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ABSTRAKT

VALACH, Patrik: Aplikacia dataminingu v podnikovej praxi. — Ekonomické univerzita v
Bratislave. Fakulta podnikového manazmentu; Katedra informa¢ného manaZmentu. —
Veduci zavere¢nej prace: doc. Ing. Anna Hamranova, PhD. — Bratislava: FPM, 2021, 54

stran.

Cielom zaverecnej prace je definovat’ sucasné poznatky v oblasti dataminingu aich
naslednd aplikdcia pri tvorbe dataminingovych modelov na zéklade dat vybranej
spolo¢nosti. Praca zahfiia charakteristiku pojmu ,,datamining®, charakteristiku vybranych
metdd analyzy dat, ako aj jednotlivé kroky, ktoré proces dataminingu zahfiia. Aplika¢na ast’
je rieSena vo vybranom podniku, kde na ziklade podnikovych dat je realizovana hibkova
analyza s cielom navrhnit' zlepSenie v oblasti tvorby portfélia klientov a umiestnenych
reklamnych spotov. Praca je rozdelena do troch kapitol. Obsahuje tri grafy a tri obrazky.
Prvé kapitola je venovana sucasnému stavu rieSenej problematiky doma a v zahrani¢i. V
d’alSej Casti je charakterizovany hlavny ciel’, Ciastkové ciele prace a metddy vyuzité pre ich
dosiahnutie. Tretia kapitola sa zaobera aplikaciou dataminingovych metdd na data vybranej
spolo¢nosti a vyhodnotenim splnenia vytycenych cielov vyuzitymi metédami. Vysledkom
rieSenia danej problematiky je analyza momentalneho portfolia klientov spolo¢nosti
a navrhy pre vylepsenie tohto portfolia za i€elom zlepSenia jeho rentability a ziskovosti tejto

spolocnosti.

Kracéové slova:
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ABSTRACT

VALACH, Patrik: Application of datamining in business practice. - University of Economics
in Bratislava. Faculty of business management; Department of Information Management. -

Thesis supervisor: doc. Ing. Anna Hamranova, PhD. - Bratislava: FPM, 2021, 54 pages.

The aim of the bachelor thesis work is to define current knowledge in the field of datamining
and its subsequent application in the creation of data mining models based on data from a
selected company. The work includes the characteristics of the term "datamining", the
characteristics of selected methods of data analysis, as well as the individual steps that the
process of datamining includes. The application part is solved in a selected company, where
an in-depth analysis is performed on the basis of company data in order to propose
improvements in the creation of a client-portfolio and allocated commercials. The thesis is
divided into three chapters. It contains three graphs and three pictures. The first chapter is
devoted to the current state of the problem at home and abroad. The next part characterizes
the main goal and partial goals of the work and the methods used to achieve them. The third
chapter deals with the application of data mining methods to the data of the selected company
and the evaluation of the fulfillment of the set goals considering the methods used. The result
of solving the problem is an analysis of the current portfolio of the company's clients and
subsequent suggestions for potential improvements regarding this portfolio in order to

improve its rentability and the profitability of the company.

Key words:
datamining, approaches and methods of datamining, regression analysis, dataset, data

visualization
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Uvod

Zivot v 21. storoéi je vyrazne poznaéeny rapidnym pokrokom v informatizécii,
vypoctovych technologidch a Statistikach, ako aj v sfére umelych inteligencii. ,,Doba dat* je
vel'mi presnym opisom pritomnosti, ako aj nadchadzajucich rokov. Takyto pokrok so sebou
ruka v ruke denne prindsa aj vznik enormného poctu dat a informécii, ktoré sa nasledne
zaznamenavaju, klasifikuju, zakladaju a uchovavaji pre rézne potreby ako Statnych, tak aj
sutkromnych institucii. Spolu tieto informécie vytvaraji uceleny obraz o skutocnosti
a o chode kazdodenného zivota zroznych uhlov pohladov, ktoré predstavuju hodnotné
vystupy pre spracovavatela takychto informacii. Bliz§i pohlad na velké mmnoZstvo
kazdodenne vyskytujtcich sa ukonov odhali, Ze v Gizadi zanechdvame stopu v podobe dat,
ktoré st vysledkom prave spomenutej automatizacie systému spoloc¢nosti, ako aj vyvinu
nastrojov, ktoré tieto zhluky dat dokdzu zbierat' a kategorizovat. Kostra globélne;j
telekomunikacnej siete denne distribuuje desiatky petabytov dat, farmaceuticky priemysel
obsahuje skrz databazy pacientov, zdznamy a iné¢ dokumenty taktiez obrovské objemy dat.
Banky, tirady a in¢ institacie st schopné archivovat’ a operuju s réznymi detailne spisanymi
datami podrobne popisujicimi ich klientelu a jej spravanie. V neposlednom rade taktiez
socidlne siete, miesto kde sa efektivne ukladaju data najrozlicnejSieho charakteru
a dolezitosti, su platformou, ktord vd’aka velkému poctu pouzivatelov sluzi ako jeden
z hlavnych zdrojov takychto datasetov. Takpovediac v kazdej sfére vieme identifikovat’
zdroje a prave v dobe, kedy st naprie¢ celym svetom kazdou minutou zbierané vel'ké
mnozstva dat je dolezité a potrebné tieto vzorky analyzovat’ a vystupy vyuzivat' v nas
prospech. Cielom tejto bakalarskej prace je prave tento pristup aplikovat’ za ucelom
zlepsenia situacie a ziskovosti podniku. Tieto rapidne rozrastajiice sa a vol'ne dostupné
stbory dat vokol nas plynice z takmer Gplne kazdého aspektu nasho Zzivota volaju po
systémoch, ktoré by vich ramci identifikovali relevantné¢ informécie a datamining je
prostriedok, ktory pontka na tuto potrebu efektivne rieSenie.

Bakalarska praca pozostava z troch cCasti. V prvej kapitole sme sa venovali
pribliZzeniu pojmu datamining, spomenuli sme podstatné vyrazy a opisali proces ako taky.
Venovali sme sa taktiez problémom spojenym s dataminingom a popisali vyuZitie
dataminingu v réznych sférach. Priblizili sme taktiez, ¢o mu predchadza formou
charakterizécie pripravy dat. Taktiez sme definovali, aké informdcie sa snazime extrahovat’

aur¢ili sme zakych zdrojov mdzeme cerpat data, ktoré moédzu byt ,,dolované*.



V neposlednom rade sme sa venovali rozdeleniu predikénych a deskriptivnych typov
modelov a ich metédam. Ako d’alsi bod sme stru¢ne charakterizovali jednotlivé metody
a napokon sa bliZSie venovali regresii a asocidcii. V druhej kapitole sme podrobne popisali
hlavny ciel a taktiez Ciastkové ciele tejto prace a dovody, preco su vystupy dosiahnuté
pomocou tychto ciel'ov hodnotné pre konkrétnu spolo¢nost’. V poslednej tretej Casti tejto
bakalarskej prace sme pristlpili k skimaniu praktického vyuzitia dataminingu v podniku.
Aplikovali sme metody za Gcelom dosiahnutia poznatkov, ktoré sme v d’alSom kroku mohli
vyuzit' na uspokojenie potrieb podniku. V zavere st metddy a vysledky z aplikacnej Casti

vyhodnotené vzhl'adom k jednotlivym cielom.
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1 Stcasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Podla Jiawei Hana! ktory vo svojej knihe hovori o procese dolovania dat definuje
datamining ako nieco, ¢o predstavuje nastroj a stratégiu ktorou sa takéto vel'ké subory dat
dajti hibkovo analyzovat'. Dalsi pohl'ad prinasajii vo svojej knihe autori Ian H. Witten a Eibe
Frank?, ktori tento proces opisuju ako nastroj, ktory analyzou dat obsiahnutych v siiboroch
rieSi problémy, respektive svojim vyslednym produktom v podobe modelov pomdze
identifikovat’ mozné stratégie a tak vyraznou mierou prispieva k ich rieSeniu . V tomto smere
moze byt oznaceny ako prirodzena evolucia informaénych technologii. V prvej faze vyvoja
vznikla moznost’ data zatriedit’ do databaz a systémov, ¢o polozilo zdklady pre datovy
manazment, t. j. ziskavanie dat na zéklade vytvorenia dotazu ktory pracuje s uloZzenymi
datami. Oba kroky vydlazdili cestu vzniku dataminingu, ktory vytvorené subory analyzoval.
V case, kedy takmer kazdy vlastni zariadenie, ktoré takéto data vie zaznamenavat’ je proces
dataminingu prislubom efektivneho vypracovania korektného a presného modelu, ktorého
vysledkom s potrebné data znamenajuce vedomosti ur¢ené pre ucely analyzujuceho.
Hibkové analyza dat je velmi komplexny pojem, ktory ako proces nechapeme ako tikon,
ktorym by sa subory dat jednoducho spracovali a zaroven v jednom kroku zanalyzovali.
Samotny proces pozostdva z niekol’kych tkonov a v konecnom dosledku st informacie
a vedomosti z jednej analyzy posudzované a opit’ analyzované inymi metdédami za i¢elom
nadobudnutia viacerych perspektiv a v kone€nom dosledku vytvorenia spravneho zéaveru.
Tento proces je vyuzivany podnikmi na domacom, ale aj zahrani¢nom trhu a to najmé za
ucelom zlepSenia svojich produktov a sluzieb alebo k zlepSeniu vnutropodnikove;j Struktury.
Vystupy ktoré su podnikom pomocou dataminingu poskytované slizia k vyhotovovaniu
reportov, lepSiemu poznaniu spravania konzumentov, zefektivneniu marketingovych metéd,
predikcie spravania zdkaznikov a vo vSeobecnosti poskytuju podniku informacie, ktoré
napomahajl lepSej orientacii, vyhodnocovaniu situécii a naslednému prijatiu opatreni alebo
pripadnej Gprave biznis modelu pre lepSiu reakciu na mozné zmeny trhu. Uz z uvedenych

funkcii hibkovej analyzy dat je jasné, Ze ako primarny prinos tohto procesu spracovania dat

' HAN, Jiawei — PEI, Jian - KAMBER, Micheline. Data mining: concepts and techniques.
3. vydanie. San Francisco: Elsevier, 2011. 560 s. ISBN 9780123814791

2 WITTEN, Ian H. — FRANK, Eibe. Data mining: practical machine learning tools and
techniques with Java implementations. 2. vydanie. San Francisco: Elsevier, 2005. 525 s.
ISBN 1-55860-552-5
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ako takého st smerodajné ukazovatele predikéného charakteru, ktoré vytvoria projekciu
budiceho vyvoja udalosti, trhu a spravania zdkaznikov na zaklade doposial’ poskytnutych
informacii. Hibkova analyza dat je dnes &irokospektralne vyuZivani mnohymi
spolo¢nostami z roznych odvetvi od podnikov, ktorych cielom je inovacia produktového
mixu, spolo¢nostami v reStrukturalizacii az po podniky, ktorych obchodna ¢innost’ stagnuje
a potrebuje stratégiu pre reStart. Metody dataminingu st rozdelené do dvoch hlavnych typov
modelov. Identifikujeme predikéné a deskriptivne modely/pristupy, na zaklade ktorych su
produkované relevantné informacie. Oba typy svojou varidciou prislusSnych metdd ponukaju
jedineéni perspektivu na skiimani oblast’, a preto sa podnety ktoré veda k vyuZitiu hibkovej
analyzy dat, ako aj néslednd vol'ba metddy liSia na individualnej baze. Data samotné vieme
taktiez rozpoznavat’ a distingvovat’ na zaklade r6znych faktorov. Zaznamenané data mézu
byt skimané ako Casové alebo datumové udaje, ale rovnako aj ako textové ¢i Ciselné
hodnoty.

V uzSom slova zmysle je dolovanie dat siborom néstrojov a technik a taktiez je
jednou z niekol’kych technoldgii potrebnych na podporu riadenia podniku zameraného na
zakaznika. V SirSom zmysle je dolovanie dat pristup, ktorym by mali byt obchodné akcie
na zadklade poznatku, Ze rozhodnutia prijaté v stave plnej informovanosti su lepSie ako
neinformované rozhodnutia a Ze kvantitativna alebo kvalitativna analyza dat je pre podnik
prospesna.

Ked’ze datamining je sdm o sebe iba postup, ktory nastroje a metddy uplatiuje je
potrebné pre efektivnu tazbu zabezpecit, aby boli splnené aj d’alSie poziadavky na
analyticky CRM (customer relationship management) systém, respektive manazment
klientskych vzt'ahov. Michael J.A. Berry a Gordon S. Linoff® ur¢ili, Ze za i¢elom vytvorenia

vzdelavacieho vzt'ahu so svojimi zakaznikmi, firma musi byt schopna:
b

o Vsimat’ si, €o robia jej zékaznici.

o Pamditat’ si, o vSetko samotnd firma a jej zdkaznici v priebehu €asu urobili
o Poucit’ sa z toho, ¢o bolo zapaméitané.

o Konat podrla toho, ¢o sa firma naucila, aby sa zvysila ziskovost’

3 BERRY, Michael J.A. — LINOFF, Gordon S. Data mining techniques: for marketing,
sales, and customer relationship management. 2. vydanie. Indianapolis: John Wiley &
Sons, 2004. 643 s. ISBN 9780471470649
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V podniku musia taktiez existovat’ systémy na spracovanie transakcii a na zachytenie
interakcii so zdkaznikmi, ako aj udajové sklady na uskladnenie historickych informécii o
spravani zakaznikov. Z poskytnutych dat minulych obdobi nasledne hibkova analyza vyvodi
vysledné potrebné poznatky atie v kone¢nom désledku podniku pomédzu do planov a
buducich opatreni, ako aj stratégie vztahov so zdkaznikmi implementovat zmeny na
zaklade tychto dat tak, aby spolo¢nost’ vd’aka nim vykonévala svoju podnikatel'skli ¢innost’
lepsie a vedela uspokojit’ dopyt efektivnejsie . Vyhodou modernej doby je fakt, ze mnoho
odvetvi dokaze automatizovat’ a digitalizovat’ procesy, ktoré bolo nutné bez technologicky
pokrocilych zariadeni spracovavat’ manudlne. Kazdé odvetvie podnikania sa snazi tomuto
trendu priblizit a uvolnit’ ¢o najviac personalnej kapacity pre ¢o najefektivnejSie vyuzitie
zdrojov, nakol'ko s novodobou technikou je mozné nahrddzat’ mnoho pozicii, respektive
prenechat’ mnoho manudlne naro¢nych uloh strojom. V priemyselnej vyrobe sa stretdvame
pomerne Casto s robotickymi komponentami, ktoré st naprogramované na opakovanie
singularnej aktivity po¢as Ziadanej doby a s potrebnymi materialmi. Pre vyuZitie hibkove;
analyzy dat je vSak najpodstatnejsi pokrok v oblasti informatiky, nakol’ko moderné pocitace
s schopné uniest’ velké mnozstva dat, apreto vela podnikov s pomerne dostupnou
technologiou je zameranych na analyzu mnohych suborov internych databaz, ktoré obsahuju
rozne typy dat pre svoje komparativne vyhody. Vnimame to ako obrovsky pokrok, nakol’ko
sa vSetky upravy aanalyzy dat museli v predoslych desatrociach vypracovavat' ru¢ne
pomocou timov Statistov a analytikov, ktori sa pri kazdom vyskume v ramci dat museli
spoliehat’ na vlastné vedomosti a v ¢o najvacSom mnoZstve eliminovat pripadné l'udské
pochybenia, respektive ,,human error*. Podl'a Fostera Provosta a Toma Fawcetta®, s metody
dataminingu v najvi¢Som mnoZzstve vyuzivané v odvetviach marketingu, online reklamy,
a odportcani pre krizovy predaj. V tomto tvrdeni je potrebné s autormi stihlasit’, nakol’ko je
toto konStatovanie postavené na fakte, ze menované segmenty patria k jednym
z najmladSich. Zaroven ako d’al$i utvrdzujuci aspekt sluzi, Ze v podnikovej praxi firiem
v tomto obore s data najelementarnejSou zlozkou informacii, ktoré za icelom vytvorenia
produktu na uspokojenie potrieb svojej klientely moézu vyuzit' vo forme vstupov pre svoje

interné procesy.

