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Abstrakt

Tato bakalatska prace je zamétena na analyzu prodeji produkti dané znacky s orientaci
na vybér TOP produkti. Cilem prace je tento proces automatizovat a umoznit
prenositelnost procesu vybéru produktli na dal§i znacky z portfolia spole¢nosti. Pro
realizaci stanovenych cilii v praci pouzivim mnou vytvofenou metriku vybéru TOP
produktt. Vysledky ziskané aplikaci mého feSeni porovnavam s konkurenci pro urceni
kvality mnou navrzeného procesu vybéru TOP produkti. Dodatecné¢ své feSeni
porovnavam s vybranymi technikami data miningu a ukazuji jeho vhodnost pro tento typ

analyzy.
Abstract

This bachelor thesis focuses on the sales analysis of the products of a specific brand,
focusing on the selection of TOP products. The thesis aims to automate this process and
make the product selection process transferable to other brands in the company's
portfolio. In order to realize the set objectives, I use a TOP product selection metric
created by me. The results obtained by applying my solution are compared with
competitors to determine the quality of my proposed TOP product selection process.
Additionally, I compare my solution with selected data mining techniques and show its

suitability for this type of analysis.
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Uvod

Spravné nakladani s informacemi se v dnesnim konkuren¢nim prostiedi stalo vyznamnou
vyhodou v obchodnich i dalSich procesech. Business Intelligence vyuziva software a
sluzby k pfeméné dat na uzite¢né informace, které slouzi jako podklad pro obchodni
rozhodnuti organizace. Business Intelligence se stalo dulezitym aspektem, ktery by si
méli uvédomovat jak podnikovi manazefi, tak manazefi IT, a vyuzivat jej pro proménu

informaci na konkuren¢ni vyhody.

Data mining (dolovani z dat) je jeden z néstroji Business Intelligence. Je to analyticka
metoda, kterd umoznuje ziskat z velkého mnozstvi dat uzitecné informace, které jsou
vyznamné pii obchodnim rozhodovani spolecnosti. Vzhledem k stale vétSimu objemu a

slozitosti ukladanych dat jiz neni v lidskych silach tato data ru¢né zpracovéavat, a proto je

vvvvvv

Dilezitost Business Intelligence si uvédomuje i spole¢nost, u které praci vypracovavam,
a proto se rozhodli ucinit prvni kroky k zavedeni data miningovych technik do dalSich
firemnich procesti. Konkrétné¢ se v praci vénuji vybéru produktli pro promovani na
hlavnich strankach e-shopt vybrané znacky. Momentalné se timto vybérem zabyva
nekolik analytikii a expertl na dané znacky. Diky zavedeni data miningovych technik do
tohoto procesu bude vybér zautomatizovan, coz usetti lidské zdroje. Zaroven bude mozné

tyto techniky aplikovat i na dal$i znacky z portfolia spolecnosti.

V navaznosti na uvedenou motivaci prezentuji feseni pro vybér TOP produktii konkrétni
znacky na zaklad¢ analyzy dat prodejii za poslednich 24 mésicti. Pro tento vybér jsem
navrhla vlastni metriku zohlednujici pribézné prodeje za celé obdobi a prodeje za
posledni ctvrtleti. Pro ur€eni vhodnosti mého feSeni jsem porovnavala vysledky ziskané
aplikaci metriky s vysledky riznych data miningovych technik. Mnou navrzena metrika
se ukazala jako nejvhodné&jsi. Toto zjisténi bylo potvrzeno i porovnanim TOP produkti

s konkurenci.
Za hlavni pfinosy prace miizeme povazovat:

e Vytvoreni metriky pro vybér TOP produkti na zéklad¢ informaci o prodejich za

poslednich 24 mésict.

11



e Porovnani riznych technik vybéru TOP produktt a prokazovani jejich vhodnosti
pro tento typ analyzy

e Automatizace procesu vybéru TOP produkti a jeho rozsifitelnost pro dalsi znacky

V kapitole 1 jsou definovany problémy a cile prace. Kapitola 2 popisuje teoreticka
vychodiska prace, zejména Business Intelligence a data mining. V kapitole 3 se zabyvam
analyzou soucasného stavu spolecnosti, za pomoci které je prace zpracovana. Kapitola 4
obsahuje popis a realizaci vlastniho ndvrhu feSeni. Zavér pojednavd o dosaZenych

vysledcich prace.
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1 Vymezeni problému a cile prace

Tato kapitola definuje feSeny problém a cile, kterych ma byt v praci dosazeno. Zarovein

pojednava o zvolené metodice vypracovani.
1.1 Vymezeni problému

Spole¢nost XYZ poskytuje B2C (Business to customer) e-shopy (brandpage) znackam,
které v Ceské republice nemaji zastoupeni. Vybér TOP produktii zobrazovanych na
téchto e-shopech neni zautomatizovany a provadi ho tym analytikdi a expertd na dané

znacky. To je pro spolecnost zbyte¢né ¢asove 1 finanné narocné.
1.2 Cile prace

Hlavnim cilem této bakalatské prace je zautomatizovat proces vybéru TOP produktt.

Zautomatizovanim tohoto procesu bude mozZné analyzovat produkty castéji s niZSimi
pozadavky na lidské a finan¢ni zdroje. Zaroven tim bude usnadnéno porovnavani

vysledki s konkurenci.

V bakalatské praci budou popséana teoreticka vychodiska v oblasti Business Intelligence

a data miningu, analyza soucasného stavu spolecnosti a navrh feseni s jeho realizaci.
1.3 Metodika prace

Pro zpracovani vyse popsaného tikolu jsem si zvolila nastroj RapidMiner Studio. Tento
nastroj jsem vybrala, protoze je voln¢ pfistupny studentim fakulty a ma privétivé
uzivatelské rozhrani.

Vybér produktl zobrazovanych na brandpage bude zalozen na analyze jejich prodejt za
poslednich 24 mésici, cené a kategorii. Vysledkem bude vybér TOP produkti
(nejprodavanéjsi, nejzajimavéjsi pro zakazniky atd.) rozdélenych podle cenovych hladin
a kategorii.

Ovéfteni spravnosti zautomatizovaného procesu bude probihat porovnanim s vysledky

konkuren¢niho portalu Heureka.
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2 Teoreticka vychodiska prace

V této kapitole se vénuji teorii spojené s Business Intelligence a data miningem. Nejdiive
poskytuji ivod do problematiky Business Intelligence a transakénich a analytickych
systémil. V dals$i Casti se vénuji ivodu do data miningu, jeho tloham, technikdm a

algoritmtim.
2.1 Business Intelligence

Business Intelligence (BI) jsou techniky, technologie, systémy, praktiky, metodiky a
aplikace vyuZzivané pro analyzu kritickych obchodnich dat tak, aby pomohly podniku Iépe
pochopit jeho Cinnost a chovani trhu a na zakladé téchto znalosti podpofit rozhodovaci
procesy. Krom¢ zakladnich technologii pro zpracovani dat a analyzu zahrnuje BI také
postupy a metodiky zaméiené na podnikani, které 1ze aplikovat na rtizné diilezité oblasti

jako jsou e-commerce, priazkum trhu, e-goverment, zdravotnictvi a bezpecnost (1).

Termin Intelligence pouzivaji vyzkumnici v oblasti umélé inteligence jiz od 50. let 20.
stoleti. Termin Business Intelligence zavedl v roce 1989 Howard J. Dresner, analytik ve
spolec¢nosti Gartner Group a pojem BI se stal popularnim v podnikatelské a IT komunité
v 90. letech 20. stoleti. Koncem roku 2000 byl zaveden pojem Business Analytics, ktery

predstavuje kliCovou analytickou slozku v BI (1; 2).
Mezi nastroje a aplikace Business Intelligence patii (2):
e Produk¢ni, zdrojové systémy
e Docasnd ulozisté dat (DSA — Data Staging Area)
e Operativni ulozisté dat (ODS — Operational Data Store)
e Transformacni néstroje (ETL — Extraction Transformation Loading)
e Integracni zdroje (EAI — Enterprise Application Integration)
e Datové sklady (DWH — Data Warehouses)
e Datova trzist¢ (DMA — Data Marts)

e OLAP
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e Reporting

e Manazerské aplikace (EIS — Executive Information Systems)
e Dolovéni dat (Data Mining)

e Nastroje pro zajisténi kvality dat

e Nastroje pro spravu metadat

e Ostatni
2.2 Rozdil mezi OLTP a analytickymi systémy

Tato podkapitola obsahuje zakladni informace o OLTP a analytickych systémech a

piehledné porovnani jejich vlastnosti.

2.2.1 OLTP (On Line Transaction Processing) systémy

OLTP je systém pro online zpracovani transakci. Hlavnim cilem systému OLTP je
zaznamenavat probihajici aktualizace, vkladani a mazani pii transakcich. Dotazy OLTP
jsou jednodussi a kratké, a proto vyzaduji méné ¢asu na zpracovani a také mén¢ mista.

Systém OLTP se stava zdrojem dat pro OLAP (2; 3).

2.2.2 Analytické systémy — OLAP (On Line Analytical Processing)

OLAP je systém online analytického zpracovani dat pro podporu dotazovani. Databaze
OLAP uchovava historickd data, ktera byla vloZzena pomoci OLTP. UmozZziuje uzivateli
zobrazit rizné souhrny vicerozmérnych dat. Pomoci OLAP lze z rozsahlé databaze
ziskavat informace a analyzovat je pro ucely rozhodovani. OLAP také umoznuje uZivateli
provadét slozité dotazy k ziskani vicerozmérnych dat. Transakce v OLAP jsou dlouhé, a

proto jejich zpracovani trva relativné déle a vyzaduji velky prostor (2; 3).

