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Abstrakt

Bakalarské prace se zabyva zkoumanim nakupniho chovani zakaznikt e-shopu
specializovaného na cyklistické vybaveni s cilem analyzovat soucasnou situaci podniku
pomoci statistickych metod, pficemz vysledky budou vyuzity k predikci chovani
zékaznikl a navrhu optimalizovanych marketingovych strategii zaméienych na cilenou
reklamu. Béhem vyzkumu byly provedeny analyzy nakupnich kos$ikt, shlukovaci
analyza a sledovani dalSich nakupt pomoci SQL dotazli a jazyka Python. S pomoci
shlukové analyzy bylo ur¢eno pét hlavnich skupin zakaznikd. Na tyto vysledky navazuje
navrh marketingovych strategii pro cileni na rtizné skupiny vcetné¢ kiizového prodeje
(cross-selling), nabidnuti lepSich produkti (up-selling) a osobnim pfistupem
ke komunikaci. Prace dale obsahuje implementa¢ni plan se Ctyfmi fazemi realizace
marketingovych strategii. Vysledky poskytuji zaklad pro rozvoj datové fizenych
marketingovych procest s cilem zvysit retenci zdkaznikl, hodnotu primérného nakupu
a celkovy obrat e-shopu.

Kli¢ova slova

analyza dat, python, cilena reklama, analyza nakupnich koSikd, shlukovéa analyza,
segmentace zakaznik, produktové strategie, cross-selling, marketingové strategie

Abstract

This bachelor's thesis examines customer purchasing behavior in an e-commerce store
specializing in cycling equipment. The research aims to analyze the company's current
situation using statistical methods, with results being utilized to predict customer
behavior and design optimized marketing strategies focused on targeted advertising. The
research included shopping cart analysis, cluster analysis, and tracking of subsequent
purchases using SQL queries and Python. Through cluster analysis, five main customer
segments were identified. Based on these results, marketing strategies were developed
for targeting different groups, including cross-selling, up-selling, and personalized
communication approaches. The thesis also includes an implementation plan with four
phases for executing marketing strategies. The findings provide a foundation for
developing data-driven marketing processes aimed at increasing customer retention,
average purchase value, and overall e-commerce turnover.

Keywords

data analysis, python, targeted advertising, market basket analysis, cluster analysis,
customer segmentation, product strategies, cross-selling, marketing strategies
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UvVOoD

Nazev mé bakalarské prace je Matematické metody v ekonomii. Matematika ma dualezitou
ulohu v dnesni ekonomii a je potiebny nastroj pro pochopeni a piedpovidani vyvoje
hospodarskych jevii. Spojeni matematiky se statistikou dava silné zaklady pro zkoumani
velkého mnozstvi dat, to dovoluje 1épe rozhodovani a planovani.

Prace prozkoumava moznosti vyuziti matematickych metod pfi analyze historickych dat
z prodeje, a to s ohledem na optimalizaci cilené reklamy. V dne$ni dob¢, kdy firmy maji velké
mnozstvi dat je schopnost spravné tato data analyzovat nezbytna pro zvySeni
konkurenceschopnosti na trhu. Tato prace se zaméiuje na identifikaci vzorci a trendi
historickych nakupli pomoci statistickych metod co mohou pomoct ke strategickému
rozhodovani co mohou pomoct ke strategickému rozhodovani

Prace bude konkrétné¢ zameéfena na vyuziti matematickych a statistickych metod pro
vyhodnoceni historickych prodejnich dat a navrh optimdlnich strategii pro cilenou reklamu.
Hlavni roli bude hrat regresni analyza a dalSi pokrocilé statistické postupy, které umozni
pochopit historické chovani zdkaznikl a predikovat budouci trendy.
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CILE PRACE, METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Cilem prace je analyzovat soucasnou situaci podniku pomoci statistickych metod, pficemz
vysledky budou wvyuzity k predikci chovani zdkazniki a ndvrhu optimalizovanych
marketingovych strategii zaméfenych na cilenou reklamu. Metody a postupy se zaméfuji
pfedevsim na analyzu historickych dat z e-shopu s vyuzitim SQL a Pythonu. Vybrané metody
zahrnuji analyzu nékupnich kosikt, shlukovou analyzu pro segmentaci zakaznikl a sledovani
naslednych ndkupt. V ramci prace jsou vyuzity zakladni metody popisné statistiky spolu s
vizualizaci dat. Na zéklad¢ provedenych analyz jsou formulovany marketingové strategie spolu
s jejich implementa¢nim planem.
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1 TEORETICKA VYCHODISKA

1.1 Ekonomie

Ekonomie neni jen véda o Cislech a grafech, jadro se nachazi ve zkoumani lidského chovani.
Zajima se o to jak lidé, firmy a cela spole¢nost reaguji na vyzvy spojené s omezenymi zdroji. Od
rozhodovani o rozpoétu domacnosti az po tvorbu narodni hospodaiské politiky. ekonomie
analyzuje pfiCiny a dusledky téchto procest, pticemz klade dlraz na efektivni alokaci zdroju
co maximalizuje spoleCensky blahobyt. Jednim z hlavnich pojmi v ekonomii je racionalni
chovani. To ale nelze vidét jako vzdy spravné nebo lepsi rozhodovani. Racionalita spociva ve
vybéru cest, které co nejlépe vedou k dosazeni osobnich cilli, a kazdy ¢lovék ma své vlastni
zajmy, cile 1 hodnoty. Milovnik hor nemusi chépat, Zze né¢kdo ma rad dovolenou na plazi a
obracené. Podobné rozdily jsou jasné i mezi dal§imi lidmi, naptiklad v jejich zplisobu dopravy
nebo nakupech. Ekonomie ale neposuzuje, ¢i vybéry jsou spravné, ale diva se na zasady, podle
kterych se lidé rozhoduji. [1][2]

Kdyz se divame na zvySovani cen nebo debaty o regulaci trhii, jde vZdy o balancovani zajmi
ruznych skupin. Uzivatelé, pracovnici a akcionaii a kazdy ma své preference a cile. Vlada jako
regulator musi zvazovat vlivy svych politik nejen na jednu ale na vSechny strany, co jsou
zapojené. Ekonomie proto pomahd analyzovat tyto konflikty a identifikovat pfilezitosti k
optimalnim feSenim. [1] [3]

Hospodaiska politika ma jasny dopad na narodni ekonomiku, jako je prace lidi, rust plati nebo
sila mény. Hlavnimi ¢astmi ekonomiky jsou rozhodnuti jednotlivct jako podnikatelé, kupujici,
vyrobci a investofi. Ekonomie nas uci, Ze vétSina hospodaiskych vysledki prameni z chovani
lidi a jejich rozhodnuti, a diiraz klade na pochopeni toho co je motivuje a jaké to ma dlouhé
nasledky. Bez ohledu na druh ekonomického systému kapitalisticky, socialisticky nebo jiny,
ekonomické problémy se tykaji rozdéleni vzacnych zdroji. Tato nedostupnost vyZzaduje
efektivnost a potadi pti uspokojeni lidskych potieb. Jako na bojisti 1ékaf rozhoduje, jak nejlépe
vyuzit omezené 1éky a Cas, aby maximalizoval Sance na zachranu zivott. Podobné vlady a firmy
rozhoduji, kam nasmérovat své prostiedky pro dosazeni nejvétsiho piinosu. [1][2]

Ekonomie je tedy mnohem vice neZ jen soubor teorii, je to nastroj, ktery ndm pomaha cinit
informovanéjsi rozhodnuti. Tato rozhodnuti ovliviiuji nejen nas individualni blahobyt, ale také
spole¢nost jako celek. Ekonomie jako véda zahrnuje Sirokou skalu témat, ktera mizeme rozdélit
do dvou hlavnich oblasti: mikroekonomie, ktera si poklada otazky pro jednotlivé trzni subjekty
a makroekonomie, ktera si poklada otazky z regionalni, narodni a celosvétové ekonomiky
(Obrazek 1). Tyto oblasti se vzajemné dopliuji a umoziuji hlubsi porozuméni fungovani
ekonomiky na rtiznych urovnich. [1]
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Obrdzek 1: Rozdil makroekonomie a mikroekonomie[4]

1.1.1 Mikroekonomie

Mikroekonomie se vénuje zkoumani chovéni jednotlivych ekonomickych aktérii jako jsou
spotiebitelé, firmy a stat a jejich vzajemné interakce na trhu. Tento obor se soustfedi na hlavni
ekonomické ¢innosti, mezi které patii spotfeba, vyroba a sména, a piedstavuje zakladni ramec
pro pochopeni alokace vzacnych zdrojti a rozhodovaci procesy. [5]

1.1.1.1 Chovani spotiebitelii: UZitek, preference a rozhodovdni

Lidé maji omezené mnozstvi zdroju, a proto musi pfi svych volbach premyslet, jak nejlépe
rozdelit své penize na ndkup riznych statkil (vyrobki a sluzeb). Toto rozhodovani se zaklada
na srovnavani toho, co dostanou z pouZzivani jednotlivych véci, s naklady spojenymi s jejich
koupi. Cil rozumné premyslejiciho kupujiciho je zvétsit svlj prospéch, 1 kdyz ma omezené
ptijmy. Pti rozhodovani lidi hraji dalezitou roli jejich preference, které ovliviuji jaké statky
budou chtit. Tyto volby jsou disledkem mnoha véci, v¢etné télesnych, dusevnich, kulturnich
a spolecenskych vlivli. Na nizSich rovnich vyvoje spolecnosti je hlavnim cilem pfeziti,
zatimco Se vzrUstajici Zivotni Grovni se zajem lidi posouva ke splnéni vyssich potieb. [5][6]

Tyto volby jsou vysledkem mnoha faktorti, vcetné télesnych, duSevnich, kulturnich
a spolecenskych vlivli. Na nizké urovni rozvoje spolecnosti je hlavni cil pfezit. Zatimco se
zvySujicim zivotnim standardem se zajem lidi posouva k splnéni vétSich potieb. Racionalni
rozhodovéni spotiebitele ma dvé hlavni otazky, jak ziskat penize a jak tyto penize rozdélit
mezi rizné zbozi. Prvni otazka je prozkoumana v analyze nabidky vyrobnich faktorti. Druha
otazka se tyka formovani poptavky na trhu a je dilezita pro chovani spotiebiteld. Spotieba dava
podnét k vyrobé, ktera méni zdroje na zbozi. [5][6]
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1.1.1.2 Chovani firem: Vyroba, ndaklady a zisk

Firmy jsou dal§im diilezitym prvkem mikroekonomie. Rozhoduji o tom, co d¢lat, kolik toho
ud¢lat za jakou cenu a jaké nastroje pouzit. Hlavnim cilem firmy je zvySeni zisku. Jeji
rozhodovani zahrnuje vybér nejlepsiho vystupu a ceny. Vyroba je charakterizovana jako proces
pfemény vstupl (zdroji) na vystupy (produkty a sluzby). Tento proces muize zahrnovat
fyzickou pfeménu (naptiklad vyrobu potravin), zménu v Case (napiiklad uskladnéni plodin)
nebo prostorovou preménu (napiiklad pifeprava zbozi) (Obrazek 2). Mikroekonomie taky
zohlednuje néklady na transakci, co souvisi s chodem firem, které¢ zahrnuji ndklady o dohodé
ohledn¢ pouzivani vyrobnich faktori. Dalsi dilezitou soucasti finan¢niho fizeni podniku je
horizontalni a vertikalni analyza, které poskytuji pfehled o finan¢nim zdravi firmy. Zatimco
horizontalni analyza sleduje vyvoj jednotlivych polozek v Case, vertikdlni analyza umoziluje
pochopit jejich podil v ramci celkové finan¢ni struktury podniku. [6][7]

Mikroekonomie ma velky vyznam v chapani zakladnich pravidel fungovani hospodatskych
systému. To je nutné pro jakoukoli pouziti pokrocilejsich metod analyzy dat. Dobra znalost
jednani ekonomickych aktérdi umoznuje nejenom objasnit soucasné udalosti, ale muze
| vytvaret zaklady pro dals$i modelovani a ptedpovédi. Tady mikroekonomie tésné souvisi
s matematickou ekonomikou, ktera pomoci matematickych néstrojii zaznamenava ekonomické

poznatky. [6]

Soietionnl stengy

TRH STATKU

JEDNOTLIVCI FIRMY :
1. Spotiebitelé statku 1. Vyrobci statkd
2. Vlastnici zdroju 2. UzZivatelé sluzeb

TRH VSTUPU

Obrdazek 2: Schéma mikroekonomického obehu[5]

1.1.2 Makroekonomie

Makroekonomie je obor, ktery zkouma ekonomiku jako celek. Na rozdil od zaméfeni na
jednotlivé ¢asti hospodafstvi se makroekonomie vénuje slozitym otazkam, jako jsou narodni
produkt mira zaméstnanosti, cenova hladina, inflace, vefejné finance nebo obchodni
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bilance. Tyto oblasti maji velky vliv na fungovani spolec¢nosti a jsou hlavnim bodem debat mezi
politiky a odborniky. Makrockonomie se také soustfedi na celkovou vykonost ekonomiky. To
zahrnuje zkoumdani ekonomické trovné, hospodaiského ristu a jeho divodl. Jakoz i1 kratkych
a dlouhych zmén v hospodafstvi oproti jeho potencidlu. Zkouma celkovou vyrobu statkil
asluzeb, spotfebu investice a chod trht. Jakymi jsou trh prace nebo trh s aktivy.
Makroekonomie se také snazi najit divody pro ekonomické problémy, jako inflace
a nezaméstnanost a hleda zpuisoby k jejich feseni. Dalsi dulezity prvek makroekonomie je
zkoumani chovani statnich ufadii, naptiklad vlady a centralni banky, a jejich zasaht do
ekonomiky. Dulezitymi nastroji statu jSou ménova a fiskalni politika, jejichz prostiednictvim
muze stat ovliviiovat ekonomicky vyvoj. Makroekonomie také zahrnuje mezinarodni porovnani
narodnich ekonomik a analyzu jejich vzajemnych vztahti v ramci globalniho hospodaistvi.

[41[8][9]
1.1.2.1 Makroekonomicky kolobéh

Makroekonomicky cyklus ukazuje zjednoduSeny vzor, ktery zachycuje hlavni ekonomické
spojeni mezi ¢tyfmi hlavnimi skupinami: domacnostmi, podniky, vlddou a zahrani¢im. Tento
vzor ukazuje tok véci, sluzeb, vyrobnich faktorti a penéz v hospodaistvi. Jsou zde dva hlavni
trhy. Na trhu vyrobnich faktori domdacnosti nabizeji praci, pidu a kapital, které¢ firmy chtéji
a plati rodindm mzdy renty a Groky. Tyto pfijmy pak rodiny pouzivaji k ndkupu statki a sluzeb.
Na trhu statkit a sluzeb, firmy nabizeji zbozi vytvofené z vyrobnich faktori a domacnosti
poptéavaji diky svym piijmim. Zahrani¢i zde funguje jako exportér i importér a vlada jako
poptavajici subjekt (Obrazek 3). [8]

Prdce, plda, kapital - Trh vyrobnich o Mzdy, renty, drokyjl
i Odmény za vyrobni faktoru Vyrobn( i
|

- :

I
i faktory vstupy

> vy |

[ ]
|
|

Platba za viddni | | Nakoupené statky i

nékupy a sluzby |

| | Nakoupené statky e , i

a sluzby Prijmy z prodeje |

Vydaje na nékup Prodané statky
statkd a sluZeb a sluzby

Tok zboZi, sluZeb
a vyrobnich faktord

Tok penéz (korun)

Obrdazek 3: Schéma makroekonomického kolobéhu[8]
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1.2 Matematicka ekonomie

Matematickd ekonomie je obor, ktery zkoumé vztahy v ekonomice s pomoci matematickych
nastrojl. Tento védni obor vychazi z poznatkli o ekonomice, coz zahrnuje popis ekonomickych
systému a jejich terminologie, které pak formalizuje pomoci matematiky. Jako kazda véda
I matematicka ekonomie chce dosahnout tii hlavnich cilti: popsat, vysvétlit a predpoveédét.
Hlavni myslenka na, kterou se tato disciplina zaméfuje, je vytvareni matematickych
modeld ekonomiky. Tyto modely pomahaji nejen k jasnému popisu ekonomickych situaci, ale
také umoznuji lepsi porozuméni zdkladnim vztahiim uvnitt zkoumanych systémi. Diky témto
modelim mulzeme prozkoumat nynéj$i stav, tak pfedpovédet budouci  vyvoj
konkrétniho systému a jeho reakce na zmény riznych parametra. [10]

