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Abstract: The paper focuses on the usage of data-mining techniques as a support tool
for decision making. This paper describes the mining of hidden and potentially useful
information from databases using data mining methods. These methods, sometimes
called as techniques for knowledge discovering, help users, mostly managers, to make
qualified decisions in the organization. The aim of the process of knowledge
management is not only to collect information, but to transform it into knowledge and
use it in a decision-making process. The purpose of this paper was to find and
evaluate the different methodological approaches appropriate for customer
segmentation. Various data mining techniques were used for demonstration of
customer segmentation according to their purchasing behavior within a selected
hypermarket. The following techniques were used for clustering: K-means clustering
method, Two Step clustering method and Self Organizing Maps. The quality of final
models was evaluated by Silhouette measure. It combines the principles of clusters
separation and cohesion. Data mining model was constructed from approximately 60
thousand transaction records. Only the food records were selected for the analysis.
The paper also examined the effect of the number of dimensions to the clustering. The
original variables were reduced into a smaller number of uncorrelated principal
components. These components were used for construction of a scatter plot to check
the homogeneity of clusters. The results of this analysis confirmed that the reduction of
dimensionality is an useful device for the evaluation of generated clusters.
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1  Uvod

V soucasném vysoce konkurenénim prostfedi je pro organizace, bez ohledu na
jejich velikost, velice dulezitd schopnost dobie poznat potieby, oekavani a zejména
chovani svych zdkaznika ¢i odhaleni slabych mist podnikovych procesi. K dosazeni
tohoto poznani se dnes stale ¢astéji vyuzivaji data-miningové ptistupy. Data-mining je
vniman jako soustava predikénich postupl k transformaci datovych zdroji na
informaci podporujici v organizaci fizeni, rozhodovani ¢i plnéni obchodnich cilt.
Nejde pfitom o ndstroj uréeny pouze pro velké firmy vybavené rozsdhlou
technologickou infrastrukturou, podnikovymi informa¢nimi systémy ¢i datovymi
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sklady. I ve stfedni a malé organizaci lze tyto postupy vyuzit s relativné stejnym
pfinosem jako ve velkych firmach. (Vlach, 2006)

Kotler (2007) ve své nejznaméjsi knize Marketing Management upozoriuje
na skutecnost, ze mezi daty, informacemi, znalostmi a moudrosti existuji obrovské
rozdily. Pokud data nejsou zpracovana v informace, které se transformuji ve znalosti
a pozd&ji pfeméni v trzni moudrost, znana cast jich pfijde nazmar. Efektivnim
a maximalnim vyuZzitim dostupnych dat v organizaci se zabyva tzv. Knowledge
Management neboli fizeni znalosti. Pokryva zejména ty procesy v organizaci, které
jsou synergii moznosti informacnich technologii pfi zpracovani dat a informaci
s tvlrc¢i a inovativni schopnosti lidskych jedinct. V ramci procesu objevovani znalosti
v databazich je vyuzivdna statistickd analyza dat, induktivni uceni, data mining,
genetické algoritmy apod.

Také Drucker (2000) upozoriiuje na piihod noveé informacni revoluce, kterd se jiz
primarné nesousttedi na shromazd’ovani, uklddani, pfenos a prezentaci dat, ale
soustfedi se na informace, na jejich vyznam a smysl. Dnesni spolecnost 1ze obecné
charakterizovat jako spolecnost, kde znalosti jsou jak pro jednotlivce, tak 1 pro
ekonomiku jako celek primarnim zdrojem. Jsou to pravé informace, které
pracovnikiim disponujicim znalostmi umoziuji vykonavat svéfenou praci.

Za komplexni poznani je povazovana mnozina znalosti, informaci a dat
vztahujicich se k urcité problematice. Proces tfizeni znalosti se stara o to, aby znalosti
nebyly pouze hromadény, ale aby byly raciondlné vyuzivany. K tomu patii pfedev§im
Sifeni znalosti a soustavna cilevédoma analyza G¢innosti vSech opatieni souvisejicich
s fizenim znalosti. Carneiro (2000) uvadi, Ze vnimani stavajicich vztahii mezi objekty
zkoumani vede k novym interpretacim a posunuje tak znalosti na vyS$$i Uroven.
Moznosti inovace tedy zavisi na znalostech vyvoje.

