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[A)] Prediktivni analytika: obsah, principy, komponenty
(alohy v rFeseni prediktivni analytiky, potfeba prediktivni analytiky, scénare, analytické
otazky, role v prediktivni analytice)

[B)] Postupy a organizace feseni prediktivni analytiky
(jednotlivé faze reseni podle metodiky CRISP DM)

[C)] Uplatnéni prediktivni analytiky podle oblasti fizeni firmy
(strategie firmy, financni Fizeni, obchod,...)

[C)] Prediktivni analytika v kontextu podnikové analytiky, funkce a metody

(vazby prediktivni analytiky na ostatni discipliny, zakladni funkce prediktivni analytik, hlavni
vyuzivané metody, nap¥. regresni analyzy, rozhodovaci stromy apod.)

Prediktivni analytika predstavuje jednu z kliovych disciplin pro podporu byznysu na za-
kladé analytickych metod a nastroju IT. Jejim hlavnim smyslem je to, Ze vyuZivd dostupna
data k predpovédi budoucich jevi. Uéelem tohoto dokumentu je specifikovat obsah a

pristupy k prediktivni analytice a analyzovat jeji moznosti a omezeni ve vztahu k realnému
byznysu.

Dokument predstavuje doplnéni k zakladnimu dokumentu orientovanému na podnikovou analytiku:
LAF_1l_05_Podnikova_Analytika.pdf‘. Jeho misto ve struktufe portadlu MBI-AF ukazuje dalSi obrazek:
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1. Uvod

Otazky prediktivni analytiky pfedstavuji velmi Siroky rozsah informaci, pfistupu, analytickych avah
a nastroju, které maji jak obecnou, spole¢nou povahu, tak zcela konkrétni vazbu na odvétvi, prostredi
a potreby jednotlivych typl firem. Dokument ,Prediktivni analytika“ vychazi dale z celé fady zdrojii,

které jsou souhrnné uvedeny v zavéru dokumentu. Za hlavni pro Uc¢ely tohoto dokumentu povazujeme

tyto:
= ABBOTT, D.: Applied Predictive Analytics. Principlec and Techniques for the Professio-

nal Data Analyst. John Wiley & Sons, Indianoplolis, 2014. ISBN: 978-1-118-72796-6. K této
publikaci s ohledem na jeji vyznam dopinime nékolik podstatnych poznamek autora:.

o Kniha popisuje prediktivni analytiku primarné pohledem praktika nez teoretika,

o Dobry praktik nemusi rozumét matematickym principdm algoritmu, aby byl schopen je
uspésné aplikovat.

o Na druhé strané dobry praktik ma rozumét dopadim zmén parametrt pro modely, vii-
vim predpoklad( na algoritmy predikci a omezeni algoritmi — zejména v prostredi
velmi naro¢nych projektu.

o 'V praxi je ¢asto mnoho zplsobu, jak feSit uspésné problémy a vybér vzdy zavisi na
mnoha faktorech, které je ovlivriuji a je proto tfeba je jasné identifikovat a vyhodnoco-
vat.

o Uspésné feseni prediktivnich modelt zavisi vice na dobrém pochopeni dat (a jejich
obsahu) nez na vyuZiti sofistikovanych algoritmd.

» FITZ-ENZ J., MATTOX Il J.,R,: Predictive Analytics for Human Resources, Wiley and SAS
Business Series, 2014.ISBN: 978-1-118-89367-8.

= KUHN, M., JOHNSON, K.: Applied Predictive Modeling, Groton, Saline, USA, Springer, 2016.
ISBN 978-1-4614-6848-6.

= SIEGEL, E: Predictive Analytics. New York, John Wiley & Sons, 2016. ISBN 978-1-119-
14567-7.

=  WILSON, J., E.: Predictive Analytics for Business Forecasting and Planning. Graceway
Publishing Company, 2021. ISBN 978-0-9839413-8-5. V ramci publikace jsou z pohledu vy-
znamu a pojeti prediktivni analytiky vyjadrfeni nékolika Spickovych expertii, napr.:

~Predictive analytics is the most important business topic of our time extending an or-
ganization’s ability to optimize efficiency while improving speed to market....”

Joe Eschenbrenner, ACPF

Director, Demand & Supply Planning

PUMA Group

“Most works on predictive analytics discuss esoteric algorithms and techniques, all too
often focusing on buzzwords instead of how practitioners can benefit from their use...”
Dr. Larry Lapide
Research Affiliate
MIT Center for Transport & Logistics

“Cause-and-effect techniques have transformed business forecasting and analytics...”
Dr. Barry Keating
Professor of Business Economics & predictive Analytics
University of Notre Dame

“Integrating predictive data analytics and scalable new techniques is the future of de-
mand planning...”

Tim Hotze

SVP, Global SCM & Logistics,

Network Planning & Global Intelligence

Target
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S ohledem na znaény rozsah informaci k prediktivni analytice jsou specifické otazky, které s predik-
tivni analytikou souviseji nebo pro ni vytvareji potfebné prfedpoklady, obsahem dalsich pracovnich
dokumentu na portale MBI-AF a v ramci tohoto dokumentu se na né budeme odvolavat. Vazby na
tyto daldi dokumenty prezentuje Obrazek 1-1.

Podnikovaanalytika
(AF_lI_05)

Jr
Oblastifizenifirmy Prediktivni analytika RizeniIT
(AF_II_01) (AF_ll_05_05) (AF_II_03)

_— T~

L Komponenty fizeni firmy J L IT aplikace a nastroje J

(AF_lI_02) (AF_lI_04)

Obrazek 1-1: Vazby dokumentu na ostatni dokumenty v ramci MBI-AF

V dalSich podkapitolach je vymezen obsah uvedenych dokumentl a souvislosti s prediktivni analyti-
kou.

1.1 Podnikova analytika

Dokument ,Podnikova analytika“ je zakladnim dokumentem, na ktery ,Prediktivni analytika“ nava-
zuje. Snazi se poskytnout celkovy, byt relativné struény, pfehled o principech, postupech, produk-
tech, problémech i feSenich podnikové analytiky v praxi. Zahrnuje otazky jak ,zakladni analytiky” po-
stavené vétSinou na nastrojich a pristupech business intelligence, self sertvice business intelligence
nebo competitive intelligence, tak pokrocéilé analytiky, jejiz soucasti je i prediktivni analytika. Pro pre-
diktivni analytiku tak definuje prostredi a vychozi otazky a problémy, které i prediktivni analytika musi
fesit

9 Dokument: ,AF_ll_05_Podnikova_analytika.pdf*. [ Podnikova analytika ]

Strukturu dokumentu, a tedy i témata, na ktera bude dokument Prediktivni analytiky navazovat,
predstavuje Obrazek 1-2:
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\Y/|[:]] Podnikova analytika

B) Obsah a principy podnikove analytiky
{ilohy, procesy, metriky, dimenze, datové zdroje, role, faktory, metody)

C) Nastroje a reSeni pro zakladni podnikovou analytiku
{business intelligence, self service business intelligence, competitive intelligece, mobil Bi)

D) Kemponenty podnikoveé analytiky E) Reporting a vizualizace dat
(datové baze analytiky, transformace dat) {reporting, dashboardy, vizualizace)

F) Pokreodila podnikova analytika — nastroje, reSeni
(Data Science, data mining, text mining, machine learning, prediktivni analytika)

G) Data pro podnikovou analytiku H) Podnikova analytika na velkych
(sprava dat, master data management, data datech
governance, zajisténi datové kvality) (big data, big data analytics, ...)
1) Analytika a cloud computing J) Rizeni pednikové vykonnosti
(Bl cloud computing, vyuZiti cloud BI,... ) (CPM, Fizeni vykonnosti IT, marketingu,...)

K) Doporuéené postupy v feseni podnikové analytiky
(postup FeSeni projektu Bl, postup Feseni projektu SSBI)

Obrazek 1-2: Podnikova analytika, obecné

1.2 Oblasti fizeni firmy

Uplatnéni prediktivni analytiky se obvykle podle jednotlivych oblasti fizeni (finance, obchod atd.)
lisi, maji rizny dopad na obsah a feSeni projektl a je nezbytné potfeby téchto oblasti fizeni v ramci
firmy identifikovat a analyzovat. Podstatnym vstupem jsou tak informace a pochopeni obsahu Fizeni
firmy podle jednotlivych oblasti. Ty jsou obsahem dokumentu, jehoZ odkaz a strukturu pfedstavuje

dalsi ¢ast.

9 Dokument: ,AF_II_01_Oblasti.pdf* [ Oblasti fizeni ]
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m Oblasti Fizeni

1. Strategickéfizenifirmy

2. Financnirizeni 3. Zavazky 4. Pohledavky | 5. PAM 6. Controlling
7. Prodej 8. Nakup 9. Sklady 10. Personal
11. Majetek 12. Marketing 13. Doprava 14. Energie

Obrazek 1-3: Oblasti Fizeni firmy

Rekapitulace oblasti Fizeni firmy je v nasledujicim pfehledu:

13

Strategické Fizeni firmy, ij. strategické analyzy, formulace strategie, vytvofeni byznys mo-
delu, fizeni inovaci atd.

Financéni fizeni strojirenské firmy, tj. GCetni evidence, finan¢ni transakce, finanéni reporting,
finanéni analyzy, planovani, zpracovani rozpoc¢td.

Rizeni zdvazkd, tj. evidence zavazki a transakce s nimi, reporting zavazkd, analyzy zavazko.
Rizeni pohledévek, tj. evidence pohledavek a transakce s nimi, reporting pohledavek, ana-
lyzy pohledavek.

Prace a mzdy, PAM, tj. evidence mzdovych slozek, evidence a zpracovani mezd, mzdovy re-
porting, mzdové analyzy, planovani mzdového vyvoje.

Controlling, tj. analyzy na bazi controllingu, zpracovani controllingovych plana.

Rizeni prodeje vyrobki, zbozi a sluzeb, tj. evidence a fizeni obchodnich pfipadi ,Prodej*,
fizeni poprodejniho servisu, reklamaci, reporting prodeju, prodejni analyzy, planovani a pro-
gndzovani prodeje.

Rizeni ndkupu materiéli, kooperaci a sluzeb, tj. evidence a fizeni obchodnich pFipadd ,Na-
kup®, reporting nakupu, analyzy nakupt, specifikace potfeb a planovani nakupu.

Rizeni skladd, tj. evidence skladil a skladovych zasob, fizeni skladovych transakci, reporting
zasob (regleta a dalsi), analyzy zasob.

Personalni Fizeni, tj. personalni evidence, fizeni personalu, pfijimani a propousténi zamést-
nanc, fizeni kvalifikacniho rozvoje, personalni reporting, personalni analyzy, personalni pla-
novani.

Rizeni a sprava majetku, tj. evidence majetku, Fizeni majetkovych transakci, fizeni odpist,
reporting majetku, analyzy majetku, planovani rozvoje majetku a investic.

Rizeni marketingu, tj. evidence, pfiprava a Fizeni marketingovych akci, marketingové ana-
lyzy, planovani marketingovych akci.

Rizeni interni dopravy, tj. evidence dopravy a dopravnich prostfedkd, fizeni poZzadavk( na
dopravu a jejich zajisténi, reporting dopravy, dopravni analyzy, planovani dopravnich kapacit.
Rizeni energii, tj. evidence méfidel, fizeni spotfeby energii a vyroby tepla, analyzy energii,
planovani potfeby energii.

Rizeni IT

Reseni uloh a projektd prediktivni analytiky musi nezbytné respektovat obsah a pravidla Fizeni IT
v dané firmé, napf. vychazi z IT strategie, respektuje pravidla Fizeni IT sluzeb, datovych zdroji nebo IT
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ekonomiky, napf. na urovni naklad(i na feSeni prediktivni analytiky a na druhé strané definovani oce-
kavanych efektd. Strukturu dokumentu nabizi nasledujici dokument.

-> Dokument: ,AF_Il_03_Rizeni_IT.pdf" [Rizeni IT ]

[Doména A: Strategické fizeni I T]

[Doména B: Rizeni ITsluzeb] | [DoménaC: RizenilT zdroju] [DoménaD: RizenilIT
ekonomiky]
[Doména E: Rizeni rozvoje IT sluzeb, projektu [Doména F: Rizeni provozu]
a aplikaci]

Obrazek 1-4: Domény a oblasti fizeni IT ve firmé

1.4 Komponenty Fizeni firmy

Dokumentace jednotlivych komponent fizeni, zejména metrik, datovych zdroju, roli, faktord a me-
todik a metod je relativné rozsahla, a proto je zde vyclenéna do zvlastniho dokumentu. Prediktivni
analytika na téchto komponentach fizeni nezbytné stavi. Odkaz a struktura dokumentu jsou:

-> Dokument: ,AF_1I_02_Komponenty.pdf* [ Komponenty a souvislosti |
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m Komponenty rizeni

1) Ulohy
2) Metriky, ukazatelé 3) Analytické dimenze
4) Data, dokumenty 5) Role
6) Faktory: firemni prostredi 7) Faktory:fizenia organizace
8) Metodiky a metody fizeni firmy 9) Metodiky a metody fizenilT

10) Metodiky a metody feSenilT

Obrazek 1-5: Komponenty fizeni firmy a jejich souvislosti

15 IT v Fizeni firmy

Dokument ,IT v fizeni firmy* pokryva IT aplikace a ndstroje vyuzZivané v fizeni a fungovani firem, a
to jak transakéni aplikace (ERP, WMS, CRM a dalSi), tak také aplikace a nastroje podnikové analytiky.
Ty jsou pfedevsim zdroji dat pro funkce prediktivni analytiky. Kromé zakladniho vymezeni funkciona-
lity obsahuje i analytické zhodnoceni jejich pozitiv a problému. Odkaz na dokument a jeho struktura

jsou nasleduijici:

9 Dokument: ,AF_Il_04 IT_aplikace.pdf” [ IT aplikace ]
[1] ERP [2] WMS [3] MES
[3] eShop [5] CRM [6] eProcurmement
[7] eMarketplace [8] SCM [9] APS
[10] BISSBI [11cl [12] Prediktivni analytika
[13] CPM [14] SPM

Obrazek 1-6: IT aplikace a nastroje v fizeni firmy

Na Uvod k vymezeni prediktivni analytiky uvadime odkazy na dal$i dvé videa:

=  [The Fundamentals of Predictive Analytics - Data Science WWednesday - YouTube ],

KIT VSE


https://databusiness.cz/it-a-anatomie-firmy/pracovni-dokumenty/af-ii-obsah-rizeni-firem-zaklad/af-ii-04-it-aplikace/
https://www.youtube.com/watch?v=4y6fUC56KPw

Prediktivni analytika (AF_l1_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

=  [What is predictive analytics? Transforming data into future insights - YouTube ],

.m Prediktivni analytika
n \(HAT 15 PREDICTEVE ANALY

(> ddictive

Analytics

DalSi text dokumentu zahrnuje 3 zakladni oddily:
A. Vymezeni obsahu a hlavnich principt prediktivni analytiky
B. Specifikace postupu feSeni uloh prediktivni analytiky na bazi metodiky CRISP-DM
C. Urceni zakladni naplné feSeni prediktivni analytiky podle vymezenych oblasti fizeni firmy.
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A) Prediktivni analytika: obsah, principy

[2] Analytické ulohy [3] Potfeba a obsah prediktivni analy-
tiky
(deskriptivni, diagnosticka, prediktivni, preskriptivni, (potreba, podstatné charakteristiky, principy,
kognitivni) vyuZiti, efekty, omezeni)
[4] Role v prediktivni analytice [5] Faktory prediktivni analytiky
(manazer projektu, byznys analytik, datovy analytik, (byznys prostredi, fizeni a organizace firmy, Fi-
klicovy uzivatel) zeni prediktivni analytiky, kvalita informacniho
systému)

[6] Scénare, analytické otazky, pro feSeni prediktivni analytiky
(ve vztahu k byznysu ve vztahu k datum, ve vztahu k modelim)

Vstupni oddil A pokryva zejména jeji obsahovou stranku, tedy co je nebo by mélo byt prvotnim za-
jmem analytika pfi feSeni projektl, pfipadné manazera pfi fizeni byznysu. Patfi sem tak vSechny

aspekty tvorici logiku prediktivni analytiky a sou¢asné zakladnu pro vyuziti nejriznéjSich techno-
logii a nastroju.
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2. Analytické ulohy

Prediktivni analytika je soucasti podnikové analytiky a fadi se do komplexu analytickych
dloh. Uéelem kapitoly je vymezit podstatu téchto tloh tak, aby je bylo mozné dat do
souvislosti s prediktivni analytikou a vzajemné je odlisit.

Analytiku obecné |ze vymezit jako proces vyuzivajici vypocetni metody k odhalovani a prezentovani
vyznamnych vzor( v datech. Cilem je ziskat kvalitni védomosti o datech a vytvaret podklady pro efek-
tivni rozhodovani.

Jako vychodisko dalSich detailnéjSich charakteristik prediktivni analytiky je proto ucelné vyuzit
schéma spolecnosti Gartner (Obrazek 2-1), které definuje jednotlivé typy analytickych uloh, a to:
» deskriptivni analytiku (,descriptive analytics“), odpovidajici na otazky ,Co se stalo?“,
= diagnostickou analytiku (,diagnostic analytics“), odpovidajici na otazky ,Proc€ se to stalo?*,
= prediktivni analytiku (,predictive analytics“) odpovidajici na otazky ,Pro¢ a co se stane?”,
= preskriptivni analytiku (,presriptive analytics”) odpovidajici na otazky ,Co udélat, aby se
néco stalo?

Vedle téchto 4 typ uvadi E. Wilson ve (Wilson, 2021) i tzv. kognitivni analytiku (,cognitive analy-
tics®), ktera kombinuje nékolik analytickych metod a nastroja v jeden celek.

A
Prescriptive
Analytics
. Predictive »Co udélat, aby
-é Analytics se fo stalo?”
=] L
2 ™
- Diagnostic »Proé se stane?“
b Analytics
=2
p]
] A
Descriptive ,Prot se to
Analytics stalo?*
Co se stalo?” ]
” Obtiznost POWERED BY

Obrazek 2-1: Urovné feseni a typy Gloh analytiky (Zdroj: Gartner Analytic Ascendency Model)
Dalsi podkapitoly podavaiji struénou charakteristiku jednotlivych typu uloh (Wilson, 2021).

2.1 Deskriptivni analytika

Deskriptivni analytika je proces shromazd'ovani a interpretaci dat k popisu udalosti, které nastaly
v minulosti. Ve skute€nosti naprosta vétsina reportt v praxi se vztahuje k minulosti, které se po-
kousi objasnit minulé udalosti a aktivity a popsat, jak se li§i jedna od druhé. Ve vétsiné pfipadu jde tak
o deskriptivni analytiku, i kdyZ na této Urovni se miiZe vyskytovat ,,data mining“, nebo ,,machine
learning®, ale vétSinou k tomu, aby pfipravovaly data pro vySsi typy analytiky. Deskriptivni analytika
ukazuje udalosti minulosti i s problémy, které se u nich vyskytly, avSak bez vysvétleni divodu, pro¢

k takovym problémim doslo.

2.2  Diagnosticka analytika

Diagnosticka analytika je proces shromazdovani a interpretace dat a identifikuje anomalie, detekuje
vzory udalosti a urcuje souvislosti, které se v ramci nastalych udalosti objevily. V ramci diagnos-
tické analytiky se uplatiuji funkce alertl, dril-down, data miningu a nejriznéjsi korelace. Vyuziva algo-
ritmy ,,machine learning” pro funkce klasifikace a korelace.
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2.3 Prediktivni analytika

Prediktivni analytika, PA ptedstavuje typ analyzy vyuZivajici data a prediktivni modely pro pfed-
povéd’ jevii na mikroekonomické urovni. UCi se ze zkuSenosti (dat) a pfedvida budouci chovani je-
dincll, zahrnuje v sobé mnozZstvi statistickych a analytickych technik.

Prediktivni analytika je proces a strategie, ktera vyuziva pokrocilé statistické algoritmy k identifi-
kaci vzorid a podminek, které se mohou v budoucnosti vyskytnout k tomu, aby bylo mozné uréovat,
co se nasledné stane. Cilem je jit za poznani toho, co se stalo, k lepSimu vyhodnoceni, co se stane,
resp. jaké faktory budou ovliviiovat budoucnost firmy (viz dale). Sleduje a predikuje takové hodnoty,
které jsou dosud neznamé, ale mimoradné uzite¢né.

Otazkou je, co odlisuje prediktivni analytiku od ostatnich analytickych uloh, napf.:

» prediktivni analytika vychazi z dat, ,data driven®, to znamena, ze kliCové charakteristiky mo-
dell jsou odvozovany z dat spiSe nez z pfedpokladl vytvarenych analytikem. To zahrnuje
identifikaci proménnych, parametr(l, vah, koeficientli a celkovou komplexitu modelu,

» prediktivni analytika automatizuje proces objevovani vzord v datech, identifikuje napf. které
hodnoty proménnych budou pro predikce nejlepsi.

2.4 Preskriptivni analytika

Prescriptive analytics se zabyva tim, co je tfeba v budoucnosti délat. \Vychazi tedy z pfedchozich
dvou kroku, kdy z descriptive analytics a predictive analytics. Zavéry vytvorené predictive analy-
tics, tedy to, co se stane, jsou doplnény o to, co s tim midzeme udélat (Sevcik, 2020).

Zaroven prescriptive analytics pfinasi uzivateli moZnost podivat se na pravdépodobnou budouc-
nost v ramci riznych scénaru. Tyto scénare vychazi z odliSnych mozZnych kroki spolec¢nosti,
diky kterym muaze kazdy usoudit, co je pro ni nejvhodnéjsi z hlediska jejich priorit. V podstaté jsou pre-
zentovany mozné zavéry a disledky riznych akci s doporuéenimi a je tedy snazsi se spravné roz-
hodnout, ale také objevit moznosti, které ani nemusely nikoho napadnout a optimalizovat tak chod
spolecnosti. Snazsi, respektive informovangjsi rozhodovani je podpofeno navic tim, Zze konkrétni
scénare maji také ohodnoceni z hlediska Sance, Zze nastane pravé dany scénar (Logility Blog, 2020).

Jde o to, Ze pomoci téchto zavérl prescriptive analytics radi uzivateli, jak by se mél chovat, aby byly
jeho procesy a chovani, pokud mozno, co nejvice optimalni a mél usnadnéné rozhodovani. Mize
se také stat, Ze spole€nost umozni softwaru a umélé inteligenci automaticky provadét urcité zmény, je-
li napfiklad nezbytné, aby byly provedeny co nejdfive kvili efektivité a mnozstvi takto provedenych
zmén. (Gurobi, 2020).

strojové uceni, které umoziuje pocitaci pochopit ohnromné mnozstvi dat a najit mezi nimi souvis-
losti bez potfeby lidského zasahu. Dale je vyuzivano specifickych algoritm(i, minulych i sou¢asnych
dat, analytickych metod, statistik a model(l pro vytvofeni pfedstavy a mozného scénaie pravdépodob-
ného vyvoje nebo disledku konkrétni akce (Segal, 2020).

Jako konkrétni pfiklad vyuZziti prescriptive analytics je vyuziti v leteckém pramyslu. Pokud by chtéla
spole€nost maximalizovat své zisky, tak prescriptive analytics toto umoZzni napfiklad pomoci doporu-
¢eni cen a automatickych uprav cen listka. Pfi registraci zvySeného zajmu o listky z jednoho mista
do druhého by mohlo dojit k automatickému navySeni ceny téchto listkd, ale ne zase o tolik, aby byly
listky drazsi nez listky konkurence. Naopak pokud by dochazelo k poklesu zajmu o listky i pfes auto-
matické snizeni ceny listkd a uz by nebylo mozné nadale snizovat cenu kvuli cenam paliva, mohlo by
dojit k navrhu, tfeba pouzit mensi letadlo pro tuto linku, snizit frekvenci letd ¢i linku Gplné zrusit.
VSechny tyto moznosti by mély také pfipravené vyvozené zavéry plynouci z provedeni konkrétniho
opatfeni a miru pravdépodobnosti naplnéni tohoto zavéru (Segal, 2020).

2.5 Kognitivni analytika

Kognitivni analytika je proces, ktery zahrnuje kombinace sémantiky, umélé inteligence, strojového
uceni a dalSi Skalu komplexnich algoritm0 k podpore vysoce efektivniho prognézovani a planovani
v fidici praxi.

Pro praci analytika jsou z uvedenych typu Uloh nejvyznamnéjsi deskriptivni, prediktivni a preskrip-
tivni. To, jak se promitaji do hlavnich fazi Fizeni ukazuje podle (Fitz-enz, Mattox I, 2014) nasledujici
obrazek:
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Obrazek 2-2: Uplatnéni analytickych uloh v fizeni, resp. "Analytic Value Chain" (Zdroj: Fitz-enz,

2.6  Zavéry

Mattox I, 2014)

<

V ramci analytickych Uloh se rozliSuje jejich pét zakladnich typu:

O

deskriptivni — analyzuji udalosti a aktivity v minulosti a pfipravuji data pro
vySSi typy uloh,

diagnostické — analyzuji udalosti a aktivity rovnéz v minulosti, ale s vyhodno-
cenim dlivodu, které k nim vedly,

prediktivni — urCuji udalosti a aktivity, které s jistou pravdépodobnosti nasta-
nou v budoucnosti,

preskriptivni — uréuji udalosti a aktivity, které pravdépodobnosti nastanou
v budoucnosti, ale i s ur€enim feSeni, které k nim povedou,
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o kognitivni — jsou zalozené na kombinacich riznych metod a pfistupt, které
vedou k efektivnimu uréovani jev(i v budoucnosti.
= Ulohy prediktivni analytiky tak vytvareji pfechod mezi Glohami zamé&fenymi na ana-
lyzy minulosti k prognézovani a planovani budoucnosti.
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3. Potieba a obsah prediktivni analytiky

Obsah Fizeni a prediktivni analytiky je velmi variantni podle odvétvi, typu a zaméreni
firem a jeho zvladnuti je pro analytiky hodné naro¢né. Z pohledu fizeni firmy je ale samot-
nym zakladem pro prediktivni analytiku planovani, resp. planovani poptavky (,demand
planning“) a prognézovani (,forecasting®), a to s uplatnénim pokrocilych principt, napf.
umélé inteligence a ,machine learning®.
Ucelem kapitoly je:
= definovat potfeby byznysu vzhledem k prediktivni analytice, tedy potfeby a poza-
davky planovani a prognézovani ve firmé,
= vymezit prediktivni analytiku, kategorizovat soucasti jejiho obsahu, a to ve
vztahu potfebam prognézovani a planovani,
= specifikovat klicové principy, na nichz je prediktivni analytika zalozena,
= zhodnotit podstatné efekty a omezeni prediktivni analytiky,
= urCit oblasti vyuzZiti prediktivni analytiky.

Na uvod ke kapitole je uc€elné rozlisit ulohy reportingu a analytické ulohy, v&etné prediktivnich z po-
hledu dopadu na uziti a fizeni, jak ukazuje dalSi tabulka.

Tabulka 3-1: Porovnani uloh reportingu a analytickych uloh (Zdroj: Fitz-enz, Mattox Il, 2014,
upraveno)

Ulohy reportingu Analytické ulohy, véetné prediktivnich

Poskytuji data, upravena, strukturovana, komen- | Poskytuji odpovédi na analytické a planovaci

tovana otazky a problémy

Poskytuji odpovédi na to, co je pozadovano. Poskytuji informace k tomu, co je realné potfeba

Jsou typicky velmi standardizované. Jsou silné customizované podle potfeb jednotli-
vych uzivatel(, pfedevSim manazerd a specia-
listd firmy.

Nemusi zahrnovat aktivni soucinnost uZivatele Predpokladaji intenzivni soucinnost uzivatelt na

na fedeni. feSeni analytickych a planovacich uloh

Jsou omezené z hlediska flexibility vzhledem ke | Jsou vysoce flexibilni vzhledem ke zménam.

zménam v potfebach a zdrojich.

3.1 Potrieba prediktivni analytiky. prognézovani a planovani
Prognézovani a planovani v fizeni firmy jsou aktivity, které spolu souviseji, i kdyz realné jsou v né-

Rozvoj planovani a prognézovani, jejich funkcionality ve vazbé na prediktivni analytiku je mozné po-
vazovat za jednu z kli¢ovych oblasti rozvoje byznysu a investic ve firmach bez ohledu na to, v kte-
rém odvétvi pasobi, jaka je jejich velikost, slozitost apod. Sou€asné firmy disponuji obrovskymi objemy
dat a smyslem konceptu, metod a nastrojl prediktivni analytiky je z nich vytézit pravé takové infor-
mace, které povedou k posilovani kvality planovani prognézovani a tim i jejich konkurenceschop-
nosti a ziskavani novych konkuren&nich vyhod.

311 Prognoézovani v byznysu

Prognézovani v byznysu (,business forecasting®) Ize chapat jako proces, ktery vyuziva data, analy-
tiku a vyhodnocovani zkusenosti pro vytvareni predikci podle potieb byznysu. Prognézovani lze roz-
délit, obdobné jako jiné Fidici aktivity, na (Wilson, 2021):
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» strategické, na dlouhé obdobi, ale s rizikem vétSich chyb,
= taktické, se stfedni dobou odhadU, obvykle s vysokou presnosti,
= operativni, real time umozuji bezprostfedné reagovat na zmeény trzniho prostfedi, zmény
poptavky, zmény v disponibilnich zdrojich apod.
Prognézovani je vétsinou zalozené na sledovani trendu, sezénnich vlivi, nejriznéjsich faktord,

na jejichz zakladé se formuluji odhady, prognézy budouciho vyvoje, napf. obchodu, ekonomiky, tech-
nologii ve firmé.

3.1.2 Podstata a principy planovani

Planovani v byznysu se pfimo vaze na prognézovani a v nékterych pfipadech stavi na vystupech
prognoézovani, resp. jednotlivych prognéz. Je to de facto projekce budoucnosti, ktera kombinuje zna-
lost minulosti s vyhodnocenim budoucich potfeb produktli a sluzeb. Podstatu a principy planovacich
Uloh dokumentuje Obrazek 3-1.

(\Y/[:1] Planovaci ulohy - principy

Analytické Planovaci OLAP

databaze firmy 4 dat‘al?éze_
(datové sklady, /| (na bazi,write
datova trzisté, data

: / \ /| back* funkci)
] ’

lake,.) 1 Funkce:

= yytvofeni planovaciho
systému,
= yyhér a uréeni planovacich - ,
ukazatelt a dimenazi, ; e
Transakéni 1 = uréeni zdrojli a podkladi 0 dat’aba_ze firmy
databaze firmy pro planovaci alohy, . (grasmeilBlinebo
(ERP, CRM, | = wyhodnocenifaktort ~, $5BI aplikaci)
eBusiness,...) y ovlivhujicich tvorbu pland, -
4 = konsolidace plani a
planovanych hodnot,
= fizeni procesu pfipravy,
schvalovani a distribuce

pland firmy Planovaci reporty
\ / (podklady pro

Interni a externi

reporty

rozhodovani}

(podie potfeb
planovacich operaci)

Obrazek 3-1: Principy planovani a planovacich uloh

Hlavnim smyslem planovani je snizeni nejistoty budouciho vyvoje, . plany a rozpocty poskytuji kon-
trolni mechanismus, zdali jsou naplanované cile pinény s urgitymi povolenymi odchylkami (Zarkova
2007, s. 9). Klicovym aspektem systému plana a rozpodétu.je éasovy predstih, s nimz jsou mozna rizika
a uzka mista pInéni cilt a fizeni firmy identifikovana.

Urovné planovani zahrnuji (v navaznosti na trovné progno6z) 3 zakladni trovné planu:

= strategické, cca na 10 let,

= taktické (manazerské), 1 — 3 roky,

= operativni, denni, tydenni, mési¢ni &i kvartalni.
Klouzavé planovani zahrnuje na né navazané klouzavé rozpoéty. Funguje na principu neustalé aktu-
alizace planu a rozpoctd, a to na zakladé skute¢né sledovaného vyvoje. Umozniuje prabézné porovnavat

plany a rozpocty se skute¢nosti a vyhodnocovat jejich dosavadni pfesnost a pfislusné je upravovat pro
dalsi obdobi.
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3.1.3

Podstata planovacich uloh

Pro feSeni planovacich uloh (planu trzeb, nakladd, investic atd.) je tfeba nejen data zpFistupriovat

podle n

ejriznéjsich definovanych dimenzi a analyzovat je podle nich, ale i nova data, tedy plany

tvorit, rovnéz s respektovanim téchto dimenzi a jejich hierarchickych struktur. Planovaci ulohy sle-
duji nékolik zakladnich cili, zejména:

3.14
Data do

vytvofit a vyuzit planovaci systém respektujici ve firmé uplatfované pldnovaci a rozvrhové
metody,

zajistit konsolidace vytvarenych plani vznikajicich na riznych organizacénich jednotkach, tj.
zavodech, divizich, oddélenich, nebo naopak rozpousténi centralné stanovenych pland na tyto
jednotky,

zajistit konsolidace hodnot z riznych druhi plana, napt. planu investi¢niho, vyrobniho na-
kupniho, prodejniho, personalniho apod. do vysledného, obvykle finanéniho planu,

zajistit konsolidace pland z pohledu riznych mén a prepocet na vyslednou poZadovanou
ménu,

automatizovat fizeni pracovniho toku (workflow) pfi pfipravé planu, resp. pland, na kterém
se podileji rizni manazefi, planovaci a dal$i pracovnici podniku,
efektivné zpFistupriovat sestavené plany zainteresovanym pracovnikim podniku,
zajistit potfebnou bezpecnost a nastaveni pristupovych prdv pro zpracovani planu i pro
jejich presentaci ve firme, pfipadné mimo ni, kde jde o moznosti jejich &teni, zapisu a schvalo-
vani.

Principy planovacich uloh

analytickych databazi se obvykle nahravaji z primarnich zdroji. Jinou moznosti je vSak tzv.

zpétny zapis, coz je funkce, kdy data do analytické databaze muze zadavat pfimo uzivatel, nebo ur-
¢ita, vétsinou planovaci aplikace. To znamena, Ze uzivatel, resp. uzivatelska aplikace zde mize ménit

hodnoty

ukazatelt a dimenzi. Takové moznosti vytvareni planu a realizace zmén provadénych uziva-

telem zpétnym zapisem jsou tak zékladem FeSeni efektivnich a vykonnych planovacich aplikaci, které

pfinasej

3.15

i nékolik podstatnych efektu:

vyuziti jiz existujicich hodnot dfive vytvorenych planu, nebo hodnot o skute€nosti z minulych
obdobi, které se tak stavaji zakladem pro tvorbu novych planf,

vyuZiti ¢asovych fad, vyhodnocovani podstatnych faktorl a proménnych a na jejich zakladé
vytvofeni jejich extrapolaci,

pruzné zapracovani zmén plana, kdy je tfeba promitnout zmény v celé planovaci strukture,
napf. pokud se zméni plan v jednom oddéleni, je nutné ménit i konsolidované plany na vysSich
urovnich podnikového fizeni, a naopak kdy je nutné promitat zmény z vy&Sich organizacnich
jednotek na nizZsi,

promitani zmén zpét do zdrojovych databazi transakCnich aplikaci Ize efektivné vyuzivat k
distribuci aktualnich pland do aplikaci nebo databazi podfizenych utvard, divizi, jednotlivych
pobodek apod.,

pFi vyuziti efektivnich rozvrhovych algoritmi aplikovanych na struktury jednotlivych di-
menzi a jejich kombinace (napf. procentualnich nebo obdobnych rozvrhovych schémat) Ize
podnikové plany sestavovat podstatné efektivnéji a zajistit jejich konsistenci,

je mozné definovat a vyuzivat tzv. podnikova pravidla (business rules) nebo omezeni
(business constraints), tj. pravidla pro kontroly plant, napf. objem investic nepfesahne 20 %
planovanych nakladd celého podniku apod.,

podnikové plany jsou centrdlné uloZené v analytické databazi, a to znamena jejich rychlé a
konzistentni vytvareni s rozpadem, ¢i agregaci planovacich ukazatel(l dle definovanych dimenzi
a moznost rychlého porovnani skute€nosti s planem, pokud je pouZita stejna struktura ukaza-
teld a dimenzi.

Planovaci ulohy v kontextu fizeni firmy

Planovaci ulohy jsou rovnéz souéasti naprosté vétsiny oblasti fizeni firmy i firmy jako celku. Na za-
kladé definovanych principu Ize urc€it jejich uplatnéni v oblastech Fizeni firmy, coz je pak
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konkretizovano dle oblasti Fizeni (v dokumentu ,AF./1.01: Oblasti fizeni“). Pracovné lIze pfijmout nasle-
dujici klasifikaci:
» Sestaveni planu za vybranou oblast podle vybranych ukazatelu a s vyuzitim relevantnich
dimenzi, napt. plan trzeb v daném obdobi, plan obejmu nakupl vybranych materiall, plan po-
¢tu servisnich zasahd na dodanych zbozi apod.

= Zpracovani vyhledu podle vybranych ukazatelt a s vyuZitim relevantnich dimenzi, napf.
na 12 mésicl klouzavé v pribéhu roku.

= Sestaveni rozpoctu, tedy finan¢nich hodnot ukazateld, které silné zavisi na prostfedi kon-
krétni organizace, charakteristice trhu, druhu nabizeného produktu a dalSich.

V kazdém pfipadé jsou dil€i charakteristiky progndézovani a planovani a planovacich uloh podstatnym
prfedpokladem pochopeni potreb prediktivni analytiky, jejiho feSeni a uplatnéni v manazerské
praxi.

3.2 Rekapitulace vybranych ukazateli

Na zavér této ivodni ¢asti je dobré pfipomenout, Zze prakticky ve vSech uvedenych typech uloh Ize vy-
uzivat alespon zakladni ukazatelé, jejichz zaklad je ve statistice. Pouze jako upozornéni a rekapitu-
lace je uveden piehled vybranych z nich bez dalSiho vysvétleni, nebot k tomu jsou k dispozici pod-
statné kvalifikovanéjsi statistické texty. K tomu nékolik poznamek:

= statistika nabizi celou $kadlu ukazatelu (statistickych znakdu, resp. proménnych) a jejich
pfesné vymezeni, které mohou byt a jsou v praxi analytickych uloh ¢asto velmi efektivné vyu-
Zitelné, a to:
o vrozliSeni na kvantitativni a kvalitativni, resp. kategoridlni,

o kvantitativni proménné se pak ¢leni na méfitelné (metriky) a pofadové (ordinaini),
nebo nespojité a spojité,
= jednou z moznosti uspofadani ukazatelu je rozdéleni ¢etnosti ziskanych hodnot, resp. inter-
valové rozdéleni ¢etnosti, kde variacni rozpéti celého souboru, coz je rozdil mezi maximalni
a minimalni hodnotou, se rozdéli na urcity pocet interval(l s uvedenim odpovidajicich poctu
hodnot,

= urozdéleni Eetnosti vyznamna hodnota ,vrcholu®, tedy nejéetné&jdi hodnoty, oznacované jako
modus,

= kvantil je hodnota, ktera soubor rozdéluje na ¢asti, jedna obsahuje hodnoty nebo stejné nez
kvantil, druha vétsi nebo stejné, vyuzivaji se median, kvartil, decil, percentil,

* median je prostfedni hodnota, resp. 50 % kvantil,

» stfedni hodnota ze vSech hodnot ukazatell je priumér, a maze byt aritmeticky, harmonicky,
geometricky, kvadraticky,

= prdméry se rozliSuji na prosté a vazené,
» statistika nabizi také miry variability, jejichZ velikost je zavisla na vSech hodnotach souboru,
zejména:
o rozptyl — méfi souasné variabilitu hodnot kolem aritmetického prdméru a souasné
variabilitu ve smyslu vzajemnych odchylek jednotlivych hodnot,

o smérodatna odchylka — jako kladna odmocnina rozptylu a vyjadfuje se ve stejnych
jednotkach jako zakladni proménné.

3.3 Podstatné principy prediktivni analytiky

Vychozim principem a soucasné predpokladem teSeni a uziti prediktivni analytiky je to, Ze jejim
hlavnim ucelem je poskytovat kvalitni a sofistikovanou podporu prognézovani a planovani v Fi-
zeni firmy (viz vy3e) a tim pfispivat k posilovani jeji pozice na trhu a celkové ekonomické a obchodni
Uspésnosti.

