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ABSTRAKT

Tato bakalai'ska prace se zabyva digitalnim data miningem a jeho vyuzitim v managementu
a ekonomii. Cilem této bakalaiské prace bude na zakladé analyzy soucasného stavu vyuziti
data miningu ve vybrané spolecnosti vytvofit navrh doporuceni jeho efektivnéjsiho vyuziti.

Vybrana spole¢nost nese nazev Martenz.

V teoretické ¢asti jsou zminény zakladni pojmy souvisejici s data miningem, metody, které
data mining vyuziva, proces data miningu dle struktury CRISP a nasledné moznosti vyuziti
data miningu dle oboru. Po vypracovani teoretické ¢asti a s ni obdrzenymi novymi znalostmi
jsem analyzoval soucasné vyuziti data miningu ve spole¢nosti. Spole¢nost jiz urcité
platformy data miningu vyuZivala, ale stale zde byl velky prostor pro zlepSeni. Cil prace byl
splnén vypracovanim ndvrhu o pouziti nového efektivnéjsiho systému CRM (tizeni vztahu
Se zékazniky). Systémy CRM jsou jedny z nejpouzivanéjSich aplikaci data miningu ve

spole¢nostech. Tento navrh byl poté ve spolecnosti i aplikovan.

Spole¢nost Martenz tak nyni mize provadét efektivngjsi cileny marketing, ma lepsi piehled

o svych zdkaznicich, a miiZe tak zlepSovat své vysledky prodeje.

Klicova slova: data mining, CRM, management, ekonomie, marketing, CRISP DM, méfici

kody, business intelligence



ABSTRACT

This dissertation focuses on a digital data mining and its use in the management and
economics. The aim of the dissertation is to create suggestions for more effective application
of the data mining. This will be done by analysing the current state of the data mining use in
the chosen company.The chosen company is called Martenz.

The theoretical part covers the basic concepts related to data mining, methods, the process
of data mining according to the CRISP model, and the consequent possibilities of data
mining use in the specific fields. The theoretical part is followed by the analysis of the current
data mining use in the chosen business. The company had already been using certain
platforms of data mining. Nevertheless, there was still room for improvement. The aim of
the dissertation was accomplished by producing the proposal of the application of the new,
more efficient CRM system (Customer Relationship Management). The CRM is one of the
most utilized technologies of data mining amongst business. Subsequently, the suggested

proposal was applied in the company.

Hence, the Martenz enterprise is now able to carry out more effective target marketing, have

a better overview of their customers, and consequently be improving the sales results.

Keywords: data mining, CRM, management, economy, marketing, CRISP DM, measuring

codes, business intelligence
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UvVOD

V souvislosti s aktualné probihajicim digitalnim vékem vznika velké mnozstvi dat, které si
jednotlivei a spole¢nosti ukladaji do svych databazi. S témito daty Ize nadale pracovat a
ziskavat tak z nich hodnotné informace a znalosti. Metodologie zabyvajici se ziskavanim
potenciondlné uzitecnych informaci a znalosti z téchto nasbiranych dat se nazyvéa data
mining. Data mining je v soucasnosti vyuzivan v kazdé velké Gispé$né spolec¢nosti a nabizi

znacné mnozstvi vyhod, a i piesto nebyva velice Casto diskutovan.

Téma digitalni data mining v managementu a ekonomii jsem si vybral proto, ze se jedna o
velice zajimavé a komplexni téma, které ma v praxi Siroké vyuziti. Velké spole¢nosti ¢asto
vyhledéavaji uchazece pravé na pracovni pozice tykajici se data miningu a s nim spojenymi
dal$imi ¢innostmi. Vyuziti benefitd data miningu pfinasi velkou konkuren¢ni vyhodu a pro
prosperujici spolec¢nosti hraje vyuziti této metodologie kli¢ovou roli.

rowr

Moje bakalaiska prace je rozdé€lena na teoretickou a praktickou ¢ast. Teoreticka Cast je
rozd€lena na vice kapitol a budu zde ¢erpat z odbornych knih a odbornych elektronickych
publikaci. V prvni kapitole vymezim zakladni pojmy tykajici se data miningu. Druhd
kapitola je zaméfena na zakladni techniky data miningu, které jsou v sou¢asnosti vyuzivany.
Ve tieti kapitole se zminim o pokrod¢ilejsich technikach data miningu, které jsou pro svou
vykonnost v poslednich letech velice oblibené. Ctvrta kapitola bude detailné popisovat
pribéh jednoho z nejpouzivanéjSich procesti data miningu s ndzvem CRISP. Pata kapitola

se pak bude zabyvat moznostmi vyuziti data miningu dle oboru.

V praktické ¢asti jsou obsaZeny Ctyii kapitoly. V prvni kapitole charakterizuji spolec¢nost
Martenz, jeji cile a vize. Pro tuto spolecnost bude nadale provedena analyza soucasného
vyuziti data miningu.

rowr

Ve tieti ¢asti navrhnu doporuceni pro implementaci data miningu v podniku. Na zakladé
analyzy v pfedeslé Casti a znalosti obdrzenych v teoretické casti navrhnu spolecnosti

moznost efektivnéjsiho vyuziti data miningu.

V posledni ¢asti podrobim doporuceni nakladové, ¢asové a rizikové analyze. Budu zde
uvadét cenové naklady, rizika, které mohou spolecné s realizaci doporuceni vzniknout a

jejich eliminaci. Bude zde i1 termin realizace a ¢asova naro¢nost implementace doporuceni.
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CILE A METODY ZPRACOVANI PRACE

Cilem této bakalaiské prace bude na zékladé¢ analyzy soucasného stavu vyuziti data miningu

ve vybrané spolecnosti vytvorit navrh doporuceni jeho efektivnéjsiho vyuziti.

Pii zpracovani teoretické c¢asti aplikuji metodu literarni reSerSe, kde budu Cerpat z
odbornych knih a védeckych publikaci. Na téma data mining existuje velmi omezené
mnozstvi zdroju, pficemz se vétSina vyskytuje v anglickém jazyce. Na tohle téma se také
vyskytuje velmi maly pocet knih a informace tak bude nutné z vétsi ¢asti Cerpat z odbornych

¢lankd, publikovanych na strankach IEEE Xplore a Web of Science.

Prakticka cast bude zpracovana formou konzultaci s majitelem spolecnosti a ptidélenim
ptistupli do aktualn€ vyuzivanych platforem v roli divéka. Pfi¢emz diky roli divdka ziskdm
na téchto platforméch pfistup k informacim potifebnych k vyhotoveni praktické ¢asti této
bakalatské prace. Pii doporuceni efektivnéjsiho vyuziti data miningu budu postupovat na
zaklad¢ obdrzenych znalosti z teoretické ¢asti bakalarské prace a vysledkl analyzy soucasné
situace ve spolecnosti. Prace byla rovnéz konzultovdna s expertem technologického
inovaéniho centra. Vysledné doporuceni bude nasledné piedlozeno vybrané spolecnosti ke

zvazeni o jeho realizaci.
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I. TEORETICKA CAST
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1 VYMEZENI ZAKLADNICH POJMU V DANE OBLASTI

V nasledujici kapitole jsou vysvétleny jednotlivé terminy, které se v oblasti data miningu

velice Casto vyuzivaji.
Big data

Pojem Big data, v ptekladu velka data, se objevil predev§im s pfichodem novych
technologii, sluzeb a jejich kombinaci. Jako pfiklad mizeme uvést senzorové sit¢ nebo
védecké pristroje zkoumajici ptfirodni jevy, socidlni sit€, mobilni technologie a souvisejici
aplikace. Tyto typy technologii a aplikaci, s nemalou pomoci svych uzivatelti, generuji
kazdou sekundu obrovskd mnozstvi dat, kterd potiebujeme efektivné ulozit a ucelné
zpracovat. Myslenku dobie vystihla naptiklad spolecnost IMB, kter ji definuje nasledovné:
,»V zavislosti na odvétvi a organizaci zahrnuji Big Data informace z internich a externich
zdrojt, jako jsou transakce, socidlni média, podnikova data, senzory a mobilni zafizeni.
Firmy mohou tato data vyuzivat, aby lépe pfizpusobily své vyrobky a sluzby potiebam
zdkaznika, déale optimalizovaly provoz a infrastrukturu anebo nalezly zcela nové zdroje

piijmt" (Holubova a dalsi, 2015, s. 20).
Data mining

Data mining je proces pfemény dat na uzite€né informace. Jedné se o proces objevovani a
interpretace vzorcli v datech za ucelem feSeni obchodnich probléml. Data mining je
spojovan s velkym mnoZzstvim dat, které obsahuji velké mnoZstvi zdznamui a atributt.
K identifikaci smysluplnych vztahti a jejich vyuziti je potiebny sofistikovany software

(Leventhal, 2018, s. 22-23).

Je to studium shromazd’ovani, €i$téni, zpracovani, analyzy a ziskdvani uZite¢nych informaci

a poznatku z dat (Aggarwal, 2015, s. 1).
Uméla inteligence

Um¢la inteligence je informaticky a studijni obor zaméfeny na modelovani inteligence. Je
charakteristickd svymi schopnostmi simulovat lidské chovani, jako je uceni, uvazovani a
sebe opravovani. Uméld inteligence se skladd z podkategorii, jako je strojové uceni,

neuronové sité, evolucni algoritmy, robotika a zpracovani jazyka (Durand a dalsi, 2020).
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Business intelligence

Business intelligence oznacuje proceduralni a technickou infrastrukturu, ktera shromazd'uje,

uklada a analyzuje data produkovana ¢innostmi spole¢nosti. (Frankenfield, 2021)

Jedna se o Siroky pojem, ktery zahrnuje data mining, analyzu procest, srovnavani vykonu a
popisnou analyzu. Potfeba business intelligence byla odvozena z konceptu, Ze manazefi
S nepiesnymi nebo netplnymi informacemi budou mit v priméru vétsi tendenci délat horsi
rozhodnuti, nez kdyby méli lepsi informace. Business intelligence analyzuje vSechny data
generovand podnikem a poskytuje spolecnosti ktera ji uziva vyhody jako rychlejsi a pfesnéjsi
reporting, lepsi kvalitu dat, lepsi spokojenost zaméstnancii, nizs$i naklady, vyssi vynosy a

schopnost ¢init lepsi obchodni rozhodnuti (Frankenfield, 2021).
CRM

Customer relationship management, v piekladu fizeni vztahu se zakazniky je nedilnou
soucasti kazdého podnikéni. Jde o kombinaci strategii, postupii a technologii, které
spole¢nostem umoziuji spravovat interakce se zdkazniky a jejich daty v prabéhu jejich
spotiebitelského Zivotniho cyklu. Ve vysledku ndm tedy poméha udrzet si stavajici

zékazniky a zaroven ziskavat nové, dochazi tedy ke zvySeni prodeje (Singh, 2019).

Hlavnim ucelem CRM je navazat vztah se zdkazniky a dal§imi jednotlivei. Pro zajisténi
nejlepSiho vztahu se zdkazniky je nezbytné mit vSechny spravné informace a spravné je
seskupit. Se vSemi informacemi, které systém shromazd’uje, je data mining velkym
pomocnikem. Data mining miiZe pomoci analyzovat a zpracovat data, coZ podniku usnadni
interakci se zékazniky a budoucimi klienty. Kombinace CRM a data miningu ndm tedy miize
pomoci vybrat sprdvného potenciondlniho zdkaznika, segmentovat publikum, nastavit

optimalni cenovou politiku a dalsi (Singh, 2019).
Data Warehouse

Data warehouse, v piekladu datovy sklad, je sbirka integrovanych, predmétove
orientovanych databdzi navrzenych tak, aby poskytovaly informace potiebné pro

rozhodovani (Zagan a dalsi, 2019, s. 31).

Pro usnadnéni rozhodovani jsou data v datovém skladu uspotadana kolem hlavnich subjekta,
jako jsou zakaznici, polozky, dodavatelé a ¢innosti. Data jsou uloZena a sumarizovana, aby
nam poskytovala informace z historické perspektivy, naptiklad za poslednich 6 az 12 mésict

(Han a dalgi, 2012, s. 10).



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 15

Data set a data lake

Data set, v ptekladu datovy soubor, je sbirka dat s definovanou strukturou (Kotu a dalsi,
2015, s. 21).

Data lake, v piekladu datové jezero, je moderni technologie pro ukladani dat v nezpracované
podob¢ pro budouci pouziti. Data jsou pfijiména v nezpracované podobé¢, takze jej mohou
vyuzivat rizni uzivatelé, ktefi poté mohou pfistupovat k témto datovym jezerim za ticelem

analyzy, struktury nebo dalsiho jiného zpracovani (Zagan a dalsi, 2019, s. 32).

