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Abstrakt

Habilitacni prace se vénuje aplikacim pokrocilych statistickych metod, a to shlukové
analyzy a rozhodovacich stromli v segmentacnich a klasifika¢nich tlohach v oblasti
spoleCenskych véd. Uvazované metody jsou nejprve stru¢né popsany, a poté se prace
podrobnéji soustied’'uje na jejich vyuziti pro feSeni realnych problému v oblastech
obchodu, ftizeni Skolstvi, ale i podpory podnikani. Habilita¢ni prace ma formu
sjednocujiciho komentafe k sedmi odbornym pracim publikovanym ve védeckych
Casopisech ¢i sbornicich z védeckych konferenci zahrnutych do databdze Web of Science.
Jednotlivé kapitoly piedstavuji piistup k aplikacim zminénych metod pfi feSeni vV rdmci
konkrétnich ptipadovych studii. Zavéry prace pak poukazuji na dilezité faze zpracovani
v segmentacnich a klasifika¢nich tlohdch, na mozné problémy vznikajici pfi jejich
provadéni a navrhuji jejich feseni. Studie uvedené v této praci jsou realnou ukazkou toho,
jak je statisticka analyza realnych dat uzite¢na pro praxi a jak mohou byt jeji vysledky

pfinosné v rozhodovacich procesech.

Abstract

The habilitation thesis deals with the application of advanced statistical methods, namely
cluster analysis and decision trees in segmentation and classification tasks in the field of
social sciences. The considered methods are first briefly described, furthermore the thesis
focuses in detail on their use to solve real problems in the fields of business, education,
management as well as business support. The habilitation thesis has the form of a unifying
commentary on seven professional papers published in scientific journals or scientific
conferences proceedings included in the Web of Science database. The individual
chapters represent the approach of the mentioned methods application in solving specific
case studies. The conclusions of the work subsequently specify the important stages of
processing in segmentation and classification tasks, point to the possible problems arising
in their implementation and suggest their solutions. The studies presented in this work are
a real example of how statistical analysis of existing data is useful for practice and how

its results can be beneficial in decision-making processes.
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1 Predmluva

Predkladana habilitacni prace je sjednocujicim komentdiem sedmi uveiejnénych
védeckych a odbornych praci, na nichz se autorka této habilitacni prace podilela, pticemz
ve vSech piipadech byl podil na ptipravé, realizaci a interpretaci vysledkll vétsi nebo
stejny jako vSech ostatnich spoluautorti. VSechny tyto publikace jsou zahrnuty do

databaze Web of Science, piipadné Scopus.
Publikované prace je mozno rozdélit do nékolika okruhti:

1. Rozhodovaci stromy a jejich pouziti pro:
o Kklasifikaci objektu,
e interpretaci vysledku shlukové analyzy,
e data mining.
2. Shlukova analyza a jeji vyuZiti pro:
e segmentaci objektt a marketing,
e segmentaci objektl a analyzu financovani.

3. Hledani charakteristickych ryst ziskanych tfid mnohorozmérnych objekti.

Prace se vénuje problematice segmentace, klasifikace a jejich vyuziti v oblasti
spolecenskych véd. Jmenovité se zabyva shlukovou analyzou jako zastupcem skupiny
metod uloh uceni bez ucitele vhodnych pro segmentaci, a rozhodovacimi stromy jako

zastupcem skupiny metod tloh u€eni s ucitelem pro klasifikaci v uz§im slova smyslu.

V jednotlivych kapitoldch se prace soustieduje na rozhodovaci stromy,
shlukovou analyzu a hledani charakteristickych ryst ziskanych skupin dat.
Uvazované metody jsou nejprve struéné piedstaveny, a poté se prace podrobnéji
soustfed’'uje na jejich vyuziti pro feSeni redlnych problémul jak ekonomické, tak
marketingové povahy. Prace se téZ strucné zabyva vypocetni problematikou, ktera

hraje pfi prakticke realizaci kli¢ovou roli.

Tématem prvni Casti prace jsou rozhodovaci stromy a jejich vyuziti pro
klasifikaci potencialnich zajemcii o podnikani (&lanek Hlavagek, Zambochova
a Sivicek, 2015). Nasleduje popis postupu vyuzivajiciho rozhodovaci stromy pro
interpretaci vysledk shlukové analyzy, jejimz cilem byla identifikace vhodné

platformy pro umisténi informaci pro studenty (Glanek Zambochova, 2012b).



Zavérem prvni Casti je uveden popis a vyvoj problematiky vyuziti rozhodovacich

stromil v data mining (¢lanek Zambochova, 2008).

Tématem druhé ¢asti je rozbor shlukové analyzy jako jednoho z nejéastéji
vyuzivanych prostiedkii pro segmentaci (¢lanek Zambochova, 2014). Nésleduje popis
vyuziti segmentace objektii ve dvou piipadovych studiich. Prvni z nich se zabyvala
marketingovym pruzkumem prostorového chovani zékaznikii maloobchodnich
fetézcl v Bratislavé (¢lanek Grossmanova, Kita a Zambochova, 2016). Cilem druhé
studie byla identifikace skupin potencionalnich zahrani¢nich studentd ochotnych

podilet se na financovéni svého studia (¢lanek Zambochova, 2012a).

ZaveéreCna Cast je veénovana shlukové analyze specifického druhu
mnohorozmérnych dat, tak zvanych funkcionalnich dat. Na analyze vyvoje poctu
odbavenych pasazéri je ukazan zpusob identifikace specifickych ryst téchto dat

(¢lanek Zambochova, 2017).
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2 Uvod

Rychlé tempo ekonomické globalizace v nékolika malo poslednich dekadach, a tim
vznikajici ekonomické napéti spolu s rostoucim tlakem konkurence na trhu vedlo
podnikové manazery k tomu, aby se zaméfili na vybér spravné strategické rozhodovaci

politiky s cilem zvySovani zisku (You a kol., 2015).

Reakce na potieby zakaznikd spravnym zptisobem ve spravny ¢as mohou pomoci
pti budovani dlouhodobych vztahli mezi spole¢nosti a jejimi zakazniky (Tsai a kol.,
2015). Pochopeni a rozliSeni zakaznika podle jejich potieb a reakce na marketingovy mix
pak hraje zasadni roli v fizeni podniku. K analyze udaji o zakaznicich se pouzivaji rizné

statistické metody nebo metody data miningu (McCarty a Hastak, 2007).

Piipomenme, Ze data mining je interdisciplinarni obor s obecnym cilem
extrahovani struktury, skrytych vlastnosti, vztahii a anomalii z velkého mnozstvi dat.
Zavéry ziskané pomoci metod data miningu, pomoci nichz je mozno ziskat uZzite¢né
informace o zékaznicich a objevit skryté chovani zdkaznika z velkych dat, ma v dne$ni

dob¢ velky vliv na rozhodovani managementu (Rud, 2001).

Segmentace trhu je zakladni marketingovy koncept, ktery je sice pomérné snadno
definovatelny a srozumitelny, ale tézko méfitelny a mnohdy vypocetné obtizny.
Segmentace zakazniki je nejdulezité)si aplikaci v oblasti fizeni vztahl se zdkazniky, tzv.
CRM (customer relationship management). Duvodem pouziti segmentace je nevhodnost
nabizeni stejného marketingového modelu vzhledem k heterogennim zakaznikiim. Cilem
je navrhnout marketingové strategie pro rizné typy zakaznikt (Bassi, 2007). Rozdélenim
zakaznikli do segmentli je moZno pfizpisobit marketingovy mix cilenym skupinam
zakaznikd, a tim zlepsit jejich spokojenost a dosdhnout maximalni efektivity. Neméné
dulezita v ramci CRM je predikce a Kklasifikace, jejichz cilem je roztidit zakazniky do

ptedem ur¢enych skupin, a tim v¢as odhalit bonitni, respektive problémové zakazniky.

Segmentace trhu je obsahem mnoha studii, v nichZ autofi navrhuji rizné ptistupy
k feseni. Klicovym prvkem v CRM a segmentaci zakaznikl jsou celkové informace
onich. V soucCasnosti se daji data o zakaznicich vice ¢i méné snadno ziskat
prostiednictvim podnikovych informacnich systému, podnikovych datovych skladi

a internetu (Holmbom a kol. 2011).



Existuje velké mnozstvi statistickych metod, které se vyuzivaji v oblasti
segmentacnich a klasifika¢nich tloh. Jako piiklad 1ze vyjmenovat metody shlukové
analyzy (Gilboa, 2009), rozhodovaci stromy (You a kol., 2015), evolu¢ni algoritmy (Liu
a kol., 2012), ¢i Kohonenovy samoorga-nizujici se mapy SOM (Holmbom a kol., 2011).

Ptedkladana prace se zabyva aplikaci shlukové analyzy a rozhodovacich stromil
pro rizné ulohy podnikového managementu, a to pfevazné V oblasti fizeni vztahl se

zakazniky.

3 Rozhodovaci stromy a jejich vyuziti

Odbornici Vv oblasti marketingu si uvédomili, Ze segmentace trhu je problém s vice
kritérii. Jednim kritériem je pozadavek, aby zdkaznici v segmentu méli podobné profily
(identifikovatelnost). Dle druhého kritéria by ale také méli podobné reagovat na
marketingovy mix (Smith, 1956). Problematika zabyvajici se feSenim druhého kritéria
vyuziva k analyze pievazné rtizné zastupce ze tfidy metod uceni s ulitelem, kde se
rozhodovaci pravidla pro zatazeni objekt do tiid vytvaii na zaklad€ ucici (trénovaci)
mnoziny. A pravé jedné z téchto metod, rozhodovacim stromtim, se bude vénovat tato

kapitola (Antoch, 1988; Savicky a kol., 2000; Berikov a Litvinenko, 2009).

Velmi rozsifenou skupinou reprezentantd dat, Kterych se vyuziva v datovych
modelech, jsou riizné typy tak zvanych rozhodovacich stromt. Jedna se o struktury, které
rekurzivné rozdéluji zkoumana data dle urcitych rozhodovacich kritérii. Zatimco kotfen
stromu zpravidla reprezentuje cely vybérovy soubor, vnitini uzly stromu reprezentuji
podmnoziny vybérového souboru. V listech stromu muzeme vedle dalSich informaci

vyc¢ist hodnoty vysvétlované proménné.

Rozhodovaci strom se vétSinou vytvaii rekurzivné délenim prostoru hodnot
prediktort (vysvétlujicich, nezavislych proménnych). Jinymi slovy, rozhodovaci strom
se vytvafi na zakladé vybéru prediktorti s vhodnym poctem kategorii, podle nichz se
soubor objektd déli na podsoubory s danymi vlastnostmi. Tomuto postupu se tika ,,shora

doli*. Existuje v8ak i postupy, které jej vytvateji pomoci aglomerace ,,zdola nahoru.

Mame-li strom s jednim listem, hledame prediktor s vhodnymi kategoriemi

(podminku vétveni), ktery co nejlépe rozdéluje prostor zkoumanych objekti do


https://translate.googleusercontent.com/translate_f#11

podmnozin. Pfi hledani optimalniho prediktoru se maximalizuje zvolené kritérium

kvality déleni (tzv. splitting criterium).

Takto ndm vznikne strom s vice listy. V dalSich krocich pro kazdy novy list
hledame prediktor s vhodnymi kategoriemi, ktery mnozinu odpovidajicich objektt
nalezicich tomuto listu dale co nejlépe déli do podmnozin. Jedna se o rekurzivni postup

déleni dat na stale homogenngjsi podmnoziny.

Proces dé€leni se zastavi, pokud je splnéno zvolené kritérium pro zastaveni (tzv.
stopping rule). Omezeni obsazena v kritériu pro zastaveni mohou byt napf. ,,hloubka“

stromu, pocet listl stromu, stupei homogenity mnozin dat v listech, atd.

Dalsim krokem algoritmut je ,,profezavani* takto vzniklého stromu (prunning).
Béhem této faze je nutno urcit ,,spravnou” velikost stromu, nebot’ ptili§ malé stromy
dostate¢né nevystihuji v§echny zakonitosti v datech, zatimco pfili$ veliké stromy zahrnuji
do popisu i nahodilé vlastnosti dat a maji malou zobecnitelnost. Za tim ti¢elem se uvazuji
podstromy rozhodovaciho stromu, ktery ziskdme pouzitym algoritmem d¢leni, a porov-
nava se kvalita jejich generalizace a vysvétleni dat, penalizovand mirou sloZitosti

vysledného feseni.

Prakticky vzdy se postupuje tak, ze se rozhodovaci stromy nejprve vytvaii na tzv.

trénovacich datech, a poté se jejich kvalita ovéfi na tzv. testovacich datech.

Jinym zpisobem je tzv. kiizové ovétovani (cross validation), kdy se k vytvareni
rozhodovaciho stromu a jeho podstromi pouZziji téméf vSechna data. Pritom dojde
k rozdéleni dat na n€kolik disjunktnich, ptiblizné stejné velkych ¢asti, a postupné se vzdy
jedna ¢ast ze souboru vyjme. Zatimco nevyjmuta data slouZzi k vytvofeni rozhodovaciho
stromu, vyjmuta ¢ast posléze poslouzi k ovéfeni ,.kvality jeho rozhodovani®. Vysledkem
je k rozhodovacich stromt, jez je nasledné tfeba vhodné zkombinovat. Napiiklad, ale ne
nutné, tak, Ze se vybere takovy podstrom, ktery ma nejnizsi odhad skute¢né chyby. Pokud
existuje vice podstromt se srovnatelnym odhadem skute¢né chyby, vybira se dle pravidla

tzv. Occamovy bfitvy ten nejmensi.

Jednotlivé postupy a K nim pfislusné algoritmy vytvaieni rozhodovacich stromu se 1ii

naslednymi charakteristikami:

e pravidlem déleni (splitting rule)

e kritérem pro zastaveni (stopping rule)



e typem podminek vétveni
o multivariantni (pouzije se nékolik prediktort)
o univariantni (v daném kroku se pro déleni vzdy pouzije pouze jeden
zZ prediktori)
e zplsob vétveni
o binarni (kazdy z uzld, kromé listd, se d€li na dva nésledniky)
o k-arni (kazdy z uzli se mize rozdé€lit na vice nez dvé ¢asti, a pfitom ne
vzdy na stejny pocet)
e typ vysledného stromu, popis obsahu listl
o Kklasifikaéni stromy (kazdému listu je piifazena tfida)
o regresni stromy (kazdému listu je pfifazena konstanta — odhad hodnoty
zéavisle proménné)
e typ prediktorti
1ze pouzit libovolnou datovou strukturu, pficemz nejcastéjsi jsou

proménné spojitého ¢i diskrétniho typu.

3.1 Algoritmy pro vytvareni rozhodovacich stromi

Pro vytvafeni rozhodovacich stromt bylo navrzeno velké mnozstvi algoritmil. Nejcastéji
pouzivané jsou CART, ID3, C4.5, AID, CHAID a QUEST, a jejich varianty. V prostiedi
statistického systému SPSS jsou implementovany algoritmy CART (pod oznacenim

CRT), CHAID a QUEST.

Algoritmus CART

Algoritmus poprvé popsali jeho autofi Breiman a kol. (1984). Zakladni algoritmus je
pouzitelny v ptipad€, Ze mame k dispozici jednu nebo vice vysvétlujicich proménnych.
Tyto proménné mohou byt bud’ spojité nebo kategorialni (ordinalni i nominalni). Dale je
uvazovana jedna zavisle proménna, ktera také muze byt bud’ kategoridlni (nominalni
I ordinalni) nebo spojita (Timofeev, 2004).