Pokud bychom se na ekonomii divali hlavné jako na analytickou a vétSinove teoretickou oblast,
muzeme matematiku oznadit za jeji jazyk. Tento pfistup ale mize byt v n¢kterych ptipadech
problémovy. Obzvlast kdyz ekonomie bere inspiraci z riiznych jinych oblasti lidského poznani
jako je filozofie, sociologie, psychologie, pravo a dalsi. Zavedeni matematiky jako
univerzalniho jazyk muze byt tézké. Matematickd ekonomie se ale zamétuje natu Cast
ekonomie, kde pouziti matematiky neni jen smysluplné, ale také poskytuje velké ptinosy. Diky
pouziti matematickych metod je mozné dobfe prozkoumat slozité ekonomické systémy
a ziskané znalosti pouzit k lepSimu pochopeni a piedpovédi zmén. Matematicka ekonomie tedy
ukazuje dilezity nastroj pro pokrocilé ekonomické zkoumani, jejichz vysledky mohou byt uZity
jak v teorii ale také v realném prostiedi. [10][11]

1.3 Business analytika

Oblasti business analytiky zahrnuje analyzu rozsahlych datovych soubord s cilem odhalit,
pochopit a pfedat nové poznatky a informace., které se d&ji v podniku. Business analytika se
soustfedi na rizné oblasti méfeni mezi které patii (ale nejsou omezené na):

e Analytika lidskych zdroji

e Analytika dodavatelského fetézce
e Analytika zdkaznikd

e Analytika podnikovych procesti

e Financ¢ni analytika

Analytika lidskych zdroju se zabyva zkoumanim pracovnikll a pokryva cely jejich zivotni
cyklus od naboru, ptfes hodnoceni vykonu, azZ po motivaci a zapojeni zaméstnancli. Spravné
ukazatele pomahaji zlepSit postupy a procesy, zvySuji spokojenost, udrzeni, Skoleni a podporu
pro zaméstnance, zlep$uji moralku, snizuji naklady a zvysuji produktivitu. Do této oblasti patii
naptiklad nabor, vzdélavani, vztahy mezi zaméstnanci, jejich spokojenost a fluktuace. [12]

Analytika dodavatelského fetézce se soustiedi na zkoumani ¢asti dodavek, jako je vybér a fizeni

dodavatelll, analyza zasob nebo efektivita prepravy. Tento pfistup dava moznost k vylepsSeni

procest a lepsi dodavky zakaznikim. Piisobi jako néstroj ke zlepSeni procesti a je pomocnik

pro programy na snizeni ndkladl. Nabizi ptehled o pfimych i1 nepfimych nékladech

souvisejicich se zboZzim a sluzbami. Soucasné identifikuje moZnosti Gspor prostfednictvim
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konsolidace dodavatelli a komodit. Zaroven zlepSuje dodrzovani pravidel diky efektivnimu
sledovani vydaji a spoluprace s dodavateli. [12]

Analytika zdkaznikii se vénuje pochopeni zékazniki, jejich zivotniho cyklu, potieb
a spokojenosti. Jedna se o systematickou interpretaci informaci o zakaznicich, kterd podnikiim
pomaha udrzet ziskové zdkazniky a aktivné s nimi budovat vztah. Analyza chovani zédkaznika
identifikuje a hodnoti diilezité faktory, na zaklad¢, kterych si zékaznici vybiraji mezi produkty.
Charakterizace zakaznikii umoziuje podnikiim Iépe porozumét jejich potfebam, ¢imz mohou
zvysit prodeje a rust. Znalost faktord ovlivitujicich rozhodovani zakaznikl pfispiva k jejich
ovlivitovani prostfednictvim cilené marketingové strategie. [12]

Analytika podnikovych procesti se zabyva analyzou cinnosti souvisejicich s dodavkami
produktti a sluzeb v ramci organizace, aby podpofila zlepSeni efektivity a procesii. Tento ptistup
zahrnuje rizné pohledy na systém a usnadfiuje optimalizaci rozhodovacich procesi. [12]

Finan¢ni analytika se zaméfuje na analyzu finanénich dopadii v rdmci business analytiky.
Jednim z jejich aspekti je prace s €istymi hodnotami, které jsou vysledkem po zohlednéni dani,
poplatki, odvodu ¢i kapitdlovych nékladii. Finan¢ni analytika se zabyva fizenim penéznich
tokll, rozlozenim likvidity, fizenim investic do novych produkti ¢i pracovniho kapitalu
a planovanim prostredkii. Diky tomu piispiva ke zlepSeni finan¢ni vykonnosti, kontroluje
vydaje a zvySuje ziskovost napti¢ prodejnami, regiony, produkty nebo kanaly. [12]

1.3.1 Analytika zakazniki

Soucasni zakaznici maji pocit, Ze maji vétsi miru kontroly a nezavislosti, a to firmy nemohou
prehlédnout. Firmy vynakladaji dostatené Usili, aby své zakazniky co nejlépe poznaly. Hlavni
je vytvofit uplny a celkovy pohled na zdkaznika, ktery zahrnuje vS§echny komunikacni cesty.
Tato strategie umoziuje sbér dat o zakaznikovi a jejich efektivni spojeni. Tento pfistup se
zaméfuje na predvidani chovéani zdkazniki a aktivn€ navrhuje personalizované nabidky. Diky
tomu umoziuje jak kiizovy prodej, tak prechod od zakladni nabidky k vyssi kvalité a tim
piispiva ke zlepSeni zdkaznické spokojenosti. Pfesnost pfi cileni na zdkaznika muZe zlepsit
personalizace kampani a interakci stejn€ jako optimalizace nafasovani a obsah
komunikace. [12][13]

Dulezitou casti zakaznické analytiky je schopnost dodavatelského fetézce reagovat na zmény
trhu, co se da hodnotit jeho rychlosti, u¢innosti a rozsahem ptizpisobeni. Naptiklad pruznost,
kdyzZ roste poptavka, se mize posuzovat podle po¢tu dni potiebnych na upravy. Pficemz také
hraje dilezitou roli to jak feSime stiZznosti zakazniklia navrh produktd pro zlepSeni
marketingovych funkci. Firmy nemohou piehlizet potfebu zajistit nevySs$i spokojenost
zékaznik®. Zivotni cyklus vyrobku hraje dilezitou roli. Zahrnuje véci, jako je povédomi
0 znacce, zmény, aktivace zakaznikl, vérnost k vyrobku, zisk na klienta, naklady kanalti na
klienta, prodej kfizovych produktid, spokojenost zakaznikt, fluktuace a hodnota zakaznika
béhem jeho zivotniho cyklu. [12]
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1.3.2 Cile business analytiky

Business analytika zahrnuje vSechny dulezité informacni a rozhodovaci atributy podniku.
Je nezbytné, aby se tato disciplina stala soucasti celkové strategické vize kazdé organizace,
protoze hraje vyznamnou roli v rozvoji a uspéchu podnikii. Hlavni cile business analytiky jsou
nasledujici:

e Poskytovat aktudlni a aplikovatelné¢ informace, které¢ podporuji kvalitni rozhodovani
V podnikani.

e Nabizet nastroje na vSech organizacnich trovnich k podpote rozhodovani tykajiciho
se zakaznickych cilii a ziskovosti, véetné porovnani vykonnosti.

e Zajistovat analyzy, které pomahaji pfesnéji a objektivnéji piedpovidat budouci vyvo;j.

e Poskytovat ndhledy a pochopeni, jez podporuji informovana rozhodnuti a sebevédomé
kroky, a nabizet zpétnou vazbu potiebnou k vytvofeni organizace s ucenim. [12][14]

Business analytika je charakteristickd n€kolika jedine¢nymi vlastnostmi, Cilenosti, Intuitivnosti
a Efektivnosti.

Cilenost: Business analytika musi jasné¢ identifikovat t€el, pro ktery jsou dodavky realizovany
a analyzy provadény. Zjisténi z analytiky musi odpovidat funkcim podniku (finance, marketing,
prodej apod.) i prioritam a cilim managementu, jako jsou vykonnost, rust, riziko ¢i
ziskovost. [12]

Intuitivnost: Tato analytika je pfinosna svou schopnosti odhalovat nové poznatky a souvislosti,
které diive nebyly zjevné. Identifikace pti¢in a dusledk je dilezitym faktorem pro strategické
rozhodovani. Analyzy, které pouze potvrzuji stdvajici stav nebo bézné znalosti, nepiinaseji
Zadnou piidanou hodnotu. [12]

Efektivnost: Vysledky a akéni plany podnikové analyzy musi byt proveditelné a uzite¢né, co
znamena, ze vedouci by méli moci hned jednat na zakladé rad z analyzy. [12]

Oblasti podnikové analyzy patii do Sirokého spektra ¢innosti, které jsou dulezité pro efektivni
praci a rozvoj firem. Business analytika poskytuje nastroje a informace potfebné pro efektivni
rozhodovani ve firm¢. Jeji vysledky navic nachazeji ptimé uplatnéni v praktickych oblastech,
jako je napftiklad reklama. Dovednost zkoumat data a ptedvidat chovani kupujicich totiz tvoti
jeden ze zékladi efektivni a personalizované marketingové strategie. [12][14]

Cilena reklama je ptikladem, jak se poznatky ziskané pomoci obchodni analytiky promitaji do
praxe. Diky zkoumani starych i novych dat o chovani zdkazniki miize byt reklama nejen vice
aktualni, ale i G¢inng&jsi, pricemz spliuje cile, které obchodni analytika stanovuje

1.4 Cilena reklama

Tradi¢ni zpiisoby inzerovani, jako je televize, radio, noviny a billboardy, maji jen maly
potencidl zamétovani. To Casto vede k zbyte€nému utraceni penéz na osloveni nezdjemcti.
Naopak online inzerce dava lepsi mozZnosti cileni. Umoziiuje spojit reklamu s konkrétni ¢innosti
uzivatele (napft. vyhleddvani nebo prohlizeni), coz usnadiiuje roz¢lenéni zékazniki. Navic 1ze
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méfit uspésnost reklamy skrze analyzu dat o navstévnicich pfivedenych reklamou coz dovoluje
lepsi rozd€leni financi. Hlavni vyznam internetové reklamy je dovednost pfesného zaméieni na
uzivatele, kterou zajistuji lidé. Ti zkoumaji informace o uzivatelich a nabizeji pokrocilé
zpisoby rozdéleni a cileni, které se lisi podle druhu internetové reklamy a pozadavkl na
data. [15][16]

Cileni podle kontextu je postavené na sdéleni navstivené webové stranky nebo na otazce
vlozené do vyhledavace. Napiiklad uzivatel, ktery ¢te blog o kolech pravdépodobnéji uvidi
reklamy na jizdni kola. Tato metoda nevyzaduje uzivatelskd data a je oblibena
u klasifikovanych a vyhledévacich reklam. Chovani cilené reklamy vyuziva informace
0 uzivatelich, jako je historie vyhledavani, aktivity na platformach nebo technické udaje
0 zafizeni. Tato metoda je narocnd na data, ktera se ziskavaji pomoci cookies nebo jinych
technologii sledovani. Pfikladem je re-targeting, ktery pfipomind uzivatelim produkty, o né¢z
projevili zajem, ale nezakoupili je. Segmentované cileni se zakldd4d na informacich, které
uzivatel sam sdili, tfeba pii vytvareni profilu na webu nebo zdkaznické karticky. Tyto udaje
mizou byt spojeny s jinymi daty pro dosazeni ptesného cileni. [16][15]

Online cileni reklamy roste stale vic oblibenost mezi inzerenty diky vétsi G€innosti a navratu
investic. Behavioralni reklama, kterd pouziva uzivatelska data, ma mnohem vys$si miry prokliki
nez bézna reklama, zv1ast u lidi, ktefi uz maji zdjem o produkt. Ale moc osobni reklama muze
snizit efektivitu, pokud chybi divéra uzivatele v inzerenta nebo jasnost ohledné vyuziti dat.
Z pohledu ekonomického ma chovani cileni rizné vlivy na poskytovatele reklamnich mist
areklamni firmy. Na jedné strané to umoziuje lepsi rozdéleni, coz miize snizit souté¢z mezi
inzerenty, ale také zvySuje Sanci na kliknuti, tedy pfijmy z ispéSnych akci. Celkovy dopad vSak
zavisi od G¢innosti metod, které jsou pouzity pro cileni. [16][15]

1.4.1 Analyza dat pro cilenou reklamu

V nyngjsi dobé zkoumani dat je jeden z hlavnich néstrojii, co pomahaji firmam dostat vyhodu
na trhu. Diky pokroku v oblasti sbéru dat mé firma pfistup k cennym informacim o chovani
zakaznikd jejich preferencnich a reakcich na reklamy. Tyto informace hraji dulezitou roli pfi
vytvateni efektivnich plantt a rozhodovanim v marketingu. Proces analyzy dat dava
firmam Sanci Iépe pochopit potieby jejich zdkaznik, a také cilit reklamu pfesnéji na urcité casti
trhu. Hledani vzort v chovani zakazniki dava manazeriim moznost upravit nabidky a zlepsit

marketingové akce. To mlZe vést k vyssi G€innosti vynaloZenych prostfedkil a lepSim navratim
investic. [17][13]

Kromé cileni reklamy, pomocné analyza dat poméha pfi rozhodovéani na vyssi arovni. Dava
skutecné informace pro planovani a ptedpovidani budouciho vyvoje. Firmy, co umi 1épe
pouzivat tyto nastroje, mizou lépe reagovat na ménici se potieby zdkaznikl. Zarovein mohou
maximalizovat dopad jejich marketingovych aktivit. [17]
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1.4.2 GDPR problematika pri analyze dat

Analyza zakaznickych dat z e-shopi ma velkou hodnotu pro cilenou reklamu, ale také nese
mnoho pravnich a moralnich otazek ohledn¢ ochrany osobnich udaji. Obecné naiizeni
0 ochrané osobnich udaji (GDPR), které zacalo platit v roce 2018, zdsadné zmeénilo pfistup
Kk pouzivani osobnich udaji v Evropé. A velmi ovlivnilo, jak mohou firmy pouzivat zakaznicka
data. [18]

1.4.2.1 Zakladni principy GDPR relevantni pro analyzu dat

GDPR stanovuje zasadni pravidla, ktera je nutné dodrzovat pii praci s osobnimi udaji a pfi
jejich vyuzivani pro marketingové ucely.

1. Zdkonnost a transparentnost
Pfi praci s daty musi byt pravni zdklad, jako je souhlas osob, plnéni smlouvy nebo
opravnény zajem spravce. V kontextu online obchodii a cilenych reklam se casto
pouziva souhlas nebo opravnény zajem.

2. Uéelové omezeni a minimalizace iidajit
Udaje mohou byt sbirdny jen pro jasné a vyjadiené cile, a nemohou byt zpracovavany
zpusobem, ktery neni v souladu s témito cili. To znamena, ze analyza dat od zédkaznikt
napiiklad na reklamu musi byt pfedem oznamena zakaznikiim a je potfeba o tom
informovat.

3. Omezeni uloZeni
Osobni Gdaje by mély byt ulozeny jen po dobu nutnou k dosazeni cile zpracovani,
a musi byt chranény pted neopravnénym nebo nezakonnym zachazenim.

4. Anonymizace a pseudonymizace dat
Jednim z hlavnich zptsobu, jak analyzovat data a chranit soukromi je anonymizace
a pseudonymizace. Anonymizovana data uz nejsou povaZzovdna za osobni udaje,
zatimco pseudonymizovana stale patii pod pravidla GDPR, ale davaji néjakou ochranu.