Prediktivni analytika je termin relativné novy a stavi na jinych analyticky orientovanych disciplinach
jako data mining, machine learning, statistika nebo rozpoznavani vzorl. Prediktivni analytika (Praus,
2013) je typ analyzy vyuZivajici data a prediktivni modely pro pfedpovéd’ jevu na mikroekono-
mické arovni. Prediktivni analytika vyuziva technologie, které se uci ze zkuSenosti (dat), aby pfedvi-
dala budouci chovani jedinct k lepSimu rozhodovani (Siegel, 2013).
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Hlavnim predpokladem, se kterym pfedpokladem pracuje, je to, Ze v lidském chovani Ize nalézt
podobnosti, vztahy a vzorce. Z dostupnych dat je prediktivni analytika schopna, pomoci technik do-
lovani dat, identifikovat dlilezité podobnosti a vztahy a vyuzit je k pfedpovédi nejriznéjSich jevl uda-
losti a aktivit.

Hlavni principy, na nichz je zalozeno feSeni a vyuziti prediktivni analytiky v praxi, je mozné shrnout
do ndsledujicich bodu (Abbott, 2014, Siegel, 2013, Wilson, 2021):

Reseni prediktivni analytiky &asto zavisi na potfeb& analyzovat hodnoty, které nejsou
pfesné znamé, ale mimoradné uzitecné. V nékterych pfipadech jsou takové hodnoty znamé
historicky, ale nejsou znamé, kdy ma dochazet k rozhodnuti, resp. predikovanému rozhodnuti.
Vyuziti prediktivni analytiky se vaze k riznym sféram zajmu, napf. k odhadum prodeje
zbozi, vyvoje cen, podilu na trhu, ménovych kurst, marketingovych aktivit, promo akci, re-
tence zakazniku, optimalniho portfolia vyrabénych produktd, ale i makroekonomickych nebo
demografickych trendu, pocasi a dalSich.

Jde o proces vyuZiti vypocetnich metod k nalézani a reportovani vyznamnych vzor(, resp.
schémat v datech. Prediktivni analytika vyhodnocuje historicka data a je realizovana ve
vztahu k disciplindm a metodam jako je napf. business intelligence, competitive intelligence,
data science, data mining, text mining, uméla inteligence, machine learning, big data analy-
tics, statistika, pfipadné dal$i. Zakladni charakteristiky té&chto disciplin a jejich vztah k predik-
tivni analytice je obsahem kapitoly 22.

ZvySovani pozornosti prediktivni analytice je zalozeno na tom, ze firmy disponuji stale vét-
§imi objemy dat a prirozena cesta je vyuzivat je ke zlepSovani odhadu, prognéz, rozhodova-
cich €innosti a zvySovani celkové efektivity, a to v podstatné kratSim ¢ase, nez tomu bylo do-
sud.

Prediktivni analytika zahrnuje nejistotu: prognézy nemohou byt nikdy pfesné, vysledky na
100 % neexistuji. Do odpovédi musi byt vzdy zahrnuta pravdépodobnost a ohodnoceni chyb.

Na druhé strané, zatimco tradi¢ni metody progndézovani a planovani vyzadovaly relativhé
pfesné otazky a pozadavky, metody prediktivni analytiky hledaji odpovédi i na Spatné for-
mulované nebo i Zadné otazky.

Reseni prediktivni analytiky zahrnuje jak ,védu®, resp. védecké discipliny, tak ,uméni* repre-
zentované zejména praktickymi zkusenostmi feSitelt projekta. Pristup jeden bez druhého, ale
nevede obvykle k uspéchu.

Na prediktivni analytice se podileji zejména tyto role doménovy expert, data a databazovy
expert a expert prediktivniho modelovani. Jejich funkéni naplh a pozadavky jsou obsahem ka-
pitoly 4.

Podminkou efektivniho FeSeni a vyuziti prediktivni analytiky je schopnost spravné formulovat
analytické otazky ve vztahu k jejimu FeSeni. Vstupni navrhy k pfipravé takovych otazek obsa-
huje kapitola 5.

Prediktivni analytika je méné presna, pokud jde do vétsiho detailu: vysoka granularita

v atributech, vlastnostech produktd apod. vzdy povede k vétS§im nepfesnostem, nez kdyz bude
uroven detailu nizka. | v dimenzi ¢asu, pokud se prognézy pohybuji od rok(, mésicu, napf. ke
dndm klesa jejich presnost.

vvvvvv

progndza realizovat s relativné vétSim ¢asovym zpozdénim ve vztahu k nastalé situaci, pak se
presnost sniZuje. Cilem napf. je se dostat co nejblize k aktualni zdkaznické poptavce.

Prediktivni analytika se zlepSuje s objemem informaci a znalosti o daném jevu: cile je zis-
kat co nejvétsi a nejkomplexnéjSi obrazek o situaci, ktera ma byt predmétem analytiky.
Nejvyznamnéjsi soucasti prognézovani a planovani, a tedy i prediktivni analytiky jsou pfedpo-
k pochopeni komplexity a nejistoty reality.

DalSi podstatnym principem jsou scénare. Pfedstavuji potencialni okolnosti a kombinace
predpokladu, které mohou mit vyznamny dopad na firmu. PFi vét§im poctu definovanych pred-
pokladu je velmi pravdépodobné, Ze prediktivni analytika povede i k vétSimu poctu vysledka.
Je pak nezbytné vyhodnotit faktory, které budou ovliviiovat, které z vysledkd budou mit v dané
situaci vy$Si pravdépodobnost uplatnéni a které méné.
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3.4  Reseni prediktivni analytiky

Celkovy detailnéjsi postup feSeni uloh prediktivni analytiky podle metodiky CRISP-DM je ndplini ce-
Iého oddilu B). Na tomto misté shrneme pouze zakladni aspekty feSeni s odkazy na dalSi ¢asti textu.

Vstupem prediktivni analytiky jsou data se znalosti cilové proménné a jeji hodnoty (targetu),
ktera ma byt v budoucnu predikovana. Data se v rdmci prediktivni analytiky usporadaji, procisti a vy-
tvofi se novy datovy zdroj. Na néj jsou poté aplikovany funkce a metody, jejich zakladni charakteris-

dobnosti hodnotu cilové proménné pfedpovidat.

Reseni, vysledky i vyuZiti tloh prediktivni analytiky je vyznamné ovliviiovano celou soustavou fak-
tord, které jsou pro kvalitu feSeni nutné dobfe pochopit a vyhodnotit. Jejich podstata je napini kapi-
toly 5.

3.5 Efekty uplatnéni prediktivni analytiky

Efekty uplatnéni prediktivni analytiky se vztahuji ke zkvalitnéni Fizeni a rozhodovacich aktivit firmy, a
to primarné v nasledujicich bodech:

= Schopnost Uspésné predikce je vyuZita ke zlepSeni rozhodnuti, které je tak vice postavené
na faktech (vztazich, trendech) nalezenych v datech nez na intuici. Postupné se realizuje pro-
mitani aktualnich udalosti do prediktivnich modeli v redlném cCase.

» Predpovédi poskytnuté prediktivni analytikou se tykaji pfevazné mikroekonomickych efektii,
vyhodnocuje se chovani jednoho &lovéka, a ne masy lidi. Napfiklad pfedvida, kdo si, s jakou
pravdépodobnosti koupi néjaky produktl (Siegel, 2013).

» Prediktivni analytika a planovaci scénare umoznuiji firmé feSit alternativni situace rychleji a
efektivnéji. Prediktivni analytika, ktera je zaméfrena na identifikaci parametru a faktord ovliv-
nujicich progndzy pfispiva k ur€ovani aktivit, které maji byt realizovany pro dosazeni pozado-
vanych budoucich vysledk.

3.6 Omezeni, problémy, predpoklady reseni prediktivni analytiky

Problémy a prfedpoklady feseni prediktivni analytiky se promitaji do jednotlivych fazi feSeni (Abbott,
2014), které jsou pak konkretizovany v oddile B).
»  Problémy v fizeni:
o Res$eni a vyuziti prediktivni analytiky silné zavisi na vali a pochopeni managementu,
do jaké miry je ochotné poskytnout pro feSeni zdroje.

o Obdobné urcité zdroje vyzaduje i nasazeni prediktivni analytiky do provozu, a proto
mnohé modely a aplikace nejsou viibec vyuzity

* Problémy v datech:

o Obvyklym problémem je zajisténi potfebné kvality dat, redundance, duplicity, chyby,
absence unifikovanych dat.

o Specifickym problémem je potfeba transformovat data ze zdrojovych systému (napf.
ERP) do pouze dvourozmérnych tabulek pro prediktivni analytiky. To mize byt pfi slo-
zitych datovych strukturach problém.

o Problém je Easto spojen i s nedostatkem dat pro vyvinuti uspé&3nych prediktivnich mo-
del, i s potfebnou aktualizaci dat v konzistenci se zdrojovymi systémy.

= Problémy s modely:

o Hlavni Casty problém modell je pfeuceni (,overfitting®), modely jsou pfili§ kompliko-
vané.

o Toznamena, ze model Spatné funguje na novych datech a interpretace vysledku je
nespolehliva. Casto pro pfeuceni se v pribéhu feSeni ani neprojevi, ale az pfi pfedani
do provozu se ukaze jeho slabsi vykon.

o DalSi problém je Spatny odhad naro¢nosti feSeni modelu vzhledem k dostupnosti dat i
komplikovanosti funkci a tim problém s dodrzenim ¢asovych termin(i pro pfedani do
pouzivani. Je lepSi proto zadit s feSenim relativné jednodussdim a nasledné pfidavat
dalSi funkce.

*  Problémy s distribuci modeli:
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o Problémy mohou byt spojeny s integraci modell se zdrojovymi systémy a jejich do-
stupnosti, pfipadné s jejich upgrady.

o Realizace prediktivni analytiky je Casové naro€na s nejistym vysledkem.

3.7  Priklady vyuZiti prediktivni analytiky

V soucasné dobé se vyuziti prediktivni analytiky posunulo od velkych spole¢nosti i k mensim nebo
stfedné velkym firmam. Soucasné se analytici ¢asto posunuji od business intelligence k prediktivni
analytice, jak stoupa tlak na co nejvyssi vyuziti disponibilnich dat. Existuje velké mnozstvi aplikaci
prediktivni analytiky napfi¢ mnoha obory lidské ¢innosti. Od bankovnictvi, pojistovnictvi, marketingu
po medicinu, bezpeénost a dalsi, jako napf. (SIEGEL, 2013), napf.:

=  Americka mésta Chicago, Los Angeles, Memphis (TN), Richmond (VA), Santa Cruz (CA) a
Vineland (NJ) sméfuji policejni hlidky do oblasti, kde je predikovano nejvyssi riziko kriminality.
» FedEx predikuje s 65 % az 90 % UspéSnosti zakazniky, ktefi pfejdou ke konkurenci.
» Odhadem 40 % obchodu na londynské burze je provadéno algoritmy.
Prediktivni analytiku vyuZivaji pfedevsim podniky jako napf.:
= vyrobni a obchodni firmy:
o odhady objemu financi a finanénich zdroja,
o predikce objemu trzeb podle zakazniki,
o prediktivni udrzba,

o hodnoceni klienta a kredibility,
o identifikace a hodnoceni rizikovosti pljcek,
o vyhodnocovani trendd,
= pojistovny:.
o pfi odhalovani podvodnych pojistnych udalosti,
o pfi upisovani,
o pfi cenéni rizik a pojistného,
o pro zlepSeni efektivity marketingovych kampani,
= telekomunikacni spole¢nosti:
o vyhodnocovani trendd,
o lepSi cileni marketingovych kampani,
=  burzy:
o predikce vyvoje akcii a komodit,
o obecné se najde vyuZziti v marketingu, prodeji, finan€nich sluzbach, mediciné
Obecné se ale da predpokladat, Ze se ulohy prediktivni analytiky vyuzivaji nebo budou vyuzivat v riz-

nych oblastech Fizeni napfi¢ odvétvimi ekonomiky. Zakladni specifikaci feSeni, pfes oblasti fizeni
vymezené v dokumentu ,AF_Il_01 Oblasti.pdf“ obsahuje oddil C).

3.8  Zdvéry

<

» Potfeba prediktivni analytiky se vaze pfevazné k FeSeni prognéz v ramci firemniho
fizeni a nasledné pfipravé plant a rozpocti. Musi respektovat principy a specifické
naroky na funkcionalitu a data téchto uloh.

= Res$eni a vyuziti prediktivni analytiky je zaloZeno na Fadé principu U&elnych pro po-
chopeni jejich moznosti, zejména ,feSeni prediktivni analytiky zahrnuje jak ,védu®,
resp. védecké discipliny, tak ,uméni“ reprezentované zejména praktickymi
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zkuSenostmi reSitel projekt” a tomu musi odpovidat i role expertl podilejicich se na
téchto fesSenich apod.

Obdobné je pfi feSeni prediktivni analytiky nezbytné kvalifikované vyhodnotit efekty,
které ma a muze pfinést a omezeni, s nimiz je tfeba pocitat. To je podstatnym pred-
pokladem pro Uspésnou realizaci projekt(.

Vyuziti prediktivni analytiky pokryva jiz nejen velké spoleénosti, ale i stfedni a
mensi, pres nejriznéjSi odvétvi a typy firem a napFic¢ oblastmi jejich Fizeni.

Prediktivni analytika je soucasti celého komplexu disciplin tvoficich podnikovou
analytiku, které jsou naplni dalSi kapitoly.
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4.

Role v prediktivni analytice

Role v prediktivni analytice a pfi feSeni projektu v této oblasti zahrnuji obdobnou $kalu
roli, jako v jinych typech projektd, které jsou uvedeny zejména v dokumentu
LAF_II_02_Komponenty.pdf‘.

Na druhé strané se zde zdlrazriuji role na principu stoli¢ky o tfech nohach (,The
Three-Legged Stool“), a to:

= doménovy expert,

= data a databazovy expert,

= expert prediktivniho modelovani.
Ucelem kapitoly je vymezit hlavni funkéni néplri uvedenych roli.

Dalsi podkapitoly obsahuji hlavni Ukoly a funkce uvedenych expertd.

4.1

Doménovy expert

Doménovy expert rozumi byznys problematice, a tedy potfebam byznysu, jednotlivych oblasti fizeni

vzhlede

4.2

m k moznostem prediktivni analytiky:
specifikuje charakter a naroky na prognézovani a planovani v ramci firmy i k jednotlivym
oblastem jejich aktivit,

formuluje zadani novych planovacich aplikaci a reportu, specifikuje naroky na jejich kvalitu,
tj. funkcionalitu, dostupnost, uzivatelské rozhrani apod.,

konzultuje pozadavky na feSeni prediktivni analytiky v ramci své oblasti fizeni, a to z po-
hledu hlavnich potfeb firmy,

zajistuje hodnoceni funkcionality stavajicich feSeni a aplikaci prediktivni analytiky vzhledem
k vyvoji potfeb firmy, pfipadné k vyvoji pozadavkl partnerq,

urcuje pozadavky na funkce operaci prediktivni analytiky,

analyzuje pozadavky uzivatell na prediktivni funkce, feSi jejich konsolidaci,

poskytuje informace a zkuSenosti o stavu a kvalité relevantnich zdrojovych databazi,
definuje specifikace cilovych proménnych, resp. ukazatelu,

konzultuje specifické otazky transformaci dat,

podili se na feSeni problémi spojenych s kvalitou dat,

podili se se kvalifikaéni pFipravé viech ostatnich uzivatel(.

Data a databazovy expert

Data a datab&zovy expert se orientuje v datovych zdrojich a datovych strukturach. Zajistuje podle jed-
notlivych uloh FeSeni prediktivni analytiky tyto ¢innosti:

zajistuje analyzu datovych struktur zdrojovych systémud, jejich kvalitu a dostupnost,
spolupracuje na vyhodnoceni stavu a kvality dat na formulaci principl fizeni jejich kvality,

konzultuje a posuzuje mozné varianty pfistupt k Feseni prediktivni analytiky z pohledu da-
tové architektury,

spolupracuje na specifikaci nastroji pro transformace dat,

spolupracuje s doménovym expertem na uréeni oblasti, jez se budou v ramci datovych
zdrojl prioritni,

definuje detailni pravidla procedury transformaci dat, popis transformaci poli mezi zdrojo-
vymi a cilovym systémem (datové typy, délka poli, plnéni konstantami).
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4.3

Expert prediktivniho modelovani

Expert prediktivniho modelovani specializovany na vytvareni moduld a vyuzivani jednotlivych me-
tod a algoritmu. Zajistuje podle jednotlivych oblasti feSeni tyto ¢innosti:

4.4

konzultuje s doménovymi experty jejich problémy a pozadavky na aplikace pro podporu
prognoézovani a planovani ve firmé,

kooperuje na analyzach poZadavkti na prediktivni modely a na jejich konsolidaci,
posuzuje kvalitu zdrojovych databazi,

specifikuje ramcovy obsah a strukturu vystupd, cilovych proménnych, jejich hodnot a vizua-
lizace,

definuje zakladni funkcionalitu prediktivnich modeld,
zajistuje analyzu soucasného stavu disponibilnich zdrojovych databazi a aplikaci,
feSi analytické otdzky transformaci dat, tj. vlastni transformace dat,

navrhuje kontrolni a opravné procedury v souvislosti s CiSténim, resp. zajisSténim kvality
dat,

podili se na Feseni problémt nebo chyb vyplyvajicich s pfipravou provozu prediktivni analy-
tiky.

Zavéry

<

Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:

= Reseni prediktivni analytiky je charakteristické vysokymi ndroky na kooperaci do-
ménovych expertu datovych expertt i experti prediktivniho modelovani. S ros-
touci komplexnosti a slozZitosti prediktivnich systém( tyto naroky dale rostou. Proto
vymezeni struktury a napiné jednotlivych roli je z tohoto pohledu velmi vyznamna.

= VySe uvedené role tvofi pouze podmnoZinu, které se Uzce vaze na jednotlivé soucasti
feSeni prediktivni analytiky. Je nezbytné pak brat v uvahu i dalsi role, zejména ma-
nazerské, které jsou v zakladni roviné vymezeny v dokumentu ,AF 11.02;: Komponenty*
v kapitole 5.

= Néplh jednotlivych roli je kromé zminéné kooperace, ucelna i pro systematické plano-
vani a fizeni kvalifikacnich programu pro prediktivni analytiku.

= Napln jednotlivych roli je nezbytné modifikovat podle potreb a moznosti firmy a
zejména struktury jejich personalnich zdroja.
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5. Faktory prediktivni analytiky

Faktor predstavuje podstatnou soucast vymezeni prostfedi, v némz se maji realizovat
ulohy prediktivni analytiky. To znamen4, Ze jde o podminky, které ovliviiuji jak feSeni a
vyuziti prediktivni analytiky v realné praxi.
Uéelem kapitoly je:

= vymezit podstatu faktor(l a uplatnéni v prediktivni analytice,

= kategorizovat faktory, resp. najit jejich ¢lenéni odpovidajici potfebam feseni pre-

diktivni analytiky,
» formulovat obsah nevyznamnéjSich faktoru a jejich vliv.

Faktory prediktivni analytiky jsou svym zaméfenim i strukturou obdobné té&m, které jsou definovany pro
podnikovou analytiku. Na druhé strané maiji sva specifika vychazejici z podstaty prediktivni analytiky.
P¥i feSeni uloh prediktivni analytiky jsou vyznamné ,pfedpoklady®, za nichz FeSeni probiha (viz kapitola
3.2 a 3.4). Pro uréeni a naplnéni téchto pfedpokladi muze byt pravé sada faktor(i podstatnym vstupem.

Kromé toho kazdy z faktort predstavuje vymezeni konkrétniho prostfedi, kde se analytické ulohy reali-
zuji, a to se musi ve vétsiné pfipadl dasledné respektovat, v opaéném pfipadé je mozné pfipravovat
kvalitni prediktivni modely, ale které nikdo nechce nebo nepotfebuje. Jak je rozmanité prostiedi, tak
jsou pomérné rozmanité i sady faktor(.. Je proto ucelné je na této obecné urovni klasifikovat tak, aby
analytici se v nich mohli rychle orientovat a vyhodnocovat i to do jaké miry jim maji vénovat pozornost.

Dalsi podkapitoly obsahuji specifikace vybranych faktor(i rozdélenych do téchto skupin:
=  byznys prostredi — vyjadiuje vnéjs$i podminky a vlivy pro uplatnéni prediktivni analytiky,
* fizeni a organizace firmy pfedstavuji vnitfni podminky a kvalitu fizeni firmy a jeji organizaéni
usporadani,
» fizeni prediktivni analytiky zahrnuje podminky fizeni spojené s rozvojem a provozem uloh
prediktivni analytiky,
» kvalita informacniho systému, jeho sluzeb a zdrojl.

5.1 Byznys prostredi
Skupina faktorll oznacenych jako ,byznys prostredi* vyjadfuje pfevazné vnéjsi podminky pro uplatnéni
prediktivni analytiky, zahrnuje:

= velikost firmy,

» plvod a vlastnictvi firmy,

=  konkurencni prostfedi,

= odvétvi pdsobnosti firmy.

511 Velikost firmy

Jak bylo jiz uvedeno na zacatku textu, v minulosti byla feSeni prediktivni analytiky zalezitosti pfevazné
velkych, v sou€asnosti se posouva i do stfednich a mensich firem a uplatfuje se prakticky na
vSech urovnich jejich velikosti.

Je nutné ale zddraznit, Ze ve velkych firmach jsou obchodni, ekonomické i dalsi aktivity vétSinou pod-

vvvvvv
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5.1.2 Plvod a vlastnictvi firmy

Vlastnictvi firmy je jeden z faktord, ktery vyjadfuje formy a sloZitost viastnickych vztahu a v tomto
pfipadé zejména také to, zda je firma v Ceském vlastnictvi, nebo je pobockou néjaké nadnarodni spo-
le¢nosti, nebo je vyluéné zahrani¢ni firmou pusobici v Eeském prostfedi a na ¢eskych trzich. Je

nich uloh.

Jinym problémem je i to, zda zahrani¢ni nebo nadnarodni firma ma zajem na fFeSeni, a tedy i finan-
covani téchto uloh. Pfipadné jaké jsou zaméry vedeni firmy vzhledem k rozvoji fizeni mistni pobocky
vCetné prediktivni analytiky.

5.1.3 Konkurenc¢ni prostredi

Potfeby feSeni prediktivni analytiky jsou vyrazné ovlivnény i trznim, zejména konkurenénim prostre-
dim, kde firma pUsobi. V segmentech trhu s relativné nizkym konkurenénim tlakem, napf. v hutnictvi
nebo tézkém strojirenstvi a pfipadné ve verejné sprave je potifeba téchto projektl vétSinou omezena:
= Konkurence, zakaznici, dodavatelé a dal$i partnefi, jejich hodnoceni, jejich ocekavany vyvoj,
jejich naroky a o¢ekavani se stavaji velmi vyznamnou soucéasti podnikové analytiky a
obvykle tvofi také jadro prediktivnich aplikaci zaméfenych na strategické fizeni, marketing,
nebo prodej.
= Sila konkurence je faktor, ktery, zejména u velkych firem, posiluje potfeby investic zejména

do pokrocilé analytiky, jako napf. prediktivni analytiky.

= Faktor konkurenéniho prostfedi znamena vyraznéjsi potfebu a uplatnéni externich dato-
vych zdroju a s tim spojené nezbytné aktivity, jako napf. jejich kvalifikované hodnoceni kva-
lity, dostupnosti, finanéni narocnosti.

5.14 Odvétvi pasobnosti firmy
Spolecné charakteristiky ve vztahu k odvétvi, kde firma pusobi jsou nasledujici:

=  QOdvétvi plsobnosti firmy je vyznamné zejména pro obsahové zaméreni prognézovani a
planovacich udloh, a tedy i prediktivni analytiky, s ohledem na naro¢nost a slozitost jejich
funkcionality.

* Firmy v rdznych odvétvich ekonomiky svoji slozitosti fizeni, tlakem na efektivitu, rozsahem
riiznorodych datovych zdroj(, jiz existujici IT infrastrukturou vytvareji jak rizné pfedpoklady
pro rozvoj a uplatriovani analytiky, tak i vy$Si ¢i nizsi objektivni naro¢nosti na funkcio-
nalitu a technologickou uroven.

5.2 Rizeni a organizace firmy

Skupina faktortt oznacenych jako ,fizeni a organizace firmy* vyjadfuje pfevazné vnitfni podminky Fi-
zeni pro uplatnéni prediktivni analytiky ve firmé, patfi sem:

= firemni kultura,

= organizace firmy,

= existence business modelu,

» vztah podniku ke svym obchodnim a dal$im partnerim,

= personalni zdroje.

5.2.1 Firemni kultura

Zfejmé vychozim a nejpodstatnéjSim faktorem je potfeba kvalitniho progndzovani a planovani (viz ka-
pitola 3.1) a samotny zdjem vedeni spole¢nosti o Ulohy a feSeni prediktivni analytiky. Ty jsou uréeny
primarné pro manazersky nebo analyticky orientované uZivatele. Z toho vyplyva, Ze kvalita jejich
feSeni a zejména uziti neni primarné dana predpisy, metodikami, resp. disciplinou pracovniku, ale za-
Jmem, motivaci a invenci na strané zejména managementu.
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Kultura firmy, tj. systém hodnot, které podnik vyznava, zabéhnuta schémata jednani a rozhodovani
atd., ma vliv na styl fizeni a na uroven detailu, na jakém se otazky v podniku fesi:

e Uroven kultury firmy ma také vliv na iniciativu a kreativitu pracovnikd, ktera je pro udast na
feSeni uloh prediktivni analytiky Casto rozhodujici.

e Vysoka podnikova kultura umozriuje obvykle méné problému se zavadénim prediktivni ana-
Iytiky ve vétSim rozsahu.

5.2.2 Organizace firmy

Organizace firmy je prostfedi pro racionalni kooperaci pracovniku a pracovnich tymu, vyrazem efek-

tivni délby prace. Organizacni struktura feSi problém pfijatelného rozpéti fizeni, tj. poCtu pracov-
nikd, ktery je schopen dany fidici pracovnik efektivné fidit:

= Jasné definovana a dokumentovana podnikova organizace pfispiva k efektivnosti Fizeni a
k uplatnéni prediktivni analytiky.

= Res$eni organizace navazuje na strategii firmy, tedy i zaméry nebo prekazky v feseni predik-
tivni analytiky.

» Podnikova organizace ma byt natolik flexibilni, aby byla schopna rychle reagovat na vyvoj
podnikatelského prostiedi a vytvaret prostor pro feSeni operativni prediktivni analytiky.

= Podnikova organizace ma respektovat i prostor uplatnéni prediktivni analytiky.

5.2.3 Business model
Business model je forma a pFistup pro kvalitni pochopeni zakladniho fungovani firmy.
* Podporuje uvédoméni si souvislosti jednotlivych casti a aspekti firmy a souvislosti v pro-
gnoézovani a planovacich ulohach.
= Umozniuje kvalifikovanou aplikaci tohoto pFistupu pfi FeSeni strategickych planovacich
uloh v Fizeni firmy.
» Vyzaduje ale motivaci a zdjem ze strany vedeni firmy pro uplatnéni business modelu v ana-
lytice a planovani.

5.2.4 Vztah podniku ke svym obchodnim a dal§im partneriim

Ulohy prediktivni analytiky se siln& vazi i na hodnoceni a planovani aktivit ve vztahu k externim part-
nerlim. Nabidka této prediktivni funkcionality s pochopenim a respektovanim potieb i externich sub-
jektd muze ovlivnit vysledny obchodni a ekonomicky uspéch firmy.

525 Personalni zdroje, aroven jejich znalosti

Ulohy prediktivni analytiky pFedpoklddaji velmi intenzivni a kvalifikovanou kooperaci vech tfi
zminénych expertu, pfipadné i dalSich lidi za¢astnénych na téchto ulohach. Cim kvalifikované&jsi a mo-
tivovangjsi budou tito pracovnici, tim Ize oCekavat kvalitngjsi vysledky. A to zde plati v podstatné vétsi
mife nez u jinych typU aplikaci.

5.3  Rizeni prediktivni analytiky

Skupina faktord oznacenych jako ,fizeni prediktivni analytiky” vyjadiuje pfevazné podminKy fizeni vy-
volané charakterem a naroky ve firmé. Rizeni prediktivni analytiky je v tomto textu vazano na metodiku
CRISP-DM a cely postup je obsazen v oddile B). Dale uvedené faktory tak vychazeji i z uvedené meto-
diky ale i pokryvaji nékteré aspekty za jejimi hranicemi. Zahrnuji.

= strategie feSeni prediktivni analytiky,

» identifikace potencialnich efektl prediktivni analytiky,

= existence silného sponzora.
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5.3.1 Strategie resSeni prediktivni analytiky

Strategické otazky fesSeni prediktivni analytiky se promitaji, (obdobné jako u jinych nastroji a aplikaci)
na nejvys&i urovni do informacni strategie firmy vztahujici se k informatice firmy jako celku a na nizsi
urovni do strategie jednotlivych projektl. Pfi pfevladajicim znaéném rozsahu téchto projektd, jejich
finanéni a ¢asové naroc¢nosti, mimoradné rychlém rozvaoji technologii, na nichz jsou zalozeny, je
uréeni spravné strategie odpovidajici potfebam a moznostem podniku velmi podstatnym faktorem
feSeni. Stanoveni strategie by tak mélo zohlednit i vyhodnoceni vSech dil€ich faktor(, a to zejména:

= ur€eni priorit feSeni ve vztahu k oblastem Fizeni, resp. podnikovym proces(im,
= urCeni pfistupu k feSeni a vyuziti rdznych disponibilnich funkci a metod (kapitola 23),
= gspravny vybér technologii a produktu.

5.3.2 Identifikace potencialnich efektd prediktivni analytiky

K tomu, aby potreba tloh prediktivni analytiky byla kvalifikované posuzovana, je nezbytné formulovat
jejich potencialni efekty s ohledem na danou situaci firmy. Ur¢ovani a posuzovani efekti prediktivni
analytiky je v porovnani s ostatnimi typy aplikaci ponékud specifické. V kazdém pripadé je vymezeni
oc¢ekavanych efektl a sledovani jejich naplnéni podstatné s ohledem na to, Ze analytické pfipravé a
vyuziti téchto aplikaci musi vénovat éas jiz zminéni experti a pfipadné dalSi specialisté, jejichz Casové
moznosti jsou vesmés omezené. Musi proto, pokud mozno, presné védét, co jim takto vynalozena ¢a-
sova i financni investice pfinese.

Na druhé strané vsak efekty prediktivni analytiky nemusi byt vzdy zcela pfesné kvantifikovatelné,
resp. ve finanénim vyjadreni. Casto se v t&chto pfipadech jedna o kvalitativni efekty znamenajici do-
sazeni vy$§i konkurenceschopnosti firmy, ziskani lepsi pozice na trhu, poskytovani kvalitnéjSich infor-
macnich sluzeb obchodnim partneriim atd. (viz kapitola 3). Je dobré si v tomto kontextu i polozit otazku
»jaky bude mit dopad na podnik situace, kdy nebude investovat do prediktivni analytiky, zatimco kon-
kurence ano?“.

5.3.3 Existence silného sponzora

Pravidlo silného sponzora je v oblasti podnikové analytiky a prediktivni analytiky rovnéz jiz vSeo-
becné znamé. S ohledem na konecny uspéch by tyto projekty mély byt uvnitf firmy vzdy podporovany
osobnosti se znaénou mirou vlivu a s nezbytnymi rozhodovacimi pravomocemi. Jde o osobnost,
ktera navic vedle svého vlivu a presentovaného zajmu o feSeni, je schopna vidét podnik a jeho aktivity
ve vSech podstatnych souvislostech, ve vztahu k podnikovému okoli, je schopna formulovat a rozho-
dovat o kli¢ovych prioritach fedeni a samoziejmé je schopna fesit financni zajisténi projektu a daldiho
provozu.

5.4  Kvalita informacniho systému

Skupina faktor spojenych s informacnim systémem firmy predstavuje zejména hodnoceni kvality
jeho zdroju, resp. z ¢eho mize feSeni analytiky vychazet, tj. zejména Urovné feSeni kvality dat a kva-
lity podnikovych aplikaci. Spadaji sem tyto faktory:

= kvalita datovych zdroju, véetné dostupnosti dokumentace datovych zdroju,
» kvalita provozovanych aplikaci ve firmé.

5.4.1 Kvalita datovych zdroju

Vyznam kvality datovych zdroji pro feSeni prediktivni i celé podnikové analytiky byl jiz nékolikrat zdu-
raznén. Do této kapitoly je tento faktor zahrnut pouze jako konstatovani jeho klic¢ového vyznamu pro
uspésnost feSeni a uziti prediktivnich uloh. Diléi faktory ovliviiujici datovou kvalitu Ize vymezit v nasle-
dujicich tfech skupinach:

= technické prostredi zahrnujici celopodnikovy slovnik dat, centralizaci aplikaci a jejich dato-
vych zdrojud, napf. jednotna identifikace zakaznikl, kontroly definovanych business pravidel,

= Uroven pouzité metodiky, tj. metodiky a smérnice definované v ramci firmy, kvalita ¢iselnikl a
kédovych tabulek, systém fizeni zmén,

» pristupy k fesSeni informacéniho systému, tj. zplsob pFipravy dat, pfipravy uzivatell, systém
motivacnich kritérii.
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S tim souvisi jesté dal$i podstatné aspekty, a to dostupnost dokumentace datovych zdroji, pripadné
moznost poskytovani potfebnych dat fesitelim prediktivni analytiky. V nékterych pfipadech neni zcela
jednoduché tyto dokumentace, resp. data ziskat s ohledem na autorska prava nebo smlouvy mezi
zakaznikem a poskytovateli téchto primarnich systému. V kazdém pfipadé je dobré si tyto podminky a
moznosti jeSté pfed zahajenim projektu ovéfit a podle moznosti je zadit fesit.

542 Kvalita podnikovych aplikaci

Otazka kvality provozovanych aplikaci, zejména transakénich, je v souvislosti s tlohami prediktivni
analytiky posuzovana v nékolika uhlech pohledu:

= do jaké miry jsou tyto aplikace schopné poskytovat upina, konsistentni a pfesna data, tj.
jak je navrzena jejich datova zakladna, jaky systém kontrol zahrnuje jejich funkcionalita,
jak odpovidaiji potfebam firmy z pohledu poskytovanych funkci i vytvafenych a zpracovava-
nych dat,

» zda zahrnuji viastni planovaci funkcionalitu, do jaké miry je vyuzivana, jak mdze poslouzit i
jako vstup pro feSeni prediktivni analytiky.

5.5  Zavéry

= Reseni prediktivni analytiky je charakteristické $irokym spektrem faktort, které
Uspésnost jejich vyslednych feSeni ovlivAuji.
= Je tedy nezbytné jiz na pocatku feSeni tyto faktory v konkrétnim firemnim prostfedi
kvalifikované vyhodnotit a vyhnout se tak naslednym nepfijemnym zjisténim, ze
vykonavana prace se Uplné nepromitala do potfeb a moznosti firmy, pfipadné byla
zbyte€na.
= Sady faktorl se v rdznych odvétvich a firmach razni. Je ale Uc¢elné vychazet z obec-
néji pojatého prehledu a soucasné i jejich zakladni klasifikace. Na tomto misté byly
zvoleny tyto skupiny:
o faktory byznys prostfedi,
o faktory kvality fizeni a organizace firmy,
o pfistupy a kvalita fizeni prediktivni analytiky,
o podstatné aspekty kvality informacniho systému firmy, zejména datovych
zdrojl a aplikaci.
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6.

Scénare, analytické otazky

PFi feSeni jakéhokoli projektu, u prediktivni analytiky véetné, je vzdy dobré si postavit sady
analytickych otazek, resp. scénar, které specifikuji aktualni problémy a na které se pak
v priibéhu FeSeni hledaji odpovédi.
Uéelem kapitoly je:
= vymezit princip takovych analytickych otazek,
= seskupit otazky do skupin, scénarl jako vstupy do jednotlivych ¢asti FeSeni uloh
prediktivni analytiky,
= navrhnout obsah analytickych otazek v nasledujicich scénéfich, a to:
o jak pfistupovat k feSeni planovacich uloh z pohledu potfeb byznysu,
o zakladni otazky prediktivni analytiky ve vztahu k obsahu byznysu, podle
(Wilson, 2021),
jak fesit a zajistit datové zdroje pro prediktivni analytiku,
jak zajistit personalni zdroje pro prediktivni analytiku,
jaké metody volit pro prediktivni analytiku.

Dalsi podkapitoly obsahuji souhrnné prehledy navrhovanych otazek, které jsou pak dale predmétem
urCité konkretizace podle jednotlivych oblasti Fizeni firmy.

6.1

6.2

Otazky,
2021):

Scénar 1: Jak fesit planovaci ulohy vzhledem k hlavnim potfebam byznysu

Jak zvysit uspésnost a vykonnost byznysu diky kvalité a vyuziti planovacich uloh?

Jak specifikovat potencidlni efekty uziti planovacich uloh, a to ekonomické i mimoekono-
mické?

Které oblasti Fizeni jsou a budou z hlediska uplatnéni planovacich uloh prioritni?

Které metriky budou pro planovaci ulohy vyznamné, které budou mit charakter KPI, které di-
menze ve vztahu k metrikdm budou relevantni?

Které faktory budou pro feSeni a uplatnéni planovacich uloh rozhodujici?

Jak zajistit pozadovanou komplexnost a kvalitu planovacich uloh?

Jak dosahnout pozadované flexibility planovacich Gloh vzhledem k momentalnim potfebam
manazerl a specialistd firmy?

Jak zajistit kvalitni a systematické shromaZd'ovani podkladu z jednotlivych Gtvar( firmy pro
pfipravu plana?

Jak nastavit efektivni postupy projednadvani a schvalovani pfipravovanych plan?

Jaké vlivy ma uroven a vyuziti planovacich Uloh na Fizeni a organizaci firmy, jaké jsou hlavni
problémy nebo omezeni?

Scénar 2: Jak resit prediktivni analytiku vzhledem k obsahu byznysu

které Ize efektivné FesSit s pomoci prediktivni analytiky, jsou zde formulovany podle (Wilson,

Jak a jaké sluzby zajistovat zdakaznikum?

Jak dosahnout poZadovanou uroven ,OTIF, on-time in-full delivery“?
Co je potfeba udrZzovat v zasobach a potfebnych zdrojich?

Co budou zakaznici pozadovat?

KIT VSE



Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

6.3

6.4

6.6

Jak Iépe prezentovat vlastni nabidku?

Jak Ize zakazniky udrzovat? Jak fesit ,Churn Analysis“ — hodnoceni zakazniku firmy z po-
hledu rizika, Ze je firma ztrati?

Co si zakaznici skute¢né mysli o zboZi a sluzbach dané firmy?

Jak je mozné zachovavat nebo opustit urcité polozky zbozi, které charakteristiky zbozi
z hlediska prodeje nefungu;ji?

Jak vyuzivat ,Conjoint Analysis* — statistické vyhodnocovani prizkuma a vyzkumu trhu se
zaméfenim na zjistovani hodnoty, kterou zakaznici pfifazuji jednotlivym vlastnostem zbozi
nebo sluzeb?

Do jaké miry ma firma sniZovat ceny, jak vyuzivat cenovou dynamiku a elasticitu?

Na koho je tfeba zamérovat marketingové aktivity?

Jak vyuzivat ,MBA, Market Basket Analysis“ — kterd napomaha firmé uplatfiovat ,cross-sell*
a ,up-sell pfistupy?

Odkud zakaznici firmy pochazeji, jaké jsou demografické, geografické, socioekonomické a
dal8i atributy zakaznického portfolia?

Jak vyuzivat ,SNA, Social Network Analysis®“ — mapovani a zjiStovani vazeb mezi riznymi
atributy, misty, a informaénimi entitami k hodnoceni socialnich struktur?

Jaké mnozZstvi novych produkti bude firma prodavat?

Jak resit progndzy jednotlivych novych produkti?

Jaka je hodnota jednotlivych zakazniku? Jak vyuzivat ,CLV, Customer Lifetime Value" -
predstavuje hodnotu zakaznika pro firmu po celou dobu jeho vztahu s firmou?

Co se ma predpovidat — akce, chovani, udalost? (Siegel, 2013)

Jak budou predikce vyuzZity? Je znamé rozhodnuti nebo akce, uskute¢néné na zakladé pre-
dikce? (Siegel, 2013)

Scénar 3: Jak reSit a zajistit datové zdroje pro prediktivni analytiku

Jaky je aktualni obsah datovych zdrojii vzhledem k potfebam prediktivni analytiky?

Jaka je kvalita datovych zdroji vzhledem k prediktivni analytice?