Datova jezera byla vyvinuta v reakci na omezujici limity datovych skladii. Zatimco datové
sklady poskytuji podnikim vysoce vykonnou a Skélovatelnou analyzu, jsou drahé a
nedokézou si poradit s modernimi piipady pouziti, kterd vétSina spole¢nosti hleda. Datova
jezera se pouzivaji ke konsolidaci vSech dat organizace na jediném centralnim misté, kde je
lze ulozit v jakékoliv podobé, aniz by bylo pfedem nutné zavadét formalni strukturu pro
usporadani dat, jako je to u datového skladu. Oproti datovym skladiim jsou datova jezera
schopna zpracovavat data jako jsou obrazky, videa, zvuk a dokumenty, které jsou v dnesni

dobg¢ strojového uceni a pokrocilé analyzy velice dulezité (Databricks, 2022).
Atribut

Atribut, jinak feCeno vlastnost, vstup, rozmér, proménna nebo prediktor je vlastnost
datového souboru. Atributy mohou byt Ciselné, kategorickeé, datové, Casové, textové nebo

booleovské datové typy (Kotu a dalsi, 2015, s. 22).
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2 TECHNIKY DATA MININGU

Techniky data miningu jsou procesem identifikace datovych vzora a trendu, S cilem ziskat
uzitetné informace z obrovskych datovych sad, abychom mohli ¢init lepSi rozhodnuti.
Existuje mnoho technik data miningu, kde kazda technika ma své pravidla a metody, které

tesi urcity druh problému (Osman, 2019).

2.1 Asociace

Mezi velmi znamé techniky data miningu patii asociace, ktera objevuje vzorce zalozené na
vztahu mezi proménnymi ve stejné transakci. Je také zndma jako relacni technika, protoze
pouzivé vztah mezi polozkami a zjiStuje Cetnost vyskytu riiznych polozek, které se v ramci
datové sady objevuji s nejvyssi frekvenci. Asociacni pravidla pouzivaji piikazy if — then,
aby ukézala pravdépodobnost vztahti mezi daty nebo proménnymi v ramci velkych datovych
souborll v riznych typech databazi. Asocia¢ni pravidlo mé fadu aplikaci a je Siroce
pouzivano pro pomoc pii odhalovani prodejnich korelaci v transak¢nich datech. Asociace je
Siroce vyuzivana vlastniky maloobchodt, protoze pomaha porozumét ndkupnimu chovani
zakaznikli. Na zéakladé historickych dat o prodeji mohou vlastnici maloobchodt zjistit
synergetické typy produktil, jakou jsou tfeba pivo a bramborové lupinky a poté je v obchodé
postavit vedle sebe, aby zdkaznikovi uSetfili ¢as a zvysili si trzby. Vzhledem ke svému
roz$ifenému vyuziti v maloobchodnim prodeji se asocia¢ni pravidlo oznacuje jako analyza

nakupniho kosiku (Osman, 2019).

2.2 Klasifikace

Klasifika¢ni technika je pouzivana ke klasifikaci nasbiranych dat do riznych skupin nebo
tiid za icelem ziskani piesné predikce a analyzy z obrovského souboru dat. Klasifikaci lze
pouzit k vytvofeni ptedstavy o kategorii zdkaznika, objektu nebo predmétu v sadé dat
popisem vice jejich atributli za ucelem identifikace konkrétni tfidy. MUzeme napiiklad
snadno kategorizovat budovy do riznych typu na zakladé jejich obsazenosti, nebo je
identifikovat podle atributti jako jsou vyska, struktura nebo siika. Tyto principy lze aplikovat
na zakazniky a klasifikovat je podle jejich veéku, pohlavi a sociadlnich skupin. Kromé toho
muzeme pouzit klasifikaci jako zdroj vysledkt jinych technik, jako jsou rozhodovaci stromy

nebo shlukovani (Osman, 2019).
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2.3 Shlukovani

Pfi data miningu byla jedna z prvnich pouzivanych technik metoda shlukovani. Proces
techniky shlukovani zahrnuje analyzu jednoho nebo vice atributi potfebnych k identifikaci
dat, ktera jsou si navzdjem podobna, aby bylo mozné porozumét rozdilim a podobnostem
které datova sada obsahuje. Procesu shlukovani se nékdy tika segmentace, protoze rozdéluje
data do kategorii, kde se nachazi data se vzajemnou korelaci. Techniku shlukovani miizeme
pouzit napiiklad pii managementu knihovny. Tim, ze dame knihy, které pojednavaji o
stejnych tématech blizko sebe a do jednoho regélu, je budou moci Ctenafi rychleji a

efektivnéji najit (Osman, 2019).

2.4 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy se pouzivaji k sestaveni klasifikacnich a regresnich modelti. Pouzivaji
se k vytvareni datovych modelu, které budou piedpovidat hodnoty pro rozhodovaci proces.
Pomoci rozhodovacich stromii |ze naptiklad snadno porozumét rozhodnutim, které zakaznici

provadéji (Osman, 2019).

( Rozsah pfijmi Zadatele )
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@ Zamitnutao )

provadi plathy
kreditni kartou

Obrazek 1 Rozhodovaci strom — pujcka v bance (Zdroj: Plapinger, What is a decision
Tree?)
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2.5 Predikce

Predikce je velice rozsahlou technikou a sahé od predvidani podvodii k ptfedpovidani ziski
spole¢nosti. Pouziva se v kombinaci s jinymi technikami data miningu, predikce zahrnuje
analyzu trendil, klasifikaci a porovnani modelii. Jedna se o predikci, kterd se provadi
analyzou minulych udalosti. Jako ptiklad lze uvést autorizaci kreditni karty, kde kombinaci
analyzy rozhodovacich stroml a minulych transakei s klasifikacnimi historickymi shodami

zjiStujeme, jestli byla transakce podvodna nebo ne (Osman, 2019).

2.6 Neuronové sité

Neuronové sité jsou velice dilezitou technikou, které jsou v dnesni dobé& velice Siroce
vyuzivany. Tato technika je ¢asto pouzivana v ranych fazich data miningu. Neuronové sité

jsou velice snadno pouzitelné, protoze jsou do urcité miry automatizovany (Osman, 2019).

Jedna se o matematicky model, na kterém funguje princip biologickych neuronovych siti.
Jinymi slovy se jedna o simulaci lidského mysleni. Po spusténi programu za¢nou neuronové
sité¢ hledat vztah mezi nové obdrzenymi daty a daty které¢ v paméti neuronové sité jiz jsou

(Sinkov a dalsi, 2016).

Vstupni vrstva

Skryta vrstva

Ntupni vrstva
°_) Hruba
o/ predpovéd’

Obrazek 2 Neuronové sité v data miningu (Zdroj: Ramos, Real-Life and Business
Applications of Neural Networks)

—
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3 POKROCILE TECHNIKY DATA MININGU

Data mining z textu, webu a multimédii jsou vzajemné propojené oblasti, které jsou
Vv poslednich letech pro svou vysokou vykonnost velice oblibené. Data mining z textu je
analyza rozsahlych dokumenttl a vytvareni skrytych vzori v textovych datech. Data mining
webu zahrnuje analyzu dat souvisejici s webem, véetné webového obsahu, struktur stranek
a statistik webovych odkazi. Multimedialni data mining se pouziva pro extrakci zajimavych
informaci z multimedialnich datovych sad, jako je zvuk, video, obrazky, grafika, fec a text.

(Tekin a dalsi, 2019, s. 48)

3.1 Web mining

Web mining, je dil¢i oblasti data miningu. Webovy data mining Ize rozd¢lit do tii kategorii
jako mining webového obsahu, mining webové struktury a mining webového vyuziti. Data
mining z webového obsahu se zabyva objevovanim uzite¢nych informaci z obsahu
webovych stranek. Mining struktury webu je zaméfeny na propojeni mezi strukturou webu
a webovymi strankami a mining vyuziti webu odhaluje vstupni vzory webovych uZivatell

(Tekin a dalsi, 2019, s. 48).

Cilem webového miningu je vytvafeni podrobnych zavért o uzivatelich, uprava obsahu dle
tendenci uZivateld a provadéni zlepSeni pro lepsi vyuZitelnost webu. V poslednich letech
s rozmachem e-commerce a online nakupovani nabizi web mining velkou konkurenéni

vyhodu (Tekin a dalsi, 2019, s. 48).

3.2 Text mining

Text mining je kombinaci zpracovani pfirozeného jazyka a data miningu. Cilem je ziskat
strukturovana data prostfednictvim textu. K dosaZeni té€chto cili se pouziva lexikalni
analyza, distribuce frekvence slov, extrakce informaci, a dokonce i vizualizace (Tekin a

dalgi, 2019, s. 48).

3.3 Multimedia mining

Rychly vyvoj v oblasti multimédii a technologii pro ukladani dat vedl k obrovskému riistu
databazi. Multimedidlni databazové systémy ukladaji a spravuji velké mnozZstvi
multimedialnich dat, jako jsou obrazky, videa, zvuk a hypertextova data. Pii préci

v multimedialnich dokumentech se pracuje s nestrukturovanymi informacemi. Nastroje
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pouzivané¢ v této technice jsou napiiklad klasifikace obrazkii na zékladé obsahu,

kategorizace hudby a rozpoznavani objektt ve video streamech (Tekin a dalsi, 2019, s. 49).



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 21

4 PRUBEH DATA MININGU

Metodologické objevovani uziteCnych vztahi a vzorcii v datech umoziuje soubor
interaktivnich aktivit znamych jako proces data miningu. Standardni proces zahrnuje
pochopeni problému, piipravu vzorki dat, vyvoj modelu, aplikaci modelu na sadu dat,
abychom vidéli, jak bude model fungovat v realném svéte a poslednim krokem je produkéni
nasazeni. Pro proces data miningu byly v prubéhu let riznymi akademickymi a komer¢nimi

institucemi navrzeny ruzné procesni struktury (Kotu a dalsi, 2014, s. 17).

Jedna z nejpopularngjSich procesnich struktur pro data mining je CRISP-DM, coz je zkratka
pro Cross Industry Standard Process for Data Mining. Proces CRISP-DM je nejrozsifengjsi
pfijatou strukturou pro vyvoj feSeni data miningu. Dalsi strukturou pro data mining je
SEMMA, coz je zkratka pro Sample, Explore, Modify, Model a Assess, vyvinuty institutem
SAS (Kotu a dalsi, 2014, s.17).

Tyto struktury prubéhu data miningu vykazuji spoleéné charakteristiky, a proto bude v této
kapitole pouzita struktura velmi podobna procesu CRISP (Kotu a dalsi, 2014, s.17).

/
__.r' Dbchodni PorozumEni -‘-"x
ri POTOELITE N datiim -\,"
| Piiprava dat
| Masareni |
Data
Madelovani f
\
\.'-\,‘ ._I"'
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Obrazek 3 Data miningovy ramec CRISP (zdroj: Kotu a dalsi,
Predictive Analytics and Data Mining)
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4.1 Predchozi znalosti

Cil data miningu se vzdy vyviji na zaklad¢ existujiciho tématu a kontextovych informaci,
které jsou znamy. Krok pfedchozich znalosti v procesu data miningu pomaha definovat jaky
problém fesime, jak se nam hodi do obchodniho kontextu a jaka data potiebujeme k jeho

vyfeseni (Kotu a dalsi, 2014, s. 19).

411 Cil

Proces data miningu je potieba zacit analyzou, otazkou nebo obchodim cilem. Jedna se o
ziskat spravny soubor dat a vybrat potiebny algoritmus. I kdyz je proces data miningu
sekvenénim procesem a je bézné vracet se k predchozim kroktim a revidovat pfedpoklady,

ptistup a taktiku, je nezbytné nutné definovat spravny cil celého procesu (Kotu a dalsi, 2014,

s. 20).

4.1.2 Predmétna oblast

Proces data miningu odhaluje skryté vzory v datové sadé pomoci odhaleni vztahi mezi
atributy. Hlavnim problémem v tomto procesu jsou fale$né signaly, které jsou zapfi¢inény
odhalenim velkého mnoZstvi vzorcll. Reseni tohoto problému je na odbornikovi pro t&Zbu
dat. Jeho ukolem je tyto faleSné signaly eliminovat a pouzit jen ty, které jsou platné a
relevantni pfi feSeni stanoveného cile. Proto je naprosto nezbytné znat pfedmét, kontext a

obchodni proces, ktery generuje data (Kotu a dalsi, 2014, s. 20).

