samoziejm¢ nastavena predikéni funkce pro atribut
Poptavka Status a navic pro divéryhodnost jednotlivych vysledkl jsem pfipojil také
funkci na vypocet pravdépodobnosti této predikce. Na zaklad¢ takto zadanych parametrti

je vygenerovan nasledujici dotaz.
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SELECT
t.[ID_Kandidat], t.[Email],
Predict([Obsazeni DT].[Poptavka Status]),
PredictProbability([Obsazeni_DT].[Poptavka Status])
From
[Obsazeni DT]
PREDICTION JOIN
OPENQUERY([Acis Dw],
'SELECT
[ID _Kandidat], [Email], [Mzda], [bydliste], [MaxDosazeneVzdelani], [en],
[fr], [it], [de], [ru], [es], [pl], [Hodnoceni], [doba], [Pozice], [Obor],
[Zamereni], [Okres], [vek]
FROM [dbo].[dm_kandidati]
"y AS t
ON
[Obsazeni DT].[Mzda] = t.[Mzda] AND [Obsazeni_ DT].[Obor] = t.[Obor] AND
[Obsazeni DT].[Bydliste] = t.[bydliste] AND
[Obsazeni DT].[Max Dosazene Vzdelani] = t.[MaxDosazeneVzdelani] AND

[Obsazeni DT].[En] = t.[en] AND [Obsazeni DT].[Fr] = t.[fr] AND

[Obsazeni DT].[It] = t.[it] AND [Obsazeni_DT].[De] = t.[de] AND

[Obsazeni DT].[Ru] = t.[ru] AND [Obsazeni DT].[Es] = t.[es] AND
= t.[pl] AND [Obsazeni DT].[Doba] =

[Obsazeni DT].[P1]
[Obsazeni DT].[Hodnoceni] = t.[Hodnoceni] AND

[Obsazeni DT].[Pozice] = t.[Pozice] AND

[Obsazeni DT].[Zamereni] = t.[Zamereni] AND

[Obsazeni DT].[Okres] = t.[Okres] AND [Obsazeni DT].[Vek] = t.[vek]

t.[doba] AND

3.5.1 Vyhodnoceni predikce

Vysledek predikce jsem si pro dalsi zpracovani ulozil jako databazovou tabulku
do datového skladu. Jeji ndhled mizeme vidét nize. Pravdépodobnost vysledkii dosahuje
celkové velmi vysokych ¢isel, pohybujicich se ptes 95 %. Nicméné zde existuje i malé
mnozstvi zdznamu, které dosahuji pravdépodobnosti nizsi, a to okolo 66 %. Z tohoto

diivodu bude jeste¢ vhodné ovéfit, ve kterych ptipadech, respektive v kolika se predikce

doopravdy zmylila.
|ID_Kandidat  Email Obsazeni  PravdepodobnostVysledku
3611 Zamitnuty  0,999993523333175
5225 Zamitnuty  0,9995993523333175
1182 Nastup 0,999950502640054
1399 Nastup 0.999950502640054
1770 Nastup 0.999950502640054

Obrazek 29: Vysledky predikce

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pro tyto ucely vytvoiim dalsi pohled, ve kterém mohu porovnat predikci s realitou.
Slou¢im tedy tabulku s predikei a tabulku nastupti kandidatt, abych byl schopen objevit
vSechny nesrovnalosti. Tento pohled bude obsahovat atributy ID Kandidat, Email,
Obsazeni — predikovand hodnota, PoptavkaStatus — skutetna  hodnota
a PravdepodobnostVysledku. Nyni jsem schopen dle potieby filtrovat veskeré chyby
¢i chyby prvniho a druhého fadu.

Vzhledem k poctu zdznami pfikladam navic jednoduchy dotaz, pro zjisténi celkové

uspésnosti vyjadiené v procentech.

SELECT
100 -
(100 * CONVERT(float,
(SELECT COUNT(*) FROM porovani WHERE obsazeni <> PoptavkaStatus)) /
CONVERT(float, COUNT(*)))

[

AS 'Uspesnost v %'
FROM Porovani

Uspesnost v %

Obrazek 30: Celkova uspésnost predikce

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysledek uspésnosti predikce 1ze povazovat za uspokojivy, jelikoZ na tomto vzorku dat

doséhl vysoké hodnoty a to témet 85 %.