Jak dosahnout pozadovanou granularitu dat v ramci jednotlivych operaci prediktivnich uloh?
Jak zajistit potfebné datové zdroje na pozadované Urovni granularity?

Scénar 4: Jak zajistit personalni zdroje pro prediktivni analytiku

Jak dosahnout potfebné kvalifikace a motivace expertl, manazerl a specialistd v oblasti vy-
uziti a pfipadné i feSeni prediktivni analytiky?

Jak pfipravovat pracovniky firmy na uplatnéni novych feSeni v oblasti prediktivni analytiky?
Jak nastavit efektivni kooperaéni schémata mezi jednotlivymi typy expert(?

Scénar 5: Jaké metody volit pro prediktivni analytiku
Jaké metody a funkce zvolit pro potfeby modelovani v ramci prediktivni analytiky?

Jak nastavit efektivni vazby k ostatnim disciplinam podnikové analytiky, napf. business
intelligence, data mining, text mining a dalsi?

Jaka je k dispozici podpora pro vyuZiti jednotlivych metod a pfipadné souvisejicich disciplin?
Jak dosahovat efektivni doby a ¢asové ndrocnosti pfi pfipravé modell prediktivni analy-
tiky?

Zavéry

<

Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zaveéry:
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»  Analytické otazky jsou de facto formulaci problémi nebo potencialnich probléma v fi-
zeni firmy, které maji pfedmétem feseni prediktivni analytiky.

= Analytické otazky se podle zaméfeni seskupuji do skupin, které jsou zde pracovné
chapany jako scénafre.

= Scénare jsou jednim z moznych vstupt do diskusi a kooperaci mezi experty i ma-
nagementem firmy pfi feSeni uloh prediktivni analytiky.

= Scénare a analytické otazky je nezbytné pred jednanim konkretizovat podle podmi-
nek a potfeb dané firmy.

= Do otazek scénaru je potfeba i promitat specifika pouzitych metod a pristupl k fe-
Seni modell v ramci prediktivni analytiky.

Dalsi kapitoly predstavuji oddil B dokumentu zaméfeny na jednotlivé faze postupu reseni prediktivni
analytiky na bazi metodiky CRISP-DM.
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B) Postupy reseni a organizace prediktivni analytiky

Porozumeéni
datim

Porozumeéni
problematice

Piiprava
dat

Tl
|4

Modelovani

Vyhodnoceni
vysledkil

Obrazek: Faze procesniho modelu CRISP-DM (CRISP-DM), (CRISP-DM, n.d.) (Berka, 2003, stranky
24-28)

[7] Pochopeni byznysu [8] Porozuméni datiim
[9] Priprava dat [10] Modelovani
[11] Vyhodnoceni modelu [12] Vyuziti vysledkt

Nejcastéji uzivanou metodiku je CRISP-DM jiz od roku 1990, ktera se primarné vaze k projektiim
data miningu. Je to dano tim, Ze prediktivni analytika a data mining maji k sobé velmi blizko, pouzivaji
i obdobnych algoritm0. Prediktivni analytika tvofi jistou nadstavbu nad data miningem.

CRISP-DM znaci ,Cross-Industry Standard Process for Data Mining*“ (CRISP-DM, n.d.). Cilem je
vytvoreni standardniho procesniho modelu, bez vazby na konkrétni prostredi, zdarma a vefejné
dostupného, se zacilenim na praktickou aplikaci prediktivni analytiky (povétSinou komercni). Obsahuje
nejen jednotlivé kroky a postupy, ale i nezbytnou dokumentaci, ktera ma byt s projektem k dispozici.
Metodika je uzite€na pro analytiky i proto, Ze jim poskytuje argumentaci pro manazery, co v ramci pro-
jektu délaji a proc¢ to délaji.

Navraty na pfedchozi faze jsou dany napf. nedostate¢nymi daty a jejich kvality pro vytvareni modeld,
nebo pfi vyhodnoceni modelu se dojde k tomu, Ze vysledky nejsou adekvatni pfedpokladiim apod.

CRISP-DM zahrnuje pfimo kroky vénujici se formulaci zadani spolecné s pochopenim problema-
tiky a finalnimu vyuziti vysledku.

KIT VSE - 42 -



Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

7. Pochopeni byznysu (,,Business Understanding‘)

NejQGIeZitéjéi Casti kazdého projektu prediktivni analytiky je avodni ¢ast vymezujici cely
projekt, kde hlavnim pfedmétem zajmu ve fazi je vymezeni a pochopeni byznysu dané
firmy a analyza potfeb v oblasti prediktivni analytiky.

Uéelem faze je:
= gpecifikovat hlavni poZadavky na prediktivni modely,
= definovat potfeby a cile byznysu v souvislostech planovani a prognézovani tak,
aby bylo zfejmé, jaké jsou divody pro feSeni prediktivni analytiky,
= definovat zdkladni charakteristiky dat vzhledem k potfebam analytiky, zejména
cilové proménné, jednotky analyzy a dalsi,
= formulovat zaddni vhodné pro ulohy prediktivni analytiky.

Na uvod jde o velmi naroénou fazi vyzadujici znalosti dané domény byznysu, znalosti dat a data-
bazi a znalosti prediktivnich modelu. Z tohoto divodu musi byt vétSinou Fesena tymové. Klicova
role je zde pfisuzovana praktikam.

7.1 Definovani vstupnich pozadavku na prediktivni modely

V této Uvodni fazi procesu prediktivni analytiky se analyzuji vSechny problémy a pozZadavky na re-
Seni podle konkrétnich podminek firmy. Cilem je pfesné urlit a poznat uzivatele a ucel prediktivniho
modelu. Musi byt znamo, k é¢emu model bude slouzit, na co bude aplikovan a jak svoji predikci po-
muze. Ur¢i se odpovédi na dvé zakladni otazky (SIEGEL, 2013):

= Co ma byt predikovano?

» Jak bude s predikci nalozeno?

Definuji se metriky vyhodnoceni modelu a postup feseni a implementace prediktivniho modelu.

7.2  Byznys cile

Faze spociva v identifikaci cilt Ulohy, porozuméni zadani formulovaného manazery (vychazejici
z business cilu). Na identifikaci cilt se podileji vSichni vy$e uvedeni 3 experti. Prediktivni modelovani
pokryva Siroky rozsah byznys cil(. Existuje 6 klicovych problému, které je tteba ve fazi ,Pochopeni

“ v ¥

byznysu“ fesit:
= Jaké jsou hlavni (,core“) byznys cile, na které se maji zamé&fit prediktivni modely?
= Jak mohou byt byznys cile kvantifikovany?
» Jaka data jsou k dispozici pro kvantifikaci byznys cil(?
= Jaké metody modelovani mohou byt vyuzity pro popis nebo predikci byznys cilG?
» Jak Ize kvantifikovat spravnost modelu vzhledem k byznys ciliim, jak vysledky modelu odpovi-
daji potfebam byznysu?
= Jak mohou byt prediktivni modely distribuovany a dodavany uzivatelim?
Byznys cile vychazeji primarné z kvalifikovaného pochopeni obsahu fizeni firmy a narok( na analytiku
podle jednotlivych oblasti Fizeni. Zakladni orientaci poskytuji jednotlivé podkapitoly oddilu C).
PFiklady uloh, resp. projektu prediktivni analytiky podle (Abbott, 2014, upraveno) nabizi dalsi pfehled:
»  Ziskavani novych zakaznik.
= Progndzy obchodnich pfilezitosti.
= Cross-sell / Up-sell ulohy.
* Produkty, které zakaznici budou napfisté kupovat.
= Navstévovani webovych stranek.
= ,Market-basket" analyza.
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= Hodnota zakaznika.

= Profitabilita zakaznika.
= Segmentace zakazniku.
=  Adalsi.

7.3 Navrh dat pro prediktivni modelovani

Data pro prediktivni modelovani musi byt dvou dimenzionalni pfedstavujici fadky a sloupce. Kazda
fadka znamena jednotku analyzy (,unit of analysis*), napf. pro analyzu zakaznikl je to zakazni, pro
analyzu podvodu je to transakce, pro analyzu call center je to jeden individualni hovor, pro analyzu
prizkumd je to jeden prizkum (Abbott, 2014). Sloupce v tabulce se oznacuji riizné: atributy, deskrip-
tory, proménné (,variables®), pole (,fields®), vlastnosti (,features®) nebo jednoduse sloupce (,co-
lumns®). Proménné se chapou jako miry (ukazatelé), které se vazi k zaznamu. Atributy jsou napf. id.
zakaznika, vék, profese apod.

Pokud jde o format dat, neni vyznamny, protoze software pro analyzy umoznuje vétSinou zpracovavat
razné formaty, napft. flat files, soubory s pevnou strukturou zaznamu, binarni soubory ze specializova-
nych software (SAS, SPSS a dalsi).

VétSina analytickych software nabizi pfimou konektivitu do databazi, napf. pomoci ODBC drivera a
umoznuji zpfistupnovat data pfimo na zakladé dotaz( nebo pohled(l z databazi. To ma fadu vyhod:

» Data nemusi byt ukladana na disk a do analytickych baliku.

= Data jsou automaticky spravovana a udrzovana v databazi.

» Analytik ma lepsi pfehled o dostupnych datech, které mdze z databaze ziskavat.

7.4  Definovani jednotek analyzy

Prediktivni modelovani predpoklada, ze kazdy zaznam (fadka) je nezavislé pozorovani. To zna-
mena, ze algoritmy neuvazuji pfimé vazby mezi zaznamy. Neni ale vZdy jasné, které jednotky ana-
lyzy pouzit. Obvyklym pFikladem fe$eni jednotky analyzy je osoba: zakaznik.

Pokud ale napf. zakaznik — host navstivi hotel vicekrat, pak kazda navstéva bude jednotka analyzy.
Zalezi na pozadovaném detailu analyzy. V nékterych pfipadech se vytvareji variantni modely podle
jednotek analyzy (zakaznik, navstéva, sumarizace navstév), podle potfeb rozhodovani a byznysu.

7.5 Definovani cilovych proménnych

Dulezita soucast faze je definovani jedné nebo vice cilovych proménnych. Cilova proménna je
sloupec tabulky, jehoz hodnota je predikovana nebo hodnocena v prediktivnim modelu na zakladé
stanovenych byznys cill. Muze byt kontinualni numericka nebo kategorialni (pfipadné binarni), na
zakladé typu modelu. Priklady mohou byt nasledujici:

= Objem odmeén pracovnika, hodnota zakaznika, pocet prodejd produktu apod.: kontinualni nu-
mericka.

= Ziskani pracovnika, ztrata zakaznika apod.: binarni
» Podvod pfi nakupu sluzby podle typl podvodu: kategorialni.

7.6  Zavéry

& Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:
» Zakladem je identifikace cili ulohy, porozuméni zadani formulovaného manazery
(vychazejici z business cill).
= |dentifikace cilu se feSi tymové, podileji se na ni vSichni 3 experti, tedy doménovy
expert, datovy expert i expert pro tvorbu modeld.

» Existuje 6 klicovych problému ,Pochopeni byznysu®, jednim z hlavnich je ,Jaké
Jsou hlavni (,core®) byznys cile, na které se maji zaméfit prediktivnhi modely?*
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Na uvod se analyzuji vSechny problémy a poZadavky na fFeseni podle konkrétnich
podminek firmy.

Data pro prediktivni modelovani musi byt dvoudimenzionalni — Fadky, sloupce.
Kazda fadka reprezentuje jednotku analyzy (,unit of analysis®).

Sloupce v tabulkach se ¢asto oznacuji jako atributy, deskriptory, proménné, pole,
vlastnosti.

Proménné se chapou jako ukazatelé (measures), které se vztahuji nebo popisuji za-
znam. Podstatnou soucasti je definovani jedné nebo vice cilovych proménnych.

Cilova proménna je takova, jejiz hodnota je predikovana nebo hodnocena v predik-
tivnim modelu.

Prediktivni modelovani pfedpoklada, Ze kazdy zaznam (fadka) je nezavislé pozoro-
vani. To znamena, Ze algoritmy neuvazuji pfimé vazby mezi zaznamy.
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8. Porozuméni dattiim (,,Data Understanding®)

Faze se zabyva ziskdanim dat a jejich naslednou analyzou.
Ucelem faze je:
= zajistit identifikaci a vyhodnoceni datovych zdrojt pouzitelnych pro ulohy predik-
tivni analytiky,
= analyzovat jak interni, tak externi datové zdroje,
= pripravit a realizovat potfebné aktivity v souvislosti se zajisténim potfebné kvality
dat.

V navaznosti na pochopeni byznysu a jeho potfeb z pfedchozi faze se feSi problematika ,,pocho-
peni dat“ a datovych zdrojli, na ktery je fizeni firmy zaloZeno a sou¢asné i identifikace hlavnich pro-
blému v datech, které je tfeba v souvislosti s pfipravou prediktivnich model( Fesit.

8.1 Definovani dat pro prediktivni modelovani
Plati zde tyto zakladni principy (Abbott, 2014):

= Data pro prediktivni modelovani musi byt dvoudimenzionalni — fadky, sloupce.

» Kazda rfadka reprezentuje jednotku analyzy (,unit of analysis®). Napf. pro zakaznickou analy-
tiku je to zakaznik. Pro analytiku call center to mize byt jeden hovor. Pro analytiku podvodu
jedna transakce. Jednotky analyzy jsou Uzce vazany na byznys obsah prediktivni analytiky.

= Sloupce v tabulkach se ¢asto oznacuji jako atributy, deskriptory, proménné, pole, viast-
nosti.

*  Proménné se chapou jako ukazatelé (measures), které se vztahuji nebo popisuji zaznam.
Prediktivni modelovani povaZzuje sloupec za separatni ukazatel, poradi struktura musi byt
standardni.

» Data jsou obvykle ziskavana ze soubort, riiznych formata, napt.:

o ,Flatfiles“ (csv soubory), polozky mohou byt oddéleny ¢arkou, specifickym znakem,
tabulatorem.

o ,Flatfiles s pevnou délkou zaznamu“ s pevnym poctem znak( na polozku.
o Ostatni kastomizované ,Flat files®.

o Binarni soubory na bazi specifickych formati odpovidajicich softwarovym balik(im
(SPSS, SAS, Matlab,...).

» Data mohou byt zpfistupnéné pfimo z databazi (tabulky, views) na bazi nativnich driverd
nebo ODBC. Nékteré software umoZiuji komplexni dotazy pro ziskdvani data pro predikce,
COZ umoznuje:
o data nemusi byt specialné ukladana na disky,
o data se mohou udrZovat pfimo v databazi a nemusi byt udrZzovana ve flat souborech,
o analytici maji vétsi kontrolu a flexibilitu ve vyuziti dat.
» Musi byt zajis§téno, Ze tabulky a pohledy musi zidstat v pribéhu predikci stejné.
Dulezita soucast faze je definovani jedné nebo vice cilovych proménnych. Cilova proménna je ta-
kova, jejiz hodnota je predikovana nebo hodnocena v prediktivnim modelu a mlze byt numericka
nebo kategorialni (pfipadné binarni).

8.2  Analyza dostupnych zdroji dat

Druha faze procesu zahrnuje identifikaci vSech relevantnich potencionalné vyuZitelnych zdroja dat.
Cilem je identifikovat, které datové zdroje a v jaké mife poslouzi jako zaklad pro tvorbu modelu a
zdali jsou dostupné datové zdroje dostadujici pro ucely prediktivniho modelovani. Idealni je vyuzit
v§echna dostupna relevantni data.
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Co nejvySsi Uplnost relevantnich dat zajisti pfesnéj$i odhady postavené na prediktivnim modelu. Je
tedy vhodné zahrnout jak data z internich systému (upisovani, marketing, platebni systémy, rating)
tak z externich systému (napf. dostupné demografické udaje, kreditni informace, informace o inflaci
atp.). Je dulezité, aby se nevynechala zadna, potencionalné relevantni a dllezita data (ROOSEVELT,
2005).

8.3  Analyza datové kvality

Analyzuje se datova kvalita, identifikuji se slaba mista a omezeni dostupnych dat. Pfikladem muze
byt analyza uplnosti dat, redundance dat. Hleda se odpovéd na otazky:

= Je vlbec prediktivni analyza na dostupnych datech proveditelna?

= Jakeé zdroje dat budou vyuzity?

» Budou pro realizaci potfeba zmény v samotnych datovych zdrojich?

= Jaké nastroje budou vyuzity?
Zpravidla se jako primarni zdroj dat vyuziva datovy sklad podniku, ¢i datamarty (datova trzisté) vy-
vinuté nad datovym skladem. Pfedevsim proto, Ze tyto datové struktury svymi vlastnostmi nejlépe od-
povidaji potfebam prediktivni analyzy — eliminuji ¢i omezuji duplicity a chyby dat, sdruzuji vétsinu /
v8echny podnikové systémy.

Sleduji se charakteristiky atributl jako ¢etnosti hodnot, extrémni hodnoty, rozdéleni ¢etnosti hodnot
apod. Je vhodné pro tuto ¢innost vyuzivat vizualizaénich nastroji. Podstatnou soucasti feSeni je zde

ver s

identifikace chybéjicich hodnot a celkova analyza kvality dat.
Vysledkem je zakladni pfedstava o datech, ktera mame k dispozici.

8.4  Zavéry, doporuceni

& Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:

= Uplnost relevantnich dat zajisti pfesnéjSi odhady prediktivni analytiky.

= Je UCelné pfitom vyuzivat jak data z internich systém(, tak z externich systém.

= Jako primarni zdroj dat se ¢asto vyuziva datovy sklad podniku, ¢i datova trzisté.

» KliCovou ¢Cinnosti v ramci dané faze je analyzy kvality dat a feSeni takovych otazek
jako, zda budou pro potfeba zmény v samotnych datovych zdrojich.

= Pro porozuméni datiim a feSeni jejich kvality se ve vétsSi mife vyuzivaji i vizualizaéni
nastroje.

= P¥iziskavani a sbéru novych dat je ucelné identifikovat ty, které Ize efektivnéji ziskat
z existujicich databazi a dostupnych datovych zdroja.

=  P¥isbéru novych dat je nejprve tieba je vyhodnotit z pohledu jejich divéryhodnosti
a vyuzitelnosti v FeSeni prediktivnich modeld.

= P¥i CiSténi dat je uCelné se zamérovat i na anomalie v datech.

= Testovani a Cisténi dat je dobré v pribéhu feSeni realizovat co nejdFive.
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9. Pfiprava dat (,,Data Preparation®)

QKolem je pripravit finalni datovy soubor, ktery bude zpracovavan konkrétnimi algoritmy.
Ucelem faze je:
= realizovat pfipravu finalniho datového souboru,
= zajistit kontroly, ¢isténi dat,
= realizovat doplnujici vypocty.

Pfiprava dat je faze ¢asové i pracovné mimofadné naro¢na a podle riznych studii pfedstavuje az 80
% celkového casu feseni prediktivni analytiky. Znamena shromazdéni dat, jejich kontroly, ¢isténi
a vytvareni doplnujicich dat na zakladé odvozovanych proménnych. Navic obvykle plati, ¢im vice
dat se pro prediktivni modely zajiStuje, tim vétsi riziko chyb a nekvality je s nimi spojeno, a tedy i vétsi
naro¢nost na jejich €isténi.

9.1 Organizace a shromazdéni dat

Jedna se vétSinou o nejpracnéjsi ¢ast celého procesu prediktivni analytiky. Tato faze zahrnuje uz
vlastni operace s daty nad datovym zdrojem /zdroji. Hlavni ¢innosti je pfredevsim shlukovani, tfidéni
a Fazeni dat k sobé podle byznys vyznamu a potreb predikce. Tato ¢ast vyzaduje vybornou tech-
nickou a business znalost dat. Je nutné, aby data byla obsahla a uplna, protoze i zdanlivé nerele-
vantni proménné a vztahy mezi nimi se mohou ukazat jako dllezité.

Nerelevantni proménné (napfiklad s nulovymi hodnotami, nebo nahodné generované hodnoty a
identifikatory) se poté vyradi ve fazi tvorby modelu. Data je nutné mit co nejuplné;jSi a bezchybna,
protoze kvalita datového zakladu pfimo ovliviiuje Uspésnost predikce prediktivnich modeld.

9.2  Cisténi dat

Cisténi dat v sobé zahrnuje prochdzeni zaznamu a hledani chybnych, neaktudlnich nebo nekom-
pletnich dat. Takové zaznamy mohou mit dopad na pfesnost prediktivniho modelu a idealné by mély
byt opraveny nebo doplnény, aby byl kone€ny model co nejpfesné&jdi (NYCE, 2007). Pfedpokladem
pro efektivni feSeni kvality data je jasna specifikace zdroju dat, odkud data pochazeji a s jakymi ri-
ziky je tfeba vzhledem k existujicim zdrojim pocitat (napf. externi zdroje, zcela nové zdroje dat, struk-

tura a kvalifikace pracovnik(, pofizujicich data apod.). Na specifikaci a analyzu zdroji dat pak vaze
profilovani dat, tj. jejich struktur, vlastnikd a zodpovédnosti, potencialnich problému apod.

Problémy nebo chyby, které je tfeba FeSit jsou obvykle tyto (Wilson, 2021):
» chybéjici data — naskytaji se tyto moznosti feSeni:
o vynechani celého fadku nebo sloupce,
o doplnéni pfedpokladanych nebo fixnich hodnot,
o doplnéni primérné hodnoty, medianu nebo modu, podle konkrétni situace.

= data mimo obvyklé hodnoty (,,outliers”) — jsou to hodnoty, které jsou extrémné velké, malé
nebo lezi mimo obvyklé tolerance. Problém ale je v tom, Ze tyto hodnoty nemusi byt nakonec
woutliers* a zaleZi na jejich kvalifikovaném provéfeni. ReSeni mohou byt:

o eliminace takovych hodnot,
o vyuziti pramérné hodnoty, medianu nebo modu, nebo nahrazeni obvyklou hodnotou,
o feSeni pomoci agregace a Upravy stavajicich hodnot.
» duplicitni data pfedstavuji asty problém a jejich fedeni je nasledujici:
o vynechani celého fadku nebo sloupce,
o vyuziti klich pro identifikaci duplicit a jejich nasledné reSeni,
o vyuziti vizualizace k uréeni mist duplikatt a urceni jejich feSeni,
= problémy formatovani dat mohou byt nejvice Casové naro¢né na jejich feSeni, moznosti jsou
napf. nasledujici:
o rozdéleni sloupce na vice sloupcu podle riznych format( dat,
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o zjisténi, kde jsou numericka a kategorialni data a podle to jejich rozdéleni,
o presna identifikace formatovacich problému (napf. s vyuzitim kli€ovych hodnot) a je-
jich nasledné feSeni.

9.3  Vytvoreni odvozenych proménnych

V této fazi prediktivni analytiky se dale vytvaii odvozené vypocitané hodnoty / ukazatele na zakladé
analyz, zkuSenosti a znamych fakti z daného oboru. Tyto hodnoty mohou mit v prediktivnich mode-
lech potencionalné velice vysoké vahy, proto je potfeba vénovat jim zvySenou pozornost a konzulto-
vat je s ostatnimi pracovniky.

Finalni datovy soubor je pfipravovan s pfihlédnutim ke konkrétnimu zvolenému algoritmu (schop-
nost algoritmu zachazet s chybéjicimi hodnotami, vyZadované datové typy na vstupu, rozsah dato-
vého souboru).

Pomérné ¢asto dochazi k navratu do této faze z kroku modelovani, at jiz z dlivod(i odhalenych nepo-
krytych chyb v datech, €i v pfipadé nutnych zmén souvisejicich s konkrétnim algoritmem.

9.4 Zavéry, doporuceni

& Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:
= Priprava dat predstavuje vétSinou nejpracnéjsi éast celého feSeni prediktivni analy-
tiky.
= Zahrnuje shlukovani, tfidéni a Fazeni dat k sobé podle byznys vyznamu a potfeb
predikce.

= Cisténi dat v sob& zahrnuje prochdzeni zaznamu a hledani chybnych, neaktuélnich
nebo nekompletnich dat.

= Obvykle se musi FeSit tyto problémy:
o chybéjici data,
o data mimo obvyklé hodnoty (,outliers®),
o duplicitni data,
o problémy formatovani dat.

» Soucasti této faze je i to, Ze se dale vytvafi odvozené vypocitané hodnoty / ukaza-
tele na zakladé analyz, zkuSenosti a znamych fakt( z daného oboru.
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10. Modelovani (,,Modeling*)

V rdmci faze jsou aplikovany analytické metody (algoritmy pro Ulohy prediktivni analytiky),
dochazi k hledani optimalnich nastaveni parametrt pro jednotlivé algoritmy.
Uéelem faze je:
= specifikovat vhodnou metodu pro modelovani uloh prediktivni analytiky,

= vytvaret prediktivni model,
= urovani a vytvareni vétsich celki pro feSeni modelu.

~Prediktivni model je kombinace metod, kde primarnim cilem je predikovat pravdépodobnost kategori-
alnich nebo kontinualnich hodnot s vyuZitim hodnot prediktord* (Wilson, 2021). Prediktivni modelovani
predstavuje algoritmy typu ,,fizené uéeni“ (,supervised learning“), kde algoritmus se snazi naji
vztahy mezi vstupy k jedné nebo vice cilovych proménnych. Spravné modely se vazi k cilovym pro-
ménnym nejlépe odpovidajicich byznys potfebam.

Vzhledem k faktu, ze neexistuje optimalni metoda pro vsechny ulohy, doporucuje se hledat vhodnou
metodu a vhodné nastaveni parametr(i, a pro definitivni vybér nejlep$i metody porovnat vysledky rtiz-
nych nastaveni a riznych metod.

Pokud jsou data pfipravena a zkontrolovana, je soucasti této faze vybér pfistupl a metod, specifi-
kace odhadu, specifikace pfedpokladd, generovani predikci i ovéfovani ziskanych vysledka.

10.1.1  Typy prediktivhich modelt

Moderni prediktivhi modely a jejich algoritmy jsou postavené na principech strojového ué¢eni (ma-
chine learning) (SIEGEL, 2013). Modely se riznymi zplsoby uéi z historickych dat, v nichz hledaji
vyznamné vztahy a proménné vztahujici se k cilové proménné (proménnym), ktera je v historickych
datech znama, a kterou je v konkrétnim pfipadé zadouci predikovat.

tech jen to, co je duleZité a spravné vyhodnotit ndhodné jevy a Sum v datech jako nevyznamné.
Problémy pfeudeni a nedoudeni, zapFigifiujici Spatnou generalizaci, se tykaji vech typt modelt. Resi
je ruzné techniky, od profezavani vétvi rozhodovaciho stromu, az po skladbu nékolika i riznych mo-
delll do jednoho velkého modelu (ELDER 1V, 2003). V soucasnosti existuje mnozstvi prediktivnich mo-
deld.

10.1.2 Hledani vztahi — data mining, cluster analyza

Data mining je definovan jako: “analysis of ... observational datasets to find unsuspected relation-
ships and to summarize the data in novel ways that are both understandable and useful to the data
owner.” (HAND, a dalsi, 2001).

Podstatou je rozbor mnoziny dat vybranych pro prediktivni analytiku. Je to analyza dat slouzici k
identifikovani skrytych vazeb, vzoru a vztahi. Data mining je dulezita ¢ast prediktivni analytiky,
protoze data a vztahy, ktera identifikuje jako relevantni, mohou byt pouzity pfi vyvoji prediktivniho mo-
delu. Data mining v procesu prediktivni analytiky predstavuje ziskdvani znalosti o vztazich a vy-
sledny prediktivni model je aplikaci téchto znalosti. Hlavni pfednosti data miningu je to, Ze zazna-
menava v8echny vztahy (nebo korelace), které jsou v datech pfitomny, bez ohledu a znalosti toho, co

je zapficinilo (NYCE, 2007).

Cluster analyza je v prediktivni analytice vyuzita pro hledani podobnosti v datech. Pomoci algo-
ritm{ a metod seskupuje objekty podobnych viastnosti do skupin. Tato analyza mize byt vyuzita
k odhaleni struktur v datech, ale neposkytuje interpretaci nebo vysvétleni pro¢ tyto struktury existuji
(STATSOFT, 2013).
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10.1.3 Tvorba prediktivhiho modelu

»The machine actually learns more about your next likely action by studying others than by studying
you.” (SIEGEL, 2013).

stavi. Modely z dostupnych dat analyzuji historicka chovani k posouzeni pravdépodobnosti vy-
skytu predikovaného jevu, napf. ze zadkaznik s urCitymi vlastnostmi zakoupi n&jaky produkt, vyuzije
néjakou sluzbu, onemocni, pokusi se o podvod, klikne na reklamni banner na webové strance atp.

historickych dat (in-sample) dokadzZe spravné vyhodnotit data nova (out-of-sample), ktera do tvorby a
uréeni modelu nevstoupila.

V nejjednodussi podobé je prediktivni model v podstaté (i jedina) matematicka rovnice (TEASLEY,
2005). V soucasnosti se pouzivaji komplexni prediktivni modely vyuzivajici principy strojového
uceni (SIEGEL, 2013). Modelafi je tvofi jednoduse a rychle v modernich nastrojich, uréenych pro do-
lovani dat.

Vytvofené modely se v programech sami validuji, optimalizuji a vyhodnocuji. Existuje cela fada

Vyvoj a vybér prediktivniho modelu znamenad, Ze modely mohou mit riiznou velikost a tvar v zavis-
losti na jejich slozitosti a vyuziti, pro které jsou navrzeny (NYCE, 2007). Pro co nejvyssSi pfesnost
muze byt pouzito vice modeld, které jsou nasledné porovndvany a kombinovany.

Vyvoj a vybér modelu se sklada z ndsledujicich kroku:

= Definuji se vstupni proménné a jejich vahy. Vahy proménnych jsou uréeny automatizované
pomoci algoritmu a strojového uc¢eni nebo je modelar nastavi sam.

» Vybere se co nejvhodnéjsi model, ktery co nejlépe ,sedi“ na historicka data (insample) a na
nova a testovaci data (out-of-sample).

= Model se ladi a vylepSuje, probiha uprava proménnych, jejich vah a samotného modelu
na zakladé testovani, zpétné validace a novych dat.

10.1.4 Soubor modelid (ensemble)

Modely a jejich vystupy (predikce) je mozné skldadat do vétsiho celku. VVznikne tak jeden velky a
robustni model postaveny na nékolika riznych prediktivnich modelech. Z povahy tohoto modelu se
muze zdat, ze bude nachylngjsi k pfeu€eni a na out-of-sample datech bude vykazovat horsi vysledky
nez samostatné modely, ze kterych je slozeny. Je-li slozeny z vice modeld, vstupuje do néj vice pro-
ménnych, coz popira princip generalizace prediktivnich modell. Paradoxné ale vysledky praxe uka-
zuji, Ze tento model dosahuje lepsi predikce nez samostatné modely, ze kterych je slozeny.

10.2 Zavéry, doporuceni

&J Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zaveéry:
» Prediktivni modely a jejich algoritmy jsou postavené na principech strojového uc¢eni
(machine learning).
= Je nezbytné dobfe pochopit kliCové faktory, proménné a parametry.
» Modely se rliznymi zpusoby uci z historickych dat, v nichZ hledaji vyznamné vztahy
a proménné vztahujici se k cilové proménné.

» Zakladem je zde rozbor mnoziny dat vybranych pro prediktivni analytiku, tedy
analyza dat slouzici k identifikovani skrytych vazeb, vzoru a vztahi.

» Modely z dostupnych dat analyzuji historicka chovani k posouzeni pravdépodob-
nosti vyskytu predikovaného jevu.

» Pouzivaji se komplexni prediktivni modely vyuzivajici principy strojového uceni.
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Existuje cela Fada typu modeli, které se snazi o co nejpresnéjsi predpovéd daného
jevu a jsou vhodné na razné situace.

Vyvoj a vybér prediktivniho modelu znamend, Ze modely mohou mit rdznou velikost
a tvar v zavislosti na jejich slozitosti a vyuZiti,

Modely a jejich vystupy (predikce) je mozné skldadat do vétsiho celku. VVznikne tak
jeden velky a robustni model.

Klicovou soucasti navrhu modelu, je to, Ze se definuji vstupni proménné a jejich

vahy. Vahy proménnych jsou uréeny automatizované pomoci algoritm( a strojového
uceni nebo je modelaf nastavi sam.
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11.

Vyhodnoceni vysledkii (,,Assessing Models®)

V této fazi dochazi ke kontrole dosazenych vysledki oproti manazerskému zadani. Jsou jiz k dispo-
zici vysledné znalosti (modely, vzory) dosazené analytickymi metodami.

Uéelem

je:

definovat principy validace a ladéni prediktivnich modeld,

analyzovat kvalitu a obsah navrzenych prediktivnich modelu,

definovat metriky pro hodnoceni Uspé&snosti modelu,

vymezit problémy overfitting, tedy pfeuc¢eni modelu a na druhé strané underfitting, resp.
nedouc¢eni modelu,

specifikovat celkovy pfistup k hodnoceni modelu.

Ve fazi je tfeba zpétné zkontrolovat cely proces v souvislosti s manazerskym zadanim a pfipadné
identifikovat nedostateéné zohlednéné obchodni aspekty. Jako soucast tohoto kroku je i rozhodnuti o
vyuZziti ziskanych znalosti.

11.1 Zavéry

<

Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:

Prediktivni model co nejpfesnéjs$i, musi byt testovan pomoci skupiny dat out-of-
sample, testovacich dat, ktera nijak nevstoupila do vyvoje a u¢eni modelu.

Hodnoti se dil¢i charakteristiky modelu (overfittig, underfitting), detailnéji kapitola 28.4.

Hlavni metriky modelu, pomoci kterych se vyhodnocuje dspésnost modelu, jsou
Lift, ROC, Missclassification Rate.

Overfitting, resp. pfeuéeni modelu znamena, Zze model $patné vyhodnocuje na-

hodny Sum v datech, urCuje dullezité vztahy na zakladé nahodnych proménnych a
postrada schopnost generalizace.
Problémy overfitting, mohou byt zpusobeny nasledujicimi pfipady:

o Spatné nastaveni modelu, napfiklad pfili§ velky (hluboky, rozvétveny),

o prili§ maly vzorek uéicich dat,

o chyby ve vstupnich proménnych.
Underfitting je dano tim, Ze uc¢eni modelu bylo chybou nastaveni modelu, nebo
nedostatkem dat zastaveno pfFilis brzy a nebyly odhaleny vSechny dullezité vztahy.

PFi vyhodnocovani modelu se na zakladé predikce uskutecni rozhodnuti. Poté se
vyhodnocuje, jak moc predikce odpovida realité, vyhodnocuje se tuspésnost modelu
Vv praxi.

KIT VSE




Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

12.

Vyuziti vysledku (,,Model Deployment®)

V rdmci faze se specifikuje dalsi vyuziti ziskanych znalosti.
Uéelem kapitoly je:
= gpecifikovat a zajistit dodani vysledkt modell u konkrétnich uzivatel(,

= realizovat efektivni a nazorné prezentace vysledkl pro uzivatele,
= gspecifikovat potfeby konsolidace vysledk({l modelu pro uzivatele.

Vystup této faze mize mit podobu sahajici od seznamu pravidel, pfes formulace ziskanych znalosti €i
analytické zpravy, az po prakticka nasazeni ziskanych model(i (nap¥. pro klasifikaci zakaznika) do pro-
dukénich systému podniku.

12.1

Prezentace vysledku

Prezentace ziskanych vysledk( z modell sméfuje primarné na uzivatele, tj. manazery, specialisty

v oblasti prognézovani nebo planovani pfes rizné oblasti byznysu. Je ziejmé, ze prediktivni analytika
muze prinést firmé efekty, pokud tito pracovnici vysledky dobfe pochopi a budou je kvalifikované vyu-
Zivat. Proto pravé prezentace vyslednych informaci patfi k velmi vyznamnym soucastem feSeni uloh
prediktivni analytiky. K tomu nékolik poznamek a doporuceni (Wilson, 2021):

12.2

prezentace by meéla byt orientovana predevsim na byznys vysledky, ziskané efekty a feSeni
stavajicich byznys problém(, podstatné méné na technické aspekty feseni,

zakladem efektivni prezentace ma byt poznani ucastniku prezentace na uzivatelské strané,
zejména jejich potieb,

jadrem prezentace by mélo byt manazerské shrnuti (,management sumary®),

i kdyZz manazefi a planovadi pracuji pfevazné s Cisly, v pfipadé prezentaci je vhodnéjsi se za-
meéfit pfevazné na ,pfibéh”, tedy FeSeni konkrétnich problému, které vysledky modell pfina-
Seji,

cilem ma byt nejen pfinaset Cisla, ale oslovit a pfesvédcCit uzivatele, aby je vyuzivali,

velmi podstatnou, i kdyz dnes uz béznou, ma byt kvalitni vizualizace prezentovanych vy-
sledkd.

Konsolidace informaci

Kvalitni informace pro uzivatele jsou ty, které potfebuje, ale ne zbytecné vic, se kterymi se bude ob-
tizné vyrovnavat a orientovat se v nich. Rovnéz zde nékolik poznamek:

obvykla kritika se vztahuje k poskytovanym informacim, které dostatec¢né rychle nevedou

k poZadovanym vysledkim,

prilis mnoho ¢asu se vénuje zpusobu, resp. postupu analyzy oproti byznys podstaté vy-
slednych informaci,

obvykle se doporuCuje samotnému postupu feSeni vénovat pfi prezentacich pouze cca 10
% casu (oproti vlastnimu obsahu),

naopak je ucelné konsolidovat vystupni informace do logickych celku, tedy v kontextu fizeni
celé firmy,

konsolidované informace v Sirokém kontextu feSeni prispéji nejen k efektivnimu Fizeni, ale

svym zpUsobem budou podporovat zvySovani manazerské a analytické kvalifikace klicovych
uzivateld.
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12.3  Z4véry

& Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:

=  Prezentace vyslednych informaci ziskanych na zakladé prediktivnich modell patfi
ke konecné, ale velmi vyznamné soucasti celého postupu fedeni prediktivni analy-
tiky.

= Dualezitym predpokladem je pozndni oéekdvani a potreb zicéastnénych uZivateld,
tedy manazer( a specialistu firmy.

= Efektivni vyuziti poskytovanych vystupl z prediktivni analytiky zavisi i na jejich konso-
lidaci v Sirokém kontextu vzhledem k Fizeni firmy.
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C) Uplatnéni prediktivni analytiky podle oblasti Fizeni

[13] Strategické Fizeni [14] Finanéni fizeni, ekonomika
[15] Rizeni prodeje [16] Rizeni nakupu
[17] Personalni fFizeni [18] Rizeni majetku
[19] Rizeni marketingu [20] Rizeni dopravy [21] Rizeni energii

Ucelem oddilu C dokumentu je promitnout vymezené principy a pistupy prediktivni analytiky do
vybranych oblasti fizeni firmy. Je nutné zdUraznit, Ze prezentované navrhy lze povazovat pfevazné
pouze za vstupni naméty na uplatnéni prediktivni analytiky ve firmé a jeji realné vyuziti se nutné lisi
podle odvétvi a typu firem a jejich konkrétnich podminek a potreb.

Neni zde smyslem opakovat veSkeré charakteristiky fizeni, které jsou jiz detailnéji uvedeny v souvi-

sejicich dokumentech na portalu MBI-AF, a proto se v tomto oddile ¢asto na tyto dal$i dokumenty
odkazujeme a zde vybirame pouze klicové informace vyznamné pro feSeni prediktivni analytiky.

Smyslem kazdé kapitoly je poskytnout vstupni pfedstavu o moznostech prediktivni analytiky vzhle-
dem k prognoézovani a planovani v pres jednotlivé oblasti fizeni. Je zde rovnéz snahou, s ohledem na
rychlou orientaci, uplatiiovat standardni strukturu jednotlivych kapitol, ktera obsahuje:

» vymezeni obsahu Fizeni v dané oblasti fizeni a pfehled hlavnich datovych zdroju jako vstupy
do prediktivni analytiky, resp. specifikace prostfedi jako zaklad pro pochopeni potieb predik-
tivni analytiky:

o odkaz na dokument ,AF_II_01 Oblasti.pdf”,

» ucel a predmét prediktivni analytiky v oblasti fizeni

» gpecifikace cilovych proménnych, co ma byt hlavnimi vystupy prediktivni analytiky pro Fizeni
v dané oblasti a analytické jednotky, které maji byt predmétem analyz,

o odkaz na dokument ,AF_II_02_Komponenty.pdf®

» specifikace ,prediktivni funkcionality”, to je pfehled hlavnich funkci, metod, pfipadné efektd,
které maji ulohy a modely prediktivni analytiky firmé& poskytovat,
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13. Prediktivni analytika strategického fizeni firmy

Strategické fizeni firmy Ize chapat jako zaklad a vstup pro formulaci vsech planu a projekti ve
firmé. Do strategického fizeni, které je primarné zdlezitosti nejvyssiho vedeni firmy, patfi defino-
vani jejiho poslani (mission), tj. smysl existence ve vztahu k vlastnikim a dal§im zainteresovanym
skupinam lidi, dale zpracovani vize firmy, formulace byznys modelu a specifikace hlavnich a dil-
cich cilua.