Chiu - Tavella (2008) uvadéji, ze efektivni vyuziti data-miningovych technik
pomaha identifikovat potencidlni ptileZitosti k realizaci ziskli z prodeje, coZ mize vést
k vy$8§i navratnosti investic atim k vytvofeni konkuren¢ni vyhody. Pomoci
prediktivniho modelovani je mozné ziskat uzite¢né informace a lépe pochopit danou
problematiku, coz dopomédhd k tvorbé informovanéjSich obchodnich rozhodnuti
a doporuceni.

Berry - Linoff (2004) definuji dolovani dat jako proces vybéru, prohledavani
a modelovani ve velkych objemech dat slouzici k odhaleni diive neznamych vztaht
mezi daty za ucelem ziskani obchodni vyhody. Dtlezitym faktorem uspésného
nasazeni metod dolovani dat je stru¢néd a srozumitelnd prezentace vysledkli ve forme
pfimo pouzitelné pro rozhodovani. Jednou z cCastych oblasti aplikaci je nalezeni
modeld, které jsou vhodné pro predikci budoucich hodnot atributi na zakladé
nalezenych vzorti v datech. Predikce tedy piedstavuje odhadovani soucasnych ¢i
budoucich hodnot, které nejsou vzhledem ke slozitosti a komplexnosti pozorovaného
objektu béznymi zplsoby odhalitelné ¢i métitelné.

Rahman (2008) charakterizuje dolovani dat jako proces extrakce inteligentni
informace z velkého mnoZzstvi surovych dat. Kolektivni usili pfi strojovém uceni,
uméla inteligence, statistické, databazové komunity vyuzivaji technologie ziskavani

136



znalosti v databazich k ziskani cennych informaci z obrovského mnozstvi dat pro
podporu inteligentniho rozhodovani. Data mining se zamé&fuje na vyvoj algoritmi pro
ziskavani novych vzorl ze skute¢nych zdznamt v databazi. Na otazku pro¢ vyuZivat
data-miningové technologie reaguji Swingler a Cairns (2008): “...vypocetni
inteligence nabizi nové piilezitosti podnikim, které si preji zlepsit efektivitu svého
provozu”. Data-miningové technologie poskytuji pohled do budoucnosti, odpovidaji
na otazky jako: “Co budou zdkaznici kupovat?” nebo “Jaky rlst poptavky vyvola
nasledujici reklamni kampan?”

Cilem predkladaného ptispévku bude nalezeni a zhodnoceni riznych metodickych
piistupti vhodnych k segmentaci zdkaznikd. Vyuziti adekvatnich dataminingovych
technik bude demonstrovano na konkrétnim piikladu seskupovéani zékaznikl
zvoleného hypermarketu. Pomoci metod shlukové analyzy bude provedena
segmentace zakaznik dle jejich ndkupniho chovéni. Dataminingovy model bude
sestaven na zakladé cca 60 tis. transakénich zaznamti. Analyzovana budou pouze data
tykajici se potravin.

Vramci prispévku bude dale hodnocena kvalita nalezenych feSeni pomoci
Silhouetovy miry a grafického znazornéni ziskanych shlukd. Pomoci nastroje
na redukci dimenzionality — analyzy hlavnich komponent — budou vstupni proménné
transformovany do mensiho poctu vzdjemné nekorelovanych hlavnich komponent.
Tyto komponenty budou nasledné vyuzity pro grafické znidzornéni homogenity
nalezenych segment.

Uprava vstupni datové matice, exploraéni analyza zvolenych proménnych,
restrukturalizace dat i modelovani bude realizovdno pomoci dataminingového néstroje
Modeler 14, spole¢nosti IBM SPSS.

2 Postup dataminingového modelovani

V ramci dataminingového procesu je kladen velky diraz na porozuméni
analyzovanym datim. Nejprve je proto vhodné provést exploraéni analyzu
sledovanych proménnych a jejich grafické znazornéni. Modelovaci fazi také predchazi
uprava vstupnich proménnych. Kromé standardizace je mozné zhodnotit moZnosti
logaritmické transformace vstupnich proménnych, piipadné provést redukci
dimenzionality ve velkych datovych souborech.

Velkou véhu lze pfifadit volbé vhodné dataminingové techniky, k ziskani
konec¢ného feseni je nezbytné zvolit nejvhodnéjsi model z riznych dostupnych metod.
Ke zvoleni nejlepsiho modelu se vyuzivaji odliSna hodnotici kritéria. Kazdd metoda
ma potencial k vyzdvihnuti urcitych aspekti, které mohou byt jinou metodou
ignorovany.