3.5.2 Nasazeni

Obdobn¢ jako automaticky scoring, i zde bude probihat vypocet modelu v pozdnich
noc¢nich hodindch mimo pracovni dobu. Vysledek predikce bude generovan ve formé
reportu do ptehlednych XLS tabulek pro snadné uzivatelské zpracovani, a navic ukladan
rovnéz do datového skladu. Cely tento proces bude mit na svédomi jiz dfive definovany

SQL Server Agent.
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3.6 Data mining v e-mailové marketingové strategii

Bézné€ by bylo vhodné umistit tuto problematiku na zacatek prace, avSak zamérné se ji
zabyvam az nyni, abych demonstroval moznosti neustalého rozsifovani oblasti Business

Intelligence v podniku.

Uspésné jsem dokéazal uréit pravdépodobnou hodnotu kandidata pro spole&nost,
a to at’ jiz za pomoci automatického scoringu tak vysledkt predikce. Tyto vysledky by
bylo mozné jiz nyni uplatnit pfi ndvrhu a cileni e-mailovych kampani, jelikoz je

zfejmé, ze je pro spole¢nost vhodné soustredit se vyhradné na kvalitni kandidaty.

Nicméné¢ samotnéd hodnota kandidata jiz neurcuje, jakym zpiisobem bude na tyto kampané
reagovat. Proto se pokusim tuto problematiku posunout jest¢ o kus dale a zaméfit se
na osloveni kandidatl, kteti maji nejen velkou cenu pro spolecnost, ale zaroven pfinesou
pozadovanou konverzi. Konverzi v tomto pfipadé myslim urCitou odezvu, jako je

napiiklad odpovéd na sdéleni ¢i proklik na internetovy odkaz.

Na nestésti v soucasnosti vSak pro spolecnost neni mozné tyto uzivatele definovat.
Je to tim, Ze ji schdzi data, ktera by mohla tuto hypotézu vyvratit ¢i potvrdit, a proto
nejsem schopen na tuto problematiku analyzovat. Spolecnost vétSinu hromadnych
e-mailovych sdé¢leni zasila pfimo z informacniho systému. Ten vSak bohuZel v soucasné

dobé& nenabizi uzivatelim zadné pokrocilé funkce jako je naptiklad trackovani a statistiky.

3.6.1 Doporuceni na zménu strategie

Tato cenna data lze velmi jednoduSe ziskat pomoci trackovani odeslanych e-mailt
a nasledné je vyuzit pii uréovani dal§iho sméru strategie a vybéru vhodné cilové skupiny.
Spolecnosti proto diirazné doporucuji, aby aktivné zacala vyuzivat jeden z nastrojii pro
e-mail marketing, ktery nejen, Ze umoziuje veskeré e-maily trackovat, ale také obsahuje
dalsi funkce jako jsou automatizované odesilani, spravu kontaktd, A/B testovani,

prehledné statistiky a responsivni grafické Sablony.
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Vybér nastroje

Na trhu existuje velké fada online nastrojli pro spravu emailovych kampani. Pro stfedné
velké spolecnosti je vhodny napiiklad MailChimp, Ecomail.cz, MailerLite,
SmartEmaling.cz a dalsi. Jak potvrzuje nasledujici tabulka, vétSina z nich nabizi prakticky

stejné funkce, nicméné v odlisnych cenovych tarifech.

Tabulka 12: Srovnani e-mailingovych nastroji (Vlastni zpracovani)

Ecomail Mailchimp  Mailer Lite  SmartEmailing

Zdarma do 100 kontakt. | 2000 kontakt. | 1000 kontakt. 200 kontakt.
Cena za 10 000
kontaktt 750 - 1425 1850 860 2400
(K¢ bez DPH)
E-maily v cené 30 000 Bez limitu Bez limitu Bez limitu
Zasilani SMS ANO NE NE ANO
Drag&Drop Edit ANO ANO ANO ANO
HTML Editor ANO ANO ANO NE
Sablony ANO ANO ANO ANO
Facebook ANO ANO ANO NE
Automatizace Zdarma Placena verze Zdarma Zdarma
A/B testovani Zdarma Zdarma Zdarma Zdarma
Podpora ’Clllat \vf Odpovéd.’ do ’Clllat \vf Reaguj.e v fadu

redlném Case 24 hodin redlném Case minut
Obsluha Snadna Snadna Snadna Stiedné obtizna