13.1 Vymezeni obsahu oblasti fizeni, datové zdroje

Soucasti strategie jsou jednotlivé strategie pro dil¢i oblasti Fizeni, tj. marketingova strategie, vy-
robni strategie, obchodni strategie, strategie nakupu, personalni strategie atd. v€etné feSeni jejich
vzajemné provazanosti.

l TGQO000: Strategickeé fizeni
Strategickeé fizeni Finanéni fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
Rizeni T
1) UQoo1A 2) UQO02A
@—’ Strategické analyzy | Formulace podnikové
strategie
3) UQo03A 4) UQO04A
Nastaveni podnikové Realizace Fizeni
vykonnosti podnikové vykonnosti
5) UQoosA 6) UQoosA 7) UQoo7A 8) UQoosA
Reseni business modelu Rizeni strategickych Rizeni agilni organizace Rizeni inovaci
z2mén
9) UQO09A
Strategie — pokrocila ——
analytika

Obrazek 13-1: Strategické fizeni — pfehled uloh

Do strategického Fizeni firmy spadaji tyto tlohy:
» Strategické analyzy — monitorovani a analyzy zmén prostfedi na trhu, analyzy konkurence a
vliv na podnik apod.
» Formulace podnikové strategie — specifikace podnikovych cilt a formulace rozvojovych za-
merd firmy.
» Nastaveni systému fizeni podnikové vykonnosti — vymezeni objektl pro Fizeni vykonnosti
a hlavnich oblasti podnikového Fizeni ovliviujicich vykonnost.

*  Rizeni podnikové vykonnosti — vlastni pribéh sledovani a vyhodnocovani vykonnosti a fe-
Seni omezeni a problém.

= Reseni business modelu — definovani zakladniho fungovani firmy, uvédoméni si souvislosti
jednotlivych ¢asti a aspektd firmy.

= Rizeni strategickych zmén — definovani rozsahu a Uskali strategickych zmén.
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= Rizeni agilni organizace — vyuziti pojeti agilni organizace, které je inspirovano vyhodami
start-up(.

= Rizeni inovaci — vymezeni smyslu inovaci pro existenci firmy a zptisobu jejich Fizeni.

= Strategie — pokrocila analytika — vyuziti pokroc€ilych analytickych metod v Fizeni firmy, napf.
prediktivni analytiky.

9 Detailné&ji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 1.

13.2  Uéel prediktivni analytiky ve strategickém Fizeni

Uéelem prediktivni analytiky ve strategickém Fizeni je zejména vytvaret podklady pro pfipravu prognéz
vyvoje a fungovani firmy. Vétsinou jde o predikce klicovych ukazatell z pohledu celé firmy a jejich vy-
uziti ve zminénych prognézach nebo i pfi fizeni vykonnosti firmy, formulovani nebo aktualizace byz-
nys modelu a pfi dalSich operacich na urovni strategického fizeni.

13.3 Cilové proménné

Naméty na specifikaci vybranych cilovych proménnych (,target variables) v oblasti strategického Fi-
zeni obsahuje dal$i prehled:

» Hospodarsky vysledek,

= Obrat.

*  Objem nakladu firmy.

= MVA (Market Value Added), EVA, Economic Value Added.

= EBITDA (Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization).

= Pocet zakaznika firmy

= Objem investic.

= Trzni podil je podil trzeb (obratu) firmy na celkovém trznim obratu vztazeny k relevantnimu trhu.

13.4 Analytické jednotky
Jednotky analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé strategického fizeni zahrnovat:
»  Obchodni jednotka (business unit).
= Nakladové stfedisko.
= Nakladovy druh.
= Segment trhu.
» Zakaznik.
* Investice.
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14.

Prediktivni analytika finanéniho fizeni

Uéelem finan¢niho Fizeni je:

14.1

zajistit efektivni a spolehlivé vykonavadni vSech ucéetnich operaci,

realizovat uspésné finanéni (uvérové a dalsi) operace vedouci k udrzeni finanéni stability
firmy a jeho konkurenceschopnosti,

zajistit maximalizaci hodnoty majetku (pro akcionare),

poskytovat pracovnikim finanéniho Fizeni (manazertm, finanénim analytikiim) kvalitni analy-
tické a planovaci podklady pro fizeni finan¢nich zdroju a zamyslené finanéni transakce,

konsolidovat finanéni informace z jednotlivych organizacnich jednotek a oblasti fizeni,

dosahovat stalé likvidity, tj. schopnosti splacet vklady véfitelim (u bank) a likvidnosti, tj.
schopnosti pfeménit financni instrument (akcie) na penize,

zajistit solventnost firmy, tj. schopnost firmy splacet své kratkodobé a dlouhodobé zavazky v
dobé jejich splatnosti,

zajistit rentabilitu, tj. ziskovost firmy, ktera méfi efektivnost, s niz vyuziva kapital, tj. podil zisku
k vloZzenému kapitalu.

Vymezeni obsahu oblasti fizeni

MBI TGQO050: Finanénifiz

Strategické fizeni ‘ Finanéni fizeni
Zavazky Pohledéavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava ‘ Energie
RizeniIT
1) uaosia
Dariovy doklad, — = ) ua 2) uaosza 3) uaossa
Pozadavek atvaru Vytvofeni a aktualizace [ >| Realizacefinanénich [ 7| Provezni déetnictvi
téetni evidence operaci, fin. transakce

I

4) uQoszA 5) UQos4a 6) uaQos4B
@ — Ugetni reporting Finanéni analyzy Diléi analyzy finanénich
dat
7) uaos4c 8) uUQos5A 9) uaoTea
Analyzy majetkové a Finanéni plancvani a Finance — pekrogila |
kapit. struktury podniku rozpoéty analytika -

Obrazek 14-1: Finan€ni fizeni — prehled uloh

Do finan€niho fizeni spadaji tyto dlohy:

Evidence — vytvofeni a aktualizace ucetni evidence, vytvofeni, aktualizace a dotazy do ucetni
databaze.

Transakce — UCetni transakce, zpracovani danového dokladu, provedeni Géetnich transakci.
Reporting — ucetni reporting, vytvareni standardnich finanénich vykazl a reportd.
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=  Finanéni analyzy — analyzy globalnich finanénich ukazatel( (likvidita apod.) a jejich asového
vyvoje.

» Diléi analyzy finan¢nich dat — zakladni analyzy stavu Uctd, jejich pohybd podle rdznych di-
menzi (Uctd, pobocek, utvard atd.) a jejich casového vyvoje.

= Analyzy majetkové a kapitalové struktury podniku — analyzy na zakladé informaci z roz-
vahy.

*  Analyzy vynosi podniku.

» Analyzy nakladu podniku.

=  Planovani — financni planovani a rozpocty.

=  Provozni uéetnictvi — sleduje hospodareni jednotlivych stfedisek.

= Finance — pokrocila analytika — feSi vyvoj, problémy a predikce v oblasti finanéniho Fizeni.

9 Detailn&ji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 2.

14.2 Datové zdroje

Souhrnny pohled na data a dokumenty financéniho fizeni a jejich zakladni ¢lenéni prezentuje dal$i ob-
razek. Datové zdroje predstavuji zejména Ucetni evidenci, evidenci Gvér(, evidenci leasingovych smluv
a dalsi.

MBI Data a dokumenty finanéniho fizeni

Dokumenty strategického Fizeni Finanéni fizeni
Lavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
RizeniIT

1) DQO4A 2) DQOS4A 3) DQOSSA

Ucetni evidence Evidence Gvéni Evidence
leasingovych smluv

4) DQ042A 5) DQO57A §) DQO57B 7) DQOGBA
|H Ugetni doklad Dokumenty styku Bankovni Giéty Pokladni dokumenty

s bankami
8) DQOSA 9) DQO5S1B 10) DQO51C
Finanéni vykazy Rezvaha Vysledovka
podniku
11) DQO52A 12) DQOBBA 13) DQUB1A 14) DQO53A
Analytické finanéni Finanéni analyzy Pozadavky na plany a Finanéni rozpotty
databaze rozpoéty
e '|' ________________ _‘I‘ ........... e — Y= [ 'f_ ....... e

_l 15) DQ151A 16) DQI01A 17) DQI202A 18) DQ315A
- Obchodni dokumenty Obchodni dokumenty Provozni dokumenty Zmény, prevody,
- Nakup ~Prodej g .o 3 fizeni skladd pfiristky a vyFazen

Obrazek 14-2: Pfehled a ¢lenéni dat a dokumentt finanéniho Fizeni

9 Detailné&ji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty“, kapitola 4.2.
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14.3  Uéel prediktivni analytiky ve finanénim fizeni

Ugelem prediktivni analytiky ve finanénim Fizeni firmy je poskytovat podklady pro pfipravu finanénich
prognéz a zejména financnich pland riznych typl a zaméfeni. K tém patfi zejména:

» planovani externich zdroju financovani, ivérovani atd.
» hlavni podnikovy rozpocet,

= predikce cash flow,

= rozpoctova rozvaha,

= rozpoctova vysledovka.

S tim souvisi zpracovani predikci na bazi hlavnich finanénich ukazateld, jak ukazuji cilové proménné
v dal$i podkapitole. Ukazatell je v tomto pfipadé znacné mnozstvi, a tedy je nezbytné z nich vybirat
pravé ty, které maji pro financni planovani firmy zasadni vyznam.

14.4  Cilové proménné

Naméty na specifikaci vybranych cilovych proménnych (,target variables*) v oblasti finan¢niho Fizeni
obsahuje dalSi prehled:

» Hospodarsky vysledek,

= Obrat.

*  Objem nakladu firmy.

= MVA (Market Value Added), EVA, Economic Value Added.

= EBITDA (Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization).

= Ukazatelé cash-flow.

= Ukazatelé rentability a nakladovosti.

= Ukazatelé aktivity.

= Ukazatelé zadluzenosti a finanéni struktury
= Ukazatelé likvidity.

= Ukazatelé kapitalového trhu.

» Ukazatelé finan¢nich fond(

= Ukazatelé majetkové struktury firmy.

= Ukazatelé kapitalové struktury firmy

9 Detailngji — v dokumentu ,,AF 11.02: Komponenty“, kapitola 2.2.

14.5 Analytické jednotky
Jednotky analyzy (,unit of analysis®) mohou v pfipadé finan¢niho fizeni zahrnovat:
= Obchodni jednotka (business unit).
= Nakladové stfedisko.
= Nakladovy druh.
*  Druh pfijma.
»  Druh vydaj

14.6 Prediktivni funkcionalita

= Klasifikace:
o klasifikace finan¢nich zdroji — podle jejich objemu a dostupnosti,
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o klasifikace nakladu firmy,
o klasifikace finan¢nich vykazu.
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15.

Uéelem

15.1

Prediktivni analytika v fizeni prodeje

fizeni prodeje je:
dosahovat poZzadované ekonomické vysledky, j. trzby, obrat, ziskovost atd.,

zajistit efektivni, rychlé provadéni prodejnich operaci s vysokou flexibilitou vzhledem k poza-
davkim zakaznika,

poskytovat pracovnikim prodeje (manazerdm, obchodnikim) kvalitni analytické a planovaci
podklady pro rozhodovani o celkové orientaci prodejnich aktivit firmy i o realizaci jednotlivych
zakazek.

Vymezeni obsahu oblasti fizeni

Strategické Fizeni ‘ Finanéni fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
RizeniIT

_I 1) ua1o1a
FPoptavka, —=
Objednavka,.. I Evidence a aktualizace

databazi prodeje

R
2) ua1oza 3) UQ1oea
Rizeni skladd o Realizace prodejnich : ProdejeShop
= transakci
,’, \\f
1 4) uQi1a 5) uaiioa
Rizeni financi L Rizenipoprodejniho  —> Reklamaéni fizeni Dodaci list
servisu, transakce Faktura,...
6) ua1o3a 7) uaio4a 8) va1osa
@ —
Prodej - standardni Analyzy prodeje zbozia Planovani, rozvrhovani
reporting sluzeb cperaci predeje
9) ua108a 10) ua1osa _|
Cenovatvorba, pfiprava Prodej - pekroéila — -
cenikt zbozi analytika
Snimek 8

Obrazek 15-1: Rizeni prodeje — pfehled tloh

Do fizeni prodeje spadaji tyto ulohy:

Evidence — evidence prodeju a prodejnich operaci, aktualizace zakladnich udaji databazi
prodeje, pokud pozadavek pfedstavuje nového zdkaznika, nové zboZi nebo sluzbu apod..

Transakce — realizace obchodniho pripadu Prodej, Fizeni prodejnich transakci, na zakladé
vyvolané udalosti napf. pfichod objednavky, zafazeni a vyhodnoceni objednavky, poskytnuti
vyjadieni a dalSich informaci zakaznikovi atd.

Reporting — vytvareni standardnich reportl prodeje.

Analyzy — analyzy prodeje podle rliznych hledisek (zbozi, sluzeb, zakazniku atd.) a jeho ¢a-
sového vyvoje.

Planovani — planovani, rozvrhovani, prognézovani prodeje.

eShop - realizace prodejnich transakci prostfednictvim eShopu.
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>

Cenova tvorba — pfiprava ceniku zbozi.

Prodej — pokrocila analytika.

Reklamacni Fizeni.

Servis —Fizeni poprodejniho servisu, servisni zasahy a transakce.

Detailnéji — v dokumentu ,AF 11.01: Oblasti, kapitola 7.

15.2 Datové zdroje

Souhrnny pohled na data, dokumenty v fizeni prodeje dokumentuje dalSi obrazek. Datové zdroje

predstavuji zejména:

Evidence zaka

znika.

Evidence obchodnich pfipadu ,Prodej”.
Evidence obchodnich pfilezitosti.
Evidence zbozi a sluzeb.
Ceniky zbozi a sluzeb.
Evidence reklamaci zakazniku.
Dodaci a plate

bni podminky.

13) DQ112A

14) DQ111A

Dokumenty strategického Fizeni Finanéni rizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majatek Marketing Doprava Energie
| Rizeni IT
1) DQ102A 2) DQ103A 3) DQ10BA 4) DQ107A
8 Evidence zakaznikui Evidence obchodnich Evidence ohchodnich Evidence zboZia
pFipadd Prodej pfileZitosti sluzeb
5) DQ104A §) DQ10BA 7) DQ10BA
Ceniky zbo#i a sluzeb Evidence reklamaci Dodaci a platebni
zakaznikd podminky
8) DQ101A 9) DQ101B 10) DQ101F 11) DQ101C
Obchodni dokumenty Prodejni objednavka Dodaci list vydany Prodejni faktura
Prodej
j 12) DO114A

Standardni reporting
prodeje

Analyzy prodeje

Plany a cdhady
chjemu prodeje

15) DQOSSA ]

16) DQOBOA

17) DQ201A

18) DQ351A

Evidence pchledavek

Inkaso a inkasni
kalendarsnm‘nr{

Evidence skladia
skladovych zasob

Evidence marketingu

Obrazek 15-2: Souhrnny prehled dat a dokumentu v fizeni prodeje

Detailnéji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty*, kapitola 4.7.
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15.3

Ugelem

Ucel prediktivni analytiky v Fizeni prodeje

prediktivni analytiky v Fizeni prodeje zbozi a sluZzeb je podpora a pfiprava podklad( pro nasle-

dujici prognostické a planovaci aktivity firmy:

154

Naméty

Sestaveni planu prodeje obvykle na ¢asova obdobi rok, pololeti, kvartal, dekada, pfipadné
tyden a den.

Zajisténi propojeni mezi obchodnimi cili organizace a ostatnimi dil¢imi plany a pfimo ovliv-
fiuje firmou nabizeny sortiment zbozi a sluzeb.
Zpracovani vyhledu prodeje, napf. na 12 mésicu klouzaveé v pribéhu roku.

Sestaveni prodejniho rozpoctu silné zavisi na prostfedi konkrétni firmy, charakteristice trhu,
druhu nabizeného produktu a dalSich.

Prodejni rozpocet v detailu na konkrétni skupiny vyrobki a sluZeb, kde se vybira konkrétni
prvek skupiny s nejobecnéjSimi parametry. Zvoleny detail zalezi vzdy na situaci dané organi-
zace.

Rozpocet podle detailu na jednotlivé odbératele (typické pro velkoobchodni prodej), kde se
s jednotlivymi partnery mohou aplikovat rizna pravidla vzajemného obchodniho vztahu.

Pfedpokladany vyvoj prodeje, kde se zohledfiuje sezénnost daného odvétvi a zkuSenosti
s cyklickym chovanim typického zakaznika dané organizace.

Odhady prodeje se stanovenim minimalniho nutného objemu prodeje k pokryti nakladd firmy.

Cilové proménné

na specifikaci cilovych proménnych (,target variables®) v oblasti fizeni prodeje obsahuje dalSi

prehled:

15.5
Jednotk

Pocet zakazniku firmy zahrnuje vSechny zakazniky firmy véetné zakaznikd IT sluzeb.

Trzby z prodeje zboZi a sluZeb jsou trzby podle sortimentnich polozZek, regiont, podnikovych
utvard, prodejcli a podily jednotlivych polozek na celkovych trzbach

Trzni podil je podil trzeb (obratu) firmy na celkovém trznim obratu vztazeny k relevantnimu
trhu.

Naklady prodeje zbozi a sluzeb jsou naklady na prodej podle nakladovych druhd,

Prodejni marze je marze podle sortimentnich polozek.

Dodaci Ihita vyjadiuje dobu, ktera uplyne od pfedani objednavky odbératelem az po okamzik
dostupnosti (pohotovosti) zboZi u odbératele vyjadfené ve stanoveném &ase

Pocet prodanych produktu pres eShop je celkovy soucet prodanych kust jednotlivych pro-
duktt (kategorii produkt().

Analytické jednotky

y analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé fizeni prodeje zahrnovat:
Zakaznik.

Zbozi

Sluzba.

Obchodni pfipad Prode;j.

Region.

Objednavka.

Prediktivni funkcionalita

Klasifikace:
o klasifikace zakazniku — jejich rozfazeni do stejnorodych tfid a odhad pravdépodob-
nosti spravnosti takového zafazeni pro kazdého zakaznika,
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o klasifikace prodavanych zbozi — obvykle podle katalogu zbozi,

o klasifikace poskytovanych sluzeb — posouzeni spravnosti klasifikace uvedenim prav-
dépodobnosti spravného ¢lenéni.

= P¥ifazovani podobnosti
o uréovani podstatnych charakteristik zakaznikd a na tomto zakladé vybér firem, které
jsou obdobné nasim nejlep§im zakaznikim,
=  Profilovani, ,Popis chovani“.

o specifikace kliGovych charakteristik zakaznik(i z pohledu pFistupt k zajisténi a fizeni
obchodnich pfipadl Prodej,

= Predikce vazeb:
o vyhodnocovani vazeb kvality a v€asnosti zajiStovanych dodavek firmou.
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16.

Prediktivni analytika v Fizeni nakupu

Uéelem fizeni nakupu je:

16.1

dosahovat poZzadované ekonomické vyhodnosti realizovanych nakupu, pfi pozadované kva-
lité, objemu a sortimentu nakupovanych zbozi, materiald a sluzeb,

zajistit efektivni, rychlé provadéni nakupnich operaci s vysokou flexibilitou vzhledem k poza-
davkum firmy a moznostem dodavatell,

poskytovat pracovnikim nakupu (manazerim, obchodnik(im) kvalitni analytické a planovaci
podklady pro rozhodovani o celkové orientaci nakupt firmy i o realizaci jednotlivych nakup-
nich operaci.

Vymezeni obsahu oblasti fizeni,

Celkovy pfehled uloh fizeni nakupu obsahuje dalSi obrazek.

Y [:]] TGQ150: Rizeni nakupu

Strategickeé Fizeni ‘ Finanéni fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
Rizeni IT
1) uaisia
Nabidka, } ]
Poie:lde.avek Evidence a aktualizace = | i
Bizeni skladt <. L prodeje. .. databaz\]/nékupu 7 Rizeni prodeje
2) UQi52A &~
T Objednavka,
T . e s Realizace nakupnich > smlouva,...
Rizenifinanci =~ 7Tl > transakei
—.___.-—"'H-——._
3) ua1s3a 4) ua1s4a 5) uQ155A
Nakup — standardni Analjzy nakupd zboZia Planovani, rozvrhovani
reporting sluzeb operaci nakupl
Q— —
6) ua1ssa
Nakup - pokroéila
analytika
Snimek 9

Obrazek 16-1: Rizeni nakupu — prehled tloh

Do fizeni nakupu spadaiji tyto ulohy:.

Evidence — nakupu a nakupnich operaci, aktualizace zakladnich udaju databazi nakup(, po-
kud jde o nového dodavatele, nové zboZi nebo material apod.

Transakce — realizace obchodniho pfipadu Nakup, jednotlivych nakupnich transakci vyvo-
lané udalosti, napf. pozadavkem na nakup, pfichodem nové nabidky dodavatele, nasledné
zafazeni a vyhodnoceni pozadavku, nebo nabidky (ekonomické, vzhledem k zasobam), vyjad-
feni podnikovému utvaru nebo dodavateli atd.

Reporting — nakup, vytvareni standardnich reportd nakupu.
Analyzy — nakupl materiald, zbozi a sluzeb, analyzy nakupl podle rdznych hledisek (zbozi,
dodavatelu atd.) a jejich Casového vyvoje.
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->

Planovani — planovani, rozvrhovani nakupnich operaci, planovani nakuptl zbozi a sluzeb a
zjistovani budouci, resp. pfedpokladané jejich potreby.

Nakup — pokrocila analytika.

Detailné&ji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 8.

16.2 Datové zdroje

Souhrnny prehled hlavnich dat a dokument( fizeni nakupu dokumentuje dalSi obrazek. Datové zdroje

pfedstavuji zejména:

->

Evidence dodavatelu.

Evidence dodavatelskych cen.

Evidence nakupovanych materiald.

Evidence nakupovanych zbozi a sluzeb.

Evidence pozadavk( na nakup.

Evidence nakupu.

Evidence reklamaci na dodavatele.

fu

\{I:]}} Data a dokumenty fizeni nakupu

Dekumenty strategického fFizeni Finanéni Fizeni
Zavazky Pohledévky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
| Rizeni IT
1) DQ154A 2) DQ155A 3) DQ166A 4) DQ153A
6 Evidence dodavatelt Evidence Evidence materiald Evidence pozadavki
dodavatelskych cen na nakup
5) DQ152A 6) DQ157A
@ Evidence nakupu Evidence reklamaci
na dodavatele
8) DQ151A 8) DQ151B 10) DQ162A 11) ba1s1c
il Obchodni dokumenty Nakupni objednavka Dodaci list pFijaty Nakupni faktura
Nakup
12) DQ166A —

Vykazy nakupu

13) DQI17T1A

14) DQ161A

Analyzy nakupu

Plany nakupu

15) DQO56A I 16) DQ106A ] 17) DQ201A

Evidence zivazki

Dodaci a platebni
podminkx

R
SHItTTEH—2

T 18) DQ107A

Evidence skladd a
skladevych zasch

Evidence zboZia
sluzeb

Obrazek 16-2: Souhrnny prehled dat a dokumentu fizeni nakupu

Detailné&ji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty*, kapitola 4.8.
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16.3

Ucel prediktivni analytiky v Fizeni ndkupu

Prediktivni analytika v fizeni nakupu podporuje prognézovani a planovani nakupt materiall, zbozi a
sluzeb pro potfeby firmy. V oblasti planovani nakupt ma zejména pfipravovat podklady pro tyto ope-

race:
| |
n

16.4

sestaveni vyhledu a planu nakupu,
propocet spotfeby materialu, resp. zbozi na dané obdobi,

bilancovani potfeby dodavek materialu je zakladni metrika s naslednymi upravami podle moz-
nosti dodavatele, pfedstavuje pak vstup do poptavek nebo objednavek,

sestaveni nakupniho rozpodtu,

operativni planovani nakupu se pfipravuje ve vazbé na planovani prodeje a plan vyroby, resp.
planovani vyrobnich zakazek.

Cilové proménné

Naméty na specifikaci cilovych proménnych (,target variables*) v oblasti fizeni nakupu obsahuje dalsi

prehled:

16.5

Objem nakupt za stanoveny ¢as je celkovy objem nakupu zbozi a sluzeb v rozliSeni napr.
podle sortimentu, dodavatelll a regionu.

Naklady na zajisténi nakupu zboZi je objem nakladu na nakup podle nakladovych druhd, pfi-
padné utvara.

Pocet dodavatelt je pocet aktualné vyuzivanych, potencialnich i v minulosti vyuzivanych do-
davateld firmou.

Dodaci Ihata nakupu vyjadfuje dobu, ktera uplyne od pfedani objednavky firmou aZ po oka-
mzik dostupnosti (pohotovosti) zbozi nebo materialu.

Jednotky analyzy

Jednotky analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé fizeni nakupu zahrnovat:

Zbozi

Sluzba.

Material.

Dodavatel.

Obchodni pfipad Nakup.
Region.

Prediktivni funkcionalita

Klasifikace:
o klasifikace dodavatell — jejich rozfazeni do stejnorodych tfid a odhad pravdépodob-
nosti spravnosti takového zafazeni pro kazdého dodavatele,

o klasifikace dodavanych material( — obvykle vychazi z oficialni nomenklatury materi-
ala,
o klasifikace poskytovanych a nakupovanych sluzeb — posouzeni spravnosti klasifikace
uvedenim pravdépodobnosti spravného ¢lenéni.
P¥ifazovani podobnosti:

o uréovani podstatnych charakteristik nasich obchodnich partnert firem a na tomto za-
kladé vybér firem, které jsou obdobné nasim nejlepsim dodavateliim.

Profilovani, ,Popis chovani:

o specifikace kli€ovych charakteristik dodavatelt z pohledu pFistupt k zajisténi a fizeni
obchodnich pfipadu.
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= Predikce vazeb:

o vyhodnocovani vazeb kvality a v€asnosti dodavek vzhledem k velikosti, ekonomické a
personalni sile firmy.
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17. Prediktivni analytika v fizeni personalnich zdroju
Uéelem fizeni lidskych zdroja je:
» dosahovat poc¢tu a profesni a vékové struktury pracovniku podle potreb firmy,

= zajistit efektivni, rychlé provadéni operaci v personalnim Fizeni s vysokou flexibilitou vzhle-
dem k pozadavkuam firmy,

» realizovat potfebny kvalifikaéni rozvoj pracovnikii vzhledem k aktualnimu stavu obchodnich
a dalSich aktivit firmy a k jejich o¢ekavanému vyvoiji,

= poskytovat vedoucim pracovnikim kvalitni analytické a planovaci podklady pro feSeni poza-
davku na personalni kapacity a jejich struktury.

Hlavni zdroje:

= FITZ-ENZ J., MATTOX 1l J.,R,: Predictive Analytics for Human Resources, Wiley and SAS
Business Series, 2014.ISBN: 978-1-118-89367-8.

= EDWADS M., EDWARDS, K.: Predictive HR Analytics: Mastering the HR Metric. Kogan Page,
2019. ISBN: 978-0-7494-8444-6.

17.1 Vymezeni obsahu oblasti Fizeni

Celkovy prehled uloh fizeni lidskych zdroju obsahuje dal$i obrazek:

¥ Wil TGQ250: Rizeni lidskych zdroju

Strategicke fizeni ‘ Finanéni fizeni
Favazky Pohledavky PAN Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
Rizeni IT

zakladni udaje

1) ua2s1a
Pozadavek na ) £l
personal... Personalni evidence -

2) uq252a
Personalni
Pozadavky na personalz | <-----—-3> | Zpracovani personalnich >
ostatnich oblasti fizeni transakei
@ 3) ua2s3a 4) uQ254a
Personalistika - Persenalni analyzy

standardni reporting

5 6) ua2ssA
) UQ255A . i‘

Personalni planovani Personalni zdroje -
pokrotila analytika

Snimek 11

Obrazek 17-1: Rizeni lidskych zdroja — pfehled tloh

Do fizeni lidskych zdroja spadaji tyto dlohy:
» Persondlini evidence — aktualizace zakladnich udajd personalnich databazi.

= Transakce — zpracovani personalni evidence, transakce, pfijimani pracovnika, propusténi
pracovnika, pozadavky na $koleni, zpracovani dil€ich personalnich dokument( pracovnika.
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>

17.2

Reporting — standardni reporting, vytvareni standardnich personalnich reportl a vykaza.
Personalini analyzy.

Personalni planovani véetné planovani kvalifikaéniho rozvoje.

Personalini zdroje — pokrocila analytika.

Detailné&ji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 10.

Datové zdroje

Souhrnny pfehled dat a dokumentu Fizeni lidskych zdroji dokumentuje dal$i obrazek. Datové zdroje
pfedstavuji zejména:

Podnikova personalni evidence.

Evidence pracovnikd se zménénou pracovni schopnosti.
Evidence zavazkl za zaméstnancem a zaméstnavatelem.
Evidence vypujé¢eného nebo pfidéleného materialu zaméstnanci.
Evidence uchazeél o zaméstnani.

Evidence narokd na dovolenou a socialnich vyhod.

Evidence pracovnich mist.

Evidence Skoleni a kursu.

Evidence personalnich a Skolicich agentur.

2 (\"{[:]}] Data a dokumenty fizenilidskych zdroji

Deokumenty strategického fizeni Finanéni Fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing | Doprava Energie
RizenilT
1) DQ250A 2) DQ251A 3) DO252A 4) DQ2E3A
8 Persondlni evidence Evidence pracovnich Evidence &kolenia Evidence
mist kurst personalnich agentur
5) DQ254A 6) DQ271A 7) DQ272A 8) DQ255A
Podklady pro osobni PoZadavky na Personalni podklady Podklady pro
udaje pracovnikd pracovnika - dovolené, diichody, rekvalifikaéni prog.
9) DQ281A 10} DQ291A 11) DQ2%1A
Personalni vikazy @ Personalni analjzy Personalni plany
12) DQO71A 13) DQ102A 14) DQ154A
8 Mzdové evidence Evidence zikaznikd Evidence dodavateld
Snimek 42

o v

Obrazek 17-2: Souhrnny prehled dat a dokumentu Fizeni lidskych zdroju
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9 Detailnéji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty*®, kapitola 4.10.

17.3  Uéel prediktivni analytiky v Fizeni lidskych zdrojt

Uéelem je na zakladé sougasnych a historickych fakt predikovat oéekavany vyvoj potfeb a moznosti
zajisténi personalnich zdroju ve firmé a zvySovat pravdépodobnost vybéru spravnych lidi na spravna
mista, zvySovat efektivitu ziskavani novych lidi a efektivitu jejich kvalifikaéni pfipravy. Uloha tak pfed-
stavuje uplatnéni metod prediktivni analytiky v personalnim Fizeni

V oblasti personalniho planovani ma zejména pfipravovat podklady pro tyto operace:
Zahrnuje napf. tyto funkce:

» Podpora planovani pracovni sily, fizeni kompetenci a fizeni zmén v personalnich strukturach
s dopady na zmény organizace.

* Predikce potieby pracovnikl podle vybranych charakteristik:

o predpokladany vyvoj potfeby personalnich zdroji v dalSich létech podle prediktor( ob-
jem vyroby nebo sluzeb, pocet zakazniku, pocet a velikost dislokovanych pobocek,

o uréovani pfedpokladanych nakladl na ziskavani, uplatiiovani a udrzovani lidského ka-
pitalu.
* Hodnoceni pracovniku a pracovnich tymu.
= Ocekavana potfeba kvalifikacnich programu.
* Predikce ekonomickych vysledku investic do personalnich zdroja.
= Ocekavany vyvoj na pracovnim trhu, pfedpokladany vyvoj nabidky na trhu prace podle dale
upfesnovanych prediktort z oblasti demografie
Poznamky:

= Podle (Fitz-Enz, Mattox, 2014) se uplatnéni prediktivni analytiky v personalnim fizeni projevuje
v celkovém zvySeni vykonu firmy, nékdy az 0 4 %.

17.4 Cilové proménné

Naméty na specifikaci cilovych proménnych (,target variables®) v oblasti personalniho fizeni obsahuje
dal$i pfehled:

» Pocet otevienych pracovnich pozic ve firmé.

*= Pocet novych pracovnikt podle Utvarl, pozic a Urovni fizeni.

= Cas na ziskani nového pracovnika podle pozic, Utvar(, region(.

= Cas na zapracovéni nového pracovnika podle pozic, Utvard, regiond.

*  Primérné naklady na ziskani nového pracovnika, primérna mzda novych pracovniku, na-
klady na zapracovani nového pracovnika.

= Celkovy objem planovanych nebo vyplacenych mezd, a to podle pozic a riznych druhu.

»  Pocty pracovniku jsou fyzické pocty pracovniku firmy, tj. nepfepocitané podle Uvazku.

» Pracovni fond v ¢lovékodnech znamena prepocitany objem pracovni doby pracovniku firmy.
» Utilizace pracovniku, procentni vyjadfeni vyuziti €asu, napf. na projektech.

»  Profitabilita pracovniku

= Spokojenost pracovnikt ve firmé — eNPS Net Promoter Score: ,Ohodnotte na stupnici od
0 - 10, na kolik je pravdépodobné, ze doporucite firmu nejlep§imu kamaradovi jako vhodného
zameéstnavatele?”: Promotér (9 — 10), Neutralni (7 — 8), Kritik (0 — 6).”

*  Fluktuace zaméstnanci je ukazatel, ktery je zaméren na méfeni zmeén ve stavu zaméstnancu.

KIT VSE - 73 -



Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

17.5

Objem kursu a programi je objem planovanych i absolvovanych Skoleni v ¢lovékodnech,
napf. manazerskych $koleni, Skoleni metod v rliznych oblastech podnikového Fizeni, Skoleni
bezpec€nosti prace atd.

Pocty ziskanych certifikatu.

Naklady na kursy a kvalifikacni programy jsou naklady na jednotlivé vzdélavaci programy,
kursy a odborna Skoleni.

Vykonnost pracovniki podle pozic, mérnych jednotek, kvality vykonu.

Hodnoceni spokojenosti manaZert s pracovniky podle utvard, pracovniku.

Jednotky analyzy

Jednotky analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé personalniho fizeni zahrnovat:

17.6

Pracovnik.

Pracovni pozice.

Pracovni ukoly.
Podnikovy utvar.
Nakladové druhy.

Druhy mezd.

Kurs, kvalifikaéni program.
Poskytovatel kursu.
Certifikat.

Prediktivni metody a funkcionalita

Metody aplikovatelné v prediktivni analytice lidsky zdrojli jsou obvykle:

Regresni analyzy.
Rozhodovaci stromy.
Neuronové sité.

Vyznamné prediktivni funkce:

Klasifikace:
o klasifikace pracovnikl — jejich rozdéleni do skupin a odhad pravdépodobnosti sprav-
nosti takového zafazeni pro kazdého pracovnika,

o klasifikace poskytovanych Skoleni a kvalifikacnich program( — obvykle vychazi z ofici-
alni nabidek Skolicich firem,

o klasifikace kvalifikanich tfid — posouzeni narokl na znalosti a zku$enosti u kazdé
kvalifikaéni tfidy,
Profilovani, ,Popis chovani*:

o specifikace kli¢ovych charakteristik jednotlivych pracovnikl a jejich skupin z pohledu
pristupu k zajisténi pracovnich ukold.
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18.
Ucéelem

18.1
Celkovy

Prediktivni analytika v fizeni majetku

je:

dosahovat takové struktury a rozmisténi majetku, které budou nejlépe odpovidat aktualnim i
budoucim potfebam firmy,

zajistit kvalitni dokumentaci majetku na Urovni jeho pasportizace, specifické technické doku-
mentace, ekonomické dokumentace,

realizovat efektivni pldnovani a pribéh investic¢nich akci,

poskytovat pracovnikim v oblasti fizeni majetku kvalitni analytické a planovaci podklady
pro rozhodovani o stavu majetku narocich na udrzbu a na pfipravu novych investi¢nich akci,
pro uplatnéni optimalnich odpisovych modell a dalsi.

Vymezeni obsahu oblasti Fizeni, datové zdroje

prehled uloh fizeni majetku obsahuje dalSi obrazek:

(\Y[:§)] TGQ300: Rizeni majetku

Strategickeé rizeni ‘ Finanéni fizeni
Zavazky Pohledévky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing | Doprava Energie
RizenilT

1) uaana

Evidence majetku —
zakladni ddaje

PoZadavek na
majetek,

investice,..

2) uQa3nza
Dokumentace
PoZadavky nainvesticez | €-—----—-> Zpracovani transakei > majetku
ostatnich oblasti Fizeni majetku
3) uaaoza 4) uaaosa
Majetek - standardni Analyzy majetku
reporting
O — — [
5) uQ3ssA 6) uasosa
Planovani rozvoje Majetek - pokroéila
majetku a investic analytika
Snimek 12

Do fizeni majetku spadaji tyto dlohy:

Evidence majetku — aktualizace zakladnich Udaju majetkovych databazi, klasifikace majetku,

technickych udaju apod.

Transakce — zpracovani majetku, zpracovani jednotlivych majetkovych transakci, pozadavku

na investice, feSeni oprav, zpracovani odpisi apod.

Obrazek 18-1: Rizeni majetku — prehled Gloh

Reporting — vytvareni standardnich majetkovych reportd a vykazu.

Analyzy majetku podle rGznych dimenzi (druhy majetku, zodpovédnost, umisténi apod.) a

sledovani vyvoje majetku v ¢ase.

Planovani rozvoje majetku a investic.
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*» Majetek — pokrocila analytika.

9 Detailnégji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 11.

18.2 Datové zdroje
Souhrnny pfehled dat a dokumentu Fizeni majetku dokumentuje dal$i obrazek. Datové zdroje pred-
stavuji zejména:

» Evidence majetku — technicka, operativni, ucetni.

»= Evidence investic.

= Evidence vlastnich / dodavatelskych oprav a udrzby.

=  Pasporty majetku.

g '/|:] ] Data a dokumenty fizeni majetku

Dokumenty strategického fizeni Finanéni fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
RizeniIT
1) DQ301A 2) DQ302A 3) DQ303A 4) DQ311A
@ Evidence majetku - Evidence investic Evidence oprav a Pasporty majetku
technicka, operativni tdrzby
5) DQ312A 6) DQ313A 7) DQ315A 8) DQ316A
|H Dokumentace strojii, Dokumentace Zmény, prevody, Odpisy majetku
zafizeni, budov,.. investica ddrzby pirGistky a vyfazeni
8) DQ317A 9) DQ314A
] Vykazy majetku Pozadavky na
investice a udrzbu
7 10) DQ331A 11) DQ310A 12) DQ321A 13) DQ322A
Analyzy majetku Investiéni zaméry Plany investic Plany oprav a tidrzby

14) DQO41A y 15) DQ154A 1 16) DQ250A 17) DQ201A
Ugetni evidence Evidence dodavatelt Personalni evidence Evidence skladiia

Snimek |44 skladovych zasob

Obrazek 18-2: Data a dokumenty v Rizeni majetku

9 Detailné&ji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty“, kapitola 4.11.

18.3  Uéel prediktivni analytiky v Fizeni majetku

Prediktivni analytika v fizeni majetku podporuje progndézovani a planovani rozvoje a udrzby majetku.
V oblasti fizeni majetku, investic a drzby ma zejména pfipravovat podklady pro tyto operace:

» planovani oprav a udrzby planovani celkového objemu oprav a jednotlivych akci.
* pfFiprava planu rozvoje majetku, planovani celkového objemu investic.
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18.4

schvadleni a realizace investi¢niho planu, tj. souhrnné schvaleni na konci pfedchazejiciho
roku, nejprve na urovni utvaru, schvaleni planu pfedstavenstvem na urovni jednotlivych polozek
a termin( nakupu.

planovani sluzeb souvisejicich s majetkem, tj. odbornych prohlidek a zkouSek jednotlivych
typu zafizeni.

Cilové proménné

Naméty na specifikaci cilovych proménnych (,target variables*) v oblasti fizeni majetku obsahuje dalsi

prehled:

18.5

Objem majetku firmy podle druht majetku, vyjadfeny v mérnych jednotkach a K¢&.
Objem odpist majetku podle odpisovych kategorii.
Objem investic pfedstavuje objem planovanych a realizovanych investic do majetku firmy.