4 PROVOST, Foster - FAWCETT, Tom. Data Science for Business: What you need to
know about data mining and data-analytic thinking. Sebastopol: O'Reilly Media, Inc.,
2013.414 s. ISBN 9781449374280
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1.1 Vyuzitie dataminingu

Dobre vedené malé podniky prirodzene vytvéaraji vztahy so svojimi zdkaznikmi.
Postupom ¢asu sa dozvedaju viac a viac o svojich zdkaznikoch a tieto vedomosti vyuzivaju
na to, aby im lepsie sluzili. Vysledkom st spokojni, verni zékaznici a ziskové podniky.
Vicsie spolocnosti so statisicmi alebo milionmi zdkaznikov si neuzivaji luxus takto
prirodzene budujucich sa vztahov, kde spradvanie oboch strdn je plne transparentné
a jednoducho zaznamenatelné ¢i dokonca Standardizované. Tieto vacSie firmy sa musia
spoliehat’ na iné prostriedky a musia manualne formovat’ vztahy so svojimi zdkaznikmi.
Musia sa predovsetkym ucit’ naplno vyuzivat’ vyhody niecoho, ¢o maju v hojnosti - data
vyprodukované takmer pri kazdej interakcii so zakaznikom. Vyuzitie dataminingu v pripade
modelovania vztahov a predikcie chodu trhu je ale len jednym z mala moznych vyuziti, pre
ktoré je takato analyza vhodna. Mimo podnikovej sféry je dolovanie dat vyuZzitené aj v
roznych aplikacnych doménach. Svoje vyuzitie datova analyza nasla v bankovnictve a
poistovnictve, taktiez v biofarmaceutickom priemysle na prieskum efektivity novych liekov
ale aj v telekomunika¢nom priemysle. Datamining je vyuzivany v ramci systémov Business
Intelligence pri odhalovani finanénych alebo poistovacich podvodov, hodnoteni rizik ¢i
dolovani dat z textu, ale je rovnako pouZzite'ny aj pri tkonoch ako je stanovenie diagndzy
v medicine. Dalsimi oblastami kde je analyza dat vyuzitelna je $kolstvo; existuje nova
rozvijajuca sa oblast’ s ndzvom edukacny datamining, ktora sa zaoberd vyvojom metod, ktoré
objavuju poznatky v suboroch udajov pochadzajucich zo vzdelavacich prostredi. Ciele
takéhoto dataminingu su vySpecifikované ako predpovedanie buduceho spravania Studentov
pri uceni, Studium ucinkov vzdeldvania a rozSirovanie vedeckych poznatkov o uceni.
Datamining moze inStiticia vyuzit na prijimanie presnych rozhodnuti a tieZ na
predpovedanie vysledkov Studenta. S vysledkami sa inStiticia méze zamerat’ na to, ¢o ucit’
a ako ucit. Rovnako v sfére vySetrovania protizdkonnych ¢innosti je datamining rozsirenou
praktikou. Kriminologia je proces zamerany na identifikdciu charakteristik kriminality.
Analyza kriminality zahffia skimanie a odhalovanie trestnych ¢inov a ich vztahov s
zlo¢incami. Vysoky objem uskladnenych tidajov o trestnej ¢innosti a tiez zlozitost’ vzt'ahov,
ktoré medzi tymito druhmi tidajov existuju sposobili, ze kriminalistika je vhodnou oblastou
na uplatnenie technik tazby tidajov. Tieto informéacie mozno pouzit’ na vykonanie procesu
porovnavania trestnych ¢inov. Dal§im prikladom pre vyuzitie datovej analyzy st agentury
v medidlnom priemysle, ktoré na dennej baze vytvaraju andsledne taktiez pracuju

s databazami obsahujlicimi enormné pocty zaznamov. Primarne vyuzitie tieto datasety
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nachadzaju v reportingovych aktivitach ako aj v beznom vyhodnocovani uplynulych obdobi
a teda za ucelom modifikacie predajnej stratégie a inych komponentov podnikania. Je vSak
uz z uvedeného poctu a charakteru prikladov vyuzitia dataminingu jasné, Ze je mozné ho
aplikovat takmer v kazdom smere ak to situacia umoznuje a vyzaduje.

Faktom je, Ze vo vSetkych druhoch priemyslu inklinuji spolo¢nosti k ciel'u
porozumiet’ kazdému zékaznikovi individualne a vyuzit’ ho na to aby ul'ah¢ili zakaznikom
obchodovanie s nimi a nie s konkurenciou. Rovnako sa firmy snazia a postupnym procesom
ucia pozerat’ na hodnotu kazdého zédkaznika aby vedeli, do akej klientely sa oplati investovat’
peniaze a Usilie, aby obchodny vzt'ah udrzali a s ktorou by obchodovanie nebolo ziskové.
Tvrdenie, Ze datamining je multidisciplinarny proces podporuje vo svojej knihe Jiawei Han,

Micheline Kamber a Jian Pei’® ktori ho rozdelili do niekol’kych tikonov.

1.2 Datamining a jeho procesné prvky

Datamining je ¢asto povazovany za elementarny proces a mnoho l'udi ho vnima ako
synonymum pre d’al$i popularny pojem, ziskavanie poznatkov z dat, zatial’ ¢o ini povazuju
dolovanie dat iba za zasadny krok v procese zistovania znalosti. Ako vSak vo svojom ¢lanku
uviedli Festim Halili a Avni Rustemi®, je to subor komplexnych ¢innosti, ktoré maju za

nasledok ziskanie potrebnych relacii medzi udajmi datasetu.

1) Ocistenie dat — krok v ktorom sa z kompletného siboru dat odstratiuju nekorektné
a irelevantné prvky

2) Integracia dat — vo faze integracie sa data ziskané z r6znych zdrojov a oblasti vlozia
do jednotného formatu, ktory zabrani rozli¢nej reprezentacii vstupnych formatov dat

3) Selekcia/vyber dat — pocas selekcie sa identifikujii najrelevantnejSie vzorky pre
stanoveny vyskum a preto je Casto nutnd znalost’ v oblasti skimanych dat

4) Transformacia dat — aby bolo urcit¢ metddy dataminingu mozné uplatiiovat’ je

potrebné skumané data transformovat’ a skonsolidovat' do ndlezitej formy pouzitim

> HAN, Jiawei — PEI, Jian - KAMBER, Micheline. Data mining: concepts and techniques.
3. vydanie. San Francisco: Elsevier, 2011. 560 s. ISBN 9780123814791

® HALILI, Festim — RUSTEMI, Avni. In Predictive modeling: data mining regression
technique applied in a prototype [online]. Telangana: [JCSMC, 2016, ro€. 5, €. 8, : 207-
215 s. ISSN 2320-088X. Dostupné na:
https://www.ijcsmc.com/docs/papers/August2016/V518201642.pdf
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sumarizanych alebo agregatnych operécii. Transformdcia sa moze taktiez vykonat za
ucelom odl'ahcenia suboru o nadbyto¢né atribtty.

5) Tazba dat — esencialny proces uplatiiovania algoritmov pre extrahovanie znalosti

6) Ohodnotenie vyslednych hodndt — fdza pocas ktorej sa vydolované znalosti
ohodnocuju na zéklade stanovenej miery zaujimavosti (interestingness measures). Znalosti
st individualne posudzované na zéklade ich pragmatického vyuzitia, presnosti odhadovania
buduceho stavu a inych parametrov

7) Prezentacia poznatkov/znalosti — Poznatky ktoré si po ohodnoteni identifikované
ako najuzitocnejSie si v kone¢nom Staddiu prezentované pomocou vizualizacie a/alebo
poznatkovej reprezentacie uzivatelom pre pochopenie perspektivy ktor ndm o skimanom

subore ponukaju.

Autor Charu C. Aggarwal’ vo svojom diele Data Mining : The text book tento proces

taktiez vysvetl'uje ako celok pozostavajuci z niekol’kych ukonov. Uvadza tri kroky:

1) Zber dat
2) Extrakcia ¢rtou a Cistenie dat
3) Analytické procesovanie a algoritmy

V prvom rozdeleni st kroky 1 — 4 st chapané ako roézne druhy tprav, kedy sa subor
dat formatuje pre nasledné dolovanie. Samotny krok dolovania méze zahfiat’ interakciu
s uzivatelom alebo vedomostnou zékladiiou (knowledge base). Relevantné a hodnotné
poznatky su zdiel'ané s a prezentované uzivatel'ovi a mézu byt nésledne zaloZené ako nové
poznatky vo vedomostnej zakladni.

Pod pojmom knowledge base alebo vedomostna zakladna vieme najst dva rozne
sposoby interpretacie jeho definicie. Matthew Petterson® uvadza, Ze o vedomostnej zakladni
modzeme hovorit’ ako o konkrétnom mieste, respektive publikovanej platforme, ktora sluzi
ako ulozny priestor vSetkych relevantnych informacii, dokumentov, ndu¢nych manualov,

odpovedi na Casto sa vyskytujice otazky a udajov suvisiacich s podnikom alebo taktiez ako

7 AGGARWAL, Charu C. Data mining: the textbook. Springer, 2015. 734 s. ISBN 978-3-
319-14142-8

8 PATTERSON, Mathew. In Knowledge base 101: Definition, Benefits, Examples and
Tips [online]. Dostupné na: https://www.helpscout.com/playlists/knowledge-base/
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o softvéri, ktory je zodpovedny za administraciu a taktiez prezentaciu takychto dat. Je to teda
vysledny produkt zbierania a organizovania vysSie spomenutych dat do uzitocnej formy
a nasledne vyuzitie softvéru, ktory konkrétnu vyziadanu informaciu z tohto zdroja vytvori
a poskytne uZzivatel'ovi.

Vyssie uvedené rozlozenie krokov kompletného procesu nam ukazuje, Ze datamining
je jednym z niekol’kych procesnych tkonov v ramei celku. Avsak v inych odvetviach, ako
v médiach alebo priemysle, je datamining uvadzany ako proces pokryvajici vSetky tikony;
pravdepodobne za G¢elom odstranenia nevyhnutnosti nazyvat tento proces komplexne, a to
»Ziskavanie poznatkov z dat“. Ukazuje sa ndm preto SirSia Skdla chépania funkcionality
dataminingu — je to proces odhalovania hodnotnych informacii a poznatkov uloZenych vo
vel'kych stiboroch dat.

Popri uvedeni pozitivnych aspektov a krokov, ktoré ucelene tvoria proces hibkovej
analyzy dat, je taktieZ potrebné uviest’ aj mozné problémy a t'azkosti, s ktorymi sa uZivatel
alebo dataminingové softvéry mozu stretnut’ pocas jednotlivych faz. Pri objemoch dat, ktoré
si kazdym dnom zaznamendvané je nemozné vyhnut’ sa takymto stavom a skutocnostiam,
nakol’ko charakter a forma jednotlivych vzoriek je v kazdom pripade in4 a 1iSi sa na zaklade
zdroja aj sposobu zachytavania. Uvedieme teda najcastejSie problémy ktorym je datamining

vystaveny.’

1. Zla kvalita dat - ako napriklad udaje obsahujlice Sum, udaje s neaktudlnymi alebo
chybajucimi hodnotami, nepresné respektive nespravne hodnoty, neprimerana vel'kost’ dat a
nedostatocné zastupenie pri vzorkovani udajov.

2. Integracia konfliktnych alebo zbyto¢nych udajov z rdéznych zdrojov a foriem:
multimedialne stbory (audio, video a obrazky), geografické udaje, textové, socidlne, ¢iselné
udaje atd’.

3. Coraz aktualnejsia je aj téma &im dalej tym viac sa zvicSujucich obav o bezpe&nost
a stkromie spolo¢nosti na ktoré je konstantne poukazované jednotlivcami, organizéciami a

vladami.

® KATIYAR, Pranchal. Difference Between Descriptive and Predictive Data Mining
[online]. Uverejnené: 17.09.2019 [cit. 2021-01-05] Dostupné na:
https://www.geeksforgeeks.org/difference-between-descriptive-and-predictive-data-

mining/
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4. Nemozny alebo st'azeny pristup k udajom.

5. Skalovatelnost’ algoritmov vyuzitych na dolovanie pre efektivne ziskavanie informécii z
vel’kého mnozstva dat v databdzach.

6. Praca s obrovskymi setmi udajov, ktoré vyzaduju viac ako jeden distingvovany pristup.
7. Procesovanie nestatickych, nevyvazenych a citlivych tidajov.

8. Tazba informacii z heterogénnych databaz a globalnych informaénych systémov.

9. Konstantna aktualizdcia modelov pre zachovanie schopnosti zachytavat’ prichadzajuce
udaje a udrzat’ funkénost’ umerne s ich rychlost'ou.

10. Vysoké naklady spojené s ndkupom a udrzbou dostato¢ne vykonného softvéru, serverov
a hardvéru na ukladanie dat, ktoré maju kapacitu spracuvat’ vel'ké mnozstva dat.

11. Uprava velkych, zloZitych a nestruktarovanych udajov do $truktGrovaného formatu
a jeho nasledné spracovanie.

12. Problémovym faktorom moéze v konecnom dosledku byt aj kvantita vystupov z

mnozstva metod dolovania tdajov.

1.3 Sposoby uloZenia dat

Ako vSeobecna technologia sa da tazba dat pouzit’ na akykol'vek druh tidajov, pokial
tieto udaje maju pre cielovu aplikaciu zmysel. Z tohto hl'adiska vieme preto mozné datové
zdroje rozdelit’ do viacerych kategorii.