5. Pravo byt zapomenut
Za urcitych podminek ma ¢lovék pravo pozadat o smazani svych osobnich dat.
Naptiklad, kdyz uz nejsou potiebné pro ptivodni cil zpracovani. Avsak firma neni
povinna této zadosti vyhovét ve vSech situacich. [18][19]

1.4.2.2 Rizika v piipadé nedodrZeni pravidel

Pfi nedodrzeni pravidel je mozné dostat pokutu, ktera je zavisla na vaznosti provinéni (Obrazek
4). Muze dosahovat az stamilioni korun. Nejvyssi pokuta, ktera s GDPR zatim v Ceské
republice byla vydéana ¢inila 351 milioni K¢ pro spolecnost Avast Software s.r.o0. Spole¢nost
uvadéla, ze pouziva anonymizaci dat, ale prokazalo se, Ze idaje anonymizovany nebyly a mohlo
dojit k identifikaci Casti osob. Zaroven spolecnost mylné¢ uvadéla, k cemu jsou tato data
vyuzivana. [20]
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Obrdzek 4: Rizika v pripadé Nedodrzeni pravidel [19]

S nartstajicim pouzivanim umélé inteligence a strojového uceni pfi zkoumani dat zékaznikl
se objevuji nové problémy ohledné transparentnosti algoritmu, vysvétlitelnosti rozhodnuti
a potencialni diskriminace skupin zakazniku. [18]

1.4.3 Proces analyzy dat pro cilenou reklamu

Analyza dat v kontextu cilené reklamy obsahuje par dilezitych krokd, které zajistuji dobré
pouziti informaci, co médme. Prvni krok je sbér spravnych dat, kterd mtiZzou pochazet z internich
databdazi jako historie ndkupl zakaznikli nebo z externich zdroji jak socidlni sité ¢i sledovani
chovani lidi na internetu. Kvalita ziskanych dat je dilezita, a proto nasleduje faze jejich ¢isténi
co zajisti odstranéni chybné nebo nelplné zaznamy. Dalsi krok je zkoumani dat. V této fazi se
najdou vzory a trendy, které mohou byt skryté v analyze souboru. Casto se pfi tomto zkoumani
pouzivaji techniky vizualizace dat, co pomahaji odhalit vztahy mezi proménnymi. Naptiklad
pomoci metod jako je analyza hlavni prvkt (Principal Component Analysis, PCA) lze dostat
hlubsi pohled do struktury dat. Tato metoda dovoluje sniZit pocet rozméri datového souboru
coz znamena, ze data se zjednodusi a stanou se piehlednéjsimi. Ale zachovava vsechny dulezité
vlastnosti a informace. co jsou v ptivodnich datech. [17][21]

Diky tomu je snadné&j$i pracovat s daty a délat dal$i analyzy bez ztraty jejich vyznamu. Kdyz je
soubor s daty moc slozity, mize byt tézké ho analyzovat nebo vizualizovat. Tato metoda
pomaha najit a vybrat hlavni rysy dat, které jsou nejvice dulezité, a malo dulezité¢ informace
odstrani nebo spoji. Diky tomu je prace s daty jasné¢jsi a vysledkil analyz jsou Casto jednodussi
na porozuméni. Kazdy z téchto krokii poméahé vytvaret jasnéjsi obraz o tom, jak se zakaznici
chovaji a co maji radi. To dé&l4 cileni reklamnich zprav lepsim. Uginny zpusob analyzy dat
zajisti, ze vysledky mohou byt snadno pouzity pii rozhodovani strategie a zlepSeni
marketingovych kampani. [17][13]
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1.4.4 Predzpracovani dat

Kvalitni data jsou dulezita pro jejich spravné a ucelné pouziti v kazdé analyze. Kvalita dat
zavisi na nckolika hlavnich vécech, jako je presnost, uplnost, konzistence,
aktualnost, diveéryhodnost a srozumitelnost.

Ptesnost dat ukazuje, jak moc odpovidaji pravdé. Chybné data mtizou vzniknout z chyb pii
sbéru nebo zpracovani informaci. Uplnost dat se tyka toho, jestli jsou viechny potiebné atributy
a hodnoty. Chybé&jici data miizou byt tfeba kviili opomenuti nebo zaznamim, které nebyly
brany za dilezité v dob¢ sbéru. Konzistence dat znamena, ze udaje nemaji rozporuplné nebo
nesouladné hodnoty jako v riznych kodech ¢i formatech. [13]

Jiny dilezity prvek, aktualnost, mluvi o tom, jestli data ukazuji pravdivou situaci v realném
Case. Zpozdéni s obnovou dat mtize $patné ovlivnit jejich pouzitelnost i kdyz jsou pozdéji
spravna. Duvéryhodnost dat ukazuje, do jaké miry jsou uzivateli povazovana za spolehliva.
Porozuméni pak urcuje, jak lehce lze data chapat a pouzivat, na ptiklad ve vztahu k pouzitym
koédim a ndzvoslovim. Kvalita informaci je velmi zavisla na tom, jak se maji pouzivat. Rlizni
lidé mohou mit jiné naroky na stejna data. Napiiklad sada dat, ktera je pro jeden cil dost
dobré, miize byt pro jiny cil nevyhovujici. Pfi posuzovani kvality je dulezité vzit v ivahu
okolnosti konkrétnich pozadavku a potfeb uzivatele. Nizké kvalita dat mize mit rzné
davody. Patii sem chyby pti vkladani, technologické limity, nesrovnalosti ve forméatech nebo
nazvech, chybg&jici hodnoty, chybné zaznamenané idaje nebo neuplna historie Gprav dat. Tyto
problémy je ¢asto nutné najit a odstranit pies procesy zpracovani dat jako ¢isténi dat, doplnéni
chybéjicich hodnot nebo standardizace formatu. [13]

Ptiprava dat je Casto podceniovana faze, ktera ma velky vliv na ispeSnost projektu. Jedna se

0 proces, ktery mize byt ¢asové velmi naro¢ny, protoze zahrnuje nékolik kroku, aby byla
pouzitelna pro nasledné analyzy a modelovani. Piestoze tato faze mize trvat dlouho, je mozné
ji provadét opakované (Obrazek 5). [22]
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Formulace problému

Volba typu feSeni

Predpokladané vyuziti o Potfebné ¢ast ¢asu v ramci celého
projektu (v %)

B \Vyznam pro Uspé&ch projektu (v %
Posouzeni dat y p péch projektu (v %)

Pfiprava dat

Modelovani

Obrazek 5: Casové naroky jednotlivych krokti pfi analyze dat [22]

1.4.4.1 Hlavni ukoly v piedzpracovani dat
Pied chystani dat ma nékolik dulezitych krokd, mezi které spada:

e (iSténi dat

e integrace dat

e redukce dat

e transformace dat

Tyto kroky jsou nezbytné pro zajisténi kvality dat a jejich efektivni vyuZiti pfi analyzach a data
miningu. [13]

Cisténi dat se soustiedi na odstranéni problémi v datech tim, Ze doplituje chyb&jici hodnoty,
vyhlazuje Sumova data, identifikuje nebo odstrafiuje odlehlé hodnoty a fesi nekonzistence.
KdyZ jsou data povazovéna za "Spinava", lidé jim obvykle nevéii a vysledky dalSich analyz
mohou byt nepfesné nebo nespolehlivé. 1 kdyz nékteré metody pro analyzy a data mining
obsahuji zptsoby jak pracovat s neuplnymi nebo Sumovymi daty, nemuseji byt vzdy dost silné.
Proto je ¢isténi dat dalezitym krokem, ktery piedchazi analyzam. [13][23]

Integrace dat je spojeni informaci z riznych mist, jako jsou tabulky, soubory nebo skupiny dat.
Tenhle postup mize mit potize s rozdily. Naptiklad kdyZ rizné databaze pouzivaji odlisné
nazvy pro stejné atributy (napf. "customer_id" a "zakaznicke_id") nebo rtizné hodnoty
u stejnych atributi (napt. "Jan", "Honza"). Redundantni nebo nekonzistentni data mohou
zpomalit nebo naruSit proces objevovani znalosti. Aby se predeSlo témto problémim, je
integrace dat ¢asto doprovazena dal§imi procedurami pro odstranéni redundance a sjednoceni
informaci. [13]

Redukce dat pomaha zmensit rozsah datového souboru bez toho, aby doslo ke ztraté dulezitych
informaci pro analyzu. Tato redukce muZze zahrnovat techniky snizovani dimenzionality,
napiiklad kompresi dat, analyzu hlavnich komponent (PCA), vybér podmnozin atributli nebo
konstrukei novych atributli. Alternativné miZe byt pouzita numerickou redukei, ktera nahrazuje
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puvodni data mensimi reprezentacemi, jako jsou regresni modely, histogramy, klastrovani nebo
vzorkovani. Diky t€émto metodam je mozné pracovat s menSim mnozstvim dat pii zachovani
analytické presnosti. [13]

Transformace dat zahrnuje tkony, jako je normalizace, diskretizace a vytvaieni konceptualnich
hierarchii. Normalizace méni hodnoty atributii do mensiho rozmezi, coz umoznuje, aby rizné
atributy (napf. vék a ro¢ni pfijem) mély pfi analyze stejnou vahu. Diskretizace nahrazuje
puvodni hodnoty atributi kategoriemi nebo S$irSimi koncepty, jako naptiklad pfifazenim
veékovych skupin ,,mlady*, ,,dospely* a ,,senior. Konceptualni hierarchie umoznuji analyzovat

vvvvvv
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Obrdazek 6: funkce predzpracovani dat [13]

Jednotlivé kroky pfedzpracovani dat se ¢asto prolinaji. Naptiklad odstranéni redundantnich dat
muze byt povazovano jak za soucast CiSténi dat, tak za formu redukce dat. Tyto kroky jsou
klicové pro pripravu dat k dalsim analytickym procestim a zajisténi kvality a spolehlivosti
vysledkd.

1.4.4.2 Chybéjici hodnoty

Pfi analyze dat se Casto potkame se situaci, kdy nékteré atributy maji chybéjici hodnoty.
Tohle je problém, protoze chybéjici hodnota mtize Spatné ovlivnit kvalitu analyzy a vystupy
nasledného dolovani informaci. Je par zpiisobt, jak s chyb&jicimi hodnotami pracovat.
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1. Ignorovani zaznamii s chyb¢jicimi hodnotami: Tato metoda je bézné€ pouzivana
v piipadé, ze chybi tiida v klasifika¢ni tiloze. Obvykle je to u¢inné jen tehdy, kdyz
zaznam ma hodné chybéjicich Cisel. Nevyhoda tohoto zplsobu je ztrata informaci
V jinych atributech zdznamu, co by mohli byt uzite¢né pro analyzu.

2. Ru¢ni doplnéni chybéjicich hodnot: Tento zplisob miize byt dost pomaly a tézky, hlavné
pokud pracujeme s velkymi datovymi soubory, co maji hodné chybéjicich hodnot.

3. Nahrazeni chybé&jici hodnoty globalni konstantou: V tomto piipadé jsou vSechny
chybéjici hodnoty atributu nahrazené stejnou konstantou tieba ,,Neznamy*“. Tento
pfistup je jednoduchy, ale ma limity a mize vést ke Spatné cteni v dolovacim procesu,
protoze vSechny chybé&jici hodnoty budou mysleny jako jeden koncept.

4. Pouziti miry centralni tendence: Chybé¢jici hodnoty se daji nahradit primérnou nebo
medianovou hodnotou vlastnosti. Symetrické rozlozeni dat dovoluje pouziti praméru,
zatimco u nesymetrickych dat je Iépe pouzit median. Tento zplisob pomaha udrzet
zakladni znaky dat.

5. Nahrazeni hodnoty podle pfislusné tfidy Chybé&jici hodnoty 1ze zaménit primérem nebo
medianem hodnot stejného atributu v ramci dané tfidy Naptiklad pfi tiidéni zékaznikt
podle uvérového rizika mizeme vzit primérny piijem ve spravné rizikové skupiné.
U nesymetrickych distribuci je op€t vhodnéjsi median.

6. Pouziti nejpravdépodobnéjsi hodnoty: Tento pristup vyuziva statistické modely, jako
jsou regrese, Bayesovské metody nebo indukce rozhodovacich stromd, k piedpovéedi
chybé¢jicich hodnot na zakladé¢ ostatnich atributti. Tento pfistup je oblibeny, protoze bere
v uvahu vice informaci a pomaha zachovat vztahy mezi atributy. [13][23]

Je vSak dulezité¢ si uvédomit, Ze vyplnovani chybéjicich hodnot vzdy zavadi ur¢itou miru
zkresleni. I pfesto mlZe byt zvoleny ptistup dostatecné piesny a uzitecny.

V nékterych piipadech chybé&jici hodnota nemusi znamenat chybu v datech. Mize to byt
umyslné prazdné misto, naptiklad kdy si zakaznik vytvofi kartu na prodejné a nechce uvadet,
kde bydli. Dobré navrhy formulafi by mély mit moznost oznacit tyto hodnoty jako
,»heaplikovatelné®. Systémy pro zdznam mohou také automaticky najit dalsi typy prazdnych
hodnot, jako ,,nevim‘ nebo ,,Zadné*. Je idedlni, aby kazdy atribut m¢l jasna pravidla ohledné
zpracovani nulovych hodnot. Dobfe navrzené metody sbéru a zadavani dat mohou hodné snizit
mnozstvi chybé&jicich hodnot. [13]

1.4.4.3 Generovani hierarchii

Transformace dat v piipad¢ nomindlnich atributl ¢asto zahrnuje vytvareni hierarchii konceptt.
Nomindlni atributy maji omezeny (ale potencialné velky) pocet riznych hodnot, které nejsou
mezi sebou uspofadané. Mezi jmenné znaky patii naptiklad misto, druh prace nebo typ véci.
Ruéni urceni hierarchii mize byt pro uZivatele nebo odbornika na danou doménu casové
naro¢na a slozita. Nastésti mnoho hierarchii je nepfimo zahrnuto v databazovém schématu
a mohou byt automaticky generovany na urovni definice schématu. Tyto usporadani lze vyuzit
k ptetvareni dat na riizné detailni irovni. Tfeba béhem zkouméni prodeje mohou vzory tézeni
dat ukazat spojeni na urovni specifickych oblasti nebo statl, stejné¢ tak i na trovni jednotlivych
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pobocek. Hierarchie konceptd u nomindlnich atributi obvykle zahrnuje skupinu atributd.
Odbornik nebo uzivatel mize snadno definovat hierarchii specifikovanim c¢astecného nebo
uplného usporadani atributli. V relac¢ni datab4dzi mohou atributy zahrnovat ,,ulici®, ,,mésto®,

»stat a ,,zemi“. Na urovni schématu lze definovat hierarchii specifikovanim uspoifadani,
napiiklad: ulice < mésto < stat < zemé (Obrazek 7). [13][23]

—_—

country 15 distinct values

province_or_stale 365 distinct values

3567 distinct values

674,339 distinct values

Obrazek 7: Hierarchie mista bydlisté s poctem hodnot [13]

1.4.5 Shlukova analyza a segmentace zakazniki

Shlukova analyza patfi mezi nejcastéji vyuzivané néstroje v oblasti analyzy dat pro tcely cilené
reklamy, a to pfedevSim diky své schopnosti segmentovat zdkazniky. Tato technika umoziuje
rozdélit zdkazniky do homogennich skupin na zékladé¢ jejich podobnosti, coZ zajisStuje lepsi
pfizpisobeni marketingovych kampani jednotlivym segmentiim. Efektivni segmentace zvySuje
pravdépodobnost uspéchu kampani a ptispiva k efektivnéjsimu vyuziti dostupnych zdroju. [17]

Jednou z nejbéznéjSich metod shlukové analyzy je metoda kmeans clustering, ktera se Casto
pouziva k rozdéleni zakaznikl na zakladé¢ jejich nakupniho chovéani. Tato metoda uspotada
zakazniky podle blizkosti jejich charakteristik do pfedem definovaného poctu skupin. Diky
tomu lze identifikovat odliSné ndkupni vzorce a lépe porozumét preferencim jednotlivych
segmentil. Krom¢ kmeans clusteringu existuji i dalsi pfistupy k segmentaci zakaznika.
Dvoufazova klasifikace umoznuje analyzovat vétsi objemy dat a pfizptsobit proces segmentace

vvvvvv

poskytuje alternativni pohled na data a zohlednuje i nelinearni vztahy mezi proménnymi. Tyto
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metody umoziuji zkoumat strukturu dat a odhalovat nové souvislosti, které mohou byt pro
marketingové strategie velmi cenné. Na rozdil od klasifikace, kterd patii mezi metody
supervised learning a vyzaduje trénovaci data s pfedem oznacenymi tfidami, shlukovani
(clustering) je metoda unsupervised learning, ktera nepotfebuje predem definované kategorie.
Zatimco klasifikace ptifazuje objekty do jiz znamych tiid, shlukovani objevuje pfirozené
skupiny objektti na zaklad¢ jejich podobnosti bez piedchozi znalosti struktury dat. [17][23]

Aplikace shlukovaci analyzy v cilené reklamé vyrazné usnadiiuje pochopeni poteb a chovani
riznorodych skupin zékaznikti. Timto zpisobem mohou firmy vytvaret personalizované
kampané, které 1épe odpovidaji ocekdvanim cilovych skupin, coz vede k efektivnéjSimu
oslovovani zakazniki a lepSimu dosazeni obchodnich cilt. [17]

1.4.6 Analyza nasledujicich produktu (cross-selling)

Cross-selling predstavuje strategii, kdy se prodejci snazi zakaznikim nabidnout dopliikové
produkty nebo sluzby k jiz zakoupenému nebo zamyslenému nékupu. Tato marketingova
technika je zalozena na predpokladu, ze zakaznik, ktery jiz projevil zajem o urcity produkt,
muze byt naklonén k zakoupeni souvisejicich nebo komplementarnich polozek. Z pohledu
podniku jde o efektivni zplsob, jak zvysit trzby a zarovenn uspokojit potieby zakaznikil
poskytnutim komplexnéjsiho feSeni. Identifikace vhodnych produkti pro cross-selling
vyzaduje systematickou analyzu nakupnich dat a vzorcti chovani zakazniku. [24][25]
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2 ANALYTICKA CAST

2.1 Predstaveni spole¢nosti

Nazev spolecnosti: BIKEMAX s.r.0.