Pro personalni agenturou se jevi jako vhodnéa volba nastroj Ecomail, ktery je nejen Ze
velmi dobfe cenoveé dostupny a nabizi veskeré potfebné funkce, véetné zasilani SMS, ale

je predevsim kompletné v ¢eském jazyce a to vetné uzivatelské podpory.
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3.6.2 Integrace do datového skladu

Zakladni udaje, které lze pomoci prostfednictvim tohoto néstroje ziskat o e-mailové

kampani, ¢i konkrétnim uzivateli jsou:

* Pocet celkové dorucenych e-mailt

* Pocet a doba otevienych e-mailll (jeden uzivatel mize oteviit e-mail vicekrat)
* Pocet a doba unikatnich/celkovych prokliki na odkaz

* Demografické tidaje

* Operacni systém a e-mailovy klient

e (Odhlaseni uzivatele z odbéru

Informace o piecteni, respektive otevieni e-mailu uzivatelem probihd na zakladé
trackovaciho obrazku. Jedné se o unikatni obrazek pro kazdy jednotlivy e-mail, kdy ve
chvili jeho zobrazeni, zaznamenava systém informaci o otevieném e-mailu. V pfipad¢,
kdy postovni klient nestahuje automaticky obrazky, je mozné zaznamenat otevieni az po
samotném prokliknuti na uvedeny odkaz. Zaznamenani prokliku funguje velmi
jednoduse, na bazi nahrazeni ptivodniho odkazu. Ve chvili, kdy uzivatel klikne na odkaz
uvedeny v e-mailu, pfechazi na adresu nastroje, ktery proklik zaznamena a nasledné
pfesméruje uzivatele na pivodni odkaz. Tato operace vSak trva pouze zlomek vtefiny

a tak uzivatele nikterak neomezi.

Vybrany néstroj umoznuje samoziejme veskeré reporty o odeslanych kampani generovat
v podobé csv souboru, a proto je snadné integrovat data do datového skladu. Postaci tedy
vytvofit novy SSIS balik v projektu Integration Services, ktery bude zodpovédny za tuto

integraci.

3.6.3 Aplikace data miningu

V kombinaci s dosavadnimi daty uvedenych v datovém skladu, by tak spolec¢nost ziskala
vyznamny piehled o kandidatech a jejich reakcich na sdé€leni. Po aplikaci data miningu
miZze znovu definovat jednotlivé segmenty, nyni s diirazem konverzni pomér ¢i otevieni
sdéleni. Obdobné jako o ptedchoziho pfipadu predikce, by byly vygenerovany kontaktni

e-maily ve formé csv souboru, které by se importovaly piimo do e-mailingového néstroje.
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4 EKONOMICKE ZHODNOCENI PRACE

Rozpocet na realizaci tohoto projektu byl stanoven na 65.000 K¢ a konec¢né naklady
dosahly vySe 53.500 K¢&. Tyto néklady zahrnuji veSkeré nutné kroky, jako je analyza
soucasného stavu, vyvoj, konzultace, testovani, opatieni ke sniZeni rizik implementace,

nasazeni a nasledné Skoleni uzivatelu.

Samotna implementace této zmény nevyzaduje zadné investice do nového hardwaru
¢i dalsiho softwaru, jelikoz potiebna platforma Microsoft SQL Server 2014 je jiz GspéSné
zavedena. Naklady na udrzbu, které predstavuji pfipadnou upravu modeli, nepiesahuji
castku 10.000 K¢ ro¢né. Predpokladand Zivotnost tohoto feSeni, je stejnd jako

u stavajiciho informacniho systému a to 5 let.

Pfipadna investice do licence e-mailingového néstroje Ecomail, by pro spolecnost
znamenala ¢astku 1.725 K¢ mési¢né. Spolecnost by tak vSak ziskala novy zdroj kvalitnich

dat a pfedev§im moznost spravné cileného pfimého marketingu.