Pro nalezeni segmentli zédkazniki s obdobnym nékupnim chovanim, lze vyuzit
shlukovou analyzu, jejimZ cilem je nalezeni optimalniho seskupeni dat, kdy jednotliva
pozorovani nebo objekty kazdého shluku jsou vzajemné podobné, ale jednotlivé
shluky co nejvice rozdilné. Shlukovaci techniky patifi mezi néstroje nepiimého
objevovani znalosti. V pfipad¢ n€kolika malo (2-3) dimenzi lze shluky rozpoznat
vlastnim okem, s ristem dimenzi se vSak zvySuje ndro¢nost vizualné shluky rozeznat.
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Cim vys§i je podet dimenzi, tim vice roste dileZitost geometrickych analyz (Berry —
Linoff, 2004). Divodem k realizaci shlukové analyzy je podle Renchera (2002)
ptedpoklad, Ze ve zkoumanych datovych souborech nalezneme smysluplna ptirozena
seskupeni.

Mezi bézné typy metod shlukovani patfi hierarchické shlukovéani a metoda
rozkladu (partitioning). Hierarchické shlukovani zafind s n shluky, kdy kazdé
pozorovani tvofi samostatny shluk, a kon¢i jednim shlukem, ktery zahrnuje vSechna
pozorovani. Principem metody rozkladu je rozdéleni jednotlivych objektti do pfedem
definovan¢ho poctu £k shlukii. NejzndméjSi nehierarchickou metodou je metoda
k-priméra (K-means clustering). Jedna se o iteracni algoritmus, ktery minimalizuje
které jsou kompaktni a navzdjem dobie separované. Dal§im vyuzivanym ptistupem je
metoda dvoustupfiového shlukovani (Two Step clustering). Tato technika v prvnim
kroku rozd¢li jednotlivych objekty do velkého poc¢tu malych shlukid. V druhém kroku
jsou pak podobné shluky slucovany tak dlouho, dokud neni dosazeno pozadovaného
mnozstvi vyslednych 4 shlukii. Mezi moderni techniky shlukovani se ftadi
nesupervizovany algoritmus zaloZeny na principu neuronovych sitich zvany
Kohonenovy mapy. Vice informaci lze nalézt napt. v: (Ding, 2004, Lleti, 2004,
Rencher, 2002, Rezankova, 2007).

Pomoci téchto seskupovacich technik a jejich riznych moznych nastaveni lze
ziskat velké mnoZstvi vyslednych modeld. Je proto dileZité¢ zvolit vhodné kritérium
k porovnani ziskanych feSeni (Bae, 2010). K hodnoceni kvality nalezenych feseni 1ze
vyuzit napt. Silhouettovu miru, ktera kombinuje principy kohenze a separace shlukd.

V rdmci komplexni analyzy lze nasledné sledovat grafické zn4zornéni ziskanych
seskupeni. Pomoci nastroje na redukci dimenzionality — analyzy hlavnich komponent
— lze vstupni proménné transformovat do mensiho poctu vziajemné nekorelovanych
hlavnich komponent. Tyto komponenty mohou byt graficky znazornény
v trojrozmérném bodovém grafu, kde kazdy bod bude obarven dle pfislusnosti
k definovanému shluku.

Hlavnimi cili analyzy hlavnich komponent jsou na jedné stran€ nalezeni spravného
rozméru souboru dat a tim bez vyrazné ztraty informace zlepSeni kvality analyzy
a na stran¢ druhé nalezeni novych proménnych. Jedna se v podstaté o transformaci
pivodnich proménnych x;, i=1, ..., m, do mensiho poctu latentnich proménnych y;.
Tyto proménné maji vhodnéjsi vlastnosti, jejich pocet je vyrazné nizsi, vystihuji témét
celou proménlivost piivodnich proménnych a jsou vzajemné nekorelované. Latentni
proménné jsou u této metody nazvany hlavnimi komponentami a jde o linedrni
kombinace ptivodnich proménnych: prvni hlavni komponenta y; popisuje nejveétsi ¢ast
proménlivosti Cili rozptylu pivodnich dat, druhd hlavni komponenta y, zase nejvétsi
¢ast rozptylu neobsazeného v y; atd. Podrobnéjsi informace lze nalézt napt. v: (Field,
2005, Hebak Et Al., 2007, Lavine, 2000, Meloun A Militky, 2001).
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3  Segmentace zakazniki dle nakupniho chovani