Datum vzniku: 20. prosince 2012

Pravni forma: Spole¢nost s ru¢enim omezenym

Sidlo: Rokytova 4259/1, 615 00 Brno — Zidenice

Zakladni kapital: 200 000 K¢

Spolecnici / Majitelé: Marek Dolezal, Jakub Vecera, Daniel Ballek

Spoleénost byla zalozena 20. prosince 2012 a sidli v Brng, méstské &asti Zidenice, na adrese
Rokytova 4259/1. Firma je vedena jako spolenost s rufenim omezenym s pocatecnim
zakladnim kapitdlem ve vysi 200 000 K&. Podle dostupnych informaci jsou aktualnimi
spole¢niky a skute¢nymi majiteli spole¢nosti panové Marek Dolezal, Jakub Veceta a Daniel
Ballek.

Hlavni ¢innosti spole¢nosti je prodej jizdnich kol, elektrokol, cyklistického vybaveni a doplikt
prostfednictvim e-shopu a kamennych prodejen. Klade diraz na kvalitni zdkaznicky servis,
odborné poradenstvi a Sirokou nabidku produkta.

2.2 Uvod do analytické &asti

V ¢asti vyhodnocovani dat bude zaméteno na data z e-shopu, kterd maji poslouZit jako zaklad
pro cilenou reklamu na internetu. Budou analyzovana pomoci databazového jazyka SQL a
programovaciho jazyku Python. Konkrétné se zaméiim na historii ndkupd, preferované
kategorie, produkty kupované v jednom ndkupu a na produkty kupované v nasledujicich
nakupech.

2.3 Metody analyzy

2.3.1 SQL dotazy

Structured Query Language (SQL) je nastrojem pro praci s relatnimi databazemi. V ramci této
prace byly SQL dotazy pouzity k efektivnimu ziskévani, filtrovani a manipulaci s daty. Pomoci
operaci, jako jsou SELECT, JOIN, GROUP BY a HAVING, bylo mozné nejen ziskat relevantni
datové sady pro dalsi analyzu, ale také provadét zékladni analytické tkony pfimo na urovni
databaze. Naptiklad pomoci agregacnich funkci, jako jsou COUNT, SUM, AVG, MIN a MAX,
bylo mozné vypocitat rizné statistické ukazatele a shrnout rozsdhlé datové mnoziny do
ptehlednych reporta.
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2.3.2 Python

Python je univerzalni programovaci jazyk, ktery se ukazal jako velmi uzitecny pro datovou
analyzu. V této praci byly vyuzity knihovny jako Pandas, NumPy a Matplotlib pro
ptredzpracovani dat, jejich analyzu a vizualizaci. Kromé toho byla vyuzita knihovna MLExtend
pro pokrocilé techniky data miningu. MLExtend poskytuje mnozstvi metod pro analyzu dat,
naptiklad algoritmy pro hledani asociaci pravidel, klasifika¢ni modely, metody shlukovani
a dalsi techniky. Ve spojeni s Pythonem umoziuje tato knihovna aplikaci algoritmt, jako je
Apriori nebo FP-Growth, které odhaluji skryté vazby a vzory v datovych mnozinach. Tyto
techniky byly pouzity ke zpracovani velkych datovych objemt, jejich analyze a identifikaci
dilezitych trendi ¢i vztahli mezi datovymi atributy.

2.4 Popis datového souboru

Tato kapitola se bude zabyvat pivodnimi datovymi soubory, které byli vyexportovany
z databaze e-shopu a jejich naslednou tpravou do formy pouZzitelné a vhodné pro datovou
analyzu.

2.4.1 Data kategorii

Data kategorii produkti byla exportovana ve formatu, ktery byl jiz vhodny pro analyzu, a pro
zakladni potfeby se nemusela nijak upravovat (Tabulka 1).

Tabulka 1: Ukazka z datového souboru kategorii produktt

ID skupiny Nazev ID nadfizené
1 Vse
276 Adaptéry 96
2 Auto nosice 20
148 Brzdové adaptéry 146

2.4.2 Data prodeji

Data prodejt byli kvuli kvantité dat exportovana pro kazda rok zvlast’ (Tabulka 2 a Tabulka 3).
Jelikoz datovy soubor obsahoval nékolik pro mnou provadénou analyzu nepotiebnych sloupci,
tak musela byt data predpfipravena pro pouZiti pii analyze. Nejprve byly spojeny vSechny
soubory prodeju ve slozce do jednoho pomoci Python kédu. A nasledné vytvotfen novy datovy
soubor produktli, na ktery se bude nasledné odkazovat, kvili uSetfeni paméti pii analyzach
(Tabulka 4). V tabulce nakupi, kde jsou ponechany neduplicitni ¢isla dokladt, datum, kdy byl
prodej uskutecnén a ID zékaznika (Tabulka 5). A chybéla jen data polozek v nakupech, kde
byly nahrazeny nazvy produkti jejich ¢iselnymi alternativami (Tabulka 6).
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1. import csv

2. import os

3.

4. def combine_csv_files _csvlib(folder_path, output_file):

5. csv_files = [file for file in os.listdir(folder_path) if file.endswith('.csv')]
6.

7. with open(output_file, mode='w', encoding="utf-8', newline='') as outfile:

8. writer = None

9. for file in csv_files:
10. with open(os.path.join(folder_path, file), encoding='utf-8') as infile:
11. reader = csv.reader(infile, delimiter=';")
12. if writer is None:
13. writer = csv.writer(outfile, delimiter=';")
14. writer.writerow(next(reader))
15. for row in reader:
16. writer.writerow(row)
17.
18. combine_csv_files_csvlib("C://Users//Path//To//Folder", "prodeje.csv")

Tabulka 2: Prvni polovina ukazky datového souboru exportovanych prodejt

doklad  polozka datum_prodeje id_zakaznika id_skupiny skupina typ id karty sklad

101234567 1 22.07.2013 1 93 SLU 30 1,0014 -
101234567 2 27.07.2013 110 ZAM 0 1,0015 101K
101234568 1 13.09.2024 45 26 GRI 0 1,0041 101z
Tabulka 3: Druha polovina ukazky datového souboru exportovanych prodeju
mnozstvi_evid Cena cena_cel
karta nazev  atribut_1 atribut_ 2 Mena [Ks] id_mj_evid  [K¢] [K¢]

SLU000025 Kosik Bild/Cervend  bo¢ni CzZK 1 KS 49 49
ZAMO000012 Zamek CzZK 1 KS 56 56
GRI000089  Gripy Cern CzZK 1 KS 59 59

Tabulka 4: Datovy soubor produktt
id_produktu nazev id_skupiny

1 Kosik 93
2 Zamek 110
3 Gripy 26

Tabulka 5: Datovy soubor prodeju
doklad datum_prodeje id_zakaznika

101234567  22.07.2013 1
101234567  27.07.2013
101234568  13.09.2024 45

Tabulka 6: Datovy soubor polozek v nakupech
doklad polozka Mnozstvi [Ks] cena [K¢] id_produktu

101234567 1 1 49 1
101234567 2 1 56 2
101234568 1 1 59 3

2.4.3 Data zakazniku

Data byla dodana anonymizovana, se sloupcem dodavatelé, ktery urcuje velkoodbératele, které
byly z datového souboru vylouceny kvuli zkresleni vysledkd analyz. Data byla dodana
V nasledujicim formatu, kterd obsahovala jeSté mésto, ale to je zaddvano rucné zdkaznikem
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a obsahovalo vyrazng vétsi chybovost nez PSC, tudiz bylo smysluplngj§i ponechat pouze
PSC (Tabulka 7).

Tabulka 7: Datovy soubor Zakazniki
ID zakaznika Dodavatel —PSC

105 Ne
104 Ne 54351
103 Ne 75661
2.4.4 Data PSC

Vétsina Zakaznickych dat obsahuje postovni smérovaci &islo (PSC) pro lokalizaci zakaznika,
nebo PSC bylo dodano podle mésta zékaznika v zdkladnim datovém souboru, pokud bylo
dostupné. Nasledné byla stahnuta volné dostupna data o PSC ze stranek &eské posty. Zde byly
jesté kody obci/okresti/kraju, které byly odstranény, takze po smazani prebyteénych dat byl
vytvoten datovy soubor, pouzitelny pro téely analyzy (Tabulka 8). [26]

Tabulka 8: Datovy soubor PSC lokalit

psc  nazobce nazokresu nazevkraj
10000 Praha Hlavni mésto Praha Hlavni mésto Praha
10100 Praha Hlavni mésto Praha Hlavni mésto Praha
60200 Brno Brno-mésto Jihomoravsky

2.4.5 SQL databaze

Pro prvotni analyzu a snadné ptipojeni k ostatnim nastrojiim, které budou pouzity, byla zvolena
moznost vytvoreni si lokalniho SQL serveru a nasledné se k nému ptipojovat pro ziskani dat.
SQL kod pouzity pro vytvoreni tabulek v databazi a jejich diagram (Obrazek 8).

1. create table zakaznici(

2 id_zakaznika int primary key,

3. dodavatel varchar (10),

4. sidlo varchar (190),

5 PSC int references PSC(PSC) references PSC(PSC),
6. pocet_nakupu int

7. );

8. create table PSC(

9 PSC int primary key,

10. nazev_obce varchar (50),

11. nazvev_okresu varchar (50) null,
12. nazev_kraje varchar(50) null,
13. );

14.

15. create table kategorie(

16. id_kategorie int primary key,
17. id_nadrizene int null,

18. nazev_kategorie varchar (100)
19. );

20. create table nakupy bez_odberatelu(
21. doklad nvarchar(50) primary key,
22. den_prodeje tinyint,

23. mesic_prodeje tinyint,

24. rok_prodeje smallint,

25. datum_prodeje date,

26. id_partnera int references Zakaznici(id_zakaznika)
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27. );
28. create table polozky v_nakupech(

29. doklad nvarchar(50) references nakupy_bez_odberatelu(doklad),
30. id_produkty int,
31. id_skupiny int
32. primary key(doklad, id_produkty)
33. );
34. create table produkty(
35. id_produktu int primary key,
36. nazev varchar (100)
37. );
zakaznici polozky v_nakupech
% doklad
® id_zakaznika .
dodavatel [ mnozsti
psc CeEna
nakupy 7 id_produktu
% doklad A e
3 datum_prodeje
id_zakaznika
PSC
7 PsC 5
nazev_obce produkty
nazvev_okresu 2 id_produktu
nazev_kraje id_skupiny
nazev
kategaorie

% id_kategorie
id_nadrizene

nazev_kategorie

Obrazek 8: Diagram SQL databdze
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2.5 Analyza dat

2.5.1 Analyza poctu prodeji v jednotlivych kategoriich

Nejprve byla provedena analyza kategorii, které jsou nejvice kupované, aby mohla slouzit pii
dalSich analyzach a ptipadné zjistit, jestli ma cenu se vysledky analyzy zabyvat vii¢i pfinostim,

které pro spole¢nost maji. Analyza byla provedena v Pythonu a vykreslena do grafu, ktery je

snadno ptehledny.

import pyodbc
import pandas as pd
import plotly.express as px

server = r'localhost’
database = 'DB'’

NoubhwNneR

8. connection_string =
Server}};SERVER={server};DATABASE={database}; Trusted_Connection=yes;"
9.

10. connection = pyodbc.connect(connection_string)

11.

12. query = """

13. SELECT

14. id_kategorie,

15. id_nadrizene,

16. nazev_kategorie,

17. pocet_prodeju

18. FROM SalesByCategory

19. """

20. df = pd.read_sql_query(query, connection)

21.

22. connection.close()

23.

24. def calculate_sales_with_hierarchy(df):

25. sales_dict = df.set_index('id_kategorie')[ 'pocet_prodeju'].to_dict()
26. parent_dict = df.set_index('id_kategorie')['id nadrizene'].to_dict()
27.

28. def get_total_sales(category id):

29. total_sales = sales_dict.get(category_id, ©0)

30. for child_id, parent_id in parent_dict.items():
31. if parent_id == category_id:

32. total_sales += get_total_sales(child_id)
33. return total_sales

34.

35. df[ 'total _sales'] = df['id_kategorie'].apply(get_total_sales)
36. return df

37.

38. df = calculate_sales_with_hierarchy(df)

39.

40. fig = px.treemap(

41. df,

42. path=[ 'nazev_kategorie'],

43, values="'total sales’,

44, )

45,

46. fig.show()

f'DRIVER={{SQL
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Graf obrazuje, které kategorie jsou nejvice kupované a nejvice se podileji na nakupech
zékazniku. Sluzby se podileji méné nez zbozi a jizdni kola vice nez elektrokola (Obrazek 9).

Rizeni Jizdni kola Prevody Stojanky Brzdy
N - .
o w . . . . . .

R B s R R e —
Sedla i

SvEta & biikatky

f——
. i .
Kosiky

Pedaly

Obrazek 9: Graf podilu kategorii na poctu produktii v nakupech

2.5.2 Analyza prodeji v jednotlivych kategoriich podle celkové ceny

Zde byl upraven jiz pouzity kod, aby se zjistili informace ohledné toho, jak moc se konkrétni
kategorie podileji na celkovém prodeji podle jejich ceny. Zmény v Python kédu:

query =
SELECT
k.id_kategorie,
k.id_nadrizene,
k.nazev_kategorie,
COALESCE(SUM(kc.cena), @) AS total_cena
FROM
kategorie k
LEFT JOIN
10. kategorie_cena kc
11. ON
12. kc.id_skupiny = k.id_kategorie
13. GROUP BY
14. k.id_kategorie, k.id_nadrizene, k.nazev_kategorie
15. ORDER BY
16. k.id_kategorie;
17. """

VoOoONOOTUTE WN P

1. sales_dict = df.set_index('id kategorie')['total cena'].to_dict()

Graf ukazuje, Ze nékteré méné kupované kategorie po¢tem mohou byt zdsadnéjsi pro obchod,
jelikoz obsahuji primérné drazsi polozky. Napiiklad kategorie Elektrokola a Jizdni kola
(Obrazek 10).
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Obrazek 10: Graf podilii kategorii na cené produktii v ndkupech

2.5.3 Analyza nakupnich koSiki

Zde bylo zaméteno na polozky a kategorie ¢asto kupované dohromady Vv poslednich péti letech,
aby analyza nebyla ovlivnéna starymi a jiz neprodavanymi produkty. Zaroven byly odstranény
produkty, které pfedstavuji servisni zakazky, jelikoZ jsou pro analyzu nepotiebné.

import pandas as pd

from mlxtend.frequent_patterns import association_rules
from mlxtend.preprocessing import TransactionEncoder
from mlxtend.frequent_patterns import fpgrowth

df = pd.read_csv("nakupy.csv", sep=";"

transactions = df.groupby("doklad")["id_kategorie"].apply(list).tolist()
#Pro produkty:

#transactions = df.groupby("doklad")["id_produktu"].apply(list).tolist()

VWCoOoNOTUVA WNPRE

11. te = TransactionEncoder()
12. te_ary = te.fit(transactions).transform(transactions)
13. df_transformed = pd.DataFrame(te_ary, columns=te.columns_)

15. freq_items = fpgrowth(df_transformed, min_support=0.003, use_colnames=True)
16. rules = association_rules(freq_items, metric="confidence", min_threshold=0.01)
17. rules = rules[rules["1lift"] > 1]

19. rules.to_csv("asociace skupin.csv", index=False)
20. df_transformed.to_csv("binarni_format.csv", index=False)

Vysledky byly pouzity s knihovnami matplotlib a networkx v Pythonu pro vizualizaci
nejvyrazngjSich vazeb mezi produkty/kategoriemi.

Matplotlib je komplexni knihovna pro tvorbu statickych, animovanych a interaktivnich
vizualizaci v Pythonu. Umoziuje snadnou tvorbu publikovatelnych grafii, interaktivnich prvki
pro ptiblizovani a posouvani, piizptisobeni vizualniho stylu a export do riznych formata. [27]

NetworkX je vykonna knihovna pro praci s grafy v Pythonu, ktera umoziiuje jejich tvorbu,
manipulaci a analyzu. Poskytuje Sirokou Skalu algoritmil pro zpracovani komplexnich siti,
v¢etné hledani nejkratSich cest, analyzy centralnosti a generovani riznych typu grafa. Knihovna
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podporuje praci s orientovanymi i neorientovanymi grafy a umoziuje piidavat k uzlim
a hranam libovolna data. [28]

VWoONOOUVLE WNPR

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import networkx as nx

df = pd.read_csv("asociace_skupin.csv")

df["antecedents"] df["antecedents"].apply(lambda x: ", ".join(map(str, eval(x)
df["consequents"] = df["consequents"].apply(lambda x: ", ".join(map(str, eval(x)

)))
)))

G = nx.Graph()

. for _, row in df.iterrows():

G.add_edge(row[ "antecedents"], row["consequents"], weight=row["1ift"])

. plt.figure(figsize=(12, 8))
15.
16.

pos = nx.spring layout(G, seed=42)
nx.draw(G, pos, with_labels=True, node_size=3000, node_color="skyblue", edge_color="gray",

font_size=10)

17.

in

18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.

edge_labels = {(row["antecedents"], row["consequents"]): f"Lift: {row['lift']:.2f}" for _, row
df.iterrows()}

nx.draw_networkx_edge_labels(G, pos, edge_ labels=edge_labels, font_size=10)

plt.title("Sitova vizualizace asociacnich pravidel™)

plt.show()

df["1lift"].plot(kind="hist", bins=20, color="blue", edgecolor="black")
plt.xlabel("Lift")

plt.ylabel("Pocet pravidel")

plt.title("Distribuce sily asociaci mezi produkty")

plt.show()

V grafu je pocet pravidel a jejich sila a je zde vétSina pravidel s mensi silou, ale stale ukazujici

dostate¢nou pravdépodobnost na hromadny ndkup a nasledné 6, které maji velkou
pravdépodobnost byt koupené spoleéné (Obrazek 11).