Hlavnim pfinosem tohoto projektu je pfedevSim zvySeni produktivity prace a uSetfeni
nakladl v procesu Recruitmentu. Jelikoz mezi jeho vystupy patii ¢astecnd automatizace
procesu vybéru vhodnych kandidati a zarovenl zvySeni jeho uspé&Snosti. Zbaveni
konzultantii do jisté miry odpovédnosti za ruéni piedvybér a ndsledny prizkum velkého
mnozstvi kandidatd, znamena zna¢nou ¢asovou usporu a eliminaci faktoru ndhody pfi

predvybéru.

Konzultanti maji nyni k dispozici ¢iselnou hodnotu, ktera vyjadiuje vyznam kandidata
pro spolecnost. Na zéklad¢ této hodnoty jim mlze informac¢ni systém nabidnout nejen
pouze adekvatni kandidaty, ale zdroven je sefadit od takzvané potencialné
kandidati a soucasné predikuji jejich pravdépodobnost k nastupu, jsou schopni 1épe

rozhodovat o tom, kterym kandidatim budou vénovat sviij Cas.

Spolecnost definovala, ze diive konzultanti do pfedvybéru zatadili k jedné poptévce
bézné 1 30 az 50 kandidatd, které museli dale pfezkoumat. Prizkum jednoho kandidata
stoji spolecnost prumérné 325 K¢. CoZz znamend, ze jen samotny vybér vhodnych

kandidatt k jedné poptavce stoji zhruba 13.000 K¢&. Po nasazeni projektu je mozné diky
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jasnéjsi predstaveé o kvalité kandidata snizit jejich pocet, a tedy i vynalozené naklady

na tuto ¢innost az o polovinu.

Nicméné tato uspora se nedotkne pouze nakladii na ¢innost prizkumu, ale vyznamné
ovlivni naklady celé¢ho procesu obsazeni. Kazdou jednotlivou ¢innosti v tomto procesu
se naklady na kandidata kumuluji a celkovd castka byla odhadnuta spole¢nosti
na 8.341 K¢&. Je tedy ziejmé, ze po nasazeni feSeni, které snizi pocet kandidath

vstupujicich do procesu, vyznamné snizi ndklady na cely proces.

Nicméné vycislit celkovou konkrétni ¢astku, o kterou se snizi nadklady spolecnosti, bude
mozné az pozd¢ji pii srovnani del§iho ¢asového obdobi, ve kterém se vysledky aktivné

vyuzivaly.

Mezi nevy¢islitelné piinosy, lze zatadit napiiklad podporu piti rozhodovani i méné
zkuSenych konzultanti, vyssi spokojenost pracovnikll a spokojenost kandidatl, kterd je

ovlivnéna zlepSenim osobniho pfistupu, na zéklad¢ vysledki segmentace.
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ZAVER

Zamérem této prace bylo aplikovat nastroje data miningu do prostiedi persondlni
agentury s cilem zefektivnit firemni procesy v oblasti zpracovani poptavek a zlepSeni
osobniho pfistupu ke kandidatim. K dosazeni tohoto cile bylo klicové uré¢it hodnotu
kandidata pro spole¢nost na zadklad¢ expertnich odhadii a vytvofit algoritmus pro

automatizaci této tlohy.

V teoretické Casti byla za pomoci odborné literatury Ctendii nastinéna problematika

Business Intelligence, datovych skladii, data miningu a marketingu.

V analyze souCasného stavu je predstaven klicovy proces zpracovani poptavky, ktery
tvofi zéklad pro vypracovani vlastniho navrhu feSeni. Ddle je zde analyzovano vné&jsi
a vnitini prostfedi spole¢nosti, véetné vyhotoveni analyzy rizik za vyuziti metody
RIPRAN. Veskeré tyto informace byly cerpany piedev§im prostiednictvim osobni

konzultace se zastupci spolecnosti.

Po odhaleni kritérii, definujici uspéSného kandidata, za vyuziti expertnich odhadi
a analyzy historickych dat ve spolupraci se spolecnosti bylo mozné sestavit funkcni
scoringovy algoritmus. Ten nejenze do zna¢né miry automatizuje proces piedvybéru, ale

zaroven zvySuje uspésnost celého procesu obsazeni.