Vysledkem zakladniho algoritmu jsou binarni stromy, protoze dana metodika
pouziva pouze prediktory vyuzivajici pouze otazky s dichotomickou odpovédi, na které

je mozno odpovédét ano/ne (Je vék mensi nez 30 let? Je pohlavi muzské? ...), nebo



prediktory vzniklé piekodovanim pivodné vicekategoridlnich proménnych na

dichotomické.

Algoritmus v kazdém kroku prochéazi vSechna moznd déleni pomoci vSech
piipustnych hodnot vSech vysvétlujicich proménnych, a hleda ,nejlepsi“. Kritériem
umoziujicim rozhodnout, které déleni je (nej)lepsi, je zvyseni ,,Cistoty dat”, pficemz
»Cistota dat™ je zpravidla popsana jejich homogenitou. To znamenad, Ze jedno déleni je
lep$i nez druhé, pokud jeho pouzitim obdrzime dva homogennéjsi (z pohledu
vysvétlované proménné) soubory dat nez pomoci jiného déleni. Algoritmus d¢leni se pro

klasifika¢ni stromy a pro regresni stromy pon¢kud lisi.

Klasifikacni stromy

Klasifikacni stromy pouzivdme v piipadé, Ze je vysvétlovand proménna kategorialni. To
znamena, ze se soubor piivodnich dat snazime v zavislosti na vysvétlujicich proménnych
rozdé€lit do skupin (podmnozin), ptficemz, v idealnim piipade, kazda skupina obsahuje

prvky, jenz patii k téze kategorii.

Homogenita uzli-potomki je méfena pomoci tzv. funkce znecisténi (impurity
function) i(t). Funkce znecisténi pro dany uzel by méla nabyvat hodnoty 0, pokud pro
vSechny objekty obsaZené v tomto uzlu nabyva vysvétlovana proménna stejné hodnoty,
tedy vSechny objekty ndlezi do jedné kategorie. Naopak maximalni hodnoty nabyva
funkce znecisténi v piipade€, ze jsou objekty obsazené v daném uzlu rozlozeny do vSech
kategorii rovnomérné. Cilem Stépeni uzll je dosdhnout maximalni zmény (sniZeni)

znecisténi Ai(t), pficemz Ai(t) mizeme definovat vztahem

Ai(t) = i(t) — P, - i(t) — By - i(ty) (3.2)
kde t je stépeny uzel, ti je jeho levy potomek, t, je pravy potomek P, respektive Py je

podil prvki, jenz padnou do levého, respektive pravého, uzlu-potomku. To znamena, ze
P, = respektive B, = 22
l_N’ sp p_N’ (32)

kde N znaci pocet objektti v uzlu t, N je pocet objektl v uzlu ti, Np je pocet objektt v uzlu
tp. Je nutno poznamenat, ze Py i Pp mohou byt a Casto jsou interpretovany jako

pravdépodobnosti.

Algoritmus CART se snazi pro kazdy uzel najit takové déleni, které maximalizuje

pokles necistoty pies vSechna mozna déleni uzlu, to znamend, ze hleda to dé€leni, které
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pfinaS§i maximalni zlepSeni homogenity dat VvV podmnozinach vzniklych délenim
rodicovského uzlu. Funkci Ai(t) je mozno definovat riznymi zpusoby. Mezi dva

nejpouzivanéjsi patii tzv. Giniho index a Twoing pravidlo.

Giniho index

Tak zvany Giniho indexu je v praxi asi nejpouzivangjsi funkce znecisténi. Giniho index
je mira variability pro nominalni proménnou. Jde o analogii rozkladu rozptylu. Celkova
variabilita je vyjadfena jako vnitroskupinova variabilita a meziskupinova variabilita.
Naptiklad v SPSS se meziskupinova variabilita oznacuje jako ,,improvement®“. Funkce
i(t) je definovana nasledovné:

i(t)=> P(k[t)-P(It) (3.3)

k=l
kde t je uzel, k, | jsou indexy kategorie vysvétlované proménné, k, [ = 1, ..., K; P(K|t)
aP(lt) jsou wurcit¢é vahy, které mohou byt interpretovany jako podminéné
pravdépodobnosti kategorie k (resp. ) v uzlu t, tj. podil poétu objektti uzlu t spadajiciho

do k-té (resp. I-té) kategorie vysvétlované proménné a celkového poctu objektt v uzlu t.

Dosazenim této funkce do (3.1) dostavame:

Ai(t) = — XK P2(k|t) + Xk_, P2(klt) + Xk_, P?(k|tp) (3.4)
Giniho index hleda v trénovacich datech nejvétsi homogenni kategorii vysvétlované
proménné, a oddéluje ji od ostatnich dat. Praktické zkusenosti ukazuji, ze Giniho index

dobie funguje pro ,,znecisténa‘ data.

Twoing pravidlo

Na rozdil od Giniho indexu Twoing pravidlo hleda takové dvé tiidy, které dohromady
obsdhnou vice nez 50 % dat. Twoing pravidlo maximalizuje nasledujici zménu funkce
zneCisteni.
_ PP [& 2
Al(t)=T Y|Pk It) - Pk t,) (3.5)
k=1

kde t je rodicovsky uzel, k, | jsou indexy tfidy zavislé promeénné, k, [ = 1, ..., K; Ppa P,

maji stejny vyznam, jako je uveden u vztahu (3.3).
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Vytvaieni stromd s pomoci Twoing pravidla je pomalejsi nez za pouziti Giniho

indexu. Vyhodou ovsem je, ze vytvafime 1épe vybalancované stromy.

Regresni stromy

Regresni stromy se pouZzivaji v ptipadé€, Zze vysvétlovand proménnd neni kategorialni.
Kazda jeji hodnota mtize byt (obecn¢) rizna. V tomto ptipad¢ algoritmus hleda nejlepsi
déleni zpravidla na zakladé minimalizace sou¢tu rozptylti v ramci jednotlivych vzniklych

uzlech-potomcich. Algoritmus pracuje na zakladé minimalizace souctu ¢tvercu rezidui.

CHAID

Metodu CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detektor) navrhl a rozpracoval
vroce 1980 G.V. Kass. Tato metoda je uréena pro kategoridlni vysvétlovanou
proménnou. Vysledkem jsou nebinarni stromy. Metoda vyuziva k testovani chi-kvadrat
test. Pouziva se test bud’ na zaklad¢ Pearsonovy statistiky, nebo na zakladé
vérohodnostniho poméru. Z divodu vysoké ¢asové naroénosti pivodniho algoritmu autor

hleda pouze suboptimalni déleni misto prohledavani vSech moznych déleni (Wilkinson,

1992).

Algoritmus déleni probiha nasledovné. V ramci jednoho listového uzlu se vytvori
kontingenéni tabulka rozmérd m x k pro prediktor s m kategoriemi a vysvétlovanou
proménnou majici k kategorii. Dale se najde ta dvojice kategorii prediktoru, pro které ma
podtabulka rozmért 2 x kK nejméné vyznamnou hodnotu chi-kvadrat testu. Tyto dvé
kategorie se slouci a ziskame novou kontingenéni tabulku o rozmérech (m-1) x k. Proces
slu¢ovani opakujeme aZ do doby, kdy klesne vyznamnost chi-kvadrat testu pod pfedem
zadanou hodnotu, zpravidla 5 %. Timto zptisobem je ukoncen proces déleni jednoho
rodi¢ovského uzlu na n€kolik uzli-potomkl. Dale se pokracuje obdobné pro kazdy
listovy uzel az do doby, kdy vysledek chi-kvadrat testu je statisticky nevyznamny na
zvolené hladin€ vyznamnosti. Tato metoda byla dale rozpracovana fadou dalSich autort

a existuje vice jejich implementaci v riiznych SW systémech.

QUEST

Algoritmus QUEST, ktery je pouzitelny pouze pro nominalni vysvétlovanou proménnou,

popsali poprvé Loh a Shih (1997). Obdobné¢ jako v ptipadé CART jsou vytvafeny pouze
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binarni stromy. Na rozdil od metody CART, ktera vybér proménné pro Stépeni uzlu
a vybér délicitho bodu provadi v pribéhu budovani stromu soucasné, provadi metoda
QUEST toto oddélené. Metoda QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree)
odstrafiuje nekteré nevyhody algoritml pouzivajicich vycerpavajici hledani (napf.

CART), jako je naptiklad vypocetni naro¢nost zpracovani.

Tato metoda je vylepSenim algoritmu FACT, ktery popsali Loh a Vanichsetakul
(1988). V prvnim kroku algoritmus pievede vSechny kategoridlni vysvétlujici proménné

na ,,ordinalni* pomoci transformace CRIMCOORD.

V kazdém listovém uzlu je pro kazdou spojitou vysvétlujici promeénnou provadén
ANOVA F-test. Pokud nejvétsi ze vzniklych F-statistik je vétsi nez pfedem dana hodnota
Fo, pak pfislusnd proménnd je vybrana pro déleni uzlu. Pokud tomu tak neni, je pro
vSechny proménné proveden Leveniv F-test. Pokud je nejvétsi Levenova F-statistika
vetsi nez Fo, pak je ptfisluSna proménna vybrana pro déleni uzlu. Pokud tomu tak neni
(zddna ANOVA F-statistika ani Levenova F-statistika neni vétsi nez hodnota Fo), je pro
déleni vybrana proménna s nejvétsi hodnotou ANOVA F-statistiky. Pro kazdy
kategorialni prediktor se spocte Pearsontiv chi-kvadrat test nezavislosti. Pro déleni uzlu
je pak vybrana ta vysvétlujici proménna, ktera je se vysvétlovanou proménnou nejvice

asociovana.

Pro hledani déliciho bodu pro vybranou vysvétlovanou proménnou je vyuzivana
kvadraticka diskrimina¢ni analyza (QDA). To je podstatny rozdil od algoritmu FACT,

kde je vyuzivana linearni diskrimina¢ni analyza (LDA).

Vyse popsany postup je rekurzivné opakovan az do jeho zastaveni vychazejiciho
ze zvoleného kritéria pro zastaveni, jimZ miZe byt naptiklad splnéni nékteré z nasledujici

podminek:

1. Pokud se uzel stane ¢istym, to znamend, ze vSechny objekty v uzlu nalezi do
stejné tiidy vysvétlované proménné.

2. Pokud maji vSechny objekty v uzlu stejné hodnoty pro kazdy prediktor.

3. Pokud aktualni hloubka stromu dosahne uzivatelem stanovené maximalni
hodnoty hloubky stromu.

4. Pokud je pocet objektli v uzlu mensi nez uzivatelem zadana minimélni hodnota

velikosti uzlu.
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5. Pokud rozdé€leni uzlu vede k podiizenému uzlu, v némz pocet obsazenych

objektl je mensi nez zadand minimalni velikost velikosti podiizeného uzlu.

Rozpracovani této metody se i dale vénovali dalsi autofi a v riznych variantach

byla implementovéna to statistickych SW systém1.

3.2 Vyuziti rozhodovacich stromi pro klasifikaci

Rozhodovaci stromy jsou vhodnym a oblibenym nastrojem pro klasifikaci objekta, tj. pro
predikci hodnoty vysvétlované proménné, protoze jejich grafické znazornéni
je jednoduse Ccitelné, srozumitelné a interpretovatelné. Atraktivnost téchto metod je
z velké miry ovlivnéna faktem, ze rozhodovaci stromy ptedstavuji pravidla, a tato
algoritmy pro rozhodovaci stromy usp&$né vyuzivaji pravé pro klasifikaci objektl na
zakladé dané vysvétlované proménné. Rozhodovaci stromy vedle toho ¢asto umoziuji
,»pohodIné*“ nalézt nové skryté zakonitosti, ¢i odhalit a popsat strukturu zkoumaného
souboru objektd. Jak bylo uvedeno vyse, rozhodovaci stromy rekurzivné déli mnozinu
objektl vybérového souboru dle algoritmem vybranych dé€licich kritérii, a to tak, Ze na
posledni urovni déleni, tedy v listech tvofeného stromu, jsou podmnoziny objektd co

nejvice homogenni z pohledu k vysvétlované proménné (You, 2015).

Pokud ma vysledny rozhodovaci strom dostate¢nou kvalitu, pak mizeme vétSinu
jeho listi pritadit jedné hodnoté vysvétlované proménné, kterd je pro objekty obsazené
Vv listu prevazujici. V idedlnim piipadé, ktery vSak nastane zcela vyjimecné, se muze stat,

Ze pro vSechny objekty tohoto listu je hodnota vysvétlované proménné stejna.

Pokud nasledné budeme prochazet strom po cesté od kotene smérem K listu, pak
mizeme u kazdé vétve této cesty vycist rozhodovaci pravidlo. Jednotliva pravidla na dané
cesté tvoii soubor vlastnosti objektd daného listu vzhledem k vysvétlujicim proménnym.
Na zékladé toho pak miizeme urcit, jaké vlastnosti uréené vysvétlujicimi proménnymi

maji objekty s danou hodnotou vysvétlované proménné.
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3.2.1 Zkoumani vnimani podpor a bariér pro zacinajici podnikatele — pripadova

studie

Velmi diskutovanym tématem v oblasti ekonomiky jsou dopady podpor a bariér pro
podnikatele. Zvla$tni kategorii pak tvoii dotace pro zaéinajici podnikatele. Zambochova
a Tislerova (2011) se ve své studii zabyvaji pohledem na vstup do podnikani. Autorky
srovnavaji dvé formy podnikani, a to klasickou formu vlastniho podnikani a tzv.
fran$izing. Specialné se soustfed’uji na otazku, zda zastita know-how ziskaného v ramci
podnikani formou franSizingu usnadni odpovéd’ na otazku, zda zacit podnikat. Vyzkum
o ochot¢ zacit podnikat jak formou fransizingu, tak klasickym zpisobem podnikani, byl
proveden formou dotaznik, a cilem vyzkumu bylo nalézt ty skupiny obyvatel, u kterych
je nejvétsi pravdépodobnost zacit vlastni podnikéni. Po definovani znaku této skupiny
mohou byt pfijata vhodna opatieni pro investicni pobidky. K odhaleni typli osob
ochotnych podnikat jednou z nabizenych forem pouzily autorky metodu klasifikac¢nich

také nezameéstnanost.