Objem oprav a udrzby je objem planovanych a realizovanych oprav a udrzby vyjadfeny v K&
a normohodinach.

Kapacita vyrobnich zafizeni podle typ(.

Pocet dopravnich prostfedkl podle typa.

Jednotky analyzy

Jednotky analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé Fizeni majetku zahrnovat:

18.6

18.7

Druhy majetku.
Investice.

Podnikovy utvar.
Kategorie odpisu.
Dopravni prostfedek.
Druh oprav.

Druh udrzby.
Dodavatel oprav.

Prediktivni funkcionalita

Klasifikace:
o klasifikace majetku podle jednotlivych druhl — jejich rozdéleni do skupin a odhad
pravdépodobnosti spravnosti takového zafazeni pro kazdého druhu majetku,

klasifikace majetku podle urovné vyuziti — obvykle vychazi z provozni evidence firmy,
klasifikace odpisovych tfid — podle béznych standardl a legislativy,
klasifikace pfipravovanych investic,
o klasifikace udrzbovych ¢innosti,
Profilovani, ,Popis chovani*:
o specifikace dodavatelu investic, jejich kvality a poskytovanych sluzb.

o O O

Priklad: Prediktivni udrzba

(Adamek, 2019)

.Naklady na udrzbu jsou jednou z hlavnich &asti celkovych operaénich nakladu ve vyrobnich podni-
cich. Podle specifik primyslu, se mohou jednotlivé naklady na udrzbu pohybovat mezi 15 % a az 60 %
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z ceny vyrabéného produktu. Pro pfiklad v potravinarském odvétvi se primérna suma nakladu na
udrzbu pohybuje okolo 15 procent v oblasti téZkého priimyslu mohou tyto naklady lehce dosahnout az
na 60 procent celkové produkéni ceny. Prizkumy ukazuji, Ze napfiklad v USA utrati kazdoro¢né za
udrzbu 200 miliard dolar(, coz ukazuje dllezitost idrzby v Uplné jiném ekonomickém svétle.” (Mobley,
2002)

Literatura tykajici se tématu udrzby uvadi tfi riizné druhy:
» Reaktivni adrzba, jedna se o udrzbu, ktera spociva v opravé systému pouze po poruse.

» Preventivni udrzba, spociva v pravidelném udrzovani systému, tak aby nedochazelo k poru-
cham. Délka intervalu kontrol je stanovena na zakladé statisticky poruch. Napfiklad po kazdych
100 hodinach provozu je nezbytné vyménit t&€snéni.

= Prediktivni adrzba, ktera spodiva v tom, Ze se udrzba provadi jen v tom pfipadé, kdy to systém
vyzaduje tzn. Kdyz je potencionalni porucha detekovana.

18.7.1  Uvod do prediktivni udrzby

Priimyslové stroje generuji denné velké mnozstvi dat, které firmy skladuji na jednom misté. V této za-
plavé dat se ovS§em skryvaji cenné informace, které mohou firmam usetfit nemalé prostfedky. Identifi-
kace série datovych bodu, ktera oznacuje, Ze stroj za miliony korun se chysta rozbit, mize pomoci
zabranit pripadnym prostojim ve vyrobé, dodate¢nym nakladim a dlouhodobému poskozeni.
Nicméné bez automatizovaného feseni, je to jako hledani jehly v kupce sena.

S rozsifenim loT senzorl a nastupu cloudovych feSeni se pfimo nabizelo vyuzit tyto dnesni technologie
i ve vyrobé a pomoci strojového uceni zavést prediktivni adrzbu, ktera by podniku usnadriovala
planovani odstavky stoju a tim pom(ize snizit naklady. Tim padem spravny systém sbéru dat nemusi
byt pouhou investici, ale i naopak moznosti, jak usetfit nemalé prostfedky, které se daji nasledné vyuzit
i jinak.

Koncept prediktivni udrzby neni nikterak novy. Kazdy z techniki uz dnes chape, Ze spoléhat se na
reaktivni Udrzbu stroju &i zavést pouze plan na preventivni idrzbu v dnesni dobé nestaci. Zavadéni
prediktivni uadrzby do vyroby ma fadu dskali, napf. ne u kazdého stroje ma smyl predikovat jeho
chovani. S u€innym pohledem na stav stroji je mozZné predchazet problémum, nez se stanou za-
vaznymi, a tim potencionalné uSetfit az miliony korun ro¢né na nakladech na opravy a zaroven pro-
dlouZit Zivotnost.

Pokud bychom na pfiklad implementovaly postupy z prediktivni adrzby, zalozené na efektivni predik-
tivni analytice, inzenyr maze s jistotou fici, které dily budou potfeba vyménit a kdy. Selhani je témér
vzdy vysledkem fetézce udalosti. Jak jeden problém vede k jinému, je vytvoren digitalni signal — ten
je povazovan za jakysi pfiznak nemoci. U strojd pfipojenych k IloT jsou tyto pfiznaky rozptyleny v mili-
onech datovych bodu, pochazeji z riznych senzorl v riznych ¢asech a jsou ulozeny v samostatnych
silech. Nalezeni kritického signalu uprostfed t&chto milionu rozptylenych datovych bodl neni lidsky
mozné.

18.7.2  Krivka vzniku potencionalni poruchy (P-F)

V souvislosti s lepSim pochopenim metodiky prediktivni adrzby a jejiho rozdilu od preventivni
udrzby je dllezité pochopit P-F kfivku vzniku potencionalni poruchy (P-F je pfevzato z anglictiny, kdy
P znamend ,Potential“ = potencionalni a F znamena ,Failure” = selhani, porucha).

.P* v P-F kfivce oznacuje potencionalni selhani, kdy by zafizeni na zakladé historickych dat mohlo
selhat, nebo by se mohly objevit prvni znamky poskozeni, které by mohlo vést k poruse. Jako pfiklad
Ize pouzit sledovani teploty lozisek, na zakladé dlouhodobého méfeni se zjistilo, ze pokud teplota lo-
ziska pfesahne 60 stupnu dojde s vysokou pravdépodobnosti k poruse.

Naopak ,F“ oznacuje funkcni selhani pfistroje, kdy pfistroj opravdu selze. Pokud budeme pokracovat
se stejnym pfikladem je zfejmé, Ze obvykle jsou pfiblizné Ctyfi dny mezi okamzikem, kdy teplota loziska
prekro€i 60 stupnit (P) a kdy selze (F). Proto by se mélo kontrolovat v tomto intervalu (mozna kazdé
dva dny). Tim se Zjisti, Ze dojde k selhdni dfive, nez k nému skute¢né dojde.

~Oprava porouchaného pfistroje neni tak jednoduchym ukonem jako je provadéni pravidelné inspekce
ve stanoveném intervalu. Tato metoda predpoklada, Ze selhdani je pomérné ndahodna a
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nepfedvidatelna udalost zplsobena plsobenim nékolika faktord. Pokud jsou, ale sprdavné stano-
veny znamkKky selhdni a spravné uréena doba, ktera nasledovala po indikovani potenciondlniho se-
Ihani, Ize stanovit P-F interval. Je snahou, aby byl tento interval co mozna nejdelsi s méné ¢astymi,
ale vice presnymi kontrolami. Je nezbytné, aby rozmezi kontrol bylo mensi, nez je P-F interval, aby
bylo mozné zachytit poruchu poté co byla detekovana, ale dfive, nez k ni skuteéné dojde.“ (Bellstedt,
2019)

Osa X na grafu P-F kfivky zndzorriuje ¢as, svisla osa Y pfedstavuje stav zafizeni (viz dalSi obrazek).
K degradaci daného pfistroje dochazi postupné, potencionalni porucha (P) predstavuje bod na
kfivce, kdy je poprvé mozné zaznamenat, Ze hrozi porucha daného zafizeni. Pokud vada zUstane ne-
odstranéna nebo neodhalena, proces degradace se urychluje, az se zafizeni dostane do bodu
funkéni poruchy (F). Tento interval P-F maze byt rozdilné dlouhy, mohou to byt dny, tydny dokonce az
i mésice.

K¥ivka P-F 2 .

odke Na datyh

Mectarpcay

Stav zarizeni
Stav

dadlimed

Katastroficka

Pfesna Prediktivni Preventivni  Provozovani zafizeni Porucha

Cas az do poruchy ::

Obrazek 18-3 Krivka P-F; Zdroj: (Karchova, 2017)

18.7.3  Prediktivni udrzba pomaha optimalizovat planovanou dobu odstavky

Planované odstavky mohou zahrnovat vSe od Cisténi, promazani stroje az po vyménu soucastek, o
kterych je znamo, Ze Casto selhavaji. Tento druh preventivni udrzby sniZuje riziko neplanovanych
odstadvek. Diky datim shromazdénym ve strojnich operacich Ize preventivni idrzbu naplanovat pra-
videlné a v dobé, ktera bude mit minimalni dopad na vyrobu zakazek. Je zde také pfidana vyhoda, Ze
adekvatni udrzba této povahy trvale prodlouzi Zivotnost stroje, ktery by byl obtizny a nakladny nahra-
dit. Vysledkem maximalizace doby provozuschopnosti a zivotnosti komponenty bude nakonec vyrazna

Uspora nakladu.

»Vzhledem k tomu, Ze planovana preventivni udrzba mulze zajistit, Ze stroje budou bézet hladce, moni-
torovaci stroje digitalné shromazduji mnozstvi dat, ktera pfi analyze zobrazi vzory na daném stroji.
Tento druh detekce vzord, zaloZeny na historickych datech, miaze pomoci identifikovat pfistroj, u né-
hoz je pravdépodobné, Ze nastane vypadek, a pro ktery Ize proaktivné planovat udrzbu.” (Immerman,
2018)

Diky moznosti sledovat efektivitu, vykon a kvalitu stroje v pribéhu ¢asu budou objevena data, ktera
budou identifikovat, kdy bude stroj vyzadovat udrzbu, jak uz bylo uvedeno vyse, ale také pomuze iden-
tifikovat, kdy stroj dosahne konce své Zivotnosti.
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18.7.4  Prediktivni idrzba mGze pomoci optimalizovat produktivitu zaméstnanc.

~Existuje mnoho zplsobu, jak prediktivni udrzba muaze optimalizovat produktivitu zaméstnancl. Nejprve
je nutné se podivat na naklady samotné prace. Kdyz jsou naplanovany opravy, doba potfebna k
opravé se snizi kvili mensimu poc¢tu vyménénych dild namisto, aby bylo vyménéno celé zafizeni. Za-
rovenf je i sniZzen pocet hldSenych kritickych selhani stroju, a pocet urgentnich poZadavk(l na opravu.”
(Immerman, 2018)

18.7.5 ZvysSeni pFijmu
Diky efektivni udrzbé, ktera neplytva zdroji na opravé fungujicich komponent a rychlejsi opravou vad-
nych komponent mohou byt opravy efektivnéji zpracovany, ¢imz se zkracuje doba opravy. V roce

2015 provedla spole¢nost McKinsey studii o potencialu priimyslové analytiky, ktera odhalila moznost
nasledujicich vylepseni:

» ,SniZeni nakladti na udrzbu o 10-40 %. Vzhledem k tomu, Ze vétSina udrzby je zatim plano-
vana, tudiz existuji pfipady, kdy jsou provadény zbyteCné opravy, které jesté nebyly zdaleka
potfeba. (Burghin Jacques, 2016)

*  SniZzeni mnoZstvi odpadu o 10-20 %. Neoptimalizované procesy, které zatim nebyly odhaleny,
mohou vést k nehospodarné vyrobé. V takovych pfipadech dochazi k plytvani surovinami, ener-
gii, pracovnimi naklady a strojnim ¢asem. Systémy prediktivni udrzby mohou odhalit problémy,
které mohou mit za nasledek vznik odpadu. (Burghin Jacques, 2016)

= Jakmile se sbér dat stane automatizovanym, pocet optimalizaci procest muze vzrust denné
az o 10-50 %, praveé prostfednictvim pokrocilych analytickych procesu” (Burghin Jacques, 2016)

18.7.6  Principy preventivni udrzby

Prediktivni udrzba je v podstaté zdokonalena preventivni adrzba Fizena podminkami. Prediktivni
udrzba sleduje mechanicky stav, ucinnost zafizeni a dalSi parametry a pokousi se odvodit pfibliz-
nou dobu funkéni poruchy. Komplexni program prediktivni adrzby vyuziva kombinaci nakladové ne-
jefektivnéjSich nastrojli pro ziskani skuteénych provoznich podminek zafizeni a vyrobnich systému. Na
zakladé téchto shromazdénych udaji jsou vybrany plany adrzby. Prediktivni udrzba pouziva rizné
techniky, jako je analyza vibraci, analyza necistot v oleji a opotfebeni, ultrazvuk, termografie, hodnoceni
vykonu a dalSi techniky pro posouzeni stavu zafizeni.

U technik prediktivni analytiky Ize spatfovat analogii k Iékafskym diagnostickym technikam. Protoze
kdykoliv ma lidské télo problém projevuje se néjakym symptomem, ktery je mozny zaznamenat. Nervovy
systém poskytuje informace — to je faze detekce. Dale jsou v pfipadé potieby provedeny patologické
testy pro diagnostiku problému. Na tomto zakladé se doporucuje vhodna lé&ba.

Podobnym zplUsobem Ize sledovat poSkozeni na stroji, kdyZ se za¢ne opotfebovavat, zacnou se pro-
jevovat symptomy jako jsou napfiklad vibrace nebo jiny druh signalu. Tyto symptomy v8ak nemusi byt
postfehnutelné lidskymi smysly, proto se na to v dnesni dobé nasazuji systémy lloT. Pravé zde pfi-
chazeji na pomoc techniky prediktivni udrzby. Tyto techniky detekuji symptomy defekti, které se vy-
skytly ve strojich, a pomahaiji pfi diagnostice pfesnych defekt(, které se vyskytly. V. mnoha pfipadech je
také mozné odhadnout zavaznost zdvad.

.Konkrétni pouzité techniky zavisi na typu vyrobniho zafizeni, jejich dopadu na vyrobu nebo na jiné
kliCové parametry provozu zafizeni. Aby byl dosazen idealni stav fungovani prediktivni udrzby (viz dalsi
obrazek) je nezbytné do procesu predikce vioZit co mozna nejvice relevantnich informaci, tedy jak
pfimo namérené provozni hodnoty kazdého pfistroje, tak i vSechny dostupné vysledky jinych zafizeni
podobnych viastnosti, idedlni by bylo pak i nasbirat namé&fené hodnoty zafizeni podobného typu po
celém svété, pro spravnou predikci je zkratka nezbytné operovat s velkym mnoZstvim relevantnich dat.
Z toho je tedy patrné, Ze idealné fungujici prediktivni udrzbu nelze vykondvat na trovni vypocetnich
jednotek jednotlivych pFistroji ¢i linek, ale idealné propojenim vSech stroji na centralni datové ulo-
Zi8té, kam se budou odesilat vSechna naméfena data a nasledné se zde bude provadét i analyza a
vyhodnoceni téchto dat.“ (Vojacek, 2018)
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Obrazek 18-4 Schéma prediktivni udrzby; Zdroj: (Seebo, 2018)

18.7.7 Techniky prediktivni udrzby
Existuji ¢etné techniky prediktivni udrzby:

a) Monitorovani vibraci: Jedna se o nejefektivnéjsi techniku pro detekci zavad v rotujicich stro-
jich

b) ,,Akustickd emise: Slouzi k detekci a lokalizaci trhlin (viz dalSi obrazek). Nékdy oznacovana
jako pasivni ultrazvuk. Vyhodou této metody je, Ze se jedna o objemovou metodu. V realném
Case je zkouseno celé téleso (napfiklad potrubi). Metoda dokaze zachytit prvotni poruseni struk-
tury a tim je mozné predejit pfipadnému poskozeni. Na zakladé fyzikalnich principl Sifeni viny
Ize lokalizovat zdroj, ktery tyto viny generuje.“ (Solaf, 2018)

Force
AE Sensor AE Sensor
AE waves
Obrazek 18-5 Princip akustické emise; Zdroj: (Solar, 2018)

c) Analyza oleje a castic: V oleji je zkoumana pfitomnost mikroskopickych €astic, které mohou
indikovat opotfebeni lozisek a ozubenych kol. Opotfebované soucasti strojd, at uz v pistovych
strojich, pfevodovkach nebo hydraulickych systémech, uvolfiuji necistoty. Sbér a analyza téchto
necistot poskytuje dllezité informace o zhorSeni téchto slozek.

d) Monitorovani koroze: Mé&feni ultrazvukové tloustky se provadi na potrubich, pobfeznich kon-
strukcich a technologickych zafizenich pro sledovani vyskytu korozniho opotfebeni.

e) Termografie se pouziva k analyze aktivniho elektrického a mechanického zarizeni. Me-
toda mlze detekovat tepelné nebo mechanické vady v generatorech, nadzemnich vedenich,
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kotlich, nesouosych spojkach a mnoha dalSich vadach. Miize také detekovat poSkozeni bunék
ve strukturach uhlikovych viaken na letadlech.

f) ,Sledovani vykonnosti: Jedna se o velmi Ucinnou techniku pro ur€eni provoznich problému
zarizeni. Ucinnost stroji poskytuje dobry pfehled o jejich vnitfnich podminkach.” (Girdhar, 2004)

.Navzdory vSem témto metodam jsou znamé pfiklady, kdy prediktivni adrzba nebyla schopna pfri-
nést hmatatelné vysledky pro organizaci. Pfi¢inou byla vétSinou nedostate¢na podpora ma-
nagementu, Spatné planovani nebo nedostatek zkusenych a vySkolenych zaméstnancd.” (Friedman,
2019)

,Po zaclenéni procest prediktivni idrzby do provozu je velmi dllezité rozhodnout o specifickych me-
toddach monitorovani vyrobnich zarizeni. Metody jsou také zavislé na typu prdmyslového odvétvi,
typu strojniho zafizeni a do znacné miry i dostupnosti kvalifikované pracovni sily. Techniky prediktivni
udrzby vyzaduji technicky sofistikované nastroje pro provadéni detekce a diagnostiky strojniho za-
fizeni. Tyto nastroje jsou obecné velmi drahé a potfebuji technicky kvalifikované lidi k analyze jejich
vystupu. VySe pocatecnich nakladl na pofizeni sofistikovanych nastroju, softwaru anebo naboru a
vyskoleni kvalifikované pracovni sily ¢asto vedou k otazce, jestli se to spole¢nosti vyplati. Diky podpofe
managementu, adekvatnim investicim do lidi a vybaveni v§ak muze prediktivni adrzba po kratké dobé
pfinést velmi dobré vysledky.” (Girdhar, 2004)

18.7.8  Omezeni prediktivni analytiky

Bezpecnost je jednou z hlavnich prekazek, ktera brani v masovém nasazeni do vyroby. Pokud by
byla prediktivni udrzba byla nasazena v celém svém rozsahu znamenalo by to pro spole€nosti posky-
tovat velké mnozstvi detailnich vyrobnich dat externi firmé&, ktera se stara o cloudové ulozisté. Ne kazda
spole¢nost si mize dovolit postavit viastni datové centrum. U mensich spole¢nosti se proto nabizi mo-
del prondjmu takovéhoto ulozisté, ale je potfebné zvazit urlita bezpecnosti rizika, protoze se jedna
o sdileni vysoce citlivych dat z vyroby v realném Case.
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19.
Ucéelem

19.1

Prediktivni analytika v fizeni marketingu
je:
podporovat obchodni aktivity firmy,

pfispivat k posilovani pozice firmy na trhu, jeji konkurenceschopnosti a ziskavani konkurenc-
nich vyhod,

poskytovat pracovnikim marketingu, prodeje, nakupu (manazeram, obchodnik{im) kvalitni ana-
lytické a planovaci podklady pro rozhodovani o celkové orientaci obchodnich aktivit firmy,

realizovat uspésné marketingové akce a kampané s vysokou navratnosti.

Vymezeni obsahu oblasti fizeni

Celkovy pohled na ulohy Fizeni marketingu obsahuje dalSi obrazek:

(\Y/[:§] TGQ350: Rizeni marketingu

Strategicke fizeni ‘ Finanéni Fizeni e R
Zavazky Pohledévky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing | Doprava Energie
RizeniIT
= 1) uassia Marketingové
Pozadavek na akee,
markeli"g]DVOU Marketingové evidence— hodnocend
akei zikladni Gdaje T
2) uQas2A 3) UQ3s56A
Pozadavky na marketing i €------.2» Zpracovani transakei |~ *|  Rizeni marketingovych
- zejména z prodeje marketingu kampani
4) uaasaa 5) uaas4a
Reporting marketingu Marketingové analyzy
O — [
6) uaassa 7) uqassa
Marketingovy plan Marketing — pokrogila
analytika
Snimek 13

Obrazek 19-1: Marketing — prehled uloh

Do fizeni marketingu spadaji tyto ulohy:

Marketingové evidence — aktualizace zakladnich udaji marketingu, napf. klasifikace obchod-
nich partnerd, konkurence apod.

Transakce — fizeni marketingu, zpracovani jednotlivych marketingovych transakci spojenych
s pFipravou realizaci a vyhodnocenim marketingovych akci.

Reporting marketingu.

Marketingové analyzy, {j. analyzy trhu, konkurence, pozadavku zékaznikd apod.
Planovani — marketingovy plan, planovani marketingovych a promo akci.

Rizeni marketingovych kampani — operativni Fizeni jednotlivych marketingovych kampani.
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» Marketing — pokrocila analytika.

9 Detailné&ji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 12.

19.2 Datové zdroje

Souhrnny prehled dat a dokumentl fizeni marketingu dokumentuje dal$i obrazek. Datové zdroje
predstavuji zejména:

= Evidence marketingu.

= Evidence marketingovych akci.

\"/I:{}] Data a dokumenty fizeni marketingu

Dokumenty strategického Fizeni Finanéni fizeni
Lavazky Pohledavky PAN Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing ‘ Doprava Energie
RizeniIT
1) DQ351A 2) DQ352A

Evidence marketingu Evidence
marketingovych akei

| 3) DQ36BA 4) DQ3&1A 5) DQ362A 6) DQ364A

Obchodni prilezitosti, Inf. o zakaznicich, Rizeni Dokumentace
potencialni zakaznici konkurenci, trhu marketingovych akei obchodnich zastupet
7] 7) DQ36SA 8) DQ381A 9) DQ371A
Marketingové Marketingoveé analyzy Plan marketingovych
prizkumy akei

8 10) DQ102A ] 11) DQ103A ] 12) DQ105A 7 13) DQ107A

Evidence zakaznikd Evidence obchodnich Evidence obchodnich Evidence zboZia
pipadii Prodej prilezitosti sluzeb
Snimek 46

Obrazek 19-2: Vstupy a vystupy uloh fizeni marketingu

9 Detailné&ji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty“, kapitola 4.12.

19.3  Uéel prediktivni analytiky v Fizeni marketingu
Prediktivni analytika v fizeni marketingu ma podporovat nasledujici aktivity:

= formulaci trzni diagnézy — trzni situace firmy, analyza skupin zakaznik(, segmentU trhu, prodej-
nich moznosti,

»  trzni prognézu — odhad trend(l na trhu, zmény trhu, pozice konkurence,

= planovani cild marketingu — zaméfeni marketingovych akci,

= planovani marketingového mixu — planovani v oblasti vyrobkové, cenové, distribu¢ni, komuni-
kacni,

= sestaveni marketingového rozpoctu.
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19.4

Ziskavani novych zakaznik(.

Prognoézy obchodnich pfilezitosti.

Cross-sell / Up-sell ulohy.

Produkty, které zakaznici budou napfisté kupovat.
Navstévovani webovych stranek.

.Market-basket* analyza.

Hodnota zakaznika.

Profitabilita zakaznika.

Segmentace zakazniku.

A dalsi.

Cilové proménné

Naméty na specifikaci cilovych proménnych (,target variables*) v oblasti fizeni marketingu obsahuje
dal$i pfehled:

19.5

Pozice firmy na trhu vyjadfuje podil firmy na daném segmentu, resp. segmentech trhu v %.

Uspésnost prodejni kampané je Uspé$nost kampané v procentech a je stanovena jako pomér
poctu zakaznik(, kterym jsou prodany nové sluzby, déleno poétem vSech oslovenych zakaznik
v kampani.

Marketingové naklady na objednavku je podil celkovych marketingovych vydaju na celkovém
poctu objednavek ukazuje naro€nost investic do marketingu, aby byla vygenerovana jedna ob-
jednavka.

Podil marketingu na celkovych trzbach je procentualni podil marketingovych vydaji na
trzbach

Jednotky analyzy

Jednotky analyzy (,unit of analysis®) mohou v pfipadé fizeni marketingu zahrnovat:

Marketingova kampan
Zakaznik.

Segment trhu.
Objednavka.

Region.

Prediktivni funkcionalita

Klasifikace:
o klasifikace zakaznik( — jejich rozfazeni do stejnorodych tfid a odhad pravdépodob-
nosti spravnosti takového zafazeni pro kazdého zakaznika,

klasifikace prodavanych zbozi — obvykle podle katalogu zbozi,

o klasifikace marketingovych akci — posouzeni spravnosti klasifikace uvedenim pravdé-
podobnosti spravného ¢lenéni.

Prifazovani podobnosti:
o uréovani podstatnych charakteristik zakaznikl a na tomto zakladé vybér firem, které
jsou obdobné nasim nejlepSim zakaznikdm,
Profilovani, ,Popis chovani*:
o specifikace kli€ovych charakteristik zakaznik( z pohledu pfistupt k zajisténi a fizeni
obchodnich pfipadl Prodej,
Predikce vazeb:
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o vyhodnocovani vazeb marketingovych aktivit vzhledem k dosahovanym obchodnim
vysledkam.
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20. Prediktivni analytika v fizeni dopravy
Uéelem dlohy je:
» dosahovat co nejlepsi zajisténi dopravnich potreb firmy pfi optimalizaci nakladt na dopravu,

= zajistit efektivni pomér v zajiSténi dopravnich pozadavkl viastnimi prostfedky a externimi
dopravci,

= poskytovat pracovniklim v oblasti fizeni dopravy ve firmé kvalitni analytické a planovaci
podklady pro rozhodovani o disponibilnich vlastnich a externich dopravnich kapacitach, do-
pravcich a jejich kvalité a spolehlivosti.

20.1 Vymezeni obsahu oblasti Fizeni

Celkovy prehled uloh fizeni dopravy obsahuje dal$i obrazek:

g1'/:]] TGQ400: Rizeni dopravy

Strategickeé fizeni ‘ Finanéni fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing ‘ Doprava Energie
RizenilT

1) uQ401A
Pozadavek na ) Q
dopravu Evidence dopravy -

zakladni udaje

2) UQ402A
Pozadavky na dopravuz | <-------2 > | Zpracovani poZadavki na
ostatnich oblasti Fizeni dopravu - transakce

Dokumentace I
zajisténi
doprayy
@ 3) UQ403A 4) UQ404A 5) va4os5A _
Doprava - standardni Analyzy dopravy Planoviéni dopravy a —_— L/w
reporting pozadavkii na dopravu

Snimek 14

Obrazek 20-1: Rizeni dopravy — piehled tloh

Do fizeni dopravy spadaiji tyto dlohy:

» Evidence dopravy — aktualizace zakladnich udaji o dopravcich, dopravnich prostfedcich,
dopravnich trasach apod.

» Transakce — fizeni dopravy, pfijem poZadavku na dopravu, zpracovani pozadavku na do-
pravu apod.

» Reporting dopravy — vytvareni standardnich reportd dopravy a zajiSténi pozadavkud na do-
pravu.

» Dopravni analyzy — analyzy dopravy a vyuZiti dopravnich prostfedk.
» Planovani dopravy — planovani pozadavkl na dopravu, rozvoje dopravnich kapacit.
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9 Detailnégji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 13.

20.2 Datové zdroje
Souhrnny pfehled dat a dokumentu Fizeni dopravy prezentuje dal$i obrazek. Datové zdroje predstavuiji
zejména:

= Evidence dopravcu.

= Evidence vlastnich dopravnich prostfedk.

= Evidence CCS a zahrani¢nich kreditnich karet.

= Evidence pozadavkl na dopravu.

§1'/1:]}] Data a dokumenty fizeni dopravy
Dokumenty strategického Fizeni Finanéni fizeni
Zavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing Doprava Energie
RizeniIT
1) DQ401A 2) DQ402A 3) DQ403A 4) DQ404A
@ Evidence dopravet Evidence vlastnich Evidence CC5 a zahr. Evidence pozadavkd
doprav. prostredku kreditnich karet na dopravu
5) DQ416A §) DQ405A 7) DQ411A 8) DQ414A
m Objednavka na Kalkulace nakladi a Dokumenty dopravel Oéekavané pozadav.
dopravu spec. dopravni cesty na dopravu
9) DQ431A 10) DR441A 11) DQ421A
Piehledy a vykazy o Dopravni analyzy Plany dopravy
dopravé
12) DQO41A I 13) DQ102A I 14) DQ107A r
Ugetni evidence Evidence zikaznikd Evidence zbozia
sluzeb

o wr

Obrazek 20-2: Souhrnny pirehled dat a dokumentu fizeni dopravy

9 Detailné&ji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty“, kapitola 4.13.

20.3  Uéel prediktivni analytiky v Fizeni dopravy
Prediktivni analytika v fizeni dopravy firmy ma podporovat nasledujici aktivity:
» Zzpracovdni planu pro fizeni a optimalizaci dopravy
» zpracovani poZadavki na dopravu podle riznych hledisek (dimenzi) pro riizné ¢asové hori-
zonty
20.4 Cilové proménné

Naméty na specifikaci cilovych proménnych (,target variables*) v oblasti fizeni dopravy obsahuje dalsi
prehled:

= Naklady na logistiku jsou naklady na zaji$téni celého procesu logistiky ve firmé.
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» Naklady na dopravu jsou naklady na dopravu podle jednotlivych pfepravnich a dopravnich
zakazek + pojistné

= Vykon dopravy vyjadieny v tunokilometrech

= Podil vyuziti nakladniho auta pocita se jako podil vahy nakladaného zbozi na celkové kapa-
cité.

20.5 Jednotky analyzy
Jednotky analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé fizeni dopravy zahrnovat:
= Poskytovatel dopravy.
» Pozadavek na dopravu.
= Dopravni prostfedek.
= Region.

20.6  Prediktivni funkcionalita

= Klasifikace:
o klasifikace poskytovatelt dopravy — jejich rozfazeni do stejnorodych tfid a odhad
pravdépodobnosti spravnosti takového zafazeni pro kazdého dodavatele,

o klasifikace vlastnich dopravnich prostredkd,
o klasifikace vlastnich a nakupovanych dopravnich sluzeb.
= Pfifazovani podobnosti
o uréovani podstatnych charakteristik poskytovatelll dopravy a na tomto zakladé vybér
firem, které jsou obdobné nasim nejlepSim poskytovatelam.
=  Profilovani, ,Popis chovani“

o specifikace kli¢ovych charakteristik poskytovatelt z pohledu pfistupt k zajisténi a Fi-
zeni pozadavk( na dopravu.

= Predikce vazeb:
o vyhodnocovani vazeb v€asnosti dodavek vzhledem k obchodnim vysledkdm firmy.
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21. Prediktivni analytika v Fizeni energii
Ucelem uloh je:
= dosahovat efektivniho planovadni potfeb a fizeni spotfeby enerygii,
» poskytovat pracovnikiim v oblasti fizeni energii v firmy kvalitni analytické a planovaci pod-
klady pro rozhodovani o energetickych zdrojich a jejich poskytovatelich.
21.1 Vymezeni obsahu oblasti fizeni

Celkovy pohled na ulohy Fizeni energii obsahuje dalSi obrazek:

R '/ [:]] TGQ450: Rizeni energii

Strategické Fizeni Finanéni rizeni
Lavazky Pohledavky PAM Controlling
Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje
Majetek Marketing | Doprava Energie
Rizeni IT

2dkladni ddaje

1) vQdsiA
Pozadavek na ) Q
energie Evidence energii —

2) vQ4024
PoZadavky na energiez | <-------> | Zpracovdni poZadavki na
estatnich cblasti Fizeni energie - transakce
Dokumentace
zajisténi
energii
3) va4s4A 4) UQ455A N
@ Analyzy spotreby energii Planovani spotfeby —_— L/_LH
energii

Obrazek 21-1: Rizeni energii — prehled Gloh

Do Fizeni energii spadaji tyto ulohy:
» Evidence energii — aktualizace zakladnich udaju o spotfebicich, zdrojich apod.
» Transakce —fizeni energii, pfijem pozadavku na energie, odecet spotreby.
» Analyzy — spotfeby energii.
» Planovani — spotfeby energii a energetickych zdroju.

9 Detailné&ji — v dokumentu ,,AF 11.01: Oblasti“, kapitola 14.

21.2 Datové zdroje

Souhrnny prehled dat a dokumentu fizeni energii prezentuje dalSi obrazek. Datové zdroje predstavuiji
zejména:
= Evidence a sprava méfidel.
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Evidence spotfeby energii.

Evidence vyroby tepla.

I Data a dokumenty fizeni energii

Dokumenty strategického fizeni Finanéni fizeni

Zavazky Pohledavky PAM Controlling

Prodej Nakup Sklady Lidské zdroje

Majetek Marketing ‘ Doprava Energie

RizeniIT
1) DQ4&1A 2) DQ452A 3) DQ453A
Evidence a sprava Evidence spotfeby Evidence vyroby
méfidel energii tepla

6) DQ465A 7) DO464A

Roziétovani spotieby
na org. jednotky

Pozadavky na
spotiebu energii

8) DQ463A

Oéekavana potfeba
energii

11) DQO41A

9) DQ481A

Analyjzy spotfeby

energii

10) DQ471A

Planovani spotieby
energii v roce

l 12) DQ301A

Ugetni evidence

Evidence majetku -
technicka, operativni

' 13) DQ302A

14) DQ303A

Evidence investic

tdrzby

Evidence oprava

Snimek 50

o wr

Obrazek 21-2: Souhrnny piehled dat a dokumentu fizeni energii

>

Detailné&ji — v dokumentu ,AF 11.02: Komponenty“, kapitola 4.14.

21.3  Uéel prediktivni analytiky ve strategickém Fizeni
Prediktivni analytika v fizeni energii ma poskytovat podporu v téchto planovacich aktivitach:
» zpracovani planu fizeni spotreby energii
*= hodnoceni poZadavki na energie podle rliznych hledisek (dimenzi) pro rizné ¢asové hori-
zonty

21.4 Cilové proménné

Naméty na specifikaci cilovych proménnych (,target variables®) v oblasti fizeni energii obsahuje dalSi
prehled:

= Objem spotreby elektrické energie sleduje a rozliSuje spotfebu elektrické energie v MWh,
napf. podle Utvaru, poskytovatell, pfipadné méfidel.

» Objem spotifeby zemniho plynu v GJ, resp. MWh.
» Objem spotfeby nafty v litrech.
» Objem spotfeby vody v m3.

» Objem spotreby tepla, metrika sleduje spotfebu tepla v prostorach firmy a podle regiont
véetné sezénnich vykyvu.
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21.5

Naklady na energie podle druh( v tisicich K¢.

Objem vlastni vyroby el. energie v MWh.

Jednotky analyzy

Jednotky analyzy (,unit of analysis“) mohou v pfipadé Fizeni energii zahrnovat:

Druhy energii.
Dodavatel energii.
PozZadavek na energie.

* Region.
21.6  Prediktivni funkcionalita
» Klasifikace:
o klasifikace dodavatelll energii — jejich rozfazeni do stejnorodych tfid a odhad pravdé-
podobnosti spravnosti takového zafazeni pro kazdého dodavatele,
o klasifikace vyuzivanych energii,
o klasifikace vlastnich zdrojd a vyroby energii.
= Pfifazovani podobnosti
o uréovani podstatnych charakteristik dodavatell energii a na tomto zakladé vybér fi-
rem, které jsou obdobné nasim nejlep§im dodavatelim.
= Profilovani, ,Popis chovani“
o specifikace klicovych charakteristik dodavatell energii z pohledu pfistup(l k zajisténi a
fizeni pozadavkl na energie.
*= Predikce vazeb:
o vyhodnocovani vazeb kvality dodavek energii vzhledem k obchodnim vysledkiim
firmy.
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D) Kontext, funkce, metody prediktivni analytiky

Big Data

. VATA
oA ATAATA
~ M&}Tim_a
FOATA DATAPATADATAS,
SiTA DATA DATA DATA 2
Structured and
unstructured (ex.

video)data

The Process

Data .

Data _’ Data

Stored

Actionable
I Insights

Processing

(T—
Data is stored in

databases and
servers

Artificial INtelliZence  w—

¢ ©

Process the data Predictive
using CPU/GPUs signals are
and Al algorithms generated

to detect patterns

Central Processing Unit (CPU)/ Graghics Processing Unit (GPU) B

[22] Prediktivni analytika v kontextu podni-

kové analytiky

(BI, CI, data science, data mining, text mining, ma-
chine learning, big data, statistika)

[23] Funkce prediktivni analytiky
(clustering, klasifikace, asociacni pravidla, pri-
fazovani podobnosti, seskupovani podle vy-
skytu, predikce vazeb, redukce dat, nahodné

modelovani)

[24] Metody prediktivni analytiky

(regresni analyzy, rozhodovaci stromy, neuronové sité, Bayesovské klasifikace)
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22.

Prediktivni analytika v kontextu podnikové analytiky

Jak jiz bylo vySe uvedeno, je prediktivni analytika podstatnou soucdsti podnikové analy-
tiky a podnikového fizeni. Podnikova analytika pfedstavuje v sou¢asné dobé celou $kalu
disciplin, metod, pristupt a nastroju, které se rizné doplriuji, ale i pfekryvaji a zejména
se velmi rychle vyznamné rozvijeji. To je dlivodem i pro to, Zze najit néjaké sjednocujici
schéma s potfebnymi vazbami je dnes velmi obtizné.

Ué&elem kapitoly je specifikovat alespori rdmcové podstatu téchto disciplin, metod a
nastroju tak, aby bylo ziejmé kde a jak prediktivni analytiku v komplexu téchto ostatnich
disciplin, metod a nastrojl v praxi fesit a v fizeni vyuzivat. Jejich detailnéjsi charakteris-
tiky jsou naplni dokumentu ,AF_Il_05_ Podnikova analytika.pdf”. V této kapitole je uve-
deno pouze struéné shrnuti a vazby na prediktivni analytiku.

Pro vymezeni kontextu prediktivni analytiky v ramci podnikové analytiky byly do dalSich podkapitol
zarazeny tyto jeji souasti:

Machine Learning obsahuje vymezeni podstaty a krok( FeSeni tloh ML, vymezeni moznosti
produkcionalizace a governance feseni.

Business Intelligence (BI), tj. feSeni zalozena na celém spektru velmi vykonnych komponent
(zejména databazovych systému, transformacnich nastrojl, analytickych a dalSich nastroja).
Competitive Intelligence (CI) se zabyva shérem, zpracovanim a ochranou informaci s cilem
ziskat konkuren&ni vyhodu pro firmu.

Data Science zahrnuje porozuméni business logiky dat, pfipravu dat, modelovani / optimali-
zace / simulace, vyhodnoceni a nasazeni analytického modelu.

Data Mining, dolovani dat jako proces extrakce relevantnich, pfedem neznamych nebo nede-
finovanych informaci z velmi rozsahlych databazi.

Text Mining, resp. textova analytika pfedstavuje analyzu textovych zdroju a ziskavani z nich
novych informaci, kde zdroje mohou byt velmi riiznorodé od kniznich nebo novinovych publi-
kaci, pfes blogy a dalSi.

Uméla inteligence je schopnost stroje nebo systému zvysit nebo rozsifit jakykoli proces nebo
vystup, které by normalné vyzadovaly lidské znalosti a inteligenci.

Big Data a Big Data Analytics: “ je vyrazny fenomén sou€asné doby, ktery je dan extrémnim
narUstem dat v souvislosti s uplatiiovanim loT, socialnimi sitémi a dalSimi. ,Big Data Analy-
tics* predstavuje i uplatfiovani principll prediktivni analytiky na téchto objemech dat.

DalSi podkapitoly se vénuiji strué¢né charakteristice uvedenych disciplin, metod a nastrojl i s navaz-
nostmi na prediktivni analytiku.

22.1

Machine Learning, ML

Je jednou z kliovych souvisejicich disciplin s prediktivni analytikou. S ohledem na rozsah podkladu je
ji vénovan specialni oddil E).