14 +

12 +

10 4

Pocet pravidel

O 20 40 60 80 100 120 140
Lift

Obrazek 11: Distribuce sily asociaci mezi produkty
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V grafu je vidét, jak jsou spole¢né produkty provazany a které spolu souviseji vice a které jsou
osamocené dvojce nebo trojce produktt (Obrazek 12).

7372
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428 Litt: 109 1,

Obrazek 12: Sitovy graf asociaci mezi produkty
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V grafu je pocet pravidel a jejich sila a Ze s pfibyvajici pravdépodobnosti vyskytu spole¢né
v nakupu pocet kategorii klesa (Obrazek 13).

Pocet pravidel

6 8 10
Lift

12

Obrazek 13: Distribuce sily asociaci mezi kategoriemi

V grafu je vidét, které kategorie jsou Casto kupované spolecné, které na sebe vice navazuji
a které jsou vice osamocené kategorie (Obrazek 14).
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Obrazek 14: Sitovy graf asociaci mezi produkty

2.5.4 Analyza zakaznika

Zde byla analyza zaméfena na roztfizeni zdkaznikli na zéklad€ jejich nadkupniho chovani.
K analyze byla vyuZivana data o celkové cené vSech zakoupenych produktli, primérné cené za

produkt, pocet nakupi, frekvenci nakupi a primérny pocet produktti v ndkupu.

Kmeans je metoda shlukovani dat, ktera se vyuziva pro rozdéleni datovych bodii do skupin na
zékladg jejich podobnosti. V knihovné sklearn.cluster v Pythonu se tato metoda implementuje

pomoci tiidy KMeans, ktera umoznuje efektivni nalezeni optimalniho rozdé€leni dat. [29]

1. def apply_kmeans(metrics_df, num_clusters):

2. features = ['total spent', ‘avg price', ‘'num_purchases', ‘purchase_frequency',

'avg_items_per_purchase']

3 metrics_df_clean = metrics_df.dropna(subset=features)

4 X = metrics_df_clean[features]

5. scaler = StandardScaler()

6. X_scaled = scaler.fit_transform(X)

7

8 kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters, random_state=42)
9. metrics_df_clean['cluster'] = kmeans.fit_predict(X_scaled)
10. metrics_df = pd.merge(metrics_df, metrics_df_clean[['id_partnera', 'cluster']],
11. on="id_partnera', how="'left")

12.

13. return metrics_df, kmeans, X_scaled, features, scaler

14.

15. def analyze_clusters(metrics_df):

16. cluster_summary = metrics_df.groupby('cluster').agg({

17. 'id_partnera': ‘'count',

18. 'total spent': ['mean', 'min', 'max'],

min', 'max'],
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19. 'avg_price': ['mean’,




20. "num_purchases': ['mean', 'min', 'max'],
21. 'purchase_frequency': ['mean’, 'min‘, 'max'],
22. 'avg_items_per_purchase': ['mean', 'min', 'max']

23. b

25. return cluster_summary

2.5.5 Analyza nasledujicich produktii a skupin

V této ¢asti bylo zaméfeno na nejstézejnéjsi analyzu, kterd se zabyva navaznosti po sob¢ se
prodavajicich produktii, produkt dal§ich nakoupenych produkti béhem celého zdkaznického
cyklu a navaznosti kategorii a jejich ¢asové rozdily.

Analyza zacala SQL dotazem na navazujici produkty a poctem, kolikrat se vyskytuji.

1. SELECT

2 z1.id_zakaznika,

3 pl.id_produktu AS prvni_produkt,

4 p2.id_produktu AS nasledny_ produkt,

5. COUNT (DISTINCT nl.doklad) AS pocet_vyskytu

6. FROM

7. polozky v_nakupech pl

8. JOIN

9. nakupy nl ON pl.doklad = nl.doklad

1e. JOIN

11. Zakaznici z1 ON nl.id_partnera = z1.id_zakaznika
12. JOIN

13. nakupy n2 ON zl1l.id_zakaznika = n2.id_partnera
14. JOIN

15. polozky v_nakupech p2 ON n2.doklad = p2.doklad
16. WHERE

17. n2.datum_prodeje > nl.datum_prodeje

18. AND p1.id_produktu <> p2.id_produktu

19. AND z1.id_zakaznika <> @

20. GROUP BY

21. z1.id_zakaznika, pl1.id_produktu, p2.id_produktu
22. ORDER BY

23. pocet_vyskytu DESC;

Kvili potiebé jit vice do hloubky byla pouzita nasledujici funkce a Python knihovna mixtend
pro hlubsi analyzu vzorct nakupovani.

Mixtend (Machine Learning Extensions) je knihovna pro Python, ktera poskytuje uZzite¢né
nastroje pro kazdodenni tllohy v oblasti datové védy a strojového uceni. Obsahuje rozsifeni pro
popularni knihovny a nabizi Sirokou Skalu funkci, véetné¢ ensemble metod, vybéru rysu,
asociac¢nich pravidel. [30]

2.5.5.1 Nahrani dat 7 databaze

1. def load_data_from_db():

2 try:

3 import pyodbc

4. server = r'localhost’

5. database = 'DB'

6.

7 .connection_string=f'DRIVER={{SQLServer}};SERVER={server};DATABASE={database}; Trusted_Connection=yes;
8. conn = pyodbc.connect(connection_string)
9.

10. query = """

11. SELECT

12. z.id_zakaznika,

13. n.datum_prodeje,
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14. p.id_produktu,

15. p.id_skupiny

16. FROM

17. Zakaznici z

18. JOIN

19. nakupy bez_odberatelu n ON z.id_zakaznika = n.id_partnera
20. JOIN

21. polozky v_nakupech p ON n.doklad = p.doklad
22. ORDER BY

23. z.id_zakaznika, n.datum_prodeje

24. e

25.

26. df = pd.read_sql(query, conn)

27. conn.close()

28. return df

29. except Exception as e:

30. print(f"Chyba pri pripojeni k databazi: {e}")

2.5.5.2 Vytvoreni pari produktii, které byly zakoupeny po sobé jednim zdkaznikem

1. def create_sequence_pairs(self, max_time_diff=None, chunk_size=25,
max_products_per_customer=100, temp_file=None):
2. print(f"Zpracovavam sekvence pro {self.data['id_zakaznika'].nunique()} zakaznikd po
skupinach po {chunk_size}...") pair_counts = {}
3. pair_time_diffs = {}
4.
5. customers = self.data['id _zakaznika'].unique()
6. total_customers = len(customers)
7.
8. for i in range(®, total_customers, chunk_size):
9. chunk_customers = customers[i:min(i+chunk_size, total_customers)]
10. print(f"Zpracovavam zdakazniky {i+1} az {min(i+chunk_size, total customers)} z
{total_customers}")
11.
12. chunk_data = self.data[self.data['id zakaznika'].isin(chunk_customers)].copy()
13.
14. for customer, group in chunk_data.groupby('id_zakaznika'):
15. group = group.sort_values('datum_prodeje")
16.
17. if len(group) > max_products_per_customer:
18. print(f"zakaznik {customer} md {len(group)} produktl, omezuji na
{max_products_per_customer}")
19. group = group.head(max_products_per_customer)
20.
21. purchases_by date = {}
22. for _, row in group.iterrows():
23. date = row[ 'datum_prodeje']
24. product = row['id_produktu']
25.
26. if date not in purchases_by date:
27. purchases_by_date[date] = []
28.
29. if product not in purchases_by date[date]:
30. purchases_by date[date].append(product)
31.
32. sorted_dates = sorted(purchases_by date.keys())
33.
34. for date_idx in range(len(sorted_dates) - 1):
35. datel = sorted_dates[date_idx]
36. productsl = purchases_by date[datel]
37.
38. for next_date_idx in range(date_idx + 1, min(date_idx + 4, len(sorted_dates))):
39. date2 = sorted_dates[next_date_idx]
40.
41. time_diff = (date2 - datel).days
42. if max_time_diff is not None and time_diff > max_time_diff:
43. continue
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44,
45.
46.
47.
48.

products2 = purchases_by date[date2]

max_products = 10
prodsl = productsl[:max_products] if len(productsl) > max_products

else productsl

49.

prods2 = products2[:max_products] if len(products2) > max_products

else products2

50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
prod2)])
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

for prodl in prodsl:
for prod2 in prods2:
if prodl != prod2:
pair = (prodl, prod2)

if pair not in pair_counts:
pair_counts[pair] = 0
pair_time_diffs[pair] = []

pair_counts[pair] += 1
pair_time_diffs[pair].append(time_diff)

print("Vytvarim vysledny DataFrame...")
pairs_data = []
for (prodl, prod2), freq in pair_counts.items():
avg_time_diff = sum(pair_time_diffs[(prodl, prod2)]) / len(pair_time_diffs[ (prodi,

pairs_data.append({
"first_product': prodil,
‘next_product': prod2,
'frequency': freq,
"time_diff_days': avg_time_diff
1)

pairs_df = pd.DataFrame(pairs_data)
if not pairs_df.empty:
pairs_df = pairs_df.sort_values('frequency', ascending=False)

print(f"Hotovo. Vytvoreno {len(pairs_df)} unikdtnich pard produktd.")
return pairs_df

2.5.5.3 Vytvoieni pari produktii, které byly zakoupeny jednim zakaznikem mezi vS§emi

nasledujicimi nakupy

1. def create_sequence_pairs(self, max_time_diff=None, chunk_size=25,
max_products_per_customer=100, temp_file=None):

2. print(f"Zpracovavam sekvence pro {self.data['id_zakaznika'].nunique()} zakaznikd po
skupinach po {chunk_size}...")

3.

4. pair_counts = {}

5o pair_time_diffs = {}

6.

7. customers = self.data['id _zakaznika'].unique()

8. total_customers = len(customers)

9

10. for i in range(®, total_customers, chunk_size):

11. chunk_customers = customers[i:min(i+chunk_size, total_customers) ]

12. print(f"Zpracovavam zdkazniky {i+1} az {min(i+chunk_size, total_customers)} z
{total_customers}")

13.

14. chunk_data = self.data[self.data['id zakaznika'].isin(chunk_customers)].copy()
15.

16. for customer, group in chunk_data.groupby('id_zakaznika'):

17.

18. group = group.sort_values('datum_prodeje")

19.

20. if len(group) > max_products_per_customer:
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21.

print(f"zakaznik {customer} ma {len(group)} produktli, omezuji na

{max_products_per_customer}")

22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.

group = group.head(max_products_per_customer)

purchases_by date = {}

for _, row in group.iterrows():
date = row[ 'datum_prodeje']
product = row['id_produktu']

if date not in purchases_by date:
purchases_by date[date] = []

if product not in purchases_by date[date]:
purchases_by date[date].append(product)

sorted_dates = sorted(purchases_by date.keys())
for i in range(len(sorted_dates)):

datel = sorted_dates[i]

productsl = purchases_by date[datel]

for j in range(i + 1, len(sorted_dates)):
date2 = sorted_dates[j]

time_diff = (date2 - datel).days
if max_time_diff is not None and time_diff > max_time_diff:
continue

products2 = purchases_by date[date2]

max_products = 15
prodsl = productsl[:max_products] if len(productsl) > max_products

else productsl

52.

prods2 = products2[:max_products] if len(products2) > max_products

else products2

53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
prod2)])
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.

for prodl in prodsil:
for prod2 in prods2:
if prodl != prod2:
pair = (prodl, prod2)

if pair not in pair_counts:
pair_counts[pair] = 0
pair_time_diffs[pair] = []

pair_counts[pair] += 1
pair_time_diffs[pair].append(time_diff)

print("Vytvarim vysledny DataFrame...")
pairs_data = []
for (prodl, prod2), freq in pair_counts.items():
avg_time_diff = sum(pair_time_diffs[(prodl, prod2)]) / len(pair_time_diffs[ (prodi,

pairs_data.append({
'first_product': prodi,
'next_product': prod2,
‘frequency': freq,
"time_diff_days': avg_time_diff
})

pairs_df = pd.DataFrame(pairs_data)
if not pairs_df.empty:
pairs_df = pairs_df.sort_values('frequency', ascending=False)

print(f"Hotovo. Vytvoreno {len(pairs_df)} unikdtnich pard produktl.")
return pairs_df
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2.5.5.4 Vypocet pravdépodobnosti piechodu mezi produkty pomoci Markovova modelu

Markovovy rozhodovaci procesy predstavuji matematicky nastroj pro modelovani
rozhodovacich situaci, v nichz vysledky zavisi jak na ndhodé, tak na fizenych akcich uzivatele.
Jsou Siroce vyuzivany k analyze a feSeni riznych optimaliza¢nich tloh. [31]

Pocitané ptechodove pravdépodobnosti 1ze vyjadfit jako, kde P;; je pravdépodobnost piechodu.

_ Pocet prechodii z produktu i na produkt j

Y Celkovy polet ptechod z produktu i
1. def calculate_markov_transitions(self, chunk_size=25):
2 unique_products = self.data['id_produktu'].unique()
3 n_products = len(unique_products)
4.
5. product_to_idx = {product: i for i, product in enumerate(unique_products)}
6 idx_to_product = {i: product for product, i in product_to_idx.items()}
7
8 transition_matrix = np.zeros((n_products, n_products))
9
10. customers = self.data['id zakaznika'].unique()
11. total_customers = len(customers)
12.
13. print(f"Pocitam pravdépodobnosti prechodld pro {total_customers} zdkaznikl po skupinach
po {chunk_size}...")
14.
15. for i in range(©, total_customers, chunk_size):
16. chunk_customers = customers[i:min(i+chunk_size, total_customers) ]
17. print(f"Zpracovavam zdakazniky {i+1} az {min(i+chunk_size, total customers)} z
{total_customers}")
18.
19. chunk_data = self.data[self.data['id zakaznika'].isin(chunk_customers)]
20.
21. for customer, group in chunk_data.groupby('id_zakaznika'):
22. products = group['id_produktu'].tolist()
23.
24. for i in range(len(products) - 1):
25. for j in range(i + 1, len(products)):
26. from_idx = product_to_idx[products[i]]
27. to_idx = product_to_idx[products[j]]
28. transition_matrix[from_idx, to_idx] += 1
29.
30. row_sums = transition_matrix.sum(axis=1, keepdims=True)
31.
32. row_sums[row_sums == 0] =1
33. transition_probs = transition_matrix / row_sums
34.
35. transitions_df = pd.DataFrame(index=unique_products, columns=unique_products,
data=transition_probs)
36.
37. transitions_long = []
38. for i in range(n_products):
39. for j in range(n_products):
40. if transition_probs[i, j] > 0:
41. transitions_long.append({
42. 'first_product': idx_to_product[i],
43. 'next_product': idx_to_product[j],
44. ‘probability': transition_probs[i, j]
45, })
46.
47. transitions_long _df = pd.DataFrame(transitions_long)
49. if not transitions_long_df.empty:
48. transitions_long_df = transitions_long_df.sort_values('probability', ascending=False)
50.
51. return transitions_long_df, transitions_df
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2.5.5.5 Analyza piechodii mezi kategoriemi produktii

def analyze category_transitions(self, chunk_size=25):

1.
2
3. if 'id_skupiny' not in self.data.columns:

4. print("Data neobsahuji informace o kategoriich produktd.")
5 return pd.DataFrame()

6

7

8

customers = self.data['id_zakaznika'].unique()
. total_customers = len(customers)
9

10. print(f"Analyzuji prechody mezi kategoriemi pro {total_ customers} zdkaznik( po skupinach
po {chunk_size}...")

11.

12.

13. all _category_pairs = []

14.

15. for i in range(®, total_customers, chunk_size):

16. chunk_customers = customers[i:min(i+chunk_size, total_customers)]

17. print(f"Zpracovavam zdkazniky {i+1} az {min(i+chunk_size, total customers)} z
{total_customers}")

18.

19. chunk_data = self.data[self.data['id zakaznika'].isin(chunk_customers)]

20.

21. category pairs = []

22.

23. for customer, group in chunk_data.groupby('id zakaznika'):

24. categories = group['id_skupiny'].tolist()

25.

26. for i in range(len(categories)):

27. for j in range(i+1, len(categories)):

28. category_pairs.append((categories[i], categories[]j]))

29.