Na zkoumani faktu zda, a za jakych podminek, jsou nezaméstnani schopni
a ochotni fesit svou situaci vstupem do podnikani, se zabyva Zambochové (2013a). Studie
se soustied’uje na situaci v Usteckém kraji jako jednom z regiontl nejvice postizenych
nezaméstnanosti. Jak vyplynulo z pfedchozi studie, vychodiskem z nezaméstnanosti totiz
nemusi byt jen nalezeni nového zaméstnani, ale 1 podnikani. Lidé ovSem Casto maji ze
vstupu do podnikani strach, obavaji s tim spojeného rizika, nemaji finance, odrazuje je
ptiliSna administrativa, nemaji zkuSenosti a hlavné, nemaji informace a ¢asto ani nevédi,
kde je ziskat. Cilem prizkumu bylo pfedevsim zjistit miru informovanosti, v§eobecny
z4jem o jednotlivé podpory a miru ochoty fesit nezaméstnanost vstupem do podnikatelské
sféry. Nejenom zacinajici, ale i stavajici podnikatelé mohou vyuzivat riznou formu
podpory, mohou zadat o finanéni podporu ve formé dotaci ze strukturalnich fondu EU,
nebo vyuZit jina zvyhodnéni jako tieba daiiové tlevy ¢i zvyhodnéné uveéry. Dalsi podpora
je mozZna prostrednictvim poradenstvi a dalSich sluZeb. Podpora podnikani neprobiha jen
na unijni urovni, ale také v ramci republiky a regiont. Cilem Setfeni bylo zjistit, jak jsou
na tom ceSti obCané, a zvlast’ mali podnikatelé, se znalosti podpor a jejich vyuzivanim,
jak jsou spokojeni s podnikanim, a zda si mysli, Ze stat a Evropa malé a stfedni podniky
podporuje dostatecné. Jednim z hlavnich cild bylo identifikovat skupiny respondentti (dle

véku, pohlavi, dosazeného vzdélani, pracovni situace, atd.), které jsou ochotny zacit
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podnikat, jakd odvétvi povazuji dané skupiny za nejvhodné&jsi pro podnikani, jaké
nekteré podpory podnikdni, a o jakou formu podpory by méli nejvétsi zajem. K této
identifikaci opét bylo vyuzito klasifikacnich stromu. Studie ukézala, Ze nezaméstnani
V podnikani pfili§ nevidi feSeni své nezaméstnanosti. Podobné podnikatelé ptilis nejevi
zajem o podpory ze strany statu a EU, a to pfevazné z diivodu, Ze o téchto podporach

nemaji prehled. Presto jsou tito podnikatelé se svou situaci viceméné¢ spokojeni.

Na tuto studii navazovala prace popsana v Hlavadek, Zambochova a Sivicek
(2015) uvedena v piiloze 4. Setfeni se zacastnilo 836 respondenti z riiznych obci napfic
Ceskou republikou. Cilem tohoto priizkumu bylo piedeviim ziskat odpovédi na

nasledujici otazky:

e Jaké skupiny respondentii (dle veku, pohlavi, dosazeného vzdélani,
pracovni situace, atd.) jsou ochotny zacit podnikat?

o Které odvétvi povazuji za nejvhodnéjsi pro podnikani?

e Zda dotazani jedinci znaji a vyuZzivaji alespon nékteré podpory podnikani?
Ptipadné které?

e O jakou formu podpory by méli nejvétsi zajem?

e Jaké jsou hlavni motivy pro rozhodnuti zac¢it podnikat?

e Povazuji respondenti troven podpory podnikani za dostate¢nou?

Kone¢na faze hledani odpovédi se zaméfila na klasifikaci stanovisek respondentt
sohledem na jejich ochotu zacit s podnikdnim Vv podminkach soucasného
institucionalniho prostiedi a jeho pfistupu k podpofe podnikani. K analyze ziskanych dat
byla pouzita metodika klasifika¢nich stromti. Pfesnéji, ve statistickém systému SPSS
byly vytvofeny pomoci metod CRT, CHAID a QUEST klasifika¢ni stromy. Za
vysvétlovanou proménnou byla vybrana ochota k vstupu do podnikani, a za vysvétlujici
proménné byly vybrany odpovédi na jednotlivé otdzky. Kvalita modelli byla az
prekvapivé dobra. Pomoci hodnoty odhadu rizika byl nasledné vybran strom s nejlepsi
kvalitou, a na jeho zakladé byla vytvoiena typologie osob (ne)ochotnych podnikat, a to
véetné upfesnéni znalosti o dotacich. Ze ziskané stromové struktury bylo moZno ucinit

nasledujici zavéry.
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Nejvice ochotni podnikat jsou:

e Lidé¢ stiedniho véku s niz§im vzdélanim, ktefi pochédzeji z mensich obci. Radi by
podnikali v oboru sluzeb a obchodu, s podporami nemayji zkusenosti, nejrad¢ji by
proto vyuzili riznych dotaci. V jejich okoli je nékdo, kdo podnika.

e Mladsi muzi s vyS§im vzdélanim. O moznostech podpor védi, radi by vyuzili

nejenom finanéni podpory, ale i rizné formy poradenstvi.

Naopak, nejméné jsou ochotni podnikat:

e Starsi zeny, které pochézeji z obci stfedni velikosti. O podporach nevi nic a neveri
jim.

e Zeny se zékladnim vzdélanim, které nemaji rddy mozné riziko podnikéni.
O podporach nic nevi.

e Starsi lidé se stfedoSkolskym vzdélanim, ktefi jsou zaméstnani a v zaméstnani

uptednostiiyji jisty vydélek. O podporach vé€di maximalné z médii.

Vyzkum ukazal, Ze z pohledu zamé&stnavatell je rozvoj podnikani nejvice omezen
institucionalnimi piekdzkami, legislativnim prostfedim a piistupem vetejné spravy.
Naopak, pii zahajeni podnikani se respondenti mnohem vice obavaji selhani a nedostatku
finan¢nich prostfedki, coZ nepiimo poukazuje na nedostatecné rozvinutou sit’ podpory
pro objekty vstupujici do podnikani, omezené zdroje rizikového kapitalu, a obecné
nizkou troven komunikace mezi podnikateli a institucemi v oblasti podpory a rozvoje
podnikani. Efektivita a funkénost pravniho prostfedi, pfistup instituce vefejné spravy
a konfigurace rozvojovych programi pro zacinajici malé a stiedni podnikatele jsou
instituciondlnimi faktory, které maji silny dopad na rozvoj podnikani. Instituciondlni

prekazky, jako je nedostatek informaci a zpétné vazby o potiebach podnikateltl, jsou ¢asto

vvvvv

Efektivnosti dotaci pro podnikatele se zabyva napt. prace Dvoulety a kol. (2018).
Autofi ve své studii oslovili formou dotaznikového Setfeni mezi pfijemci vetejné podpory
pro zadinajici podnikatele v ramci programu START. Dvoulety a Orel (2020) pak vyuzili
vybrané informace, které publikovali Hlavaéek, Zambochovd a Sivicek (2015),

ke srovnani v ramci zemi Visegradské Ctyiky.
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3.3 Vyuziti rozhodovacich stromii p¥i interpretaci vysledki shlukové

analyzy

Je nutno poznamenat, ze rozhodovaci stromy lze vyuzit i v jiném kontextu, nez pouze ke
klasifikaci. Tak napiiklad Zambochova (2012b), viz ptiloha 3, pouzila rozhodovaci
stromy v navaznosti na shlukovou analyzu. Jak bude uvedeno ve 4. kapitole, dilezitou
soucasti shlukové analyzy je podrobna interpretace jednotlivych shlukt. To vSak n¢kdy
nebyva zcela jednoduché. A pravé piehlednd struktura rozhodovacich stromi spolu
S popisem pravidel nalezejicich k jednotlivym délenim nabizi silny interpretacni nastroj.
K tomuto ucelu za vysvétlovanou proménnou, jez vstupuje do algoritmu na tvorbu
rozhodovaciho stromu, volime proménnou vzniklou na zéklad¢ shlukové analyzy, jejiz
hodnoty identifikuji ptislus$nost jednotlivych objektti k danym shlukim. Metody pro
shlukovani implementované ve statistickém systému SPSS nabizeji takovouto
proménnou automaticky vytvorit v rdmci vystupu ze shlukovaci procedury. Pokud vsak
tuto moznost metoda automaticky nenabizi, je nutné ji vytvotit. Za vysvétlujici proménné,
tedy proménné, pomoci nichz se provadi déleni, se pak zvoli vSechny veli¢iny souboru,
které slouzi k identifikaci objektl, pfi¢emz V ramci dotaznikovych Setfeni se vétSinou

jedna o socio-demografické otazky.

3.3.1 Prizkum nazoru osob na preference jednotlivych zdroji informaci —

pripadova studie

Vzdélani, predevsim vysokoskolské, je velmi dilezitym faktorem ve snaze o vyfeSeni
mnohych socidlnich a ekonomickych problémt kazdé zemé. Vysoké skolstvi silné
ptispivéa k rozvoji celé spolecnosti i ekonomiky. ZlepSovani kvalit vysokého Skolstvi, a to
jak po kvantitativni, tak i po kvalitativni strance je, nebo by alespoit mélo byt, prioritou

politiky kazdé zem¢.

Od roku 1989 proslo vysoké skolstvi v CR zasadnimi zménami. Jednim
z dtlezitych divodl je integrace do Evropské unie. Tercialni Skolstvi jiz prestdva byt
doménou gymnazistl, ale ti€astni se ho také absolventi odborné zamétenych sttednich
Skol a dokonce 1 uciliSt' s maturitou. Druhym dilezitym aspektem je fakt, Ze ziskani
vysokosSkolského diplomu nebo jiného obdobného certifikatu jiz neni zavérecnou fazi
vysokoskolského studia, ale nutnosti se stava i nasledné celozivotni vzdélani. Velmi

expanzivni narGst poctu studentd a struktura studujicich ovliviiuje mnohé aspekty

18



tercialniho vzdélavani, od financovani, ptes formy studia az po standardy kvality (Prudky
a kol., 2010).

Zména struktury studentit vedla k provedeni studie tykajici se preferenci zdroji
informaci. Cilovou skupinou dotaznikového Setfeni byli potencionalni studenti
Univerzity J. E. Purkyné, a to v jakékoliv formé¢ i stupni vzdélavani (prezencéni,
kombinované, celozivotni; bakalaiské, navazujici, doktorské). Prizkumu se zcastnilo

1173 respondentil. Vysledky této studie shrnula Zambochova (2012b), viz piiloha 3.

V dotazniku bylo respondentiim mimo jiné nabidnuto osm riiznych typa zdroja
informaci, a pro kazdy z nich m¢li dotdzani uvést miru oblibenosti na skale 0-10, kde 0
znamenala, ze respondent dany typ nevyuziva nikdy, a 10 znamenala nejvyssi miru
obliby. Navic mohli respondenti vyuZzit moznosti vypsat jakykoliv jiny zdroj informaci,
ktery je pro n¢ dulezity.

S vyuzitim Friedmanova testu a nasledné post hoc analyze bylo zjisténo, Ze mira
oblibenosti se u jednotlivych nabizenych zdroji informaci vyznamné lisi. Nejvétsi oblibu
v dobé¢ studie m¢l vetejny internet, nasledovan uc¢ebnicemi a piimou vyukou. Naopak

jako nejméné uZzitecna byla uvddéna mimoskolni vyuka.

V segmenta¢nim procesu byl aplikovan postup, kdy nejprve byla provedena
shlukova analyza, ktera respondenty rozdélila do skupin osob vzajemné si podobnych
z hlediska preference jednotlivych informaénich zdroji. VSechny proménné vstupujici do
shlukovani byly skalového typu s rozmezim 1-10, proto bylo moZzno pouZit jak TwoStep
metodu, tak i metodu k-means. Vyborné kvality shlukovani bylo dosazeno pfi aplikaci
TwoStep metody, ktera vytvorila dva shluky. Dobré kvality shlukovani se ale také
dosahlo pti aplikaci metody k- means, a to jak pfi vytvareni dvou, tak pfi vytvareni ti
shlukii. Na zaklad€é shlukové analyzy byla vytvofena novd proménna reprezentujici

pfislusnost k dané skupiné vzniklé v pfedchozim kroku.

V druhé fazi segmentaniho procesu je vzdy nutné vysledné shluky vzniklé
V prvni fazi fadné interpretovat. V piipade velkych datovych souborti je tato faze velmi
obtizna. Jak bylo uvedeno vyse, dobrym a efektivnim néstrojem mohou byt rozhodovaci
stromy, a to diky jejich ndzorné a dobie Citelné struktufe. Pti praktickém pouziti je
uziteCné tento nastroj aplikovat dvakrat. Jednou pro popis a interpretaci segmentl
ze sociodemografického pohledu, podruhé z divodu ziskani popisu charakteristického

chovani objektl z jednotlivych segmentti. K tomu ucelu byly sestrojeny dvé skupiny
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rozhodovacich stromu, pticemz v kazdé skuping byly vytvofeny stromy pomoci tfi metod
implementovanych v statistickém systému SPSS, a to CRT, QUEST a CHAID.
Vysvétlovanou proménnou vzdy byla nové vznikla proménna vyjadiujici ptislusnost ke
shluku. Vysvétlujicimi proménnymi byly V piipadé prvni skupiny stromii proménné
obsahujici identifika¢ni tidaje jako napt. vék, pohlavi, vzdélani, velikost bydliste, studijni
zaméfeni a podobné¢, zatimco V piipad¢ druhé skupiny stromti pak proménné vystihujici
oblibu jednotlivych zdroji informaci. Ve vSech ptipadech byl vybran strom s nejlepsi
kvalitou, tj. nejmenS$i hodnotou odhadu rizika, ktery vyjadiuje miru S$patné
klasifikovanych piipadi. Odhad rizika se u vSech vytvofenych stromii pohyboval
v rozmezi od 0,067 do 0,315. To znamend, ze mira UspéSnosti zarazeni objektl se

pohybovala v rozmezi od 93,3% do 68,5%. Kvalita modela tedy byla velmi vysoka.

V zavérené fazi zpracovani byl ze struktury téchto dvou vybranych stromu
identifikovan popis skupin vytvotenych shlukovou analyzou. Tim bylo zjisténo, jaky typ
respondentl uptednostiuje jaky typ informacnich zdroja.

Z procesu segmentace Vyplynulo, ze.
e 0soby sttedniho véku majici nizsi vzdélani technického ¢i uméleckého zaméfeni
viibec nevyuzivaji Intranet* ani Wikipedii, vyuzivaji u¢ebnice;
e mladi lidé s niz§im vzdélanim ptirodovédného, humanitniho ¢i jazykovédného
zamé&feni vyuZivaji Intranet, velmi vyuzivaji u¢ebnice a znaji Wikipedii;
e 0soby mladsiho a stfedniho véku majici niz§i vzdélani a byly podprimérné

V humanitnich pfedmétech, nemaji rady pfimou vyuku;

e 0soby mladSiho mladsi a stfedniho v€ku majici vyssi vzdélani uptfednostiuji
pfimou vyuku a u€ebnice a nevyuzivaji Intranet;

e mladsi Zeny uméleckého a humanitniho zaméteni uptfednostituji pfimou vyuku,
ale internet vyuzivaji jen pramérné;

e 0soby stfedniho véku majici vyssi vzdélani upfednostiiuji ptimou vyuku, hodné
vyuZzivaji internet a znaji Wikipedii,

e muzi mladsi a stfedniho véku majici niz$i vzdélani technického ¢i uméleckého

neupiednostituji ptimou vyuku.

! Pod pojmem Intranet se rozumi privéatni neboli ,,soukromy" internet, ktery pouziva stejné technologie
jako vetejny internet, avSak vyuzivat jej mize pouze omezeny okruh uzivateld (v ramei firmy, Skoly),
informace z Intranetu nejsou veifejné dostupné.
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Prizkum ukazal, ze v dobé€, kdy byl pruzkum provadén, byl nejpopularnéjsim
informac¢nim zdrojem vetejny internet, a jeho popularita stale rostla, coz potvrdil i vyvoj
Vv nasledujicich letech. Respondenti napti¢ spektrem vSak stale preferuji u¢ebnice, a to jak

V papirové, tak i elektronické forme.

Mlads$i muzi a muzi stfedniho v€ku s niz§im technickym nebo uméleckym
vzdélanim se vyhybaji pfimému vyucovani. To je v protikladu k mladym Zendm se

zaméefenim na humanitni a umeéni, které pfimou vyuku uptfednostiuji.

