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ROZHOVOR

Mozna ani netusite, jaké
poklady se skryvaji ve vasSich
firemnich datech. Zalezi ale jen
na dob¥e zvolené metodé data
miningu a nasledné vystupy
vam mohou p¥inést usporu
nakladi, Fika mj. rozhovoru
Milos Uldrich, technicky
konzultant a analytik
spolecnosti StatSoft.
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Nejcéastéjsi da-
taminingovou
tlohou je klasi-
fikace. Pod tim
si pfedstavme
odhad prav-
dépodobnosti
vzniku urcité
situace - po-
rucha energe-
tické soustavy,
odchod
klienta, po-
jistny podvod,
kladna reak-
ce na slevu,
postoupeni
pohledavky
apod.

Co v$echno muze firma oc¢ekavat

od data miningu?

Cilu, resp. ptinosu pokrocilejsiho
modelovani nad daty je vic. Oce-
kavat mtizeme predevsim znalosti
a nové poznatky o chovani nasich
Kklientt, které pomoci standardnich
reportovacich nastrojg, jez obsahuji
pouze zakladni sumariza¢ni tech-
niky a vizualizaci, nikoliv pokrocilé
modelovaci algoritmy, nezjistime.
Pokud se prehoupneme do oblasti
pramysluy, vystupem jsou podrobné
znalosti o chovani systému vyrobni-
ho nebo energetického.

V této oblasti napiiklad jeden
z nasich zakaznik odhaduje cho-
vani produktu na zakladé nepte-
trzité generovanych dostupnych
dat z kontrolnich ¢idel. Vytvotreny
dataminingovy model neustdle in-
formuje o stavu produktu. Ztrati-li

6—-2013

produkt konzistenci, pracovnik
kontroly je informovan pomoci od-
hadu z modelu a okamzité provadi
kroky k napravé. Alternativou, kte-
rou tento postup vytlacil na druhou
kolej, je chemicka analyza produktu,
na jejiz vysledky se ale musi ¢ekat
velmi dlouho, takze ztraty jsou
neumerné vetsi.

V oblasti klientskych dat v ko-
mercni sféfe (finan¢ni instituce,
mobilni operatofi, slevové portaly
apod.) je jednim z cild v podstaté to
samé. Na zakladé dostupnych, ne-
ustale generovanych zdkaznickych
dat, tim myslim napf. provolané mi-
nuty, bankovni transakce, prichody
webem, realizované platby apod.,
odhadnou, Ze se s konkrétnim
klientem déje néco nestandardniho.
Typickou tlohou je stanoveni prav-
dépodobnosti odchodu jednotlivych

zdkaznikil ke konkurenéni spo-
le¢nosti (churn prediction), samo-
zfejmeé s co mozna nejvétsi mirou
automatizace. Pokud rozpoznam
u konkrétnich zakazniku tuto ten-
denci v predstihu, je podstatné vétsi
Sance na retenci téchto skupin. To
je pouze jeden z mnoha priklada.
Dalsi obvyklou tlohou je detekce
podvodt (fraud detection), pokro-
¢ila zakaznicka segmentace, ktera
slouzi marketingovému oddéleni
apod.

Jaké prinosy miize mit data mining
pro obchodni procesy a pro vyrobni
procesy?

Pokud je hlavnim obchodnim
procesem napiiklad prodej pojisténi
nebo poskytnuti ptjcky, na zakladé
Kklientské historie mohu pomoci
dataminigového modelu presnéji
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odhadnout, kdo nebude schopen
splacet, kterou pohledavku vyma-
hat standardnim postupem a kterou
ne, nebot standardni kroky nic ne-
zmiizou. Data mining tedy vstupuje
do obchodniho procesu jako jedna
z ¢innosti, diky které ziskavam
ohodnoceni néjakého vstupu.

V oblasti propagace firemnich
produktt potom miizeme hovo-
fit o zvySeni efektivity. Typické
dataminingové tlohy pomahaji
s vytipovanim skupin klientd, které
ma smysl oslovovat s nabidkou,
slevou, novym produktem. Samo-
ziejmé je zde néjaka chybovost,
nicméné vyhody jsou zna¢né, kromé
uspory nakladu jde také o podporu
pozitivniho vnimani znacky, nebot
doprovodné sluzby nenabizime
automaticky kazdému.