30. if category_pairs:

31. chunk_pairs_df = pd.DataFrame(category pairs, columns=['first_category’,
'next_category'])

32. chunk_counts = chunk_pairs_df.groupby(['first_category’,
'next_category']).size().reset_index(name="'frequency")

33. all category_pairs.append(chunk_counts)

34.

35. if not all_category_pairs:

36. return pd.DataFrame(columns=['first_category', 'next_category', 'frequency'])

37.

38. combined_pairs = pd.concat(all_category_pairs, ignore_index=True)

39.

40. category_counts = combined_pairs.groupby(['first_category’,
'next_category'])['frequency'].sum().reset_index()

41. category_counts = category_counts.sort_values('frequency', ascending=False)

42.

43. return category_counts

44,

2.5.5.6 Export vysledkii do Excel souboru s postupnym zpracovdanim pro usporu paméti

1. def export_to_excel(self, filename="analyza navaznosti_produktu.xlsx", chunk_size=25):
2 print("zZacinam exportovat vysledky do Excelu...")

3. self.prepare_data()

4.

5 with pd.ExcelWriter(filename, engine='openpyxl') as writer:

6 print("Exportuji zakladni statistiky...")

7. stats = pd.DataFrame({

8. 'Metrika': ['PocCet zdkaznik(', 'Pocet produktl(', 'Pocet transakci', 'Pocet
kategorii'],

9. 'Hodnota': [

10. self.data[ 'id_zakaznika'].nunique(),

11. self.data[ 'id_produktu'].nunique(),

12. len(self.data),
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13. self.data[ 'id_skupiny'].nunique() if 'id_skupiny' in self.data.columns
else 'N/A’

14. ]

15. })

16. stats.to_excel(writer, sheet_name='Statistiky', index=False)

17.

18. print("Provadim sekvencni analyzu...")

19. try:

20. sequence_pairs = self.create_sequence_pairs(

21. max_time_diff=1000,

22. chunk_size=chunk_size,

23. max_products_per_customer=100

24. )

25.

26. export_limit = min(10000, len(sequence_pairs))

27. sequence_pairs.head(export_limit).to_excel(writer,
sheet_name="'Navaznosti_produktu', index=False)

28. print(f"Exportovdno {export_limit} nejcastéjsSich pard produktd.")

29. except Exception as e:

30. print(f"Chyba pri sekvencni analyze: {e}")

31.

32. pd.DataFrame(columns=[ 'first_product', 'next_ product', 'frequency',
"time_diff_days']).to_excel(

33. writer, sheet_name='Navaznosti_produktu', index=False

34. )

35.

36. del sequence_pairs

37. import gc

38. gc.collect()

39.

40. print("Poc¢itam pravdépodobnosti prechodl...")

41. try:

42. transitions, _ = self.calculate_markov_transitions(chunk_size=chunk_size)

43,

44. export_limit = min(10000, len(transitions))

45. transitions.head(export_limit).to_excel(writer,
sheet_name="'Pravdepodobnosti_prechodu', index=False)

46. print(f"Exportovano {export_limit} nejpravdépodobnéjsich prechodl.")

47. except Exception as e:

48. print(f"Chyba pri vypoctu pravdépodobnosti prechodli: {e}")

49. pd.DataFrame(columns=["'first_product', 'next_product', 'probability']).to_excel(
50. writer, sheet_name='Pravdepodobnosti_prechodu', index=False

51. )

52.

53. del transitions

54. gc.collect()

55.

56. if 'id_skupiny' in self.data.columns:

57. print("Analyzuji prechody mezi kategoriemi...")

58. try:

59. category_transitions =
self.analyze_category_transitions(chunk_size=chunk_size)

60. category_transitions.to_excel(writer, sheet_name='Navaznosti_ kategorii',
index=False)

61. print(f"Exportovano {len(category_transitions)} prechodl mezi kategoriemi.")
62. except Exception as e:

63. print(f"Chyba pri analyze prechodd mezi kategoriemi: {e}")

64. pd.DataFrame(columns=[ 'first _category', 'next_ category',
'frequency']).to_excel(

65. writer, sheet_name='Navaznosti_kategorii', index=False

66. )

67.

68. del category_transitions

69. gc.collect()

70.

71. print(f"Vysledky byly exportovany do souboru {filename}")

72. return filename

73.
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V tomto kédu bylo pridano par omezeni, napiiklad aby se vypocty dé€lali po ¢astech, kvuli
uspote paméti, kterou by bylo potieba poskytnout, kdyby se cely proces provadél najednou.

2.6 Interpretace vysledki

2.6.1 Analyza niakupnich kosiki

Pti prvnich pokusech o analyzu casto kupovanych produktii dohromady byly dostdvany
prevazné vysledky servisnich zakazek (servis kol/elektrokol) spolecné se servisnim materialem.
To ale neni uplné dtlezité, protoze lidé si nekupuji pfimo konkrétni produkty, kdyz davaji
napiiklad kolo na servis, ale chtéji pouze vytesit problém nebo naptiklad zkontrolovat stav kola.
Z analyzy tudiz byly odstranény servisni polozky, které obchod nabizi a bylo se zamétfeno na
fyzické produkty (Tabulka 9).

Tabulka 9: Tabulka nejéastéji kupovanych produktt spole¢né

Produkt 1 Produkt 2
801 7820
7820 4204
451 29
451 13
7302 23
5834 7820
5834 4204
4204 5834, 7820
4204 3604
428 429
7372 7373
7409 7521

Zde je 12 nejcastejSich produkti, které jsou kupovany dohromady a jsou kupovany dostate¢né
Casto, aby m¢lo vyznam se s jimi zabyvat. Vyskytuje se zde naptiklad ¢asto produkt 7820, coz
je stojanek na kolo od vyrobce, kterym je obchod hlavnim dodavatelem do CR. Casto je opét
kombinovana se stejnou znackou dalsich produktti. Naptiklad s rohy na fiditka — 5834 a gripy
na fiditka — 4204, které jsou Casto kombinovany i spolec¢né. Také zde mame produkty, které
spolu velice souvisi jako brzdové — 29 a fadici lanka — 13 s koncovkou lanka — 451 nebo piedni
a zadni blatnik.

Tato analyza mlze byt pouzita pro nabidku produkti kupovanych dohromady na e-shopu pfi
pridani n¢jakého produktu do kosiku, nebo pro cilenou reklamu ihned po koupi produktu nebo
pro masovou e-mailovou kampan nedlouho po koupi danych produkta.

Pii analyze kategorii byly zjistény nejsiln€jsi a nejcastéjsi zavislosti (Tabulka 10).
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Tabulka 10: Tabulka kategorii nejéastéji kupovanych spolecné
Kategorie 1 Kategorie 2 Pravdépodobnost

139 44 0,049
139 82 0,085
139 109 0,108
130 139 0,127
26 139 0,079
139 293 0,136
130 44 0,127
26 82 0,004
26 139 0,079
82 26 0,728
128 130 0,547

V kategoriich kupovanych dohromady se nejcastéji v této analyze se objevuji kategorie, které
odpovidaji produktiim, jiz jsou kupované dohromady 82 — rohy, 26 — gripy, ale Casté jsou i dalsi
kategorie 139 — svétla a 44 — kosiky. Zaroven se zde jiz objevuji i v nejéastéjSich kategoriich
kategorie, které obsahuji draZsi poloZky, jako naptiklad 109 — horské kola. Tyto vysledky se
daji pouzit napiiklad pti planovani e-mailovych kampani nebo pti akénich nabidkach.

Tato analyza byla dobrym pocatecnim bodem pro zjiStovani souvislosti mezi
produkty/kategoriemi a jiz tyto samostatné vystupy se daji pouZit pro zlepSovani cilené
reklamy, obzvlasté s kombinaci s pouzitim pravdépodobnosti a nasledné analyzy po spusSténi
cilené reklamy.

2.6.2 Analyza zakazniku.

Pii analyze zédkazniki pomoci shlukovani bylo vytvoteno 5 skupin, které maji své jasné
charakteristiky podle méfenych veli¢in, kterymi jsou celkova utrata, primérna cena nakupu,
pocet nakupt, frekvence nakupt a primérny pocet produkt v nakupu (Tabulka 11 a Tabulka
12).
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Tabulka 11: prvni polovina vysledkd shlukovani dat

zakaznici celkové utraceno [K¢| primérna cena [K¢] pocet nakupt
Pocet mean min  max mean  min max mean  min max
cluster
0 2266  11997,63 179 58141 2444,369 44,75 8366,75 1,086055 1 2
1 1798  31520,29 192 98886 5966,426 43,2 29138 2,460512 2 3
2 2146  49352,82 27858 98954 16600,52 5075 29269,5 1,041473 1 2
3 3485  17622,75 8390 35326 14550,86 7942 29244 1,004304 1 2
4 6721 6768552 0 30394 3326,797 0 9192,667 1,02336 1 2
Tabulka 12: druha polovina vysledki shlukovani dat
zakaznici Frekvence nakupi Primérny pocet produkti v nakupu [Ks]
cluster  Pocet mean min max mean min max
0 2266  0,000268 0 0,007937 4,72087379 3 6,5
1 1798  0,010648 0,00101 0,024793 2,68437152 1 6,66666667
2 2146  0,000156 0 0,010471 3,14631873 1 6,5
3 3485  1,01E-05 0 0,005102 1,24002869 1 3
4 6721  6,05E-05 0 0,006024 2,01487874 1 3

Vysledky shlukovéni rozdé€lily zdkazniky do nésledujicich shlukli na zakladé maximalnich,
minimalnich a primérnych dat (Obrazek 15):

e Shluk 0 — Ptilezitostni nakupujici s vice polozkami
o Kupuji vice polozek béhem jednoho nakupu
o Nakupuji ziidka
o Voli produkty stiedni cenové kategorie
e Shluk 1 — Vérni zakaznici
o Nejcastéjsi nakupujici
o Vysoké vydaje s vice nakupy
o Projevuji vérnost/opakované nakupy
o Nejhodnotnéjsi dlouhodobi zdkaznici
e Shluk 2 — Prémiovy zakaznici s velkymi nakupy a vydaji
o Nejvyssi primérné vydaje
o Kupuji velmi drahé produkty
o Provadéji velké jednorazové nakupy
e Shluk 3 — Kupujici jednotlivych drahych produkti
o Zaméiuji se na specifické drahé produkty
Minimalisticky ptistup k nakupovani (nejméné polozek na nakup)
Kupuji drahé polozky, ale celkové utraceji mén¢ nez Cluster 2
Cilené, konkrétni ndkupy

0 O O O

Kupujici pravdépodobné jizdnich kol a elektrokol, jako nejdrazSich produkti
V nabidce
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e Shluk 4 — Cenove citlivy zakaznici
o Nejvetsi skupina (6 721 zékazniki)
o Nejnizsi primérné vydaje

o Potencialné citlivi na cenu
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Obrazek 15: Priimérné hodnoty metrik pro kazdy shluk

Po vizualizaci zékaznikt do grafu, je vidét rozlozeni zakaznikd v shlucich na zaklad€ primérné
ceny produkti a celkové utraty, odkud je vidét, Ze se shluk 1, ktery obsahuje pravidelné

vvvvvv
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Obrdazek 16: RozloZeni zakaznikii v shlucich na zakladé priimérné ceny produktii a celkové
utraty
Kdyz se prifadi jednotlivé shluky k danym zakaznikiim, tak vytvaii podklady pro kazdého
zakaznika a mlZe se pfedpokladat, jaké budou jeho nésledné nakupy a podle toho pfizplsobit 1
cilenou marketingovou kampan (Tabulka 13).

Tabulka 13: ptifazené shluky k jednotlivym zakaznikim

| id_zakaznika| cluster |
1000012 0
1000014
1000027
1000164
1000378
1000435
1000534
1000601
1000614
1000654

A PO owwprobh>p
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2.6.3 Analyza nasledujicich produktii a skupin

2.6.3.1 Analyza pomoci SQL dotazii

Pti prvotni analyze pfes SQL dotazy bylo opét narazeno na problém servisnich polozek, které
jsou velmi Casté a velmi Casto obsahuji stejné produkty. Po odstranéni servist poskytla analyza
mnohem piehlednéjsi vysledky, ve které prevladaji produkty, které maji nizkou cenu a jsou
kupovany velmi ¢asto i ve velkych poétech (Tabulka 14).

Tabulka 14: Analyza nasledujicich produkti pomoci dotazi SQL
Produkt1 Produkt2 Pocet

451 7348 394
451 504 394
451 125 394
13 2245 344
13 2480 344
13 7348 344
13 3380 344
13 2500 344
13 2478 344
130 2837 302
130 1976 302
130 4913 302
130 2686 302
130 3393 302
130 5225 302

Tento vystup miize byt uzite¢ny s poctem, kolikrat se nasledujici produkt vyskytuje, ale nebere
Vv potaz kolikrat se produkt vyskytuje v ndkupech celkové a jaka je tedy pravdépodobnost
pfechodu na dany produkt.

2.6.3.2 Analyza pomoci Pythonu

Pro pokrocilej$i analyzu bylo ucinnéjsi pouZiti programovaciho jazyku Python a zjistit, které
produkty nasleduji po sobé&, jak Casto se vyskytuji a s jakou pravdépodobnosti. Tyhle vysledky
nasledné budou hlavnim vystupem, ktery se bude pouzivat pii zlepSovani cilené reklamy na
internetu. Nejprve bylo zaméfeno na produkty v nésledujicim nakupu u zakaznikli a ulozeno
10000 nejcastejsich (Tabulka 15).
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Tabulka 15: Nejcast&jsi produkty v nasledujicim nakupu
Produkt Nasledujici produkt Pocet vyskyti Rozdil dni Pravdépodobnost

7820 4204 231 83 0,027
4204 5834 188 125 0,099
5834 4204 171 123 0,03
4204 3267 73 108 <0,007
7820 3267 72 54 0,007
7820 8538 62 57 0,03
4204 3458 60 349 <0,007
7820 2632 45 103 <0,007
7820 5260 43 56 <0,007
7820 6601 42 97 <0,007
7820 5234 41 56 <0,007
4204 6461 41 114 0,011
4204 7348 37 331 <0,007
1142 3458 36 401 0,065

V tabulce jsou produkty, které se objevuji vihned nasledném nakupu a s jakou
pravdépodobnosti se vyskytuji. Objevuji se zde Casto dopliiky ke kolu jako 7820 — stojanek
piedchazi 4204 — gripy, 4204 — gripy predchazeji 3267 — MTB duse, 1142 —fetéz na kolo
predchazi 3458 — brzdové desticky.

Z analyzy je zaroven patrné nejcastéjsi nasledujici kategorie pro piisti nakup (Tabulka 16).

Tabulka 16: Nejcast¢jsi kategorie v nasledujicim nakupu

Kategorie Nasledujici kategorie Pocet vyskytu

93 93 32762
130 93 5605
130 293 4428
44 93 3967
93 130 3824
93 5 3754
293 93 3593
128 93 3532
26 93 2914
93 26 2748

V nasledujicich nédkupech se ¢asto vyskytuje kategorie 93 — sluzby (servisni polozky), coZ by
mohlo znamenat dobrou retenci zakazniki a d4 se na né upozoriiovat v néjakych kampanich,
130 — stojanky na kola a 293 — horska elektrokola. Zde je moznost vy¢ist, Ze se hodné zdkaznik
vraci po zakoupeni kola na servis.

Kdyz analyza pokrauje na analyzu navaznosti produktl, které nepfichazeji pouze
V nasledujicim ndkupu, ale v dalSich nakupech, po cely zakaznicky cyklus, tak je vidét
nejpraktic¢téjsi vystup pro cilenou reklamu na internetu (Tabulka 17).
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Tabulka 17: Nejcast¢jsi produkty v nasledujicich nakupech
Produkt Nasledujici produkt Podet Vyskytii Rozdil dni Pravdépodobnost

7820 4204 246 87 0,026
4204 5834 206 159 0,098
4204 2571 199 425 0,013
5834 4204 184 139 0,03
7820 5834 161 83 0,017
4204 7820 152 144 0,059
2500 2571 138 429 0,048
5834 2571 129 416 0,016
7820 2571 106 216 0,009
4204 2500 105 394 <0,007
3604 4204 93 183 0,057
2571 2500 93 343 0,015
3458 2571 90 421 0,044
2571 3458 85 376 0,059
5834 7820 85 152 0,061

Zde jsou nejcastejsi produkty a produkty nésledujici, podle kterych se bude nejcastéji zavadet
cilena reklama. Jsou zde Casto opakujici se produkty jako Vv ptredchozi analyze, ale zde je pro
ucely cilené reklamy ptesnéjs$i pravdépodobnost a rozdil dni, jelikoz prozkoumava i dalsi
nakupy. V prvni poloZce je vidét, Ze se vyrazné hodnoty nezménily, ale u druhé je moznost
zaznamenat, Ze rozdil dni mezi ndkupy vzrostl o 34 dni na 159 dni.
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3 VLASTNI NAVRHY RESENIi

3.1 Shrnuti hlavnich vysledka analyz

Provedené analyzy poskytly cenné informace o nakupnim chovani zakaznikd, jejich segmentaci
a vztazich mezi produkty v nabidce e-shopu.