3.4 Vyutziti rozhodovacich stromi v oblasti data mining

Mnozstvi dat ulozenych v riznych databazich exponencialné roste. Pochopeni a uchopeni
témito daty je jednim z hlavnich cilt data miningu. Data mining je proces analyzy dat
z riiznych uhli pohledu a jejich shrnuti do uZiteénych informaci (Zambochova, 2008), viz
piiloha 1. Tento proces probiha v ramci tak zvané business intelligence analysis (BIA),
ktera zahrnuje, mimo jiné, ,.chytrou” analyzu nejenom firemnich dat. Ulohou data
miningu je ziskdvani skrytych informaci z velkych souborii dat. Casto se zde zkoumayji

data obsazena v podnikovych databazich (Olszak, 2016).

Data mining slouzi k dvéma zakladnim cilim, a to k jejich porozuméni a predikci
(Kohavi, 2001). To znamena, ze tkolem data miningu je jednak odhalit a pojmenovat
pravidla a vzory, na jejichz zakladé je mozno identifikovat vyhodné, nebo naopak
problémové objekty z4jmu, naptiklad neplatici klienty ¢i zékazniky, u nichZ je velka
pravdépodobnost, ze produkt sice koupi, ale nezaplati. Na zaklad¢ téchto vzoru a pravidel
je posléze vybudovan model, pomoci né¢hoz je mozno predikovat na zaklad¢ vstupnich
udaji, zda se objekt zafadi do vyhodné, ¢i naopak problémové kategorie. Data mining se
tak stava Gc¢innym nastrojem pii efektivnim rozhodovani (Rud, 2001; Berry a Linoff,
2004).

Dle vytyceného cile pak mtizeme lohy z oblasti data mining rozdélit do n€kolika
kategorii:

o Klasifikace,

e 0dhady hodnot vysvétlované proménné,

e segmentace,

e analyza vztaht,
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e predikce v ¢asovych fadach,

e detekce odchylek.

Nastroje pro data mining vyuzivaji celé fady relativné raznorodych statistickych

I nestatistickych metod, jako jsou naptiklad:

e rozhodovaci stromy,
e shlukové analyza,

e neuronoveé sité,

e (genetické algoritmy,
e induktivni pravidla,

e Bayesovska klasifikace.

Jak piSe Maheswari a kol. (2014), v dnesni dob¢ se produktové zaméteny pohled
na podnikani méni na pohled orientovany piedevsim na zdkaznika. To vytvari siln&jsi tlak
na dobr¢ fizeni vztaht se zakazniky (Customer relationship management, neboli CRM).
Mezi hlavni ndkladové cile CRM patii zvySovani trzeb prostfednictvim spokojenosti
zakaznik a snizovani nakladt. Aby se téchto cilti mohlo dosahnout, je potieba co nejlepsi
identifikace zakaznik a jejich diferenciace. Pribézné je nutno sledovat zmény chovani
a potteb zdkaznikl, a témto zménam se prubézné pfizpltisobovat. Kvalitni CRM poméha
firmé nalézt a udrzet ,,spravné* zakazniky z celkového velkého mnozstvi potencidlnich
zakaznikd. Data mining napomahd organizaci identifikovat vhodné potencionalni
zakazniky, ale i stavajici zakazniky, u nichZ hrozi jejich ztrata. Zambochova (2008) uvadi,
ze rozhodovaci stromy jako nastroj pro klasifikaci jsou jednim z nevyuZivangjSich
nastroju data miningu v oblasti CRM, a na nazorném ptikladu ukazuje funkci takovychto

stromd.

4 Segmentace objektu a jeji vyuziti v ekonomii
a managementu

Klic¢ovou roli v publikovanych pracich, které jsou podkladem pro tuto habilitacni praci,
ale ivdisertaéni praci autorky (Zambochova, 2010b), hraji metody shlukovani,
pfedev§im BIRCH a k-means. Jejich myslenka je stru¢né popsana v nasledujicich

podkapitolach.
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4.1 Shlukova analyza

Shlukova analyza se zabyvéa podobnosti datovych objektil. Resi déleni mnozZiny objekti
do nékolika ptedem nespecifikovanych skupin (shlukd) tak, aby si objekty uvniti
jednotlivych shlukii byly co nejvice podobny, zatimco objekty z riznych shluku si byly
podobny co nejméné (Everit a kol., 2001; Rezankova a kol., 2007).

Shlukovou analyzu Ize provadét mnoha riznymi metodami. Jednotlivé metody se
od sebe lisi jednak riznym zpisoby urCovani podobnosti objektli (mér podobnosti),

a jednak zpasoby shlukovani (napft. hierarchické a nehierarchické).

Pii vybéru vhodné metody shlukové analyzy zalezi jednak na tom, zda mame
k dispozici piimo zdrojova data ¢i agregované udaje, napt. tabulku Cetnosti ¢i matici
podobnosti. Pokud mame k dispozici zdrojova data, je vybér metody zavisly na typu

proménnych (nominalni, ordinalni ¢i kvantitativni).

Statistické programové systémy obvykle nabizeji jednak hierarchicky algoritmus,
jehoz vysledek byva zobrazovan ve formé tzv. dendrogramu, a také nehierarchicky
iterativni algoritmus k-means. V statistickém systému SPSS je od verze 11.5

implementovana metoda TwoStep Cluster Analysis.

Hierarchické shlukovani

Jednou z nejznaméjsich a nejpopularngjsich skupin algoritmi shlukové analyzy jsou
metody hierarchického shlukovani (Zambochova, 2010). Jejich popularita vychazi
Z jednoduchosti, piehlednosti a dobré interpretovatelnosti vysledkti. V hierarchickych
metodach je vytvarena hierarchie rozdéleni do shlukd, a to bud’ aglomerativnim nebo
divizivnim zplGsobem. Grafickym vystupem hierarchickych metod je vétSinou specidlni
typ stromového grafu, ktery se nazyva dendrogram. Jedna se 0 binarni strom, jehoz kazdy
list pfedstavuje jeden z objektti a vnitini vrcholy reprezentuji shluk obsahujici vSechny
objekty nalezejici listim podiizenym tomuto vrcholu. Horizontalni fezy dendrogramem
jsou jednotlivd rozde€leni do shlukli. Prezentace vysledku shlukovani formou
dendrogramu je velkou vyhodou hierarchickych metod. Umoziuje uzivateli na zakladé
grafického znazornéni vysledkli rozhodnout o poctu vyslednych shlukli. Aglomerativni
zpusob zac¢ina v situaci, kdy je kazdy objekt samostatnym shlukem. Postupné se spojuji
vzdy dva shluky, které jsou si v daném okamziku nejvice podobny. Spojovani se provadi

az do stavu, kdy jsou vSechny objekty v jednom spolecném shluku. Za kritérium zastaveni
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muze byt vyuzito i dosaZeni ur¢itého poctu shluki. Divizivni zpisob postupuje opacnym
smérem, za¢ina v situaci, kdy jsou vSechny objekty v jednom spolecném shluku, ktery je

postupné rozdélovan az do stavu, kdy je kazdy objekt v samostatném shluku.

Metoda k-means

Metoda k-means je specidlnim zastupcem skupiny algoritmt vyuzivajicich tak zvané
centroidy, jenz tvofi vyznamnou podskupinu metod rozkladu. Jedna se o velmi oblibeny
a Vv praxi patrn¢ nejvice pouzivany iterativni shlukovaci postup, ktery je vhodny pro
shlukovou analyzu v ptipad¢ kvantitativnich dat. Zakladnim cilem je nalezeni takového
rozkladu objekti do pfedem daného poctu shlukt, pro ktery je soucet ctverct vzdalenosti
jednotlivych objektti od center shluka (tak zvanych centroidt), do kterych nalezi,
nejmensi. Pfesnéji, necht’ X oznacuje mnozinu vsech sledovanych objektt; X je libovolny
objekt, c(x) znaci centroid nejblizsi objektu X € X a cilem je nalézt optimalni rozklad do
k shlukti, potom minimalizujeme

k n d
Q= §||X_C(X)||§ = ;;Wu jle(Xu — G i (4.1)

kde wi je rovno 1, pokud i-ty objekt lezi v I-tém shluku a wi je rovno 0, pokud tam neleZi.

V literatuie je pod riznymi nazvy uvedeno mnoho variant zakladniho postupu
k-means, ve kterych je centroid tvofen prumérnymi hodnotami proménnych. Mimo jiné
jsou to Forgyova (Forgy, 1965), Janceyova (Frank a Todeschini, 1994), Llyodova (Frank
a Todeschini, 1994; Kanungo akol., 2002), MacQueenova (MacQueen, 1967), Wishartova

(Frank a Todeschini, 1994) metoda, ale i mnoho dalSich.

Zéakladni algoritmus k-means je tvofen nasledujicimi kroky (Hartigan a Wong,
1979; Faber, 1994):

0. Vstup: datova matice X, pozadovany pocet shluku K.

1. Prvotni ,,nahodné* rozdéleni objektii do k shlukd, tj. C° = {C?, ..., C? }.

2. Vypocet centroidl vSech shlukt, tj. pro | = 1, ..., k vypocitat centroid ci.

3. Pfifazeni viech objektil k centroidiim, tj. pro mnoZinu centroid {c,, .., ¢, }
vzniklych v kroku 2 vytvofit rozd&leni C+* = {CI*?, ..., Ci** } mnoziny X do
shlukd.

4. Pokud doslo ke zméné, tj. pokud se zménila mnoZzina shlukli oproti pfedchozi
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iteraci, neboli pokud existuje objekt xe X, ktery byl pfifazen do jiného shluku
nez v predchozi iteraci, navrat na krok 2.

5. Vystup: K centroidu a ptifazeni objektti matice X do k vyslednych shluku.

Vyhody metody k-means:
e jednoduchy princip,
e piijatelna rychlost - pouzitelnost pro relativné velké soubory dat,

e relativné dobré vysledky (diky minimalizaci intra-variability).

Nevyhody metody k-means:
e hleda pouze lokdlni minimum,
e pouzitelna pouze pro kardinalni? data,
e je nutné zadat pozadovany pocet shlukd,
e hleda pouze konvexni shluky,
e silny vliv odlehlych hodnot,
e je Casove naro¢ny pro obzvlast’ velké soubory,

e vliv pocatecniho rozdéleni dat do shlukd je pomérné vyrazny.

Odstranovanim, ¢i alespon snizenim nevyhod se zabyvalo mnoho autorti. Problém
nalezeni pouze lokalniho optima je dan principem algoritmu, a proto jej nelze
odstranit. Existuji vSak varianty metody k-means pro jina nez kardinalni data. Naptiklad
Rezankova a Loster (2013) se zabyvaji hodnocenim shlukd v piipadé kategorialnich
dat. Zptisob umoziujici na zaklad¢ predbézné analyzy stanovit pozadovany pocet shluki,
navrhli Rezankova a kol. (2008). Velky dopad odlehlych hodnot diskutuje (Zambochova,
2009b, 2010a). Rezankova a kol. (2007) zdtraziiuji omezujici ¢asové naroky, zejména u
velkych soubort. Navrh na snizeni vlivu pocate¢nich rozdéleni do shlukt predstavuje

Zambochova (2009a).

Zékladnim principem fungovani algoritmu k-means je minimalizace souctu
¢tvercit vzdalenosti jednotlivych objektli od jistych center. Z tohoto faktu vyplyva

sféricky tvar vytvorenych shlukd. Tento fakt lze povazovat za jednu z negativnich

2 Existuje vice typologii veli¢in, v této praci je pouZivana terminologie dle Stevens (1946). V ramci této
typologie jsou veli¢iny déleny do tii zakladnich skupin, a to nominalni, ordinalni a kardinalni. Posledni
ze jmenovanych typt se jesté déli na dvé podskupiny, a to spojité a diskrétni. V literatuie jsou nékdy
kardinalni veli¢iny nazyvany téz kvantitativni, méefitelné ¢i metrické.
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vlastnosti algoritmu k-means. Zambochova (2014) proto navrhla mozné feSeni, viz
ptiloha 5.

Nevhodné dé€leni datovych souborii obsahujicich nekonvexni shluky je dobie
viditelné z dvou sad jednoduchych dat zobrazenych na obr. 1 az obr. 4. Jsou zde vzdy
graficky znazornény jednak prirozené shluky, tak jak se opravdu jevi v souborech, a
jednak skupiny daného poctu shluki tak, jak je vytvoril zakladni algoritmus k-means pii
rizn¢ zadaném parametru, ktery predstavuje zadani konkrétniho poctu pozadovanych
shluki. Je vidét, ze pokud pomoci metody k-means vytvofime piesné pozadovany pocet
shlukli, je rozdéleni naprosto nevyhovujici. Pokud vSak postupné rozdélujeme
zpracovavany soubor na vétsi pocet shlukll nez je pozadovany, dostaneme se do situace,
ze se kazdy z nekonvexnich shlukl rozdéli do n€kolika konvexnich ¢asti.

Odtud vznikl napad provadét shlukovani ve dvou fazich. V prvni fazi se pouzije
algoritmus k-means a provede rozdéleni do vétsiho poctu shlukt, nez je pozadovano.
V druhé fazi zpracovani pak nékteré shluky ,,vhodné pospojujeme a tim dostaneme
pozadované mnozstvi shlukli. Tyto shluky budou tvarové blize ptirozenym shlukiim nez

shluky vytvofené pifimo metodou k-means.
Obr. 1: Soubor I. — ptirozené shluky

W

Obr. 2: Soubor I. — shluky vytvofené pomoci metody k-means pro rtizné pocty shluki
2 shluky 3 shluky 4 shluky 8 shluku

w €7 97|y

Zdroj: Vlastni zpracovani (Zambochova, 2014)
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Obr. 3: Soubor Il. — pfirozené shluky

>

Obr. 4: Soubor Il. — shluky vytvofené pomoci metody k-means pro rizné pocty shluki
2 shluky 3 shluky 4 shluky 8 shlukn

- T
y e Y y %

Zdroj: Vlastni zpracovani (Zambochova, 2014)

Pfitom je nutno vybrat vhodnou metodu spojovani shlukti. Lze vyuzit naptiklad
nékterou ze zékladnich metod aglomerativniho hierarchického shlukovéani (Rezankové
akol., 2007; Everit, a kol., 2001). Bohuzel mnohé z nich nevytvaii vhodné vysledné
shluky. N¢které jsou piili§ pomalé a tim nepouzitelné pro velké soubory. Dale se nabizeji
dal$i moznosti v ramci jinych algoritmt.. Varianty nabizeji napiiklad (Karypis a kol.,
1999; Guha a kol., 2001; Kogan a kol., 2006). Vyhody a nevyhody jednotlivych moznosti
blize diskutuje Zambochova (2014).

Dvoukrokova (TwoStep) metoda

Princip TwoStep metody uvadi napiiklad Zambochova (2010). Tento postup vyuziva
algoritmus BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies), ktery
blize popsuji Zhang a kol. (1996, 1997). Algoritmus nejprve vytvaii tzv. CF-strom, do
kterého zatazuje postupné ptichazejici data. Vyhodou tohoto postupu je, ze prochdzi
datovy soubor pouze jedenkrat. Nevyhodou je pomérn€ velkd citlivost na potadi
vstupujicich datovych bodi.

Vlastni algoritmus shlukovani probiha ve tfech hlavnich fazich. V prvni fazi
vytvaii CF-strom, do kterého zatfazuje postupné pfichazejici objekty. Ve druhé fazi
kondenzuje vytvoteny CF-strom a optimalizuje jeho velikost upravenim prahové hodnoty
(jeden z parametrit CF-stromu), a pomoci vhodného ,,pfestavéni* stromu zaroven umozni
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odstranéni odlehlych objektl. Ve treti fazi je minimalizovan vliv na poradi vstupnich dat.
Algoritmus shlukuje listové vrcholy pomoci aglomerativniho hierarchického algoritmu
shlukovani. Metoda je implementovana do statistického systému SPSS pod nazvem

,»ITwoStep Cluster Analysis*.