3.1 Exploracni analyza

Nejprve byla provedena exploracni analyza jednotlivych vstupnich proménnych.
V ptipravné fazi bylo také dilezité zvazit moznosti restrukturalizace datové matice.
Konkrétné¢ byla provedena restrukturalizace jednotlivych transakci tak, aby kazdy
radek odpovidal jednomu nakupnimu koSiku. Modelovaci fazi také piedchazi tprava
vstupnich proménnych. Byla provedena standardizace proménnych, aby nedochazelo
ke =zkresleni vysledki shlukové analyzy. Dale byla zvazovana logaritmicka
transformace, ktera vSak nepfinesla vyrazné zkvalitnéni vystupniho modelu. Aby
nedoSlo k ovlivnéni vysledné analyzy vyboc€ujicimi hodnotami, byly hodnoty
presahujici trojnasobek smérodatné odchylky upraveny pomoci metody winsorizace,
tedy nahrazenim odlehlych hodnot hodnotou pfedchazejici.

V této fazi projektu byla navrzena vhodné struktura datového souboru ve formé
datové matice. Soucasti bylo zvoleni proménnych vstupujicich do modelu: hodnota
nakupniho kosiku v K¢, pocet polozek v kosiku, podil ceny akéniho zbozi a kategorie
produktli obsazenych v koSiku. Proménnd podil akéniho zbozi byla vycislena jako
podil celkové ceny akéniho zboZi v koSiku a hodnoty celého nakupniho koSe v K¢.

Nasledujici obrazek (obr. 1) zachycuje rozdéleni vstupniho souboru
do jednotlivych kategorii potravin.

Cerstvé potraviny

Balené potraviny, takak
Alko, nealko napoje
Cwoce a zelenina

Kategorie

Drogerie
Petivo
Reznictyi

[ I I I
0 5000 10 000 15000 20000
Count

Obr. 6: Zastoupeni poloZek v jednotlivych kategoriich
Zdroj: Autor

K modelovani byly zvoleny prave tii vstupni kategorie zbozi, jelikoz model se
ttemi kategoriemi vykazal lep§i segmentacni kvality nez modely s vétSim poctem
kategorii. Konkrétné byly zvoleny tyto kategorie potravin: prvni kategorie (FOOD1)
obsahovala alkoholické a nealkoholické népoje, balené potraviny a cigarety a drogérii,
druha kategorie (FOOD2) zahrnovala Cerstvé potraviny (napf. balené uzeniny a masné
vyrobky, mlécné vyrobky apod.), peivo a ovoce a zeleninu, posledni kategorie
predstavovala produkty feznictvi (FOOD3).
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3.2 Faze modelovani

V modelovaci fazi byla provedena segmentace zdkaznikli. Cilem segmentacni
analyzy je nalezeni takového seskupeni, kdy objekty kazdého shluku jsou si vzajemné
co nejvice podobné, ale samotné shluky navzajem co nejvice rozdilné. Tyto techniky
nejsou z pravidla vyuzivany samostatné, nybrz ve spojeni s dal§imi metodami. Jakmile
jsou identifikovany piislusné segmenty, je aplikovana dal§i metoda, pomoci které se
zjisti vyznam jednotlivych segmentt.

K samotné realizaci segmentace nakupnich kost byly vyuzity nasledujici techniky
shlukovani: metoda k-primért,, metoda dvoustupnového shlukovani a Kohonenovy
mapy. K hodnoceni kvality nalezenych feSeni byla vyuzita Silhouettova mira, ktera
kombinuje principy kohenze a separace shlukli. Nejkvalitnéj$i modely vytvofila
metoda k-priméri se 4 ¢i 5 vyslednymi shuky. Jedna se o jednu z nejcastéji
vyuzivanych segmentacnich technik. Oba tyto modely dosahly hodnoty
0,51 Silhouettovy miry, coZ ptedstavuje dostatecné kvalitni model.

Dalsi vhodny model byl ziskdn pomoci metody dvoustupiiového shlukovani. Tento
model s poctem 8 shlukl vykazal pouze o setinu niz§i hodnotu Silhouettovy miry
(0,50). Déle byly zkouméany moznosti shlukovani pomoci nesupervizovaného
algoritmu zaloZeného na principu neuronovych sitich zvaného Kohonenovy mapy.
Tato technika dosahovala nizké tirovné Silhouettovy miry a poskytla velké mnozstvi
malych shluki (20). Jako nejvhodnéjsi byl zvolen model se 4 shluky ziskany metodou
k-priméra, zachyceny na obrazku ¢. 2. Tento model poskytl homogenni feSeni

vvvvvv

algoritmus zvolil v§echny vstupni proménné s vyjimkou podilu akéniho zboZi.