4.1.3 Data

Podobné jako predchozi znalosti v oblasti pfedmétu existuji také ptredchozi znalosti
v datech. V typickém podniku se data obvykle shromazd’uji jako soucast obchodnich
procest. Pro proces data miningu je nezbytné pochopit, jak jsou data v podniku
shromazd’ovana, ukladana, transformovana a pouzita. Existuje cela fada faktori, které je
tteba vzit v iivahu, jako tieba kvalita dat, mnozstvi dat, dostupnost dat, co dé¢lat v ptipade,
kdyz data nejsou k dispozici a mnoho dalsiho. Cilem tohoto kroku je pfijit s datovym
souborem, jehoz tézba tesi definovany problém. Kvalita celého modelu se poté odviji od

kvality pouzitych dat (Kotu a dalsi, 2014, s. 21).
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4.2 Priprava dat

Piiprava datové sady tak, aby vyhovovala stanovenému cili data miningu, je Casové
nejnarocnéjsi ¢ast procesu. Velmi ziidka jsou data dostupné ve formé, kterou vyzaduji
pouzivané algoritmy data miningu. Vétsina algoritmi data miningu vyzaduje, aby data byla
strukturovana v tabulkovém formatu se zaznamy v fadcich a atributy ve sloupcich (Kotu a

dali, 2014, s. 22).

4.2.1 Pruazkum dat

Ptiprava dat za¢ina hloubkovym prozkoumanim dat a lepSim porozuménim datové sady.
Prizkum dat poskytuje sadu jednoduchych nastroji pro dosazeni zakladniho porozuméni.
Zakladni ptistupy priazkumu zahrnuji vypocet popisné statistiky a vizualizaci dat. Zakladni
prizkum muze odhalit strukturu dat, rozlozeni hodnot, pfitomnost extrémnich hodnot a
zdirazni vzajemné vztahy v ramci souboru dat. Popisné statistika jako primér, modus,
median, smérodatna odchylka a rozsah pro kazdy atribut poskytuji snadno citelny souhrn

kli¢ovych charakteristik distribuce dat (Kotu a dalsi, 2014, s. 23).

4.2.2 Kuvalita dat

Kvalita dat je vSeobecnym problémem vSude tam, kde se data shromazd’uji, zpracovavaji a
ukladaji. Organizace pouzivaji techniky €isténi a transformace ke zlepSeni kvality dat a poté
je ukladaji do celopodnikovych ulozist’ nazyvanych datové sklady. Data ziskana z dobie
udrZzovanych datovych skladii maji vysokou kvalitu, protoZe jsou v nich zavedeny fadné
kontroly, které zajiSt'uji troven piesnosti jak novych, tak stavajicich dat. Praktiky ¢isténi dat
zahrnuji eliminaci duplicitnich zdznamt, odstranéni nepodstatnych zdznami, standardizaci

hodnot atributi a nahrazeni chybgjicich hodnot (Kotu a dalsi, 2014, s. 24).

4.2.3 Chybéjici hodnoty

Jednim z nejbéznéjSich probléma s kvalitou dat je, ze nékteré zaznamy postradaji hodnoty
atributt. Existuje nékolik metod, jak tento problém zmirnit, avSak kazda metoda ma své
klady a zépory. Prvnim krokem pfi spravé chybéjicich hodnot je pochopit divod, proc¢
hodnoty chybi. Sledovanim datové linie zdroje dat mlize vést k identifikaci systémovych
problémt pii sbéru dat, chybam v transformaci, nebo mitize dojit k jevu, kterému uzivatel
doposud nerozumi. Znalost zdroje chybé&jici hodnoty casto ur¢i, jakou metodologii
zmirnovani problému pouzit. Chybéjici hodnotu miizeme nahradit umélymi daty, abychom

problém zvladli vyfesit s minimalnim dopadem na pozdé&jsi kroky v data miningu. Uméla
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data byvaji odvozena ze souboru dat a jedna se o stiedni, maximalni nebo minimalni hodnoty
atributli. Tato metoda je uzitecnd, pokud se chybéjici hodnoty vyskytuji zcela ndhodné a
frekvence vyskytu je pomérné vzacna. Alternativné mizeme pouzit metodu, kde budeme
ignorovat vSechny datové zaznamy s chybéjici hodnotou nebo nizkou kvalitou dat (Kotu a

dalgi, 2014, s. 24).

4.2.4 Datové typy

Atributy v sadé dat mohou byt riznych typu, napiiklad spojité numerické, celociselné nebo
kategorické. Kazdy algoritmus data miningu si vymezuje, jaké typy dat bude na vstupu
akceptovat. Pokud se jedna napiiklad o jednoduchy linearni regresni model, vstupni atributy
musi byt ¢iselné. Pokud jsou tedy dostupna data kategoricka, je nutné je prevést na atributy
Ciselné. To lze provést zakodovanim specifického Ciselného skoére pro kazdou hodnotu
kategorie. Podobné¢ lze ¢iselné hodnoty pievést na kategorické datové typy technikou zvanou

binning, kde je pro kazdou kategorii uréen rozsah hodnot (Kotu a dalsi, 2014, s. 25).

4.2.5 Mimoiadné hodnoty

Mimotddné¢ hodnoty jsou anomalii v souboru dat. Mohou se vyskytovat opravnéné,
napiiklad pfijem v miliardach, nebo chybné, naptiklad vyska ¢loveéka 1.73 centimetru. Bez
ohledu na to je tfeba pfitomnost mimotfadnych hodnot pochopit a vénovat jim zvySenou
pozornost. Ugelem vytvorfeni reprezentativniho modelu je zobecnit vzor nebo vztah a
pritomnost mimotadnych hodnot model zkresluje. Detekce mimotadnych hodnot muize byt
primarnim cilem nékterych aplikaci pro data mining, jako je detekce podvodu (Kotu a dalsi,
2014, s. 25).

4.2.6 Vybér prvki

Pokud ma datovy set stovky az tisic atributl, nastava v praxi pti data miningu problém. Ne
vSechny atributy jsou stejné diilezité nebo uzitecné pii predpovidédni pozadované cilové
hodnoty. Pfitomnost vysokého poctu atributli v datové sadé¢ vyrazné zvySuje sloZitost
modelu a mize snizit i jeho produktivitu. Snizeni poctu atributtli, aniz by doslo k vyrazné
ztraté produktivity modelu, se nazyva vybér prvki. Pokud dojde ke snizeni poctu atributt

Vv sad¢ dat, bude model efektivnéjsi (Kotu a dalsi, 2014, s. 26).
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4.2.7 Vzorkovani dat

Vzorkovani je proces vybéru podmnoziny jako reprezentace piivodni datové sady pro pouziti
pii analyze dat nebo modelovani. Vzorkova data slouzi jako zastupce pivodniho souboru
dat s podobnymi vlastnostmi, jako je napiiklad prumér. Vzorkovani sniZzuje mnozstvi dat,
které je tieba zpracovat pro analyzu a modelovani. K ziskani reprezentativnich prediktivnich
modelll sta¢i ve vétSiné pripadd pracovat se vzorky. Vzorkovani urychluje proces

modelovani (Kotu a dalsi, 2014, s. 26).

4.3 Modelovani

Model je abstraktni reprezentace dat a jejich vztahii v daném souboru dat (Kotu a dalsi, 2014,

s. 27).

V dne$ni dobé se pro data mining pouzivaji stovky algoritmi, odvozenych ze statistik,

strojového uceni, rozpoznavani vzoru a pocitacovych véd (Kotu a dalsi, 2014, s. 27).

4.3.1 ZkuSebni a testovaci datové sady

Pro vyvoj stabilniho modelu je tfeba vyuzit pfedem piipravenou datovou sadu, kde zname
vSechny atributy. Tato datova sada se nazyva zkuSebni datovy soubor a pouziva se
k vytvofeni modelu. Platnost vytvofeného modelu je tfeba ovéfit pomoci jiné datové sady,
ktera se nazyva testovaci datova sada. Pro usnadnéni tohoto procesu bude celkova datova
sada rozdé¢lena na sadu zkuSebni a testovaci. Standardnim pravidlem je, Ze dvé tfetiny dat
jsou pfidéleny do sady zkuSebni a zbyvajici tfetina pfipadd sadé testovaci (Kotu a dalsi,
2014, s. 28).

4.3.2 Algoritmus nebo technika modelovani

Cil a dostupnost dat urcuji, jakou kategorii data miningu je tteba pouzit. Kategorii mize byt
napiiklad asociace, klasifikace a regrese. Volba algoritmu data miningu je na
kvalifikovaném pracovnikovi, ktery ho zvoli dle vybrané kategorie. V ramci klasifikace 1ze
napftiklad zvolit algoritmy jako rozhodovaci stromy, indukce pravidel nebo neuronové sité.
K feseni stanoveného cile data miningu je bézné pouzivat vice kategorii a algoritmi

najednou (Kotu a dalsi, 2014, s.28).
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4.3.3 Souborové modelovani

Souborové modelovani je proces, pii kterém se vytvaii nékolik riznych modeli za ucelem
predikce vysledki, a to bud’ pomoci mnoha modelovacich algoritmti nebo pomoci riznych
zkuSebnich sad. Divodem pro pouziti souborového modelovani je snizit chybovost predikce

(Kotu a dalsi, 2014, s. 31).

Na konci modelovaci faze byl analyzovéan cil, byly ziskany relevantni data k dosazeni cile,
byla vybrana spravna technika data miningu, byl vybran spravny algoritmus, data byla
rozd€lena na zkuSebni a testovaci sady, byl vytvofen zobecnény model ze zkuSebni sady, a
nakonec byl zkuSebni model porovnan s modelem testovacim. Nyni je tfeba model nasadit

(Kotu a dalsi, 2014, s. 32).

4.4 Aplikace

Aplikace je faze, ve které se model stava pfipravenym byt spustén v provozu. Ve fazi
nasazeni modelu jsou feseny klicové aspekty jako posouzeni pfipravenosti modelu,

technicka integrace, doba odezvy, udrzba modelu a asimilace (Kotu a dalsi, 2014, s. 32).

4.4.1 Pripravenost modelu

Cast pripravenosti modelu uréuje primarni vlastnosti, které jsou pozadovany pro cil nasazeni
modelu. Lze uvést dva odliSné ptipady pouZiti: urceni, zda spotiebitel spliiuje podminky pro
uvérovy ucet u predni komeréni instituce a urceni skupin zakaznikd pro podnik (Kotu a dalsi,
2014, s. 32).

Proces schvalovani spottebitelského tvéru probihd v realném Case. Rozhodovaci model
potiebuje shromazdit data od zdkaznika, integrovat data tietich stran jako je tivérova historie
a rozhodnout se o schvaleni pljcky a podminkdch béhem nékolika sekund. Primarni

vlastnosti nasazeni tohoto modelu je predikce v realném case (Kotu a dalsi, 2014, s. 32).

Segmentace zakaznikl na zaklad¢ jejich vztahu se spolecnosti je komplikovany proces, kde
se berou v avahu signaly z riznych interakci mezi odd€lenimi ve spolecnosti. Pro tuto
aplikaci je pouzito davkové zpracovani, kdy se data shromazd’uji pfes noc z riznych
oddéleni a zdrojii, a celkové zdznamy zékaznikli jsou poté segmentovany. Primarni

vlastnosti této aplikace je najit jedine¢né vzory mezi zakazniky (Kotu a dalsi, 2014, s. 33).
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4.4.2 Technicka integrace

K vytvoteni modelt data miningu bude pouzit urcity druh softwarového nastroje. Nastroje
data miningu Setii ¢as tim, Ze nevyzaduji psani vlastnich kodua pro implementaci algoritmu.
To umoznuje analytikovi zaméfit se na data, obchodni logiku a prizkum datovych vzorct.
Modely jako jednoducha regrese, rozhodovaci stromy a indukéni pravidla lze snadno
zaclenit ptfimo do obchodnich aplikaci a systémi business intelligence. Vzhledem k tomu,
7e jsou tyto modely reprezentovany jednoduchymi rovnicemi a pravidly if — then, lze je

snadno pienést do vEtSiny programovacich jazyka (Kotu a dalsi, 2014, s. 33).

4.4.3 Doba odezvy

Nekteré algoritmy pro data mining lze snadno sestavit, ale jejich predpovidani cilovych
proménnych mize byt pomérné pomalé. Je tieba zvazit kompromis mezi dobou odezvy a
dobou sestaveni algoritmi a v ptipadé, ze doba odezvy neni pro obchodni aplikaci pfijatelna,
je tieba pirehodnotit fazi modelovani. Kvalita predikce, dostupnost vstupnich dat a doba

wewvr

v podniku (Kotu a dalsi, 2014, s. 33).