Kritéria pro urceni optimalniho poc¢tu shluki
Pro urceni optimélniho poctu shluki bylo navrzeno mnoho informacnich kritérii
(Rezankova a kol. 2008; Zambochova, 2017). V systému SPSS jsou implementovana t¥i

informacni kritéria.

Prvnim je Schwarzovo bayesovské kritérium, neboli Bayesian Information
Criterion, které je oznacovano zkratkou BIC. Toto kritérium slouzi ke stanoveni

optimalniho poctu shluku pii dvoukrokové shlukové analyze. Pocita se podle vztahu

BIC(C,) = —2 Z A+ wy In(N), 4.2)
kde N znaci pocet objektd, Ai je charakteristika pro i-ty shluk spo¢tena podle vzorce

A= —n N7 —ln(s +57) + X2 Hyj (4.3)

kde nij je pocet objekttl v i-tém shluku, m; je pocet kvantitativnich spojitych proménnych,
m2 je pocet kategoridlnich proménnych, s; Z je vybérovy rozptyl j-té spojité proménné, s
je vybérovy rozptyl j-té spojité proménné v i-tém shluku a Hjj je entropie dana vztahem
rj ng ]l niji
=-25 - (ni), (4.4)
kde r;j je pocet kategorii j-té¢ kategorialni proménné a njji predstavuje cetnost I-té

kategorie j-té kategorialni proménné v i-tém shluku.

Hodnoty vah wg ve vzorci (4.2) se spo¢tou podle vzorce

wy = k(2my + 372 15— 1), (4.5)

Pro stanoveni optimalniho poctu shluki se nejprve vypocitaji hodnoty
Schwarzova bayesovského kriteria pro pocty shluki v rdmci pifedem stanoveného
intervalu. Na zdkladé¢ téchto hodnot se podle miniméalni hodnoty Schwarzova

bayesovského kritéria stanovi pocate¢ni odhad poctu shluk.
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Druhé kritérium je zvano Akaikeho, oznacuje se AIC (Akaike Information
Criterion) a pocita se ze vztahu

AIC(Cy) = —23K 4 + 2wy, (4.6)

kde w je opét dano vztahem (4.5).

Pti stanoveni optimalniho poctu shlukii se postupuje stejné jako v ptipadé BIC.

Pro hodnoceni vyslednych shlukti ziskanych pomoci metod rozkladu se pouziva
tzv. obrysovy koeficient (Silhouette coefficient), ktery vyjadifuje miru koheze a separace.

Pro i-ty objekt z h-tého shluku se pocita podle vzorce

_ ui—n;
SCL —_ maX{ﬂj— 771-} L] (4.7)

kde
_ Zjecy Dij
i nh -1

Yjec, Dij>

a Hi = mi”g:ch( -
g

kde Djj pfedstavuje vzdalenost i-té¢ho a j-tého objektu, tedy 7 je primérna vzdalenost
I-t€ho objektu od ostatnich objektl spole¢ného shluku a i je minimalni vzdalenost i-tého
objektu ze vSech vzdalenosti tohoto objektu od vSech objektti z jinych shluk.

Obrysovy koeficient se vypocita jako praimér hodnot SCi, vypocitanych dle (4.7),

pfes vSechna data, tedy

sC = 2=15G (4.8)

n

Je ziejmé, Ze pro kazdé i plati -1 < SCj < 1, tedy i hodnoty SC se pohybuji
vrozmezi od -1 do 1. Dale plati, Ze ¢im je hodnota SC vyssi, tim jsou shluky
kompaktnéjsi a separovanéjsi. Obrysovy koeficient lze pouzit nejenom pro porovnani
metod, ale také pro stanoveni optimalniho poc¢tu shluk.

Obrazky 5. a 6. ukazuji jednoduchy a ilustrativni pfiklad konstrukce koeficientu
siluety. Obrazek 5 predstavuje situaci jedenacti objekti rozdélenych do tii shlukti. Na
obrazku 6 je graficky zobrazena reprezentace jednotlivych hodnot obrysovych
koeficientd (Sedé sloupce) a vysledného primérného obrysového koeficientu (Cerna

¢arkovana Céra).
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Obr. 5: Datovy soubor obsahujici 11 objektti rozdélenych do tii shlukt
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Zdroj: Vlastni zpracovani (Zambochova, 2017)

Obr. 6: Obrysovy koeficient pro tfi shluky dat zobrazené na obr. 5.
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Zdroj: Vlastni zpracovani (Zambochova, 2017)

4.2 Vyuziti shlukové analyzy pro marketing

S rozvojem informacnich technologii pfichazi i rozvoj databazovych technologii
v maloobchodég. Data tykajici se transakci se zakazniky jsou zaznamenavana a ukladana
do velkych databazi, coz se stavd vyzvou pro ruzné vyzkumné pracovniky (Peker
akol., 2017). Segmentace zakaznikli je velmi dilezitou ulohou v fizeni vztahl se
zakazniky, kterd primarné vyuziva shlukovou analyzu. Jedna se o seskupovani zakaznika
do skupin na zadkladé jejich podobnosti, a to piredevsim podobnosti ndkupnich vzort
zakaznikd ¢i jejich preferenci. Jednim z hlavnich cilii je identifikace problémovych
zakaznikd. Dal$im cilem segmentace zakaznikd je 1 pomoc manazerim optimalizovat
marketingové zdroje. Vytvofeni segmentl miize manazerim pomoci pfi vytvareni
strategie cileni na zakazniky na zaklad¢ jejich atraktivity (Liao a kol., 2011; Carmichael
a kol., 2018).

30

6



4.2.1 Segmentace spotiebitelii v kontextu jejich prostorového chovani —

pripadova studie

Studie (Grossmanova, Kita a Zambochova, 2016), ktera je soucasti piilohy 6, analyzuje
vyvoj maloobchodni sit¢ hlavniho mésta Slovenska Bratislavy ovliviiujici nakupni
chovani a zivotni styl spotiebiteli. Cilem tohoto pfispévku bylo analyzovat trzni
segmenty spotiebitell ve mésté¢ Bratislava v kontextu jejich prostorového chovani za
ucelem zvySeni obchodni atraktivity jednotlivych méstskych ¢asti. Studium prostorového
chovani spottebitelti nabizi pfilezitost, a to jak na strategické trovni, tak i po taktické
strance. V této souvislosti jsou prostorové interakce vysledkem vlivu mnoha faktort, a je
potieba odhalit vzajemnou provazanost. V piipadé maloobchodu se prostorové interakce
vytvareji hlavné mezi mistem bydleni zdkaznika a mistem, které navstévuje nejcastéji
(prace, volny cas), a je siln€ ovlivnéna mobilitou zdkaznikd. V radmci analyzy lokality
jako predpokladu rozhodovani o umisténi maloobchodu je dilezité si uvédomit, ze toto
rozhodnuti urcuje vzdalenost k zakaznikovi, ktery musi vyvinout ur¢ité usili k prekonani
vzdalenosti, stravit n&jaky &as a vynalozit naklady na moznou dopravu (Sveda a Krizan,
2012). Za ptedpokladu urcitych preferenci zakaznika jsou firmy, jejichz pfirozenym
cilem je maximalizovat podil na trhu nebo zisk, nuceny pfijimat rozhodnuti o jejich
umisténi a ovliviiovat svymi akcemi vysledky a strategie svého konkurenta (Suarez-

Vega a kol., 2014).

Jak argumentuji Tsai a kol. (2004), pro dobrou segmentaci nesta¢i pouzit pouze
zakladni obecné demografické proménné. Proto byly k témto zakladnim proménnym
pfidany proménné informujici 0 konkrétnich nakupech, zejména 0 druhu zbozi, délce
a datu nakupu, zptisobu dopravy a délce cesty na nakup, 0 spokojenosti ¢i o nedostatcich

tohoto nakupu.

Cilem vyzkumu provedeného v roce 2011 na izemi hlavniho mésta Slovenska
Bratislavy bylo vytvofit prostorové rozvrzeni maloobchodni sit¢ v Uzemi mésta
s vyuzitim znalosti geomarketingu a tvorby databazovych dat o maloobchodni siti jako
soucasti geografického informac¢niho systému (GIS). Pomoci standardizovaného
dotazniku bylo osloveno 11 389 respondentti nakupujicich v maloobchodnich zafizenich
umisténych v jednotlivych castech mésta Bratislava. Respondenti museli mit trvalé

bydlisté nebo ptechodny pobyt v Bratislavé, a byt plnoleti.
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Jako nastroj pro segmentaci byla vybrana shlukova analyza. Metoda k-means je
pouzitelna pouze v ptipadé kardindlnich veli¢in, coz v pfipadé této studie splnéno nebylo.
Hierarchicky postup shlukovani byl zavrzen ptevazné z davodu Spatné Citelnosti
vysledného pfifazeni objektl k jednotlivym shlukd, a to z divodu velkého poctu

shlukovanych objektti. Nejvhodnéjsi pro ucely studie se ukazala TwoStep metoda.

Urceni poctu shlukl bylo ponechano na automatickém vyhodnoceni dle kritéria
AIC, vyslednym optimalnim poctem byly dva shluky. Kvalita vysledného shlukovani
byla dobra, hodnota primérného obrysového koeficientu byla 0,6. Vystupem této faze

zpracovani byla nové proménna znazoriujici ptisluSnost k danému shluku.

Nasledna faze zpracovani se tykala interpretace ziskanych shluku. Interpretace se
fadi mezi nejpodstatnéjsi faze kazdé analyzy dat, v pfipad¢é pouziti vicerozmérnych
statistickych metod, mezi néZ se fadi 1 shlukové analyza, je interpretace obzvlast’ dilezita.
V ptipadé velkych datovych soubori je vSak situace velmi nepiehlednd a interpretacni
vztahy jsou Casto téZko odhalitelné. Proto je uzite¢né vyuzit vhodny néstroj, naptiklad
rozhodovaci stromy, které naleznou pravidla popisujici vlastnosti objektti v jednotlivych

shlucich, a to z pohledu zadanych vysvétlujicich proménnych.

Byly sestrojeny dvé skupiny rozhodovacich stromi vytvofenych na zéakladé
socialné ekonomickych hledisek, respektive typu nakupniho chovani. V obou ptipadech
byly pouzity metody CRT, QUEST a CHAID. Vysvétlovanou proménnou byla vzdy
proménna vyjadfujici pfislusnost ke shluku. Vysvétlujicimi proménnymi byly pfi
zpracovani dle prvniho hlediska proménné obsahujici identifikacni tdaje (napt. vek,
pohlavi, pfijem, pocet ¢lenti domacnosti, obvod). Cilem vytvoreni téchto stromt bylo
ziskat sociodemograficky popis spotiebitelll v jednotlivych shlucich. V ptipad¢é druhého
hlediska byly za vysvétlujici proménné vybrany proménné vystihujici nakupni chovani
a preference. Cilem vytvofeni stromt této skupiny bylo ziskat nadkupni a nazorové
vlastnosti charakteristickych zastupcti jednotlivych shlukii. V obou ptipadech byl vybran
strom s nejlepsi kvalitou, tj. nejmensi hodnotou odhadu rizika, ktera vyjadiuje miru
Spatné klasifikovanych ptipadd. Jeden z kazdé skupiny téchto stromtl je zobrazen na obr.
7 a 8. Z diivodu rozsahlosti nebyly pro zobrazeni vybrany stromy s nejlepsi kvalitou, na

jejichz zéklade€ bylo provedeno vyhodnoceni.

Odhad rizika se u vsech vytvotrenych stromt z prvni skupiny pohyboval v rozmezi

od 0,349 do 0,352. To znamend, Ze mira UspéSnosti zafazeni objektli se pohybovala
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v rozmezi od 65,1 % do 64, 8%. Kvalita prvni skupiny modelt sice nebyla pfilis vysoka,
ale pfesto jsou vytvorené¢ modely dobie pouzitelné. Jednotlivé modely jsou opét

kvalitativn€ velmi srovnatelné, a jsou tedy dobte pouzitelné k interpretaci vysledki.

Obr. 7: Ukazka rozhodovaciho stromu z prvni skupiny (s vyuzitim algoritmu QUEST)

—_—————
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=
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Vysvétlivky:

Mode 10 ot5: pocet ¢lenlti domacnosti

-I—I ot9: frekventovanost nakupt béhem tydne

Mode 9
|

Zdroj: Vlastni zpracovani (Grossmanova, Kita a Zambochova, 2016)

Vsechny pouzité algoritmy pro vytvareni rozhodovacich stroml na zakladé
prvniho hlediska ukazaly PSC jako polozku, ktera nejvice ovliviiuje pfifazeni do shluku.
Z divodu neptehlednosti vystupil byla tato polozka vyjmuta ze zpracovani a jako
identifikace mista bydlisté byla ponechana pouze polozka obvod. Kvalita modeli se timto
krokem téméf nezmeénila (pouze o setiny procenta), coz znamena, ze tento krok nevedl ke

zhorSeni vyslednych vystupt a je dobie pouzitelny. Ulohu nejvlivngjsi polozky v téchto
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novych modelech ptevzala polozka obvod. Druhou nejvlivnéjsi sledovanou polozkou
byla informace o poctu ¢lentt domacnosti, tfeti v pofadi pak informace o frekvenci
nakupt a Casu straveném v obchodé. Nékteré modely jesté poukazaly na vliv véku

a pfijmu respondent.

Obr. 8: Ukazka rozhodovaciho stromu z druhé skupiny (s vyuzitim algoritmu CRT)
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Zdroj: Vlastni zpracovani (Grossmanova, Kita a Zambochova, 2016)

Odhad rizika se u v§ech vytvotenych stromt z druhé skupiny pohyboval v rozmezi
od 0,029 do 0,034. To znamend, Ze mira UspéSnosti zafazeni objektli se pohybovala

v rozmezi od 97,1 % do 96,6 %. Kvalita této skupiny modelt byla tedy velmi vysoka,
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jednotlivé modely jsou kvalitativné velmi srovnatelné, vSechny jsou tedy vyborné

pouzitelné k interpretaci vysledka.

Ze struktury téchto vybranych stroma jsme vycetli popis skupin vytvorenych
shlukovou analyzou. Tim jsme zjistili, jaky typ respondentl upfednostituje jaky typ

nakupovani.

Z hlediska typu nakupniho chovani se jako polozka s nejvétsim vyznamem pro
pfifazeni do shluku ukazala informace o volbé obchodniho fetézce. Z tohoto pohledu se
tésn¢ sdruzili respondenti upfednostnujici zndmé fetézce oproti respondentim
upiednostiiujicim méné znamé nebo malé obchody. Na druhém misté v sile vlivu se
spole¢n¢ umistily polozky obsahujici informace o Cetnosti a délce nakupu v jinych
lokalitach. Z tohoto pohledu se tésn¢ sdruzili respondenti vyjizdéjici za nakupem nékam
mimo pravidelné, a to minimalné¢ nckolikrat za tyden oproti lidem vyjizdéjicim za
nakupem mimo svou lokalitu pouze ptilezitostné, a to v del§im nez tydennim intervalu.
Z interpreta¢niho hlediska tyto polozky ptinesly pouze méalo informaci, a svym vlivem
z modelt vyftadily polozky ostatni. Proto byl proveden pokus je z dalsiho zpracovani
vyfadit. Kvalita modeli se téméf nesnizila, takze vysledné modely byly dobie
akceptovatelné. V nové vytvorenych modelech se poté jako dilezité projevily polozky
s informacemi o typu nejéastéji navstévovanych prodejen. Dalsimi z polozek majicimi
silny vliv na pfitfazeni do shlukii jsou i polozky obsahujici informaci o divodu volby
navstiveného fetézce, o nedostatcich, které respondent té ¢i oné prodejné pocit'uje, ¢i

informace o Girovni spokojenosti s prodejnou.