Zakladné formy dat pre tazbu si:

o transak¢né udaje

o databazové udaje

o udaje datového skladu
J in¢ druhy dat

Transakéné udaje

Vseobecne kazdy zdznam v transakénej databaze zachytava transakciu, napriklad
nakup zdkaznika, rezervacia letu alebo navsteva webovej stranky pouZzivatel'om. Transakcia
spravidla obsahuje jedinecné identifikacné cCislo transakcie (transaction ID) a zoznam
poloziek, ktoré transakcia obsahuje, napriklad polozky zakupené v tejto transakcii.

Transakéni databazu moézu tvorit’ dalSie tabulky, ktoré obsahuju podrobnejSie suvisiace
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informécie k transakciam, ako je napriklad popis polozky, informacie o predajcovi alebo

pobocka.
Databazové udaje

Databdzovy systém, ktory sa tiez nazyva systém manazmentu databazy, pozostava
zo suboru vzajomne prepojenych udajov, zndmych aj ako databédza, a taktiez sadu
softvérovych programov, ktorych tcelom je spravovat a umoziovat’ pristup k udajom.
Softvérové programy poskytuji mechanizmy na definovanie databdzovej Struktiry a
ukladanie udajov; na Specifikaciu pristupu k subeznym, zdielanym alebo distribuovanym
datam a na zabezpecenie konzistencie a bezpec¢nosti ulozenych informacii pre ochranu pred

poruchami systému alebo pokusmi o neopravneny pristup.
Udaje datového skladu

Datovy sklad je ulozisko informacii zhromazdenych z viacerych zdrojov, ktoré st
nasledne uloZené v jednotnej schéme a formate a obvykle st lokalizované na jednom mieste.
Datové sklady su vytvorené prostrednictvom procesu Cistenia udajov, integracie udajov,
transformécie udajov, nacitania udajov a periodického obnovovania udajov. Na ul'ahcenie
rozhodovania su data v datovom sklade usporiadané na zaklade hlavnych predmetov (napr.
zédkaznik, polozka, dodavatel' a ¢innost). Udaje sa ukladaju, aby poskytli informécie z
retrospektivneho hl'adiska, napriklad za poslednych 6 az 12 mesiacov, a su zvy€ajne zhrnuté.
Napriklad namiesto ukladania podrobnosti o kazdej predajnej transakcii, méze datovy sklad
ulozit’ sihrn transakcii podl'a typu polozky pre kazdy obchod alebo sumarne na vyssej irovni
vedenia podniku, pripadne taktiez pre kazdy region predaja.

Datovy sklad je zvycajne modelovany multidimenzionalnou datovou $truktirou, ktord sa
nazyva datova kocka, v ktorej kazda dimenzia zodpoveda atribitu alebo mnozZine atribtitov
v schéme a kazdéa bunka uklad4 hodnotu nejakej agregovanej miery, napriklad stctu alebo

sucinu.

Iné druhy dat

Okrem databazovych a transakénych udajov audajov datového skladu existuje
mnoho d’alSich druhov dét r6znorodych foriem a Struktar, ako aj vSeobecne rozdielneho

sémantického vyznamu. Takyto druh dat mézeme vidiet v Sirokom spektre aplikacii.
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Napriklad ¢asovo suvisiace alebo sekvenéné udaje (napriklad historické zdznamy, udaje
o burze cennych papierov a udaje o ¢asovych radoch a biologickych sekvenciach), datové
toky (napriklad tidaje z video monitorovania a senzorov, ktoré su nepretrzite prenaSangé),
priestorové udaje (napriklad mapy), udaje o konStrukénom navrhu (napriklad budovy,
komponenty systému alebo integrované obvody), hypertextové a multimedidlne tdaje
(vratane textovych, obrazovych, obrazovych a zvukovych udajov), grafy a udaje v sieti
(napriklad socialne a informacné siete) a web (obrovské a Siroko distribuované tilozisko
informacii spristupnené internetom). Pri vzniku tychto dat vyvstava nova vyzva, a to akym
sposobom zaobchéadzat' s datami roznych Struktir a sémantickych vyznamov a rovnako
aj ako dolovat’ poznatky, ktoré nesti rozmanité Struktiry a sémantiku. Je dolezité si
uvedomit,, Ze v tomto pripade sa v aplikdcidch mozu vyskytovat’ skupiny dat z r6znych
zdrojov disponujucich vel’kou varidciou odlisnych atributov, ktoré na jednej strane nest
potencial vytvorit’ podklad pre analyzu dat bohatt na kone¢né poznatky vd’aka vzajomnému
zdokonal'ovaniu a konsolidacii tychto zdrojov, avSak na druhej strane ich komplexna natura
taktiez vytvara pre tento proces nepriaznivé podmienky na zaklade vzniknutych tazkosti pri

Cisteni a integracii udajov, ako aj zlozitych interakcii medzi viacerymi zdrojmi dat.

1.4 Pristupy dataminingu

Po klasifikécii roznych typov ulozisk udajov a informécii, na ktorych je mozné
vykonavat' tazbu je taktiez potrebné uviest druhy vzorov, ktoré je mozné vytazit.
Zaujimavé vzory predstavuju vedomosti a existuje niekol’ko dataminingovych technik na
dolovanie udajov, ktorych koncovym produktom st prave udaje a poznatky, ktoré nie st
explicitne pozorovatel'né respektive ulozené v datovych suboroch. V ramci tychto metod
pozname charakterizaciu a diskriminédciu, tazbu Castych vzorov, zdruzeni a korelaciu,
klasifikaciu a regresiu, klastrova analyzu a analyzu odl'ahlych hodnét. Spomenuté metody
dolovania dat su vyuzivané na Specifikdciu druhov vzorov, ktoré sa nachadzaju v ulohéch
dolovania dat. Vo vSeobecnosti vieme tieto ulohy rozdelit' na zaklade nimi vytvorene;j

perspektivy do dvoch skupin : deskriptivne a prediktivne.'°

19 Difference Between Descriptive and Predictive Data Mining [online]. [cit. 2021-01-07]
Dostupné na: https://techdifferences.com/difference-between-descriptive-and-predictive-
datamining.html#:~:text=Key%?20Differences%20Between%20Descriptive%20and,that%?2
Opredictions%20can%20be%20made
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Deskriptivna uloha tazby kladie doraz na sumarizaciu a transformaciu udajov na
zmysluplné informdcie pre monitorovanie aich prezentaciu alebo vizualizdciu. Vytvara
korelécie a pouziva sa na uréenie podobnosti idajov a na ndjdenie existujiicich vzorcov. Tato

uloha je sustredena okolo opisu charakteru udajov v datasete.

Prediktivna tloha na druhej strane umozinuje vykonat’ indukciu aktualnych udajov,
z ktorej s po spracovani vystupom predpokladané udaje buducich obdobi. V porovnani
s deskriptivnou lohou, pri prediktivnom pristupe vyvstava z aktudlnej situdcie aj moznost’
spravnej reakcie na zéklade predpokladan¢ho diania vbudiucom vyvoji. Daétové
modelovanie je nevyhnutnou stcastou prediktivnej analyzy, ktord vyuziva niektoré
premenné na predikciu neznamych buducich datovych hodnoét pre iné premenné. Prediktivny
pristup je vyuzivany na identifikovanie tej najoptimalnejSej dataminingovej metddy, ktora

¢o najefektivnejsie vydoluje pozadované vzory.!!

1.5 Charakterizacia metod dataminingu

V tejto kapitole sa budeme venovat opisu metod hibkovej analyzy dat, ich vyuZitiu
a taktiez kone¢nému vystupu, ktory pocas dolovania vznikd, ateda poznatkom aich

reprezentacii a taktieZ podrobnému rozboru metod regresie a asocidcie.
Klasifikacia a predikcia

Klasifikécia je proces hl'adania modelu, ktory popisuje a rozliSuje triedy a pojmy
udajov. Tato metoda analyzuje nové relevantné informécie v skiimanom subore a na zéklade
vopred stanovenych vlastnosti prvkov, ktoré sluzia k naslednému spravnemu zaradeniu dat,
identifikuje do ktorého zo suboru kategorii (subpopulécii) patri nové pozorovanie,

vyuzivajuc subor udajov obsahujici pozorovania, ktorych ¢lenstvo v kategdriach je zname.

I KATIYAR, Pranchal. Difference Between Descriptive and Predictive Data Mining
[online]. Uverejnené: 17.09.2019 [cit. 2021-01-05] Dostupné na:
https://www.geeksforgeeks.org/difference-between-descriptive-and-predictive-data-

mining/
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Je teda vyuzivany softvér, ktory prijaté data analyzuje a nasledne triedi do kategorii
na zaklade bodov a atribttov, ktoré jednotlivé prvky stiboru vykazovali. 1?
Predikcia funguje na takmer rovnakom principe, ako klasifik4cia s rozdielom, Ze vystupom
nie je model obsahujuci klasifikované informécie, ale funkcia ktora predpoveda hodnoty

atributu, ktory bol skimany.

Zhlukova analyza

Zhlukovéa analyza alebo klastrovanie je ulohou hibkovej analyzy dat zoskupit
skupinu vzoriek takym sposobom, ze vzorky v tej istej skupine (nazyvanej klaster) su si
navzajom viac podobné v zmysle spolo¢nych atributov, a kategorizacnych znakov, ako v
inych skupinach. T4to metdda teda na zaklade vopred stanovenych prvkov rozdel'uje dataset
do viacerych skupin, ktoré obsahuju data, ktoré su si prave tak podobné, a teda nie st zhodné
s datami v inych skupinach.!® Pri prvotnom zbere tidajov moze byt subor neusporiadany
a neStruktarovany, ¢o modze v neskorSej faze anajmid pri snahe vyuzitia takychto dat
spdsobit’ problémy. Aby sa takymto stavom predislo je vyuzivana zhlukova analyza, ktora
okrem svojej hlavnej funkcie vytvorenia Struktiry v rdmci datasetu je taktiez moZnost'ou
objavenia novych skupin v rdmci zaznamenanych vzoriek. Je to primarna tloha prieskumne;
tazby udajov a Casto vyuzivana technika Statistickej analyzy tdajov, ktord sa pouziva v
mnohych oblastiach, vratane rozpoznavania vzorov, analyzy obrdzkov, ziskavania

informécii, bioinformatiky, kompresie tidajov, pocitacovej grafiky a strojového ucenia.

12 Basic Concept of Classification (Data Mining) [online]. Uverejnené: 12.12.2019 [cit.
2021-01-15] Dostupné na: https://www.geeksforgeeks.org/difference-between-

descriptive-and-predictive-data-mining/

13 SHARMA, Rohit. Cluster Analysis in Data Mining: Applications, Methods &
Requirements [online]. Uverejnené: 20.01.2020 [cit. 2021-02-01] Dostupné na:
https://www.upgrad.com/blog/cluster-analysis-data-mining/#:~:text=Conclusion-
,What%20is%20Clustering%20in%20Data%20Mining%3F,the%20similarity%200%20th
€%?20data.
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Detekcia anomalii

Detekcia anomalii, taktiez ¢asto nazyvana ,,analyza odl'ahlych hodnot* je metoda v
dolovani dat, ktora identifikuje datové body, udalosti alebo pozorovania, ktoré sa liSia od
bezného spravania mnoziny udajov. V dobe, kedy vdaka dostupnym analytickym
programom a réznorodym softvérom na administraciu je pre spolo¢nosti jednoduchsie nez
kedykol'vek predtym efektivne merat’ kazdy aspekt ekonomickej ¢innosti a s moznostou
pouzitia milionov rdéznych metrik, ktoré je mozné merat’, maja spoloc¢nosti tendenciu skon¢it’
s celkom pdsobivym stiborom udajov na preskimanie ich podnikovej vykonnosti. Tieto
konstantne zaznamenéavané data obsahuju informécie, ktoré reprezentuji podnik pri beznom
chode a kazda neoCakévana zmena v tychto udajovych vzorkach, respektive udalost’, ktora
nezodpoveda o¢akdvanému vzorcu udajov, je vykazovana a povazovana za anomaliu. Inymi
slovami, anomadlia je odchylka od bezného chodu podniku. Anomélne udaje mdzu
naznacovat’ kritické udalosti, ako je technick4 chyba alebo potencialne prileZitosti, akou je
napriklad zmena spotrebitel'ského spravania. Na automatizaciu detekcie anomalii sa

postupne pouziva strojové ucenie.

Rozhodovaci strom

Tvorba rozhodovacieho stromu je jednou z metdd prediktivneho pristupu a
modelovania pouzivaného v dataminingu. Hlavnym objektom tohto prediktivneho konceptu
je prave rozhodovaci strom pouzivany na prechod od pozorovani poloziek v datasete, ktoré
su v tomto strome zastipené formou vetiev, k zdverom o ciel'ovych hodnotiach znazornenych
na listoch. Strom sa zostavi rozdelenim datasetu, ktory je vizualizovany ako koretiovy uzol
stromu, na podkategorie, ktoré tvoria podklad pre dalSie rozdelenia. Toto delenie, inak
nazyvané aj rekurzia, je vykonavané na zéklade pravidiel odvodenych z klasifikaénych
znakov a je opakované pre kazdia odvodent podmnozinu. Rekurzia je dokoncenad, ked’ su v
ramci podmnoziny kategorizované vSetky hodnoty cielovej premennej, alebo ked’
rozdelenie uz nema d’al$iu pridanti hodnotu pre predpovede. Rozhodovacie stromy delime
na modely, kde ciel'ovd premennd modze mat’ samostatnii mnozinu hodnét. Tento model sa
nazyva klasifikaény strom; v tejto Struktire predstavuju listy nazvy tried a vetvy konektor
prvkov, ktoré vedu k tymto triedam. Rozhodovacie stromy, kde cielovd premennd moze
nadobudat’ spojité hodnoty (zvycajne realne c¢isla), su nazyvané regresné stromy.

Rozhodovacie strom atria vd’aka svojej priamodciarosti a zrozumitelnosti medzi
Y
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najobliibenejsie algoritmy dataminingu a strojového ucenia. Nevyzaduju taktiez ziadnu

znalost’ domény a je jednoduché naucit’ sa takéto stromy zhotovovat'.