Detailngji jsou rozdily OLTP a OLAP popsany v Tabulce 1.
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Tabulka 1 : Rozdily mezi technologiemi OLTP a OLAP. (Zdroj: Vlastni zpracovani dle (2; 3, 4, 5))

Viastnost OLTP OLAP
Zamereni Vkladani, aktualizace a mazani Vybér dat pro analyzu,
informaci z databaze ktera pomaha pii
rozhodovani
Data Soucasna a detailni Historicka a slouc¢ena
Zdroje dat Operacni, Interni Operacni, Interni a Externi
Typy dotazu Jednoduch¢ standardizované Slozité dotazy

Zakladni operace

Integrita dat

Normalizace dat

Doba odezvy

Cinnosti

Pozadavky na
uloziste (objem dat)

Pohled na data

Priklady uzivateli

dotazy

Zalozeno na INSERT, UPDATE,
DELETE ptikazech

Vysoky duraz na integritu dat

Ano

Milisekundy

Procesy

Malé

Seznam transakci

Zameéstnanci ve styku se
zakazniky, prodavaci, online

nakupujici

16

Zalozeno na piikazu

SELECT

Data se normalné neméni
— neni potieba fesit

integritu dat
Ne

Sekundy, minuty nebo
hodiny v zéavislosti na
mnozstvi zpracovanych

dat
Analyza

Vysoké

Multidimenzionalni

pohled na podnikova data

Datovi analytici, obchodni

analytici nebo vedouci

pracovnici.



2.3 Data Mining

Data mining (dolovani dat) je zdkladni fazi procesu objevovani znalosti, jejimz cilem je
ziskat z dat zajimavé a potencialné uzite¢né informace. Data mining se sklada z riznych
funkei, technik a algoritmi, které se pouzivaji k objevovani a ziskavani zajimavych vzort
z velkého ulozisteé dat. Ackoli se Casto pojem "dolovani dat" orientuje predevsim na
dolovéani dat velkého rozsahu, mnoho technik, které dobie funguji u rozsadhlych souborti
dat, Ize efektivné aplikovat i na mensi soubory. Vzhledem k vyznamu pfti rozhodovani se
v poslednich dvou desetiletich data mining dostal do Sirokého povédomi a stal se

zékladnim nastrojem pti provadeéni nejriznéjSich operaci organizaci (6; 7).

Do data miningu je za€lenéno mnoho dalSich technik, jako je statistika, databazové
systémy/datové sklady, strojové uceni, algoritmy, rozpozndvani vzorl, vizualizace,
vyhledavani informaci, vysoce vykonnd vypocetni technika atd. Prvni tfi uvedené

techniky jsou hlavnimi pfispévateli data miningu (6; 7).

2.3.1 Priprava dat

Dolovani dat v zasad¢ zavisi na kvalité dat. Surova data jsou obvykle nachylna k
chybé¢jicim hodnotam, zaSuménym datiim, netplnym datiim, nekonzistentnim datiim a
datim s odlehlymi hodnotami. Je tedy dtlezité, aby tato data byla pfed dolovanim
zpracovana. Pfedbézné zpracovani dat je nezbytnym krokem ke zvySeni kvality dat.
piipravou a transformaci datového souboru a zaroven se snazi zefektivnit objevovani
znalosti. Pfedzpracovéni zahrnuje nékolik technik, jako je ¢isténi, integrace, transformace

a redukce (8).

2.3.2 Ulohy data miningu

Funkce nebo tlohy data miningu 1ze pouZit k ur€eni typl vzorti nebo znalosti, které maji
byt béhem procesu dolovéani objeveny. Mezi hlavni funkce data miningu patfi sumarizace,
charakterizace a diskriminace, asociace, shlukovani, klasifikace, analyza odlehlych

hodnot, regrese, analyza trendll. Vybrané tlohy jsou pospany dale v této podkapitole (6).
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Sumarizace

Sumarizace vede k rozdéleni vysledkii do menSiho souboru a predstavuje shrnuti
podrobnych dat na zékladé hierarchie pojmi. Obvykle se sumarizace provadi pomoci

agregace, kterou lze rozsifit na riizné irovn¢ abstrakce a nahlizet na ni z rdznych thla (6).
Charakterizace a diskriminace

Charakterizace je v podstat¢ shrnuti dat na ziklad¢ hierarchie pojmli a generuje
charakteriza¢ni pravidla. Na druhé strané diskriminace slouzi k identifikaci odliSnosti
mezi riznymi soubory dat. Vystup diskriminace je generovan ve formé& diskrimina¢nich

pravidel (6).
Klasifikace

Klasifikace je proces, pii kterém zatazujeme objekty do piredem definovanych tiid.
Ttidou se rozumi naptiklad: zdravy/nemocny, SPAM/ne SPAM. Pro trénink klasifika¢niho
modelu je nutné trénovacim datim pftifadit spravné tiidy. Jednéd se o takzvané ,,uceni

s ucitelem* (6; 9).
Shlukovani (Clustering)

Shlukovani se pouziva k rozd€leni nebo segmentaci datovych objekti do podmnozin
nazyvanych skupiny nebo shluky, jak ukazuje Obrazek 1. Objekty, které jsou si navzijem
blizké, jsou zatazeny do stejné skupiny. Stejné jako klasifikace i shlukovani klasifikuje
podobné datové objekty, ale na rozdil od klasifikace jsou znacky tfid neznamé. Shlukova
analyza je jednou z nejoblibenéjsich technik, ktera se pouziva nejen pii dolovani dat, ale

také v dalSich oblastech, jako je statistika, segmentace obrazu, bioinformatika, a dalsi (6).
Analyza odlehlych hodnot

Datové objekty, které se 1i$i v bézném chovani dat, se nazyvaji odlehlé hodnoty (viz
Obrazek 2). VétsSina metod dolovani dat tyto odlehlé hodnoty zpravidla vyfazuje jako Sum
nebo vyjimky. Nékdy mohou mit odlehlé hodnoty ve srovnani s jinymi datovymi objekty
vice informaci. Proto je analyza odlehlych hodnot dilezita pro n&které oblasti pouZiti,

jako je detekce naruSeni, detekce podvod, detekce anomalii a dalsi (6).
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Obrazek 1: Priklad grafu shlukovani. (Zdroj: (23))
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Obrizek 2: Priklad grafu analyzy odlehlych hodnot. Cerveny bod znati odlehlou hodnotu. (Zdroj:
Vlastni zpracovani)
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Asocia¢ni analyza

Asociacni analyza spociva v objevovani asociaCnich pravidel (vazeb) ve velkych
souborech dat. Asocia¢ni pravidla se vytvareji tak, Ze se v datech hledaji Casté vzory typu
vztahy. Asociacni pravidla jsou tvrzeni typu jestlize-pak, kterd pomdahaji zobrazit
pravdépodobnost vztahli mezi datovymi polozkami v ramci rozsahlych datovych soubort
v riznych typech databéazi. Pouziva se naptiklad pti analyze ndkupniho koSiku, kdy se
zjist'uje, jakeé produkty zakaznici €asto nakupuji spole¢né. Pro asocia¢ni analyzu se Siroce

pouziva algoritmus Apriori (6; 10; 11).
Regresni analyza a analyza trendu (nebo analyza vyvoje)

Regrese je funkce pro dolovani dat, ktera predpovida Cislo. Regresni model 1ze naptiklad
pouzit k pfedpoveédi hodnoty domu na zaklad¢€ polohy, po¢tu mistnosti, velikosti pozemku

a dalsich faktort (6; 12).

Analyza trendi (nazyvana také analyza vyvoje) odhaluje zajimavé zékonitosti v historii
vyvoje objektil. Identifikace vzorcii ve vyvoji objektu a porovnavani ménicich se trenda

objektli jsou dva hlavni aspekty analyzy trenda (6).

2.3.3 Techniky data miningu

Ulohy dolovani dat se provad&ji na zakladé fady technik nebo piistupt. Napiiklad
strojové uceni, statistika, neuronové sit¢, databazové systémy a datové sklady, genetické
algoritmy, fuzzy mnoziny, vizualizace a dal$i. V této podkapitole jsou dale popsany

vybrané techniky (2; 6).
Statistické metody

VétSina statistickych modelt se obvykle vytvaii na zakladé trénovaciho souboru dat. Z
modelu se pak vyvozuji riiznd pravidla a vzory. VétSina uloh dolovani dat se provadi

pomoci jednoho nebo vice statistickych ptistupti.

Statistické metody béZzné pouZzivané pii dolovani dat (6):
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Bayesovska sit’ — jedna se o pravdépodobnostni model, ktery vyuziva grafovou
reprezentaci k zobrazeni pravdépodobnostnich vztahli mezi jednotlivymi jevy.
Reprezentuje znalosti o neurcité oblasti, kde kazdy uzel odpovidd ndhodné
veli¢iné a kazda hrana predstavuje podminénou pravdépodobnost pro prislusné

nahodné veli¢iny (13; 14).

Korelace — line4rni zavislost dvou veli¢in. Miru korelace 1ze vyjadrit korelacnim
koeficientem, ktery mulze nabyvat hodnot -1 az 1. Hodnota 0 znac¢i linearni
nezavislost, hodnota blizka -1 zna¢i nepfimou zavislost a hodnota blizka 1 pfimou

zévislost (15).

Regresni analyza — zkouma vztah mezi dvéma proménnymi — nezavisle
proménnou X a zavisle proménnou Y. Regresni analyza ndm pomahé pochopit,
jak se zméni hodnota zavisle proménné v ndvaznosti na zménu jedné z nezavisle

proménnych (ostatni nezavisle proménné zlstavaji konstantni) (16).