Samotny postup dolovani dat, byl podepfen metodikou CRISP-DM. Jeho vysledky lze
povazovat za velmi uspokojivé, jelikoz se podafilo dosahnout témét 85% celkové
uspésnosti predikce obsazeni. Soucasné byly odhaleny segmenty kandidatl, pfedstavujici
skupinu s nejvyssi a nejnizsi GspéSnosti. A zaroven pomoci vysledkil data miningu bylo

mozné ovétit, Ze scoringovy model je navrzen spravng.

Na zavér jsem piedlozil navrhy vyuziti dolovani dat v oblasti pfimého marketingu,

konkrétné v oblasti direct e-mail.

V kapitole ekonomické zhodnoceni prace, bylo zjisténo, Ze CéasteCna automatizace
pfedvybéru kandidatd a vysledky data miningu maji znacny pozitivni vliv na naklady

spole¢nosti.
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Ptiloha 1 — Scoring — bodové hodnoceni hodnot

Hodnota

Maximalni dosaZené vzdélani

Vysoké skola 100
Vyssi odborna skola 65
Stiedni Skola 50
Vyucen 15
40.000 - 50.000 100
30.000 - 40.000 90
50.000 - 60.000 80
> 60.000 70
20.000 - 30.000 40
<20.000 10
C2 100
MA 85
Cl 80
B2 60
Bl 40
A2 15
Al 5
30 -39 50
20-29 45
40 - 50 40
<20 20
> 50 20
HPP 100
Zkraceny pomér 50
Zivnostensky list 50
Brigada 20
Jiné 20
IS/IT: Projekce a konzultace 100
IS/IT: Sprava systémt a HW 100
IS/IT: Vyvoj aplikaci a systému 100
Elektrotechnika / Energetika 80




Délka praxe v letech

3-5 100
1-3 85
5-7 85
7 a vice 85
0-1 65
zkuSebni doba 20
Praxe pozice
Technickd podpora / Administrator/Spravce OS a siti 100
Programator 100
Team leader 100
Tester 100
ICT manager / feditel IT/IS 85
Spravce aplikaci 85
Systémovy inzenyr spravy aplikaci 85
Technik HW 85
Product manager 80
Grafické 80
Project manager 80
Analytik IS/IT 75
Scrum master 75
Konzultant IS/IT 70
Architekt/ Projektant IS/IT 65
Problem manager 60
Auditor 40
Lektor/ Instruktor 40
Informacni a telekomunikaéni technologie 100
Elektro, automatizace 85
Primyslové skola 85
Gymnazium 20
Vysoka Skola a Vyss$i odborna Skola - obor
Informacni a telekomunikacéni technologie 100
Elektrotechnika 95
Ekonomie a IT 80
Ekonomika, Finance, Management 50
Administrativa 40
Humanitni obory 0
Marketing 0
Pravo 0
Strojirenstvi 0
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Priloha 2 — Scoring — zdrojovy kod

alter PROCEDURE hodnoceni

AS
--IT--
--vahy
declare

@vek tinyint = 5, @mzda tinyint = 7, @maxVzdelani tinyint = 6,

@EN tinyint
@FR tinyint
@PL tinyint

8, @DE tinyint
5, @IT tinyint
4, @pomer tinyint = 3, @PraxeDobaCela tinyint = 5,

7, @RU tinyint
4, @ES tinyint

7,
4,

@PraxeDobaSoucasna tinyint = 4, @PraxeObor tinyint = 7,
@PraxePozice tinyint
@skolaStrObor tinyint

5

8, @skolaVysObor tinyint = 7,

select ID_Kandidat, sum(hodnoceni) as hodnoceni into #temp from (

select
--Vek
case
when
when
when
when
when
else
end +
--Mzda
case
when
when
when
when
when
when
else
end +
--Vzdelani
case

year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni
year(getdate())-RokNarozeni

40 * @vek

between 3@ and 39 then 100 * @vek
between 20 and 29 then 90 * @vek
between 4@ and 50 then 80 * @vek
< 20 then 40 * @vek
> 50 then 40 * @vek

Mzda between 40000 and 50000 then 100 * @mzda
Mzda between 30000 and 40000 then 90 * @mzda
Mzda between 50000 and 60000 then 80 * @mzda
Mzda > 60000 then 70 * @mzda
Mzda between 20000 and 30000 then 40 * @mzda
* @mzda