22.2

Business Intelligence, BI

Business intelligence zejména sleduje podstatné charakteristiky dat, KPI, vytvafi reporty a KPI reporty,
uréované uzivateli (,user driven®) (Abbott, 2014).
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22.2.1

Principy business intelligence

Pokud odhlédneme od realiza¢nich charakteristik a jednotlivych produktt, pak zdkladni principy feSeni
business intelligence mizeme shrnout do nasledujicich bod:

22.2.2

zatimco transakéni systémy jsou primarné ur€eny pro pofizovani a aktualizace dat a tomu od-
povida i organizace dat v databdzi, pak feSeni business intelligence jsou uréené pro analytické
aplikace a tomu musi odpovidat i vybér dat ze zdrojovych databazi a jejich organizace v ana-
lytickych databazich;

zatimco transakéni systémy udrzuji data na maximalni drovni detailu (vé&tSinou na drovni jedné
transakce se v3emi jejimi detailnimi atributy), Bl FeSeni ukladaji pouze data relevantni pro ana-
lyzy, tedy na potfebné drovni detailu (granularity), tedy detailni i agregovana podle pozado-
vanych hledisek podnikového fizeni;

analytické aplikace pracuji primarné s daty podnikovych ukazatel(l a ty vyhodnocuiji podle nej-

riznéjsich hledisek, dimenzi a jejich kombinaci. To znamena, Ze Bl FeSeni jsou vesmés zalo-
Zena na multidimenzionalité ulozeni a zpracovani dat;

zatimco transakéni systémy obvykle udrzuji databaze vétSinou s aktualnimi daty, Bl feSeni jsou
zalozeny na vyuziti casové dimenze, to znamena, Ze ukladaji data do analytickych databazi
postupné v jednotlivych ¢asovych snimcich;

uvedené predchozi principy (agregace, multidimenzionalita, Casova dimenze) vedou ke speci-
fickym, podstatné vy$§im narokdm business intelligence na kvalitu dat.

business intelligence je postavena na celé fadé dalSich dil¢ich pravidel a principl a soucasné i
jejich riznych modifikaci podle konkrétniho technologického prostiedi,

vyznamnou modifikaci v sou¢asné dobé predstavuje ,self service business intelligence® po-
skytuji efektivni a operativni prostfedi pro feSeni analytickych uloh relativné mensiho rozsahu a
s tomu odpovidajicim mensim rozsahem potfebnych zdroju.

Prediktivni analytika a business Intelligence

Zatimco aplikace business intelligence se orientuji na funkce a proménné, které jsou urované uzi-
vateli ,user driven®, prediktivni analytika specifikuje funkce a hledané vzory uréované daty ,data dri-
ven®. Navic prediktivni modely zajistuji vice nez jen identifikovat atributy, které jsou spojené s cilo-
vou proménnou, identifikuji také nejlepsi cestu, jak predikovat cil. Neidentifikuji jen, které pro-
ménné jsou predikované, ale také, jak dobfe predikuji cil. Rozdil mezi obéma disciplinami dobfe doku-
mentuji i rozdily v otdzkdch zakaznické analytiky, které obé discipliny feSi (Abbott, 2014):

Business intelligence:
o Jaky je pomér navratnosti email(i, odpovédi apod.?

o Jakeé regiony maji jakou navratnost odpovédi v prizkumech?

o Jaké jsou poméry navstévnosti webu podle produkt(?

o Kolik bylo opakujicich se nakupujicich podle regiont, produkti apod.?

o Kolik je u€astniku loajality programu podle regiond, skupin zakaznik( apod.?
Prediktivni analytika:

o Jaka je pravdépodobnost navratnosti emailll, odpovédi apod.?
Které produkty se budou pravdépodobné nejvice prodavat?
Kolik emailti je pravdépodobné poslat zakaznikim pro zvySeni objemu prodeje?
Jaka bude oCekavana navstévnost webu v pfistim tydnu?
Jaka je pravdépodobnost vyprodani produktu v pfistim mésici?
o Jakeé je odhadované CLV kazdého, resp. vybranych zakaznik(?

O O O O

Zatimco funkcionalita business intelligence konstatuje a analyzuje stav ,co se stalo a pro€ se to
stalo?”, funkcionalita prediktivni analytiky zahrnuje odhady budoucich stavl( na zakladé pravdépo-
dobnosti.
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22.3 Competitive intelligence, CI

Competitive intelligence se vyuziva externi informacéni zdroje za uCelem vyhodnocovat trzni pro-
stredi a trendy, které zde probihaji, konkurenci, konkuren&ni subjekty a jejich vyznamné charakteris-
tiky.

22.3.1 Principy competitive intelligence

Reseni a vyuziti competitive intelligence ve firemni praxi je obvykle spojeno s n&kterymi z nasleduii-
cich principt:
= competitive intelligence pracuje vyhradné s legalnimi informaénimi zdroji, nejedna se o pru-
myslovou Spionaz,
= konkurencni zpravodajstvi (competitive Intelligence) je, na rozdil od pramyslové Spionaze,
eticka a legalni ¢innost vyuzivajici vefejné dostupnych zdroju s cilem zvysit konkurence-
schopnost spole¢nosti za pomoci podpory rozhodovani, analyzy trhu, identifikace rizik a pfile-
Zitosti, at’ uz sou€asnych, nebo budoucich, a to v nekoné&icim systematickém procesu,

s s

*= ma primarni vazbu na strategické Fizeni firmy a jeji IT, ale podporuje analytickou, plano-
vaci a rozhodovaci ¢innost organizace na vSech Urovnich a ve vSech oblastech Fizeni, {j.
prodeje, nakupu, marketingu, finanéniho Fizeni, controllingu, majetku, Fizeni lidskych zdroju,
vyroby a dalSich,

= forma aktivniho competitive intelligence se primarné zaméfuje na externi informacni zdroje
a trzni okoli firmy (odbératelé, dodavatelé, partnefi, konkurence, legislativni ramec, profesni a
zajmové komunity, zpravodajské portaly, socialni sité a dalsi),

= competitive intelligence umozZnuje zmapovat trzni prostredi a aktivity konkurence, zhodnotit
pozici podniku va¢i konkurentm, odhalit pfipadné vnéjsi hrozby, identifikovat mozné pfilezi-
tosti pro dalSi rast a rozvoj,

= pasivni competitive intelligence se zaméfuje na ochranu vlastnich internich zdroja pred aktivi-
tami konkurence.

= pasivni competitive intelligence sméruje k tomu, jak omezit efekt aktivit konkurence v oblasti
competitive intelligence, upevnit, resp. zlepSit stavajici pozici firmy na trhu, identifikovat kli-
Cové nositele znalosti z fad zaméstnanc, odhalit a vyuzit mozny skryty potencial uvnitf vlastni
firmy,

» zahrnuje i proaktivni vyhledavani pfilezitosti pro inovace a tim i zlepSovani pozice firmy na
trhu.

22.3.2 Prediktivni analytika a competitive Intelligence

Je zfejmé, Ze competitive intelligence se, obdobné jako business intelligence zaméfuje na pfedevsim
na ziskavani a vyhodnocovani informaci o aktualnim stavu, v tomto pfipadé pfevazné externich
informaci o externim trznim prostredi.

Na druhé strané diky aktualnim informacim o stavu trhu a aktivitach konkurence pfedstavuje podporu
progndézovani a planovani v fizeni firmy. To znamena, ze v tomto misté se obé discipliny propojuji a
informace v ramci competitive intelligence mohou predstavovat i vyznamny datovy zdroj pro feSeni
prediktivnich modelu.

22.4 Data Science

Data Science je pfistup k feSeni IT, ktery z velkého mnoZstvi komplexnich dat, které navic i velmi
rychle narUstd, ziskdva informace a znalosti (F. Provost a T. Fawcet, 2013). Z pohledu tohoto textu
predstavuje Data Science také spoleénou nadstavbu nad fadou dil€ich a rozdilnych disciplin, metod
a nastroja.

22.4.1 Principy Data Science

Data Science, datova véda predstavuje Siroky koncept pro rozvoj a uZiti dalsich dil¢ich disciplin
spadajicich do podnikové analytiky a v tomto smyslu je postavena na téchto principech:

= v praxi je mozné definovat sadu zakladnich koncept, které jsou podstatou pro formovani
zakladnich disciplin pro ziskavani informaci a znalosti z dostupnych dat. Tyto koncepty

KIT VSE - 97 -



Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

pokryvaiji cely proces od pochopeni byznys problémd, pres vyuziti technik data science az po
poskytovani vysledk( manazer(im a analytikim s cilem zkvalitfiovat jejich rozhodovani,
» v prvni fadé jsou to koncepty ukazujici:
o jak data science zaclenit do firmy a organizace v ramci konkurenéniho prostfedi,
o jak efektivné sestavovat a pfipravovat tymy pro data science,

o jak formovat zplsob analytického mySleni zamérfeni na ziskavani konkurenénich vy-
hod,

o jak efektivné postupovat pfi FeSeni projektt orientovanych na data science.
* koncepty zamérené na zpusob analytického mysleni umoziiuji:
o identifikovat vhodna data a metody pro feSeni uloh data science,

o aplikovat rlizné procesy data miningu a dalSich pFistupt a efektivné pfispivat k feseni
uloh.

= uplatnéni koncepti pro ziskavani znalosti z dat je dal$i souc¢asti feSeni Uloh data science,

= zasadnim a vychozim pfedpokladem pro efektivni vyuzivani uvedenych koncepti Data
Science je jejich zasazeni do kontextu fizeni celé firmy, tj. do soustavy typu aplikaci a odpovi-
dajicich nastrojli, které se vzajemné doplfuji, ale i pfekryvaiji, tj. respektovani takovych souvis-
losti a jejich efektivni vyuziti vzhledem k potfebam dané firmy.

22.4.2  Prediktivni analytika a Data Science

Je ziejmé, Ze objasfiovani principli Data Science na zakladé uvedenych konceptll vyrazné usnadni
komunikaci mezi specialisty v Data Science a sou¢asné i v prediktivni analytice, tj. mezi doménovymi
experty, datovymi experty a experty prediktivniho modelovani. To znamena, ze se vytvafi piedpoklady
pro vzajemné pochopeni a podstatné presnéjsi formulaci problému firmy resitelnych na bazi uloh
Data Science a prediktivni analytiky.

Vyuziti prediktivni analytiky na bazi konceptl Data Science v ramci jednotlivych oblasti Fizeni firmy
znamena predpoklad jejiho efektivniho feSeni v pfimych vazbach na potfeby byznysu.

Pfikladem takového konceptu je uréovani podobnosti dvou entit, k nimz se vztahuji urcita data. Ta-
kovy koncept vytvari zakladnu pro Feseni nejriznéjsich uloh, napf. pro hledani podobnosti zakaznika
s jinymi zakazniky. To pak vytvafi podklady pro prediktivni ulohy zaméfené na feSeni cileného marke-
tingu, hodnoceni zakaznika z hlediska obchodnich moznosti (trzeb), pravdépodobnosti, ze pravé on
vyuzije presentovanych nabidek firmou.

Tyto koncepty jsou také napf. zakladnou pro dlohy clusteringu sdruzujici objekty (napf. zakazniky,
zbozi apod.) do skupin na bazi jejich sdilenych vlastnosti. S tim souvisi i vyuzZivani vzoru (,pattern®)
pro analyzy vlastnosti zkoumanych objekt(l, a to v rizném kontextu, coz je rovnéz soucasti prediktivni
analytiky.

22.5 Data mining, DMI

Data mining, DMI (dolovani dat) je proces extrakce relevantnich, pfedem neznamych nebo nede-
finovanych informaci z velmi rozsahlych databazi.

22.5.1 Principy data miningu

Data mining v analytice a pokrocilé analytice pfedstavuje ,klasickou® disciplinu s dlouhou historii, jejiz
principy a pfistupy vyuzZivaji i dalSi analytické discipliny:

» ddlezitou vlastnosti dolovani dat je, Ze se jedna o analyzy odvozované z obsahu dat, nikoli
pfedem specifikované uzivatelem nebo implementatorem, a jedna se pfedevsim o odvozovani
prediktivnich informaci,

= data mining je souéasti procesu ,dobyvani znalosti“, ktery pfedstavuje 5 fazi, které jsou pro-
vadény opakované. Kazda faze tak maze (a vétSinou je) provadéna opakované, s cilem nale-
zeni nejlepSiho mozného vysledku dané faze, a jeho pfedani jako vstupu faze nasleduijici.

» fdze dobyvani znalosti jsou (Berka, 2003), viz Obrazek 22-1:

o selekce — vytvoreni & shromazdéni cilovych dat, tj. téch dat, ktera poslouzi pro doby-
vani znalosti
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o predzpracovani — Cisténi“ Spatnych dat, zpracovani chybéjicich hodnot, pfiprava od-
vozenych atributll apod. Pfedzpracovani dat je pokladano za nejdulezitéjsi ¢ast ce-
Iého procesu dobyvani znalosti,

o transformace — pfevedeni dat do formatt vhodnych pro r{izné algoritmy data miningu
¢i rizné softwarové nastroje. Tato faze zaroven mize obsahovat rizné agregace a
vybéry vzorkl dat,

o data mining — aplikace analytickych metod. Vystupem této faze jsou nalezené vzory a
modely,

o interpretace — faze s cilem vyhodnoceni nalezenych vzord a modelt. Tato faze vyza-
duje znalost odbornika na feSenou oblast, nebot identifikuje vysledky obsahujici zna-
losti nové, pfedem zname, samoziejmé, nezajimavé apod. Vystupem se pak stavaji
analytické zpravy, vizualizace &i rozhodnuti provést vhodné akce.

(  Interpretace

Data Mining
“
m Vzory (patterns)
N Transformovana

Predzpracovana data data

Piedzpracovani

Obrazek 22-1: Prehled fazi tvoricich proces Dobyvani znalosti z databazi (Fayyad, a dalsi, 1996
str. 41)

» data mining vyuziva celou $kalu metod jako rozhodovaci stromy, rozhodovaci pravidla, asoci-
acni pravidla, neuronové sité a dalSi. Jejich charakteristiky jsou uvedeny v kapitole 23,

» aplikace data miningu Ize rozdélit dle mnoha kritérii a do rdznych skupin (Masa, 2008). Podle
potfeb Fizeni a uplatnéni ve firmach zahrnuji:

o segmentace je rozdéleni objektt do skupin, které maji podobné charakteristiky. Nej-
Castéji se jedna o segmentaci zakazniku, a to dle riznych charakteristik,

o predikce odchodu zakazniku, kde Ucelem je predpovédét klienty, ktefi hodlaji odejit
ke konkurenci, pfestat vyuZivat urcitého produktu apod.

o cileny marketing, tj. marketingové akce specializujici se pouze na urcity okruh kli-
entu, takovych, u kterych je oproti ostatnim klientim vysSi pravdépodobnost, Ze zare-
aguji na konkrétni kampan,

o credit scoring je ohodnocenim klienta dle Uvérového rizika. Tedy rizika, zda budou
splacet napf. svuj uvér bance,

o fraud detection, aplikace, kdy jsou hledany podvody (at jiz v ramci pojistnych uda-
losti, bankovnich transakci &i v systémech telekomunikaénich operator(),

o analyza nakupniho kosiku zjiStuje souvislosti mezi produkty, které kupuji zakaznici
spole€né. (napf. parky spole¢né s hoi¢€ici). Diky tomu |ze zdkaznikovi vhodné nabizet
kombinace produktt (cross selling), pracovat s rozmisténim produktd v ramci prodejni
plochy prodejny ¢i stranky s produktem v ramci eShopu.

22.5.2 Prediktivni analytika a data mining

Provazani prediktivni analytiky a data miningu je velmi silné. Vyuziva stejnych nebo obdobnych metod
a obvykle i datovych zdroju.
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Rozdil (a sou¢asné shoda) je v tom, Ze cile data miningu jsou predikce i deskripce, kde z pohledu
data miningu je:

»predikce funkci, ktera vyuziva nékterych proménnych k pfedpovézeni neznamych ¢i budou-
cich hodnot jinych proménnych, které nas zajimaji“ (téch, které nejsou vstupy funkce,
= deskripce ,se zaméfuje na hledani lidem srozumitelnych vzora popisujicich data*“.

V kazdém pfipadé se feSeni uloh prediktivni analytiky silné propojuje s postupy a metodami feseni
uloh data miningu.

22.6 Text mining

Text Mining, resp. textova analytika pfedstavuje analyzu textovych zdroju a ziskavani novych infor-
maci.

22.6.1 Principy text miningu
Text mining se stava stale vyznamnégjsi soucasti podnikové analytiky a je zalozen na téchto princi-
pech:
» zdroje data mohou byt velmi riznorodé od kniznich nebo novinovych publikaci, pfes blogy,
pracovnich poznamek zaméstnancu, napf. o kontaktech se zakazniky, o situaci na trhu apod.,
= jako nestrukturovana data, ktera jsou pfedmétem text miningu zahrnuiji:
o standardni texty (Word, PDF apod.), prezentace (Powerpoint),
o texty vyjadfené v HTML, XML apod.,
o emalily,
o obrazky, videa,
o audio soubory

= funkce text miningu vyzaduji pochopeni daného jazyka, struktur vét, gramatiky, slangu, sou-
vislosti v textech,

22.6.2  Vyuziti text miningu
VyuZiti text miningu se vaze napf. k nasledujicim oblastem:
» vyznam text miningu se uplatiiuje s vyuZitim socialnich siti zejména pro oblast marketingu
a marketingové analyzy informaci, které se napf. na socialnich sitich k firmé vazi,
» text mining nachazi silné uplatnéni i ve vyhodnocovani nejriiznéjSich prizkumia, kdy dotaz-
niky a otazky maji otevieny charakter a respondent na né& ma odpovidat volnym textem, ob-
dobné pfi analyzach pozadavkl a dotazu na help desku,

= text mining se velmi silné uplatriuje v aplikacich Competitive Intelligence,

= do uréité miry s text mining souvisi i oblast analyzy obsahu, Content Analytics, ktera rozsi-
fuje zdroje o fotografie, multimédia, hlas, pfipadné dalsi,

» vyznamnou aplikaéni oblast text miningu pfedstavuje zdravotnicka analytika, kde vétSina in-
formaci jako diagnéz apod. ma textovy charakter.

22.6.3 Prediktivni analytika a text mining

Text mining neni zatim pfimo ve stfedu zdjmu firem ve spojeni s prediktivni analytikou. Na druhé
strané jeho vyznam v tomto kontextu rychle stoupa tak, jak se ukazuje bohatstvi informaci obsazZe-
nych v textovych zdrojich a vyuZitelnych v prediktivnich Ulohach. K tomu je tfeba uvést:

» fesSeni Uloh text miningu je relativné hodné ndroc¢né vyzaduje si od analytikl prediktivni ana-
lytiky zna¢né penzum dodatecnych znalosti.

» (spésnost text miningu v souvislosti s prediktivni analytikou dokumentuje i pfiklad IBM poci-
tace Watson, ktery kombinuje techniky text miningu, prediktivni analytiky a umélé inteligence.

» analyza textu, ktera je ¢asto velmi komplexni obvykle pfindsi do uloh prediktivni analytiky vy-
znamna zlepseni a vy$si pfesnost,
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= zatimco prediktivni analytika stavi pfevazné na ¢tyfech hlavnich druzich analyzy, naproti tomu
text mining vyuziva sedm a vice druh(l analyz, z nichz nasledujici 5 jsou vyuzivany i v tlohach
prediktivni analytiiky a to (Abbott, 2014):
o nformation retrieval“ — vyhodnocuje dokumenty podle pfehledu kli¢ovych slov,

o ,document clustering“ — sdruZuje dokumenty na zakladé klicovych slov a frazi z kaz-
dého dokumentu,

o ,document classification“ — oznacuje dokumenty podle klic¢ovych slov a frazi z kaz-
dého dokumentu,

o ,sentiment analysis® — je specialni pfipad klasifikace dokumentu, predikuje pozitivni,
negativni nebo neutralni pocity, dojmy z riznych zakaznickych poznamek nebo hod-
noceni nebo informaci na socialnich sitich,

o nformation extraction“ — vybira a sumarizuje klicova slova a fraze, které odpovidaji
dokumentdm.

22.7 Uméla inteligence (Artificial Intelligence)

22.7.1 Principy umélé inteligence

Uméla inteligence je schopnost stroje nebo systému zvysit nebo rozsifit jakykoli proces nebo vystup,
které by normalné vyzadovaly lidské znalosti a inteligenci.

Uméla inteligence se chape jako véda studujici inteligentni agenty, coz je jakakoliv entita, ktera vnima
prostiedi a podnika kroky, které maximalizuji svou $anci na uspésné dosazeni stanovenych cild.
Casto v8ak byva ztotozniovana s terminem ,strojové uceni“, resp. ,Machine Learning*

22.7.2  Prediktivni analytika a uméla inteligence

Uméla inteligence pfinesla do prediktivni analytiky obrovsky posun, protoze pied jejim uplatnénim bylo
mozné pracovat pouze s ur€itym omezenym poc¢tem proménnych, zatimco s jejim vstupem do predik-
tivni analytiky se tyto poCty enormné zvysily.

Technologie spojené s umélou inteligenci pfedstavuji vyznamny pokrok v prognézovani byznysu a ob-
dobné v celém komplexu planovacich uloh.

22.8 Big Data Analytics

Pfiklady pouZziti Big Data Analytics |ze objevit téméF v kazdém sektoru podnikani, kde se pracuje
s rozsahlymi objemy dat.

22.8.1 Principy Big Data Analytics

Jednou z hlavnich pfednosti Big Data Analytics je fakt, Ze umoZriuji hledat odpovédi na otazky, na které
se organizace v minulosti ani nenapadlo ptat (Halama, 2021).

Vysledkem mohou byt nové a lepSi produkty nebo optimalizace stavajicich sluzeb. Analytik Jeff Kelly
ve svém Big Data manifestu (Kelly, 2017) uvedI nékolik pfikladu pouziti Big Data nastroji a technologii
v soucasnosti v praxi jiz zavedenych a osvéd€enych:

= systém doporuéeni: Rada elektronickych obchodl vyuziva Big Data nastroje pro doporuéeni
produktu nebo sluzby spotriebiteli na zakladé analyzy jeho chovani, historie a profilu v realném
Case. Amazon timto zpisobem nabizi souvisejici produkty a socialni sit LinkedIn vyuziva Big
Data nastroje pro doporuceni moznych pratel a znamych.

= ndzorova analyza: Big Data nastroje umozniuji pokrocilé analyzy textu i nestrukturovanych
dat napr. ze socidlnich médii jako jsou Twitter a Facebook. Jednou z pokrocilych funkci je
nazorova analyza, ktera v daném textu hleda a analyzuje slova vyjadfujici nazor (pozitivni a
negativni indikatory) tykajici se zkoumaného produktu nebo sluzby.

» detekce podvodu: V oblasti bankovnictvi se Big Data nastroje pouzivaji k detekci podvodu a
kradezi. Analyzou chovani uzivatele a historii jeho transakci Ize odhalit transakce, u kterych je
vysoka pravdépodobnost podvodu, napfiklad kompromitace U&tu nebo kradez kreditni karty.
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22.8.2

analyza marketingovych kampani: V sou€asnosti existuje fada nastroju pro monitoring a
kvantifikaci efektivnosti marketingovych kampani. Big Data kromé& standardnich funkci
umoznuje tyto analyzy provadét v realném Case a na rozsahlejSich objemech dat umoziiujici
vy&8i granularitu dat.

retenéni analyza: Analyza zakaznické vérnosti, respektive pravdépodobnosti, Ze zakaznik
prejde ke konkurenci je dalSi z oblasti, kde mnoho podnikl vyuziva Big Data technologie.
Pravidelnym rozborem zakaznického chovani, vyuzivani sluzeb, vydajl a dalSich vzor( chovani
Ize proaktivné zabrafiovat zakaznické retenci.

analyza socialnich vztahi: Analyza socialnich vztahu a jejich vizualizace pomoci socialnich
grafit a sociogramu pomaha urcit vztahy uvnitf socialni skupiny a vliv jednotlivel na ostatni
¢leny skupiny. Tyto informace o spotfebitelich jsou pro podniky cenné z toho divodu, Ze uréuji
nejdllezitéjSi zakazniky jako ty, ktefi nejvice ovliviuiji ostatni ke koupi, a ne ty, ktefi sami kupuji
nejvice zbozi. Pro dosazeni Uspéchu produktu je tedy nutné presvédcit pravé spotrebitele s vel-
kym vlivem na ostatni.

analyza zakaznické zkusenosti: Big Data technologie se také pouzivaji k integraci a analyze
Fady riznych datovych zdrojti o interakci se zakaznikem jako jsou call centra, web a socialni
média. Kombinace téchto zdroji dava uceleny a komplexni pohled na zakaznickou zkusenost
a umoznuje lepsi porozuméni a optimalizaci zakaznické komunikace.

monitoring logu: Big Data nastroje a technologie jsou vhodné pro skladovani a analyzu vel-
kych objemu automaticky generovanych strojovych dat pii provozu pocitatové sité jako
jsou sitové a serveroveé logy a data generovana dalSim hardwarem. Analyza a monitoring téchto
dat pomaha diagnozovat problémy v siti a eliminovat slabé stranky sité.

véda a vyzkum: Big Data technologie se ¢asto pouzivaji k analyze obrovskych objem0 dat
v oblasti zdravotnictvi a farmacie, zejména pro prediktivni modelovani pfi vyvoji 1€kl a ana-
lyze dat z klinickych testu.

Prediktivni analytika a Big Data Analytics

Big Data Analytics a prediktivni analytika stavi na v zasadé spole€¢nych metodach. | v ramci Big Data
Analytics se realizuje prediktivni modelovani, ale v prostfedi obrovskych objem( dat.

22.9

Zavéry

<

= Existuje cela Fada disciplin, které se orientuji na analytiku a analytické ulohy. Problém
je vtom, ze tyto discipliny se nejen doplnuji, ale i vzajemné pfekryvaji, poskytuji
Casto obdobnou funkcionalitu, vyuzivaji stejné nebo obdobné metody. Specifikovat
presné jejich vzajemné vazby je proto hodné obtizné.
»  Pro jejich vyuziti v praxi je proto dlllezité definovat jejich mozZnosti vzhledem k defi-
novanym a vyhodnocenym potfebam byznysu.
= Z pohledu vyuZiti prediktivni analytiky je dobré vedle specifikace z&kladnich charakte-
ristik téchto disciplin vyhodnotit alespon ramcové jejich vztahy a rozdily k jejim pod-
statnym charakteristikam. V pfipadé této kapitoly byla tato hodnoceni uvedena k na-
sledujicim disciplinam:
o business intelligence,
o competitive intelligence,
o data science,
o data mining,
o text mining,
o machine learning,
o big data analytics.
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23. Zakladni funkce uplatnované v prediktivni analytice

Jako hlavni pracovni prostfedky pfi feSeni uloh prediktivni analytiky jsou zakladni ana-
lytické metody a diléi analytické funkce. Uéelem kapitoly je:

= vymezit podstatu analytickych funkci a zakladnich metod vzhledem k potfe-
bam prediktivni analytiky,
= v pfipadé funkci uvést velmi struéné jejich obsah a pfiklad vyuziti,

Je ucelné definovat zakladni typy funkci prediktivni analytiky ve vztahu k problémim byznysu, nebot
to podporuje systemati¢nost feSeni a zvySuje jeho kvalitu. To zdlraznuji F. Provost a T. Fawcet v.(Pro-
vost, Fawcett, 2016) nebo E. Wilson ve (Wilson, 2021). K hlavnim funkcim, podle uvedenych autord,
patfi ty uvedené v dalSich podkapitolach.

23.1 Clustering

Je to pfistup nebo kombinace metod, kde hlavnim cilem je seskupovat data, ktera se k sobé vazi do
jednotlivych skupin. Seskupuje tak objekty na zakladé jejich podobnosti. Pomaha, jak pochopit po-
dobnosti v datech, tak jejich rozdily. Vznikaji tak klastry zakaznikd, dodavatel(, sluzeb apod.

Priklad: ,Klastry zakaznik( zalozené na demografickych charakteristikach, jako je vék, pohlavi, nebo
jak ¢asto nakupuji v daném obchodé nebo na eShopu*

S clusteringem je spojena i metoda segmentace. Ta pfedstavuje proces definovani a rozdéleni velkych
homogennich datovych sad do jasné identifikovanych segment, které maji podobné charakteristiky.

Existuje 5 zakladnich typl clusteringu a segmentace, z nichz nejpouzivanéj$i je zaloZzeny na omeze-
nich (,Constraint-Based”) je nejvice vyuzivana v planovani a stavi na preddefinovanych pravidlech
nebo omezeni ve vztahu k ur€itému atributu. Pfikladem je rozdéleni dat zbozi podle objemu prodeje,
napf nad 100 000,- K¢&. K dal$im typlim pak patfi:

= zaloZené na propojeni (,Conectivity-Based®) vyuziva uroven tésnosti vazeb mezi daty, a tedy
i jejich vysSi podobnosti, vétSinou vedou k hierarchickym klastriim,

» zaloZené na vztahu k centru (,,Centroid-Based”), kde kazdy objekt a data je soucasti klastrd
a jejich déleni je odvozené od vztahu k centralnimu klastru,

» zaloZené na distribuci (,Distribution-Based®) je postavené na tom, jak vSechna data v klastru
patfi ke stejnému rozdéleni (normélni Gussovo atd.),

= zaloZené na hustoté (,Density-Based”) vytvafri klastry podle vysoké hustoty jejich ¢lenl v urité
Casti datové sady.

23.2 Klasifikace a hodnoceni pravdépodobnosti tfid (Classification and class proba-
bility estimation):

Pfedstavuje pfistup nebo kombinace metod, kde primarnim cilem je uréovat cilovou tfidu s vyuzitim
sledovanych hodnot. Predikuje pro kazdy objekt, do které sady tfid patfi, pfi€emz obvykle jsou tfidy
vzajemné disjunktni.

Urcuje, do které tfidy objekt patfi a s tim souvisejici scoring, tj. odhad pravdépodobnosti spravnosti
takového zafazeni,

Priklad: ,Jak klasifikovat zakazniky do jednotlivych tfid, jak vyhodnotit pravdépodobnost, Zze tam zakaz-
nik skute¢né patfi?“

23.3 Rozhodovaci pravidla
(Kulhavy, 2011)

Pouziti rozhodovacich pravidel je podobné jako u rozhodovacich stroml. Rozhodovaci pravidla jsou
zapisovana ve tvaru ,IF Ant THEN Class* a umoznuji klasifikovat kategorii cilového atributu z kom-
binace kategorii vstupnich atribut. Ant je nazyvan jako antecedent neboli predpoklad, Class repre-
zentuje tfidu neboli kategorii cilového atributu. Stejné jako v pfipadé rozhodovacich stromu jsou
pro rozhodovaci pravidla problematické numerické atributy a chybéjici hodnoty.
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Podobnost metod se odrazi i v moznosti tvorby rozhodovacich pravidel z rozhodovaciho stromu
(teoreticky existuji i postupy, jak ziskat z rozhodovacich pravidel rozhodovaci strom). Kazdé pravidlo
reprezentuje cestu stromem od kofene az do listu. Jednotlivé uzly (v€etné kofenového, aviak bez lis-
tového uzlu) tvofi pfedpoklad pravidla (pro kazdy uzel jako atribut a jeho hodnotu jako pfisluSnou
hranu), zavérem pravidla je listovy uzel. Cely strom Ize reprezentovat jako sadu rozhodovacich
pravidel. Divodem pro tento pfevod muze napfiklad byt snadnéjsi zpracovatelnost rozhodovacich
pravidel v ramci automatizovanych systému.

V pripadé sady rozhodovacich pravidel chapeme jednotliva pravidla jako navzdjem nezavisla, kdy
pfi klasifikaci hledame pravidlo odpovidajici pfikladu. Jinou moznosti jsou takzvané rozhodovaci se-
znamy, které jsou uspofadanym seznam pravidel. Uspofadanym ve smyslu zapisu

IF Ant1 THEN Class;i,
ELSE IF Antz THEN Class;,
ELSE IF Ants THEN Classk...

V pfipadé rozhodovaciho seznamu kazdé dalsi pravidlo jiz nezohledriuje pfiklady, které by splnily
pravidla predchazejici (,Uspofadani spociva v tom, ze v kazdé podmince ELSE IF se implicitné
skryva negace vSech podminek predchazejicich pravidel.” (Berka, 2003, str. 134)).

Pro rozhodovaci pravidla plati obdobna omezeni jako pro rozhodovaci stromy. | feSeni téchto
omezeni jsou podobna. Chybéjici hodnoty je tfeba nahradit (nabizi se ignorovani objektu s chybéjici
hodnotou, vytvoreni hodnoty specifické pro chybégjici hodnoty, nahrazeni nékterou z existujicich hod-
not.

23.4 Asociaéni pravidla
(Kulhavy, 2011)

V minulé podkapitole byla uvedena pravidla zvana rozhodovaci. Pravidla zapisovana ve tvaru IF-
THEN. Tento tvar maji asociacni a rozhodovaci pravidla shodny, liSi se vS§ak moznostmi v zavéru
pravidla. U asociacnich pravidel neni na rozdil od pravidel rozhodovacich definovan cilovy atribut
pro zarazeni pfikladu do urcité tfidy (v ramci nastaveni konkrétniho algoritmu Ize nastavit omezeni
na vybrané atributy jako mozné zavéry pravidla), naopak nas zajimaji vazby mezi riznymi atributy

Asociac¢ni pravidla jsou zapisovana jako ,Ant => Suc”, kde Ant znacli pfedpoklad pravidla, tak-
zvany antecedent a Suc znaci zavér pravidla, takzvany sukcedent. Antecedent i sukcedent jsou
kombinaci kategorii (tedy pravidlo mize obsahovat vice kategorii vice atributd jak na strané pfedpo-
kladu, tak i na strané zavéru pravidla).

Hodnoceni jednotlivych asociacnich pravidel vychazi z kontingen¢ni tabulky (téz nazyvané ctyr-
polni tabulka) reprezentujici ¢etnosti objektl, kde:

Tabulka 23-1: CtyFpolni tabulka

Suc = Suc >

Ant a b r
= Ant C d S
Y k I n

je pocCet objektu, splfiujicich pfedpoklad i zavér pravidla, tedy splfiuji celé pravidlo
je pocCet objektu, splfiujicich pfedpoklad, avSak nesplfiujicich zavér

je pocet objektl, nespliujicich pfedpoklad, avSak splfujicich zavér

je pocet objekt(, které nespliuji ani pfedpoklad ani zavér

r,s je pocet objektl splfiujicich, resp. nesplfujicich pfedpoklad

k,| je pocCet objektl splfiujicich, resp. nesplfujicich zavér

n je pocet vSech objektl

o0 oTY

Z hodnot uvedenych ve &tyfpolni tabulce pak vychazeji charakteristiky asociaénich pravidel, zminime
zakladni dvé, podporu (support) a spolehlivost (confidence):
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a
a+b+c+d

e Podpora P(Ant A Suc) =

tedy relativni pocet objektl splfujicich pfedpoklad i zavér

e Spolehlivost P(Ant | Suc) = —
tedy podminéna platnost pfedpokladu, pokud plati zavér
Dalsi charakteristiky Ize nalézt v knize Dobyvani znalosti z databazi (Berka, 2003, stranky 104-105).

23.5 P¥ifazovani podobnosti (Similarity matching):

Metoda ,Pfifazovani podobnosti“ identifikuje podobné objekty na zakladé o nich znamych dat. V této
souvislosti se vyuziva tzv. ,firmographic®, coz jsou podstatné charakteristiky firem a od nich odvijenych
objekta.

Priklad: ,Jaké firmy jsou obdobné nasim nejlepSim zakazniklim?*

23.6 Seskupovani podle vyskytu (Co-occurence grouping):

Seskupovani podle vyskytl pokousSi se najit asociace mezi entitami na zakladé transakci, které se
k nim vazi. Patfi sem také ,Odhalovani asociacnich pravidel‘ nebo ,Analyza nakupniho koSiku*.
Priklad: ,Jaké polozky se obvykle nakupuji dohromady?*

23.7 Profilovani (Profiling):

Profilovani charakterizuje typické chovani jednotlivce nebo skupiny, oznaCuje se také jako ,Popis
chovani®,

Priklad: ,Jaké je typické pouziti mobilniho telefonu v tomto segmentu zakaznik(?*

23.8 Predikce vazeb (Link prediction):
Predikce vazeb predikuje vazby mezi datovymi polozkami a obvykle navrhuje, Ze takova vazba by
méla existovat a jaka je sila této vazby.

Priklad: ,Jestlize Uloha analyza prodeje je ovlivnéna faktorem uroveri managementu, pak by méla byt
ovlivnéna i faktorem kultura firmy, a to s obdobnou silou tohoto vztahu®.

23.9 Redukce dat (Data reduction):
Redukce dat redukuje velké objemy dat pro analyzy pouze na ty nejpodstatnéjsi informace. MenSi
objemy vybranych dat jsou snaze vyuZitelné, nakonec i 1épe poskytuji pravé relevantni informace.

P¥iklad: ,Disponujeme daty o nékolika milionech zdkaznikd. Bude uc€elné objem dat omezit podle vy-
branych kritérii, napf. podle objemu trzeb, vyznamu zakaznika apod.*

23.10 Nahodné modelovani (Casual modeling):
Nahodné modelovani pokousi se pochopit, které udalosti nebo akce aktualné ovlivriuji ty ostatni.
Casto je zaloZené na nahodné vybranych a feSenych experimentech.

Priklad: ,Snahou je vyhodnotit kvalitu dodavek jednotlivych dodavatell zalozenou na analyze vybra-
nych dodavek, nebo vybranych parametrech dodavateld, napf. ekonomicka sila, personalni sila, loka-
lita, kde puUsobi apod.”

23.11 Zavéry, doporuceni

&J Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zaveéry:
= Jako zakladni funkce a metody pro prediktivni analytiku Ize povazovat:
o clustering,
o klasifikace a segmentace,
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(@]

(@]

Jeden z fundamentalnich principu prediktivni analytiky je podle (Provost, F., Fa-
wcett, T., 2013) spravneé vybrat, kombinovat a vyuzivat uvedené ulohy pro feSeni kon-

rozhodovaci pravidla,
asosiacni pravidla,
pfifazovani podobnosti,
seskupovani podle vyskytu,
profilovani,

predikce vazeb,

redukce dat,

nahodné modelovani.

krétnich problém0 byznysu.

KIT VSE

106




Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

24. Metody uplatnované v prediktivni analytice

Jako hlavni pracovni prostredky pfi feSeni uloh prediktivni analytiky jsou diléi analytické
funkce a pracovni metody, které, kromé jiného, tyto funkce vyuzivaji, resp. jsou jejich
naplni.

Uéelem kapitoly je pouze uéelové vymezit vybrané nasledujici metody, zejména ve
vztahu k prediktivni analytice:

= linearni regrese,

= rozhodovaci stromy,

= neuronové sité,

= Bayesovska klasifikace.

Zakladnimi zdroji pro jejich specifikaci jsou:

= ABBOTT, D.: Applied Predictive Analytics. Principlec and Techniques for the Professional
Data Analyst. John Wiley & Sons, Indianoplolis, 2014. ISBN: 978-1-118-72796-6.

= BERKA, P. 2003. Dobyvani znalosti z databazi. Praha: Academia, 2003. str. 366. ISBN 80-
200-1062-9,

» GERON, A.: Hands-On Machine Leraning with Scikit-Learn, Keras and TensotFlow. O Reilly,
2023. ISBN: 978-1-098-12597-4.

=  KULHAVY, L. - Praktické uplatnéni technologii Data Mining v poji§tovnictvi, VSE, Praha,
2011.

= WILSON, J., E.: Predictive Analytics for Business Forecasting and Planning. Graceway Pu-
blishing Company, 2021. ISBN 978-0-9839413-8-5.

24.1 Regresni analyzy

Predstavuje tfidu modell typu ,pfi¢ina — nasledek”, kde je definovan vztah mezi pficinou (nezavisle
proménnad) a nasledkem (zavisle proménna), které jsou vyuZity k feSeni predikci, resp. mezi vstupy,
prediktory (nezavisle proménné) a cilovymi promé&nnymi (zavisle proménné). Odhaduje nebo predikuje
pro kazdy objekt numerickou hodnotu ur&ité proménné.

24.1.1 Zakladni principy regresni analyzy

Regresni analyza pfedstavuje souhrn statistickych postupll a metod slouzicich k analyze vztahu
stfednich hodnot numerické proménné y a hodnot numerické proménné x nebo vétsiho poctu tako-
vych proménnych (Hindls a dalsi, 1999).