Shlukova analyza — umoziuje klasifikovat objekty na zdkladn€ podobnosti. Cilem
je vytvoftit shluky objekti tak, aby si objekty patfici do stejné skupiny byly
podobné;jsi nez objekty z rtiznych skupin (17).

Diskrimina¢ni analyza — slouZi k rozliSeni objektii pochézejicich z kone¢ného
poctu tiid na zéklad¢ objektl z trénovaci mnoziny sestavenim rozhodovaciho
pravidla a naslednym zatfazenim zlstavajicich objekti do jejich odhadovanych

tfid (18).

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou graficky ndstroj pro podporu rozhodovani (viz Obrazek 3).

Rozdé€luji zkoumana data podle urcitych rozhodovacich kritérii. Kofen stromu zastupuje

cely soubor a postupné probiha vétveni do dalSich uzlii. Rozhodovaci stromy jsou sloZzeny

z uzld, hran a listh. Kazdy z uzli rozhodovaciho stromu pfedstavuje urcitou vlastnost

objektu a hrany pfedstavuji mozné hodnoty vlastnosti, listy urcuji predikovanou tfidu (6).

Strojové uéeni (Machine Learning)

Strojové uceni je studium vypocetnich metod pro automatizaci procesu ziskavani znalosti

z ptiklad. BéZné pouzivanou strategii je objevovani vzorli v trénovaci mnozin¢ dat.

Tento vzor je pak pouzit ke klasifikaci a/nebo piedpovédi chovani novych ptikladi.

21



Strojové uceni zvySuje Groven automatizace procesu zjisStovani znalosti v databazich s

cilem zvysit piesnost a efektivitu (6; 19).
Kofen stromu

ANO A<B NE

ANO NE ANO NE,
Uzly stromu \
ANO. NE ANO. NE C< B<=A
A<B<C

A<C<B C< A<B B< A<C B<C=<A

Listy stromu

Obrazek 3: Priklad grafu vétveni rozhodovaciho stromu. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Neuronové sité

Uméléa neuronova sit’ (artificial neural network - ANN), ¢asto nazyvana jen ,,neuronova

sit* (neural network — NN), je matematicky model nebo vypocetni model zalozeny na
biologickych neuronovych sitich, jinymi slovy je to emulace biologického neuronového
systému. Ptiklad architektury neuronové sit¢ je zndzornén na Obrazku 4. Sklada se z
propojené skupiny umélych neuronti a zpracovava informace pomoci spojového piistupu
k vypoctu. Ve vétsin¢ piipadii je ANN adaptivni systém, ktery méni svou strukturu na
zéklad€ vnéjSich nebo vnitinich informaci, které proudi (prochézi) siti béhem faze uceni

(6; 20).
Databazové systémy a datové sklady

Pro dosazeni Skalovatelnosti a velké efektivity tloh dolovani dat, které potiebuji
zpracovavat velké soubory dat, 1ze pro dolovani dat vyuZzit databdzové technologie.
Hlavnimi metodami tohoto pfistupu jsou iterativni prohleddvani databdze za ucelem
zaméfeni na atributy, atributové orientovand indukce a mnoziny castych polozek.
Vicerozmérnd povaha struktury dat v datovém skladu podporuje také vicerozmérné

dolovéni dat (6).
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Vstupni Skryté Vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obrazek 4: Priklad architektury neuronové sit€. (Zdroj: Vlastni zpracovani)
Fuzzy mnozZiny

Fuzzy mnoZina definuje stupenn pfisluSnosti na zakladé¢ hodnoty pravdépodobnosti
vypoctené pomoci funkce prislusnosti. Je Siroce pouzivana pii klasifikaci a shlukové

analyze (6).
Vizualizace

Technika dolovani dat, ktera umoziiuje identifikovat a reprezentovat vzory v datovych
souborech. Pii vizualizaci se data pfevadéji na objekty, jako jsou body, ¢ary, plochy atd.,

které se zobrazuji ve dvourozmérném nebo trojrozmérném prostoru (6).

2.3.4 Algoritmy data miningu (metody)

Algoritmy, také zndmé jako metody, slouzi k provadéni uloh data miningu zaloZenych na
technikach data minigu. Naptiklad algoritmus Apriori, Naive Bayesian, k-Nearest

Neighbour, k-Means, CLIQUE, STING a dalsi (6).

2.3.5 Vztah mezi ulohami data miningu a technikami data miningu

Ulohy data miningu se provadi pomoci jedné nebo vice technik data miningu. V technice

dolovéni dat lze pouzit jednu nebo vice metod data miningu (6).

Tabulka 2 ptedstavuje ulohy dolovani dat, které se provadéji na zaklade hlavnich technik.
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Tabulka 2: Ulohy a techniky data miningu. (Zdroj: Vlastni zpracovani dle (6))

Ulohy data miningu
Analyza
Charakterizace o , Regresni
Sumarizace Klasifikace  Shlukovani  Asociace  odlehlych
a diskriminace analyza
hodnot
5 Statistika X X X X X X X
2
= Strojové
S X X X X X X
) uceni
S
2 Neuronové
S X X X X X X
= sité
S
& o i
Databazové
X X X X
systémy
Fuzzy
_ X X X X X
mnoziny
Vizualizace X X X X X

2.3.6 Domény data miningu

Data mining lze vyuzit v fad¢ oblasti, napt. data mining ¢asovych fad, web mining,
temporal data mining, spatial data mining, tempo-spatial data mining, data mining ve
vzdélavani, obchodu, medicing, véde, technice atd. Kazda doména mize mit jednu nebo

vice aplikaci dolovani dat (6).

2.3.7 Aplikace data miningu

Jedna se o soubor aplikacnich oblasti, ve kterych 1ze pouzit jednu nebo vice funkci data
miningu. Napftiklad analyza finan¢nich dat, analyza ndkupniho kosiku, detekce narusent,

detekce podvodu, doporucovaci systémy, detekce rakoviny a dalsi (6).

2.3.8 Proces dolovani dat

Data mining je iterativni proces zahrnujici nékolik krokt, po¢inaje pochopenim a definici
problému a konce analyzou vysledkii spolecné s vytvofenim strategie pro vyuziti
vysledkl k ziskani vyhod. Nasledujici sekce popisuje zékladni kroky procesu dolovani

dat, tak jak jsou popsany v publikacich (2; 21; 22).
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Definice problému (cile)

Zakladnim a zaroven prvnim krokem v procesu dolovani dat je definice problému. Je tedy
potieba jasné definovat s jakym cilem je analyza vykonavana a na co budou jeji vysledky
pouzity. Bez jasného pochopeni problému muze byt vysledek bezcenny. Problém by tedy

m¢él byt dostatecné specificky, aby byl fesitelny a aby byly vysledky métitelné.

Vybér dat

Po definici problému musime definovat zdroje dat. Zdroje dat mohou byt:
e Interni — data vznikajici uvnitt firmy (DB zdkaznikii, zaméstnancti, produktu, ...)
e Externi — z otevienych zdroja (velikost sidla zdkaznika, ...)
e Produk¢ni — data z operacnich databazi podniku (transakce, ...)
e Archivni — ulozena historickd data (vytazené produkty, ...)

Ve vétsine pripadi jsou data ziskana ze stavajici provozni databaze nebo datového skladu,
ktery byl ptivodné vytvotfen pro riizné analytické potieby. Vybrana data jsou obvykle
extrahovana ze zdrojové databaze na zvlastni server, kde je realizovan data mining, a

uloZena ve formatu vhodném pro data miningové algoritmy.

Priprava dat
Cilem je piipravit data na aplikaci dolovaciho algoritmu a zajistit co nejvyssi kvalitu
vstupnich dat. Mezi typické aktivity tohoto kroku patii:

o Cisténi dat — zvyseni kvality dat (oSetfit chybgjici hodnoty, odstranéni §umu, ...)

e Integrace dat — spojeni/agregace dat z nékolika zdroji

e Uprava datové sady — redukce (dimenzionality, podtu zdznami, poétu hodnot),

feSeni nevyvazenosti

e Transformace dat — upraveni hodnot do podoby vhodné pro dolovani (agregace,
normalizace, diskretizace numerickych hodnot, ...)
nejkritictéj$i — vysledné modely jsou pouze tak dobré, jak jsou dobra data, ktera byla

pouZita pro jejich vytvoreni.
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Dolovani

Aplikace zvoleného algoritmu na pfedzpracovana data dle typu znalosti a dat. Mezi typy
znalosti fadime:

e Asociaéni pravidla — hleddni vazeb mezi objekty (napt.: Analyza nakupniho
kosiku vyuzivana k vyhledavani skupin a prvku, které maji tendenci vyskytovat
se pospolu)

e Shlukovani — seskupovani podobnych objektt
e Klasifikace — rozd€lovani objektlti do predem znamych ttid
e Predikce — pritazovat datim hodnoty, které maji obecn¢ spojity charakter
e Detekce odchylek
Vyhodnoceni
Identifikace zajimavych vzorii (pravidel) a zhodnoceni vysledki z pohledu zadani. Casto
navrat zpét na zacatek celého procesu a stanoveni novych cili (iprava zadani).
Ziskani znalosti

Pochopeni a prezentace vysledkli data miningu pouzitim vizualiza¢nich technik.
Proces data miningu je zobrazen na Obrazku 5.

Znalosti

Vysledné
vzory / pravidla
s Vyhodnoceni

Data mining

Stanoveni cill

Definovany cil @

Vybér dat

" |

g

Zpracovana data

Vstupni data . L
fedzpracovani dat |

Obrazek 5: Proces data miningu. (Zdroj: Vlastni zpracovani)
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2.4 RapidMiner

RapidMiner je univerzalni softwarova platforma pro piipravu dat, Machine Learning,
Deep Learning, text mining a prediktivni analyzu. RapidMiner (diive YALE, Yet Another
Learning Environment) byl vyvijen od roku 2001 na odd¢leni umélé inteligence

Technické univerzity v Dortmundu (7).