4.4.4 Aktualizace modelu

Klicovym kritériem pro trvalou relevanci modelu je reprezentativnost souboru dat, ktery
zpracovava. Podminky, pro které je model vytvofen, se mohou casem ménit. Validitu
modelu lze rutinné testovat pomoci nového testovaciho data setu a vypoctem chybovosti.
Vytvofeni planu pro aktualizaci modelu je klicovou soucasti faze aplikace data miningu,
pouze s planem aktualizace bude model pracovat v souladu se soucasnymi podminkami

(Kotu a dalsi, 2014, s. 34).

445 Prizpusobeni

V deskriptivnich aplikacich data miningu nemusi byt aplikace modelu hlavnim cilem.
Ukolem ¢&asto byva pievzeti znalosti ziskanych diky data miningu do organizace nebo
konkrétni aplikace. Cilem muZe byt naptiklad nalezeni logickych shlukil v zdkaznické
databazi, aby bylo mozn¢ kazdé zakaznické skupin€ poskytnout individualni feseni. Dal§Sim
krokem mize byt provedeni klasifikace novych zékazniki, aby je bylo mozné ptifadit jiz
k existujicim skupinam. Asocia¢ni analyza zase poskytuje feseni problémi trzniho kose, kde

je tkolem zjistit, které dva produkty jsou nejéastéji nakupovany spole¢nd. Ukolem pro
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odbornika data miningu je tato zjisténi formulovat, zjistit jejich vyznam pro stanoveny cil

data miningu a provést kvantifikaci rizik v modelu (Kotu a dalsi, 2014, s. 34).

45 Znalost

Proces data miningu poskytuje strukturu pro extrahovani netrivialnich informaci z dat.
S pfichodem masivnich lozist, zvySenym sbérem dat a pokrocilymi vypocetnimi modely
se mnozstvi dat, které mame dispozici jen zvétSuje. K ziskani znalosti z téchto masivnich
datovych zasob je tfeba kromé& standardnich Casovych fad nebo jednoduchého statického
zpracovani pouzit pokrocilé pfistupy, jako jsou data miningové algoritmy (Kotu a dalsi,

2014, s. 34).

Proces data miningu zaéina ptedchozimi znalostmi a konéi obohacenim o znalosti, které byly
béhem procesu ziskany. Stejné jako u kazdé kvantitativni analyzy mutize proces data miningu
poukazat na irelevantni vzorce ze souboru dat. Tyto nerelevantni vzorce by mély byt

identifikovany odbornikem na data mining a nasledn¢ odstranény (Kotu a dalsi, 2014, s. 35).
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5 VYUZITI DATA MININGU DLE OBORU

Data mining se stal strategickou analytickou metodou, ktera je pouzivana v rozhodovacim
procesu a dosahovani organizacnich cili. Aplikace pro data mining vyuzivaji hledani
skrytych vztahti mezi finan¢nimi ukazateli, urcuji nakupni vzorce zakaznikti v marketingu a
fesi také jejich rizikovost. Data mining je dnes vyuzivan predev§im spolecnostmi ve
finanénim, komunika¢nim a marketingovém sektoru. Data mining umoziuje firmam uréovat
interni faktory, jako je cena, planovani vyroby a personalni dovednosti. Ekonomické
ukazatele navic umoziuji urcit vnéjsi faktory, jako je konkurence a struktura trhu. Lze tak
urcit pozitivni a negativni vlivy na trzby spole¢nosti a spokojenost jejich zdkaznikt. Data
mining muze byt aplikovan na mnoho dalSich oblasti. Dal§imi oblastmi vyuziti jsou
medicina, bankovnictvi, pojiStovnictvi a zdravotni sluzby, astronomie, biologie a

telekomunikace (Tekin a dalsi, 2019, s. 49).

5.1 Marketing

Vyznam data miningu a mira jeho vyuziti v marketingovém rozhodovani vyrazn¢ vzrostla.
Data mining, ktery pomaha podnikiim demonstrovat vyvoj vztahi se zakazniky, je procesem
zkoumani mnoha rovni vztahii se zdkazniky, trznich trendi a modeli chovani. Informace
uchovavané v marketingové databazi jsou zasadni pro strategické rozhodovani spole¢nosti.
Z tohoto diivodu musi byt data uspofadana stejné tak jako marketingové funkce. Podniky
V dne$nim neustale meénicim se a slozitém trznim prostfedi potiebuji k udrzeni své existence
konzistentni informace. Data mining je dilezitym nastrojem, ktery tyto konzistentni
informace podnikim poskytuje. V marketingovém pojeti data miningu se nejcastéji
pouzivaji modely, které se zabyvaji databdzovym marketingem a fizenim vztahd se

zakazniky (Tekin a dalsi, 2019, s. 50).

Data mining Vv soucasnosti vyuzivaji spole¢nosti se silnymi maloobchodnimi, finan¢nimi,
komunikacnimi a marketingovymi organizacemi zaméfenymi na spotiebitele. Data mining
umoziiuje podnikiim porozumét skrytym vzorciim v historickych transakénich datech a
pomaha tak rychle a levné planovat a implementovat nové marketingové kampang. Podniky
pouzivaji metody data miningu K vyvoji produkti a propaga¢nich aktivit pro konkrétni
segmenty zakaznikl, preference a umisténi produktu, dopad na prodej, spokojenost
zakaznikl, analyza dat v misté prodeje, optimalizace nabidky a umisténi prodejen.
Segmentace trhu, analyza konkurenceschopnosti, hodnoceni zakaznikt a analyza ktizového

prodeje se provadi pomoci data miningu (Tekin a dalsi, 2019, s. 50).
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Data mining Ize uspésn¢ aplikovat v mnoha riznych oblastech, jako jsou individualizované
kampané, prodejni politika, nové produkty, kiizovy a doplikovy prodej. Jejich podrobné;jsi
popis bude nize (Tekin a dalsi, 2019, s. 50-51):

a) Organizace kampané

Vybér stavajicich zakaznickych segmentli v riznych kampanich a vyvoj pfistupt
k charakteristikdim chovani téchto zakazniki. Cilem je zvys$it miru odezvy na marketingové

nebo maloobchodni kampané¢ a snizit ndklady na fizeni vztaht se zdkazniky.

b) Organizace specialnich kampani

Pouziti specialnich kampani na skupinu zédkaznikti, kde je potencional nejvyssiho zisku.
c) Organizace prodejnich zasad pro zakazniky

Nalezeni modelovych skupin zakaznik, kteti sdileji stejné vlastnosti (Groven piijmd, z4jmy,
vydajové navyky) a poté ur€ovani prodejnich podminek a cen na zéklad¢ jejich ndkupnich

profild.
d) Vyvoj nového produktu

Urcenim funkei, které rizné skupiny zékazniki potiebuji a odstranénim funkeci, které jiz
nepotiebuji.

e) Vyvoj trhu a usporadani regali

Nejcastéjsim prikladem pouZiti asociacnich pravidel je analyza trzniho koSe. Tento proces
analyzuje nakupni navyky zakazniki hledanim asociaci mezi produkty pii nakupech, které
provadgji. Tento typ asociace odhaluje, jaké produkty zakaznici nakupuji spoleéné a
manazefi tak mohou vyvinout efektivnéjsi prodejni strategie nebo efektivnéji usporadat
rozmisténi regalii v prodejné.

f) K¥iZovy prodej

Hledanim souvislosti mezi prodejem produktli a modely, které dokaZzi porozumét skupinam
zakaznikli dle vydaji na jejich kreditni karté, lze vytvorit zakaznicky profil. Dle

zakaznického profilu lze poté pomoci vypracovanych odhada nabizet dalsi produkty.
g) Dodate¢né prodeje

Hledéni nejlepSich zékaznikdi nebo zakaznickych skupin a vyvoj personalizovanych

produktl a sluzeb na zéklad¢ identifikace potreb téchto zdkazniki.
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5.1.1 Rizeni vztahu se zakazniky - CRM

Rozdily mezi produkty se zmenSily, ziskové marze se snizily a zivotni styl zakaznikii a s nim
1 jejich nakupni navyky se v globalizujicim se svét€¢ zménily. Tohle prostiedi vyzaduje od
podnikt zménu pfistupu k zakaznikiim. Jednim z nastrojii pouzivanych podniky V této
souvislosti je fizeni vztahd se zdkazniky. Cilem CRM je najit zdkazniky, efektivnéji je
oslovit, a poskytovat jim vhodné zbozi a sluzby na zaklad¢ jejich pozadavkt. CRM se sklada
ze souborl procest a systému, které podporuji obchodni strategii k budovani dlouhodobych
a ziskovych vztahll s konkrétnimi zdkazniky. Cilem fizeni vztahu se zakazniky je
optimalizovat hodnotu organizace pro zakazniky prostfednictvim analyzy dat a komunikace.
Dulezitymi nastroji podniki, které CRM pouzivaji, je datovy sklad a data mining.
V pocate€nich fazich CRM byla ptikladana dileZitost aplikacim, jako jsou data souvisejici
se zakazniky, call centrum a prodejni kampané. V pozdéjSich aplikacich CRM je
analyzovéna dlouhodoba hodnota zakaznika a za zaklad jsou brany aplikace, kter¢ zajist'uji,

aby zakaznik u dané spole¢nosti opétovné nakupoval (Tekin a dalsi, 2019, s. 51).

Segmentace zakaznikl je proces rozdélovani zdkaznikli do homogennich podskupin
zalozenych na rtiznych kvalitach a vlastnostech. Organizace poté lépe porozumi zdkaznikiim
a mohou vytvaret lepsi strategie. Nize budou uvedeny kategorie segmentace zakaznikl

ziskané algoritmem asocia¢nich pravidel (Tekin a dalsi, 2019, s. 52-53):
a) Segmentace piipravenosti kupujiciho

Rozdéleni zdkaznikii do skupin odrézejici rizné faze, kterymi kupujici prochézeji béhem
nakupniho procesu. Tyto faze zahrnuji naptiklad neznalost, povédomi, znalosti, preference

a presvédcend.

b) Segmentace dle vyhod

Rozd¢€leni trhu do skupin dle riznych vyhod, které spotiebitelé¢ od produkti pozaduji.
) Segmentace dle chovani

Rozd€leni zakaznikli do skupin podle ptistupu nebo reakce na produkt nebo propagaci
d) Segmentace dle piileZitosti

Rozd¢leni zdkaznikl do skupin, které spotiebovavaji produkt nebo sluzbu v urcitych ¢asech,

situacich nebo v reakci na urcité udalosti.
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e) Segmentace dle Zivotniho stylu

Rozdéleni zékaznikii do skupin podle zivotniho stylu, socidlniho chovéni, hodnot a osobnich

charakteristik.
f) Demograficka segmentace

Rozd¢€leni zakaznikii do riznych skupin na zdkladé demografickych proménnych, jako je
vek, pohlavi, velikost rodiny, pfijem, povoldni, vzd€lani, jazyk, naboZenstvi, rasa a

narodnost.
g) Geograficka segmentace

Rozd¢leni zakaznikli do riiznych skupin na zakladé¢ zemé, regionu, podnebi a hustoty

obyvatelstva.
h) Segmentace dle loajality

Rozdéleni zakaznikii do riznych skupin na zéklad¢€ stupiiti loajality vici dodavateli nebo

znacce.

i) Segmentace produkti

Rozdéleni zakaznikd do rliznych skupin na zakladé typu pouZiti produktu nebo sluzby.
J) Segmentace ziskovosti

Rozdé€leni zdkaznikl do riznych skupin na zakladé ziskovosti.

k) Interak¢ni segmentace

Rozd¢leni zékaznikd do rtznych skupin na zékladé jejich preferenci ohledné platby,

propagaci a komunikace.
I) Segmentace dle spokojenosti

Rozdéleni zdkaznikd do rtznych skupin na zdkladé zaznamenané Urovné spokojenosti,
historie stiznosti, historie chyb a historie zlepSeni. Potencionalni pfinos firmy pro kazdého
klienta se nazyva celozivotni hodnota zdkaznika. CeloZivotni hodnota zdkaznika je méfitkem
potenciondlu generovani zisku pfi fizeni vztahu se zdkazniky. Pfesné stanoveni celozivotni
hodnoty zakaznika urci oblasti, na které se bude firma v budoucnosti soustiedit, a poskytne
nes¢etné vyhody, zejména pii nabizeni personifikovanych vyhod zakazniktim. Zakaznicky
profil definuje vlastnosti zakazniki, jako je vek, pfijem a zivotni styl. Profilovani se

dosahuje shromazd’ovanim demografickych a behaviordlnich informaci.
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5.1.2 Analyza zdkaznickych hodnot

Hodnota zakaznika je v dneSni dobé jednou z nejzakladnéjSich marketingovych strategii.
Vztahuje se k emocialnimu procesu, ktery se vyskytuje v mysli jako vysledek srovnani
penézni hodnoty se zakoupenym produktem nebo sluzbou. Analyza hodnot umoziuje
organizacim nasmérovat vyvoj produktti do oblasti s nejvétsi hodnotou pro zakazniky (Tekin

a dalsi, 2019, s. 53).