3.1.1 Analyza nakupnich koSiku

Tato analyza odhalila vyznamné vztahy mezi produkty kupovanymi spole¢né. Mezi nejCastejsi
kombinace patii stojanky na kolo (7820) s gripy na fiditka (4204) a rohy na fiditka (5834). Dalsi
Casto kupované kombinace zahrnuji brzdova lanka (29) s fadicimi lanky (13) a koncovkami
(451). Tyto vazby poskytuji piilezitosti pro cross-selling.

3.1.2 Analyza kategorii

Analyza ukdazala silné vazby mezi kategoriemi jako svétla (139), koSiky (44), gripy (26) a rohy
(82). V té€chto kombinacich se objevuji 1 drazsi polozky jako horska kola (109), coZ naznacuje
potencial pro cilené marketingové kampang.

Segmentace zakazniki identifikovala pét klicovych segmenti:

1. Prilezitostni nakupujici s vice polozkami — nakupuji ziidka, ale vice polozek
najednou, preferuji stfedni cenovou kategorii

2. Vérni zakaznici — nejcastéji nakupujici s vysokymi vydaji a opakovanymi nakupy,
ptredstavuji nejhodnotnéjsi dlouhodobé zdkazniky

3. Prémiovy zikaznici — realizuji velké jednordzové nakupy s nejvyS$imi primérnymi
vydaji, kupuji velmi drahé produkty

4. Kupujici jednotlivych drahych produkti — zaméiuji se na specifické drahé polozky
(pravdépodobné jizdni kola a elektrokola), minimalisticky ptistup k nakupovani

vydaji
3.1.3 Analyza naslednych nakupu
Tato analyza poskytla informace o pravdépodobnosti a nacasovani naslednych nakupi
produktii. Naptiklad po zakoupeni stojanku na kolo (7820) nasleduje s 2,6% pravdépodobnosti
nakup gripti (4204) v priméru po 87 dnech. Po ndkupu gripti (4204) nasleduje s 9,8%

pravdépodobnosti nakup rohti na fiditka (5834) primérné po 159 dnech. Tato data mohou
slouzit pro efektivni cileni reklamnich kampang.

Analyza také ukazala, ze zakaznici se Casto vraceji po zakoupeni kola na servis, coz indikuje
dobrou retenci zakazniki a ptileZitost pro servisni marketing.
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3.2 Navrh marketingovych strategii

Cilem marketingovych strategii je optimalizovat cileni na specifické segmenty zakazniki
a vytvorit personalizované nabidky, které zohledni jejich potfeby a zvyklosti.

3.2.1 Strategie cileni na segmenty zakazniki

3.2.1.1 Segment 1: PrileZitostni nakupujici s vice polozkami

o Strategie: Zvysit frekvenci nakupli pomoci sezonnich nabidek a pfipominek.
o Taktiky:
o Vytvorit balicky souvisejicich produktii z jejich ptedchozich nakupti
o Nabizet slevy na dalsi nadkup s casové omezenou platnosti (napt. 60 dni)
o Komunikovat sezénni nabidky souvisejici s cyklistikou (jarni UdrZzba, letni
vylety, podzimni ptiprava)

3.2.1.2 Segment 2: Vérni zakaznici

o Strategie: Maximalizovat hodnotu vztahu a posilit loajalitu.
o Taktiky:
o Implementovat vérnostni program s vyhodami pro pravidelné zédkazniky
o Nabizet exkluzivni pfedprodeje a diivéjsi ptistup k novym produktim
o Poskytovat personalizované doporuceni produktii na zakladé¢ historie ndkupti

o Nabizet VIP servisni podminky a rozsifené zaruky

3.2.1.3 Segment 3: Prémiovy zdakaznici

e Strategie: Udrzet vysokou hodnotu nakupti a zvysit frekvenci.
o Taktiky:
o Cilit na prémiové dopliiky k jiz zakoupenym produktim
o Nabizet exkluzivni prémiové produkty s omezenou dostupnosti
o Komunikovat novinky v prémiovém segmentu
o Zajistit prémiovy zakaznicky servis a konzultace

3.2.1.4 Segment 4: Kupujici jednotlivych drahych produkti

o Strategie: Konvertovat jednorazové nakupy na opakované.
o Taktiky:
o Zaméfit se na dopliky ke konkrétnim zakoupenym modeliim kol/elektrokol
o Nabizet pravidelné servisni prohlidky a drzbu
o Vytvaret edukacni obsah o udrzb¢ a vylepseni zakoupeného produktu
o Predstavovat nové modely a moZnosti vylepSeni
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3.2.1.5 Segment 5: Cenové citlivi zakaznici

o Strategie: Zvysit hodnotu nakupti pomoci cenové vyhodnych nabidek.
o Taktiky:

o Komunikovat akce, slevy a vyprodeje
Nabizet cenové dostupné alternativy k drazs§im produktim

@)

o Vytvéaret limitované ¢asové nabidky pro zvyseni naléhavosti
o Vyuzivat skupinové nabidky pro zvyseni primérné hodnoty nakupu

3.2.2 Co nabizet — produktové strategie

3.2.2.1 Cross-selling

Implementovat automatické nabidky souvisejicich produktii na zdklad€ analyzy nakupnich
kosik:

e Pfi nakupu stojanku (7820) nabizet gripy (4204) a rohy (5834)
e Pfindkupu gript (4204) nabizet rohy (5834) a MTB duse (3267)
o Pfi ndkupu horskych kol nabizet dopliiky jako svétla, koSiky a stojanky

3.2.2.2 Up-selling

o U cenové citlivych zdkaznikl zdiraznovat vyhody mirné drazsich alternativ
o U prémiovych zédkaznikli nabizet nadstandardni pfislusenstvi a vylepSeni

3.2.2.3 Kategorialni nabidky
Vytvaret tematické nabidky na zaklad¢ silnych vazeb mezi kategoriemi:

o Balicky "bezpecnost a denni vybavenost" (svétla, odrazky, helmy)
o Balicky "komfort" (gripy, rohy, sedla)
o Balicky "udrzba" (fetézy, maziva, Cistici prosttedky)

3.2.2.4 Servisni nabidky
Vyuzit zjisténi o Casté navaznosti servisnich sluZzeb po nakupu kol:

o Nabizet servisni balicky pfi ndkupu kol a elektrokol
o Komunikovat preventivni servisni prohlidky pfed sezoénou
e Vytvofit servisni pfedplatné pro pravidelné zakazniky

3.2.3 Komunikace se zakazniky

3.2.3.1 Personalizovana e-mailova komunikace

e Vyuzit segmentaci zdkazniki pro cilené¢ kampang:
o Pro vérné zakazniky: novinky, exkluzivni nabidky, VIP akce
o Pro prémiové zédkazniky: luxusni produkty, limitované edice
o Pro cenové citlivé: akéni nabidky, vyprodeje, Casové omezené slevy
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o Frekvence:
o Vérni zékaznici: Castéjsi komunikace (2 — 3x méesicné)
o Prilezitostni nakupujici: mén¢ ¢astd komunikace (1x mé&sicng)
o Cenoveé citlivi: akéni nabidky (1 — 2x mési¢n¢)

3.2.3.2 Webové prostiedi

Implementovat personalizované produktové doporuceni na zakladé historie nakupt, produkta
Vv kosiku a prohlizenych kategorii.

Vyuzit pop-up okna s personalizovanymi nabidkami pro registrované zakazniky.

3.2.3.3 Remarketing

Vyuzit data o pravdépodobnosti a ¢asovani naslednych nakupt pro cilené reklamni kampané
na socialnich sitich a v ramci Google Ads.

3.2.3.4 Sezonni strategie

Jaro (bfezen-kvéten): Zameéteni na ptipravu kol, servis, nové modely

Léto (Cerven-srpen): Doplnky pro jizdu, ochrana pfed sluncem, hydratace
Podzim (zati-listopad): Pfiprava na hors$i pocasi, osvétleni, zimni vybaveni

Zima (prosinec-tnor): Indoorové tréninky, darkové poukazy, pfiprava na sezénu

3.2.3.5 Cilena komunikace podle analyzy ndslednych nakupii

Implementovat automatizované marketingové kampané podle zjisténych Casovych intervala
mezi nakupy:

e Po nakupu stojanku (7820) cilit na gripy (4204) po 80-90 dnech
e Po nakupu gript (4204) cilit na rohy (5834) po 150-160 dnech
e Po nakupu fetézu (1142) cilit na brzdové desti¢ky (3458) po 390-410 dnech

3.2.3.6 Servisni pripominky

Na zaklad¢ typu zakoupeného produktu (kola/elektrokola) a sezonnich faktorii nastavit
automatické pfipominky servisnich prohlidek. Prvni servis po 1-2 mésicich pouzivani, Sezénni
servis pied zahajenim cyklistické sezony a pravidelny servis elektrokol po 500-1000 km.

3.2.3.7 Vyrocni akce
Implementovat systém slev a bonusti k vyroci registrace ¢i prvniho nakupu.

Implementace téchto marketingovych strategii zaloZzenych na datovych analyzach by méla vést
k vyznamnému zvySeni retence zakaznikli, hodnoty primérného nakupu a celkového obratu
e-shopu. Dilezité pro uspéch bude kontinualni monitoring efektivity jednotlivych kampani
a jejich pribézna optimalizace na zékladé nove ziskdvanych dat.
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3.3 MoZnosti implementace a o¢ekavané prinosy

3.3.1 Scénar strategického implementaéniho planu

Implementace navrzenych marketingovych strategii by meéla probihat ve ¢tyfech navazujicich
fazich, které zajisti systematicky pfistup a moznost pribézného vyhodnocovani uspésnosti:

3.3.1.1 Technicka p¥iprava a infrastruktura (1-2 mésice)

Integrace segmenta¢niho modelu do systému pro fizeni vztahi se zékazniky (CRM systému)
zahrnuje nékolik kroka. Nejdiive je potfeba implementovat mechanismus automatického
pfifazovani zdkaznikd do predem definovanych shlukii. Déle je nutné nastavit systém tak, aby
pravidelné aktualizoval zékaznické shluky na zdkladé nejnovéjSich dat a zmén v chovani
zakaznik®. Soucasti integrace je rovnéZ vytvoreni intuitivniho rozhrani pro marketingové
odd¢lent, které poskytne ptehled o jednotlivych segmentech a usnadni vyuziti téchto informaci
pro cilené marketingové kampang.

Technické zajisténi personalizace zahrnuje n€kolik opatfeni, kterd umoznuji pfizpasobit
zdkaznickou zkuSenost na miru. Jednim z krokl je implementace dynamického obsahu na
webovych strankach, ktery se méni v zavislosti na shluku, do kterého zakaznik patii. Déle je
nutné zajistit nastaveni personalizovanych notifikaci na e-shopu, které budou reagovat na
individudlni potteby ¢i zajmy kazdého zédkaznika. V neposledni fad¢ je nezbytna konfigurace
marketingové automatizace, kterd podporuje vicekanalovou komunikaci a zajistuje, ze
personalizovana sdéleni budou dorucena spravnou formou a v pravy cas.

3.3.1.2 Pilotni kampané pro validaci konceptu (2-3 mésice)
1. Cross-sellingové kampané

e Implementace doporuc¢ovaciho systému na produktovych strankach a v kosiku

e Spusténi e-mailovych kampani s doporuc¢enimi top 5 kombinaci produktt

e Nastaveni remarketingovych kampani s produkty s nejvyssi pravdépodobnosti
nasledného nakupu

2. Segmentové pilotni kampané

e Spusténi pilotnich kampani pro kazdy segment s testovanim obsahu
e Testovani cenovych strategii pro segment cenove citlivych zakazniki
e Evaluace odezvy VIP programu pro prémiové zékazniky na malém vzorku

3. Méreni a optimalizace

e Urceni hlavnich ukazatelli vykonnosti pro jednotlivé kampané
e Pribézna analyza vysledki a iterativni Upravy kampani

vvvvvv

e Vyhodnoceni ROI pilotnich kampani a identifikace nejuspé$néjsich strategii
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3.3.1.3 Plnohodnotné nasazeni strategii (3-6 mésicii)
1. Komplexni aktivace segmentii

e Spusténi plnohodnotnych kampani pro vSechny segmenty
e Implementace personalizovanych landing pages podle segmentu
e Aktivace vicekanalové komunikace (e-mail, web, socialni sit¢, SMS)

2. Automatizace marketingovych procesi

e Implementace marketingové automatizace pro zivotni cyklus zakaznika
e Nastaveni triggery pro automatické spousténi kampani na zdkladé chovani
e Vytvoreni automatizovanych scénditi pro reaktivaci neaktivnich zakazniki

3. Cross-selling a upselling program

e Implementace full-scale doporu¢ovaciho systému vyuzivajiciho data z analyzy
kosiki

e Nastaveni personalizovanych upsell nabidek béhem nakupniho procesu

e Implementace ¢asovanych e-mailovych kampani pro nasledné produkty

3.3.1.4 Optimalizace a Skalovani (6-12 mésicit)
1. Analyticky dashboard pro vyhodnocovani

e Vytvoreni komplexniho marketingového dashboardu s real-time daty
e Implementace pokrocilé atribu¢ni analyzy pro vyhodnocovani kampani
e Nastaveni systému alertl pro anomalie v chovani zakaznik

2. Kontinualni optimalizace

e Pravidelna revize segmentace (kvartalng)
e Dynamické optimalizace cross-sellingovych nabidek na zakladé aktualnich dat
e Zavadéni novych hypotéz a jejich testovani na zaklad€ zpétné vazby

3. Skalovani ispé&nych strategii

vvvvvv

e Identifikace nejuspésnéjSich kampani a jejich Skalovani
e Rozsifeni personalizace na dalsi aspekty zakaznické zkuSenosti
e Integrace offline a online marketingovych aktivit

3.3.2 Odhadovany potencialni prinos

3.3.2.1 Ekonomické piinosy (Tabulka 18):

e ZvySeni primérné hodnoty objednavky
e Narust frekvence nakupt
e Zvyseni retence zakaznikii
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Tabulka 18: Kvantifikované ekonomické pfinosy

Metrika Soucasny stav  Oc¢ekavany piinos Procentualni zlepSeni
Primérna hodnota objednavky 3400 K¢ 3600 K¢ 6 %
Mira konverze 2,10 % 2,50 % 19 %
Frekvence nak‘ip“ uSegmentu . 51Sdni 1 za 180 dni 16 %
Retence zédkaznik (ro¢ni) 18 % 21 % 17 %

Uvedené hodnoty vychézeji z kvalifikovanych odhadl na zdklad¢ vysledkti datové analyzy
a interni znalosti firmy ziskané konzultaci s jejim spolecnikem. Nejde o vystupy prediktivniho
modelu, ale o prakticky orientovany navrh ocekavanych piinosi.

3.3.2.2 Operacni prinosy (Tabulka 19):
o Efektivita marketingovych procesii:

o Zkraceni ¢asu potiebného na pfipravu kampani
o Zvyseni efektivity remarketing kampani
o Redukce manudlni prace pfi segmentaci zakaznikl

o Datova kvalita a vyuziti:

o ZlepSeni kvality zakaznickych dat
o ZvySeni miry vyuziti zdkaznickych dat pro rozhodovani

Tabulka 19: Kvantifikované operaéni ptinosy

Metrika Soucasny stav Ocekavany piinos Procentualni zlepSeni
Cas na p¥ipravu kampani 12 hodin/kampan 4 hodiny/kampan -67 %
Efektivita
remarketingovych 0,70 % 1,80 % 157 %
kampani
Vyuziti dat pro 25 % dostupnych dat 75 % dostupnych 200 %

rozhodovani dat
Uvedené hodnoty vychdzeji z kvalifikovanych odhadl na zakladé vysledkii datové analyzy
a interni znalosti firmy ziskané konzultaci s jejim spole¢nikem. Nejde o vystupy prediktivniho
modelu, ale o prakticky orientovany navrh o¢ekavanych piinosu.

3.3.2.3 Zakaznicka zkuSenost:
o Personalizace a relevance:

o Zvyseni relevance nabidek métené mirou otevieni e-mailil
o ZvySeni Uspésnosti personalizovanych nabidek

3.3.3 Scénar byznysového dopadu implementace

V kratkodobém horizontu je cilem dosahnout konkrétnich zlepseni pomoci dostupnych néastroji
a strategii. Jednou z priorit je zvySeni primérné hodnoty objednavek optimalizaci
cross-sellingovych procesii, coz povede ke zlepSeni prodejnich vysledkti. Dal§im krokem je
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zaméfeni na vysledky z remarketingovych kampani, které budou piesnéji cilené a efektivné;jsi.
Nakonec je dulezité zlepsit vyuziti jiz existujicich zdkaznickych dat, a to bez nutnosti dalSich
finan¢nich investic.