Jednéd se o multiplatformni framework vyvinuty na zakladé otevieného modelu jadra
napsan¢ho v jazyce Java. RapidMiner podporuje interaktivni rezim (GUI), rozhrani
piikazového tadku (CLI) a rozhrani Java API. Od verze 6.0 se jedna predevSim o
proprietarni komer¢ni produkt. Jeho architektura je zaloZena na modelu klient/server,
pficemzZ server je nabizen bud’ jako on-premise, nebo ve vetejnych ¢1 soukromych
cloudovych infrastrukturach (Amazon AWS a Microsoft Azure). Pro rozsahlou analyzu
dat podporuje RapidMiner uceni bez dohledu v prostiedi Hadoop (Radoop), uceni s
dohledem v paméti se skérovanim na clusteru (SparkRM) a skorovani s nativnimi
algoritmy na clusteru. V tomto piipad¢ je pokryti algoritmli ziZeno na Naive Bayes,
linearni regresi, logistickou regresi, SVM, rozhodovaci strom, ndhodny les a shlukovani

pomoci k-means a fuzzy k-means (7).
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3 Analyza soucasného stavu

V této kapitole se budu zabyvat analyzou soucasného stavu spole¢nosti, ve které praci
zpracovavam. Jelikoz si spole¢nost nepieje byt v praci jmenovana budu dale pouzivat

“XYZ” jako pracovni oznaceni spolec¢nosti.
3.1 Zakladni informace o spole¢nosti

Spole¢nost XYZ patii mezi nejvétsi distributory vypodetni techniky v Ceské republice.
Mimo to se spolu se sesterskymi spole¢nostmi vyrazné uplatiiuje v celém regionu Cesko-
Slovensko-Polsko. Spolecnost vznikla v 90. letech 20. stoleti zapisem do obchodniho

rejstiiku.

Portfolio nabizenych produktii zahrnuje uplny sortiment ICT trhu, tedy vice nez 300
znacek nejvyznamnéjSich svétovych vyrobci a pies 135 000 produktid. Spolec¢nost
disponuje skladem o rozloze 20 000 m2 a Spickovym logistickym zazemim s vice nez

16 000 druhy produkt k okamzitému dodani.

Spolecnost je zaroven vlastnikem znacky pocitaci, EET pokladen a PC ptisluSenstvi.
Jedna se o jednu z nejprodavanéjSich znacek Ceské vypocetni techniky s momentalnim

prodejni zédkladnou vice nez 150 prodejci.

3.1.1 Hlavni poskytované sluzby

Mezi hlavni poskytované sluzby spolecnosti XYZ patfi:
e Pomoc pfi dostavani zbozi mensich znacek na trh

e Marketingova podpora distribuce produktt k prodejcim

e Zajisténi skladové dostupnosti pro koncovy trh

e Predstaveni produktl prodejctim prostfednictvim obchodnich eventl
e Zaskoleni prodejcii

e Zalistovani produktl do vlastniho katalogu
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3.2 Vybaveni spole¢nosti

Tato sekce popisuje hardwarové a softwarové vybaveni spolec¢nosti.

3.2.1 Hardware

Pti nastupu do spolecnosti dostane kazdy zaméstnanec vlastni notebook znacky HP, ktery
pouziva v kancelafi nebo na setkanich se zakazniky/dodavateli. Zaroven jsou pracovni
notebooky vhodné pro vyuZzivani v ramci home office a obchodnich jednani, kdy se mtize
zamestnanec piipojit pomoci VPN. Mimo to je kazdému zaméstnanci ptidéleno pracovni
misto v kancelafi s minimaln¢ jednim monitorem o uhlopticce 24", klavesnici a mySi. Na

pobockach nechybi ani multifunkéni tiskarny.

3.2.2 Software

Pro spravny a efektivni chod spolecnosti je vyuZzivano vice programt. Na pocitacich je
nainstalovan operacni systém Windows 10 spolecnosti Microsoft. Kazdy zaméstnanec
ma vlastni uzivatelské jméno a heslo, které pouziva pro ptistup do pocitace, mailu, k VPN

1 informacniho systému. Mezi dalsi programy pouzivané na denni bazi se fadi zejména:

Microsoft Excel

Program Microsoft Excel je jeden z nejpouzivanéjSich nastroji ve spolecnosti. Je
pouzivan naptiklad pro zpracovani vétStho mnozstvi dat do tabulek, zalistovani novych
produkti zakaznikim, uchovani logistickych informaci apod. V ramci tabulek jsou

nasledn¢ vyuzivany jednodussi funkce pro zpracovani pozadovanych vysledki.

Komunikaéni kanaly

Mezi komunikacéni kanély uvnitt spolecnosti patii elektronickéd posta feSend za pomoci
aplikace Outlook, pro textovou komunikaci, hovory a videokonference je vyuzivan

nastroj Microsoft Teams, osobni setkani a telefonni komunikace.

Na komunikaci s dodavateli a zdkazniky vyuZiva spolecnost hlavné elektronickou postu
a telefonni komunikaci. Pro komunikaci s vefejnosti vyuziva spolecnost socidlni sité
LinkedIn a Facebook pfedev§sim pro propagaci spolecnosti, osloveni potencialnich

zakazniki a sdileni novych informaci.
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Informacni systém ESYCO

Spolec¢nost vyuziva vlastni ERP (planovani podnikovych zdroji) systém ESYCO, ktery
pokryvé zakladni ekonomické, obchodni, ucetni a evidencni funkce. Skladd se
z jednotlivych moduld, které jsou navzajem propojeny a poskytuji tak ucelené informace
o chodu spole¢nosti. Pfednosti tohoto systému je také moznost tidit e-shop a skladové
zasoby z jednoho mista. Snimek obrazovky z informacéniho systému je zobrazen na

Obrazku 6.

[ Obchod Produkty Sklad Finance Ucetnictvi Marketing Vyroba Moduly Systém 1
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152 1038820 GX1Brau | GSM | iGET Blackview GX1Brown | o] [) 0 [ 12.08.2020|
152 1038849 F20 Black | GSM | iGET FIT F20 Black 37 35 [ 0 17.09.2020)
152 1038850 F20Pink | GSM | iGET FITF20 Pink % 3% [ 0 17.09.” 70|
152 1038851 F20 Gold | GSM | iGET FITF20 Gold 17 16 [ 0 170933
p—
Vijbér | Zakladni informace | Sady. haky a piisl. | Obrazky | Texty | Ceny | Ceny nékupni | Sklad | Indexy | Fronta | Skiadové karty | OPG | Obchodni pravidlaa udalosti | Navigator | Atributy variant | Selektivni distribuce | Licence | Cross-sell
Nazev IGET FIT F25 Pink Lokace | nepritazeno Region Pomnanics
PartNo F25 Pink Produktova fada | Zboi Nakupéi [ [] Nepfifazeno
Kod et GSM GSM DEV OTHERS Sektor & Cesko
1038853 Sortimentni [ slovensko
PartNo orig. Typ zéruky Mésic(d) Expirace [ Polsko
Kod2, Kod3 Cel.sazba 8517620000 21% - Zarizel| . | > | Zéruka 24 % English
o M dileris.cz
Extemikéd | 2254853536 Akce Nepfifazeno Atemace
Wtvofeno | 17.09.2020 15:37:00 LKS | Status Nepfifazeno Néhrada
Zménéno | 19.01.2022 09:52:00 NPO | Sestava Normalni
o g Varianty
8594177651827 Vyrobce IGET T ~— Roz3ifené statusy
W | Nepfitazeno
APC Méma jednotka Kusy Typ
Manazer | ysg-3otola Jifi Scanovéni SN Scanovat SN Hlavni produkt c
Pavod CHN China
Viditelny TOP Alternativni jednotky
Y confal Skdadem. Jednotka Mérnjch jed
Vyfazen Na cesté
Kus. prodej Prislusenstvi Barva
Generovat zaruéni list
Podm. prodej
Selektivni distribuce 4

Obrazek 6: Ukazka informacniho systému. 1 — moduly IS, 2 — filtr produkti, 3 — seznam
vyfiltrovanych produkti, 4 — detail vybraného produktu. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Moduly informaéniho systému a jejich ¢asti (viz Obrazek 6 sekce 1):

e Obchod — informace o klientech (dodavatelé¢ i odbératelé), prodejni i ndkupni
doklady (poptavky, nabidky, objednavky, zapujcky, faktury, ...), dodaci listy,
dodavky (expedice), zaruky

e Produkty — ptehled produkti (produktové karty), navigator (nastaveni hierarchie
produktl pro e-shop)
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e Sklad — reklamace a servis, skladové presuny, stafi skladu, inventura, montaz /
demontaz, centralni kurz

e Finance — evidence plateb, kurzovni listek, zapocCty, platebni piikazy, evidence
smluv, platby bankou a pokladnou

e Ucetnictvi — udetni doklady, hlavni kniha, obraty Gétd, piedvaha, rozvaha,
vysledovka, denik majetku

e Marketing — marketingové kampané, vérnostni kampané, ukoly, projekty,
ptileZitosti, aktivity

e Vyroba — polozky vyrobnich ptikazil, planovani vyroby, odvadéni vyroby

e Dalsi — statistiky prodeje a ndkuptli, dochdzka, evidence slev, potvrzovani cen
objednavek, zbozi na cesté, sestavy a Bl

3.3 Organizacni struktura

Ve spoleCnosti pracuje pres 330 stalych zaméstnanct. Vykonny feditel zajistuje

komplexni vedeni a fizeni celé¢ spolecnosti. Na kazdém oddé€leni je feditel, ktery

zpracovava a tidi hlavni procesy na svém oddéleni a kontroluje ekonomickou bilanci

svého strediska. Organizacni struktura se ndsledné déli na jednotlivé oblasti, z nichz

kazda disponuje manazerem. Pro vétsi piehlednost je organizacni struktura spolecnosti

zobrazena na Obrazku 7.