Cluster Sizes

Cluster

Ol cluster-1
M cluster-2
M cluster-3
Bl cluster-4

Obr. 7: Vysledné shluky ziskané pomoci metody K-means
Zdroj: Autor
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Na nasledujicim diagramu (obr. 3) je mozné pozorovat rozd€leni jednotlivych
nakupnich ko$t do ziskanych segmentd dle zvolenych proménnych. Tento
trojrozmérny diagram byl ziskdn zachycenim tii zvolenych proménnych - kategorie
FOODI1 (napoje, tabak, drogérie), FOOD2 (Cerstvé potraviny), FOOD3 (feznictvi) —
do bodového grafu. Obdobnym zplisobem byly hodnoceny grafy ostatnich
proménnych. Cilem grafického zndzornéni je zhodnotit homogenitu ziskanych shluk.
Hodnoceni dostatecné separovanosti shlukii je v tomto piipadé obtizné, jelikoz vzdy
byly zachyceny pouze tfi zcelkového poctu Sesti analyzovanych proménnych.
Z tohoto diivodu shluky neptsobi zcela homogennim dojmem, i tak je ale patrna jejich
oddélitelnost.

Food2_tr

Obr. 8: Bodovy graf ti'i hlavnich kategorii potravin obarvenych dle piisluSnosti
ke shluku

Zdroj: Autor

Déle byla zkoumana moznost redukce dimenzionality datového souboru, coz by
mohlo pfispét k vyraznéjsi separaci vyslednych shluki v grafu. Z tohoto diivodu byla
provedena analyza hlavnich komponent, pomoci niz byly vstupni proménné
transformovany do tfi navzajem nekorelovanych latentnich proménnych. Tyto nové
proménné vysvétluji 83,3 % celkové variability modelu. Trojrozmérny graf ziskany
pomoci prvnich tfi hlavnich komponent zachycuje homogenni skupiny shlukd.
Vystupy z této analyzy potvrdily, Ze snizeni dimenzionality usnadni hodnoceni kvality
ziskaného feSeni.
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Obr. 9: Bodovy graf tii hlavnich komponent obarvenych dle prislusnosti ke shluku
Zdroj: Autor

3.3  Charakteristika ziskanych segmenti

Segmentace rozdé€lila skupinu vSech zakaznikli do mensich homogennich celk,
které¢ se vzajemné liSi potfebami zdkaznikl, jejich charakteristikami a nakupnim
chovanim. Néslednd definice segmentl usnadni fidicim a marketingovym
pracovnikiim oslovovat kazdy segment odliSnymi nabidkami, které budou sméfovany
prave na potieby zakaznikii v daném segmentu.

Findlnim krokem segmentace je tedy identifikace a podrobnéjsi analyza
jednotlivych nalezenych segmentii. Prvni a zaroven nejvétsi segment zahrnuje vice nez
tretinu vSech zékaznikl (35 %). Tento segment lze charakterizovat vysokym podilem
zbozi z kategorie FOODI1 (napoje, drogérie, balené potraviny a cigarety), naopak
nizkym podilem zbyvajicich kategorii FOOD2 (Cerstvé potraviny, pecivo a ovoce
a zelenina) a FOOD3 (feznictvi). Jedna se tedy o relativné malé nakupni koSiky s nizsi
celkovou hodnotou, které obsahuji predevS§im ndapoje, drogérii, balené potraviny
a cigarety. Primérnd hodnota téchto kosikl je 222,- K¢, primérny pocet polozek je
6 az 7. Podil akéniho zboZzi v tomto kosi €ini cca 20 %.

Druhy segment zahrnuje nejnizs$i podil zdkaznikd (15 %). V tomto segmentu
vyrazné prevazuje kategorie FOOD3, niz8i podil zastava kategorie FOOD2, naopak
FOODI1 se v téchto koSich témét nevyskytuje. Jedna se o stiedné velké koSe priimérné
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hodnoty obsahujici predevsim produkty z feznictvi a Cerstvé potraviny. Primérna cena
téchto kosu je 358,- K¢, primérny pocet polozek v koSiku je 11. Tento segment
obsahuje nejnizsi podil akéniho zboZi, v priiméru pouze 13 %.