V d’alSej Casti prace sme blizSie definovali a opisali metdodu regresie a asociacie.
Uviedli sme, na akom principe tieto algoritmy funguju, ako data predpripravit’ aby ich
pouzitie bolo efektivne, aké st vystupy a taktiez priklady ktoré budu ilustrovat’ vhodné

vyuzitie tychto metod.
1.6 Regresia

Regresia je funkcia tazby dat, ktord predpoveda numerické hodnoty. Zisk, predaj,
hypotekarne troky, hodnota domu, rozmery plochy v metroch stvorcovych, teplota alebo
vzdialenost’ su vSetko mozné vystupy predpovedané pomocou regresnych technik. Takéto
numerickd hodnota je stanovend procesom zhodnotenia charakteristickych vlastnosti
skimanych vzoriek a teda regresny model by sa napriklad mohol pouzit’ na predpovedanie
hodnoty domu na zéklade polohy, poctu izieb, velkosti pozemku a dalSich faktorov.
Regresna metoda sa zacina tvorbou a pripravou stiboru udajov, v ktorom s zname cielové
hodnoty. Napriklad na zdklade pozorovanych tdajov mnohych podnikov za urcité casové
obdobie je mozné vytvorit’ regresny model, ktory predpoveda zisk alebo iné ukazovatele
ekonomickej ¢innosti. Okrem zisku mozu udaje sledovat’ pocet zdkaznikov, ceny produktov,
pocet pobociek, odvedené dane, mestsku ¢ast’ kde je podnik situovany, atd’.'*

Predpovedand hodnota je oznaCovana ako cielova hodnota, atributy, na zaklade
ktorych je zostavovana regresnd funkcia, st nazyvané prediktory a individualne udaje pre
kazd hodnotu st uvadzané ako pripady. V procese zostavovania vysledného prediktivneho
modelu regresny algoritmus odhaduje hodnotu ciela ako funkciu prediktorov pre kazdy
pripad v udajoch o zostaveni. Tieto spojenia medzi prediktormi a cielom su zakomponované
v modeli, ktory je potom mozné pouzit’ na iny subor udajov, v ktorom nie st cielové hodnoty
zname. Regresné modely sa testuji vypoctom roznych Statistik, ktoré meraju rozdiel medzi

predpovedanymi hodnotami a zelanymi hodnotami, respektive hodnotami, ktoré

14 GUPTA, Swati. A Regression Modeling Technique on Data Mining. In International
Journal of Computer Applications [online]. Foundation of Computer Science, 2015, roc. 9.
¢. 116, s. 27-29 [cit. 2020-11-20]. ISBN: 973-93-80886-20-6. Dostupné na:
https://research.ijcaonline.org/volumel 16/number9/pxc3902570.pdf
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oCakdvame. Regresné modelovanie ma vela aplikdcii v analyze trendov, obchodnom
planovani, marketingu, finanénych progndzach, predikciach casovych radov,
biomedicinskom a farmaceutickom modelovani, ako aj environmentdlnom modelovani.

Na vyvoj a pouzitie regresnych modelov za i¢elom dolovania idajov nie je potrebné
rozumiet’ matematickym postupom pouzitym v regresnej analyze, no je vSak uzito¢né
pochopit’ zdkladné pojmy. Princip metddy regresnej analyzy spociva v jej snahe zistit’
hodnoty parametrov pre funkciu, ktoré spdsobia, ze tato funkcia najlepsie zapadne do stiboru
pozorovanych udajov, ktoré poskytnete. NizSie vyobrazena rovnica vyjadruje tieto vztahy v
symboloch. Na jej zdklade zist'ujeme, ze regresia je proces odhadu hodnoty spojitého ciela
(y) ako funkcie (F) jedného alebo viacerych atribtov respektive prediktorov (x1, x2, ..., xn),

mnoziny parametrov (01, 02, ..., On) a miery odchylky (e).'

y=F(x,0) +e

Pod prediktormi moZeme rozumiet’ nezavislé premenné a ciel’ chapeme ako zéavisla
premennu. Chyba, ktord je taktiez nazyvana rezidudlna, je rozdielom medzi ocakdvanou a
predpokladanou hodnotou zavislej premennej. Regresné parametre st tiez zname ako
regresné koeficienty. Proces vytvdrania regresného modelu zahffia ndjdenie hodnodt
parametrov, ktoré minimalizuju mieru odchylky, napriklad rezidualny stucet kvadratov.

Pozname rdzne typy regresnych funkcii a rozne spdsoby merania miery odchylky:

1.6.1 Linearny regresny model

Najjednoduchsia forma regresie, linearna regresia, vyuziva vzorec priamky (y = mx
+ b) a urcuje prislusnu hodnotu hodnoty pre m a b na predpovedanie hodnoty y na zaklade
danej hodnoty x. V zasade linedrne regresné modely sa pouzivaju na zobrazenie alebo
predvidanie vztahu medzi dvoma stanovenymi premennymi alebo faktormi. Na graficke;j
prezentacii takéhoto modelu by sme mohli pozorovat’ dve mozné udalosti. Ak by bol tvar
Clary zaobleny smerom nahor, znamena to ze nezavisla premenna ma pozitivny efekt na

zavislu premennd. Naopak pri zaobleni ¢iary smerom nadol by bol tento efekt negativny.

IS ORACLE Help Center: Regression [online]. In Data Mining Concepts. [cit. 2021-02-22]
Dostupné na:
https://docs.oracle.com/cd/B28359 01/datamine.111/b28129/regress.htm#DMCONO005
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Faktor, ktory sa predpoveda (pre ktory rovnica riesi hodnoty) je v tejto rovnici zaznamenany
ako zavisla premennd. Faktory, ktoré sa pouzivaji na predpovedanie hodnoty faktora ako

zavislej premennej sa nazyvaju nezavislé premenné.

2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Obrazok 1 Linearny regresny model

Zdroj: SVOBODA, Lukas. Data mining, Posterus, 2003

1.6.2 Viacrozmerny regresny model

Termin viacrozmernd linearna regresia sa tyka linearnej regresie s dvoma alebo
viacerymi prediktormi (x1, x2, ..., xn). Ak je do procesu zapojenych viac prediktorov, nie je
mozné regresnu priamku vizualizovat’ v dvojrozmernom priestore. Priamku je vSak mozné
vypocitat’ jednoduchym rozsirenim rovnice pre linearnu regresiu s jednym prediktorom tak,

aby obsahovala parametre kazdého z prediktorov.

Funkcia tohto typu regresného modelu znie:

y=01+ 02x1 + 03x2 +.... On xn-1 +e

Pri viacrozmernej forme linearnej regresie sa regresné parametre ¢asto oznacuju ako

koeficienty. Ked' takyto model zostavujeme, algoritmus pocita koeficient pre kazdy
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z prediktorov v fiom pouzitych. Koeficient je mierou vplyvu prediktora x na ciel y. K
dispozicii je vela Statistik na analyzu regresnych koeficientov, sliziacich na vyhodnotenie

toho, ako dobre sa regresna ¢iara hodi k udajom.

1.7 Asociacia

Asociécia, ktora vo svojom ¢lanku analyzoval Festim Halili a Avni Rustemi'®, je
zvyCajne aplikovana pre nachddzanie frekventovanej mnoziny poloziek medzi velkymi
subormi tdajov. Tento typ nalezu pomaha podnikom prijimat urcité rozhodnutia, ako
napriklad néavrh katalogov, krizovy marketing a analyza spravania zakaznikov pri
nakupovani. Algoritmy asociaéného pravidla musia byt schopné generovat’ pravidla s
hodnotami spolahlivosti mensimi ako jedna. Pocet moznych asocia¢nych pravidiel pre dany
subor tdajov je vSak vo vSeobecnosti vel'mi vysoky a vysoky podiel pravidiel ma zvycajne

malu respektive nulovii hodnotu. Typy asocia¢ného pravidla:

e Pravidlo viacuroviovej asocicie
e Multidimenziondlne asocia¢né pravidlo

¢ Kvantitativne asociacné pravidlo

Na zaklade koncepcie striktnych pravidiel zaviedla skupina pocitacovych expertov
asocia¢né pravidla pre objavovanie zékonitosti medzi produktmi v rozsiahlych transakénych
datach zaznamenavanych systémami point-of-sale (POS), v preklade bod nékupu, v
supermarketoch. Napriklad pravidlo {cibul'a, zemiaky} — {burger} ndjdené v tdajoch o
predaji v supermarkete naznacuje, ze ak si zdkaznik kupi cibulu a zemiaky spolocne,
pravdepodobne si kupi aj hamburgerové méso. Tieto informacie moézu byt pouzité ako
zaklad pre rozhodovanie o marketingovych aktivitach, ako st napriklad propagacné ceny
alebo umiestiiovanie produktov. Okrem vysSie uvedeného prikladu z analyzy trhovych
koSov sa dnes asocia¢né pravidla pouzivaji v mnohych aplikaénych oblastiach vratane

dolovania webového vyuzivania, detekcie narusenia, nepretrzitej vyroby a bioinformatiky.

16 HALILI, Festim — RUSTEMI, Avni. In Predictive modeling: data mining regression
technique applied in a prototype [online]. Telangana: [JCSMC, 2016, ro€. 5, €. 8, : 207-
215 s. ISSN 2320-088X. Dostupné na:
https://www.ijcsmc.com/docs/papers/August2016/V518201642.pdf
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Na rozdiel od sekven¢ného dolovania, asociacnych pravidla zvyc¢ajne nezohl'adiiuji poradie

poloziek v ramci transakcie ani medzi transakciami.

Vyber z uvedenych metdd sme pouzili v aplikacnej Casti pri rieSeni podnikovej

problematiky.
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2 Ciel prace a metody skimania

Hlavnym cielom tejto prace je definovat’ su¢asné poznatky v oblasti hibkovej
analyzy dat dataminingu a ich nasledna aplikacia pri tvorbe dataminingovych modelov na
zaklade dat vybranej spolo¢nosti. Nasledne pomocou analyzy skutoénych dat navrhnut
zlepSenie v oblasti tvorby portfolia klientov a umiestnenych reklamnych spotov spolo¢nosti

Mindshare.

Na dosiahnutie ciel’a bakalarskej prace bolo nutné zakomponovat’ nizsie uvedené ¢iastkové

ciele, ktoré boli v d’alSej Casti podrobnejsie opisané:

J definovanie sucasnych vedomosti v oblasti dataminingu

o uvedenie réznych pojmov a ucelenych definicii autorov na tému dataminingu

J stanovenie procesnych prvkov a ich nevyhnutnosti v kontexte analyzy dat

o uvedenie moznych problémov spojenych s dolovanim dat

o charakteristika viacerych dataminingovych metdd

. analyza aktualnej situacie v podniku

o realizacia hibkovej analyzy dat rieSenim linearnej regresie a vizualizaciou dat

o kategorizacia klI'icovych a nevynosnych zmluvnych vzt'ahov spolo¢nosti Mindshare
J vyhodnotenie ziskov pocas kvartalov fiSkalneho roka

o vyhodnotenie analyzy s prihliadnutim na momentalnu situdciu

Jednym z Ciastkovych cielov tejto bakalarskej prace bolo definovat sucasné
vedomosti prostredia a vyuzivania dataminingu a taktiez zvysit’ povedomie o moznostiach
vyplyvajlcich z vyuzivania dolovania dat za tcelom dosiahnutia vystupov obsahujtcich
vedomosti. Tieto vedomosti je d’alej mozno vyuzit pre prijimanie rozhodnuti v rdmci
podnikatel'skej sféry. Zakladné pojmy a vSeobecné informécie o krokoch ktoré predchadzaju
uz konkrétnemu vyuzitiu réznych dataminingovych metod, st prostriedkom ako si vytvorit’
predstavu o funkcionalite takejto platformy ktord je Coraz CastejSie vyuzivand napriec
Sirokym spektrom podnikatel'skych subjektov. Blizsia definicia danych metdd umoziluje na
zaklade vopred vytycenych potrieb a poziadaviek na ziskanie vedomosti z datovych suborov
spravne ur€it’ potrebnu stratégiu pre rieSenie problému. Ako d’alsi ¢iastkovy ciel’, ktory je
pre tito bakalarsku pracu vyty&eny, je poukézat’ na fakt, ze hibkovi analyzu dat je potrebné

chapat’ v jej ucelenej forme ako komplexny proces ktory sa kazdym rieSenym problémom
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1i8i a nie je teda mozné aplikovat’ uz vyhotovené vystupy skiimani z minulych obdobi na
novo vzniknuté poziadavky na analyzu dat. Data vnimame ako dynamicky element a je preto
nutné ku kazdému skimanému datasetu pristupovat’ individudlne a prikladat’ kazdému
kroku predpripravy dat, ako aj aplikovaniu konkrétnej dataminingovej metédy v roznych
analytickych aplikdciach vysokt ddlezitost’. V neposlednom rade je potrebné spomentt’, Ze
Ciastkovym ciel'om je taktiez poukdzat’ na mozné problémy, ktoré sa vyskytuju pri analyze
dat takych rozmerov, akymi dnesné spolo¢nosti akéhokol'vek velkostného typu disponuju.
V kazdom pripade ide o problémy najmi technického charakteru. Dal§im &iastkovym
cielom bakalérskej prace bolo charakterizovat niekol’ko vybranych metod hibkovej analyzy
dat za ucelom rozsirit vedomosti a poukdzat’ na moznosti ich vyuzitia pre rozne ucely.
Analyza aktudlnej situacie vo vybranom podniku, konkrétne v oblasti reklamnych spotov za
rok 2019, bola stanovena ako Ciastkovy ciel’, nakol'’ko bolo potrebné poukazat’ na nedostatky,
ktoré sme analyzou dat riesili. Vytycili sme si taktiez Ciastkové ciele, ktoré sa priamo tykali
rieSenia problematiky ktort sme si pre bakalarsku pracu stanovili, a to vytvorenie modelu
linedrnej regresnej analyzy a vizualizaciu dat. Pre lepSie pochopenie navrhovanych zmien
sme taktiez museli v rdmci Ciastkovych cielov definovat’ dve kategorie klientov, do ktorych
je potrebné v d’alSom navrhovanom postupe existujuce zmluvné vztahy so svojimi klientami
selektovat. Konkrétne st to klucovi anevynosni klienti. Vyhodnotenim ziskov
v jednotlivych kvartaloch fiskalneho roka 2019 a vyhodnotenim vytvorenej analyzy sme
zosumarizovali aplikacnu ¢ast’, ktora ndm umoznila formulovat’ potencialne zlepSenia pre

portfoliova stratégiu vybranej spoloc¢nosti.