Z vytvotenych modelii vyplynulo, Ze ndzory a chovani nakupujicich nejvice
ovlivituje lokalita jeho bydlisté, velikost domdacnosti a Cetnost a délka nakupt,

upiednostiiovany sortiment, V mensi mife pak i v€k a pfijem respondenta.

Ukazalo se, Ze zeny-hospodynky s primérnym piijmem, bydlici v 1. a 3. obvodu,
které nakupuji pfevazné ve vSedni dny a nestravi ndkupem priimérné vice nez 1,5 hodiny,
si vybiraji svlij obchod (pfevazné potraviny, masny, pekaistvi, détské obleceni, hracky)
na zaklad¢ sortimentu, vyse cen ¢i jen ze zvyku, pfiCemz si nemysli, Ze by v posledni
dob¢ doslo v jejich prodejné k né¢jaké vyrazné zmeéné v kvalité¢ nakupu. Upiednostiiuji
nakup ve znamych obchodnich fetézcich. Pfi svych nakupech by pfivitaly zlepSeni
Vv oblasti dostupnosti prodejny, bankovnich sluzeb a byly by vdééné za zvySeni mnozstvi

zdravych a bio potravin.
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Respondenti z 2. a 5. obvodu nakupujici méné Casto, spiSe nahodné, a to prevazné
Vv prodejnach s bytovymi dopliiky, domdcimi potiebami, sportovnimi potfebami ¢i ve
zlatnictvi, stravi pramérné svymi nakupy i nékolik hodin. Tito respondenti si nejsou
Vv posledni dobé védomi zadné zmény k hor§imu v jejich prodejné, nejsou vSak spokojeni

s dostupnosti prodejen, chybi jim ¢astéjsi prodejni akce a détsky koutek v prodejné.

Dalsi ze skupin tvoii respondenti 2. a 5. obvodu, ktefi nakupuji velmi malo, a to
pievazné v ned¢€li nebo pond¢li, ale také mladi lidé z 1. a 3. obvodu, ktefi ndkupu vénuji
velmi dlouhou dobu (primérné nad 175 min). Tato skupina je tvofena z velké casti
osobami nejcastéji nakupujicimi v prodejnach elektro, obchodech s pocitaci, trafikach,
sex shopech ¢i bufetech, jednak respondenty, kteti jsou se svymi prodejnami spokojeni
Z hlediska pfistupu prodavacii, organizace prodejny i bankovnimi sluzbami. Pfivitali by
delsi trvani prodejnich akci, zlepSeni vybaveni prodejen a bezbariérovy pfistup do

prodejny.

Obyvatelé 2. a 5. obvodu nakupujici vicekrat tydné, kteti maji nadprimérny
piijem, jsou star$i 29 let a nejCastéji nakupuji v masné, trafice, prodejnach elektro,
kvétinarstvi ¢i hrackarstvi, si nejsou védomi vyraznéjsich zlepSeni v kvalité nakupu

a nejsou se svymi obchody ani vyrazné spokojeni ani nespokojeni.

Obyvatelé 2. a 5. obvodu, ktefi bydli spole¢né¢ s maximalné¢ dvéma dalSimi
osobami a chodi v misté bydlisté nakupovat pravidelné, cestujici do svého obchodu pouze
kratce, nejéastéji nakupujici v pekafstvi, drogerii, trafice, papirnictvi ¢i obuvi, nejsou
spokojeni s nabizenym sortimentem, s dlouhym ¢asem stravenym ve frontach, chtéli by

zlepsit kvalitu sluzeb a chybi jim dostate¢né informace o nabizenych vyrobcich.

Studie (Grossmanové, Kita a Zambochova, 2016) si kladla za cil dva hlavni cile.
Prvnim z nich bylo zjistit, jak zakaznici bratislavskych nakupnich stfedisek vnimaji
nakupni centra, a to jejich segmentaci podle jejich aktivit a nakupnich zvyklosti. Druhym
cilem bylo zkoumat vyznam socidlnédemografickych charakteristik pro kazdy segment.
Zjisténi této studie ukazuji, jak segmentace muze pomoci porozumét preferencim
a vzorcim chovani zakaznikti béhem jejich cest do obchodniho centra. Kromé toho dalsi
studie mohou tézit z tohoto vyzkumu, ktery je povazovan za soucast ¢asové osy pruzkumu
vyvoje maloobchodni sité a chovani spotiebitelli pii budovani ¢asoprostorového modelu
spotiebitelského chovani obcant Bratislavy. Z metodologického hlediska studie ukazuje

vyuziti nastroje ve formé rozhodovacich stromi k podrobné interpretaci vysledka
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shlukové analyzy a nalezeni popisu vlastnosti charakteristickych spotfebitelil

jednotlivych segmentii vzniklych pti prvni faze procesu segmentace.

4.3 Vyuziti shlukové analyzy pro analyzu financovani Skolstvi

Financovani tercialniho Skolstvi je velmi diskutovanym tématem jak na trovni teoretické
ekonomie, tak je$té siln&ji v ramci ekonomické praxe. Ceskéa republika patéi v ramci
OECD dlouhodob¢é k zemim s podprimémymi vydaji na vysokoskolské vzd€lavani.
Pfitom navySovéani vefejnych prostedkd do tohoto sektoru brani v Ceské republice
fiskalni omezeni EU (Maté&ju a kol., 2009). Kvantitativni rozvoj ¢eského vysokého
Skolstvi na pielomu tisicileti vedl k prechodu od elitniho k univerzalnimu vzdélavani.
Nedostatek vetfejnych zdroju na tuto masifikaci a polemika o tom, kdo ma prospéch ze
vzdélani, vedou nutné k novym podnétim do diskuze o reformé ¢eskych vysokych kol
(Vomackova, Zambochova a Tislerova, 2011). Proto jsou nutné nové koncepce
financovani vefejnych vysokych skol. Zavedeni kvalitativnich kritérii do financovani
mélo zasadni dopad na fungovéani jednotlivych $kol (TauSer a Zambersky, 2012).
Prichodnost ¢asto diskutované participace studenti na financovani jejich studia je

podminéna jeji navratnosti (Finardi a kol., 2012).

4.3.1 Zkoumani faktori ovliviiujicich ochotu zahrani¢nich studenti platit Skolné

— pripadova studie

Hlavni motivaci studie (Zambochova, 2012a), ktera je soucasti piilohy 2, byla analyza
alternativnich moznosti financovani tercidlniho Skolstvi. Primarné se studie zaméfila na
Skolné placené zahrani¢nimi studenty. Na zaklad¢ ziskanych informaci byla vytvoiena
segmentace zahrani¢nich zdjemci o studium na ceskych vysokych Skolach. Byly popsany
hlavni charakteristiky jednotlivych kategorii, jejich finanéni moZnosti a motivace, ale
také jejich vzajemné odliSnosti. Vyzkumny vzorek tvofilo 1093 studentl ze 6 zemi, a to
Slovenska, Recka, Ukrajiny, Ruska, Béloruska a Ciny. Nejvice respondentii bylo z Ciny,
¢insti studenti tvofili t¢éméf polovinu celkového sledovaného souboru. Naopak nejmensi

vzorek dat byl sebran v Ruské federaci.

V ramci zpracovani byla nejprve provedena shlukova analyza. Pfesnéji, byla
vybrana procedura TwoStep ze statistického systému SPSS, a to z diivodu zpracovani

pfevazné nomindlnich veli¢in. Druhym diivodem této volby byla pravé moznost vytvofit
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novou veli¢inu pfedstavujici pfislusnost ke shluku. Urceni poctu shluki bylo ponechano
na automatickém vyhodnoceni dle kritéria AIC. Metoda nabidla jako optimalni feSeni
Ctyfi shluky. Tti z nich byly podobné velikosti, jeden byl co do po¢tu zafazenych objektt
velmi maly. Bliz§im prizkumem se zjistilo, Ze jsou v ném zahrnuti studenti, ktefi nema;ji
zajem o studium v zahranici, a otazky tykajici se pfipadného studia v zahrani¢i prevazné

nevyplnili.

Velikost datového souboru, a to jak z pohledu dimenze, neboli poctu sledovanych
veli€in, tak i z pohledu poctu objektt, ¢inila interpretaci vysledka shlukové analyzy velmi

obtiznou. Proto byl opét vyuzit nastroj v podobé¢ rozhodovacich stromii.

Z davodu velkého mnozstvi veli¢in ziskanych z dotazniku bylo pfed pouzitim
algoritml na tvorbu rozhodovacich stromt pouzito pfedzpracovani dat, sestavajici se
z vybéru pouze téch veli¢in, které v ramci chi-kvadrat testu nezavislosti vykazaly asociaci
s novou veli¢inou urcujici ptislusnost ke shluku. To znamena, Ze do algoritmi na tvorbu
strom vstupovaly jako vysvétlujici proménné pouze tyto signifikantni veli¢iny. K tvorbé
byly pouzity tii algoritmy, které jsou implementovany ve statistickém systému SPSS, tj.
CRT, CHAID a QUEST. Hodnota odhadu rizika vysla pro vSechny vytvoiené stromy
podobna, a to v rozsahu od 0,282 do 0,325, coz sice neni idealni, ale dostacujici uroven.
Z hlediska interpretovatelnosti poskytl nejzajimavéjsi feseni algoritmus CRT (obr. 9),

zatimco algoritmus QUEST dopadl nejhife.

Dle vystupti z jednotlivych algoritmi je mozno charakterizovat ptislusniky
danych shluki z hlediska odpovédi na vybrané otazky. VySe zminény ¢tvrty shluk, co do
poctu objektli zanedbatelny, se v ani jednom typu stromu nijak nevyclenoval, coz bylo
z interpretacniho hlediska ptiznive, nebot’ to znamenalo, Ze v ném jsou zafazeny objekty,

jez bylo mozné oznacit jako blize nespecifikovany Sum.

V béznych piipadech se pro vyslednou interpretaci vybird vesmeés strom
s nejmensi hodnotou odhadu rizika. V tomto piipad¢ byly vSechny tii vzniklé stromy
podobné kvality, a proto se mohlo k popisu jednotlivych shlukd vyuzit kombinace téchto

tf1 stromu.

Segmentace dala zajimavé vysledky, nebot’ vytvorené shluky byly velmi dobie
interpretovatelné. Déle se ukdzalo, Ze v kazdém ze vzniklych shlukli je dominantni
pfislusnost k jednomu (resp. né¢kolika) statim puvodu studenta. Odtud vzniklo

doporuceni pro marketing, Ze bude nejjednodussi se cilené zaméfit pro dany typ studia na
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studenty danych zemi, protoze se vyplati investovat do segmenti s dostatecnym poctem
studentti. Jednotlivé algoritmy pro tvorbu rozhodovacich stromt poskytly také fadu

dalSich a rozumné interpretovatelnych vysledki.

Obr. 9: Rozhodovaci strom vznikly metodou CRT
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Zdroj: Vlastni zpracovani v SPSS (Zambochova, 2012a)

Zameérem provedeného Setfeni v Sesti zemich bylo mimo jiné zjistit a nasimulovat
model tzv. idedlniho zékaznika, tedy specifikovat, jaky student vykazuje nejvétsi ochotu

studovat v Ceské republice (na bazi samofinancovani).

Studenti byli mimo jiné dotazovani na sva zdzemi (piijmova skupina, vzdelani
rodicd, stavajici obor a stupen studia, atd.), dale byly zkoumany jejich motivy, obavy
a mnoho dalSich charakteristik.
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Na zéklad¢ tohoto Setfeni (jehoz soucésti byla mimo jiné i vySe popsana
segmentace) byl vyprofilovan ,,idealni* typ studenta z hlediska ochoty a vyse finan¢nich

prostiedkd, které by za své studium v CR investoval.

Idealni zakaznik:

e zemé pivodu: Cina (resp. Recko),

e jeho rodice jsou oba (nebo alesponl jeden z nich) vysokoskolsky vzdélani,

e planuje v zahranici dlouhodobé¢jsi doktorské studium, ptipadné stitednédoby pobyt
V zahrani¢i v ramci magisterského studia,

e bez rozdilu véku (nebyla prokazana zavislost),

e bez rozdilu pohlavi (nebyla prokdzana zavislost).

Studie poskytla nové pohledy a podnéty do stale aktualni diskuze o reformé
Ceskych vysokych Skol a umoznila rozsifit prostor kritického vniméni a posuzovani
faktord ovliviyjicich jejich kvalitu. Provedla hloubkovou analyzu zajmu zahrani¢nich
studentti vybranych zemi o piipadné studium v CR, a jejich ochotu participovat na
financovani jejich studia. Po metodologické strance studie ukazuje moznosti segmentace

pti hledani alternativnich moZnosti financovani vysokych skol.

5 Hledani charakteristickych rysu ziskanych trid
mnohorozmérnych objektii

Ve vSech studiich popsanych v pfedchozich kapitolach byla data ziskana pomoci
dotaznikového Setfeni. Tim byla ziskdna mnohorozmérnd data, kde kazdy objekt
ptfedstavoval jednoho respondenta. Kazdy objekt pak byl reprezentovan pomoci nékolika

proménnych vypovidajicich 0 jednotlivych vlastnostech daného objektu.

Ve studii (Zambochova, 2017), ktera poslouZila jako zéklad a inspirace této
kapitoly, vSak jsou zpracovavana mnohorozmérna data zcela jiného charakteru. Data byla

ziskana opakovanym zji§tovanim jedné vlastnosti pro kazdy ze sledovanych objekti.
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5.1 Funkcionalni data

V mnoha védnich oborech se setkdvame s tak zvanymi funkcionalnimi daty, napf.
v meteorologii, medicing, strojirenstvi, ale také ckonomii. Jedna se o data ziskana
opakovanym sledovanim danych veli¢in na mnozin¢ objektd. Tato méfeni mohou byt
provadéna bud nepfetrzité béhem casového intervalu, nebo diskrétné v nékolika
samostatnych po sob¢ nasledujicich Casovych okamzicich. Obecné neni nutno, aby
méieni pro jednotlivé objekty probihalo po stejné¢ dlouhych ¢asovych tusecich, ani po
stejn¢ dlouhé obdobi. Jak nazev napovida, predpoklada se existence n¢jaké funkce, jez
danou veli¢inu popisuje a kterou data, ktera mame k dispozici, dobfe reprezentuji. Tato
funkce vétSinou neni znama, ale je charakterizovana naméfenymi hodnotami (Ramsay
a Silverman, 2005) Analyzou funkcionalnich dat (FDA) se zabyva mnoho publikaci.
Jednou z ¢asto pouzivanych analyz je shlukova analyza (James a Sugar, 2003; Tarpey
a Kinateder, 2003).