5.1.3 Urdeni nakupnich vzorct zakazniki

Podniky uklddaji mnoho dat o zdkaznicich, vlastnostech produktl a sluzeb a interakcich.
Data mining mize poskytnout vysoce rozvinutou analyzu zakaznického vyzkumu hledanim
skrytych vzorcti v databazich. Pokud bude spolecnost vytvaret a zaznamenavat
charakteristiky zakaznikl, produktd a sluzeb, bude jim schopna pomoci aplikace data
miningu porozumét a vytvaret profily zakaznik. Tyto zakaznické profily piedpovidaji

nakupni chovani a tendence zakaznikt (Tekin a dalsi, 2019, s. 54).

5.14 ZvySeni miry odezvy v e-mailovych kampanich

Mail marketing je oblibeny néstroj marketingové komunikace, ktery piedstavuje jednu
z nejvice nékladnych investici do ptimého marketingu. Ziskat v§ak vysokou miru odezvy a
také mit vynikajici ndkladovou efektivitu e-mailovych kampani je pro obchodniky velice
obtizné. V e-mailovych kampanich se segmentace provadi za i¢elem cileni seznamu e-maili
na z4jmy, nakupni chovani a demografickeé tidaje. V disledku rozvoje databadzovych technik
se stala segmentace v ptimém marketingu produktivnéjsi. Aplikace data miningu se ukazuje
jako nejlepsi zpiisob, jak rozvijet stavajici marketingové strategie segmentovanim
stavajicich zakaznikli nebo jejich nasmerovanim na trh. Soucasné se Vv oblasti databazového

marketingu pouzivaji i modely neuronovych siti (Tekin a dalsi, 2019, s. 54).

5.1.5 Udrzovani a ziskavani zakaznika

Zivotni cyklus zikaznika oznatuje faze vztahu mezi zakaznikem a podnikem. Pomoci
analyzy data miningu a business intelligence lze ziskavat zpétnou vazbu, ktera pomaha
predchazet ztratam zakazniku (Tekin a dalsi, 2019, s. 55).

5.1.6 Analyza trZzniho koSe

S rozvojem pouziti ¢arovych koda se pii realizaci prodejniho procesu vsechny informace

tykajici se produktti pfendsi na elektronick¢é médium. Tyto informace se nazyvaji data
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trzniho koSe. V zaznamu trzniho koSe jsou obsazeny informace, jako je ¢islo transakce,
datum a kod produktu, mnoZstvi a cena zakoupenych produktii. Uelem analyzy trzniho kose

je najit vztahy mezi produkty a vytvaiet nové obchodni strategie (Tekin a dalsi, 2019, s. 56).

5.2 Ekonomie

Pocitace jsou nyni zapojeny do mnoha ekonomickych transakci. Data, které lze pomoci

transakci zachytit mohou byt nasledné analyzovana (Varian, 2014, s. 3).

Zatimco data byla tradiéné shromazd’ovana pouze pro konkrétni ucel, Casto narodni
statistickou agenturou, svét se stale vice kvantifikuje, kde nyni i ta nejmensi spolecnost
shromazd’uje a zaznamenava data. Tato datova lavina dramaticky zvysila jak rozmanitost
dat, tak i rychlost jakou jsou data zaznamenavana. Vznikaji nové pfilezitosti pro vytvareni
novych datovych souborii z difive nestrukturovanych soubort, jako jsou text a satelitni
snimky. Tento vyvoj oteviel nové oblasti ekonomickych dotazii. Otazky, na které bylo diive
mozné odpovédet az po nékolika mésicich nebo dokonce letech, 1ze nyni fesit v redlném

¢ase. Ekonomové tak piesli od prognézovani k nowcastingu (Harding a dalsi, 2018, s. 2).

5.2.1 Finance a bankovnictvi

V online transakcich dochéazi ke generaci velkého mnozstvi dat, proto je ve finan¢nim
sektoru velice diilezitd schopnost urcit spravné informace ve spravny ¢as. V soucasné dobé
mnoho bank a financ¢nich instituci nabizi Sirokou Skdlu bankovnich sluzeb, jako jsou
investice, uvéry kreditni karty a mnoho dal§iho. Data shroméazdéné t€émito organizacemi jsou

obecné velmi spolehlivé, uplné a vysoce kvalitni (Tekin a dalsi, 2019. s. 57).

Tyto organizace pouzivaji metody data miningu pro detekci podvodu, pifedpovidani plateb
uveérl, analyzu ziskévani a udrzeni zdkazniki, kiizovy prodej, analyzu tveérové politiky
zakaznikli a segmentaci zakaznikti pro cilovy trh. Jelikoz je po dodani produktt
V pojistovacim a bankovnim sektoru vysoky potencial ztraty, je nutné tyto rizika fadné
analyzovat. Banky se tedy snazi ptfedpovidat financ¢ni riziko pii poskytovani uvért
zakaznikim a pfedpovidaji rizikové modely a moZnost, Ze dluznici nebudou schopni splacet
své pujcky. Modely jsou nastaveny zptisobem spotiebitelského chovani minulych obdobi

(Tekin a dalsi, 2019, s. 57).
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Riziko nezadaného chovani je pro banky rovnéz také dulezitym problémem. Pti ztraté
kreditni karty piebiraji banky urCitou ¢ast vzniklé ztraty. Pro tyto pfipady byly navrZeny
systémy detekce podvodu, které dokdzou tyto ztraty snizit. Jedna se o jednu z metod
pouzivanych k preddefinovéni typickych vzorci vydaji zakazniki, k detekci ndhlych zmén

trendd ve vydajich a pfipadnému zastaveni schvalovani nakupt (Tekin a dalsi, 2019, s. 58).

Usp&sné vysledky data miningu jsou dosahovany pii burzovnich transakcich, jako je odhad
cen akciového trhu, obecna analyza trhu a optimalizace obchodnich strategii, zjiStovani
pficin ztrat zakaznikli v pojiStovacich ¢innostech, pfedchazeni nesrovnalostem, snizovani
hlavnich ndkladi a ur€ovani cen pojistek. Vyuziti data miningu je vyhodné v nasledujicich

finan¢nich aktivitach (Tekin a dalsi, 2019, s. 58):

a) ShromaZd’ovani a analyza udajl o chovani zakaznikl a pfijimani strategickych rozhodnuti

zvySuje jejich loajalitu

b) Pomaha najit skryté vztahy mezi riznymi finan¢nimi ukazateli, aby bylo mozné odhalit

podezielou aktivitu a identifikovat aktivity s vysokym potencialem rizika
¢) Podporuje rozhodovani v realném Case

d) Pomaha definovat podvodné akce shromazd’ovanim minulych dat a jejich pfeménou na

platné a uzZite¢né informace

e) Data mining pomaha predpovidat Zivotni hodnotu kazdého zédkaznika v bance a vhodné

obsluhovat kazdy segment nabidkou specidlnich ptilezitosti a slev.
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II. PRAKTICKA CAST
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6 CHARAKTERISTIKA SPOLECNOSTI MARTENZ

6.1 Zakladni informace

Spolecnost Martenz byla zalozena v roce 2016 a zahdjila prodej v roce 2017. Jedna se o
obchodni sdruzeni dvou fyzickych osob se sidlem ve Zlin€¢. Spole¢nost nema zadné

zaméstnance. Hlavnim produktem této vyrobni spole¢nosti je prava kvasna palenka z malin.

e |

MARTENZ

Obrazek 4 Logo spole¢nosti Martenz
(Zdroj: Martenz.cz)

Spole¢nost Martenz prodava své vyrobky prostiednictvim svého e-shopu, ve vybranych
restauracich v Ceské republice, na strankach Destilerka.cz a prostiednictvim aukci na

Alkohol.cz. V klasickych obchodnich fetézcich jeji vyrobky nelze zakoupit.

MALIN-
OVICE

Obrazek 5 Malinovice Gold VIP —
hlavni produkt spole¢nosti Martenz
(Zdroj: Martenz.cz)
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Ekonomické pozadi spolecnosti

Tabulka 1 Vyvoj ¢istého obratu spole¢nosti Martenz v letech 2017-2021 (zdroj: vlastni

tvorba)

Vyvoj Cistého obratu spole¢nosti Martenz v letech 2017-2021 (v K¢)

Ucetni obdobi 2017 2018 2019 2020 2021
Cisty obrat 242937 | 1658249 | 3110237 | 4553183 | 6816951
Cisty obrat spoleénosti Martenz

8 000 000
7 000 000
6 000 000
5000 000
2 4000000
3 000 000
2 000 000
1 000 000
0

2017 2018 2019 2020 2021

Rok

Obrazek 6 Vyvoj Cistého obratu spole¢nosti Martenz v letech 2017-2021 —
grafické znazornéni (zdroj: vlastni tvorba)

Historie spole¢nosti

V roce 2015 se podafilo majiteli spole¢nosti Zdenkovi JuraSkovi vyrobit prvni péalenku

vvvvvv

a chutnala dokonce i tém, co palenky moc nepiji. Tato skutenost rozhodla 0 navySeni

produkce a zalozeni spolecnosti.

V roce 2016 vznikla spolecnost, jejimz hlavnim produktem je femeslné¢ vyrabéna palenka

z malin — malinovice. Jednalo se o vyjimeény produkt, ktery v Ceské republice dosud témét

nikdo nevyrabél. Produkt mél mezi zakazniky velky uspéch, a tak se zacala spole¢nost dale

rozvijet.
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V roce 2018 rozsitila spolecnost sviij sortiment o dalsi palenky, slivovici a tfeStiovici.

V roce 2020 se spolecnost zucastnila mezinarodni soutéze IWSC vina a destilati v Londyné,
kde se ji s malinovici podafilo ziskat stfibrnou medaili v kategorii ovocnych destilatt, coz

se dosud Zadné spole¢nosti v Ceské republice nepodafilo.

V roce 2021 spolecnost oficialné oteviela showroom ve Zlin€é. Ve stejném roce probéhla
premiéra palenky malinovice black, kde spolecnost Martenz predstavila prvni palenku

z ¢cernych malin na svéte. Na konci roku 2021 byla vydana prvni archivni malinovice.

V soudasnosti je spole¢nost nejvétsim vyrobcem kvasnych palenek z malin v Ceské
republice. Aktudlné ptipravuje palenku, kterd bude vyrobena ze stejnych malin jako tomu

bylo v roce 2017 jako limitovanou kolekci k 5. letému vyroci.
MartenzClub

Vérnostni program spole¢nosti Martenz nese nazev MartenzClub. Clenem MartenzClubu se
miize stat kazdy, kdo zakoupi alespoti jednu ldhev malinovice Martenz. Clenové poté mohou
Cerpat vyhody jako ptistup k archivnim lahvim a palenkadm z mikrokolekei.

6.2 Cile a vize spole¢nosti

Vizi spolecnosti je povySeni vnimani moravskych palenek, jako vysoce kvalitniho alkoholu

v Ceské republice.

Cilem spolecnosti je nadale vyrabét palenky v maximalni kvalit€ a v omezeném mnoZstvi.
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7 ANALYZA SOUCASNEHO VYUZITI DATA MININGU VE
SPOLECNOSTI

Spole¢nost Martenz v soucasnosti vyuziva zakladni nastroje data miningu, jejich popis bude

uveden nize.

7.1 Google Analytics

Google Analytics je analyticky nastroj od spole¢nosti Google, ktery slouzi ke sledovani déni
na webovych strankach. Poskytuje majitelim stranek velké mnozstvi uzite¢nych informaci,
dle kterych se Ize nasledné rozhodovat. Tento nastroj byl zaloZzen v roce 2005 a stal se ihned

velmi popularnim. Néstroj je pro kazdého a zdarma.