Ciastkové ciele bakalarskej prace mdzeme kolektivne definovat’ ako snahu o to,
vytvorit dokument, ktory Co najefektivnejSim sposobom zdiela informacie pocnuc
vSeobecnym porozumenim pojmu ,.dolovanie dat”, ako aj jeho nasledné vlozenie do
kontextu funkcionality naprie¢ r6znymi segmentami dnes$nej spolo¢nosti, a to najma na
urovni potrieb podniku. Praktické cast’ prace je vdaka postupnému rozboru vypracovanej
analyzy na redlnych datach idedlnym prikladom pre potencidlne buduce dataminingové
procesy, ktoré¢ by mohli byt vypracovavané v spolo¢nostiach srovnakym zameranim
a obdobnymi poziadavkami na vysledné poznatky nadobudnuté z metadat. Je preto na
uvazeni kompetentnych osob v rdmci manazmentu spolo¢nosti, €i, a ak 4no, aké tpravy bude

nutné implementovat’ v ramci momentalne vel'mi vykonného portfolia.
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2.1. Metody

Bakalarska praca obsahuje idaje ktoré boli nadobudnuté tymito metédami:

o Literarna reser$

o Analyza z vybranej domacej a zahranicnej literatury

o Komparicia a syntéza pri analyze literatary

J Vyber dataminingového softvéru

o Vyhotovenie dataminingovych modelov pomocou dataminingového softvéru Knime
o Dedukcia na zéklade dostupnych dat spolo¢nosti Mindshare

o Vytvorenie vizualizacii v programe Power Bl

Metddy, ktoré boli vyuzité za tc¢elom dosiahnutia vysSie uvedenych cielov sa mimo
Studia doméacej 1 zahranicnej odbornej literatiry, ktord =zahfflala nielen poznatky
o vSeobecnej teoretickej stranke analyzy dat, ale taktieZ tvorila zéklad k porozumeniu
strojového ucenia a procesom, ktoré sa dejii v pozadi vyuzivanych programov mimo néasho
vnimania, vyzadovali taktiez vramci praktickej cCasti ziskat’ potrebné dataminingové
softvéry Knime a Power BI. Tieto programy umoznili aplikovat’ r6zne metody analyzy dat,
ako aj vytvorit’ vizualizdcie vyslednych modelov, ¢im bolo mozné v praxi pozorovat’ ako
deskriptivny, tak prediktivny pristup dataminingu. Pre stanovenie problémov ktoré st
rieSené v praktickej Casti bolo taktiez nutné prioritizovat’ informacie obsiahnuté v databaze,
ktoré boli v programoch stanovené ako klucové atributy pri rieSeni regresného modelu
arovnako aj vizualizacie dat. Podkladom pre udaje obsiahnuté v prvej Casti bakaldrske;
prace boli relevantné domace, ako aj zahrani¢né odborné literarne diela, ktoré vyuzitim
komparativneho pristupu vytvorili dvojstranny uceleny obraz o momentdlnom poznani
prostredia strojového ucenia. NeopomenuteI'nym zdrojom boli taktiez zahrani¢né odborné
Clanky, ktoré detailne rozoberali rozne elementy dataminingového procesu. Nakolko je
pohl'ad na problematiku konkrétnych faz datovej analyzy v individudlnom podani autorov
rozdielny, je tu opdt predpoklad pre mnohostrannii charakteristiku utvorent
z diferencovanych nazorov tychto autorov. Pre Co najrelevantnejsi vystup boli stanovené
problémy, ktoré by vypracovanou analyzou mali byt rieSené vo vybranej spoloCnosti za
ucelom prijimania lepsich rozhodnuti na tirovni stredného manazmentu, ako aj za ucelom
reportingu. Predikéné modely a datové vizualizacie boli vyhotovené v softvéroch, ktoré by
mali odzrkadl'ovat’ ¢o najidedlnejSiu kombinaciu atributov, ktoré su uvedené a zhodnotené

v poslednej Casti bakaldrskej prace ato najméd z dévodu Co najefektivnejSej prace a o
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najidealnejSieho mozného vyuzitia takejto analyzy za rovnakych podmienok. Nakol’ko oba
programy funguju na rozdielnom rozhrani, spifajii iné funkcie za inym tuéelom a oba
obsahuju odlisné komponenty, bolo taktiez nutné nadobudnut’ vedomosti v oblasti ovladania

a zaobchadzania s nimi.

V dalsej kapitole sme aplikovali metdody dataminingu na skuto¢né data a nasledne

sme ohodnotili mieru splnenia vyty¢enych ciel'ov.
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3 Vysledky prace a diskusia

V casti Vysledky prace adiskusia sa zaoberdme celym procesom vyberu
a Specifikacie problému ktory sme rieSili na datach poskytnutych spolo¢nostou, ktora
v prvej Casti tejto kapitoly patri¢ne predstavime a uvedieme vSetky potrené informacie ktoré
predchadzali procesu mnou vypracovanej analyzy dat, problémov s ktorymi sme sa pri tejto
analyze stretli a taktiez v grafickej podobe znazornime vysledky mojej prace. Vsetko za
podporného textu v ktorom zdoraznime potrebu dolovania tychto dat, softvér ktory sme si

pre tito analyzu vybrali a taktiez k vystupom dolovania tychto dat poskytneme komentar.

3.1 Predstavenie spolo¢nosti

Bakalarsku pracu rieSime v spolo¢nosti Mindshare. Organiza¢na Struktira tejto
spolocnosti, konkrétne jej pobocky na Slovensku s lokalitou v Bratislave, pozostava z jej
riaditela, ktorému podlichaji manazéri jednotlivych oddeleni a nasledne c¢lenovia
jednotlivych timov. V Bratislave sa nachadzajii dva druhy timov, ktoré maju na starosti
rozne skupiny klientov. St to Client Leadership timy, ktoré zaobstardvaju kompletnt
komunikaciu s klientom a Digital timy ktoré na zaklade komunikovanych objednavok
realizuju poziadavky klienta komunikaciou s médiami, ktoré potencialne umiestnia reklamy
tychto klientov. Medialna agentira Mindshare je globalna spolo¢nost’ s pobockami vo viac
ako osemdesiatich krajinach sveta. Ich cielom je ponuknut tie najlepSie rieSenia v oblasti
marketingovej komunikécie tykajicej sa reklam a umiestiiovat’ reklamné kampane svojich
klientov v medidlnom priestore. Klientami tejto medialnej agentiry st spolocnosti z r6znych
odvetvi. Vieme tto spolo¢nost’ taktiez vnimat’ aj ako sprostredkovatela kontaktu medzi
klientom pozadujicim medidlny priestor a konkrétnym médiom, v ktorom bude reklama
umiestnend. Produktom takejto firmy je konecnd stratégia komunikacie v médiach ktora
zahiia podrobnu expertizu v podobe odporucania alokacie rozpoctu a spésobu rozlozenia
reklamnych prostriedkov, pre ktoré si klient ziada vyhradit’ tento priestor v médiach. Pri
globalnych spolocnostiach podnikajicich v tomto segmente s interné procesy zvicsa
rozdielne, avSak vyuzivanie roznych suborov dat a ich analyza je zdkladom pre vsetky. Ide
o vyuzivanie velkych stborov dat, ktoré obsahuju nielen databdzy so zaznamenanymi
udajmi klientov, s ktorymi spolocnost’ v minulosti nadviazala alebo v blizkej budicnosti
nadviaze dohodu o spolupréci, ale taktiez su to aj data zaznamenané pri konkrétnych
transakciach vykonanych po tispesnom ukonceni negocidcii, data o dostupnych medidlnych

priestoroch, interné udaje spolo¢nosti spojené s operacnou strankou spolocnosti
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a v neposlednom rade taktiez databazy, ktoré obsahuju detaily uskuto¢nenych obchodov
a umiestnenych reklamnych spotov. Tieto pre mnohych irelevantné zdznamy su pre agentiiru
Mindshare zdkladnym zdrojom informaécii a dat, ktoré st v ramci spolo¢nosti mnohostranne
vyuzivané. Pre spolocnost’ Mindshare je dolezité pristupovat’ ku kazdej objednavke tak, aby
proces podliehal najvy$sim Standardom tejto agentury. Preto musia okrem inych aspektov
rovnako aj vSetky databazy ako stic€ast interne spracovaného a vyuzivaného portfélia udajov
a vedomosti byt’ za kazdych podmienok pristupné a najmé vyobrazujuce ako aktuélne, tak
aj pravdivé informécie. Tieto udaje su vo viacerych fdzach procesu spracovavania
jednotlivych objednévok vyuzivané mnohymi spdsobmi naprie¢ rdznymi oddeleniami, ktoré

sa na tomto procesnom celku podiel’aju svojim vstupom.

3.2 Analyza aktualneho stavu v podniku v oblasti reklamnych spotov za
rok 2019

V podniku, ktory sa zaobera problematikou rieSenia stratégie umiestiiovania reklam
v medidlnom priestore, a preto teda poskytovania abstraktnych vystupov je dolezité brat
ohl'ad na viacero ukazovatelov, ktor¢ mozu v zasadnej miere zasiahnut' do vyberu a
nasledného poskytnutia spravnej a optimalnej stratégie. Mimo in¢ho moZzu taktiez ovplyvnit’
okolnosti a detaily zmluvného vztahu s klientom. St to prave trendy minulych obdobi
a predikcia ich opdtovného vyskytu, respektive predpoved buducich trendov a anomalii,
ktoré su dolezitymi ukazovatel'mi rentability projektov a zmliv. Spolo¢nost'ou Mindshare
nam bola poskytnutd databdza, ktord zaznamendva podrobné detaily tykajice sa
medializovanych reklamnych spotov zroku 2019. Tuto databazu blizSie predstavime
v d’al$ej kapitole. Poznatky z prediktivneho pristupu dataminingu st teda v pripade tejto
databazy podnetmi k pripadnej zmene a prijatiu rozhodnuti za ic¢elom exitujliice portfolio

optimalizovat’.

Popri moZznostiach vystupy a vedomosti poskytnuté aplikovanim dataminingu vyuzit’
na iniciovanie zmeny akéhokol'vek charakteru, je taktiez mozné vyuzit' ich pre posudenie
d’alSieho postupu spolocnosti v zmysle expanzie, respektive prehodnotenia poskytovanych
produktov. Takato zmena by mohla nastat’ za ucelom vylepSenia dostupnosti, dosahu
a v kone¢nom désledku buducej ziskovosti podniku. Vyuzitim regresnych modelov, ktoré
by na zéklade jedného zukazovatel'ov pomohli identifikovat' silné a slabé odvetvia a
medzery v momentalnej stratégii podniku, by sa mohli docielit’ prave takéto Gpravy, ktoré

by danému podniku mimoriadne napomohli v jeho podnikatel'skej ¢innosti. Ako podporny
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aspekt je mozné vyuzit' vizualizované data, ktorych primarnou ulohou je vysledky ukazat
vo forme, ktord ndm umozni lepSie pochopit’ momentalnu situdciu a sledovanost’ v rdmci
detailnejSie rozdelenych demografickych skupin, ktord v kone¢nom désledku ovplyviiuje,
akym spdsobom je distribuovany relativny podiel na vynosoch agentury v tomto segmente.
Je taktiez podstatné disponovat’ moznostou spitnej kontroly pre uctovné ucely, a prave
v tomto smere je opdtovné vyuzitie vizualizacii ako aj vypracovanych modelov, ktoré vedia
porovnat cielové atributy za sledované obdobie merané v kvartdloch alebo inom

pozadovanom ¢asovom rozmedzi vel'mi uzitocné.

Jednym z ddlezitych ukazovatel'ov ziskovosti tejto spolo¢nosti je rentabilita
reklamnych spotov v rdmci réznych demografickych skupin. Na zéklade tohto ukazovatela
vieme presne urCit’ aj d’alSie parametre, ako napriklad kedy reklamu vysielat’ alebo v akom
poradi usporiadat’ reklamy v danych blokoch. Jednym z rieSenych problémov preto bude
analyza rentability reklamnych spotov v ramci vybranej demografickej skupiny A 12-54.
Pismenko A ktoré v tomto kontexte predstavuje anglické ,.all*, teda v preklade ,,vSetci®,
sleduje velmi Siroki demograficki skupinu vo vekovom rozmedzi 12 az 54 rokov
a povazovali sme preto sa podstatné urcit’, aké zastipenie a pri akych reklamnych spotoch
je najrentabilnejSie a na zaklade vztahov medzi tymito ukazovatel'mi sledovat’ trend vyvoja
tychto aspektov. Ako d’alsi problém ktory je rieSeny v tejto bakaldrskej praci je nasledna
analyza ziskov rozdelena do kvartalov fiskalneho roka. Povazovali sme za potrebné tieto
data vizualizovat, nakolko su tieto Udaje podnetom pre d’alSie rozhodnutia pri tvoreni
budgetu a finan¢ného, ako aj projektového planovania. Vo forme grafov vieme tento krok
efektivnejsie zrealizovat’ vo forme prezentacie ktorti by sme mohli poskytnat’ vykonnému

manazmentu spolo¢nosti Mindshare.

VySpecifikovanie nedostatkov

Do6vodom rieSenia prave problematiky rentability reklamnych spotov v ramci
konkrétnej demografickej skupiny v spojitosti s vizualizaciou ziskov naprie¢ kvartdlmi
fiskalneho roka je absencia analyzy uplynulych obdobi pre ti€ely Gpravy stratégie a portfolia
klientov. Podniky, ktoré st v ich ¢innosti zavislé na spravani a rozhodnutiach konzumentov,
disponuju velkymi poctami reportov a databaz, ktoré je mozné premenit’ na poznatky.
V tejto stvislosti je tvorenych nespocetne vel'a analyz, avSak nie vzdy je jednou z nich
analyza rentability medializovanych reklamnych spotov. Tento nedostatok je potrebné

pokryt’ prave takou analyzou, akl sme vypracovali v tejto zdverecnej praci. Jej vystupom
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su okrem konkrétnych udajov, o ktorych budeme diskutovat’ v rozboroch konkrétnych
analytickych modelov, najmid moznosti ktoré¢ sa naskytni kompetentnym osobam. St to
moznosti zdokonalit’ existujiici mix klientov zmenami ktoré pomoézu spolo¢nosti mimo
iného najmi po ekonomickej stranke. Dostupné data je potrebné za kazdych okolnosti
vyuzivat’ ¢o najefektivnejSie vo svoj prospech. Mnohokrat je prave tato ¢innost’ kl'aCovym
rozdielom medzi lidrom a druhotnymi spolo¢nostami podnikajicimi v prislusnej

podnikatel'skej sfére.

3.3 Problematika rentability reklamnych spotov a ziskovosti v
jednotlivych kvartaloch roku 2019

Spolo¢nostou Mindshare ndm bol poskytnuty subor forméatu Excel ktory
zaznamenaval rézne Udaje tykajuce sa reklamnych spotov, ktoré pocas fiskalneho roku 2019
tato spolo¢nost’ pre svojich klientov umiestnila do medialneho priestoru. Tento subor sa
sklada z dvadsiatich stipcov, v ktorych vieme najst' udaje od tych najelementérnejsich,
ktorymi st nazvy klientov, cez nazvy konkrétnych spotov, ndzvy televiznych stanic na
ktorych boli tieto reklamné spoty vysielané, cez detailnejSie a zloZzitejSie tidaje akymi su
forméty reklamnych blokov, respektive ich dizka. Dalgie z tychto detailnych tdajov s
programy, ktoré tymto blokom predchéadzali az po zastipenia sledovanosti v ramci r6znych
demografickych skupin aich podiel na celkovych vynosoch reklamnych spotov
umiestilovanych v roku 2019 touto medialnou agentirou. Obsahuje tridsat’ tri tisic riadkov
vys§ie spomenutych tdajov. Pre tucely aplikicie dataminingu boli vyuzité iba stipce

obsahujuce udaje: Nazov brandu, Kvartal a TRP bloku A 12-54.