Aplikaci shlukové analyzy funkcionalnich dat se zabyvala Zambochova (2017),
viz priloha 7. Tento ¢lanek je ptipadova studie zkoumajici dopad vyznamnych udalosti
na pocéet odbavenych pasazéri. Ve studii bylo analyzovano 838 letist, u kterych byl
vV obdobi od ledna 2000 do konce roku 2013 mési¢né sledovan pocet odbavenych
pasazéri. Dilezitym rysem téchto dat bylo, Ze informace byly sbirdny ve stejnych
okamzicich a po stejné dlouhé obdobi, tedy pro vSechna sledovana letisté bylo sebrano

stejné mnozstvi Gdaji. Data jsou tak Gplnad a pomérné rozsahla.

5.2 Zkoumani dopadu vyznamnych udalosti — pripadova studie

Letecka doprava patiila do roku 2020 mezi nejrychleji rostouci odvétvi dopravy, stala se
Z nenahraditelnych zplsobi dopravy. Mezinarodni asociace letecké dopravy IATA
predpovida, ze mezinarodni letecka doprava poroste V nasledujicim desetileti v priiméru
0 6,6 % ro¢né¢, blize viz Kasturi a kol. (2016).

Do soucasné doby se velka ¢ast udaji o leteckych spole¢nostech nevyuziva pro
analytické ucely. Hlavnim dGvodem je fakt, Ze data jsou v nestrukturované, respektive
polostrukturované podobé¢. Studie FAA udava, ze objem produkovanych dat se pohybuje
Vv desitkach terabytl za rok. Kriticka analyza 63 empirickych studii odhaluje, Ze na rozdil

od mediciny je vyuziti analyzy dat v sektoru leteckych spolecnosti stale v pocatecni fazi,
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a schopnost téchto studii generovat znalosti neni dostatec¢né (Akpinar a Karabacak, 2017).
Zlepseni digitalizace leteckych tidajui a zlepSeni jejich analyzy si dava za ukol letectvi
v kontextu strategie Primysl 4.0, detailn¢ viz Kasturi a kol. (2016). Dulezitym nastrojem

se v téchto piipadech stava analyzy velkych dat (BIG DATA analysis).

Je dobfe znamo, ze existuje mnoho faktort ovliviiujicich oblibu letecké dopravy
a intenzitu jejiho vyuzivani. K tomu, aby leteckd doprava tspésné fungovala, je zapotiebi
nejen dopravnich prosttedku, tedy letadel, ale i jejiho zazemi, tj. letisté a letiStni plochy.
Letisté je béznym hospodaiskym subjektem, u kterého se jeho uspésnost hodnoti dle
provoznich a ekonomickych ukazatell. Mezi zakladni ukazatele patii vykonové
ukazatele, jako je pocet pohybti letadel, pocet tun piistani, pocet odbavenych tun nakladu,
a Vneposledni fad¢ pocet odbavenych cestujicich. Hleddni a nalezeni skupin letiSt
S podobnym trendem vyvoje poctu odbavenych pasazéri muze dat lepsi porozuméni
0 intenzit¢ a §ifi dopadi ruznych faktort ovliviwyjicich leteckou dopravu, jako je
sezonnost, vykyvy pocasi, zmény klimatu, ptirodni ¢i antropogenni katastrofy a podobn¢.
Faktorem, jakym je pocéet odbavenych cestujicich, se bude zabyvat tato podkapitola. Je
zalozena predevsim na &lanku Zambochova (2017), ktery uvadi novy piistup k analyze
téchto vlivli a popisuje moznost klasifikace svétovych letist' z pohledu trendu vyvoje

poctu odbavenych pasazért. Pro tuto klasifikaci byly zvoleny metody shlukové analyzy.

Dilezitosti poctu pasazérii na chod letist’ se napiiklad zabyva Akamavi a kol.
(2015). Zménami cestovatelského chovani lidi v dobé extrémnich povétrnostnich

podminek se zabyvaji mimo jiné Lu a kol. (2014) ¢i Hassan a kol. (1999).

Vstupni data

Data byla shroméazdéna v ramci diplomové prace (Darda, 2014), a to ¢astecné z Civilniho
ustavu letectvi (Service technika de I'aviation civile) se sidlem v Pafizi, a od
francouzského ministerstva pro ekologii, udrzitelny rozvoj a energii (Ministeére de

1'écologie, du développement trvaly et de I'énergie) se sidlem v Pafizi.

Od zacatku roku 2000 do konce roku 2013 byly shromdzdény tdaje tykajici se
838 letist’ z celého svéta. Ve studii neslo o srovnavani velikosti jednotlivych letist, ale
predevs§im o srovnani trendil v poctu odbavenych cestujicich, proto byly udaje za kazdé

leti§t€ normalizovany. Proménnymi vstupujicimi do shlukové analyzy proto byly
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pfepocitané tdaje o poctu pasazéri v jednotlivych mésicich. Matice vstupnich udaji
obsahovala 838 tadkti a 168 sloupcti, vSechny tyto proménné byly kardinalni a spojité.
Jednotlivé fadky odpovidaji jednotlivym letiStim, zatim co sloupce datu. To znamena, Ze

prvni sloupec odpovida lednu 2000, zatimco posledni prosinci 2013.

Metodologie

Svétova letisté se vzajemné velmi siln€ odliSuji co do velikosti dle riznych ukazatelq.
Pocet odbavenych pasazérii v mésici je jednim z nich. Jak jiz bylo vyse feceno, ve studii
nebyly dilezité absolutni hodnoty tohoto ukazatele, ale piedev§sim chovani a vyvoj

Vv prub¢hu celého sledovaného obdobi.

Byly diskutovany dvé varianty standardizace dat, a to standardizace primérem
a smérodatnou odchylkou (normalizace), kdy se pro kazdy radek datové matice od dané
hodnoty odecte aritmeticky praimér vSech hodnot v daném tadku, a tento rozdil se vydéli
smérodatnou odchylkou spoétenou ze v§ech hodnot v daném tadku, tj.
Xij—Xi
Zj j = JS— , (48)

13
kde Xij jsou pivodni hodnoty i-té¢ho fadku datové matice, x; je aritmeticky pramér hodnot

i-tého fadku a Si zna¢i smérodatnou odchylku hodnot i-tého fadku. Je zfejmé, ze nové

j=1,..,168

vznikla matice Z = (zij){;l "g3g Ma nulové fadkoveé soucty a jednotkové fadkové

rozptyly.

Druhou diskutovanou variantou standardizace byla standardizace primérem, kdy
se pro kazdy tadek datové matice vyd€li hodnota kazdého jeho prvku aritmetickym

prumérem vSech hodnot daného tadku.

zij== (4.9)
kde xij jsou ptivodni hodnoty i-tého fadku datové matice, X; je aritmeticky pramér hodnot
ma tadkové soucty

o T < S : j=1,..,168
i-tého fadku. Je zfejmé, Ze nové vznikla matice Z* = (z; j){=1 838

rovny poctu sloupct, tedy 168.

Ve studii bylo pracovano s obéma druhy standardizace. Vysledna shlukovani
ptitom byla dosti podobna, naptiklad v ptipadé rozdéleni vsech objektl do osmi shluki
se podafilo sparovat vzniklé shluky z obou pfipadli standardizace. Vzniklé centroidy

projevovaly obdobny charakter vyvoje v prubéhu sledovaného obdobi (viz obr. 10),
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a takto sparované shluky se lisily pouze v né¢kolika malo zatazenych objektech. Je nutné
podotknout, ze v piipad¢ funkciondlnich dat neni centroid ,,béznym* vicerozmérnym

VOV Cw Ve

objektem, ktery si 1ze predstavit jako ,,t¢zisté* v mnohorozmérném prostoru, ale jedna se

o funkcionalni aproximaci.

Obr. 10: Srovnani chovani vybranych centroidii vzniklych metodou k-means v ptipadé
osmi shlukd. Vlevo pribéh a trend centroidu v piipadé standardizace dle (4.8), vpravo

prubéh a trend centroidu v ptipad¢ standardizace dle (4.9)
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Pro vyhodnoceni vsak byl nakonec vybran prvni typ standardizace, a to z divodu
nazornéjsiho chovéani centroidu v prubéhu sledovaného obdobi a tim paddem snazsi

interpretace.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.1.2, jednou z nevyhod metody k-means je
nutnost predem zadat pozadovany pocet shlukti. Naproti tomu u hierarchickych metod se
uréeni poc¢tu shlukii mize provadét az po samotném prubéhu shlukovaciho algoritmu,
naptiklad na zakladé vzniklého dendrogramu. Toto ur¢eni mtze byt vysledkem diskuze,
pocet vyslednych shlukd neni striktné ani algoritmem ani jinymi pravidly piedepsan.
Metoda TwoStep sama optimalni pocet shlukl navrhuje, a to na zakladé pravidel, ktera
uzivatel zadava jako vstupni parametr. Tato metoda ale umoziuje provést shlukovaci
algoritmus i s pfedem stanovenym poctem shlukd. Uzivatel pak ma moznost sam

posoudit kvalitu vysledného shlukovani pomoci SC koeficientu (koeficientu siluety).

Shlukova analyza, stejné jako vétSina vicerozmérnych statistickych metod, je
interpretace vysledku. Nékdy se miize stat, Ze z matematického hlediska nejlepsi
vysledek neni dobie interpretovatelny. Proto je Vv takovém ptipadé vhodné pfiistoupit
k dalsimu shlukovani, které ma sice pon€kud horsi kvalitu, ale lepsi interpretabilitu.
Neékdy se muze stat, ze a¢ z matematického hlediska dobry vysledek existuje, neexistence

jeho rozumné interpretace jej ¢ini nepouzitelnym.

V piipadé dat ve studii Zambochova (2017) byly diskutovany riizné metody
aruzna kritéria kvality vysledného shlukovani. Pro sledovani kvality shlukovani byly
pouzity vSechny tfi indexy implementované v SPSS, a to BIC, AIC a SK. Za pouZziti
jednotlivych ukazatelll se ukazala jako nejlepsi volba dvou, nebo tii shlukd. Na dva
shluky jako optimalni pocet poukazoval i dendrogram vytvofeny hierarchickou metodou

(viz obr. 11).

Bohuzel se ukazalo, Ze ,,optimalni* rozdéleni do dvou, nebo tii shluki vSak
rozumnou interpretaci nemélo, proto se muselo pristoupit k varianté pfijmuti shlukovani
suboptimalniho, které nabizelo pfijatelné interpretovatelné feseni. Z hlediska interpretace
se dokonce podafilo nalézt dvé takovato feSeni, z nichz kazdé pfineslo nécim zajimavé
vysledky. Vyhodnoceni ainterpretace téchto feSeni budou stru¢né popsany

Vv nésledujicich odstavcich.
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Obr. 11: Stied dendrogramu
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Rozdéleni letist’ do ¢tyf shluki — vyhodnoceni a interpretace vysledku

V ptipadé volby hodnoty poctu shlukii rovné ¢tyfem se od sebe centroidy jednotlivych

shlukd, jinymi slovy fiktivni letisté¢ jako predstavitelé jednotlivych shlukt, od sebe

vzéajemné liSily pfedevsim typem sezonniho chovani. Toto je znazornéno na obr. 12.

Obr. 12: Proporcionalni rozd€leni odbavenych cestujicich v prabéhu roku, které je

charakteristické pro letisté jednotlivych shlukt
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Zdroj: Vlastni zpracovani (Zambochova, 2017)

46

Percentage of passengers

11%
10%
9%
8%
7%
6%
5%

11%
10%
9%
8%
7%
6%
5%

2nd cluster

12345678 9101112

Month

4th cluster

12345678 9101112
Month



Pocet odbavenych pasazért na letiStich v prvnim shluku ma typicky periodicky
charakter. Na zacatku roku dosahuje pocet pasazéri minima, pak roste. V letnich
mésicich Cervenci a srpnu pocet pasazérii dosahuje nejvétsich hodnot, poté pocet pasazéra
klesa, na konci roku klesa k podobnym hodnotim jako na zacatku roku. Nejvétsi
zastoupeni v této kategorii maji evropska letisté a dale letisté ze Severni Ameriky. Mnohé
letecké spole¢nosti operuji z téchto letist’ tak zvané charterové a sezonni linky. Néktera

letisté z tohoto shluku odbavi v letnich mésicich od €ervna do zati ptes 80 % pasazéril.

Pro letisté v druhém shluku ma vyvoj poctu odbavenych pasazéri v prabéhu roku
opét periodicky charakter, ale s mensi amplitudou nez u letist' z prvniho shluku.
Predstavitelé tohoto shluku se projevuji vyrovnanéjs$im provozem. Opét plati, Ze nejvyssi
obrat odbavenych pasazért predstavuji mesice ¢ervenec a srpen. V tomto shluku jsou vice

méng zastoupeny tii kontinenty rovnomérné, a to Severni Amerika, Evropa a Asie.

Typické letisté tretiho shluku odbavuje v pribéhu roku cestujici bez velkych
vykyvi. Zastupci tohoto shluku jsou rozmisténi po celém svété. Mezi letisté tohoto shluku

patfi mimo jiné vétSina tranzitnich letist’, ale také mnoho letiSt’ z ostrovnich stata.

Roéni pribéh poctu odbavenych pasazérti v ptipadé charakteristického letisté
¢tvrtého shluku neni tak jednoznacny, jak tomu bylo v ptedchozich tfech ptipadech. Zda
se, ze tento shluk je tvofen dvéma skupinami. Po prozkoumani geografické polohy letist
tohoto shluku je zfejmé, Ze se jedna o letiSté€ na jizni polokouli. D4 se predpokladat, Ze
tato leti$té maji nejvetsi obraty v dobé 1éta na jizni polokouli, tedy v mésicich na ptelomu
roku. Velkych letist’ je ale na jizni polokouli malo, proto pokles uprostied roku je
vyrovnan velkym vykonem letist' z druhé skupiny letist' tohoto shluku, a to letist

V teplych oblastech, ktera jsou cilem turisti ze severni polokoule.

Rozdéleni letist’ do osmi shlukii — vyhodnoceni a interpretace vysledki

Interpretané velmi odlisné vysledky jsme obdrzeli v ptipadé rozdéleni do osmi shluki.
V tomto pfipadé se prubéh pocltu odbavenych pasazéri ve sledovaném obdobi
u charakteristickych zastupct jednotlivych shlukt odliSoval nejen z hlediska cykli¢nosti,
ale téz trendem a ojedinélymi vykyvy z dlouhodobého pribéhu (viz obr. 13). Sezoénnost

je nejméné podstatna pro 1. shluk, pro ostatni shluky je velmi vyrazna. Po bliZ§i analyze
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téchto vykyvu byla odhalena spojitost s riiznymi zasadnimi udalostmi, a to jak ptirodnimi,

tak i antropogennimi katastrofami.

Obr. 13: Casové fady normalizovanych mési¢nich poétli odbavenych pasazérii na
charakteristickych letistich jednotlivych shluka
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Zdroj: Vlastni zpracovani (Zambochova, 2017)

Pro letiSt¢ umisténd v prvnim shluku je charakteristicky pokles po zaii 2001.

Dals$im znakem je silny pokles na konci roku 2003. Tento pokles se zacal zmirnovat az
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koncem roku 2005. Ze znalosti svétovych udalosti 1ze usoudit, Ze tato leti$té byla jednak
ovlivnéna teroristickym ttokem 1. zati 2001, ale jeste siln€ji obdobim SARS, které
propuklo koncem roku 2002. Dusledky epidemie SARS v letecké dopravé jsou popsany
naptiklad v Loh a Elaine (2006).

Letisté v druhém shluku jsou charakteristickd jednak vyraznou sezoénnosti, ale
navic se unich projevuje siln¢ rostouci trend odbavenych pasazérti ve sledovaném

obdobi. Udalosti 11. 9. 2001 jsou mirné znatelné.