V dnesni dob& pouziva nastroj Google Analytics 56 % vsech webovych stranek na celém
internetu. To je mezi analytickymi nastroji 85 % stranek, ktera tato data sleduji. (Usage

statistics of traffic analysis tools for websites, 2022)

Samotné zprovoznéni nastroje Ize realizovat vice zpusoby, avSak nejjednodussim zptisobem
je vlozeni specifického kodu od spole¢nosti Google v administrativni sekci nastaveni
stranek. Spolecnost Martenz vyuzivd e-shop platformy Shoptet, kterd nabizi velice
jednoduché propojeni. Veskeré konkrétni vysledky data miningu analytického nastroje

Google Analytics se tedy budou vztahovat na e-shop spole¢nosti Martenz.
SluZba nabizi velké mnozstvi funkeci, které budou popsany nize:
Domovska stranka

Na domovské strance Google Analytics je zobrazen souhrn nasbiranych informaci ve
zvoleném cCasovém obdobi. SlouZzi ptedevsim pro rychly ptfehled nad dénim na webovych
strankach. Pro vytvateni zavera a rozhodnuti je potieba si dané funkce rozkliknout do plného

zobrazeni v nabidce.
Monitorovani uzivatela v realném case

Prvni funkci jsou informace, které sluzba monitoruje v redlném case. Najdeme zde
informace jako aktualni pocet aktivnich uzivatelli na webu, z jaké zemé se aktivni uzivatelé
pfipojili, z jakého zdroje nasi stranku navstivili a v jaké ¢asti stranky se momentéalné nachazi.
Déle se dozvime, kolik pravé aktivnich uzivateli uskutecnilo béhem jejich relace

objednavku, registraci nebo postoupilo v sekci kosiku ke vyuctovani.
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Publikum

Sekce publikum nabizi velké mnozstvi zajimavych podstranek. Prvni podstranka piehled
uvadi celkovy pocet uzivateli v daném obdobi, pocty navstév a miru okamzitého opusténi.

Je zde vyobrazen také graf, ktery ukazuje pomér novych a vracejicich se uzivateltl.

Demografické tidaje ukazuji informace o lidech, ktefi web pouzivaji. Google Analytics zde
odhali jejich vék a pohlavi. Dle pohlavi nebo véku Ize poté zobrazit udaje jako navstévnost,
mira odchodu, konverzni pomér a mnoho dalsiho. Diky témto informacim lze snadno
rozpoznat, ktera ¢ast obyvatelstva nejlépe reaguje na sdéleni webu a urcit tak cilovou
skupinu. Nejvice uzivateli e-shopu Martenz se pohybuje ve véku 35-44 let, dalsi velkou
zakaznickou skupinou jsou uzivatelé ve vékovém rozmezi 45-54 let. Uzivatelskou skupinu

tvoti ze 74,9% muzi a 24,1% zeny.

Vek Podil z celkového poctu metriky uZivatelé v %: 12,05 Pohlavi Podil z celkového poftu metriky uZivatelé v %: 12,08

M male M female

Obrazek 7 Demografické tidaje za obdobi 1. 2. 2022 - 8. 5. 2022 (zdroj: Google Analytics)

Dalsi podstrankou jsou zdjmy. Tato sekce rozdé€luje uzivatele dle jejich z4ymu. Vlastnik
webu poté vidi, které zdjmové skupiny navstévuji stranky nejvice, jak se na strankach
chovaji a v jaké mife vykonavaji konverzi. Z téchto dat lze poté vytvaret rozhodnuti, na
kterou cilovou skupinu se pii cileném marketingu zaméfit, poptipadé kterou cilovou skupinu
vyfadit. Po spusténi kampan¢ lze pak i sledovat jeji GspéSnost. Kazdou kategorii zajmu lze
rozkliknout pro zobrazeni vysledkt dle v€ku uzivateld. Podstranka, kterd se nachazi ihned
za zajmy je rozdéleni dle zaméstnani. Diky tomuto rozdé€leni lze rozsifit znalosti ohledné
okruhu potencionalnich zakaznikt. Na e-shopu Martenz tvofi nejvice konverzi uzivatelé se

zajmy o zpravy a politikuy, jidlo a vafeni, cestovani a zivotni styl.
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Kategorie zajmil (zasah)  Podil z celkového podiu metriky uzivatelé v %: 12,72 Segment podle zajmu Podil z celkového poftu metriky uZivateld v %: 12,01
465 % Mews & Politics/Avid News Readers 342 % Autos & Vehicles/Motor Vehicles
460 % Food & Dining/Cooking Enthusiasts/ 30 Minute 3,26 % Travel/Trips by Destination/Trips to Europe
' Chefs
3,06 % Consumer Electronics/Mobile Phones
388 % Lifestyles & Habbies/Outdoor Enthusiasts
299 % Real Estate/Residential Properties
360% Lifestyles & Hobbles/Business Professionals
204 % Financial Services/Investment Services
342 % Home & Garden/Do-It-Yourselfers
201 % Home & Garden/Home Appliances/Small
323% Sports & Fitness/Sports Fans g Appliances
307 % Media & Entertainment/ TV Lovers 1,74 % Home & Garden/Home Appliances
291 % Sports & Fitness/Health & Fitness Buffs 1,68 % Consumer Electronics,/ Televisions
290 % Travel/Travel Buffs 1,68 % Travel/Bus & Rail Travel
279% Media & Entertainment/Book Lavers 164 % Computers & Peripherals/Computers/Laptops &
. Noteboaks

Obrazek 8 Segmentace zakaznikt dle jejich zajmi za obdobi 1. 2. 2022 - 8. 5. 2022 (zdro;j:
Google Analytics)

Geografické tidaje rozd€luji navstévniky dle jejich lokality a pouZivaného jazyka. Tyto tidaje
jsou obzvlasté uziteéné, pokud je web orientovan mezinarodné. Spole¢nost Martenz nabizi
své produkty v Ceské republice a na Slovensku. Po spusténi kampané pak mtize spoleénost
na zaklad¢ ziskanych informaci hodnotit jeji uspé&$nost dle lokality. E-shop navstévuji
prevazné uzivatelé z Ceské republiky a Slovenska, navitévnost z téchto zemi je pak nejvice

ovlivnéna probihajici kampani.

Piehled technologie nabizi informace o tom, jaky prohlize¢ navstévnici nejcastéji pouzivaji.
Pokud bude u urcitého prohliZzece zjiSténa vysoka mira okamzitého opusténi, je velice
pravdépodobné, Ze jeden z dopliki, ktery stranka pouZziva, nefunguje spravné a je tieba ho
opravit. Mobilni piehled zobrazuje rozlozeni navstévnikli mezi pocita¢i, mobily a tablety.
Pokud se na nckterém ztéchto =zafizeni vyskytuje podeziele mald konverze, je
pravdépodobné, ze web neni pro dané zatfizeni dobfe optimalizovany. Projevy mohou byt
necitelné texty, Spatné umisténa nebo mala tlacitka, nepouzitelny kosik. Web je tedy tieba
opravit a optimalizovat. E-shop je nejvice navstévovan z prohlize¢ti Android Webview,
Chrome a Safari. Zadny ztéchto prohlize¢t nevykazuje piili§ vysoké hodnoty v mife
okamzitého opusténi, a tak Ize posoudit, Ze jsou stranky dobfe optimalizovany.

Podstranka se zafizenimi zobrazi, jak vykonné zafizeni uZivatelé pro navstévy webu
pouzivaji. Pokud uzivatelé s mén¢ vykonnymi zafizenimi stranky rychle opoustéji, miize to

znamenat, Ze jsou stranky narocné a je tteba provést lepsi optimalizaci.
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Akvizice Chovéni
Prohiifed
Mol Mira okamEitdho Potet strinek Priim. doba
Uil ukivateld Miidery opubéni na 1 relse trvani relace
azn 3074 4 646 46,60 % 3,64 00:02:07
Padil Podil Pod Prlm. pro vybér Prim. pro vyber Prim. pro vybér
z celku v z celkuv z celku v dat dat dat
% N % 46,60 3 3,64 D0:0207
100,003 100,03 % 100,00 3 (0,00 %) (0,00 %) (0,00 %)
(321) (3073) (4 646)
1. Android Webview . 31 4‘3;'] et 5182 % 331 00:01:35
Chrar s 982 905 1 681 e
2. Chrome (2985 %) 120,44 ) (36,18 %) 43,07 % 3,93 00:02:30
3. Safari (in-app) (1 igtzn A_?;m (5.1 ?Z-E: 50,94 % i o7

Obrazek 9 Technologie — prohlize¢ a operaéni systém za obdobi 1. 2. 2022 - 8. 5.
2022 (zdroj: Google Analytics)

Akvizice

Ptehled s nazvem akvizice podrobné zobrazuje zdroje, které privadéji navstévniky na web.

V obecném piehledu Ize vidét nejlepsi kanaly, poCty navstév uzivatelll a konverzni pomer.

Po rozkliknuti zalozky veskerd navstévnost a zvoleni kategorie kandly lze vidét piehled
vSech kanall, které ptivedly navstévniky na web za zvolené obdobi. V tabulce, ktera se
nachdzi pod grafem se nachdzi pocty vSech uzivatelli, novych uzivateld a celkovy pocet
navstév. DalSimi tdaji jsou mira okamzitého opusténi, pocet stranek na 1 relaci a primérna
doba trvani relace. Nechybi zde ani konverze, ktera zobrazuje pocet transakci zakaznikl
z daného kandlu a trzby. Z téchto udajii 1ze mé&fit tispéSnost reklamnich kampani, zjistit,
ktery kanal ma nejvétsi trzby a nadéale do n¢j investovat. Naopak pokud zjistime, Ze ndm
uritd kampan nepiinasi uspokojivé vysledky, miizeme ji ptredCasné¢ ukonCit, aby
nedochazelo ke zbyteCnym penéznim ztratim. Nejvice navstévnikl prichazi na e-shop

Martenz ptimo z webu spolecnosti, kde jsou uzivatelé odkazani z marketingovych kampani.

Dale se zde nachazi zalozka socidlni sité, ktera nam podrobné ukazuje, jaky vliv maji socidlni
sit€ na navstévnost a konverze. Podstranka vstupni stranky ukazuje, ze kterych socidlnich
siti nav§tévnici pfisli, podstranka konverze nam zase ukazuje, pres které socialni sit€ vznika
nejvetsi pocet konverzi. Diky témto informacim méame dokonaly piehled o vykonnosti
jednotlivych socialnich siti a vidime, které investice do reklamy se nam vypléceji a naopak.
Kampan¢ na socialnich sitich odkazuji na web spole¢nosti, nikoliv na jeji e-shop. Ptes tento
web se navstévnici nasledné prokliknou na e-shop. V Google Analytics pro e-shop tedy

nelze tyto data vyhodnocovat. Na navstévnost ma vSak nejvétsi vliv socialni sit” Facebook,
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na které bézi vétSina marketingovych kampani. Stejné tak tomu bude i s uskutecnénymi

konverzemi.
Akvizice Chovani
UZivateld 4+ Hovi vk tbvy Mira Podet Prim. daba
kv ateld okamEitdho stranek na 1 tredni relace
opktdnd relaei
3aan 3073 4 646 46,60 % 3.64 Do:0Z:07

Obrazek 10 Akvizice dle zdroj, které ptivadi zakazniky na e-shop za obdobi 1. 2. 2022 -
8. 5. 2022, kde je zdroj Direct zkreslen prokliky ze socidlnich siti (zdroj: Google
Analytics)

Posledni zalozka kampan¢ ndm zobrazi v§echny probihajici kampané a jejich tspéSnost. Je
zde zobrazena 1 vykonnost placenych kli¢ovych slov. Analyza ndkladi zobrazi kolikrat se
reklama zobrazila ve vyhledavaci siti, kolikrat na ni uZivatelé klikli a kolik nas kampan
celkove stala. Dale jsou tu zobrazeny podrobné udaje jako procentualni podil zobrazeni
reklamy, kterd vedla ke kliknuti, primérna cena za proklik, trzby za proklik a navratnost

investic do reklamy.

Chovani

v

Piehled chovani nam nabizi jest¢ podrobnéjsi informace o déni na webovych strankéach.
V podstrance obsah webu vSechny stranky se zobrazi veskeré stranky na webu. U téchto
stranek lze zobrazit informace jako celkovy pocet jejich zobrazeni, unikétni zobrazeni
stranek, primérnd doba na strance, mira okamzitého opusténi, procento odchodii a hodnota
stranky. Dale se zde nachazi kategorie vystupni stranky, kterd nam ukazuje, ze kterych
stranek nejCasteéji navstévnici odchazeji. Diky témto informacim lze odhalit na kterych

strankach se nachazi chyba a je tfeba ji opravit.
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Konverze

Zalozka s ndzvem konverze slouzi k méfeni vykonnosti elektronického obchodu. Tato
funkce se nespousti automaticky, ale je ji tfeba spustit v nastaveni zvlast. Po spusténi této
funkce se vSechny transakce, které na webu vznikly, zasilaji do Google Analytics.
V zékladnim zobrazeni podstranky elektronického obchodu lze vidét piehled trzeb a
konverzniho poméru za poslednich 7 dni. Déle se zde nachéazi pocet transakci, primérna

hodnota objednavky a vykon jednotlivych produktu.