Mzda < 20000 then 10

10 * @mzda

when MaxDosazeneVzdelani =
when MaxDosazeneVzdelani =
when MaxDosazeneVzdelani =
when MaxDosazeneVzdelani =

else 0

end +

--Jazyky

case
when
when
when
when
when
when
when
else

end +

EN = 'C2' then
EN = 'MA' then
EN = 'C1' then
EN = 'B2' then
EN = 'B1' then
EN = 'A2' then
EN = 'Al' then
(7]

'Vysoka Skola' then 100 * @maxVzdelani
'Vy$$i odborna sSkola' then 65 * @maxVzdelani
'Stredni Skola' then 50 * @maxVzdelani
'Vyucen' then 15 * @maxVzdelani

100 * @EN
85 * @EN
80 * @EN
60 * @EN
40 * @EN
15 * @EN
5 * @EN

III



case
when DE = 'C2' then 100 * @DE

when DE = 'MA' then 85 * @DE
when DE = 'C1' then 80 * @DE
when DE = 'B2' then 60 * @DE
when DE = 'B1' then 40 * @DE
when DE = 'A2' then 15 * @DE

when DE = 'Al' then 5 * @DE

else ©

end +

case
when DE = 'C2' then 100 * @DE
when DE = 'MA' then 85 * @DE
when DE = 'C1' then 80 * @DE
when DE = 'B2' then 60 * @DE
when DE = 'B1' then 40 * @DE
when DE = 'A2' then 15 * @DE
when DE = 'Al' then 5 * @DE
else ©

end +

case
when RU = 'C2' then 100 * @RU
when RU = 'MA' then 85 * @RU
when RU = 'C1' then 80 * @RU
when RU = 'B2' then 60 * @RU
when RU = 'B1' then 40 * @RU
when RU = 'A2' then 15 * @RU
when RU = '"A1' then 5 * @RU
else ©

end +

case
when FR = 'C2' then 100 * @FR
when FR = 'MA' then 85 * @FR
when FR = 'C1' then 80 * @FR
when FR = 'B2' then 60 * @FR
when FR = 'B1' then 40 * @FR
when FR = 'A2' then 15 * @FR
when FR = 'Al' then 5 * @FR
else ©

end +

case
when IT = 'C2' then 100 * @IT
when IT = 'MA' then 85 * @IT
when IT = 'C1' then 80 * @IT
when IT = 'B2' then 60 * @IT
when IT = 'B1' then 40 * @IT
when IT = 'A2' then 15 * @IT
when IT = 'Al' then 5 * @IT
else ©

end +

case
when ES = 'C2' then 100 * @ES
when ES = 'MA' then 85 * @ES
when ES = 'C1' then 80 * @ES
when ES = 'B2' then 60 * @ES
when ES = 'B1' then 40 * @ES
when ES = 'A2' then 15 * @ES
when ES = 'Al' then 5 * @ES
else ©

end +

IV



case

end a

when PL =
when PL =
when PL =
when PL =
when PL =
when PL =
when PL =

else ©
s 'hodnoceni',
ID Kandidat

from Dim_Kandidat dk

union all

select
--Delka praxe v

sum(
case

end

)+

when dkp.
when dkp.
when dkp.
when dkp.
when dkp.
when dkp.

else ©

--Praxe obor

sum(
case

end

)+

when left(obor,

'C2' then
'MA" then
'Cl1' then
'B2' then
'B1' then
'A2' then
'Al' then
letech

doba
doba
doba
doba
doba
doba

when dkp.doba
--atd
else ©

--Praxe pozice

sum(
case
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
when
--atd

dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.
dkp.

Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice
Pozice

100 * @PL
85 * @PL
80 * @PL
60 * @PL
40 * @PL
15 * @PL
5 * @PL

'0-1' then 65 * @praxeDobaCela

'1-3' then 85 * @praxeDobaCela

'3-5' then 100 * @praxeDobaCela

'5-7' then 85 * @praxeDobaCela

'7 a vice' then 85 * @praxeDobaCela
‘zkuSebni doba' then 20 * @praxeDobaCela

2) =

'IS' then 100 * @PraxeObor

'Elektrotechnika / Energetika' then 80 *@PraxeObor

= 'Technicka podpora then 100 * @praxePozice

= 'Programator' then 100 * @praxePozice

= 'Team leader' then 100 * @praxePozice

= 'Tester' then 100 * @praxePozice

= "ICT manager / reditel IT/IS' then 85 * @praxePozice
= 'Spravce aplikaci' then 85 * @praxePozice