Ve stfednédobém horizontu se aktivity zaméfuji na dosaZzeni strategickych cilii v oblasti
zakaznického chovani a predikce. Dulezité je systematické zvySovani miry Gispé$nosti v rdmci
jednotlivych segmentti, coz umozni efektivnéjsi vyuziti marketingovych a prodejnich strategii.
Dale je potieba stabilizovat zvySenou frekvenci nakupt u ptilezitostnych zakaznikl, ¢imz se
podpoii jejich loajalita a opakované nakupy. K t€émto cilim pak pfispéje vybudovani plné
funk¢niho prediktivniho modelu, ktery bude schopny efektivné predvidat dalsi nakupni chovani
a usnadni planovani budoucich aktivit.

V dlouhodobém horizontu je cilem vytvofit pevné zéklady pro udrzitelny rist a konkurencni
vyhodu. Hlavnim krokem je vybudovéni datovée fizeného marketingu, ktery umozni presné;jsi
rozhodovani a lepsi cileni kampani, coz poskytne vyznamnou konkurencni vyhodu. Dale je
prioritou zvyseni podilu na trhu prostfednictvim vyssi loajality zdkaznikl, kdy se dlouhodobé
vztahy stanou klicem k udrzeni zakazniki 1 jejich doporuceni dalsim. Nakonec je tieba zaméfit
se na transformaci jednorazovych zdkaznikl na pravidelné a loajalni, coz zajisti stabilni pfijmy
a podporu znacky v dlouhodobém méftitku.

3.4 Naklady na implementaci

3.4.1 Technicka implementace

Technickd implementace zahrnuje prvky pro efektivni spravu zdkaznickych dat, automatizaci
marketingovych procesu (Tabulka 20).

Tabulka 20: Naklady technické implementace

Jednorazové Pravidelné mési¢ni

Polozka naklady [K¢] naklady [K¢] Poznamka
Integrace segmenta¢niho modelu do CRM 40 000 0 Externi vyvoj
Implementace doporuc¢ovaciho systému 50 000 5000 Externi vyvoj + provoz
Automatizovany e-mailing 20 000 2 000 Implementace + provoz
Marketing automation nastroje 30 000 4 000 Implementace + licence
Analyticky dashboard 15000 1000 Vyvoj + provoz
Celkem technicka implementace 155 000 12 000 -

3.4.2 Personalni kapacity

Pro zajisténi efektivniho provozu a spravu technickych feSeni je tfeba persondlni kapacita
rozd€lena mezi vice pozic (Tabulka 21).
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Tabulka 21: Naklady na personalni kapacity

Pozice Potiebny ivazek Meési¢ni naklady [K¢] Poznamka
Datovy analytik 0,4 25 000 externi/interni
Specialista na digitalni marketing 0,5 25 000 interni
Vyvojar 0,2 18 000 externi
Celkem personalni kapacity 1,1 68 000 —

3.4.3 Marketingové vydaje

Marketingové vydaje zahrnuji aktivity pro zvySeni viditelnosti, zapojeni cilového publika
a optimalizaci vykonu kampani (Tabulka 22).

Tabulka 22: Naklady na marketingové aktivity

PoloZzka Roc¢ni naklady [K¢] Poznamka
Remarketingové kampané 120 000 Goo?r']i’tazar‘;ﬁ’o"k’
Obsahové kampand 100 000 Tvoéﬂ?r?gjggu "
Testovani a optimalizace 60 000 A/B testovani, UX
Celkové marketingové vydaje 280 000 -

3.5 Prioritizace navrhu

Pro efektivni implementaci navrzenych feSeni byla vytvofena matice prioritizace zaloZzend na
dvou parametrech (Obrazek 17).

e Efektivita — potencialni piinos pro business (1-10, kde 10 je nejvyssi)

o2

e Narocnost — komplexita implementace a potiebné zdroje (1-10, kde 10 je nejnarocnéjsi)
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Efektivita
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Naro¢nost implementace
3 - Remarketing kampané
6 - Servisni pfipominky
9 - Prediktivni analyzy

2 - E-mailové kampané
5 - Integrace CRM
8 - Analyticky dashboard

1 - Cross-selling na webu
4 - Doporugovaci systém
7 - Vérnostni program

Obrdazek 17: Graf prioritizace navrhi

3.6 Navrh metrik pro méreni uspéSnosti projektu

1. Ekonomické metriky
e Primérna hodnota objednavky

e Zisk na zakaznika
e Mira konverze

2. Zakaznické metriky
e Mira retence zakazniku

e Frekvence nakupi
e Doba mezi ndkupy

3. Marketingové metriky
e Efektivita remarketingovych kampani

o Uspésnost cross-sellingu
o Uspé&nost predikovanych naslednych nakupt

4. Zakaznicka zkuSenost
e Mira odhlaseni z marketingovych kampani
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3.7 Kritick4a omezeni soucasné analyzy

Soucasna analyza identifikovala vyznamné vzorce v ndkupnim chovani zékaznikd,
implementace plnohodnotného prediktivniho modelovéani je limitovana absenci klicovych
webovych dat. Pro vytvofeni predikci budouciho ndkupniho chovani jsou nezbytna data
0 interakcich zdkaznikl s webem, vetné sledovani prohlizenych produkti, casu straveného na
jednotlivych strankach, opusténych kosikii a cesty zakaznika napii¢ webem. Po ziskani téchto
dat bude mozné implementovat dva ucinné prediktivni modely. Rozhodovaci strom, ktery
dokaze efektivné predikovat pravdépodobnost néasledného nakupu na zakladé komplexnich
interakci mezi nakupni historii a webovym chovanim, a logistickou regresi pro identifikaci
zakazniki s vysokou pravdépodobnosti odchodu. Vzhledem k tomu, ze webova data predstavuji
uzitecny zdroj informaci o zakaznickych preferencich a zamérech, bylo rozhodnuto odlozit
vyvoj prediktivnich modelt do doby, kdy bude implementovana pokrocila webova analytika
schopné zachytit tyto interakce. Tento pfistup zajisti, ze budouci prediktivni modely budou
postaveny na kompletnim obrazu zédkaznického chovani, nikoli pouze na transak¢nich datech,
coz vyrazné zvys$i jejich pfesnost a praktickou vyuzitelnost pro marketingové rozhodovani.

3.7.1 Datova omezeni

Absence demografickych udaji — Analyza je zaloZzena vyhradné na transakénich datech bez
znalosti v€ku, pohlavi a dalSich demografickych charakteristik, které by mohly vyznamné
ptispét k piesnéjsi segmentaci a cileni. Takova data ale nejsou shromazd’ovéana a ukladana.

Neznamé komunikacéni preference — Absence dat o preferovanych komunikacnich kanalech
zakaznikil znesnadiiuje optimalni nastaveni komunika¢niho mixu.

Chybéjici behavioralni data z webu — Analyza nepropojuje transakéni data s chovanim
zakaznikli na webu pfed ndkupem (prohlizené produkty, Cas straveny na strankéach, opusténé
kosiky).

Absence dat 0 konkurenci — Nelze vyhodnotit relativni trzni pozici spole¢nosti a identifikovat
konkuren¢ni vyhody ¢i nevyhody.

3.7.2 Metodologicka omezeni

Statinost segmentace: Soucasnd segmentace predstavuje pouze staticky pohled, ktery
nezachycuje piechody zakaznikli mezi segmenty v Case.

Absence kontextudlnich informaci: Analyza nezohlediiuje vnéjsi faktory ovliviiujici ndkupni
chovani (sezonnost, pocasi, ekonomické ukazatele).

Jednostranny pohled na zakaznika: Chybi kvalitativni data o motivacich, spokojenosti
a bariérach, které by doplnily kvantitativni analyzu.

3.7.3 Technicka omezeni

Omezena podrobnost dat — Data nejsou dostate¢né detailni pro nékteré typy analyz (napf. typ
zafizeni pouzité k nadkupu).
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3.8 Doporuceni pro dalsi analyzy

3.8.1 Pokrocilé prediktivni modelovani chovani zakaznik
Ocekavané prinosy:
e Zvyseni pfesnosti cileni marketingovych aktivit
e Identifikace rizikovych zakaznikli s vysokou pravdépodobnosti odchodu s piedstihem
1-3 mésict
o Optimalizace rozpoctu na retenci diky proaktivnimu pfistupu
3.8.2 Analyza zakaznického Zivotniho cyklu

Metodologicky pristup:

e Vytvoteni detailnich zdkaznickych cest pro kazdy segment
o Identifikace kli¢ovych momenti v zdkaznickém zivotnim cyklu
e Analyza délky vztahu a faktorii ovliviiujicich loajalitu podle segment

Technické pozadavky:

e Implementace pokrocilych néstrojli pro vizualizaci zdkaznické cesty
o Sbér dat o vSech interakcich zdkaznika napti¢ kanaly
e Vytvoreni systému pro sledovani zmén v zdkaznickém chovani v Case

Ocekavané prinosy:

o Identifikace kritickych bodi v zdkaznické cesté s potencidlem pro optimalizaci
e ZvySeni retence zdkaznikl diky cilenym intervencim v kritickych momentech
e ProdlouZeni primérné doby zakaznického vztahu

3.8.3 Systematické testovani a optimalizace konverze
Metodologicky pristup:

e Vytvofeni strukturovaného programu testovani pro vSechny marketingové kanaly
o Testovani riznych typi sdéleni a vizuald pro jednotlivé segmenty
o Testovani riznych kombinaci nabidek, slev a produktovych doporuceni

Technické pozadavky:

o Implementace specializovanych nastrojti pro testovani (napt. Google Optimize)
o Nastaveni statisticky validnich experimentii s dostate¢nou velikosti vzorku
e Vytvofeni metodiky pro pravidelné vyhodnocovani a implementaci vysledki testl

Ocekavané prinosy:

e Zvyseni konverzniho poméru na e-shopu
e Optimalizace ROI marketingovych kampani
e Vytvoieni data-driven kultury v marketingovém odd¢leni

66



3.8.4 Hloubkova analyza webovych interakci a nakupniho procesu
Metodologicky pristup:

e Implementace pokrocilého webového analytického systému se sledovanim
uzivatelskych cest

e Analyza heat map a pro identifikaci problematickych mist na webu

e Analyza opusténych kosikti a nedokoncenych transakci véetné identifikace piicin

Technické pozadavky:

o Propojeni webové analytiky s CRM systémem pro komplexni pohled na zdkaznika
e Zavedeni pokrocilého e-commerce sledovani pro diikladnéj$i analyzu nakupniho
procesul.

Ocekavané prinosy:

e SniZzeni miry opusténi kosiku
e ZvySeni miry dokonceni nakupu
o Identifikace a odstranéni piekazek v nakupnim procesu

3.8.5 Analyza sentimentu a zpétné vazby zakazniki
Metodologicky pristup:

o Implementace systematického sbéru zpétné vazby od zékaznikt
e Analyza sentimentu z recenzi, komentafi a interakci na socialnich sitich
 Identifikace hlavnich faktori ovliviiujicich spokojenost v jednotlivych segmentech

Technické pozadavky:

o Nasazeni néstrojil pro analyzu textu a sentimentu
e Vytvoreni automatizovaného systému sbéru zpétné vazby napti¢ kanaly
e Propojeni dat o sentimentu s transakénimi daty pro korela¢ni analyzy

Ocekavané prinosy:

e Zvyseni zakaznické spokojenosti
o Vcasnd identifikace a feSeni problému s produkty ¢i sluzbami
e Vyuziti pozitivni zpétné vazby pro marketingove tcely

3.8.6 Implementace prediktivni analyzy nakupniho koSiku
Metodologicky pristup:

e Vytvoieni prediktivniho modelu pro doporucovani produktti v redlném Case
e Analyza sekven¢nich ndkupnich vzorct pro piredpoveéd nasledujicich nakupii
o Implementace personalizovanych doporuceni na zakladé podobnosti zdkazniki
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Technické pozadavky:

e Nasazeni doporucovaciho systému
e Vytvoieni systému pro automatickou aktualizaci doporuceni na zaklad¢ novych dat
e Implementace testovani riznych algoritmti doporucovani

Ocekavané prinosy:

e ZvySeni prumérné hodnoty objednavky
o ZlepSeni uzivatelské zkuSenosti diky relevantnim doporucenim
e Zvyseni konverzniho poméru u doporuc¢enych produkta

Implementaci téchto pokrocilych analytickych pristupti spolecnost vyznamné prohloubi
porozuméni svym zakaznikim a vytvoii robustni datové fizeny systém marketingového
rozhodovani. Systematické vyuzivani téchto analyz povede k vyraznému zvyseni efektivity
marketingovych aktivit, personalizaci zdkaznické zkuSenosti a v kone¢ném disledku k ristu
trzeb a ziskovosti.
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4 ZAVER
Tato bakalaiska prace se zaméfila na analyzu dat z e-shopu za ucelem vytvoreni podkladi pro
cilenou reklamu na internetu. V rdmci analytické ¢asti byly provedeny rizné typy analyz, které

odhalily zajimavé vzorce nakupniho chovani zékaznika a identifikovaly potencialni piilezitosti
pro zlepseni marketingovych strategii.

Prvnim krokem analyzy bylo zpracovani a ptiprava datovych soubort z databaze e-shopu. Tato
faze zahrnovala ¢isténi dat, jejich strukturovani do vhodného formatu a vytvoteni SQL databaze
pro efektivni dotazovani. Nasledn¢ byly aplikovany riizné analytické metody s vyuzitim jazyka
SQL a Python, véetné knihoven pro data mining a analyzu asocia¢nich pravidel.

V ramci analyzy ndkupnich koSiki byly identifikovany produkty a kategorie, které jsou
zakazniky Casto nakupovany spolecné. Mezi nejéastéjsi kombinace patii stojanky na kola
(produkt 7820) s gripy na fiditka (produkt 4204) a rohy na fiditka (produkt 5834). Tyto
informace mohou byt vyuzity pro okamzitou nabidku souvisejicich produkti v e-shopu pii
pridani urcitého produktu do kosiku, ptipadné pro cilené e-mailové kampang.

Hlavni ¢asti prace byla analyza nadvaznosti produktd a kategorii v pritbé¢hu zdkaznického cyklu
Zde bylo vytvoteno 10000 nejcastéjSich dvojic produktl, které je mozné pouzit pro cilenou
reklamu. Data obsahuji informace o ¢etnosti vyskytu i o pravdépodobnosti ptechodu na dany
produkt. Bylo zjisténo, Ze nektefi zékaznici se po nakupu kola Casto vraceji na servis, coz
potvrzuje dobrou zakaznickou retenci. Déle byly identifikovany produkty, které zdkaznici
nakupuji v nésledujicich objednavkach, spole¢né s primérnou dobou mezi témito ndkupy
a pravdépodobnosti pfechodu mezi produkty.

Data ukazuji, Ze po zakoupeni stojanku na kolo (7820) nasleduje s pravdépodobnosti 2,6 %
nakup gript (4204) v primérném casovém odstupu 87 dni. Podobné po nakupu gripti (4204)
nasleduje s pravdépodobnosti 9,8 % nakup rohil na fiditka (5834) v primérném odstupu 159
dni. Tyto informace jsou cenné pro nacasovani cilenych reklamnich kampani.

Provedené analyzy poskytuji komplexni pohled na nakupni chovani jejich zakaznikil a
konkrétni udaje pro optimalizaci marketingovych aktivit. Vysledky mohou byt pouZzity pro
personalizaci nabidek produktl na zakladé piedchozich nékupi, efektivnéjs$i nacasovani
cilenych reklamnich kampani, optimalizaci cross-sellingovych strategii v e-shopu, zlepSeni
zakaznické zkuSenosti diky relevantné&j§im doporucenim.

Pro praktické vyuziti téchto poznatkii doporucuji implementovat automatizovany systém, ktery
bude na zaklad¢ analytickych vystupii spoustét cilené reklamni kampané v optiméalnim ¢ase po
nakupu urcitého produktu. Zaroven by bylo vhodné pritbézné vyhodnocovat efektivitu téchto
kampani a ptipadné upravovat parametry na zakladé novych dat.

Dal8im krokem by mohlo byt rozsifeni analyzy o demografické udaje zadkaznikl a zohlednéni
sezOnnich trendli, coz by umoznilo jesté presnéjsi cileni reklamnich sdéleni. Rovnéz by bylo
pfinosné provést analyzu cenové elasticity poptavky pro rtizné kategorie produkti, ktera by
mohla poskytnout podklady pro optimalizaci cenovych strategii.
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Zavérem lze konstatovat, Ze datova analyza nakupniho chovani zakaznikl spole¢nosti pfinesla
konkrétni a prakticky vyuzitelné vystupy, které mohou vyznamné pfispét ke zlepsSeni
marketingovych strategii a v kone¢ném diisledku i ke zvyseni trzeb spolecnosti.
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