K principm regresni analyzy patfi (podle Hindls a dal$i, 1999, podrobnéji statisticka literatura):

= sméfuje k nalezeni vhodnych funkci, pomoci nichz bude mozné odhadovat neznamé stfedni
nebo individualni hodnoty proménné y pomoci znamych hodnot proménné x, oznacované
jako regresni odhady,

= mé¥itelné cinitelé, které se pfi odhadech maji brat v Gvahu, pfedstavuji okruh vysvétlujicich
proménnych,

» pokud se vyuziva pouze jedna vysvétlujici proménna, jde o jednoduchou regresni ana-
lyzu, pokud se vyuZiva vice proménnych, jde o vicenasobnou regresni analyzu,

= podkladem pro jednoduchou regresni analyzu je n dvojic, pro vicenasobnou regresni analyzu
n trojic, ¢tverfic atd. hodnot,

» ukolem regresni analyzy je specifikace funkce pfifazujici hodnotam vysvétlujicich promén-

nych stfedni hodnoty vysvétlované proménné — regresni funkce, tj. pfimkové, parabolické,
hyperbolické regresni funkce,
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= pfi jednoduché regresni analyze se vyuziva bodovy diagram, kde kazda z n dvojic hodnot
Xi, Yj je znazornéna jako bod v pravouhlé soustavé soufadnic,

= v pFipadé vice vysvétlujicich proménnych je nutné brat v Uvahu jejich vzajemna zavislost.
Pokud jsou nezavislé, pak kazda z nich pfispiva k vysvétleni variability hodnot proménné y,

» pfiregresni analyze se vychazi z predpoklad(l formulovanych v pravdépodobnostnich re-
gresnich modelech,

* nejjednodussim typem regresniho modelu je klasicky linearni model, model s linearni re-
gresni funkci vysvétlujicich proménnych, jez nejsou nahodnymi veli¢inami.

Princip jednoduché regresni analyzy dokumentuje ndsledujici pfiklad predikce mezd:

Je tfeba zjistit zavislost mzdy pracovnika (yi v tis. K¢) na poctu jeho poc¢tu odpracovanych hodin
(x2i), a to s vyuzitim funkci Excel. Hodnoty yi pfedstavuji vysvétiované, pozorované hodnoty. Hodnoty
X2i predstavuji vysvétlujici hodnoty, tj. objemy odpracovanych hodin za dané obdobi.

yi 31 40 35 30 19 20 25 30 35 25 19 20 25
X2i 180 196 180 172 140 148 160 164 180 160 140 148 160

Na dalSich obrazcich jsou uvedeny jednotlivé kroky pro reseni regresni analyzy:

Po kliknuti na libovolny bod se zobrazi nabidka s volbou ,PFidat spojnici trendu na obrazku dole.

O O O
yi y = 0,3896x - 36,484 L
R*=0,958 [ |
45 Zj ]
a0 & . [2- v
Rada "yi v
35 vyplfi - Obrys
O Lo — | ©
. Odstranit
25 5K ;
et L (ﬂ Obnovit podle stylu
20 %m dll Zmeénit typ grafu fady..
15 B0 vybrat data.. [
130 140 150 160 i 200
O q r O
Pridat popisky dat >
[ Pfidat spojnici trendu... | ]

Yy Format datoveé fady... ‘

Obrazek 24-1: Pridani spojnice trendu (grafu) k jednotlivym bodiim

V dal$im kroku se v tomto pfipadé voli:
= typ funkce (grafu): ,Linearni* (obrazek vlevo nahore),
= rovnice grafu: y = 0,3896x — 36,484 (obrazek vlevo dole, s vysledkem vpravo nahore)

* hodnota spolehlivosti grafu: R? = 0,958, vysoka spolehlivost (obrazek vlevo dole, s vysledkem
vpravo nahofe)
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L

Moinosti spojnice trendu -

~ Moinosti spojnice trendu

9
yi y =0,3896x - 36,484
R*= 0,958

.»7* O Exponencialni

Logaritmicka

Polynomicka

S O [l jo
| o

Mocninna 30 o e - : L

Klouzavy primér

25 *
Nazev spojnice trendu
© Automaticky Linedrni ¢yi) 20 g Zobrazovana oblast |
Wiastnf .. T )
Odhad 15
Dopfedy 00 130 140 150 160 170 180 190 200
Dal 00 O O Q

Hodnota Y
[ Zobrazit rovnici v grafu

Zobgazit v grafu hednotu spolehlivosti R|
douby

Obrazek 24-2: Uréeni zobrazeni rovnice v grafu a hodnoty spolehlivosti grafu R?

Vysledné hodnoty cilové proménné podle vypoctu v rovnici jsou ve sloupci Yi.

Pro novou hodnotu 250 odpracovanych hodin je mzda podle vypoctu v rovnici 60,916,- K&.

p17 ~ B Jx | =-36,484+0,3896*250

A B D E F G H I J K
1
g x2i 180 w 31 Yi 23 644 yi y =0,3896x - 36,484

: R?=0,958

4 196 40| 39,8776 as
5 180 35| 33644
6 172 30| 30,5272 o [
7 140 19 18,06 35 0.
8 148 20| 21,1768 -
9 160 25| 25,852 30 o ¥
10 164 30| 27,4104 . S
11 180 35| 33,644 .
12 160 25 25,852 20 - e S'.ii:ldusd (hadnoty —7‘1|a”7,-,|.17k¢J
13 140 19 18,06 I
14 148 20| 21,1768 15
15 130 140 150 160 170 180 190 200
16
7] [ 60‘916_]
18
19

Obrazek 24-3: Hodnoty vysvétlujici, vysvétlované i cilové proménné

K uvedenym zakladnim principim doplnime nékolik poznamek podle (Abbott, 2014):

= Regresni modely predikuji kontinualni cilové proménné spiSe nez kategorialni cilové pro-
meénné. Regresni modely musi predikovat kazdou hodnotu cilové proménné s vysokou pres-
nosti.

= Nejpouzivanéjsi algoritmus v regresnich modelech je linearni regrese (viz vyse). Jiny vyuzi-
vany algoritmus pro regresni modely jsou neuronové sité a vétdina software tak vyuziva jak
linearni regresi, tak neuronové sité.

= Forma vyjadfeni pro linearni regresni model je obdobna poZivana pro neuronové sité, tedy:
Yi=wo+ Wi X1 +w2. X2 + ... + wn.Xn. kde:
Yi je cilova promé&nna, tedy vystup,
X1, X2 atd. jsou vstupy,
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wo, w1 atd. jsou vahy, resp. koeficienty,

indexy i se vztahuiji k jednotlivym zaznamim vstupni tabulky, to znamena, ze
kazdy zaznam bude mit svou predikovanou hodnotu odpovidajici vstupu.

= Rozdil mezi cilovou hodnotou ,pozorovanou” (viz vyse) a hodnotou predikovanou regresnim
modelem predstavuje rezidua a obvykle se oznacduje pismenem e (Obrazek 24-4):

e=yi—Yi

Obrazek 24-4: Zobrazeni rezidui mezi pozorovanymi a predikovanymi hodnotami cilové pro-
ménné (Zdroj: Abbott, 2014).

= Linearni regrese je zalozena na nékolika pfedpokladech, uvadime podle (Abbott, 2014) nejvy-

znamné;jsi:
o Vazby mezi vstupnimi promé&nnymi a vystupnimi proménnymi se predpokladaji line-
arni.
o Vstupy nemaji navzajem korelace, resp. korelace mezi vstupnimi proménnymi se rov-
naji 0.

= Linearni regrese je zalozena na tom, Ze vstupy odpovidaji cilové proménné. To v fadé pFipadu
vyZaduje, aby analytik vybral v rdmci navrhu modelu nejlépe odpovidajici proménné.

= Zatimco regresni algoritmy predikuji kontinualni cilové proménné, pak klasifikaéni algoritmy
predikuji kategorialni cilové proménné.

= Kazdy algoritmus je zaloZen na své sadé predpokladd, které je tfeba identifikovat a pfifeSeni
modelu aplikovat.

24.1.2 Vyhody regresni analyzy
=V pfipadé linedrni regrese:

o Je relativné jednoduché vytvofit na této bazi model a rovnéz jednoduché je inter-
pretovat vysledky.

o Muze pracovat s témérf jakymkoli objemem dat i pfi jednoduchém jejich za¢lenéni do
modelu.

o Pomaha urdit, které faktory jsou velmi vyznamné a které Ize naopak ignorovat a jak
tyto faktory mezi sebou souvisi.

o Funguje velmi efektivné, kde viastnosti jsou linearni.
= V pfipadé vicendsobné regrese:

o Je Siroce vyuzivana, protoze je velmi efektivni a nevyzaduje pfiliS mnoho vypocet-
nich zdroja.

o Nevyzaduje normalizované vstupni viastnosti.

o Muze byt implementovana jednoduse a rychle.
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24.1.3 Omezeni regresni analyzy:
» V pfipadé linearni regrese:
o Predpoklada, zZe data jsou nezavisla, coz nemusi vzdy platit.
o Muze byt velmi citlivé na abnormalni data (outliers).
o Predpoklada, ze vazba ,,pri¢ina — nasledek* ziistava neménna a linearni, coz rov-
néz nemusi vzdy platit.
= V pfipadé vicendasobné regrese:

o Neni jedinou metodou pro feSeni komplexnich problému.

o Nefunguje dobfe s nezavislymi proménnymi, které nejsou korelovany k cilové pro-
ménné.

24.2 Rozhodovaci stromy

24.2.1  Principy rozhodovacich stromu

Rozhodovaci stromy jsou prakticky nejpopularnéjsi metodou v prediktivni analytice, pouze regresni
analyza je podle prizkum( vyuzivana ¢astéji. DUvody popularity jsou uvedeny v kapitole jejich efektd,
kapitola 24.2.4. Rozhodovaci strom je grafickou reprezentaci logického vyvoje ¢asové na sebe nava-
zujicich alternativnich rozhodnuti. (Friebelova, 2006). Jde o zvlastni pfipad grafu, kdy rozhodovaci
strom je tvoren z: (Vomlelova, 2009)

* korene a vnitinich uzli — oznacenych atributem, ze kterych vede jedna hrana pro kazdou
moznou hodnotu tohoto atributu,

= |istd, které jsou oznaceny predikovanou hodnotou cilového atributu G, za pfedpokladu, ze
ostatni atributy nabyvaji hodnot na cesté od kofene do listu (pokud se nékteré atributy na cesté
nevyskytuji, pak na jejich hodnoté v ramci klasifikace nezalezi),

» podminek (,split*), na jejichz zakladé se data déli na 1 nebo vice podskupin, resp. vétvi
(,branch®),

* hloubkou (,depth), ktera je vyjadfena poétem podminek mezi kofenem a nejhlubsim konco-
vym uzlem.

Klasifikaci pFikladii na zakladé rozhodovacich strom( Ize jednoduse provést tak, Zze z vychoziho uzlu
postupujeme pfes vnitfni uzly (z uzlu volime hranu odpovidajici hodnoté daného atributu) az do listu,
ktery je klasifikaci daného pfikladu.

Princip rozhodovacich strom0 dokumentuje Obrazek 24-5:
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Pravidlo

Pravidlo

Pravidlo

Pravidlo Pravidlo

Obrazek 24-5: Rozhodovaci strom (Zdroj: Resl, 2020)

24.2.2 Reseni rozhodovacich stromu

Podstatnym dkolem v pfipadé metod rozhodovacich stromd, je jejich konstrukce. Postupuje se me-
todou ,rozdéluj a panuj* (,Divide and Conquer“). Tato metoda znamena, Ze jsou data postupné roz-
délovana na stale mensi podmnoziny, s cilem nalézt tu podmnozinu, ve které prevladaji pfiklady jedné
tfidy (hodnoty cilového atributu).

Zakladni algoritmus vychazejici z této metody je TDIDT (,,Top down induction of decision trees”).
Hlavnim cilem je nalézt strom, jakoZto reprezentaci ziskané znalosti, konsistentni s trénovacimi daty.
Konsistentnich s trénovacimi daty mdze byt vice rdznych stromu, v tom pfipadé je davana prednost
stromim mensim a jednodus$sim. Algoritmus zahrnuje tyto kroky (Berka, 2003 str. 86):

= zvol jeden atribut jako kofen dil€iho stromu,

= rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a pfidej uzel pro
kazdou podmnozinu,

= existuje-li uzel, pro ktery nepatfi vSechna data do téze tfidy, pro tento uzel opakuj postup od
bodu 1, jinak skon¢i.

Algoritmus TDIDT tak ma snahu vytvofit strom co mozna nejlépe reprezentujici trénovaci data.
Existuji vSak situace, kdy dosazeni takové reprezentace neni zcela mozné (napf. v pfipadé existence
Sumu? v datech), &i tato snaha vede k pfili§ rozsahlym stromdm a tim i ke zvy$enému riziko preuceni.

PFi feSeni rozhodovacich stromu se (s vazbou na pfislusny software) urcuji nasledujici volby:

= maximalni hloubka, tj. maximalni pocet urovni stromu, omezuje komplexitu stromu,
= minimalni poCet zaznamu na koncovych uzlech,
= minimalni poCet zaznamu na rodi¢ovskych uzlech.

Proto je v praktickych algoritmech ¢asto aplikovano takzvané profezavani stromd, kdy dojde k nahra-
zeni urCitého podstromu jedinym listem. Volba, ve kterém uzlu je vhodné uvazovat o aplikaci profeza-
vani strom0, vychazi bud ze statistického testu na trénovacich datech, €i jsou vyuzita tzv. validacni
data testujici chovani profezaného stromu pfi klasifikaci novych pfipadd v porovnani se stromem ne-
profezanym. Vysledkem je jednodussi a srozumitelnéjsi podoba rozhodovaciho stromu, strom

! Pod pojmem $um se rozumi piedevsim tzv. odlehlé hodnoty, tedy hodnoty zna¢né vzdalené od hodnot pro dany atribut b&z-
nych, ¢i hodnoty zjevné nesmysIné.
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méneé zatizeny pfipadnym Sumem v datech, avSak vétSinou za cenu zhorSeného chovani pfi klasifikaci
novych pfikladu.

Klicovou otdzkou procesu tvorby rozhodovacich strom( je, ktery atribut zvolit pro vétveni v kore-
novém uzlu (nésledné kazdy vnitfni uzel je kofenovym uzlem pro podstrom, tvofici danou podmno-
zinu). Snahou je zvolit takovy atribut, ktery od sebe nejlépe oddéli pfiklady patfici do rGznych tfid.

PFi aplikaci metod rozhodovacich stroml je tfeba uvazovat omezeni v praci s numerickymi a chybé-
jicimi hodnotami atributd. Pro numerické hodnoty atributl je omezenim nekoneény pocet moznych
hodnot, a tedy i nekone&na vétveni v uzlech stromu. ReSenim je diskretizace dat do koneéného (ma-
Iého) poctu intervall. Tuto diskretizaci Ize provadét v ramci pfedzpracovani dat, alternativou je volba
algoritmu, ktery dokaze s numerickymi daty pracovat (pfedevsim se jedna o moznosti online diskreti-
zace v rdmci b&hu algoritmu, pokud tuto moznost algoritmus podporuje).

V pfipadé numerického cilového atributu hovofime o takzvanych regresnich stromech, které namisto
klasické klasifikace objektu do tfid (klasifikaéni stromy), provadéji odhad numerické hodnoty cilového
atributu.

VEk < 65

Dichodce

Vek > 17

Dospély

Novorozené

Obrazek 24-6: Priklad rozhodovacich stromu na zjisténi vékové kategorie (Zdroj: Resl, 2020)

24.2.3  Vyuziti v prediktivni analytice

Tento typ modelu je jednim z nejoblibenéjsich prediktivnich modelu pro svoji jednoduchost a dobré
vysledky (SIEGEL, 2013). Ze vstupnich proménnych vybira model na zakladé algoritmu ty, které

vvvvvv

nau¢eného modelu se daji schematicky zobrazit jako strom s kofenem nahofe a listy dole.

Rozhodovaci stromy tak umoznuji zpétnou interpretaci a vyvozeni dalSich zavéri. Oproti jinym mo-
delim je mozné do nich nahlédnout a zkoumat jednotliva rozhodnuti a pravidla z nich vyplyvajici.
Kazdy rozhodovaci strom vychazi z jednoho kofenového uzlu (root node), ktery pfedstavuje
vSechna data. Kofenovy uzel je generace 0 (SAS Institute Inc., 2011). Jeho pfimi potomci (uzly)
jsou generace 1 a kazdy dalSi uzel obsahuje podmnozinu baze omezenou na pravidla pfedchazejici
danému uzlu. Strom je zakonc&en listy — uzly, které se uz dale nevétvi. Zpusob déleni uzlt a vybér
proménnych probiha na zakladé statistickych metod, které urcuji dilezitost kazdé proménné. Pro

24.2.4  Efekty rozhodovacich stromu

= Jsou jednoduché na pochopeni a interpretaci. Mohou byt interpretovany jako posloupnosti ,,if-
then-else“ pravidel, které generuji nakonec prediktivni hodnoty bud jako pravdépodobné
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pomeéry kategorialnich proménnych nebo jako primérna hodnota cilové proménné. Mohou byt
realizovana na bazi na pravidlech zalozenych systémech nebo SQL.

= Jsou jednoduché na vytvareni. Jsou lehce rozsifitelné, pokud se rozsah zaznamu nebo poli
zvysSuje.

= Mohou pracovat jak s nominalnimi, tak kontinualnimi vstupy.

» Maji zabudovany vybér proménnych, coz je vyhodné v situacich se stovkami proménnych.

» Jsou neparametrické, tedy nepracuji s Zadnymi predpoklady o rozdéleni vstupl nebo o
cilovych proménnych.

= Mohou automaticky FesSit chybéjici data.

= Jsou flexibilni vzhledem k uziti numerickych i kategorialnich dat.

» Nevyzaduji velké objemy Easu v souvislosti s pfipravou dat.

24.2.5 Omezeni rozhodovacich stromu

= Chybna rozhodnuti na zakladé rozhodovaciho stromu mohou mit znaény dosah a dopad.
= | malé zmény ve vstupnich datech vyvolavaji velké dopady na vysledky.
= Jsou velmi nachylné na ,,overfitting“ a tedy vyzaduji ¢asto profezavani stromu.

= Postupem doby a s rozvojem se mohou stavat velmi sloZitymi, vyzadujici znaény ¢as na re-
Seni a aktualizace.

» Pokud je hloubka (pocet Urovni) rozhodovaciho stromu vétsi nez 3, pak se vétSinou hdre in-
terpretuje.

» Rozhodovaci stromy zahrnuji pouze jednu proménnou na kazdou podminku.

= Rozhodovaci stromy predstavuji spiSe nestabilni modely, malé zmény dat znamenaji vy-
znamné zmény v rozhodovacim stromu.

Detailné: Berka, 2003

24.3 Neuronové sité

Myslenka ,umélych neuronovych siti“ vychazi ze znalosti o biologickych neuronovych sitich. Umélé
neuronove sité (Artificial Neural Networks, ANN) se sklddaji z jednotlivych navzdjem propojenych
neuronu. Neuron je jednotka, ktera pfijima na vstupu podnéty, vstupujici do souétového ¢lenu (pro-
vadi vazeny soucet skalarnich soucint podnétu a jeho vahy). Forma vyjadfeni pro neuronové sité, je
obdobna jako pro linearni regresni model (viz kapitola 24.1):
Yi=wo + w1 X1+ wW2.X2 + ... + wn.Xn. kde:

Yi je cilova proménna, tedy vystup,

X1, Xz atd. jsou vstupy,

Wwo, Wi atd. jsou vahy, resp. koeficienty,

Vahy ptifazené kazdému vstupu jsou vyuzivany v procesu uceni (v okamziku pocatku procesu uceni
jsou vahy nastaveny na nahodna, mala Cisla, blizka nule (Berka, 2003, str. 160) a u¢enim se modifi-
kuji).

Hodnotu vzniklou v souétovém ¢lenu nasledné aktivacni funkce transformuje na vystup, pokud
jeho minimalni hodnota pfekrod&i prah.
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pijem
o
TAVEL
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Obrazek 24-7: Schéma neuronu, kde w1 a w2 jsou vstupy, w0 je prahem. Suma reprezentuje
souctovy €len, aktivacni funkci. (Berka, 2003, str. 158)

V soucasnosti asi nejpouzivanéjsim algoritmem mezi metodami neuronovych siti je algoritmus
SVM (Support Vector Machine). ,Hlavni myslenkou je, pfevést pomoci vhodné datové transformace
ulohu klasifikace do tfid, které nejsou linearné separovatelné, na ulohu klasifikace do tfid linearné se-
parabilnich (Berka, 2003, str. 171).

Tento druh modelu se inspiruje architekturou mozku organismu a jeho schopnosti ucit se a myslet.
Lidsky mozek je slozeny z miliard specializovanych bunék, neuron(, které jsou navzajem propojeny.
Tyto buriky jsou schopné pfijimat, zpracovavat a prenaset elektrochemické signaly (STATSOFT,
2013).

V prediktivnim modelovani se uméla neuronova sit’ také sklada z neuronu, které jsou navzajem
propojeny a jsou schopné prijimat vstupy a odesilat vystupy. Kazdy neuron je aktivovan, tedy pro-
dukuje vystup, pouze pokud hodnoty do néj vstupujici (po vynasobeni s vahami a secteni) pfe-
kroci definovanou, prahovou hodnotu (STATSOFT, 2013).

Input Hidden Output
layer layer layer

Input #1 —

Input #2

— Output
Input #3 —

Input #4 —

Obrazek 24-8: Struktura bézné neuronové sité (Zdroj: Resl, 2020)

Neurony jsou sloZzené v nékolika vrstvach:
»  Vstupni vrstva (input layer) — pfedstavuje proménné, které vstupujici do modelu.
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»  Vnitfni schovana vrstva (hidden layer) — mlze byt slozena z 0 az N vrstev. Hodnoty ze
vstupni vrstvy jsou v této vrstvé propagovany dale, jsou ndsobeny se svymi vahami, se¢teny a
aplikovany na nelinearni funkci.

= Vystupni vrstva (output layer) — pfedstavuje modelem predikované hodnoty.

VSechny neurony vnitini a vystupni vrstvy jsou propojeny se vS§emi neurony vrstvy pfedchozi
rozhodnuti, které ovliviiuje schopnost predikce a generalizaci neuronové sité. Rozhodnuti zavisi na
poctu vstupnich proménnych a vlastnostech a velikosti u€icich dat. P¥iliS nizky po¢et ma za nasle-
dek nedouceni modelu, pfili§ vysoky zvysuje riziko pfeuceni sité (MATIGNON, 2005).

Existuji rizné druhy umélych neuronovych siti. V praxi nejvyuzivanéjsim typem neuronové sité je

Multilayer Perceptron (MLP) (SAS, 2013). Jedna se o typ sité s feed-forward topologii (hodnoty jsou
siti propagované pouze jedinym smérem — vpied) s moznosti specifikace poctu skrytych vrstev, poc¢tu
jednotek ve skrytych vrstvach a dalSimi moznostmi (STATSOFT, 2013). Nevyhodou neuronovych siti
je fakt, Zze produkované vystupy nejsou zpétné refaktorovatelné — neni mozné s urcitosti Fici, proc je
vysledek takovy, jaky je.

Po trénovacich fazich dochazi na faze strojového uceni. Sit se sama uci, respektive upravuje
vahy tak, aby zpfesnila vystupy. Pro u€eni jsou pak faze nasledujici (Resl, 2020):

e P¥iprava vstupnich dat — Zde se jedna jen o pfipravnou fazi celého u¢iciho modelu. Dochazi
v ni totiz k pfipravé datové sady, ktera bude pro nasledné uceni vyuzita. Datova sada by méla
byt rozdilna oproti trénovacim sadam.

e Uceni— Sit obdrzi datovou sadu, na které se pokousi dosahnout pozadovaného vysledku.

e Testovani a Validace vystupu — V ramci testovani sit’ pracuje s datovou sadou, kdy zna vy-
sledky, kterych ma dosahnout. Po aplikovani nau¢eného postupu pak dochazi k validaci jednot-
livych vystupll se znamymi vysledky.

e Aplikovani zmén nebo preuc¢ovani modelu — Pokud tedy dosazené vystupy spliuji kritéria
znamych vysledkul, pak maze dojit na aplikovani postupu vuci realnym datdm. Ne vzdy je ale
dosazeno pozitivnich vysledkl. V takovém pfipadé dochazi k pfeu¢ovani modelu. Model se
tedy vraci do své faze uceni a upravuje algoritmy, pomoci kterych dosahl predeslych vystup(.

Testovani a

PFi
siniaiy Validace

Aplikovani

vstupnich dat . " zmén
vystupu

Aplikovani
zZmén

Obrazek 24-9: Schéma uéeni u neuronovych siti (Zdroj: Resl, 2020)

v v

Neuronové sité patfi mezi metody subsymbolické, moznou nevyhodou miize byt horsi ¢itelnost

v nalezenych znalostech pro Clovéka. Tento fakt v§ak nemusi byt pfekazkou v okamziku, kdy jsou
neuronové sité vyuzivany pro klasifikaci ¢i predikci pomoci pocitaCovych systéma. Zaroven se neuron-
ové sité lisi oproti dfive zminénym metodam v problematice zpracovani numerickych hodnot.

Neuronové sité naopak vyuzivaji numerické atributy a problematické pro né jsou atributy katego-
ridlni (feSenim m{Zze byt binarizace). Neuronové sité neumi pracovat s chybéjicimi daty a vyreSeni
této problematiky je opét sméfovano do faze pfipravy dat (ackoli existuji i myslenky prace napfiklad
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s nékolika riznymi sitémi v ramci jedné ulohy ¢i moznosti predikce chybéjicich hodnot v ramci béhu
algoritmu (Sharpe & Solly, 1995)).

24.3.1 Vyhody neuronovych siti

= Mohou generalizovat vazby v datech, které nejsou zjistitelné tradicnimi metodami.

» Neexistuji omezeni, pokud jde o vstupni proménné, mohou zpracovavat vystupy i na za-
kladé nekompletnich znalosti.

= Mohou byt provozné efektivnéjsi nez ostatni modely, zejména pfi vyuziti paralelniho zpraco-
vani.
24.3.2 Omezeni neuronovych siti

» Efektivni architektura neuronova sité m(ze byt ¢asto navrzena pouze na zakladé metody
pokus — omyl.

»= Nedostatek vysvétleni vystupnich feSeni mlze u uZivatell zplisobovat nedivéru k ziskanym
vysledkdm.

24.4 Bayesovska klasifikace
(Kulhavy, 2011, Berka, 2003)

24.4.1 Principy Bayesovské klasifikace

Zakladem metod bayesovskeé klasifikace je Bayesova véta o podminénych pravdépodobnostech:

P(E|H)P(H)
P(H|E) = BGEE
kde:
» P(H|E) aposteriorni pravdépodobnost, pravdépodobnost hypotézy H, pokud vime Ze nastala
evidence E,

= P(H) apriorni pravdépodobnost hypotézy H (bez ohledu na evidence)
» P(E|H) podminéna pravdépodobnost E pfi nastani H,
= P(E) pravdépodobnost, Ze nastane evidence E.

Bayesova véta popisuje vliv pouze jedné evidence E na uvazovanou hypotézu H. \ realnych ulo-
hach se vSak uvazuje vliv vétSinou vice nez pouze jediné na hypotézu H. V pfipadé vlivu vice evi-
denci, které jsou podminéné nezavislé pfi platnosti hypotézy H, Ize vyuzit Naivni Bayesovsky klasifika-
tor (naivni, protoze ,naivné“ pfedpoklada absolutni nezavislost evidenci). V pfipadé, kdy evidence
nejsou podminéné nezavislé, vyuzivaji se Bayesovské sité.

Naivni bayesovsky klasifikator vychazi z vySe uvedené Bayesovy véty, upravené o existenci vice evi-
denci, tedy:

_ P(By, .. ExH)P(H) _ P(H) T~
P(HIEy, .., By) = P(Ey,...,Ex)  P(Ey .., Ex) BP(E"lH)

Bayesovské sité pracuji s pfedpokladem, ze evidence nemusi byt navzdjem nezavislé. ,Bayesov-
ska sit’ je acyklicky orientovany graf, zachycujici pomoci hran pravdépodobnostni zavislosti mezi na-
hodnymi veli¢Ginami. Ke kazdému uzlu u (nahodné veli¢iné) je pfitazena pravdépodobnostni distribuce
tvaru P(u|rodic¢e(u)), kde rodiCe(u) jsou uzly, ze kterych vychazeji hrany do uzlu u. Uspofadejme (a
oCislujme) vSechny uzly sité tak, Ze rodiCe jsou pfed svymi détmi (maji niz§i pofadové Cislo). Potom
pro kazdy uzel ui plati, Ze je podminéné nezavisly na v8ech uzlech s niz§im pofadovym &islem s vy-
jimkou svych rodi¢t podminéno rodici rodi¢a.” (Berka, 2003, str. 188) Sdruzena pravdépodobnostni
distribuce celé sité je pak vyjadfena jako:
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n
P(uq, .., Uy) = 1_[ P(u;|rodice(u;))
i=1

24.4.2 Efekty Bayesovské klasifikace
= Algoritmus naivniho bayesovského klasifikatoru se téSi velké oblibenosti v ramci praktic-
kych aplikaci technologie data mining a tedy i prediktivni analytiky.
* Vyhodou je jeho rychlost v rdamci rozsahlych datovych soubort (ueni neprobiha jako pro-

hledavani prostoru hypotéz, ale prostym vypocétem pravdépodobnosti na zakladé Cetnosti
hodnot jednotlivych atribut().

= Uspésny je i v ulohdch klasifikace, kde neni napinén piedpoklad podminéné nezavislosti
evidenci.

» NevyzZaduje tolik trénovacich dat jako ostatni metody.

= Vyhodné je pouziti zejména v pfipadé kategorialnich dat.

24.4.3 Omezeni Bayesovské klasifikace

sy v s

= Jako nevyhoda je uvadéna niZsi srozumitelnost vytvarenych znalosti, jez jsou prezento-
vany za vyuziti hodnot pravdépodobnosti (opét Ize tuto nevyhodu opomenout, pokud vyuzi-
vame ziskané znalosti v automatickych systémech).

=V nékterych pfipadech muze byt az pFilis zjednoduseny.
»= Vyzaduje velmi dobré pochopeni nezavislych prediktord, jejichZ existence je v praxi témér
nulova.

24.5 Zavéry, doporuceni

& Z kapitoly vyplyvaji nasledujici zavéry:
» Do zakladni specifikace byly v tomto dokumentu zarfazeny tyto metody pro prediktivni
analytiku:

o rozhodovaci stromy,
o regresni analyzy,
o neuronoveé sité,
o Bayesovska klasifikace.
= Uvedené metody tvofi pouze vybér, pficemz i kazda z nich ma nejriznéjsi modifi-
kace a vlastni specifika.

» Je proto velmi dullezité jiz v pocatecnich fazi feSeni vybrat takovou nebo takoveé
z nich, které budou nejlépe odpovidat potfebam prediktivni analytiky v dané firmé.
K tomu patfi tato doporuceni (podle Wilson, 2021):

o nepredpokladat, Ze jednou metodou se vyfedi vSechny problémy a ulohy,

o udrzovat pfi vybéru a vlastnim feSeni pfiméfenou jednoduchost,

o metody musi odpovidat realnym potfebdm a situaci ve firmé&, ,vyzkum® je
v téchto pfipadech zbyteény luxus,

o metody musi odpovidat i moznostem a kapacitam (napf. asovym) jejich bu-
doucich uzivateld,

o metody musi respektovat realné dostupné aktualni datové zdroje a provozo-
vané aplikace.
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— — — — — ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A technique which enables machines
to mimic human behaviour

MACHINE LEARNING

Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
to improve with experience

DEEP LEARNING

computation of multi-layer neural
network feasible

[25] Principy machine lerarning

(zakladni terminy a pFistupy)

[26] Typy machine learning podle typt
uceni
(Fizeni uceni, davkové / online, instance / mo-
dely)
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[29] Vyuziti machine learning

(oblasti uplatnéni, vyuZiti podle typu analytickych tloh)

[30] Prediktivni analytika a machine learning
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Machine Learning (Wilson, 2021) je podmnozina umélé inteligence. Je to soubor riiznych technik,
metod, modelovani a programovani, které dovoluji systému se automaticky ucit. DalSi vymezeni: Ar-
thur Samuel: Je to disciplina, ktera dava pocitacim schopnost se ugit, aniz by byly explicitné progra-
movany.

Hlavni zdroje:

= GERON, A.: Hands-On Machine Leraning with Scikit-Learn, Keras and TensotFlow. O'Reilly,
2023. ISBN: 978-1-098-12597-4.

» Priklady koda k feSeni uloh: https://github.com/ageron/handson-mi3

= Tutorialy k publikaci: https://homl.info/tutorials

= Scikit-Learn: https://scikit-learn.orqg : jednoduché uziti, zahrnuje implementace algoritmu, pred-
stavuje efektivni vstup do ML prostredi.

» TensorFlow: https://tensorflow.org : zejména pro rozsahlé neuronové sité, distribuované zpra-
covani modell

= Keras: https://keras.io : deep learning s vyuzitim neuronovych siti

Dalsi text je zalozen na (Géron, 2023) a ¢aste¢né upraven.
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25.  Principy machine learning
Machine learning je postaven na nasledujicich principech:
= Jeto algoritmus nebo technika, ktera dovoluje systému byt trénovadn a ucit se na vzorech
ze vstupll a nasledné je upravovat podle zkusenosti, aniz by musely byt explicitné programo-
vany.
= Zakladni terminy:
o trénovaci sada (,training set®): pfipady, které systém vyuziva k uceni,
o jednotlivé trénovaci pfipady: trénovaci instance (,training instance®),
o model: ¢ast ML systému, ktera se uli a vytvafi predikce (napf. neuronova sit),
o pfesnost (,accuracy®): mira kvality a vykonu systému

=  PFistup k FeSeni ML, viz obrazek:

! OK
Pochopenibyznys Trénovani ML Vyhodnoceni
problémd modelu ?
Chyby

Analyza chyb

Obrazek 25-1: Pristup k reseni ML (Zdroj: Géron, 2023)
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26. Typy ML systému podle typu uceni

26.1 Klasifikace dle Fizeni uéeni

26.1.1 Rizené uéeni (,,supervised learning®)

»= Tréninkova sada na vstupu algoritmu obsahuje pozadované strukturované reseni (,labels").

= Typickou ulohou je zde klasifikace, nebo predikovani cilové ceny produktu, pozadovanych
vlastnosti produktu, a to na bazi regrese apod.

= Pokousi se modelovat vztahy a zavislosti mezi cilovou predikci, prognézou a vstupnimi vlast-
nostmi tak, Ze mohou predikovat vystupni hodnoty pro nova data zaloZzené na vztazich, které
byly ,nau€eny” na pfedchozich datovych sadach. Spoléhaji se zde na experty, ktefi funguji
jako ugitelé k naplnéni trénovacich dat, ktera pomahaji modelu ziskavat spravné odpovédi.

26.1.2 Nefizené uéeni (,unsupervised learning*)

= UG se z prostych, jasnych pfikladll bez pfipojenych odpovédi, kde algoritmu je ponechana

moznost urcit, které datové vzory vyuZije.
=  Sytém nevyuziva pfitomnost uditele.
=  Typickymi ulohami jsou:
o clustering, resp. hierarchicky clustering, ktery déli jednotlivé skupiny prvk{ na podsku-

piny (,hierarchical clustering®),
redukce dimenzi pro zjednodu$eni obsahu dat (,dimensionality reduction®),
vybér, resp. vylouc€eni uréenych vlastnosti (,feature extraction),
identifikace anomalii (,anomaly detection®),
identifikace novych instanci odliSujicich se od ostatnich (,novelty detection®),
zjistovani asociacnich pravidel (,association rule learning®).

o O O O O

26.1.3 Semi-supervised learning

Vytvéieni pozadovanych strukturovanych fedeni (,labels) je Casto €asové a nakladové narocné, proto
se v nékterych pfipadech kombinuji ,labels* a instance bez strukturovanych Fedeni. Ty se oznadluji
jako ,semi-supervised learning“ a jsou kombinaci ,supervised learning“ a ,unsupervised learning“ al-
goritm.

26.1.4  Self-supervised learning

Pristup, ktery zahrnuje generovani piné ,labeled“ datového setu z pIné ,unlabeled” datového setu. Pak
Ize vyuzit kompletné ,supervised learning®. Tento pfistup se oznaduje jako ,self-supervised learning*.

26.1.5 Reinforcement learning

»Reinforcement learning®, resp. posilované uceni se oznacuje jako agent, ktery maze vyhodnocovat
prostfedi, vybirat a vykonavat akce a ziskavat odmény nebo negativni odmény (penalizaci). U&i se, co
je nejlepsi strategie, resp. politika, jak ziskavat odmény. Politika uréuje, jakou akci ma agent vybrat
pro danou situaci.

26.2 Davkové a online uéeni

Dané rozliSeni zahrnuje situace, zda je systém schopen se postupné ucit z pribézné pfichazejicich
dat, ¢i nikoli.
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26.2.1 Davkové uceni (,,batch learning®)

Systém se nemuze ucit prabézné, musi byt trénovan na zakladé vSech dostupnych dat. Sou¢asné to
predstavuje ,offline learning®, to je systém je nejprve trénovan a pak jako celek jde do provozu bez
moznosti dalSiho trénovani. Systém postupné ztraci na hodnoté vzhledem k tomu, Zze zatimco se pro-
stfedi méni, systém zlstava stejny. Tento stav se oznacuje jako ,model rot“ nebo ,data drift*. Sytém
musi v pravidelnych fazich prochazet dalSim trénovanim, coz zavisi na ulohach, pro které je vyuzivan.
Musi se pocitat s tim, Ze trénovani systému na kompletnim setu dat je obvykle asové i nakladové vy-
soce narocné.

26.2.2  Uceni online (,,online learning*)

Systém je trénovan pribézné na zakladé aktualnich vstupu dat. Trénovani je tak vyrazné Casoveé
meéné narocné. Vyuziva se v prostiedich ¢astych a rychlych zmén a pfi omezeném rozsahu vypocet-
nich zdroji. Maze byt rovnéz vyuzit na velkych objemech dat, které vS§ak nemusi byt najednou v pa-
méti — ,out-of-core learning®.

Podstatny parametr téchto systému je, jak rychle se mize adaptovat na zménéna data, a oznaduje se
jako ,learning rate®“. Problém je v pfipadé chybnych dat, kdy systém reaguje velmi rychle a snizuje se

jeho vykon. Je tak nutné priibézné systém monitorovat.

26.3 Uceni zaloZené na instancich nebo modelech (,,instance-based / model-based
learning*)

Klasifikace je zaloZzena na tom, do jaké miry je systém schopen generalizovat, to znamena, jak je
schopen poskytovat dobré predikce, generalizovat pfiklady.

26.3.1 Instance-based learning

Systém se uéi na zakladé pfikladd zpaméti, které generalizuje do novych pfipadl s vyuzitim Gurovné
podobnosti a porovnava je s nau¢enymi pfiklady.

26.3.2 Model-based learning

Je pfistup generalizace setu pfikladd a vytvofeni modelu pfikladu, ktery je nasledné vyuzivan k pre-
dikci. Prvnim krokem je vybé&r modelu a uréeni miry jeho vykonu. Definuje se tzv. ,utility function®
(resp.  fitness function®) ur€ujici, jak je model dobry. Na druhé strané slouZi ,,cost function®, tj. jak je
model Spatny.
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27.
Reseni

Reseni ML
machine learning typicky obsahuje tyto kroky (Zydyk, 2020):
ziskani dat — pro vybér a nau¢eni modelu budou potfeba podkladova data.

explorace a validace — prvotni prozkoumani a tzv. profiling dat — zjistuje se, jak data vypadaji
jako celek, co v nich je, co by mohlo chybét, jaka je struktura atp.

fadné pfipravit (vyfesit chybéjici €i odlehlé hodnoty, provést kobdovani textovych proménnych,
vytvofit nové prediktory atp.).

rozdéleni dat — kdyZ jsou data pfipravena, rozdéli se na trénovaci a testovaci mnozinu pro
u€eni a ovéfeni kvality modelu.

vybér a trénovani modelu — dle povahy ulohy je tfeba vybrat druh modelu (regrese, klasifi-
kace...) a provést trénovani (uceni).

vyhodnoceni vykonu modelii — pro dosazeni co nejlep$iho vysledku se zpravidla testuji
rizné druhy modell s riznymi hyperparametry.

ulozeni nejlepsiho modelu — nejlepSi model je uloZzen a zaverzovan pro dal$i pouziti.
prevedeni do produkce — model je tfeba zpfistupnit pro pouziti v konzumujicich aplikacich.

monitoring (sprava) modelu v produkci — model v produkénim prostredi je tfeba dale moni-
torovat (chyby, rychlost, zatéz...
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28. Faktory machine learning

Hlavni faktory z pohledu FeSeni pfedstavuji nekvalitni modely a nekvalitni data. DalSi ¢asti se nejprve
vénuji faktoru nekvalitnich dat.