= 'Systémovy inzeny' then 85 * @praxePozice

= 'Technik HW' then 85 * @praxePozice

= 'Product manager' then 80 * @praxePozice

= 'Grafické' then 80 * @praxePozice

= 'Project manager' then 80 * @praxePozice

= "Analytik IS/IT' then 75 * @praxePozice

= 'Scrum master' then 75 * @praxePozice

= 'Konzultant IS/IT' then 70 * @praxePozice

= "Architekt/ Projektant IS/IT' then 65 * @praxePozice
= 'Problem manager' then 60 * @praxePozice

= 'Auditor' then 40 * @praxePozice

= 'Lektor/ Instruktor' then 40 * @praxePozice



else 0
end

) as ‘'hodnoceni’,

ID Kandidat

from Dim_KandidatPraxe dkp
group by dkp.ID_Kandidat

union all

--Delka posledni/soucasne praxe v letech

select
case

end as

when dkp.
when dkp.
when dkp.
when dkp.
when dkp.
when dkp.

else 0

doba
doba
doba
doba
doba
doba

"hodnoceni',
dkp.id_kandidat

from Dim_KandidatPraxe dkp
inner join(
select max(id) as id from Dim_KandidatPraxe group by

ID_Kandidat

) dkp2
on dkp.id = dkp2.id
group by ID Kandidat, doba

union all

--Obor vysoke a

select
sum(
case
when
when
when
when
when

end
) as

dkv.Zamereni =
dkv.Zamereni =
dkv.Zamereni =
dkv.Zamereni =
dkv.Zamereni =

"hodnoceni"',
ID Kandidat

= '0-1"' then
= '1-3" then
= '3-5' then
= '5-7' then

65 * @PraxeDobaSoucasna
85 * @PraxeDobaSoucasna
100 * @PraxeDobaSoucasna
85 * @PraxeDobaSoucasna

= '7 a vice' then 85 * @PraxeDobaSoucasna
= 'zkuSebni doba' then 20 * @PraxeDobaSoucasna

vyssi odborne skoly

IT/ICT' then 100 * @skolaVysObor
'Elektrotechnika’ then 95 * @skolaVysObor
'Ekonomie a IT' then 80 * @skolaVysObor
'Ekonomika, Management' then 50 * @skolaVysObor

from Dim_KandidatVzdelani dkv
group by dkv.ID_Kandidat, dkv.Skola
having dkv.Skola = 'Vysoka Skola' or dkv.Skola = 'Vy$Si odborna sSkola‘’

union all

VI

= 'Administrativa’ then 40 * @skolaVysObor
else @ * @skolaVysObor



--Obor stredni skoly

select
sum(
case
when dkv.Zamereni = 'IT/ICT' then 100 * @skolaStrObor
when dkv.Zamereni = 'Elektro, automatizace' then 85 * @skolaStrObor
when dkv.Zamereni = 'Prlmyslova skola' then 85 * @skolaStrObor
when dkv.Zamereni = ‘Gymnazium' then 20 * @skolaStroObor
else @ * @skolaStrObor
end

) as 'hodnoceni’,
ID_Kandidat

from Dim_KandidatVzdelani dkv
group by dkv.ID_Kandidat, dkv.Skola
having dkv.Skola = 'Stredni Skola'

union all

--Preferovany pracovni pomer

select

sum(

case
when dkpp.Typ = 'HPP' then 100 * @pomer
when dkpp.Typ = 'Zkraceny pomér' then 50 * @pomer
when dkpp.Typ = 'Zivnostensky list' then 50 * @pomer
when dkpp.Typ = 'Brigada’ then 20 * @pomer
else 20 * @pomer

end

) as 'hodnoceni’,
ID_Kandidat

from Dim_KandidatPracovniPomer dkpp
group by dkpp.ID_Kandidat

)
x group by ID_Kandidat

MERGE INTO dim_Kandidat dk
USING #temp t
ON t.id_kandidat = dk.id_kandidat
WHEN MATCHED THEN
UPDATE
SET hodnoceni = t.hodnoceni;
GO

VI
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