Vykonny feditel

COOP Finance

Marketing
servis

Polsko

Slovensko

|
Marketing Finance Nékup HR Logistika Obchod E-Business
v v ¥ v v v v
Marketing fediteln | Finanni feditel | editel pro Eessonalng Finanéni feditel | |Obchodni Feditely | E-Business
nakup feditel feditel
, v
Produktovy Ucetni | 5 -
’ marketing }‘_ | oddéleni |‘— ‘ Mobilty }‘— Reditel logistiky ~
I rsrfglctr'{ )‘— | F?da'r:c:: |<— ‘ Software }1- Etail, Retail
— g —
| et [+| | ot _[*] [oesmmomie-
g
Event )‘_ | |‘_ Periferie a }‘_
Controlling ! Export
| marketing networking Vjroba PC
= Digi-Foto Bmoa
Gaming Pardubice

Obrazek 7: Organizacni struktura spole¢nosti. (Zdroj: Vlastni zpracovani)
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3.3.1 Hlavni ¢innosti jednotlivych oddéleni

Spole¢nost ma vicero odd¢€leni a kazdé zastava odlisnou funkci. V této podkapitole jsou

pospany zakladni ¢innosti kazdého oddéleni:

e Marketing — ptiprava marketingovych aktivit, eventli a promoakci, vyroba vizitek,
bannerd, grafickych materiald, darky zakazniktim, reklamni pfedméty, piiprava

prezentacnich materialii, katalogii, eD web, digitalni marketing

e Nakup — komunikace s dodavateli, zalistovani novych produktd do systému,
objednavani a nakup zbozi, management skladu a komodit, schvalovani cen a

cenotvorba, smluvni dokumentace

e Obchod — strategické fizeni spoleCnosti, rozvoj obchodnich vztahl, fizeni
obchodnich aktivit, fakturace, monitoring trhu, zdkaznické prizkumy, smluvni

dokumentace

e E-Business — fizeni e-commerce projektii, sprava eD shopu pro B2B, sprava
aplikaci, elektronickych datovych vymeén, zménové procedury v IS platformach,

implementace automatizace procest

¢ Finance — ucCetnictvi, pokladna, Gcetni uzavérky, reportovani vysledk, archivace
dokladt, kompletni finan¢ni fizeni, platby faktur, nakup deviz, zajistovani proti
kurzovému riziku, fizeni vSech financ¢nich rizik, fizeni cash flow, odsouhlasovani

bilanci s dodavateli, odsouhlasovani financnich podminek obchodnich smluv

e Logistika — fizeni ndkupu, dodavek, dopravy a distribuce zbozi, controlling,

zlepSovani procest logisticky sluzeb podle nejmodernéjsich trendti

e HR - nabor zaméstnancii a adaptace, jejich vzdélavani a motivace,
teambuildingové aktivity, talent management, odménovaci a bonusovy systém,
hodnoceni zaméstnanct, benefitni systém, HR marketing, sprava interniho blogu,

sprava kariérnich stranek, studentsky program, ISO certifikace, EU projekty
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3.4 Business Intelligence ve spole¢nosti

Tato podkapitola popisuje jeden z piipadil vyuziti business intelligence ve spolecnosti —
zprostiedkovani B2C e-shopii. Tento proces zahrnuje analyzy prodeje a oblibenosti
produktti pro dany e-shop. Dalsi podkapitoly zahrnuji detailngjsi popis tohoto procesu a

zadani ulohy pro zvyseni efektivity analyz vykonavanych v ramci tohoto procesu.

3.4.1 Analyza prodeje produkti

Spole¢nost XYZ se kromé B2B (Business to business) podnikani zabyva 1
zprostiedkovanim B2C (Business to customer) e-shopti znadkam, které nemaji v Ceské
republice zastoupeni. Jedna se o takzvané brandpage. Zajistuji tak lepSi dostupnost
produkta téchto znacek pro Cesky trh. Dllezitym aspektem tvorby a provozu takového e-
shopu je vybér a promovani produkti riznych kategorii, o ktery je aktualné na trhu
nejvetsi zdjem a poptavka. Tyto produkty jsou vybirany na zéklad¢ analyzy dosavadnich
prodejii, oblibenosti a popularity. To celé je podlozeno znalostmi expertd na dané znacky,

ktefi maji dlouholeté zkuSenosti z prodeje produktt piimo koncovym zakaznikiim.
Vybér produkti pro zobrazeni
Proces vybéru produktt pro zobrazeni na webu se sklada z nasledujicich krok:

1. Vybér novinek — vybér Cerstvé vydanych modela

2. Vybér nejzajimavéjSich produktii — jednd se o produkty, které jsou nejvice
inovativni, designové zajimavé, cenové zajimavé a nejprodavané;si!
3. Vybér oblibenych modela a konfiguraci podle kategorie — z 1. a 2. kroku jsou

vybrany modely oblibenych tad a jejich konfigurace pro kazdou kategorii, do

které je produkt zarazeny

4. Vyfiltrovani skladové dostupnych modeli — porovnani seznamu vybranych
produktii se skladovymi zasobami a Uprava tak, aby nedoSlo k promovani

nedostupnych produktii

5. Zobrazeni na webu — nahrani vybranych a vyfiltrovanych produktti na brandpage

'V poslednich dvou letech jsou nejprodavangjsi produkty vyrazn& zkresleny tim, co je pravé skladem.
Obecny nedostatek riiznych komponentt omezil dodavky predevsim drazsich a novéjSich modeli.
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Proces vybéru produktt je vizualizovany na Obrazku 8.

Vybér
Vybér novinek nejprodavanégjsich
produkti

Vybér oblibenych
modeld podle
kategorie

h 4

Vyfiltrovani
skladové
dostupnych modeld

Zobrazeni na webu

Obrazek 8: Diagram procesu vybéru top produktii pro zobrazeni na brandpage. (Zdroj: Vlastni
zpracovani)

3.4.2 ZvySeni efektivity analyzy

Proces analyzy, popsany v predchazejici podkapitole, chce spole¢nost zautomatizovat a
zjistit, zda ho Ize vykonavat bez expertnich znalosti produkti dané znacky. Spole¢nost
tim uSetii Cas, lidské zdroje a analyzu bude mozné vykonavat castéji. Mnou provedené
analyzy budou nasledné porovnany s konkurenci pro porovnani spravnosti vysledku.

Déle bude analyza slouzit jako vzor pro dalsi nabizené znacky a urci ptesnost aktualniho

provedeni.
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4 Vlastni navrh reSeni

Tato kapitola obsahuje névrh a realizaci mého vlastniho feSeni. Prvné je uvedeno zadani
feSeného problému a navrh jeho feSeni. Nasledné popisuji realizaci tohoto navrhu pomoci
mnou navrzenych metrik a data miningovych technik. Zavérem porovnavam vysledky

mého feseni s konkurenci.
4.1 Specifikace zadani

Zadanim je analyzovat prodeje produktli znacky ABC za posledni dva roky. Obsahem
analyzy budou 4 kategorie produktii — notebooky, monitory, tiskdrny a PC sestavy. Cilem
je napti¢ vSemi kategoriemi vybrat TOP 100 produkti pro dalsi zobrazeni na brandpage
dané znacky. Dal$im pozadavkem je, aby tato analyza probihala automatizované a jeji

vysledky bylo mozné porovnavat s konkurenci.

4.1.1 Postup analyzy

Pro vytvoteni procesu vybéru TOP produktii budu pouzivat nastroj RapidMiner, protoze
poskytuje licence pro studenty a umoznuje vytvotreni automatizovanych procesti. Data,
ktera jsem od spolecnosti dostala, bude nejprve nutné ocistit a upravit. Bude potieba
odstranit duplicity, které reprezentuji produkty prodané v ramci akci a bazaru. Déle pak
rozdélit produkty podle kategorii a v kazdé kategorii urcit cenové hladiny produktti. Pro
urceni cenovych hladin bude vyzkouseno vice pfistupti, aby bylo zjisténo, ktery funguje
nejlépe. Jako jedna moZnost se nabizi vyuzit cenové hladiny nastavené konkurenci (Alza,
Heureka), nebo pomoci riznych metod diskretizace v ramci néstroje RapidMiner.
Nésledné v kazdé kategorii a cenové hladin€ analyzovat prodeje produktii a najit
nejproddvanéjsi produkty, prozkoumat trendy prodejii a piipadné ziskat jind zajimava

data o prodejich.

Vybrané nejprodavanéjsi produkty budou porovnany s portdlem Heureka a jejich
seznamem TOP produktl pro danou znacku. Déle je potieba zaznamenat shodu/neshodu
v seznamu produktd. V pifipadé neshody (produkt neni v seznamu spolecnosti, ale na
portalu Heureka ano) pozna¢im odkaz, hlavni cenu na Heurece a prodeje, které spolecnost
eviduje. V pripadé shody zapiSu odkaz a cenu. Divodem tohoto kroku je zjistit, jaké

produkty se lisi a pro¢ se tyto produkty lisi.
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4.1.2 Vstupy analyzy

Spole¢nost mi poskytla vypisy z databaze prodeji dané znacky za poslednich 24 mésict.

Struktura dat je znazornéna v Tabulce 3.