U letist’ ve tietim shluku je patrny velmi silny propad od zaii 2001. Stav z pocatku
roku 2000 byl po tomto propadu dosazen az kolem roku 2007.

U letist’ ¢tvrtého shluku se projevil mensi pokles v poctu odbavenych pasazéra
v zaii 2001, ale vyrazngjsi je pokles koncem roku 2003. Oproti letiStim z druhého shluku

se témto letistim nepodafilo vyrovnat stav z poc¢atku roku 2000 ani do konce sledované

doby.

Pro letisté patého shluku je charakteristickd vyrazna sezénnost, ale také velmi
silny pokles poctu odbavenych pasazérii po zafi 2001. Od té doby je ziejmy rostouci

trend.

U letist’ Sestého shluku je patrny mirny rostouci trend v pribéhu celého obdobi.
Navic se zde projevuje silné sezonni chovani, nadprimérné mnozstvi odbavenych
pasazéri v dobé prazdnin a naopak siln€ podprimémé mnozstvi odbavenych pasazér

kolem ptfelomu roku. Neni tu zfejmy vliv Zddné mimotadné udalosti.

U zastupcli sedmého shluku je charakteristicky znatelny propad v obdobi kolem

zaf1 2001 a pak pomaly navrat do plivodniho stavu.

Pro letisté zafazena do osmého shluku je charakteristicky vyrazné rostouci trend
a minimalni sezénnost. Popis tohoto shluku je v souladu naptiklad s popisem vyvoje

letecké dopravy v Cing, jak je popsan napiiklad ve Wang a kol. (2014).

Zavéry ze studie

V poslednich letech se fada publikaci zabyva praktickym vyuzitim shlukové analyzy dat
sebranych na letistich. Napiiklad Mangortey a kol. (2020) polemizuji s Zambochovou
(2017) v ohledu praktického vyuziti klasifikace letist’' v celosvétovém méfitku. Tito autofi

navrhuji metodu shlukovani denniho provozu letist’ pouzit v regionalnim kontextu jako

49



nastroj pro provozovatele letist, analytiky a vyzkumné pracovniky FAA ke zlepSeni
provozu na letistich, a to diky identifikaci klicovych charakteristik a trendd a moznosti
predpovédi nasledného vyvoje a pfijmuti vhodnych opatteni. Autofi dalSich ¢lanki, napf.
Malighetti a kol. (2009) ¢1 Ayyildiz a Yalcin (2018), uvazuji a nésledné interpretuji pouze
jednu hodnotu poctu shluki, ktera jim podle jimi zvoleného kritéria vysla jako optimalni.
Zambochova, (2017) viak diskutuje nékolik riiznych hodnot poétu shluki, na jejichz
zéklad¢ vznikne rozdéleni do shlukli dobré a prakticky pfijatelné kvality. Navrhnutd

feSeni maji podstatné lepsi interpretovatelnost a tim i1 praktické vyuziti.

Zambochova (2017) ve studii navic poukézala na nevhodnost striktniho uréeni
poctu shluki dle riznych informacnich kritérii optimality. Na rozdil od toho je v literatuie
poukazano na mnoho takovychto kritérii, jejichz autofi si stavi za cil co mozna nejvyssi

kvalitu vysledného shlukovéni na tikor dobré interpretovatelnosti.

Jsem presvédcena, ze z hlediska praktického vyuziti shlukové analyzy je nutno
brat v ivahu nejen matematickou stranku problému, ale predevsim stranku interpretacni.
Jistym ustupkem od formalni matematické ,,optimality* je mozno odhalit nové skryté
zavislosti v datech. Samoziejmosti by vSak mélo byt dodrzeni pfipustné kvality.

Sklouznuti pod ni by nemélo byt v zadném piipadé akceptovano.

6 Zavér

PredloZena habilita¢ni prace si klade za cil rozsitit soucasny stav poznani v oblasti
segmentace a Klasifikace pfi analyze dat v oblasti spoleCenskych véd, o zhodnoceni
soucasnych pfistupil a 0 navrh vlastnich modifikaci. Obsahem prace je sjednoceny nahled
do problematiky, od matematického popisu vybranych metod pouZivanych jak pro
segmentaci, tak i pro klasifikaci, az po ukazky konkrétnich aplikaci v riznych oblastech
ekonomiky. Diiraz je pfitom kladen na interpretovatelnost vysledkt provedenych analyz
s védomim, ze kvalitni interpretace ziskanych vysledki je zakladnim nastrojem podpory

rozhodovani a zvySeni jeho efektivity.

Prace vychazi z dlouhodobého zaméfeni autorky na tématiku segmentace a klasi-
fikace, jmenovité na rozhodovaci stromy a shlukovou analyzu, a to jak po strance
statistické a algoritmické teorie, tak, a to predevs§im, po strance vyuziti a aplikace téchto
metod pii feSeni riznych praktickych problémt, pievazné z oblasti marketingu a fizeni

vztaht se zakazniky, nejenom v oblasti Skolstvi, ale i v oblasti obchodu a podnikani.
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Prvni skupina aplikaci zahrnutych v této habilitacni praci je zaméfena na témata
Z oblasti Skolstvi, jako naptiklad marketingové aktivity na vysokych Skolach, kdy
zékaznikem je student, ¢i zjiStovani potfeb znalosti a schopnosti, které by méli ziskat

studenti na vysokych skolach.

Ackoliv vetejné vysoké skoly nejsou komerénimi organizacemi, ptesto je tieba
pouzivat rizné, pokud mozno optimalni, marketingové aktivity. Marketingovy koncept
je orientovan na zakaznika, jimz je v tomto piipadé student. Marketingovy management
pomaha vytvéiet konkuren¢ni vzdélavaci program a prostfednictvim tohoto programu
mize komunikovat se svymi potencialnimi zakazniky, tj. studenty.V zahrani¢i jsou
(2013b) popisuje jeden z prizkumt provedeny mezi potencionalnimi studenty, ktery je
zaméfen predevdim na spadovou oblast Fakulty socialné ekonomické z Usteckého
regionu, ktery patii mezi regiony v Ceské republice s nejvys§i mirou nezaméstnanosti
a soucasné nizkou trovni vzdélani. Pomoci klasifikace dat bylo navrzeno doporuceni, jak

oslovit studenty a povzbudit je v ochoté studovat na fakulté.

V ramci dvouletého grantového projektu interni grantové agentury UJEP v Usti
nad Labem (IGA) byla provedena rozsahla studie, jejimz cilem bylo poskytnout ziskané
poznatky a podnéty do stale aktualni diskuze o reformé ¢eskych vysokych skol. Vysledky
studie byly diskutovany v nékolika publikovanych vystupech. Napiiklad publikace
Zambochova a Tislerova (2011), Vomackova, Zambochova a Tislerova (2011) &
Zambochova (2012a) se snazily uplatnit ekonomicky a marketingovy pfistup
K interpretaci dat ziskanych timto primarnim vyzkumem. V této souvislosti provedly
hloubkovou analyzu zdjmu oslovenych zahrani¢nich studenti o pfipadné studium
v Ceské republice. Na zakladé analyz ziskanych dat, a to zvelké &asti analyz
vyuZzivajicich metod a postupti z oblasti segmentace a klasifikace, zde byla s pomérmné

vysokou mirou obecnosti formulovana marketingova doporuceni.

Moderni doba vytvaii stale vétsi tlak na individualni vzdélavani ¢lovéka, a tim
klade stale vétsi diraz na co nejefektivnéjsi ziskavani védomosti. Pro poskytovatele
téchto informaci je dulezité znét potiebu skladby pozadovanych znalosti a zpiisobil

pfedavani znalosti.

Zambochova (2012b) predklada na zakladé segmentace a klasifikace sebranych

dat vznikla doporuceni tykajici se preferovanych zpisobu a formy vyuky, ale i zdroju
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informaci na jeji podporu. Na zéklad¢ dotaznikového Setfeni, kterého se zucastnilo 1173
respondentli, byla provedena segmentace pomoci shlukové analyzy. K vyhodnoceni
ainterpretaci vyslednych segmenti byly vyuzity rozhodovaci stromy. Vyvoj
v nasledujicich letech potvrdil nékteré ze zavéru studie, a to predevSim vyraznou
aneustdle vzrlstajici popularnost internetu, oblibu ucebnic jako zdroje informaci,
preferenci ptimé vyuky u mladych Zen humanitniho zaméfeni a naopak vyhybani se

piimé vyuce u muzii technického a uméleckého zameéteni.

Tvorbou novych osnov vyucované latky i novymi piistupy k vyuce se zabyva
mnoho tyml pedagogl, a to na riznych urovnich — pocinaje vedenim $kol, pies statni
Ufady az po organy Evropské unie. Zambochova a Kulhanova (2017) provedly
dotaznikové Setfeni mezi absolventy riiznych tirovni §kol v Usteckém kraji. Na zakladé
segmentace a klasifikace dat ziskanych z tohoto Setfeni sestavily doporuceni tykajici se
potteb ziskanych kompetenci absolventli vSech urovni skol, ikdyz prioritou byla
pfedevsim vysokoSkolska uroven studia. Navrzena doporuc¢eni pomdhaji pti tvorbé osnov
a formy vyuky. Autorky srovnanim s jinymi studiemi zjistily, Ze situace v Ceské
republice neni pfili§ odlisna od jinych zemi, byla vSak odhalena i mnoha specifika pro
Ceskou republiku. Aesaert a kol. (2015) na zakladé rozsahlého $etieni v ramci zakladnich
kol v Belgii poukazali na rozdilny nazor zaka zakladnich $kol a jejich rodi¢d na
ziskavani potfebnych kompetenci v oblasti informacnich technologii. Obdobné
i Zambochova a Kulhanova (2017) odhalily rozdily v pohledu na dileZitost téchto
kompetenci mezi absolventy rtiznych stupiiti Skol. Mezi ¢eskymi absolventy se také
potvrdil kriticky pfistup k vyuce cizich jazykd, pifi niz se klade diraz predevS§im na
gramatiku na tikor komunikaénich schopnosti, tak jak popisuji situaci ve Spanélsku
Martinez a kol. (2015). Ponékud smutnym specifikem ¢eského prizkumu bylo zjisténi,
ze ne vSichni, ktefi citi nedostatecné schopnosti v téchto oblastech, citi potfebu dal$iho
vzdélavani mimo vlastni systém Skolstvi. Toto se tyké4 predevsim absolventl stiedniho

vSeobecného vzdelavani a bakalaiskych humanitnich, pravnickych obor.

Druhé skupina aplikaci zahrnutych do této habilitacni prace je tzce zamétena na
obchod. Segmentace a klasifikace se stdva nezbytnou soucasti pii podpote rozhodovani
v marketingu. Jednou ze zakladnich soucasti marketingového mixu je cena a jeji urceni

je jednim z nejtézSich tkolt marketingu. Cena by na jedné strané méla odrazet kvalitu

nabizené¢ho produktu, na druhé strané spotiebitelé na cenu reaguji svym nakupnim
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chovanim. Navrh na tvorbu ceny ojetych vozidel na zaklad¢ klasifikace prodanych vozl

nabizi napiiklad Zambochova (2007).

Dalsimi sou¢astmi marketingového mixu je distribuce a propagace. Pti planovani
podnikatelskych aktivit je dobré provést segmentaci trhu. Na jejim zdklad¢ je pak
jednodussi planovani reklamy a rozhodnuti o distribuci (kamenné prodejny, online
prodej, atd.) Pomoci dobie provedené segmentace je mozno vybrat atraktivni segmenty
zakaznikd, na které je nasledné dobré se efektivné zaméfit pro dosazeni dostateéného
zisku. Jednu segmentaci trhu zamétenou na ¢asoprostorové chovani spotiebitelli provedli
ve své studii Grossmanova, Kita a Zambochova (2016). Autofi vychazeji z myslenky, ze
pro uspeéSnou lokalizaci prodejniho mista musi distributor umét posoudit nakupni
a prostorové chovani dané zajmové skupiny. Kritéria pro umisténi prodejniho mista
souvisi s prostorovou dimenzi geomarketingu. Provedend analyza dat, a to pfedev§im
segmentace a klasifikace, byla soucasti prizkumu vyvoje maloobchodni sité¢ s cilem
vytvofit ¢asoprostorovy model spotiebitelského chovani obcanli Bratislavy. Segmentace
spotiebitelll ze Slovenské republiky, Kterou popsali Kita a kol. (2020a), méla za cil
specifikaci hlavnich znakt tak zvaného odpovédného spotiebitele, tedy cloveka, ktery
vyuziva produkty a sluzby zplsobem, jenz je nejméné¢ Skodlivy pro Zivotni prostiedi
a zaroven Cloveka, ktery dodrzuje zdravy Zivotni styl. Zavéry studie jsou vyuzitelné
vyrobci a obchodniky k tvorbé vhodnych modelii marketingové komunikace, pficemz
jednim ze zasadnich zavéru studie se ukazala potieba vyrazného zlepSeni dostupnosti bio
potravin tak, aby se mohlo zlepsit proekologické chovani spotiebitelti na Slovensku.
Podrobnéji jsou vysledky této studie popsany oddelené v pohledu na zdravé stravovani

a na udrzitelné chovani v publikacich Kita a kol. (2020b, 2020c).

Tteti skupina aplikaci zahrnutych do této habilita¢ni prace se tyka provozu letist,
jako jedné ze zasadnich oblasti siln¢ se vyvijejiciho leteckého odvétvi. Stale zrychlujici
se tempo vyvoje v celé spolecnosti vede svét k digitalni transformaci. Pramysl 4.0, jak
se tato digitdlni transformace nazyva, pfinasSi fadu vyhod, musi vSak celit nové
vznikajicim riziklim a vyzvadm spojenym s organiza¢nimi a lidskymi faktory. Se ¢tvrtou
prumyslovou revoluci musi digitalizujici se podniky vytvofit inovacni systémy, které jim
umozni spolupracovat se vSemi zicastnénymi stranami. Spolecnosti plisobici v odvétvi
letectvi, cestovani a cestovniho ruchu jsou nuceny optimalizovat své zkuSenosti se
zakazniky shromazd’ovanim udaji a neustalym ziskavanim znalosti (Sahin a kol.,

2019). Vyuziti analyzy dat v sektoru leteckych spolecnosti je vsak stale v pocatecni fazi,
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a schopnost téchto studii generovat znalosti neni dostatecné (Akpinar a Karabacak, 2017).
letist, jak uvadi Akamavi a kol. (2015). Segmentaci letist’ na zakladé vyvoje mési¢nich
udaji o poctu odbavenych cestujicich se zabyvala patd podkapitola zaloZzena na ¢lanku
Zambochova (2017). Studie mimo jiné piispéla k odborné diskuzi o moZnostech vyuZiti
segmentace a spravné interpretace jejich vysledkl v leteckém odvétvi, viz Mangortey

a kol. (2020).

Vyse uvedené studie jsou realnou ukazkou toho, jak je statisticka analyza realnych
dat a specialn¢ segmentace a klasifikace uzitecna pro praxi, a jak data a jejich analyza

mohou byt pfinosna v rozhodovacich procesech.

7 Prohlaseni

Réda bych na tomto misté podékovala spoluautoriim praci, které jsem prezentovala jako
soudast habilitaéni prace. Cestné prohlasuji, Ze ve viech piipadech byl mij podil na
pripravé, realizaci a interpretaci vysledkd vétsi nebo stejny jako vSech ostatnich

spoluautord.
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