Chovani nakupujicich prozradi, jak navstévnici na e-shopu nakupovali. Nachdzi se zde
porovnani vSechny relace vs zadna aktivita v ndkupech, navstévy se zhlédnutim produktii vs
zadné pridani do kosiku, navstévy s pridanim do koSiku vs opusténi kosiku a navstévy
S nav$tivenim pokladny vs opusténi pokladny. Tyto informace prozradi, kde nejcastéji
dochazi ke ztraté zakaznika pii nadkupnim procesu, piipadné spravné nacasovani

remarketingu.

Vykon produktti Ize do detailti sledovat v samostatné zalozce a nachdzi se zde celkové trzby
za produkt, unikétni ndkupy, mnozstvi, primérna cena a primérné mnozstvi na nadkup. Dle
téchto informaci lze snadno odhalit ty nejlepsi produkty a vice se tak zaméfit na jejich

propagaci.
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7.2 Facebook pixel

Dalsim vyuzitim data miningu ve spole¢nosti Martenz je Facebook pixel. Jedna se o méfici
kod, ktery je implementovan do hlavicky webu. Shromazd’uje a odesila tidaje o navstévnosti

a splnénych konverzi na webu spole¢nosti Martenz do néstroje Facebook Ads.

Facebook pixel funguje na velice podobné bazi jako Google Analytics. Pokud uZzivatel
navstivi web, Pixel umisti do jeho prohlizece cookies a idaje o tom, co uZivatel na webu
déla a odesila je ihned do Facebooku. Pixel poskytuje detailni piehled o ndvstévnosti webu,

splnénych konverzich a hodnot¢ objednavek.

Facebook pixel umi oproti Google Analytics sparovat jednotlivé navstévniky s konkrétnimi
uzivateli Facebooku nebo Instagramu, coz mu propujcuje obrovskou vyhodu. Facebook vi
uplné ptesné kdo na web pftiSel, ale majitel webu se to kviili GDPR nedozvi. Slouzi to tedy
k tomu, ze Facebook dokaze evidovat stejnou osobu, ktera na stranky ptichazi z vice zafizeni
a data tak nejsou zkresleny. Google analytics tuto problematiku zatim neumi vyfesit, a tak
kazdé zatizeni které webové stranky navstivi pocita jako unikatniho zakaznika, pficemz

dochéazi ke znaénému zkresleni dat.

Spole¢nost Martenz pouziva placenou reklamu na Facebooku a Instagramu a Facebook pixel
je tak pro ni nutnosti. Bez Facebook pixelu neni mozné provadét Facebook remarketing a
dynamicky marketing, ktery zobrazuje ptfesné ty produkty, které uZivatel¢é na webu
navstivili.

Facebook pixel umoziiuje méfeni uspesSnosti konverzi. Dokaze analyzovat uspéSnost PPC
(pay-per-click) kampani a urcit, jestli se investice do reklamy vraci nebo ne. Dalsi funkci je
Facebook machine learning, diky které se Facebook uci z vysledkl reklam a snazi se

zlepSovat jejich vykonnost.

K implementaci Facebook pixelu je nutné mit zaloZeny Facebook Business Manager, ktery
vSechny vysledky, které pixel nasbird dokaze zobrazit a je tak s nimi mozné dal pracovat.
Spole¢nost Martenz Facebook Business Manager jiz pouziva a je jejim nastrojem pro
marketing na socialnich sitich Facebook a Instagram. Jelikoz spole¢nost vlastni internetové
stranky platforem, které jsou partnerem Facebook pixel je implementace velmi jednoducha.
V administraci webu se nachazi plugin, do kterého staci vlozit zkopirovany kod. Odpada tak

nutnost ru¢niho pridani kodu do webu.
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7.3 Wix

Spole¢nost Martenz pouziva pro své webové stranky platformu od spolecnosti Wix. Jedna
se 0 webovy editor, ktery nabizi mozZnosti e-shopu, systém CRM a také stru¢nou analyzu

navstévnosti webu.

V pocate¢ni fazi spole¢nosti Martenz si zdkaznici objednavali produkty spolecnosti Martenz
prostiednictvi prostého kontaktniho formulafe na webovych strankach. Nyni spolecnost
vyuziva od spolecnosti Wix pouze sluzbu webovych stranek a e-shop byl pfesunut na
platformu od spole¢nost Shoptet. Spole¢nost nabizela velmi maly pocet produkti, a tak byl
kontaktni formular dostacujici. Data, které zadkaznici vyplnili v objednavkovém formulafti se

poté ulozily do zdkaznické databaze CRM systému spole¢nosti Wix.

V této databazi jsou ulozeny informace jako jméno, piijmeni, telefonni Cislo a emailova
adresa. Informace, které se zde naopak neukladaji jsou datum posledniho nakupu, historie
nakupt, predmét ndkupu a penézni ¢astka. S informacemi, které se ukladaji Ize tedy pracovat
pouze v omezené mire. Je nutné si manualné zakladat a tfidit kontakty do skupin, dle jejich
nakupniho chovéni. Pomoci nasbiranych kontaktl 1ze poté vyuzit emailovy marketing nebo

propagace na socialnich sitich.

Dale se zde nachazi funkce analytika a piehledy. V pichledu navstévnosti lze velice
ptehledné sledovat podobné udaje, které zobrazuje nastroj Google Analytics. Jsou zde opét
zatizeni, novi vs. Vracejici se zakaznici a relace dle zemé za vybrané obdobi. Z téchto udaji
se Ize dozvédét, ze za poslednich 30 dni na web spolecnosti Martenz ptichdzi nejvice
navstévnika z platforem Facebook, Google a po pfimém vyhledani na webu. Nejvice
uzivatelli navstivi web prostiednictvim mobilniho telefonu (80 %), pocitace (20 %) a
Z tabletl pak stranky navstévuje nejmensi pocet uzivatelii (necelé 1 %). Co se tyce relaci dle

zemé, navitévuje web vice uzivateld z Ceské republiky (52 %) nez ze Slovenska (46 %).
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Relace podle zafizeni Nejdalezitéjsi zdroje navsitévnosti podle relaci
) Facebook + 7% 1236
® Mobil
80% =
Relace webu Potitad Google + 4% 371
2819 20% *
ablet Direct 268
1% o L
Obrazek 12 Relace podle zatfizeni za Obrazek 11 Zdroje navstévnosti za
poslednich 30 dni (17.4-16.5. 2022) (zdroj: poslednich 30 dni (17.4.-16.5. 2022)
Wix.com) ve srovndni s piedchozim obdobim (18.3-

16.4. 2022) (zdroj: Wix.com)

Pokud by spole¢nost Martenz méla na platformé¢ Wix e-shop, mohla by si zobrazit nasbirana
data z prodeju a piehled o zakaznicich, kteti u ni nakupuji. E-shop je v§ak na jiné platformé
a k zobrazeni vysledkii zde nejsou nasbirana data. Spolecnost tak tuto funkci nemize

vyuzivat.

Oproti Google Analytics nabidne Wix navic funkci statistiky, kde zobrazuje vyhodnoceni
nashiranych dat a zobrazuje tak pfilezitosti, trendy a oznameni. U pfilezitosti by mélo byt
zvéazeno vyuziti relativnich vyhod, trendy zobrazuji piehled vykonnosti webu v Case a u
oznameni by méla byt zvazena optimalizace webu. Ptilezitosti vidi platforma Wix u stranek,
které¢ jsou mezi navstévniky nejoblibenéjsi, na kterych travi uZzivatelé nejvice Casu a u
stranek, u kterych byl zaznamenan vysoky narust navstévnosti. Zobrazeni trendil poté
identifikuje vyraznou kladnou zménu oproti minulému obdobi, coz je momentalné¢ u
spolecnosti Martenz nejoblibenéjsi zdroj navstévnosti Facebook. Oznameni zobrazuje
posledni stranky, které lidé Casto navstivi pfedtim, nez web opusti a stranky, které

zaznamenavaji vyrazny pokles navstévnosti.

MNejoblibengjsi stranka mezi navitévniky je / (Domovska stranka)

Lidé travi vice ¢asu na vasi strance
/single-post/2018/10/03/jak-poznat-kvalitni-ovocnou-palenku nez na ostatnich strankach

Posledni stranka, kterou lidé ¢asto navstivi pfedtim, nez web opusti, je
/single-post/2018/01/08/jakéa-je-vhodna-teplota-na-konzumaci-palenek

Obrazek 13 Funkce statistiky (zdroj: Wix.com)
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Dalsi funkci jsou benchmarky, které zjistuji, jak se strance majitele dafi v porovnani
s ostatnimi weby. Jsou zde zobrazena a nasledné porovnana nasbirana data navstévnosti
s konkurenci se stejnou kategorii webu. Lze zde zvolit celosvétové porovnani nebo
porovnani dle konkrétni zemé&. Na srovnani s konkurenty v Ceské republice nema platforma
Wix dostatek nasbiranych dat, a tak je nutné zvolit celosvétové srovnani. Po nacteni
vysledkl se zobrazi radar konkurence, ktery vizudln€¢ znazoriuje vysledky benchmark.

Nasledné platforma vypise doporuceni pro zlepseni statistik.

Srovnani klicovych statistik

Wy v porovnani s weby z odvétvi Wyrobci a prodejci potravin a ndpojd v oblasti Celosvétové

Navstévnost Vase statistiky Lepsi nez a
Unikatni navitévnici 2,430 95 % >
Prim. doba trvani relace 2min7 s 74 o ¥
Mira cpusténi 40 % 76 % »
Vracejici se navitévnic 19 % 85% >
Organicke hledani 18 % 27 % b
Socialni sité a 65 % ?
Statistiky Jsou relevantni pro poslednich 30 dni: 17. 4. - 16_5.

Obrazek 14 Funkce Benchmark pro srovnani klicovych statistik (zdroj: Wix.com)

Posledni analytickou funkci je rychlost webu a nasledné doporuceni pro jeho zrychleni. Dle
platformy Wix je rychlost webové stranky spolecnosti Martenz priimérna s tim, Ze vétSina
navstévniki interaguje s webem béhem 5,9 sekund nebo méné. V porovnani s konkurenci je
web rychlejsi nez 47 % webil ve stejném prodejnim odvétvi po celém svété. Je zde mozné
zjistit 1 rychlost webu dle pouzivaného zatfizeni. Kde pii pouziti pocitace web ziskal
rychlostni skore 71/100 a u mobilnich zafizeni pouze 16/100 pficemz 100 je nejlepsi mozny

vysledek.
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7.4 Shoptet

Spolecnost Martenz pouziva pro sviij e-shop platformu od spolecnosti Shoptet, ktera vlastni

od roku 2016 titul jedni¢ky na ¢eském trhu platforem internetovych obchodu.

Tato platforma v zakladu nabizi pouze zakaznickou databazi, seznam odbératelii newsletteru

a informaci o trzbach.

V zékaznické databazi jsou zdkladni udaje zakaznikl, ale chybi zde opét podrobnéjsi
informace jako datum posledniho nékupu, nakupni historie, produkty, které zdkaznik
nejcastéji nakupuje a primérna ¢astka nakupu. Zakaznicka databaze tak nenabizi dostatecné

mnozstvi informaci na jakoukoliv dalsi analyzu.

Vyhodou platformy Shoptet je moznost piidani velkého mnozstvi doplnkl piimo

z oficialniho katalogu. Spole¢nost Martenz prozatim Zadné dopliiky nevyuziva.

7.5 Shrnuti

Spolecnost aktualné vyuziva sbér dat a naslednou analyzu od platforem Google Analytics,

Facebook pixel, Wix a Shoptet.

Platformy Google analytics, Facebook pixel a Wix pomah4ji pfi vytvafeni a hodnoceni

vykonnosti marketingovych kampani a optimalizaci webovych a e-shopovych stranek.

Facebook pixel pomahd pomoci nasbiranych dat optimalizovat marketing na socialnich

sitich.

Platformy Wix a Shoptet vytvaii zédkaznické databaze. Tyto platformy vSak mezi sebou
nejsou propojeny a emailovy marketing probiha prostfednictvim zékaznickych databazi
Vv platform¢ Wix. Nové kontakty jsou vSak aktualné automaticky vytvaifeny v databazi
platformy Shoptet. V soucasnosti je tedy nutné tyto nové kontakty manualn¢ importovat do

zakaznické databaze Wix, coz je Casove velmi narocné.