Tieti a zérovenn dle podilu zdkaznikii (30 %) druhy nejvétsi segment lze
charakterizovat vysokym podilem kategorie FOOD2. Za toto zbozi zaplati zakaznici
v priméru 83,- K& Naopak nizky podil zastava kategorie FOODI1. Do tohoto
segmentu spadaji nejmenSi nakupni koSiky s primérnym poctem polozek pét
a s nejnizsi pramérnou celkovou hodnotou 111,- K¢. Tyto koSe obsahuji predevsim
cerstvé potraviny, pe€ivo €1 ovoce a zeleninu.

Posledni ctvrty segment, do kter¢ho patii cca pétina celkovych zakazniki, lze
charakterizovat piredev$im vyvazenym obsahem. Mirné pfevazuje kategorie FOODI
(ndpoje, drogérii, balené potraviny nebo cigarety) a FOOD3 (feznictvi). S primérnym
poctem poloZzek 36 se jednd o segment nejvétSich a nejdrazSich nakupnich kosi,
s prumérnou celkovou hodnotou 1150 K¢.

Samotna segmentace z pravidla neni findlnim krokem analyzy ndkupniho chovéni,
ziskané shluky dale vstupuji jako vstupni proménné do naslednych analyz, napt. do
asociatni analyzy nakupnich koSikl. Tento pfistup je vhodny piedevSim v ptipadé
pfedpokladu, ze jednotlivi zakaznici se budou v ramci riiznych segmentii chovat
odli$né.

4 Zavér

Ptedkladany piispévek mé predev§im metodicky charakter. V ramci ptispévku byly
zhodnoceny rizné piistupy k segmentaci zdkaznikd dle jejich ndkupniho chovéni.
K realizaci segmentace byly vyuzity nasledujici techniky shlukovani: metoda k-
prumérti, metoda dvoustupiiového shlukovani a Kohonenovy mapy. Kvalita

nalezenych feSeni byla hodnocena pomoci Silhouettovy miry. Nejkvalitngjs§i modely
vytvotila metoda k-primért se ¢tyimi vyslednymi shluky.

Homogenita vyslednych shlukl byla hodnocena pomoci trojrozmérnych diagramd,
do kterych byly vyneseny tii zvolené vstupni proménné. Jednotlivé nakupni kose byly
obarveny dle pfislusnosti k vytvorenému segmentu. Hodnoceni dostate¢né homogenity
shluki bylo vtomto ptfipadé¢ obtizné, jelikoz vzdy byly zachyceny pouze tfi
z celkového poctu Sesti analyzovanych proménnych. Z tohoto ditvodu byla zkoumana
moznost redukce dimenzionality datového souboru, coz pfispélo k zachyceni velkého
podilu variability pGvodnich vstupnich proménnych. Trojrozmérny graf, ziskany
pomoci prvnich tfi hlavnich komponent, jiz zachytil dobfe separované a homogenni
shluky. Potvrdila se tak kvalita nalezeného feSeni a vhodnost vyuziti tohoto pfistupu
pfi hodnoceni vystupli shlukové analyzy.

Cilem ptispévku bylo nalezeni a zhodnoceni riznych metodickych piistupi
vhodnych k segmentaci zakaznikti. Bylo prokazano, Ze metoda k-priimérti v kombinaci
s analyzou hlavnich komponent ptedstavuje vhodnou techniku segmentace zédkaznik
dle nakupniho chovani. Vysledna segmentace rozdé¢lila skupinu vSech zakaznikd do
mens$ich homogennich celkl, které se vzajemné 1iSi potfebami zadkaznikli a jejich
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nakupnim chovanim. Vysledné segmenty tedy zachycuji existujici rozdily mezi
jednotlivymi skupinami zédkaznik.

V nasledyjicim  vyzkumu budou tyto segmenty vyuzity pro podrobnéjsi
vyhodnoceni nakupniho chovani zakaznikli pomoci asociacnich pravidel mezi
jednotlivymi typy produktii. Samotna definice segmentii spole¢né s dalSimi poznatky
usnadni marketingovym pracovnikiim uceln¢j$i a efektivnéj$i komunikaci smérem
k zakaznikovi. Ve finalnim dasledku muze veést segmentace k ziskani konkuren¢ni
vyhody. ZvySovani konkurenceschopnosti totiz vyzaduje rozhodovaci procesy
postavené na spolehlivych a vhodnych informacich, ziskanych z dostupnych internich
a externich zdrojt.
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