11 |
12
15
14
15
16
17
18
19
20

B | G | 0
TRP bloku
Nazov brandu +| Kvartal +|A12-54 |5
¥ 23572,3
CARTE D'OR Il 0,2
CARTE D'OR Il 0,7
CARTE D'OR Il 0
CARTE D'OR Il 0
CARTE D'OR Il 0,5
CARTE D'OR Il 0,3
CARTE D'OR Il 0

Obrizok 2 Udaje vyuzité na uéely dataminingu

Zdroj: Vlastné spracovanie, snimka obrazovky
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Data, ktoré su v ramci celku ulozené v datovom sklade spolo¢nosti Mindshare st
vyuzivané nielen na tvorbu reportov, ktoré vedenie spolo¢nosti informuju o tidajoch
z predoslych fiskalnych alebo inych sledovanych obdobi a ich komparacii, ale aj na priame
podielanie sa na findlnom produkte ktory tato spolo¢nost’ pri svojom fungovani vytvara.
Vieme teda s urcitostou povedat’, ze v dobe kedy su data vSetkych formatov generované
v ramci mnohych aspektov nasho kazdodenného Zivota, st to prave tieto udaje ktoré boli
v minulosti ziskané a v pritomnosti dopliiané respektive aktualizované, ktoré si platformou

a hybnou silou pre relativne tak mlady trh, ako st média a konkrétne medialne agentury.

3.3.1 RieSenie problematiky sledovanosti a rentability v ramci demografickej
skupiny A 12-54 pomocou linedrnej regresie

V tejto Casti je objasnené vyuzitie ziskanych dat na vytvorenie regresného modelu.
Pri rieSeni tejto problematiky sme sa rozhodli vyuzit' linearny regresny model, nakol’ko je
najCastejSie vyuzivany prave pri analyze vztahov medzi premennymi, ¢o bola v pripade
analyzy sledovanosti a rentability v rdmci danej demografickej skupiny ta najvyhodnejsia
metdda analyzy. Na tvod je nutné uviest' kroky, ktoré bolo potrebné podstupit’ pred
samotnym dolovanim dat, ako aj rozhodovaci proces a schému, ktord bola na zaklade
poziadaviek pre vysledny vystup vyhotovena za G¢elom konformity s potrebami podniku.
Bola prilozena taktiez grafickd podoba tohto modelu, ako aj podporny komentar ku kazdému

z tychto krokov.

Priprava pre vytvorenie tohto predikéného modelu zahfnala ziskanie dat od
spoloc¢nosti, ktora obdobné analyzy vyuziva pri jej kazdodennych ¢innostiach a internych
rozhodnutiach. Bolo teda potrebné stanovit’ si predpoklad a poziadavky, ktoré pomohli
naslednou dedukciou z uzsieho okruhu vybrat’ spolo¢nost’ Mindshare. Vyhodou pri tomto
rozhodovani bol najmi fakt, ze hibkové analyza dat je Sirokospektralne vyuzivana napried
takmer vSetkymi odvetviami. Skuto¢nost’, ze data na ktorych st v Casti Vysledky prace
vypracované¢ dataminingové modely pochadzaju od spoloc¢nosti, ktorej podnikatel'ska
¢innost’ je vykondvana v ramci jednej z najmladSich oblasti biznisu nasvedcujl, ze analyza
ajej detailnd schéma vradmci dataminingovych softvérov v kapitolach nizSie je
aplikovatelnd na data podobného charakteru inych firiem. Je teda mozné v tychto
programoch jednoducho obmieiat’ pouzivané subory, ¢i uz zmenou kmenového podniku

alebo zmenou databazy vytvorenej za in¢ fiskalne roky. Dovod a charakter potreby, ktord by
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bola podnetom pre vytvorenie takychto modelov sa pre kazda spolo¢nost,, jej stratégiu ale
aj interné procesy liSia, av§ak vyhodou celkového procesu dataminingu je, ze vydolované
data vieme nasledne vizualizovat’ a ich vypovedna hodnota moze s kazdou vizualizaciou
menit’ svoje vyuZitie pre potreby firmy. Ako d’alsi krok pripravy tejto databazy a samotného
prostredia v ktorom sa analyza vykonavala, bolo potrebné okrem vyhodnotenia aktuality
a relevantnosti jednotlivych stipcov obsahujucich data, vyriesit' operaéné poziadavky ktoré
vyvstali z tohto konu vo zvolenom softvéri. Je totiz nutné zdoraznit', Ze prostredie, ako aj
jazyk a funkcionalita sa pri kazdom jednom programe vyuZzivanom na dolovanie dat, nech
uz ide o platené alebo open source verzie, liSi v roznych stupnioch na zéklade r6znych
komponentov ktoré tieto programy obsahuji. Ide o odlis§né funkcionality a jednou z prvych,
a zaroven pravdepodobne najpodstatnejSou je kapacita, ktorou tieto softvéri disponuju —
tento aspekt taktie posobi ako jedno z hlavnych kritérii pri vybere programu na hibkova
analyzu dat, nakol’ko je pravdepodobné, ze stibory ktoré budu do tohto procesu vstupovat’
budil obsahovat’ niekol’ko desiatok tisic riadkov réznych informadcii a pri nedostatocnej

kapacite softvéru by bolo nemozné takyto stibor analyzovat'.

Po vybere adekvatneho softvéru bolo potrebné ziskat’ znalosti v oblasti ovladania
a navigacie v priestore softvéru Knime. Je potrebné pochopit’, ze kazdy program funguje na
inej baze a prikazy pre jednotlivé analyzy st zaddvané inym sposobom. Uspesne splnit’ aj
tento krok pripravy bolo mozné Studiom integrovaného manudlu a instrukcii, ktoré tento
program ponuka pri prvotnom otvoreni aplikdcie. Aby vSak bolo mozné nadobudnut
vedomosti z uz tspesne vyhotovenych procesov, vyuzili sme taktiez platformu YouTube na
sledovanie roznych analyz a postupnych vytvarani schém, ktorymi je v programe Knime
mozné naprogramovat’ cely proces, ateda preniest poziadavky formou rdznych

dataminingovych metdd aplikovanych na dataset do kone¢ného vystupu — vedomosti.
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A% *3: Aplikacia dataminingu £3

Linear Regression
Learner

>|ﬂ:

Regression
Excel Reader Node 3 Predictor

> S

Node 2 Node 4

Obrazok 3: Pracovné prostredie a schéma v programe Knime

Zdroj: Vlastné spracovanie dat spolo¢nosti Mindshare v programe Knime

Zostavenie samotnej schémy procesu pre vytvorenie linearneho regresného modelu
sa odohravalo na pracovnej ploche softvéru Knime ktord sluzi ako interaktivna tabul’a na
ktortt moZze uzivatel’ z ponuky r6znych komponentov nacitat’ variaciu prvkov, ktoré krok po
kroku dotvaraju po jednotlivych fazach kompletny proces dolovania dat. Aby sme mohli
lepsie pochopit’ pracu v tomto programe, je nutné upresnit’, ze vsetky jednotlivé komponenty
predstavuju uzly a vzt'ahy st medzi nimi tvorené manudlne pouzivatelom ktory vie podla
potrieb pomocou spojnic vytvorit’ uz spomenuti schému, respektive ak to situacia a potreby
podniku vyzadujl, je mozné na tejto pracovnej ploche vytvorit’ viacero schém ktoré budu
navzajom nezavisle vypracované zo zvolen¢ho zdroja dat, ktory sme prvotne nacitali
v potrebnom formate do programu Knime. Individudlne tieto komponenty taktiez potrebuju
programovanie, nakol'ko si tento proces chceme do ¢o najviacSej miery prispdsobit’ aby
vystupy plne zodpovedali nasim poziadavkam. Samostatne stojace
komponenty/uzly/funkcie ktoré sme nacitali na pracovnu plochu nevykonavaju funkciu,
ktora by v tejto forme bola prinosom pre celkovy proces dolovania dat, a preto je nutné sa
pri kazdom komponente postarat’ o nevyhnutnt individudlnu Gpravu faz v rdmci tychto
komponentov. Kazdy znacitanych komponentov prechddza troma fazami: nacitanie,
nastavenie, vykonanie. Pre kompletny proces je nutné, aby vsetky zakomponované prvky
presli vSetkymi troma fazami a pod ich ikonou svietila zelend farba ktora signalizuje, Ze dany
komponent ma vsetky interné operativne tlohy splnené a mézeme ho d’alej zaclenit’ do nase;j

schémy. Prvéd faza je splnena automaticky v momente, kedy uzivatel' nacita konkrétny
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komponent na pracovnu plochu, druhd faza vyzaduje vstup uzivatela, ktory modifikuje
potrebné prednastavenia, ktoré budeme bliZSie Specifikovat’ v d’alSich riadkoch. Po splneni
tejto fazy zvolime prikaz ,,Vykonaj* a nasledne tento komponent prejde do tretej fazy, ktora,
ako sme vyssie konStatovali, mé za Glohu naznacit’ skompletizovanie vsetkych potrebnych
krokov pripravy dané¢ho prvku. Program Knime ndm po otvoreni okna moznosti jednotlivych
komponentov a nédsledného vyberu nastaveni z ponuky moznosti, umoznuje modifikovat
rozne nastavenia tychto uzlov. Jedna sa o pomerne Siroké spektrum nastaveni od vyberu
plochy dat, ktord bude do analyzy zapojena v prvotnom komponente ,,Excel Reader®, do
ktorého sme stubor nahrali a nasledne Specifikovali, ktoré bunky budt zapojené do procesu
hibkovej analyzy, cez nastavenia konkrétnych kategérii jednotlivych stipcov aby mohol
program jednoduchsie rozpoznat’ ¢i sa bude jednat’ o ¢iselné, alebo slovné hodnoty, az po
nastavenia Zelanej formy vystupu ktort sme mohli zobrazit’ v grafickej podobe. Program
Knime taktiez umozinuje zobrazit’ tabul'ku siboru Excel obsahujicu tieto analyzované data
uz po aplikovani nami zvolenej metody. Je taktiez mozné pouzit’ metédy ako rozhodovaci

strom, analyzu diskriminantov, klasifikdciu a mnoho d’al$ich.

Faktom vSak zostava, Ze priestor na pochybenie je nepopieratelne pritomny
a stcasne je pomerne vel’ky. Je to najmé z dévodu, ze samotny softvér je schopny detegovat’
nespravne nastavenia iba do tirovne, kedy mu neznemoziiujii vykonat' samotnti hibkovi
analyzu dat. Uzivatel’ v§ak mo6ze po preskimani vysledného modelu schému poopravit’ bez
akejkol'vek straty dat. Je to taktiez jedna z pozitivnych vlastnosti tohto programu aj ked’ patri
do kategorie korekcii a nemusi k nej prist’ pri kazdom skiimani dat. Ked’ze finalny proces
sklada samotny pouzivatel’ z niekol’kych faz, ktoré zohravaju v tomto ucelenom procese
vel'mi doélezité tlohy, je mozné identifikovat, v ktorom uzle nastala chyba a nasledne
upravit’ iba potrebny komponent bez toho aby bol naruseny tok dat alebo funkcia inych
komponentov. Akonahle je chyba odstranend, méze sa cely proces spustit’ nanovo a moze
sa posudit’ ¢i vtomto pripade bola analyza tuspeSnd. Pri priprave dat poskytnutych
spolo¢nost'ou Mindshare nebolo nutné vyuzit’ ziadnu formu Cistenia dat, nakol’ko ndm subor
bol poslany s o¢istenymi a zarucene relevantnymi datami. Jednou z moznych funkcionalit,
ktoré program Knime pontka, je na pracovnej ploche do schémy zapojit' aj komponenty,
ktoré maju na starosti Upravu dat a datovych suborov. Vedeli by sme pomocou tychto uzlov
napriklad databazu rozdelit’ na zdklade réznych kritérii, vedeli by sme v nej vyhladat’ urcité
hodnoty a nahradit’ ich inymi ale rovnako by sme vedeli databazu prisposobit’ poziadavkam

jednotlivych metod ktoré by sme sa rozhodli aplikovat’. Nakol'ko bol tento krok irelevantny,
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rozhodli sme sa ziadnym sposobom nezasahovat’ do formy dat v ktorej boli do programu
nacitané, aby sme predisli akejkol'vek strate alebo moznému poSkodeniu dat. Naopak pre ¢o
najpresnejSie a najspol’ahlivejSie vysledky sme analyzu metddou linearnej regresie na
databaze spolo¢nosti Mindshare spustili tri krat, aby sme dokazali anulovat’ pripadné
nepresnosti a problémy. Zaroven sme si tymto spdsobom vedeli overit’, Ze st skuto¢ne tidaje
pri kazdej analyze rovnaké ato aj za cenu dlhSicho celkového casu anizSej Casovej
efektivnosti. Faktor ¢asu vSak v tomto pripade nezohraval ddlezitli rolu. Uviedli sme uz, Ze
Knime funguje na principe pracovnej plochy na ktort sa spésobom drag-and-drop/potiahni
a pusti daji nacitat’ rozne komponenty, ktoré v ucelenom procese posobia ako prikazy.
Doplnkova funkcionalita softvéru Knime je taktieZ moZnost’ analyzovat’ data zo Statisticke;j
perspektivy. Vyuzili sme preto moznost’ vizualizacie skimanych dat aj v tejto rovine, aby
sme podporili vystupy ktoré s vysledkom tejto prace. Pridat’ takyto analyticky prvok bolo
velmi jednoduché, nakolko je Statistika zahrnutd v jedinom komponente, ktory bolo
potrebné nacitat’ na pracovnu plochu programu a vytvorit’ vztah medzi nim a nac¢itanou

databazou.