U vyrobnich procest je situace
trochu jina, zde jde predevsim
o predikci kvality produktu, odhad
budouci poruchy systému apod. Ci-
lem je napf. zabranit delsi odstavce
vyroby. Spole¢nym znakem téchto
¢innosti je zpravidla jejich opakova-
né pouziti nad stale novymi daty.

Je mozné diky témto vystuptim
identifikovat obchodni prilezitosti?

Vliv na nové pfilezitosti bude
zprostredkovany. Na B2C trhu
mohu napf. pomoci shlukové analy-
zy identifikovat urcité homogenni
zakaznické segmenty, tedy skupiny
klientd, ktefi jsou si podobni z hle-
diska urcitych kombinaci vlastnosti,
a tim nemyslim pouze zakladni de-
mograficka hlediska a hodnotovou
segmentaci, ale segmentaci napii¢
desitkami parametra. Na zakladé
takovych vystupi potom presnéji
vymezim svoje zakazniky a jejich
potfeby a moznosti. Marketingové
aktivity prizptisobuji jednotlivym
zadkaznickym skupinam, cely proces
je mnohem efektivnéjsi.

Ktera oddéleni ve firmé by méla
mit pfistup k vystuptim?

Zdale7i na predmétu podnikani
a na obsahu firemni databaze, ten
ur¢i moznosti pokrocilejsich analyz
pro riizna oddéleni ve spole¢nosti.
V oblasti finan¢nich sluZeb, pojis-
tovnictvi ale i Telco jsou vystupy
z téchto pokrocilych analyz vy-
znamnym pomocnikem pfi tvorbé
a planovani marketingovych aktivit
(cross/up-sell), dalsi nepostradatel-
nou ulohou je modelovani rizika,
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jako napf. opozdéné platby, pod-
vody, vyznamné zmény sménnych
kurzi atd. Tedy oddéleni fizeni
rizik, marketingové oddéleni, ale
také finan¢ni a samoziejmé klicova
opatfeni nad aktudlnimi zakaznic-
kymi daty musi mit vzdy podporu
managementu, ten v data miningu
ziska vyznamného spojence pro
podporu strategickych rozhodnuti.

Do jaké miry je mozné dataminin-
gové metody upravit podle oboru
podnikani firmy?

Do data miningu spada Siroky
soubor analytickych metod. Kazda
metoda je vhodna pro urcity typ cile,
tedy tGcel analyzy. Cilem muze byt
tury nebo nalezeni asociaci mezi
jednotlivymi polozkami na webu.
Nejcastéjsi dataminingovou tlohou
je Klasifikace. Pod tim si pfedstavme
odhad pravdépodobnosti vzniku
urdité situace - porucha energetické
soustavy, odchod klienta, pojistny
podvod, kladna reakce na slevu,
postoupeni pohledavky apod.

Pouzita metoda se napfic¢ obory
lisit viibec nemusi, lisi se data
na vstupu. Vystupem, pokud z{1-
staneme u klasifika¢ni ulohy, bude
vzdy néjaké skore, tedy pravdépo-
dobnost vzniku sledované situace.

Jaky je nejcastéjsi divod - proc se
na vas zakaznici obraceji? Co chtéji
»najit“?

Duvody jsou velmi riznorodé.
V oblasti webovych aplikaci (e-sho-
py, slevové portaly) hledaji nové pii-
lezitosti pro stavajici klienty, tedy
efektivnéjs$i marketing pro vybrané
skupiny. Finan¢ni instituce obvykle
maji jasné definované cile téchto
analyz, jde o jiz zminované rtzné
typy klasifika¢nich dloh. V oblasti
energetiky je divodem nejcastéji
riziko poruchy, resp. efektivnéj-
$i predpovéd poruchy systému
na zakladé neustale generovanych
provoznich dat.

Jaké jsou zakladni ukazatele toho,
7e uzivani prinasi pozadovany
efekt?