28.1 Nedostatecné mnozZstvi trénovacich dat

Obvykle je potfeba pro jednoduché problémy tisice pfikladl v datech, pro komplexni problémy (napf.
rozpoznavani obraz(, ¢i hlasu) se vyzaduji miliony pfikladu.

28.2 Nerepresentativni trénovaci data

Pro generalizovani jsou nezbytna trénovaci data, kterd jsou reprezentativni vzhledem k novym pfipa-
dam, které se maji generalizovat. Pokud se vyuzivaji nereprezentativni data, pak modely, které je pro
trénovani pouzivaji poskytuji chybné predikce.

28.3 Spatna kvalita dat
MdzZe zahrnovat:

» Pfipady, kdy instance zahrnuji hodnoty mimo obvyklé limity (,outliers*).

= Neékteré instance neobsahuji potfebné vlastnosti, parametry (,features®), napf. vék zakaznika.
,Features engineering“ zahrnuje tyto kroky:

o ,Features selection— vybér nejpouzivanégjSich vlastnosti.
o ,Features extraction“— kombinovani existujicich vlastnosti.
o Vytvéafeni novych vlastnosti na zakladé novych dat.

28.4 Validace a ladéni modeli

Aby se zajistilo, ze je nauceny prediktivni model co nejpfesnéjsi, musi byt testovan pomoci skupiny
dat out-of-sample, testovacich dat, ktera nijak nevstoupila do vyvoje a u¢eni modelu. Ovéfuje se
schopnost predikce modelu na této skupiné dat a porovnava se, jak moc se odchyluje od vysledki
z ucicich dat. Pokud je odchylka velka, znamena to, Ze model neni optimalné generalizovan. Nabyté
znalosti jsou poté aplikovany na model, ktery se podle nich upravi a nasledné opét testuje.

Z duvodu vlastnosti generalizace nejsou prediktivni modely pFi predikci uspésné na 100 %. V kaz-
dém prediktivnim modelu se objevuji 2 zakladni typy chyb (NYCE, 2007):

= Typ . — chybné predikovany vyskyt, ve skuteénosti neni vyskyt,
= Typ Il. — chybné predikovany nevyskyt, je ve skute€nosti vyskyt.

Vyuzivané metriky modelu, pomoci kterych se vyhodnocuje tspésnost modelu, jsou Lift, ROC,
Missclassification Rate.

Lift je ukazatel popisujici uspésnost predikce a pouzitelnost prediktivniho modelu nad bazi dat. De-
delll se nad ménici se hloubkou baze dat rizni. Pro usnadnéni porovnani modelt nad riznymi
hloubkami baze se zavedl pojem decil. Jeden decil obsahuje 10 % zaznamu skérované baze sefa-
zené sestupné dle predikovaného skére. V prvnim decilu obsahuje nahodny vybér 10 % vSech pozitiv-
nich targetl, ve dvou decilech 20 % a v celé bazi dat jsou odhaleny vSechny pozitivni targety. Nej-
vys$Siho liftu modely zpravidla dosahuji na zacatku v prvnim decilu a ma klesajici tendenci. Lift nahod-
ného vybéru je 1 nad celou bazi dat. Uspésny model spravné uréi v prvnich étyrech decilech 80
% pozitivnich targetd (C1CO, 2013).

ROC (Receiver operating characteristic) je dalSim typem zobrazeni UspéSnosti predikce modelu.
Vyuziva se pro vyhodnoceni uspésnosti predikce binarniho targetu.

Misclassification Rate (mira chybovosti) je pomér Spatné vyhodnocenych pfipadd k celku. Vypocet
hodnoty misclassification rate = poCet Spatné klasifikovanych (pozitivnich i negativnich targetd) / cel-
kovy pocet klasifikaci (ZHONG, 2007).

Overfitting (také overlearning) preuc¢eni modelu znamena, Ze model Spatné vyhodnocuje na-
hodny Sum v datech, urCuje dulezité vztahy na zakladé nahodnych proménnych a postrada
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schopnost generalizace. Uspé&snost predikce modelu na novych datech je oproti idealnimu stavu sni-
zena. Tento nezadouci stav mlze byt mimo jiné zpdsobeny nasledujicimi pripady:

= 3patné nastaveni modelu, napfiklad pfili§ velky (hluboky, rozvétveny) rozhodovaci strom, pfili§
komplexni neuronova sit,

= pfili§ maly vzorek ucicich dat,
= chyby ve vstupnich proménnych, které nebyly fadné ocistény.

PfeucCeni znamena, Zze model z dostupnych dat pfedpoklada pfilis mnoho. Pokud bude napfiklad
rozhodovaci strom pfili§ hluboky a kazdy jeho list bude mit pouze jeden zaznam, pak je strom, se
v§emi svymi pravidly, pouze jinou interpretaci tréninkové mnoziny dat. (SIEGEL, 2013). Na tréninko-
vych datech bude tento model vykazovat 100% uspésnost predikce, ale na testovacich, a hlavné no-
vych datech bude model méné uspésny, nez kdyby byl optimalné generalizovany.

Underfitting (nedouc¢eni modelu) znamena, ze ué¢eni modelu bylo chybou nastaveni modelu,
nebo nedostatkem dat zastaveno p¥ilis brzy a nebyly odhaleny vSechny d(lezité vztahy. Model je pfi-
liS obecny a jednoduchy. Napfiklad nedouceny strom se sklada z pfilis malého poctu pravidel a ma
malo listd.

Pruning (profezdvani) je jedna z metod optimalizace modelii. Uelem je snizeni komplexity mo-
delu. Napfiklad u rozhodovacich stromu predstavuje pruning ,profezavani“ vétvi modelu, za ucelem
snizeni poctu vétvi a listh a tim sniZeni rizika overfittingu (SIEGEL, 2013), u neuronovych siti zase
snizeni po¢tu neuront a vrstev Hidden Layer (MATIGNON, 2005). V praxi se k automatizaci tohoto
procesu vyuziva valida¢ni skupina dat (SIEGEL, 2013).

28.5 Vyhodnoceni modelu

vvvvvv

Na zakladé predikce se uskuteéni rozhodnuti a nastane néjaka akce. Poté se vyhodnocuje, jak moc
predikce odpovida realité, vyhodnocuje se tispésnost modelu v praxi. Ta byva zpravidla fadové
nizsi, nez model vykazuje na uéicich, ¢i testovacich datech. V nékterych pfipadech muze byt objek-
tivni vyhodnoceni problematické, protoze provedena akce ovlivni chovani jedince a neni tak mozné
zjistit jeho chovani, kdyz by akce nenastala.

Pfikladem muze byt marketingova kampari telekomunikacni spolecnosti zaméfena na odchazejici
klienty, kde prediktivni modely vyhodnocuji pravdépodobnost odstoupeni klienta od smlouvy a jeho
pfechodu ke konkurenci. Klienti s nejvy38im skore jsou spolenosti osloveni a je jim nabidnuta néjaka
vyhoda. V tomto pfipadé se v8ak neda pfesné ové&fit, zdali klienti, vyhodnoceni jako nejnachyIngjsi k
odstoupeni, skute€¢né odstoupit chtéli, tedy zdali je model vyhodnotil spravné jako nejnachylnéjsi k od-
stoupeni. D4 se pouze méfit, kolik lidi skute¢né odstoupilo a kolik ne. Re$eni tohoto problému spogiva
ve vyuziti kontrolnich skupin, kdy se zamérné ¢ast klientl s vysokym skore neoslovi a sleduje se u
nich jejich chovani neovlivnéné prediktivnim modelem.
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29.

VyuZiti machine learning

Hlavni oblasti uplatnéni ML podle (Géron, 2023) jsou tyto:

Vyuziti

v problémech, kde sou€asna feSeni vyzaduji obrovské mnozstvi ¢asu a ladéni, resp. Jsou za-
lozena ne neumérném poctu pravidel,

pfi FeSeni velmi komplexnich problém, kde tradi¢ni postupy neposkytuji odpovidajici vy-
sledky,

u feSeni probléma v nestabilnim prostfedi, kde se data velmi rychle ménim

pro feSeni komplexnich problému zaloZenych na velkych objemech dat.

machine learning v jednotlivych typech analytickych tloh je nasledujici:

deskriptivni analytika — vyuziva obdobnych metod jako data mining. Vyuzivaji metody clus-
teringu a asociac¢ni pravidla. Pfikladem klastr( je vytvareni zakaznickych skupin podle nakup-
nich zvyklosti. Pfikladem asocia¢niho pravidla mize byt ,kdo nakupuje zbozi A, obvykle naku-
puje i zbozi B".

diagnosticka analytika — vyuziva machine learning pro identifikace riznych anomalii nap¥. u
detekci podvodl nebo hledaji vzory dat pro klasifikace udalosti nebo vlastnosti produktt, nebo
pro feSeni uloh regrese.

preskriptivni a kognitivni analytika — zahrnuje i ,deep learning®, coz je podmnozina ma-
chine learning zalozena na algoritmech, které se pokousi emulovat lidské mysleni a chovani
pfi FeSeni komplexnich problém(. Deep learning nastavuje zakladni parametry dat a pocita¢
ma s vyuzitim mnoha vrstev zpracovani vytvaret potfebné vzory.
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30. Prediktivni analytika a machine learning

Pro prediktivni analytiku machine learning nabizi nové moznosti a pokrocilé metody pfi jejim vyuziti a
dosahuje se lepsSich prognéz. Predstavuje dnes soucdst vSech typu analytickych aloh, od deskrip-
tivni po kognitivni v€etné prediktivni analytiky. ML je vyuZivano v mnoha aplikacich, jako napf. Ama-
zon, YouTube, Netflix v souvislosti s dalSim doporu¢ovanim obsahu podle pfedchozich preferenci a
nakupll zakaznika. Napf. Amazon podle pfedchozich nakupl doporucuje dalsi tituly knih nebo publi-
kaci souvisejicich s pfechozimi nakupovanymi tématy. Business intelligence aplikace vyuZivaji ma-
chjhine learning algoritmy k identifikovani dalSich pouzitelnych dat.

Prediktivni analytika — vyuziva machine learning a deskriptivni proménné pro prediktivni modelovani
jako neuronové sité, extrapolace, regresni modely, pfipadné pro spojovani nékolika modell do jed-
noho celku. Napf. u neuronovych siti Ize vyuzit data z pfedchozich marketingovych kampani (jako
vék, pfijem atd.) a ur€ovat pfilezitosti a rizika spojena s novymi kampanémi.
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31. Zaveéry

Text tvofi jeden z dopliujicich textl k zakladnimu textu ,AF_1I_05 Podnikova analytika“ fady textl ,IT
a anatomie firmy“ v tomto pfipadé zaméfeny na prediktivni analytiku a jeji fizeni. V tomto pfipadé bylo
cilem presentovat celkovy pohled na prediktivni analytiku firmy, s tim, Ze hlavni pozornost byla
zameéfena na jeji vyuziti v byznysu firmy a vazby k obsahu jednotlivych oblasti Fizeni. Proto se aspekty
modelll a metod chapou jako sekundarni s nezbytnymi odkazy na specializovanou literaturu.

Pravé podnikova a souc¢asné i prediktivni analytika v ramci fizeni firem a vstupujici do feSeni pro-
jektu realizovanych v tomto prostfedi je pro jejich konec¢ny tispéch velmi podstatna. Kromé toho,
jak bylo zminéno v GUvodu ,Prediktivni analytika je v sou¢asnosti nejduleZitéjsi téma byznysu a na vy-
znamu trvale nabyva vzhledem k potifebam firem udrZovat svoji konkurenceschopnost a ziskavat kon-
kurenéni vyhody na trhu”

V souvislosti s ostatnimi texty jsme uvedli, Ze smyslem uvedeného pojeti a pfistupu k analyze je pfi-
spét ke zvysovani kvality a vykonu prace analytik(, manazer( a analytiki vyvojari v realné praxi.
V pfipadé tohoto textu to plati nemalou mérou. Jestli i tento text takovy pfispévek pfedstavuje, pak se
jeho smysl podafilo naplnit.

KIT VSE - 130 -



Prediktivni analytika (AF_11_05_05_Prediktivni_Analytika.docx)

Terminologie

Activity Based
Costing, ABC

Activity Based Costing — ABC — metoda, jejimz cilem je analyzovat informace o nakla-
dech na jednotlivé sluzby a produkty v detailn&jSim &lenéni

Architecture Develo-
pment Method, ADM

Architecture Development Method — ADM — podporuje vyuzivani jinych metodik (jako
napf. Zachman Framework, Federal Enterprise Architecture Framework, U.S. Department
of Defense Architecture Framework). Popisuje, jak vybudovat pro dany podnik specifickou
podnikovou architekturu, ktera reflektuje pozadavky byznysu.

Aktivum

Aktivum — pfedstavuje cokoli, co méa pro organizaci hodnotu (ISO/IEC 27001:2005, 3.1)

Advanced Planning
and Scheduling,
APS

Advanced Planning and Scheduling — APS — systémy zaijiStujici planovani vyroby s
uvazovanim vS§ech moznych druh omezeni vyrobniho systému (material, kapacity, pra-
covnici, trh) pro jeden podnik, resp. vyrobni jednotku. Systémy, které zajiStuji koordinaci a
optimalizaci procesu sité organizaci v realném case.

Architektura

Architektura — fundamentalni usporadani systému, které tvofi komponenty a vztahy
mezi nimi, véetné vztahu k prostfedi, a principy, které Fidi jeho navrh a rozvoj. (1ISO42010,
2007)

Architektura IS

Architektura IS - celkovy koncept informaéniho systému — vize budouciho IS/IT, ktera
zachycuje jednotlivé komponenty IS/IT a jejich vazby, architektura IS/IT se podle Uplnosti
pokryti jednotlivych dimenzi (aspektl) IS/IT rozliSuje na architekturu sluzeb, aplikaéni ar-
chitekturu a technologickou (Hindls,R.: Ekonomicka encyklopedie, 2003)

Artificial Intelligence,
Al, uméla inteligence

Artificial Intelligence, Al, uméla inteligence — schopnost systému nebo stroje zvysit
nebo automatizovat kazdy proces nebo vystup, ktery normalné vyzaduje lidskou inteligenci
nebo intervenci (Wilson, 2021)

Balanced Scorecard

Balanced Scorecard — BSC — systém strategického méfeni podniku. Systém pro popis,
implementaci a udrzbu (Upravy) strategie na vSech urovnich podniku prostfednictvim pro-
pojeni cild, iniciativ a ukazatel do dynamicky modifikovatelné struktury

BASEL Il

BASEL Il — vystup Basilejské komise pro bankovni dohled s nazvem International Conver-
gence of Capital Measurement and Capital Standards

Benchmarking

Benchmarking — proces opakovaného srovnavani a méfeni vybrané spole¢nosti/spolec-
nosti s referenénimi organizacemi, a to jak v dané zemi, tak i ve svété.

Bezpec€nost

Bezpecnost — vlastnost podnikové informatiky, jejiz Uroven je ovlivnéna vSemi aspekty,
které souvisi s definovanim, dosazenim a udrZzovanim vhodného stupné bezpeénostnich
pozadavku (divérnost, integrita, dostupnost, individuaini zodpovédnost, autenticita a spo-
lehlivost) respektujici kulturu a odvétvi, ve kterém je IS/IT provozovan.

Bezpecnostni inci-
dent

Bezpecnostni incident — udalost nebo vice udalosti, u kterych existuje vysoka pravdépo-
dobnost ohrozeni bezpecnosti informaci (ISO/IEC 27001:2005, 3.6)

Bezpecnostni poli-
tika

Bezpecnostni politika — dokument, ktery v pisemné podobé uvadi, jakym zpisobem pla-
nuje organizace ochranu svych aktiv. MGze zahrnovat politiku pfipustného uzivani aktiv,
specifikaci vzdélavaciho procesu svych zaméstnancl v oblasti ochrany aktiv, objasnéni
zplsobu uskutec¢riovani a vynucovani bezpeénostnich opatreni a proceduru vyhodnoceni
ucinnosti politiky.

Business Intelligence
Bl

Business Intelligence — Bl — souhrn technologii, a nastroju, které umoznuji na zakladé
aplikace multidimenzionalniho pfistupu k méfeni vytvaret a optimalizovat aplikace na pod-
poru analytickych a planovacich aktivit podniku

Business Process

Business Process Modeling — BPM — metoda procesniho modelovani

Modeling, BPM

Bus_iness_ Proces Re- | Business Proces Reengineering — BPR — zmény podnikovych procest — postup, ktery

engineering optimalizuje podnikové procesy tak, aby pfinaSely optimalni efekty pfi minimalni spotfebé
podnikovych zdroju, disledkem jsou zmény v organizaéni struktufe podniku.

CAPEX CAPEX — Capital expenses — investi¢ni naklady, zpravidla jde o naklady jednorazového
charakteru, které je nutné vynalozit na pofizeni ur€ittho hmotného, nehmotného i financ-
niho majetku
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Cloud computing

Cloud computing — metoda pfistupu k vyuziti vypocetni techniky, ktera je zaloZzena na
poskytovani sdilenych vypocetnich prostfedkil a jejich vyuzivani formou sluzby. Existuji
nejriznéjSi modely sluzeb a moznosti jejich poskytovani, ale vSem typtim cloud compu-
tingu je spole¢na schopnost poskytovat prostfedky na vyzadani, elasticky, samoobsluzné
a prostfednictvim pfistupu z rozsahlé sité a také schopnost méfit spotfebované sluzby v
ramci sdileného fondu prostfedka.

CLv CLV — Customer Lifetime Value — Zivotni cyklus hodnoty zakaznika

CMMI CMMI — Capability Maturity Model Integration — model pro zlep$ovani procest v oblasti
rozvoje sluzeb

CMO CMO — Chief Marketing Officer — feditel pro marketing

CobiT CobiT — Control Objectives for Information and related Technology — metodika vyvinuta a

publikovana neziskovou nezavislou organizaci Information Systems Audit and Control As-
sociation (ISACA) s cilem vyuzit mezinarodni standardy a nejlepSi zku$enosti pro fizeni a
audit v oblasti IT.

Competitive Intelli-
gence, CI

Competitive Intelligence — Cl — systematicky a eticky program pro ziskavani, analyzo-
vani a fizeni externich informaci o trhu, konkurenci a trendech, které mohou mit vliv na
podnikové plany, rozhodovani a jeho €innost.

Corporate Perfor-
mance Management,
CPM

Corporate Performance Management, CPM — Fizeni vykonnosti podniku je souhrnnym
terminem, ktery popisuje vSechny procesy, metodiky, metriky a systémy potfebné k mé-
feni a fizeni vykonnosti organizace.

Critical Success
Factor

Critical Success Factor — CSF- takova vlastnost (feSeni informacéniho systému, procesu
¢i méfeni podnikové informatiky), ktera vyrazné ovliviiuje celkové efekty feSeni, resp.
muze prispét k celkové uspésnosti podniku

Customer Relation-
ship Management,
CRM

Customer Relationship Management, CRM — aplikace podnikové informatiky pro fizeni
vztah( k zakaznikGm.

Cross docking

Cross docking — princip pfijeti dodavky do distribu¢niho centra, kde nasledné dochazi
k jeji dekonsolidaci a konsolidaci, tj. kompletaci dle pozadavk( odbératele, doba sklado-
vani vSak nepfesahuje 24 hodin. Jednotlivé dodavky v cross-docking centru maji jiz pfe-
dem znamého odbératele, je znama lokalita a ¢as, kde ma byt zasilka doru¢ena.

Capacity Require-
ments Planning,
CRP

Capacity Requirements Planning, CRP — ur€ovani urovné kapacit a jejich obsazeni, sta-
novovani mnozstvi prace a strojového €asu potfebného ke splnéni vyrobnich zakazek

Data Mart, DMA

Data Mart — DMA, datové trzisté, analyticka databaze uréena pouze pro urcitou ¢ast pod-
niku (utvar, oblast fizeni apod.).

Data Science

Data Science — interdisciplinarni obor, vyuzivajici celou fadu metod, jako je statistika,
strojové uceni, datova analyza k analyzovani a porozuméni strukturovanym i nestrukturo-
vanym datdm. (Chudan, 2023)

Data Warehouse,
DWH, datovy sklad

Data Warehouse — DWH — datovy sklad je integrovany, subjektové orientovany, staly a
Casoveé rozliSeny souhrn dat, uspofadany pro podporu potieb managementu.

Datova pumpa, ETL,
Extract, Transform,
Load

Datova pumpa — ETL- Extract, Transform, Load - datova pumpa - software pro realizaci
transformaci dat mezi riznymi datovymi zdroji

Diagram tfid Diagram tfid — Class diagram — jeden z diagramd UML, vyjadfuje tfidy a vztahy mezi
nimi

Diagram uziti Diagram uziti - Use Case diagram — jeden z diagramt UML, vyjadfuje chovani sys-
tému a vztah k okoli

Dimenze Dimenze — analytické hledisko pro identifikaci a hodnoceni sledovanych ukazatel( a je tak

soucasti de facto kazdé metriky. Z informatického pohledu se jevi jako struktura dat, pfi-
padné jako databazova tabulka obsahujici zdznamy o jednotlivych prvcich dimenze, tj.
napf. o jednotlivych sluzbach informatiky, dodavatelich IT apod.

Dimenzionalni mo-
delovani

Dimenzionalni modelovani — vymezeni vSech dimenzi, jejich obsahu, v€etné vnitfni hie-
rarchie prvkd, a dil¢ich charakteristik jednotlivych dimenzi, uréeni soustavy sledovanych
ukazatell (fakt(l) a jejich dil€ich charakteristik, specifikace vazeb mezi ukazateli a odpovi-
dajicimi dimenzemi.
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Dimenzionalni ta-
bulka

Dimenzionalni tabulka — tabulka obsahujici kontext k datim fakt tabulky, obsahuje ob-
vykle textové popisné udaje.

Data Mining, DMI,
dolovani dat

Data Mining, DMI, dolovani dat — proces ziskavani vzort ve velkych datasetech, ktery
zahrnuje metody ze strojového uceni, statistiky a databazovych systéma. Jeho cilem je ex-
trakce informaci z dat a jejich transformace takovym zplsobem, aby byly pouZzitelné a sro-
zumitelné pro dalSi vyuZiti. (Chudéan, 2023)

Data Staging Area,
DSA

Data Staging Area, DSA — jde o misto v architektufe datového skladu, kde se data ze
zdrojovych systému zpracovavaiji a transformuji do podoby dat definovanych dimenzional-
nim (cilovym) modelem.

e_Business

e_Business — podpora (nékterych) oblasti podnikani prostfedky IS/ICT, zejména internetu
a pfislusnymi aplikaCnimi programy.

e_Commerce, elek-
tronicky obchod

e_Commerce — elektronicky obchod (B2C) se realizuje www aplikacemi v prostredi inter-
netu a poskytuje spotfebitelim napf. sluzby inzerce a specialni nabidky zbozi, elektronické
katalogy nabizeného zboZi a s nimi spojené vyhledavaci sluzby a dalsi.

e_Marketplace, elek-
tronické trzisté

e_Marketplace — aplikace elektronického podnikani, které v prostiedi internetu vytvareji
prostor pro uskuteChovani mnohostrannych elektronicky realizovanych obchodnich trans-
akci. Transakce se zde uskute€riuji mezi mnoha obchodnimi partnery ve vazbach M:N.
Vytvafi se virtualni obchodni komunita s optimalizovanymi fidicimi a obchodnimi procesy.

Enterprise Applica-
tion Integration, EAI

Enterprise Application Integration, EAl — souhrnny integracni ramec umoznujici integro-
vat jednotlivé aplikace informacniho systému na zakladé pozadavk( podniku a vybéru
vhodného technologického Fedeni.

Efficient Consumer
Response, ECR

Efficient Consumer Response, ECR — efektivni reakce na pozadavky zakaznikd, ve-
douci k efektdm vyplyvajici z eliminace €innosti nepfidavajicich hodnotu. Podstata této
technologie spociva v intenzivni spolupraci mezi obchodem a primyslem s cilem splnéni

Electronic Data Inter-
change, EDI, Elek-
tronicka vyména dat

Electronic Data Interchange, EDI — elektronicka vyména dat zalozena na svétové uzna-
vanych standardech

EDI standard

EDI standard — dohodnuta representace informace (polozky, jejich struktura a komple-
tace), ktera se ma prenaset z jedné pocitacové aplikace do jiné. Standard EDI definuje
zplsob vyjadreni jednotlivych &asti a jejich seskupovani do obchodnich dokumentd nebo
Zprav.

Elektronicky obchod

Elektronicky obchod — B2C — se realizuje www aplikacemi v prostfedi Internetu a posky-
tuje spotiebitelim napf. sluzby inzerce a specialni nabidky zboZzi, elektronické katalogy
nabizeného zbozi a s nimi spojené vyhledavaci sluzby a dalsi.

Enterprise Resource
Planning, ERP

Enterprise Resource Planning, ERP — aplikace majici celopodnikovy charakter a pokryva-
jici funkcionalitou vétSinu, resp. velkou €ast funkci podnikového Fizeni

Fakt

Fakt — metrika (zpravidla ¢iselna hodnota), ktera je v podniku sledovana.

Fakt tabulka

Fakt tabulka — tabulka obsahujici obchodni fakta a hodnoty, zpravidla €iselné a aditivni.

Granularita

Granularita — uroven podrobnosti faktt ulozenych ve fakt tabulce.

In-memory compu-
ting

In-memory computing — vykonna databaze umozniujici real-time zpracovani enormniho
mnozstvi operaci s cilem zrychleni jednotlivych transakci jak na Urovni procesu, tak celych
modull

Incident Incident — kazda udalost, ktera naruSuje prabéh poskytovani sluzby nebo snizuje jeji kva-
litu.
Insourcing Insourcing — proces, ktery zajisti pfevod zodpovédnosti za danou sluzbu/proces/zdroj

z externiho poskytovatele na podnik.

IT Balanced Score-
card

IT Balanced Scorecard — nastroj pro fizeni podnikové informatiky a vztahu mezi informa-
tikou a byznysem.

IT Governance

IT Governance — tvofi procesy, které ve firmé zajistuji efektivni a u€inné rozhodovani o IT
a jeho vyuziti k realizaci cild byznysu. Procesy IT Governance maji své definované vstupy,
vystupy, role a zodpovédnosti za rozhodovani o IT.

IT Infrastructure Lib-
rary, ITIL

IT Infrastructure Library, ITIL — jde o sadu publikaci popisujicich nejlepSi praktiky fizeni IT
sluzeb a o systém certifikaci a Skoleni jednotlivcd ve znalostech téchto praktik.
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Justin Time, JIT

Justin Time, JIT — logisticka technologie ,pravé véas“ — tj. umoznuje podniku vyrabét vy-
robky v pfesné dohodnutych a dodrzovanych terminech dle potfeb zakaznika. Smyslem je
dodavat velmi ¢asto, v malém mnoZstvi, a v co mozna nejpozdé&jSim okamziku.

Kanban

Kanban — bezzasobova technologie vyvinuta spole¢nosti Toyota Motors. Jeji princip spo-
¢iva v synchronizaci €innosti dodavatele a odbératele za pfedpokladu stability dodavava-
telského fetézce.

Key Goal Indicator,
KGI

Key Goal Indicator — KGI — cilové orientovana metrika, tj. méfi vysledek procesu, napf.
pocet Uspésné vyfeSenych incidentl v procesu Fizeni incidentd.

Key Performance In-
dicator, KPI

Key Performance Indicator — KPI — metrika vykonnosti jednotlivych slozek procesu (€in-
nosti a zdroju procesu), tj. méfi jednotlivé ¢innosti a zdroje procesu, napf. dobu trvani ¢in-
nosti, objem zpracovanych dokumentu, % vyuZiti doby operatora service desku, apod.

Klicova aktivita

Kliova aktivita — Cinnost, ktera je soucasti ulohy a ma na vysledek ulohy podstatny vliv.

Kontaktni centrum

Kontaktni centrum — aplikace v ramci CRM. Kontaktni centra jsou vybavena pocitaci s
pFistupem k centralni zakaznické databazi. V ni se uchovavaji a pravidelné aktualizuji in-
formace o jakémkoliv kontaktu se zakazniky, napf. vyfizovani stiznosti.

Kontinuita

Kontinuita — strategicka a takticka zpUsobilost organizace planovat reakci a reagovat na
incidenty a pferuSeni €innosti za u¢elem pokracovani provozu organizace na pfijatelné,
pfedem stanovené urovni (BS 25999-1:2006, 2.2)

Konzistence

Konzistence — bezrozpornost modell - stav, kdy mezi skute¢nostmi vyjadfovanymi jed-
notlivymi modely neni rozpor

Logistika

Logistika — disciplina, ktera se zabyva sladovanim, koordinaci, synchronizaci a celkovou
optimalizaci v§ech aktivit v rdmci samoorganizujicich se systém, jejichz zfetézeni je ne-
zbytné k pruznému a hospodarnému dosazeni daného synergického efektu.

Logisticky fetézec

Logisticky retézec — propojeni trhu surovin a trhu spotfeby vychazejici od kone¢ného
spotiebitele. Jednotlivé procesy v fetézci maji hodnototvorny charakter. Ma stranku hmot-
nou (hmotné toky) a stranku nehmotnou (informaéni toky).

m-Business

m-Business — Mobile Business — mobilni podnikani — souhrn veSkerych aktivit, procesu a
aplikaci, které jsou uskute¢fiovany nebo podporovany mobilnimi technologiemi

m-Commerce

m-Commerce — Mobile Commerce — mobilni obchodovani — kazda transakce vykonana
prostfednictvim mobilnich koncovych zafizeni, resp. pouziti mobilni komunikace s jakou-
koliv aplikaci dostupnou a vytvofenou pro mobilni koncova zafizeni, jejiz vyuziti slouzi

k obchodnim ucellim

Machine Learning,
ML

Machine Learning, ML — Podoblast umélé inteligence, ktera se zabyva tvorbou algoritmd,
které dokazou zpracovavat data a vytvaret modely v datech, aniz by k tomu byly explicitné
naprogramovany. (Chudan, 2023)

Metadata

Metadata — informace o datech, tj. nazvy tabulek, nazvy atribut(i, datové typy, primarni
klice, vazby, komentare atd.

Metoda

Metoda — pfedstavuje znamou a v ramci uloh modelu MBI aplikovatelnou metodu mana-
Zerského (napf. BSC, RPZ atd.), ekonomického (napf. ABC, ROI atd.) nebo informatic-
kého charakteru (datové modelovani, dimenzionalni modelovani atd.).

Metodika

Metodika — doporuéeny souhrn fazi, etap, pfistupl, zasad, postup(, pravidel, dokumentd,
fizeni, metod, technik a nastroja pro tvlrce informaénich systému, ktery pokryva cely Zi-
votni cyklus informacniho systému.

Metrika

Metrika — sledovana a méfena hodnota ukazatele pro potfeby fizeni podniku a informa-
tiky. K ukazatelim se vazi dimenze pro jejich identifikaci, analyzy a planovani. Vychazi se
pfitom z principl dimenzionalniho modelovani.

Multidimenzionalni
databaze

Multidimenzionalni databaze — databaze, kde jsou data uloZena na principu vicerozmeé-
rové matice. Hodnoty jsou pfistupné pfimo pro danou kombinaci prvkd dimenzi.

NACE norma

NACE (Nomenclature statistique des activités économiques dans
la Communauté européenne) je zkratka pro klasifikaci ekonomickych Cinnosti vydava-
nou Evropskou komisi od roku 1970. V Cesku se zacala pouzivat od 1. ledna 2008, kdy
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nahradila Odvétvovou klasifikaci ekonomickych &innosti (OKEC). Pfedpona CZ (CZ
NACE) uréuje, Ze se tyka &innosti provadénych v Ceské republice, v Cesku méa shér
té&chto dat na starosti Cesky statisticky tfad. Klasifikace ginnosti NACE se pouZiva napfi-
klad pro vydavani opravnéni k podnikani (napf. zivnostenske listy) a pro zafazeni pfed-
méth podnikani. Klasifikace se také pouziva pro zpracovani statistickych dat a jejich srov-
nani mezi staty. Diky tomu Ize &innosti porovnavat mezi jednotlivymi evropskymi staty,
protoZe je jeji pouzivani ve statech Evropské unie povinné. (Zdroj: Wikipedia)

ODBC

ODBC - Open Database Connectivity — standard datového rozhrani databazi

Operational Level
Agreement, OLA

OLA — Operational Level Agreement je formalni mechanismus, ktery zajiStuje spolupraci
internich a externich dodavatell sluzeb IT pfi pInéni jejich nejéastéji outsourcingového
kontraktu.

Online Analytical
Processing, OLAP

OLAP — Online Analytical Processing — informacni technologie zaloZena pfedevsim na
koncepci multidimenzionalnich databazi. Jejim hlavnim principem je nékolikadimenzio-
nalni tabulka umoZnujici rychle a pruzné ménit jednotlivé dimenze a ménit tak pohledy uzi-
vatele na modelovanou ekonomickou realitu.

Operative expenses,
OPEX

OPEX — Operative expenses — neinvesti¢ni, tj. provozni naklady - kontinualni (nepfetrzité
vznikajici), které je nutné vynalozit na spravu, provoz, udrzbu a rozvoj prostfedku, rovnéz
naklady, které vnikaji v souvislosti s odb&rem urcitych sluzeb

Optimised Produ-
ction Technology,
OPT

OPT — Optimised Production Technology — metoda podnikového fizeni orientovana na op-
timalizaci vyrobnich procesl

Outsourcing

Outsourcing — zajisStovani vybranych ¢innosti a IT sluzeb externimi dodavateli. Podle
predmétu se rozliSuje outsourcing rozvoje IT a outsourcing provozu IT. Totalni outsourcing
znamena, ze dodavatel zajiStuje provoz a rozvoj zakaznikovi kompletné.

Project Management
Body of Knowledge,
PMBOK

Project Management Body of Knowledge, PMBOK — metodika fizeni projektt vytvarena
organizaci PMI (Project Management Institute).

Portal

Portal — mnozina technologii a aplikaci, tvofici universalni rozhrani, jehoz prostfednictvim
je umoznéno ucastnit se procesl organizace, pfistupovat ke vSem relevantnim informa-
cim, komunikovat s ostatnimi participujicimi lidmi a realizovat adekvatni aktivity spojené

s podnikovymi procesy.

PRINCE2

PRINCE?2 — Projects in Controlled Environments - metodika Fizeni projektd vytvarena brit-
skym ufadem OGC (Office of Government Commerce).

RACI

RACI — matice RACI pfifazuje a zobrazuje odpovédnosti jednotlivych osob &i pracovnich
mist za danou oblast v organizaci: R - Responsible (vykonava), A - Accountable (zodpo-
vida), C - Consulted (konzultuje), | - Informed (ma byt informovan).

Referenéni model

Referenéni model — model, ktery je, vedle metodické stranky feseni, naplnén preddefino-
vanym obsahem. Tento obsah, ktery tvofi napfiklad podnikové procesy a jejich prvky,
vznikda a postupné se rozviji na zékladé poznatku a zkuSenosti z dosud realizovanych pro-
jektd pro rdzné zakazniky v praxi.

Results Indicators,
RI

Results Indicators, RI — se vztahuji k déjim, co byly ukonéeny. Mdze jit o déje dlouho-
dobé napf. faze, dlouhodoby projekt, nebo o déje kratkodobé napf. aktivita nebo proces.

Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom (decision tree) — strom, jehoz uzly obsahuji testy hodnot atributd a
vétve z uzlG vychazejici reprezentuji jednotlivé hodnoty daného atributu.

Rizeni dodavatel-
skych fetézcu,

Supply Chain Ma-
nagement — SCM

Rizeni dodavatelskych fetézct — Supply Chain Management — SCM — Fizeni v&ech pro-
cesuU v ramci dodavatelského fetézce

Rizeni pracovnich
tokd, work flow

Rizeni pracovnich tokt — WorkFlow — automatizace celého nebo &asti podnikového pro-
cesu, béhem kterého jsou dokumenty, informace nebo ukoly pfedavany od jednoho ucast-
nika procesu ke druhému podle sady proceduralnich pravidel.

Rizeni vykonnosti

Rizeni vykonnosti — kombinace managementu, metodik a metrik podporovana aplika-
cemi, nastroji a infrastrukturou, ktera umoznuje uzivatelim definovat, monitorovat a opti-
malizovat vysledky a vystupy tak, aby bylo dosazeno cilt osobnich €i cilt organizacni jed-
notky v souladu se strategickymi cili stanovenymi na rliznych urovnich fizeni podniku
(osobni, procesni, skupinové a korporatni cile podniku nebo podnikatelského ekosys-
tému).
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Software-as-a-Ser-
vice, SaaS

SaaS - Software-as-a-Service — sluzba, resp. model poskytovani aplikaci, kde jejich funk-
cionalita je zajiStovana poskytovatelem této sluzby znaénému poctu uzivatell prostfednic-
tvim internetu. Specializovany poskytovatel tak udrzuje a provozuje jak samotnou aplikaci,
tak IT infrastrukturu nutnou k jejimu provozu a pfipadné doplrikové sluzby.

Service Level Agree-
ment, SLA

Service Level Agreement — SLA — smlouva specifikuje, co je poskytovatel povinen za-
kaznikovi dodat, v jakém rozsahu, v jaké kvalité a kolik za to odbératel zaplati.

Service Oriented Ar-
chitecture, SOA

Service Oriented Architecture — SOA — politiky, praktiky a ramce, které umozriuji, aby
funkcionalita aplikaci byla poskytovana a spotfebovana jako mnozina sluzeb, a to na ta-
kové urovni granularity, kterou potfebuje pfijemce sluzby. Ten je oddélen od implementace
sluzby a pouziva pouze jednoduché na standardech zalozené rozhrani.

Snowflake schéma

Snowflake schéma — Schéma snéhova vloc¢ka — typ dimenzionalniho databazového mo-
delu tvofeného vice normalizovanymi a nenormalizovanymi tabulkami dimenzi.

Sourcing

Sourcing — podnikovy proces, jehoz cilem je rozhodnuti o tom, které sluzby, procesy a
zdroje ma podnik zajistovat sdm a které pfenechat externim poskytovatelim, vybér nej-
vhodnéjSich poskytovatell externich sluZzeb, sepsani smluv s poskytovateli o obsahu a
urovni poskytovanych sluzeb a kontrola poskytovanych sluzeb a fizeni vztaha s externimi
poskytovateli.

Star schéma

Star schéma — schéma hvézdy je typ dimenzionalniho databazového modelu tvofeného
pouze nenormalizovanymi tabulkami dimenzi.

Systém pro podporu

Systém pro podporu rozhodovani — Decision Support Systems — systém pro podporu

rozhodovani rozhodovani. Aplikace podporujici operativni, dispe€erskou urover rozhodovani v podniku,
¢asto zalozené na vyuziti matematickych model(
TOGAF TOGAF — The Open Group Architecture Framework — ramec podnikové architektury.

Total Quality Ma-
nagement, TQM

TQM — Total Quality Management — metoda zalozena na fizeni kvality vSemi zaméstnanci
organizace, sledujici dlouhodoby Uspéch zalozeny na uspokojeni zakaznickych potfeb

Transakéni zpraco-
vani

Transakéni zpracovani — metoda zpracovani dat, pfi které se kazdy pozadavek zpracuje
okamzité po svém prichodu. UzZivatel maze v pribéhu zpracovani svllj poZzadavek upres-
novat.

Ukazatel

Ukazatel — sledovany udaj (Fact,. Measure) v organizaci, napfiklad objem prodeje, pocet
reklamaci, obrat atd.

Webové sluzby

Webové sluzby — WS — Web services - weboveé sluzby - volné spojené, znovupouzitelné
softwarové komponenty, které sémanticky zapouzdrfuji oddélenou funkcionalitu a které
jsou distribuovany a programoveé pfistupné pres standardni internetové protokoly

XML

XML — eXtensible Markup Language — znackovaci jazyk, jehoz aplikaci na textové sou-
bory vznikaji jednotlivé XML dokumenty. Vlastni specifikace jazyka uvadi zplsob zapisu
struktury dokumentu, mechanismus vytvareni logickych struktur v dokumentu, pravidla de-
klarace elementu a vlastnosti, apod.
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