Na sledovanie vzt'ahu dvoch premennych a ovplyviiovania zmeny hodndt jedne;j
veli¢iny pri réznych hodnotidch a vstupoch druhej je idedlne vyuzit' linedrnu regresnt
analyzu. Tato metéda nam umoznila sledovat’ prepojenie a vytvorit' predikény model
a predpovedat’, aké kauzalne vzt'ahy existuju medzi dvomi, nami zvolenymi veli¢inami ktoré
v tomto pripade budi kvartaly fiSkalneho roka v ktorych boli tieto spoty vysielané v médidch
,cena reklamy ktord ndm v kone¢nom dosledku taktiez relativne prezradi, ktory kvartal akym
podielom prispel do celkovej sumy, ktora sa vo forme zdrobku akumulovala poc¢as celého
roka a taktiez vekova skupina A 12-54, ktord nam v grafickej podobe ukéze, aky podiel mala
taito demografickd skupina na zarobkoch spolo¢nosti Mindshare v oblasti reklamnych
spotov. Budeme teda skiimat’, ako sa vyvija relativny prijem individudlnych reklamnych
spotov pri zmene zastipenia vybranej cielovej demografickej skupiny. Pri vytvarani
linearneho regresného modelu v dataminingovom programe Knime bolo potrebné subor
dostat’ do spravnej formy a to z dovodu, Ze si tento softvér vyzadoval pracu s csv. (comma
separated values) formatom. Nakol’ko bola poskytnuta databdza vo svojej prvotnej forme
oCistena od irelevantnych dat, bolo mozné upustit’ od pripravnych procesov a bolo teda
mozné pristapit’ priamo k procesu aplikovania metdd dolovania dat. Je ddlezité poznamenat,
ze sledovanost’ v ramci jednotlivych demografickych blokov je zaznamenavana v podobe

TRP bodov. Ciel'ovy hodnotiaci bod (TRP), ktory je taktiez nazyvany televizny hodnotiaci
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bod, je metrika pouzivana v marketingu a reklame na oznacenie percenta cielového publika
osloveného kampanou alebo reklamného spotu prostrednictvom komunikacného média.
Tieto Cisla sa povazuju za vzorku od celkovych vlastnikov televizorov v rdznych
geografickych a demografickych sektoroch. Skimanéd vzorka v poskytnutej databaze ma
teda pre kazdy reklamny spot priradent prave jednu hodnotu ktora pre nés bude relativnym
ukazovatelom z celkovej sledovanosti. Daldim podstatnym aspektom ktory nemédze byt
opomenuty je fakt, Ze ak chce uzivatel pouzit’ regresiu na predpovedanie alebo na odvodenie
kauzélnych vztahov, musi starostlivo zdovodnit’, pre¢o maju existujuce vztahy prediktivnu
silu pre kontext analyzy alebo preco méa vztah medzi dvoma premennymi kauzalnu
interpretaciu. Tato zmienka je obzvlast' dolezitd, nakolko chceme odhadnut kauzalne

vztahy pomocou analyzy pozorovacich udajov.

Po analyzovani dat a vytvoreni linearneho regresného modelu sme mohli pozorovat’
vysledny trend, ktory naznacuje hned’ niekol’ko faktov a podporuje niekol’ko tvrdeni. Vystup
ukazal, Ze pri nizSom zastupeni skimanej demografickej skupiny, v pomyselnej skupine 0 —
4 TRP, st prijmy za vysielané reklamy v komunika¢nych médiach pomerne stabilné a hybu
sa vo vel'mi malej odchylke od regresnej priamky, ktora je naznacena v grafe nizSie. Body
ktoré st viditelné na tomto grafe znacia priesek urcitej hodnoty zastupenia v ramci
demografickej skupiny a jej relativnych prijmov ktoré generuju naprie¢ portfoliom. Cim sa
posivame dalej a postupujeme k vySSiemu zastupeniu zacina sa prejavovat pomerne
kolisavy, ale taktiez pozitivne vyvijajuci sa trend. Vystup v tomto pripade, konkrétne pri
zastupeni v pomere od cirka 4.0 do 7.0 televiznych hodnotiacich bodov, znaci, Ze trend
sledovany v ramci vzorky s nizSou hodnotou TRP je aplikovateI'ny aj na tto kategoriu a je
teda jasné, Ze 1 ked’ niektoré reklamné spoty produkuju nizsie zarobky, drviva vé¢sina bodov
zastupujucich spoty, ktoré st sledované touto kategdériou demografickej skupiny A 12-54,
sa nachadza nad regresnou priamkou a vo vSeobecnosti je teda tato skupina nadmieru

zarobkova.

Je zretel'né, ze body s podpriemernymi hodnotami sa vyskytuju najmé v oblasti prve;j
sledovanej kategorie 0 —4-0 TRP, kedy sice mame moznost’ sledovat’ prvotné ndznaky d’ale;
pozitivne smerujucej krivky, avSak nakol’ko tieto hodnoty znacia pomerne nizke zastlpenie,
je taktiez pravdepodobné, ze kumulovany zisk v tomto sektore nebude dost’ vysoky na to,
aby naprie¢ touto kategoriou boli prieseky TRP a ziskov z reklam na dostatone vysokej

urovni. Avsak v kategorii od 4.0 do 7.0 TRP, kedy je zastipenie relativne vyssie ako v prvej
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skupine a dostavame sa k ¢islam, ktoré naznac¢uju pomerne dobru sledovanost’, vidime vzor
ktory potvrdzuje nase predchadzajuce tvrdenie, nakolko sa body vyskytuju v prevaznej
vacsine nad regresnou priamkou, ateda znacia nadpriemerny alebo ocakavany vynos.
Rovnaky trend mozeme sledovat’ aj v poslednej kategorii rozdelenia hodndt osy x, a teda
mdzeme oznacit’ reklamné spoty ktoré sa vyskytuju v prvej kategorii za potrebné, avSak

minimalne vynosné.
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Graf 1 Linedrny regresny model

Zdroj: Vlastné spracovanie dat spolo¢nosti Mindshare v programe Knime

Nakoniec detailne skimame aj skupinu, ktora je v zastipeni od hodnoty 7.0 az po
kone¢nt hodnotu stupnice a vidime prvky kontinuity z predoSle komentovanych kategorii.
Aj napriek tomu, ze takuto vysoku koncentraciu sledovanosti neméd velké mnoZstvo
reklamnych spotov v portfoliu spolocnosti Mindshare, je stale prevazna vicsina z nich nad
regresnou priamkou. Vieme opit’ konstatovat’, ze v momentalnom nastaveni st vSetky nami
stanoven¢ kategorie v ramci tejto demografickej skupiny vel'mi balansované a vyhliadky do
budicich obdobi signalizuji pozitivne vysledky. Je nutné dodat, Ze tieto skupiny su
ovplyviilované mnohymi externymi faktormi a situdcia, ktord sa naskytla s vypuknutim
celosvetove] pandemickej situdcie je viac nez pravdepodobné, ze ibez akéhokol'vek
upravenia portfélia a zmien v ramci zmluvnych podmienok, budu déta reflektujuce rok 2020

vykazovat' pri rovnakej analyze umerne lepSie vysledky nakolko su televizie
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v domécnostiach momentalne vyuzivané viac, nez tomu bolo pred touto situaciou, kedy
Sirokd spolo¢nost’ nemala rovnaké nadpriemerné mnozstvo dostupného ¢asu na sledovanie
televizie.

3.3.2 RieSenie distribucie ziskov z reklam v jednotlivych kvartdloch fiskdalneho
roka pomocou Power BI

V d’alSej Casti sme sa venovali skimaniu a analyze dat v programe Power BI. Pre
Power BI sme sa rozhodli najmi kvéli tomu, Ze v najvi¢iej miere spiiial naroky, ktoré sme
kladli na vSetky programy pri vybere adekvatnej platformy pre vykonanie analyzy dat. Pre
potreby vizualizécie dat pri tejto problematike boli vystupy vytvorené tymto softvérom vo

vybornej kvalite a obsahovali vSetky potrebné naleZitosti.

Na tvod je potrebné predstavit’ tento program v praktickej rovine a vykreslit' v akom
prostredi sa uzivatel’ pri tvorbe vizualizacii a analyze dat pohybuje. Prostredie Power BI
podobne ako v pripade dataminingového softvéru Knime, obsahuje hlavnt pracovnua plochu
ktora sluzi ako priestor pre prvotné nacitanie dat a nasledné prednastavenie konkrétnej
spracovavanej oblasti ktora budeme analyzovat' v pripade, ak subor obsahuje riadky
respektive stipce nepotrebnych dat. Ked’ su data na¢itané, je mozné pristipit’ priamo k tvorbe
vizualizacii vo forme réznych typov grafov. Z ponuky si uzivatel' jednoducho vyberie
potrebny graf a na liste, ktora obsahuje vietky nazvy stipcov z na¢itaného suboru dat si zvoli
premenné, ktorych vztahy azmeny hodnét chceme pomocou zvolenych vizualizécii

analyzovat'.

V pripade tejto analyzy sluzia tieto grafy ako podporné vizualizacie pre regresny
model ktory bol v predoslej Casti vytvoreny v prostredi softvéru Knime. Vieme vSak
poznatky ztychto vizualizacii vyuzit' ako deskriptivne prvky pre bliz§ie poznanie
vykonnosti portfolia v rdmcei kvartalov. Skimané veli¢iny teda boli podobné ako v pripade
linedrneho regresného modelu. Do grafu bolo potrebné nacitat’ udaje demografickej skupiny
A 12-54, ktoré boli nacitanymi tdajmi z priradenych kvartalov klasifikované prave do
tychto §tyroch kapitol. Poslednym vstupom do vizualizacie skupinovym stipcovym grafom
boli nazvy konkrétnych reklamnych spotov pre lepSiu identifikaciu tych vynosovo

najprinosnejsich.
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Graf 2 Vizualizacia dat v skupinovom stipcovom grafe v programe Power BI

Zdroj: Vlastné spracovanie dat spolo¢nosti Mindshare v programe Power BI

Vyslednd vizualizdcia poukédzala na fakt, ze druhy kvartdl bol vsSeobecne
najvytazenejsi a v perspektive profitov generoval najvicsie zarobky. Vdaka tomuto grafu
bolo taktiez evidentné, spot ktorého klienta bol najsledovanejsi. Za t¢elom zmeny zamerania
portfolia by bolo mozné prejst’ aj k detailnejSej analyze, do ktorej by spadal aj cas
odvysielania spotu, spot ktory jej predchadzal alebo format bloku, v ktorom sa reklama
pocas konkrétneho diia nachadzala. Na zdklade vyslednych informacii by sme vedeli
predpovedat, v ktorom cCase st reklamy vynosné bez ohladu na obsah. My sa vSak
zameriavame na vynosy generované tymito spotmi a preto podstatnd informécia, ktord nam
tieto vizualizacie skrz skupinovy stipcovy akolacovy graf ukazuju, je fakt, Ze tato
demograficka skupina v najvicSom pocte sleduje reklamné spoty najmi pocas druhého
kvartalu. Konkrétne poc¢as mesiacov april, maj a jun. Najvac¢si dosah maji spoty spolocnosti
Carte D’or, o mdze byt odovodnené viacerymi argumentami. Najpodstatnej$i z nich by
istotne bol, ze sa v tychto mesiacoch vylepsuje pocasie a konzumenti budu Coraz viac do
svojich ndkupov zahfiat’ aj zmrzlinové produkty. Velku rolu v tomto pripade zohrava aj uz

vytvorené povedomie tykajice sa znacky Carte D’or v rdmci Sirokej verejnosti.
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Graf 3 Vizualizacia dat v kola€ovom grafe v programe Power BI

Zdroj: Zdroj: Vlastné spracovanie dat spolo¢nosti Mindshare v programe Power BI

Kolacovy graf je Specifickym ukazovatelom distribucie vynosov naprie¢ celym
fisSkdlnym rokom. Druhy kvartal bol podla ocakavani najsilnejSim a tvoril takmer 58%
vSetkych profitov spolocnosti Mindshare v oblasti televiznych reklamnych spotov. Na
druhom mieste je prvy kvartal s takmer 18 percentami. Pomerne malé zastipenie, Stvrtého
kvartalu, v ktorom evidujeme iba necelych 9% celkovych vynosov. Konstatovali sme uz, ze
portfolio spoloc¢nosti Mindshare v rdmci demografickej skupiny A 12-54 je pomerne
vyvazené v oblasti vynosov, avSak ak sa sistredime na distribtciu naprie¢ fiskalnym rokom,
nie je mozné opiatovne konstatovat’ tento zaver. Je podstatné diskutovat’ o tychto vysledkoch
aby bolo mozné vytvorit’ kompletny obraz o skutoénostiach ktoré nam hibkova analyza dat
spolo¢nosti Mindshare poskytla. Vysledky, ktoré boli vizualizované v linearnom regresnom
modeli a taktiez v grafoch maju vel'ka hodnotu pre operativne zlozky tejto firmy nakolko
tato analyza blizSie identifikovala silné¢ a profitujuce a zaroveil slabSie polozky v ramci
portfolia spolo¢nosti Mindshare. Tato diskusia preto prinesie tieto poznatky do kontextu
a bude sa taktiez venovat’ ich moznej implementécii pri prijimani budicich rozhodnuti tejto

firmy.

Hlavny ciel' bakalarskej prace, ktorym bolo na ziklade analyzy navrhnit' zmeny
v klientskom portféliu a zlozeni umiestiiovanych reklam, sme plnili pomocou vytvorenia
regresného modelu a datovej vizualizacie. Komentarmi k jednotlivym krokom aplikacne;j

Casti a rovnako aj touto diskusiou sme navrhli mozné zmeny, ktoré spolo¢nost’ Mindshare
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modze implementovat’ za ucelom dosiahnutia stabilnejSicho a rentabilnejSieho portfolia.
Konkrétne sme analyzovali data reklamnych spotov, ktoré bolo vd’aka tejto mediélne;j
agenture mozné sledovat’ na televiznych obrazovkach. Ide o jedny z najpodstatnejSich
rozhodnuti v rdmci podniku, nakol’ko sa jedna o samotnu podstatu fungovania spolo¢nosti,
ktora je zaloZena na ponukani sluzieb tohto charakteru. Je nutné regulovat, akych klientov
bude Mindshare nad’alej povazovat za klI'icovych, avSak ide aj o SpecifickejSie rozhodnutia
na urovni jednotlivych reklamnych spotov ktoré sa firma rozhodne umiestnit’. Vysledky tejto
analyzy su ¢astou celkového rieSenia problému nakolko d’al§im krokom, ktory bude nutné
podstlpit’ je pri obnove zmluvného vztahu tieto projektované zmeny implementovat.
Jednym z najpodstatnejSich elementov pri skiimani databazy reklamnych spotov bolo
uréenie optimalnej metddy, ktora by ¢o najlepSie zhodnotila, ako sa vyvijaju ceny reklam
v ramci vekovej skupiny A 12-54. Ide teda o dvojcestni analyzu, ktord manazmentu
Mindshare umozni urobit’ rozhodnutie zaloZené jednak na vystupe, ktory poukaze na najviac
profitujiice reklamy a zaroven klientov. Taktiez ukédze, v akej miere su konkrétne spoty
popularne v tejto demografickej skupine, ktord je sice velmi vSeobecnd, avSak
predchadzame jej vyberom skreslenym udajom nakolko Specifické demografické skupiny
obsahujuce vylucne jedno z pohlavi by sme vedeli zahrnut’ pri analyze konkrétnych kategorii
reklam, pre ktoré bola dané skupina identifikovana ako cielova. Vizualizaciami v programe
Power BI sme si poznatky doplnili o informacie o najaktivnejsich kvartaloch a o relativnych
podieloch tychto kvartadlov na celkovych prijmoch spolo¢nosti. Tato informacia je taktiez
kategorizovand ako klucova, nakolko bude mat manazment spolo¢nosti Mindshare
moznost zhodnotit, ktoré zmeny je azdroveil nie je mozné implementovat’ pri
momentalnom stave akvizicie kapitdlu. Pre priklad teda nie je mozné menit’ portfolio
klientely v Stvrtom kvartali nakol’ko je to jeden z najmenej aktivnych casti fiskdlneho roka

a drasticky by to ovplyvnilo akumulovant vynosnost’ firmy.