Opét zalezi na typu tlohy.
7 obecného hlediska jde predevsim
o zvy$eni trzeb a tsporu nakladi.
Jednotlivé segmenty zakaznika
oslovuji s produktem, jenz reflektu-
je jejich konkrétni potteby a zvyk-
losti, které na zakladé analyzy dat

vyrazné zpresnil. Dalsim ukaza-
telem je jiz zminované omezeni
vydaju, a to v raznych oblastech
(retence zakaznika, vymahani
dluht, efektivnéjsi marketing atd.).
Nékdy je potfeba se na tGspory divat
ze skute¢né dlouhodobého méritka,
jindy je naopak efekt velmi znatel-
ny jiz v kratké dobé po nasazeni
dataminingového modelu na data,
kace pojistnych podvodu, zabranéni
poruchy vyrobni soustavy, kdy
jakdkoliv neplanovana odstavka je
netimeérné draha.

Jaké kritické ukazatele podstatné
pro risk management je mozné
monitorovat?

V oblasti pramyslu jde o ukaza-
tele specifické pro danou produkci
(energetika, vyrobni linka atd.),
které generuji sledovana zatizeni
a ¢idla v ramci celého vyrobniho
systému. U finan¢nich instituci
mame nékolik zakladnich typt
rizik: trzni, kreditni, provozni apod.
Pokud se podivame napiiklad na ri-
ziko odchodu klienta, zakladnim
ukazatelem je jeho chovani k pro-
dukttim spolec¢nosti. Tedy napiiklad
to, jak Casto pouziva bankomaty,
jak casto preposila penize na jiny
acet, zmény v poctu vyuzivanych
produktt spole¢nosti apod. Tyto
ukazatele nazyvame behavioralni
data, jde o informace s nejvétsi
hodnotou pro pokrocilejsi odhady
dalsiho chovani. Na zakladé téchto
dat se potom snazime zjistit, jestli
ti, co odchazeji, nemaji naptiklad
podobné kombinace sluzeb apod.

Jak efektivné investovat do téchto
systému?

Zde je tteba trh opét rozdélit.
Bankovni domy, které maji ohrom-
né zakaznické databaze, se jiz davno
presvédcily, ze bez efektivniho
vyuziti téchto dat se prakticky
neobejdou. Podobna situace je
u pojistovnictvi nebo Telco. Vyhody
vyuziti transak¢nich dat si v po-
sledni dobé uvédomuji také firmy
podnikajici vyhradné na internetu,
nebot i ony maji obrovské mnozstvi
registrovanych uzivatel®. V oblas-
ti pramyslu se neda jednoznac¢né
mluvit o vhodnosti téchto metod,
zde skutec¢né zalezi na povaze pro-
duktu. Velky a zatim, alesporni dle
mého nazoru, nevyuzity potencial je
v oblasti energetiky.
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Pokud se podi-
vame nap¥i-
klad na riziko
odchodu klien-
ta, zakladnim
ukazatelem je
jeho chovani

k produktiim
spole¢nosti.
Tedy nap¥i-
klad to, jak
casto pouziva
bankomaty,
jak casto pre-
posila penize
na jiny tcet,
zmény v poctu
vyuzivanych
produktii spo-
le¢nosti apod.
Tyto ukazatele
nazyvame
behavioral-

ni data, jde

o informace

s nejveétsi
hodnotou pro
pokrodcilejsi
odhady dalSiho
chovani.



Co zpravidla o investici do datami-
nigového nastroje rozhoduje a co
by mélo rozhodovat?

Vzhledem k ur¢ité naro¢nosti
nasazeni dataminingového reseni
by méla rozhodovat, a v praxi tomu
tak skute¢né je, konkrétni potieba
nebo pozadavek, jenz vzeSel napf.

z interniho auditu urcitych firem-
nich procest. Pozadavkem se napf.
rozumi snizeni poctu ztracenych
pohledavek, které byly pustény

do standardniho procesu vyma-
hani, optimalizace pojistné sazby,
eliminace vétsiho poctu rizikovych
Kklientt, efektivnéjsi cross-up/sell.
Pozadavek miZe byt i obecnéjsiho
razu, napiiklad pochopeni stavaji-
cich klientt nebo vyuziti velkého
mnozstvi nashromazdénych dat.

Co je podstatné pro uspésny data
mining?