Ve spolecnosti je tedy co se tyce data miningu prostor pro zlepSeni, které¢ bude doporuceno

Vv nasledujici kapitole.
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8 DOPORUCENI IMPLEMETACE DATA MININGU
VE SPOLECNOSTI PRO JEHO EFEKTIVNEJSI VYUZITI

Vhledem k nedokonalostem aktualnich zakaznickych databazi neni mozné provadét
kompletni analyzu prodeje. Spole¢nost nema k dispozici data, kterd by ji umoznovala urcit
ty nejlepsi zakazniky, vytvaret relevantni specialni nabidky nebo naptiklad odhalit
zakazniky, ktefi si pravidelné nevyzvednou svoji objednavku. Tyto databdze si Ize vytvaret
manudlné, avSak s aktualnim poctem zdkaznikli by se jednalo o Casové velice naro¢nou

praci. Proto je tfeba tyto akce automatizovat.

Mym doporucenim je tedy implementace CRM systému, pomoci kterého by vSechna tato

potfebna data byla zaznamenavana automaticky a na jednom misté.

V soucasnosti se na trhu vyskytuje velké mnozstvi CRM systémi, ale ne vSechny jsou
kompatibilni s vyuzivanymi platformy spole¢nosti. Pro automatizaci celého procesu je nutné
napojeni CRM systému na e-shopovou platformu Shoptet. Systém, ktery tuto moznost nabizi
je Raynet CRM.

8.1 Raynet CRM

Raynet CRM je nejoblibengjsi CRM systém v Ceské republice s vice nez 12000 aktivnimi
uzivateli. Jedna se o cloudovy systém a pfistup ke svému uctu je tak mozny kdekoliv,
dokonce i na mobilnim zafizeni. Oproti konkurenénim CRM systémiim nabizi pfimou
integraci s platformou Shoptet a neni tak nutné data pieposilat pies externi pluginy. VSechny
provedené obchody a data s nimi souvisejici se tak automaticky ulozi do CRM databaze
Raynet. Dale systém nabizi pfimou integraci s mnoho dal§imi systémy tfetich stran, jako
jsou tieba sluzby Google a Microsoft. Tento systém zaroven v soucasnosti vyuzivaji také

velké spole¢nosti jako Liftago, REMAX a CSFD.

Zakladni funkce, které systém Raynet CRM nabizi jsou adresar, obchodni ptipady, aktivity

a analyzy.
Adresar

Prvni a velice dulezitou funkci pro spole¢nost Martenz je pokrocila databaze klientl. Do této
databaze se ukladaji veskera data tykajici se klientl a jejich objedndvek. Nalezneme zde
jméno a ptijmeni klienta, bydlisté klienta, kompletni historii nakupt, rating klienta a mnoho
dalSiho. Je zde moznost i pokrocilého filtru, pomoci kterého lze klienty roztiidit dle

nejmensich detailii. Tato funkce je velice uZite¢na pro nésledny cileny marketing. Adresar
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nabizi i moznost importu a exportu klientll. Spolecnost Martenz si tak miize importovat své
dosavadni kontakty z platformy Wix. Export kontaktii pak muze byt vyuzit pro emailovy

marketing. VSechny kontakty jsou zde uchovavany v souladu s GDPR.
Obchodni pripady

Dalsi funkci jsou obchodni ptipady. Spolecnost tak ziskd nadhled a kontrolu nad
probihajicimi objednavkami. V této databazi jsou uchovany vSechny objednavky a pomoci

pokrocilého filtru 1ze mezi nimi efektivné vyhledavat.
Aktivity

Funkce aktivity nabizi pfehledny kalendar, ktery zobrazuje ukoly, schizky a udalosti.

Aktivity si lze propojit s kalendafem od ostatnich spole¢nosti a mit tak v§e na jednom misté.
Analyzy

Raynet CRM nabizi také analyzy obchodu. Nachazi se zde prodejni trychtyt, vykon
prodejniho trychtyte, odhad prodeje, vyvoj prodeje, prodej dle produkt, prodej dle
obchodnikti a vykon produktu. V oblasti ziskovosti najdeme analyzu vyvoje zisku, ziskovost
obchodnich ptipadii a ABC analyzu, kterd zobrazuje, jak se jednotlivi klienti podileji na
celkovém obratu. Je zde i analyza obchodnik, ale tu spolecnost Martenz nevyuZzije. Posledni
nabizenou analyzou je mapova analyza, kterd zobrazuje rozmisténi klientt a aktivit na mapé.

Tyto analyzy spole¢nosti Martenz zobrazi nejhodnotnéjsi zékazniky.

8.2 Implementace Raynet CRM ve spolecnosti

Vzhledem Kk ptimé integraci platforem Shoptet a Raynet CRM je implementace velice
jednoducha a efektivni. Nejdiive je nutné, aby si spolecnost zalozila cet u Raynet CRM.
V oficidlnim obchodé¢ dopliikii Shoptet s ndzvem Shoptet doplilkky vyhledame rozsiteni
Raynet a poté ho objedndme. Na email spolecnosti poté¢ dojde aktivacni koéd, ktery slouzi
k propojeni platformy Shoptet a Raynet CRM. V nastaveni Raynet CRM se nachazi sekce
rozSifeni, kde vyhledame Shoptet. Pro aktivaci zadame aktiva¢ni kod zemailu a
administratorské ID Shoptetu. Raynet CRM je nyni propojen s platformou Shoptet a pfenos

objednévek tak aktivovan.

Spolec¢nost Martenz poté importuje své zdkazniky z databaze na platform¢ Wix a Raynet

CRM je plné piipraven k pouziti.
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9 NAKLADOVA, CASOVA A RIZIKOVA ANALYZA DOPORUCENI

Analyza ¢asu a nakladua

Realizace implementace CRM systému Raynet neni ¢asove€ naro¢na, samotna aplikace trvala

wevr

vV

platforma Raynet a Shoptet si u¢tuji poplatky za vyuZiti této sluzby zv1ast’. Platformé Raynet
se plati mési¢ni poplatek za vyuziti sluzby CRM a platforme Shoptet za vyuzivani dopliku,
pomoci kterého je mozné automaticky odesilat data z e-shopu do systému CRM. Piesna
kalkulace nakladi bude nize v tabulce. Jelikoz se jedna o cloudovy software, tak nejsou
kladeny zadné specialni naroky na nakup hardwarového vybaveni. Spole¢nost Martenz tak

muze k vyuzivani nového systému CRM pouzivat dosavadni vybaveni.

Tabulka 2 Explicitni naklady na implementaci systému Raynet CRM (zdroj: vlastni tvorba)

Explicitni naklady
Platforma Naklady mési¢né (bez DPH) Naklady ro¢né (bez DPH)
Raynet CRM 650 K¢ 7 800 K¢
Shoptet 150 K¢ 1 800 K¢
Celkem 800 K¢ 9 600 K¢

Tabulka 3 Implicitni naklady na implementaci systému Raynet CRM (zdroj: vlastni tvorba)

Implicitni naklady

Nazev nakladu Naklady mési¢né Naklady ro¢né

Cas vénovany obsluze systému 4 000 K¢ 48 000 K¢

K pokryti explicitnich a implicitnich nakladu staci, aby realizace doporuceni zvysila obrat
spole¢nosti Martenz o 3 %, pti predpokladu 50 % marze z vyrobku, kterd se v tomto odvétvi
bézné uplatiiuyje.

Rizika

Pti velké vytiZzenosti nebo aktualizaci servera Raynet CRM a Shoptetu mtize dochazet ke

zpomaleni pfenosu dat mezi jednotlivymi platformami. Hrozi tedy zpomaleny tok dat, ktery

jiz byl uzivateli systému v minulosti zaznamenan. Eliminace tohoto rizika v§ak neni mozna,
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jelikoz se jedna o zalezitosti, které nelze ovlivnit. Dal§im rizikem mtize byt neznalost tykajici
se obsluhy CRM systému pro nové uzivatele. Systém je vSak uzivatelsky velice ptivétivy a
toto riziko lze piipadné eliminovat sledovanim kratkych video sérii na strankach
poskytovatele, kde je vSe podrobné vysvétleno. V budoucnosti se také mize stat, ze
poskytovatel zméni cenu sluzby a jeji vyuziti tak nebude udrzitelné, tuto skute¢nost vSak
nelze nijak ovlivnit. Platformy Shoptet a Raynet CRM mutzou v budoucnosti ukoncit
spolupraci a doplnék tak jiz nebude mozné pouzivat, jedna se tedy o riziko, které nelze
eliminovat. Poslednim shledanym rizikem je zanik platformy Raynet CRM, toto riziko v§ak

neni mozné eliminovat.

Tabulka 4 Rizika spojena s implementaci systému Raynet CRM (zdroj: vlastni tvorba)

Riziko Pravdépodobnost vyskytu rizika (1-5) Zavaznost rizika (1-5)
Personal 2 3
Nefunkénost systému 1 4
Zvyseni ceny 2 3
Pferuseni integrace 1 5
Zanik poskytovatele 1 5

Rizika se hodnoti na stupnici 1-5, pficemz 5 je nejhorsi mozny vysledek
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ZAVER

Cilem teoretické ¢asti této bakalarské prace bylo zpracovat poznatky tykajici se digitalniho
data miningu a moznosti jeho vyuziti v managementu a ekonomii. V praktické ¢asti
bakalaiské prace bylo cilem na zéklad¢ analyzy soucasného stavu vyuziti data miningu ve
vybrané spolecnosti vytvorit navrh doporuceni jeho efektivnéjsiho vyuziti. Bakalatska prace

tak byla rozd€lena na dvé hlavni ¢asti, teoretickou a praktickou.

Teoretickd cast byla rozdélena na pét kapitol. Prvni kapitola se vénovala vymezeni
zakladnich pojmut v pfedmétné oblasti, konkrétné pojmy big data, data mining, business
inteligence, uméla inteligence, CRM (fizeni vztahu se zdkazniky), data warehouse, data lake,

atribut a data set.

Druh4 kapitola byla orientovdna na soucasné¢ vyuzivané techniky data miningu, kde jsem
popsal princip asociace, klasifikace, shlukovani, rozhodovacich stromt, predikci a

neuronovych siti.

Treti kapitola se tykala pokrocilych technik data miningu, které v dneSni dobé¢ rychle

narUstaji na oblib¢ a jsou nimi web mining, text mining a multimedia mining.

Ctvrta kapitola se zabyvala procesem dolovani dat snazvem CRISP (mezioborovy
standardni proces pro dolovani dat). Jedna se o nejrozSifencjSi analyticky model, ktery
popisuje bézné piistupy dolovani dat. Tato kapitola pomaha pochopit podstatu data miningu

a vysvétluje, jak tento proces funguje.

Pata kapitola pojednavd o moznosti vyuziti data miningu dle oboru. Prvni obor, ktery byl
V této praci zminén byl marketing. Jedna se o obor, ve kterém je uplatnéni data miningu
velice rozsahlé, a to predevsim v oblasti managementu, kde se na zakladé vysledkt data
miningu délaji dilezitd marketingova rozhodnuti. Druhym oborem byla ekonomie, kde se
data mining vyuziva k posuzovani finan¢niho chovani subjektti. Konkrétné je zde feSeno

vyuziti data miningu ve finan¢nim sektoru a bankovnictvi.

V praktické Casti byla predstavena spole¢nost Martenz, jeji produkty, historie, vize a cile.
Pomoci poznatkl ziskanych v teoretické ¢asti této bakalatské prace byla provedena analyza
soucasného vyuziti data miningu ve spole¢nosti. Po provedeni analyzy bylo zjisténo, Zze by
spole¢nost mohla vyuzivat data mining efektivnéji, a ze se zde nachazi prostor pro zlepseni.
Na zakladé analyzy bylo tedy vytvoreno doporuceni pro efektivnéjsi vyuziti data miningu

ve spolecnosti. Konkrétné doporuceni nového systému CRM (systém fizeni vztahl se
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zakazniky), které bylo spole¢nosti piedlozeno a pozdéji také implementovano. Zminéné
doporuceni bylo také podrobeno nékladové, ¢asové a rizikové analyze. Tyto analyzy ukézaly
naklady spojené s doporucenim, jeho rizika a pfipadnou eliminaci rizik a jeho ¢asovou

narocnost.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CRM Customer relationship management
PPC Pay per click

CRISP Cross-industry standard process
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