Pri detailnejSom presktimani vystupov z programu Knime je zretel'né, Ze spoty, ktoré
maju nizsiu sledovanost’ st kritické body, ktoré by mali byt v ramci predajného oddelenia
podrobnejSie preskimané aich umiestnenie by malo byt prehodnotené. Je totiz
pravdepodobné , ze pri blizSej analyze zistime, Ze realna hodnota vykonnosti tychto spotov
nenaplnila ocakavania a je teda d’aleko za projektovanou vykonnostou. V takom pripade je
mozné, ze iked produkuju urcité percento celkovych ziskov, mohli by tieto spoty byt
nahradené vynosnejSou spolupracou s inym klientom, a inym reklamnym spotom, ktorého

umiestnenie by mohlo priniest’ priaznivejSie vysledky.
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TaktieZ je potrebné konfrontovat’ skutocnost’, Ze v Stvrtom kvartali je pomerne vel'a
priestoru, ktory by mohol byt pri ziskavani novej klientely avizovany ako jeden z moznych
bodov na ktorych by negocidcie boli zalozené. Je totizZ pomocou rdéznych marketingovych
nastrojov mozné tento priestor predat’ za vyhodnejSich, avSak stale rentabilnych podmienok
¢o by sposobilo prinos dalSieho kapitalu a moznost' dlhodobej spoluprace. Z opacnej
perspektivy sa taktiez mézeme detailnejSie pozriet’ na najlepsie vynasajuce spoty, ktoré su
umiestiiované pre klienta Carte D’or, ktory je dlhoro¢nym klientom spolo¢nosti Mindshare.
Pri pohl'ade na jeho osamotent poziciu je toto prvenstvo moznym prisl'ubom prehodnotenia
faktu, Ze su spoty tohto klienta umiestiiované vylu¢ne pocas jedné¢ho kvartalu. Je tu totiz
potencidl vyuzit' popularitu a osvedCenu kvalitu tohto klienta na vysielanie dalSich
reklamnych spotov pocas inych mesiacov fiskdlneho roka, avsSak s prihliadnutim na
relevantnost’ obsahu tychto reklam nakolko sa jednd o zmrzlinové vyrobky. Ide teda

o distingvované produkty ponukané prevazne pocas letnych mesiacov.

Je v8ak na d’alSom postideni manazmentu spolo¢nosti Mindshare, ¢i budi obdobné
kroky podstipené alebo budu aplikované eSte podrobnejSie analytické kritéria, ktoré prinesu
nielen vysSie spomenuté vystupy, ale budu taktiez mozné analyzovat’ ¢asové useky, ktoré
vramci reklamnych blokov boli tie najprofitujiicejSie. Na zéklade tychto pridanych
informéacii budu d’alej postupovat’ v rozhodovacom procese. Vizualizcie a regresny model,
ktoré sme vytvorili pomocou spomenutych programov jasne ukazali vykonné a pomerne
vSestranné portfolio, ktoré je vSak mozné na zdklade nami vytycenych bodov vylepsit
a priniest tym proporéne stupajucu efektivitu podnikatel'skej cinnosti spolo¢nosti

Mindshare.

3.4 Porovnanie a hodnotenie programu Knime a Power BI

Ak sa firma rozhodne na podporu svojich rozhodovacich procesov vyuzit' parametre
a vystupy nadobudnuté dolovanim dat, treba taktiez zobrat’ do uvahy rozne faktory, ktoré pri
volbe optimalneho analytického softvéru zohrévaju svoju rolu. Medzi najzékladnejSie
aspekty by sme zaradili naro¢nost’ prace s danym softvérom, jazykovl dostupnost’ ktorad
zaisti, Ze pri praci s analytickym prostriedkom sa nevyskytni komplikécie s jazykovou
bariérou, kompatibilita s operaénym systémom a prvkami vhodnymi pre zariadenia, ktorymi
podnikatel’, respektive firma disponuje. Ako d’al§i aspekt vnimame cenovu dostupnost’

nakol’ko nie vSetky softvéry st vo svojej primarnej/alpha verzii dostupné v bezplatnej forme,
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respektive ako open source programy. Ddlezitym kritériom je aj pristupnost’ podpory pre
uzivatel’a, ak by priSlo k technickym chybam véaznejSieho charakteru. Teda takym, ktoré nie

je mozné riesit’ operativne skrz prikazy zadavané do zdrojového kodu.

Power Business Intelligence povazujem z hladiska jednoduchosti pouzivania,
rychlosti a inym aspektom spojenych s funkcionalitou za jednu z najlepSich platforiem pre
analyzu dat. Rovnako tento program nezaostava ani po estetickej stranke. Spomenuli sme
uz, ze program je ¢o sa jednoduchosti ovladania tyka Spickovy a odporucil by som tento
program kazdému podniku, ktory chce k relevantnym datam vzdy dostupné interpretécie.
Vd’aka rychlosti a dynamickosti tohto softvéru je to spravna vol'ba pre kazdu firmu, ktore;j
rozhodnutia st prijimané a zaloZzené na datach. Ako jednu z menej pozitivnych sktisenosti,
ktora pre mnoho spolo¢nosti mdze tvorit pomerne zavazny problém a prekazku pri
vyuzivani tohto softvéru je skuto¢nost’, Ze nakol’ko bol Power BI produktom vyvojarov zo
spolo¢nosti Microsoft, nie je tento softvér dostupny pre ziadne zo zariadeni ktoré funguje na
opera¢nom systéme MacOS od spolo¢nosti Apple, nakol'ko sa jednd o konkuren¢nt firmu.
I'ked tvrdenie, ze ide o stratégiu ako zabranit’ konkuren¢nej spolocnosti vyuzivat
a eventudlne prist’ na trh s obdobnou aplikaciou moze byt iba jednym z moznych dovodov
nedostupnosti tohto programu na opera¢nom systéme tejto spolocnosti, je to obStrukcia ktort
nemozno prehliadnut’. RieSenie pre takuto situdciu spada do kategérie nekomplexnych,
avSak nakladnych nakol'ko je mozné tento problém, v pripade ze spolocnost’ disponuje iba
zariadeniami spoloc¢nosti Apple, rieSit’ dvoma sposobmi. Prvy, rentabilnejsi a dostupne;jsi
sposob rieSenia je zakupit' licenciu na operany systém spolo¢nosti Microsoft ana
zariadeniach, ktorym to softvérové vybavenie dovoluje, mdézu fungovat s dudlnym
operaénym systémom. Druhé, nakladnejSie rieSenie by v tomto pripade bolo investovat’ do
nového, vyhovujuceho zariadenia inej znacky ktoré disponuje operaénym systémom
Windows . Toto rieSenie by malo byt’ uprednostnené iba s situacii, kedy st data a ich analyza
nevyhnutnou a permanentnou sti¢ast'ou internych procesov podniku, a to najmé z dovodu,
ze k programu Power BI je moZzné dodatocne stiahnut’ aj doplnkové funkcionality, ktoré

mozu byt vyuzité k eSte detailnejSej a na mieru prednastavenej analyze.

Co sa softvéru Knime tyka, prave pre mnohostrannost a pomerne jednoduché
ovladanie ktoré bolo mozné pochopit’ na zaklade Stadie relevantnych materialov bola vol'ba
tohto programu vel'mi jednoduchéd. Ako d’alsi pozitivny aspekt ktory nasvedcuje o kvalite

tohto softvéru je moznost’ vel'mi jednoducho nacitat’ d’alSie funkcie do pracovného priestoru
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atymto sposobom pozmenit formu alebo oblast’ vstupnych dat. Pri nastavovani
a vyhotovovani schémy je potrebné byt o najpozornejsi a to najmé z dévodu, ze s velkym
potom moznych modifikdcii vznikd taktiez riziko nezelanej volby niektorého
z pontkanych nastaveni ¢o sa v kone¢nom dosledku moze prejavit’ ako fatélne pri presnosti
vysledného modelu. Odporucili by sme preto pozorne prejst’ kazdym dialdgovym oknom
a rovnako kazdou zobrazenou ponukou nastaveni, nakol’ko je mozné, ze program nenacital
vSetky prednastavenia v absolutnej korektnosti. Pre ¢o najviac efektnu pracu s tymto
softvérom by sa takato kontrola nemala vykonavat v konecnej faze ale operativne pri
postupnom vybere azhotovovani schémy, kedZze tito cinnost vykondvame
s najaktudlnej$imi inStrukciami ktoré ocakavame, ze budu odzrkadlené vo vystupe
vyhotovenom analyzou dat. Zaverecna kontrola nie je v Ziadnom pripade zavrhovana avSak
sme toho nazoru, ze pri takejto kontrole mdze byt pouzivatel pod ndvalom vSetkych
informécii uvedeny do mylného pocitu spravnosti alebo naopak nespravnosti niektorého

Z nastaveni.
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Z.aver

Hlavnou témou prace bolo aplikovat metédy dataminingu v podnikovej praxi
existujucej spolocnosti, pricom hlavnym cielom bolo pomocou analyzy skutocnych dat
navrhnut’ zlepSenie v oblasti tvorby portfolia klientov a umiestnenych reklamnych spotov
spolo¢nosti Mindshare. Tato uloha bola plnena ré6znymi metdédami, ktoré okrem iného
v aplikacnej Casti zahfnali vyhotovenie regresného modelu a viacerych datovych
vizualizécii, ktoré mali za Ulohu vyvodit’ rieSenia na Specifikované problémy. Analyzou,
komparaciou a sumarizaciou odbornej literatiry, ako aj uvedenim niekol’kych pohladov a
definicii réznych zahraniénych i domacich autorov, sme v prvej Casti tejto prace plnili
Ciastkové ciele definovania sti¢asnych vedomosti a uvedenia viacerych podstatnych pojmov
z oblasti dataminingu. Definovanim pojmov a opisanim sucasnych vedomosti z oblasti
analyzy dat sme prispeli k pochopeniu tejto analyzy ako viacstupiiovej a dynamicke;
¢innosti ktord si mimo samotnej Casti dolovania vyzaduje pozornu a detailnu pripravu dat.
Jasne sme stanovili fundamentélne principy hibkovej analyzy dat a definovali, Ze sa tento
uceleny proces skladd z niekol’kych krokov ktoré svojou doblezitostou rovnakym dielom
prispievaju k efektivnemu ziskavaniu poznatkov z databaz roéznych velkosti. Tymto bol
splneny ¢iastkovy ciel’ stanovenia procesnych prvkov pripravy dat a samotnej hibkove;
analyzy. Pri mnohych funkcionalitach a vyuzitiach analyzy dat je takmer prirodzené, Ze so
sebou takyto komplexny subor frakénych ukonov prindsa aj problémy ktoré modzu
pouzivatela dataminingovych softvérov postretnit’ v roznych podobach. Pri jasnom
definovani postupu, ktory bude dodrzany poas celého procesu hibkovej analyzy dat, je viak
mozné sa tymto problémom z vel'kej €asti vyhnut. Charakterizaciou tychto problémov bol
plneny d’alsi z Ciastkovych ciel'ov tejto prace. Ako d’alsi bol plneny Ciastkovy ciel analyzy
aktudlnej situdcie v podniku. Detailnou analyzou dat poskytnutych spolo¢nostou
Mindshare, ako aj analyzou dostupnych informécii a naslednou dedukciou, sme vytvorili
podrobny obraz o aktudlnom stave a nedostatkoch v portfoliovej stratégii tejto spolocnosti.
Ziskanim potrebnych softvérov, nadobudnutim znalosti pre ich ovladanie a nasledne
samotnou analyzou dat vybranej spolo¢nosti pomocou tychto softvérov boli splnené
Ciastkové ciele tykajuce sa vyhotovenia modelu linearnej regresie a datovych vizualizacii.
Po vytvoreni analytickych modelov sme pristupili k diskusii a formulécii moznych zlepSeni.
Za ucelom zrozumitelnejSieho vystupu bolo nutné vytvorit dve kategorie, podl'a ktorych
budu klienti hodnoteny. Vytyc¢ili sme si tito skuto¢nost’ ako Ciastkovy ciel’ a plnili sme ho

kategorizaciou klientov do skupiny kIi¢ovych anevynosnych zmluvnych vztahov. V
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neposlednom rade sme podrobne vyhodnotili Giroven ziskov pocas jednotlivych kvartalov
roka 2019 a zaroven sme vyhodnotili vyhotovené analyzy za icelom formulécie odporti¢ani
a moznych zlepSeni, ktoré je mozné implementovat’ s cielom vylepsit’ rentabilitu portfélia
a vynosnost’ samotnej spolo¢nosti Mindshare. Prvéa Cast tejto bakalarskej prace nam, ako
sme uz spomenuli vytvorila hrubé obrysy ktoré sme vyplnili vedomost’ami obsiahnutymi
v praktickej Casti, ktord zahfiiala ziskanie redlnych dat spolo¢nosti Mindshare. Aplikovanie
dataminingu na tieto data poukazalo na skutoCne vSestranné vyuzitie vystupov a viac nez
hodnotné zavery, ktoré bolo mozné na zaklade vytvorenych modelov a vizualizacii vyvodit.
Cielom praktickej Casti tejto prace bolo vytvorit' funkény model, ktory by informaciami
v lom obsiahnutymi prispel k chodu tejto spolo¢nosti a ktory by bolo mozné aplikovat’ do
momentalnej schémy procesov v ramci relevantnych oddeleni tejto spolo¢nosti. Poznatkami,
ktoré sme vydolovali pomocou pouzitych metdd sme teda GspeSne aplikovali datamining do
dat tak klacového sektora, ako je samotny predaj akomunikacia s klientom.
V spoloc¢nostiach ktoré st client-driven a teda su ich kroky a rozhodovacie procesy zalozené
vyhradne na spravani spotrebitelov, je nutné prediktivnym pristupom v ¢o najvicsej miere
prispievat’ k rozhodnutiam, ktoré buda spolo¢nosti viest k ¢oraz tispes$nejSiemu tcinkovaniu
v podnikatel'skej sfére. Datamining je preto jednou zneoddelitelnych stcasti chodu
spolocnosti a je potrebné nase vedomosti v tejto oblasti zdokonalovat’, nakol'’ko moznosti
vyuzitia v oblasti podnikania, ale rovnako aj spolo¢nosti ako takej, ktoré nam tento
analyticky prostriedok pontika, maji enormny potencial. Je iba na nas, ako dokazeme tento

dynamicky a uc¢enlivy mechanizmus zuZzitkovat'.
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