Kvalita vstupnich dat. Konzis-
tentni a dlouhodobé ukladana
zakaznicka data jsou nutnym
predpokladem pro slozit&jsi typy
analyz a pro tvorbu jakychkoliv
predik¢nich model chovani. Firma
musi ukladat co mozna nejvic
informaci o jednotlivych klientech,
konzistentné a po néjakou dobu.
Musi si vést zaznamy, ktefi klienti
firmu opustili, ktefi registrovani
uzivatelé zareagovali na slevu, ktefi
nikoli, kterd pojistna plnéni byla
podvodna apod. Teprve potom,
na zakladé téchto historickych dat,
mohu vytvaret zminované modely
chovani a s jejich pomoci s dobrou
uspésnosti odhadovat chovani nové
prichozich zadatelt o tvér, pojist-
nych plnéni apod.

Muzete uvést néjaké zajimavosti,
co se podafilo diky data miningu
vypatrat?

Vystupy z analyz jsou know-how
kazdé spole¢nosti, prestoze zakaz-

nické chovani je v ramci konkrétni
oblasti ¢asto velmi podobné, tedy
alespon v ramci geografického

nebo demografického urceni. Neni
vyjimkou, ze zpracovavame data,

u kterych jsou polozky (klienti)

a identifikac¢ni atributy prekodo-
vany. Samozfejmé, pro urcity typ
analyz je skute¢né nutné znat poza-
di dat, nastavena expertni pravidla
v dané spole¢nosti apod. Jen tak je
mozné docilit plného pochopeni dat
a z analyzy vzeslych vazeb. Pomo-
i data miningu se nam podafilo
napiiklad zjistit, Ze se vyznamné lisi
chovani dluzniki pfi dluhu pre-
vys$ujicim urcitou dluznou ¢astku,
dale se nam napiiklad podaftily
identifikovat kombinace faktord,
které s velkou pravdépodobnosti
urcuji podvodnou zadost o pojistné
plnéni.

Podle ¢eho vybirat dodavatele?

Pii vybéru dodavatele, v ptipadé
zavadéni data miningu do spo-
le¢nosti, je velkou vyhodou (diky
znacné flexibilité apravy feseni pro
specifické a ¢asto se ménici potieby
spolecnosti), pokud je dodavatel
zaroven i vyrobcem implemento-
vaného dataminingového nastroje.
Findlni softwarové feseni musi ob-
sahovat vSechny metody, které jsou
nezbytné pro konkrétni pozadavek.
Pod tim stoji vlastni ovladani soft-
warového produktu, zde se naroky
velmi odli$uji podle oddéleni, které
bude software vyuzivat. V dne$ni
dobé je klicovy také celkovy pristup
dodavatelské spolecnosti smérem
k zakaznikovi, licen¢ni politika,
celkové naklady na feSeni, tzv. total
cost of ownership (TCO), snadna
implementace do IT infrastruktury
s vyuzitim standardnich techno-
logii, dlouhodoba podpora uziva-
telam, mozZnosti jejich vzdélavani
apod.
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Jaké jsou trendy v této oblasti
(napf. nové obory, kde se data
mining prosazuje)?

Trend vidim ve stéle $ir$im
vyuziti napric¢ véemi obory lidské
¢innosti, jako je IT bezpecnost,
zdravotnictvi, genetika, energetika
a mnoho dalsich. Dal$im trendem
je rozsirovani stavajiciho pouziti
na dalsi firemni procesy, které diive
nemély ,zrcadlo“ v podobé histo-
rickych dat uloZenych v databazi
a v neposledni fadé také zvysena
poptavka po outsourcingu a pilot-

nich analyzach. e
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Pracuje jako Technical Consul-
tant/Analyst ve spoleénosti StatSoft
CR. V letech 2003-2009 vystudoval
obor Systémové inzenyrstvi a in-
formatika na Provozné ekonomické
fakulté Ceské zeméd&lské univerzity
v Praze. P¥i studiu se zaméroval
zejména na oblast statistiky a mode-
lovani. Po ukonéeni magisterského
studia nastoupil na plny tvazek

do spolecnosti StatSoft jako technic-
ky konzultant a analytik, kde se spe-
cializuje zejména na oblast business
analyzy a rozvoje prilezitosti. V roce
2011 se stal kvalifikovanym lektorem
odbornych statistickych kurzd.
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