Tabulka 3: Struktura zdrojovych dat. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Atribut Datovy typ
Kod produktu podniku Cislo

Néazev produktu Textovy fetézec
Produktové ¢islo Textovy fetézec
Vyrobce Textovy fetézec
Kategorie produktu Textovy fetézec
Doporucena cena (B2C) Cislo

Cena pro zakazniky (B2B) Cislo

Nakupni cena Cislo

Pocet prodejti v jednotlivych mésicich Cislo

4.1.3 Vystup analyzy

Vystupem bude rozdéleni produktl do kategorii podle cenovych hladin a ptipadné
v podkategoriich (kancelarské, herni, ...) a v kazdé cenové hladiné nalezeni TOP
produkth. Nasledn¢ se vysledky porovnaji s konkurenci. Vybrané produkty budou poté

zobrazeny na brandpage analyzované znacky.
4.2 Uprava datové sady

Vstupni datova sada obsahuje duplicitni polozky. Jedna se vétSinou o bazarové a promo
produkty. Tyto produkty je mozné rozliSit pomoci jejich produktového Ccisla, které
v ptipad¢ bazarovych, promo a podobnych produktii obsahuji extra fetézec zacinajici

znaky ,.//* a pak informaci, o jaky druh produktu se jedna (napt.: 0000000#A A A//Bazar).

Z produktového ¢isla jsem prvné odstranila extra fetézce, ¢imz vznikla duplicitni
produktovd cisla. Duplicity jsem odstranila pomoci agregace: seskupeni podle
produktového ¢isla a suma prodejii za jednotlivé mésice. Agregované mohly byt pouze

pocty prodejii, a proto bylo potfeba ptfidat chybéjici atributy pomoci operatoru Join.
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Druhy vstup do tohoto operatoru byl ocistén, aby neobsahoval duplicitni hodnoty. Proces

upravy datové sady je zobrazen na Obrazku 9.

Retrieve Analytika pro... Multiply Replace Aggregate Join

C outF Q inp ; out C exa _;'L exa

— o res
exa [mgd exa lef joi

_ | " ®

ou ori ori rig res
out

LA 4

t

v

Select Attributes Replace (2) Remove Duplicates

@ o ‘_F exa q exa exa Y exa
' ‘ ori ori
dup

Obrazek 9: Proces upravy datové sady. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

ori

o
I3
.
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4.3 Rozdéleni produkti

Produkty je potifeba rozdélit do kategorii podle typu produktu (monitory, tiskarny,
notebooky a PC sestavy) a nasledné tyto produkty rozdélit do cenovych hladin. Postup a
vysledky jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

4.3.1 Rozdéleni produktia podle kategorie

Ocisténa datova sada obsahuje produkty vSech vysSe zminénych kategorii dohromady. Pro

efektivni praci s daty je nutné kategorie rozdélit do samostatnych sad.

Ocisténa data jsem pomoci filtrii rozdélila do jednotlivych kategorii a vysledky
exportovala jako samostatné vystupy procesu pro dalsi pouziti. Rozdéleni do podkategorii
herni, kancelarské atd. nebylo pouze s vyuzitim vstupnich dat mozné, a proto jsem se tim
dale nezabyvala. U kategorie PC sestav se vyskytuji 1 Spatné zafazené produkty
z kategorie notebookil. Proto jsem do procesu ptidala jesté jeden filtr, ktery odstrafiuje
produkty s fetézcem NTB v ndzvu produktu. Proces filtrace a exportu je zndzornény na

Obrazku 10.

4.3.2 Rozdéleni produktii do cenovych hladin

V kazdé kategorii produktii je potfeba urcit cenové hladiny. Cenova hladina je definovana
intervalem <min;max), kde min a max reprezentuje cenu v K¢. K urceni cenovych hladin

jsem na doporuceni spolec¢nosti porovnavala dva ptistupy:
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Execute bp_sjedno... Filter Monitory

i~ mm D j r E

Filter NTB
exa Y exa
ori
unm

Filter PC Filter Examples
)

exa Y, e:: exa Y, e:g

Filter Tiskarny

Obrazek 10: Rozdéleni produkti do kategorii. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

1. Urceni cenovych hladin podle konkurence (Heureka, Alza)

2. Urceni cenovych hladin pomoci diskretizace

Oba pristupy urceni cenovych hladin probihaly soucasné v jednom procesu. Nejdiive
bylo tfeba nakopirovat atribut ceny, protoze by se pii diskretizaci ztratil. Z dostupnych

cen jsem zvolila doporucenou cenu (B2C), protoze tuto cenu vidi koncovy zékaznik.

Urcovani cenovych hladin podle konkurence probihalo pouze podle Heureky, protoze
Alza na svém webu nema toto rozdéleni definovano. Pro kazdou kategorii jsem
definovala cenové hladiny podle rozdéleni na Heurece, jak znazorniuje Tabulka 4. Pomoci
operatoru Generate Attributes jsem vytvorfila novy atribut ,,Cenova hladina® a s pouzitim
série podminek pfifadila kazdému produktu cenovou hladinu. Pro leps$i vizualizaci je

nutné produkty setadit dle atributu Cenova hladina.

Tabulka 4: Cenové hladiny Heureka. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Kategorie NTB Monitory Tiskarny PC sestavy
~ Bt -0 — 16000 -0 — 5000 -0 — 5500 -0 — 14000
§ 2 16000 — 21000 5000 — 7200 5500 - 11000 14000 — 18000
< 3 21000 — 28000 7200-11700 11000 —22000 18000 — 25000
S |4 28000 — 41000 11700 —33700 22000 — 52500 25000 —41000
5: 41000 — oo 33700 — o0 52500 — o0 41000 — o0
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Ur¢ovani cenové hladiny pomoci diskretizace jsem provadéla na zaklad¢ frekvence
produktt. Kazdéa cenova hladina tedy obsahuje stejny pocet produkti. Vysledkem bylo
rozdéleni do 5 cenovych hladin stejn¢ jako v ptredchazejicim pfistupu pro jejich
jednoduché porovnani. Pomoci operatoru Replace byly piejmenovany hodnoty atributu
Cenova hladina tak, aby mély stejny format jako v predchozim pfistupu. Proces tohoto

rozdéleni je znazornén na Obrazku 11.

NTB Multiply Generate Attributes Discretize by Freq Replace Cenova hladinalFreq

ﬂ Q inp ; out exa [ ’ﬂ exa. exa *:H exa exa lé exa ::
: i ori ori ori
B res

Generate Attributes... Cenova hladinaHeu

exa exa exa A exa
ori ori

Obrazek 11: Rozdéleni do cenovych hladin. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Na zéklad¢ analyzy vysledkii obou ptistupii se jevi jako vhodné&jsi pouziti diskretizace na
zéklad¢ frekvence. Pfi pouziti tohoto piistupu dochéazi k jemnéj$Simu rozdéleni cenovych
hladin a diky tomu nevznikaji prazdné cenové hladiny. Rozdil mezi pouzitymi ptistupy

je nejlépe viditelny na analyze monitora (viz Obréazek 12).

Sum(sum(Suma QTY OUT

cenova hladina
cenova hladina

Obrazek 12: Porovnani rozloZeni produkti do cenovych hladin p¥i jejich uréeni pomoci
diskretizace (vlevo) a portilu Heureka (vpravo). (Zdroj: Vlastni zpracovani)
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4.4 Vybér top produkti dle prodeju

V ptedchézejicich podkapitolach byl popsan proces rozdéleni produkti do kategorii a
proces urceni cenovych hladin v nich. Tato podkapitola popisuje proces vybéru TOP
produktt dle prodeji za posledni dva roky. Dle zadani je cilem vybrat TOP 100 produkti

napii¢ vSemi kategoriemi a cenovymi hladinami.

4.4.1 Urceni po¢tu vybranych produkti podle kategorie a cenové hladiny

Pocet vybranych produkti z kazdé kategorie a cenové hladiny zavisi na celkovém poctu
prodejit v danych kategoriich a cenovych hladinach. Pti rozdéleni pouze podle
procentudlniho zastoupeni prodeji kazdé tfidy dochézelo k nevhodnému rozlozeni, kdy
naptiklad v nejvyssi cenové hladin€ u tiskaren nebo monitorti nebyly vybrany Zadné top

produkty.

Pro ziskéni vhodnéjSiho rozlozeni jsem se rozhodla z kazdé cenové hladiny vybrat vzdy
minimaln¢ dva produkty. Pro splnéni této podminky tedy musi byt z kazd¢ kategorie
vybrano alespon 10 produktii. Bez ohledu na procentualni zastoupeni tfid je vzdy vybrano
TOP 40 produktt. Zbylych 60 produkti je vybrano na zéklad¢ procentualniho zastoupeni
prodejii kazdé ttidy.

Vybér poctu produkti z kategorie je navrzeny jako podproces, ktery se pro vybér
produktl v kazdé kategorii spousti zvlast. Vstupem jsou data rozdélend do kategorii. Pro
kazdou kategorii je pomoci operatoru Aggregate vypocitany celkovy pocet prodeji a
zapsan do makra. Operator Append znovu sjednoti vSechny produkty do jedné tabulky,
z které je pomoci operdtoru Aggregate vypocitana suma vSech prodejli a zapsana do
makra. Poslednim krokem je vypocet, kolik ze zbylych 60 produkti bude vybrano prave
z dané kategorie (viz Rovnice 1) a nésledné ulozeni tohoto poctu do makra. Cely

podproces je znazornény na Obrazku 13.

y - Pocet prodeje kategorie
Pocet vybér = ( - - ) * 60
PocCet prodeje celkem

Rovnice 1: Vypocet poctu vybranych produkti z jedné kategorie. (Zdroj: Vlastni zpracovani)
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Obrazek 13: Urceni poctu vybranych produktia podle kategorie a cenové hladiny. (Zdroj: Vlastni
zpracovani)

4.4.2 Vytvoreni metriky

Pro vybér top produktii je nutné zvolit vhodnou metriku. Prvnim kritériem jsou stabilni
prodeje produktu za analyzované obdobi. Pro vysledny vybér je hodnotnéjsi produkt,
ktery se ve sledovaném obdobi prodava neustale nez produkt, ktery ma ve vysledku vyssi
pocet celkovych prodeji, ale tyto prodeje vznikly v jednom nebo dvou mésicich. Rozdil

mezi prodeji takovych produktd je znazornén na Obrazku 14.

Vyvoj prodejd
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Obrazek 14: Motivace pro vznik prvniho kritéria: Rozdil v prodejich dvou produkti. Cilem je
upiednostnit produkt znazornény zelenou kiivkou. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Prvni kritérium vSak nezohledniuje nové produkty, ani zvyseni (napt.: novy produkt) nebo
snizeni (napt.: v disledku vytazeni produktu z nabidky) prodejti za posledni mésice. Pro

odstranéni téchto nedostatkll jsem ptidala druhé kritérium, kterym je pocet prodanych
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Obrazek 15: Motivace pro vznik druhého kritéria: Rozdil v prodejich dvou produkti v poslednich
mésicich. Cilem je upfednostnit produkt znazornény zelenou k¥ivkou. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

produktl za posledni tii mésice. Motivace pro vznik druhého kritéria je zndzornéna na

Obrazku 15.

Pro ciselné ohodnoceni prvniho kritéria jsem zvolila geometricky primér, ktery je
schopny vyrovnat narazové skoky v prodejich. Zaroven jsem piidala kazdému Ctvrtleti
piedchézejicich obdobi se postupné snizovala. Vzhledem k vlastnostem geometrického
pruméru a vyskytujicim se nulovym prodejim v nékterych mésicich u mnoha produkt
bylo nutné pfi vypoctu piipocitat k prodejim za kazdé obdobi nenulovou kladnou

hodnotu. Tato hodnota byla nastavena na 1.

Ciselné ohodnoceni druhého kritéria jsem provedla pomoci priméru prodejii za posledni
tf1 mésice. Kombinaci téchto dvou kritérii vznikla vysledna metrika pro ohodnoceni
produkti:
Metrika = kritérium 1 x kritérium 2
Rovnice 2: Vzorec vypoctu metriky. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Zapojeni procesu pro vybér metriky je ukdzano na Obrazku 16. Timto vypoctem
metriky jsou zvyhodnény pravé ty produkty, které se ve sledovaném obdobi stabilné

prodavaji, produkty s vysokymi prodeji v poslednim obdobi a produkty nové.
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Obrazek 16: Zapojeni procesu pro vypocet metriky. (Zdroj: Vlastni zpracovani)
4.4.3 Proces vybéru TOP produkti

Pro kazdou kategorii probiha vybér produkti v samostatném procesu. Vstupem procesu
jsou data s pfifazenymi cenovymi hladinami. Nésledné jsou pro kazdy produkt vytvoieny
nov¢ atributy Kritérium 1 a Kritérium 2 a z nich vypocitan atribut Metrika. Paraleln€ s tim
se spousti 1 podproces (viz Obrazek 13), ktery nastavi do maker celkovy pocet prodejti
produkti v kazdé kategorii a celkovy soucet téchto prodeji (viz podkapitola 4.4.1).
Pomoci téchto maker je vypocitano, kolik produktli se ma z dané kategorie ze zbylych 60

produktl (viz podkapitola 4.4.1) vybrat.

Vstupni data jsou rozdélena operatorem Filter do cenovych hladin. V kazdé cenové
hladin¢ se pomoci operatoru Aggregate opéct seCtou celkové prodeje a ulozi do makra.
Nasledné se pomoci diive ulozenych maker vypocita poCet vybranych produkti z dané
cenové hladiny (2 + dle procentudlniho zastoupeni) a vypocitana hodnota se opét nastavi
jako makro. VSechny produkty v cenové hladiné jsou sestupné sefazeny pomoci
operatoru Sort podle metriky. Pomoci operatoru Filter je vybran vysledny pocet produkta
vychdzejici z diive vypoctenych maker. Operatorem Append jsou vysledky zkazdé
cenové hladiny slouceny do jedné tabulky a jako posledni jsou pomoci operatoru Select
Atributes vybréany jen dllezité atributy (nazev, PN, metrika, kategorie, celkové prodeje,

cena, ...). Cely proces vybéru top produktl je zobrazen na Obrazku 17.

Vystupem tohoto procesu jsou 4 tabulky, které dohromady zobrazuji TOP 100 vybranych
produkti.
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Obrazek 17: Proces vybéru TOP produktii. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

4.5 Porovnani s konkurenci

Po vybéru TOP produktt bylo potieba porovnat vybér s portdlem Heureka. Cilem bylo
ov¢fit, zda maji v top produktech stejné produkty, a v piipad€ neshod zjistit pricinu. Toto
porovnani probéhlo v plilce biezna, kdy jsem méla k dispozici firemni data za obdobi

brezen 2020 - tnor 2022.

Portal Heureka pro kazdou kategorii zafizeni nabizi seznam TOP 50 produkt napiic¢
riznymi znackami. Po vyfiltrovani produkti podle vybrané znacky a setfazeni dle
oblibenosti se prvné¢ zobrazuji produkty vybrané znacky ze seznamu TOP 50 a nasledné

ostatni produkty bez stitku TOP. Toto chovani je znazornéno na Obrazku 18.
Pro porovnani mého feSeni s portdlem Heureka vyuzivim dva pfistupy. V prvnim
piistupu porovnavam jen produkty se Stitkem TOP a v druhém vybirdm z kazdé kategorie

na Heurece stejny pocet nejoblibenéjSich produkti jako je ve vystupu z mé analyzy

(napt.: 40 notebooki, 17 tiskaren, ...).
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Obrazek 18: Razeni TOP produktii na portalu Heureka. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

4.5.1 Prvni pristup (produkty se Stitkem TOP)

Tabulka 5 zobrazuje pocty shodnych produktli z Heureky se Stitkem TOP s mnou
vybranymi TOP 100 produkty. V kategorii tiskdren a monitorii je shodnych vysoké
procento produktti, toto procento klesa u notebookii a u PC sestav, kde je procento velmi
nizké.

Tabulka 5: Vysledky porovnani prvnim pristupem. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Kategorie Pocet Heureka Pocet stejnych Uspésnost (%)
NTB | 13 8 61,6
Tiskarny | 12 10 83

PC sestavy | 6 1 16,7
Monitory | 3 3 100

Pti dal$i analyze vysledkl jsem zjistovala pfi¢iny neshod. Nej€astéjsi pficinou, pro¢ se
produkt vyskytujici se na portalu Heureka v TOP a v mém vystupu nikoliv, byly nizké
pocty prodejii za celé sledované obdobi anebo rapidni pokles prodeji v poslednich
mésicich.

Nizké procento shody u PC sestav je pravdépodobné zplisobeno Sirokou variabilitou této
kategorie. Existuje velké mnozstvi v podstaté stejnych produktl, které se 1iSi naptiklad

pouze jednim komponentem, coz je z pohledu analyzy brano jako odliSny produkt. Tato
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skutecnost se odrazi i na kategorii notebooku. Tato hypotéza momentalné neni podloZena

bliz§im vyzkumem a do budoucna miize byt zajimavym piredmétem zkoumani.

4.5.2 Druhy pristup (100 produkti z Heureky)

Tabulka 6 zobrazuje pocty shodnych produktii z Heureky dané znaCky a kategorie
sefazenych dle oblibenosti a mnou vybranymi TOP 100 produkty. Stejné jako u
piedchoziho pfistupu je procento shodnych PC sestav nejnizsi a u ostatnich kategorii

procento kleslo pfiblizné€ na 50 %.

Tabulka 6: Vysledky porovnani druhym p¥istupem. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Kategorie Pocet celkem Pocet stejnych Uspésnost (%)
NTB | 40 16 40
Tiskarny | 17 10 58,9
PC sestavy | 17 3 17,6
Monitory | 25 14 56

Nasledné¢ jsem stejné€ jako v predchazejicim ptistupu hledala pfi¢iny neshod mezi mymi
vysledky a vysledky z Heureky. Zavér je podobny jako u prvniho pfistupu, a to nizké
pocty prodeji za celé¢ sledované obdobi nebo rapidni pokles prodejii v poslednich
meésicich.

Pti analyze PC sestav jsem zjistila, Ze pies polovinu produkti, které ma Heureka
v nejoblibenéjSich, nemame vitbec v datech. Chybéjici produkty se objevily 1 v ostatnich

kategoriich, ale jejich mnozstvi bylo oproti PC sestavam zanedbatelné.

4.5.3 Zavér porovnani s konkurenci

Jak ukazuji vysledky, Gspésnost pii vybéru TOP produkti je napifi¢ vSemi kategoriemi
velmi rozdilnd. Hlavnim faktorem, pro¢ se top produkty z Heureky neobjevuji v TOP
produktech vybranych moji analyzou, je nizky pocet celkovych prodejti daného produktu.
Tyto prodeje jsou casto pouze v desitkdch prodanych kusti, coZ je z hlediska délky
sledovaného obdobi nevyznamny objem. DalSim faktorem je pokles prodejii za posledni

mésice, kdy se prodeje silné proddvanych produktii propadly ¢asto az na nulu.
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Porovnani s vysledky na portdlu Heureka jednoznacné neodrazi kvalitu vysledkii mé
analyzy primarn¢ z divodu rozdilnych vstupnich dat. Data o prodejich, kterymi disponuji,
jsou pouze casti trhu. Zaroven cilem analyzy neni poskytnout stejny vybér top produktd,
jako mé Heureka, ale ptizptisobit tento vybér oblasti, ktera je reprezentovana dodanymi
daty. Tohoto cile se mi podatilo dosdhnout, jak znaci prinik mnou vybranych produkti a

Mrwe

vstupnich dat, nikoliv procesem vybéru.
4.6 Vyuziti technik data miningu

Tato podkapitola diskutuje pouziti riznych technik pro vybér TOP produktii pomoci data
miningu. Konkrétné rozhodovaci strom, Naive Bayes a neuronova sit. Pro kaZdou
z téchto technik je popsané jeji pouziti, vysledky a diskutovand vhodnost jejiho dal§iho

vyuziti.
4.6.1 Priprava pro pouziti data miningovych technik

Pro vyuziti vySe zminovanych technik bylo nutné data upravit do vhodné podoby.
V kazdé kategorii jsem pracovala s daty rozdélenymi do cenovych hladin (viz
podkapitola 4.3.2). Nejdiive bylo potfeba data anotovat. Ke kazdému produktu jsem
poznacila, zda se nachazeji v TOP produktech na portalu Heureka. Vzhledem k nizkému
poctu top produktii v porovnani k celkovému poctu produktti dochéazelo k vyraznému
nepomeru zastoupeni obou tiid (je v TOP / neni v TOP). Proto jsem se rozhodla pouzit
nadvzorkovani minoritni tfidy pomoci operatoru SMOTE Upsampling z rozsiteni
RapidMineru Operator Toolbox. Nadvzorkovani pomoci uméle vytvorenych dat neni
vzdy idedlnim feSenim, ale v tomto ptipad¢ je nejvhodné&jSim ptistupem, jak dosahnout
vyvazenosti tfid a zaroven zachovat rozumnou velikost datové sady. Rozdil mezi
vyvazenosti tfid pfed a po nadvzorkovani dat je zndzornén na Obrazku 19. Takto
upravena data byla pouZita pro trénink modeld a pro jejich vyhodnoceni byla pouZzita
aktualizovana neupravena data. Zaroven byl mezi trénovacimi a testovacimi daty rozdil

tii mésict, trénovaci data byla za obdobi prosinec 2019-listopad 2021 a testovaci data
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Obrazek 19: Rozdil zastoupeni produkti pred (vlevo) a po (vpravo) nadvzorkovani. (Zdroj: Vlastni
zpracovani)

biezen 2020—anor 2022. Celé schéma zapojeni procesu pro trénink a testovani technik je

ukazano na Obrazku 20.
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Obrazek 20: Proces pro trénink a testovani technik data miningu. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

4.6.2 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je v RapidMineru dostupny jako operator Decision Tree. Operator

vvvvv

Prvnim krokem bylo porovnat nabizend kritéria pro vybér uzli pfi sestavovani
rozhodovaciho stromu a posoudit vliv diive navrzené metriky (viz podkapitola 4.4.2) na
uspésnost predikce. Toto porovnani je znazornéno v Tabulce 7. VSechny ostatni

parametry jsem ponechala ve vychozich hodnotach.
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Tabulka 7: Porovnani vlivu kritéria a metriky na piesnost rozhodovaciho stromu. (Zdroj: Vlastni

zpracovani)

Kritérium Kategorie Presnost (%) Presnost bez
metriky
Gain_ratio Tiskarny 61,54 61,54
Notebooky 7,69 7,69
PC sestavy 20 20
Monitory 0 0
Information_gain Tiskarny 61,54 61,54
Notebooky 7,69 7,69
PC sestavy 20 20
Monitory 0 0
Gini_index Tiskarny 61,54 61,54
Notebooky 7,69 7,69
PC sestavy 20 20
Monitory 0 0
Accuracy Tiskarny 61,54 61,54
Notebooky 7,69 7,69
PC sestavy 0 0
Monitory 0 0

Z tabulky je ziejmé, ze zména kritéria ani pfitomnost mnou navrzenych metrik nemaji
vliv na vysledky predikce. Samotna ptesnost predikce je velmi nizka. Jednim z hlavnich
divoda bude pravdépodobné nevhodna struktura rozhodovaciho stromu. Pro ilustraci je
struktura rozhodovaciho stromu pro kategorii tiskaren zndzornéna na Obrazku 21. Z této
struktury je ziejmé, Ze se strom rozhoduje na zdkladé¢ malého mnozstvi atributd. Zaroven

zvolené atributy neodpovidaji diive odhalenym vzorim v prodeji TOP produkti jako je

napiiklad pocet prodejii za posledni tfi mésice.
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Obrazek 21: Struktura rozhodovaciho stromu pro kategorii tiskaren. (Zdroj: Vlastni zpracovani)
4.6.3 Naive Bayes
Naivni Bayestv klasifikator je v RapidMineru dostupny pod operatorem Naive Bayes.

Jako vstup jsem opét zkousela jak data s mnou vytvorenou metrikou, tak data bez metriky.

Z Tabulky 8 lze vycCist, ze naivni Bayesuv klasifikator dosahuje lepSich vysledkli nez

rozhodovaci strom a zaroven piidani metriky opét nemélo na klasifikator zadny vliv.

Tabulka 8: Vliv metriky na naivni Bayestiv klasifikator. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Kategorie S metrikou Bez metriky
Tiskarny | 92,31 92,31
Notebooky | 15,38 15,38
PC sestavy | 60 60
Monitory | 0 0

U tiskaren se podafilo dosdhnout velmi vysoké UspéSnosti pii predikci top produkti,
kdezto u kategorie monitorti se klasifikatoru nepodafilo spravné predikovat ani jeden

monitor.
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4.6.4 Neuronova sit’

Pomoci operatoru Neural Net je v RapidMineru mozné vyuzivat neuronové sité. Pii jeho
pouziti jsem nechala parametry ve vychozich hodnotach a znovu porovnavala vstupy bez
metriky a s jejim piidanim.

V Tabulce 9 jsou znazornény vysledky porovnani. Neuronova sit’ jako jediny z pouzitych
modelt dokazala vyuzit ptitomnost metriky pro zvyseni piesnosti. Toto zlepSeni bylo na
ukor kategorie PC sestav, kdy neuronova sit’ nebyla schopna spravné klasifikovat zadny
pocita¢. Zaroven jako jediny model dokdzala neuronova sit’ spravné klasifikovat aspon

jeden monitor.

Celkové neuronova sit dosahuje srovnatelnych vysledkid jako naivni Bayesiv

klasifikator.

Tabulka 9: Vliv metriky na neuronovou sit’. (Zdroj: Vlastni zpracovani)

Kategorie S metrikou Bez metriky
Tiskarny | 84,62 76,92
Notebooky | 38,46 23,08
PC sestavy | 0 20
Monitory | 33,33 33,33

4.6.5 Zavér pouziti technik data miningu

Z4dna z pouzitych technik nedosahovala uspokojivych vysledktl ve vsech kategoriich.
Nejhtte predikoval rozhodovaci strom. Naivni Bayestiv klasifikator a neuronova sit’

dosahovali podobnych vysledkii.

Porovnéanim pfesnosti bez metriky a s jejim piidanim stejn€ jako prozkouménim struktury
modelu rozhodovaciho stromu a naivniho Bayesovského klasifikatoru jsem zjistila, ze
vytvofené modely pfidanou metriku nepouZivaji. Na zakladé¢ tohoto zjisténi jsem upravila
vybér atributll pro trénink modelu tak, aby obsahoval pouze ceny, kritéria, metriku a
celkovou sumu prodejii. Tato uprava vyrazné zlepSila predikci top produktl (true
positive), ale zarovenl rapidné stoupla predikce faleSné pozitivnich vysledkl (false
positive). Tento ptistup dodaval nejhorsi vysledky, protoze vytvarel nejvice chyb v obou

ttidach (TOP i obycejnych produktech).
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Z dosazenych vysledkil je zfejmé, Ze tyto data miningové techniky v mnou pouzitych
pripadech nejsou pro vybér TOP produkt vhodné. Pro dalsi vyhodnoceni, zda jsou tyto
techniky vhodné pro tento typ analyzy, bude potieba hlubsi zkoumani a experimenty, coz

uz je mimo rozsah této prace.
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Z.avér

produktli jsou za prvé stabilni prodeje za celé analyzované obdobi a za druhé prodeje
v poslednim ¢tvrtleti. Tyto dva faktory jsem zohlednila pii tvorbé metriky pro vybér TOP
produkti. Své vysledky zmnou navrzeného feSeni jsem porovnavala s produkty
vybranymi konkurenci. Toto srovnani potvrdilo spravnou funkénost mého feseni.
K ptipadnym rozdilim ve vybranych produktech dochazelo zejména kvili obsahu
poskytnutych dat. Hlavnim divodem, pro¢ se TOP produkty vybrané konkurenci
neshoduji s TOP produkty vybranymi mou analyzou, je nizky pocet celkovych prodeji
daného produktu. Tyto prodeje jsou Casto pouze v desitkach prodanych kusi, coz je

z hlediska délky sledovaného obdobi nevyznamny objem.

Porovnani mého feSeni a data miningovych technik pro vybér TOP produkti potvrdilo
vhodnost mnou navrzeného feSeni. Data miningové techniky se v pouzitém formatu
ukazaly jako nevhodné pro tento typ analyzy a zaroven by jejich UspéSné nasazeni

vyzadovalo hlubsi ptipravu dat a Gpravu modelt.

Prvnim krokem pro vylepSeni procesu vybéru TOP produkti je konzultace vzniklych
feseni a vysledkl s experty dan¢ znacky. Na zéklad¢ toho muze byt feSeni dale upraveno
nebo rozsifeno pro dosahovani kvalitnéjSich vysledkd. DalSim krokem mitize byt
detailnéjs$i prozkouméni a pouziti data miningovych technik pro proces vybéru TOP

produktd.
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