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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva specifiky e-shopu a priuzkumem vhodnych me-
tod pro provadéni analyz nad transakénimi daty. Vysledkem je ndvrh analytic-
kého frameworku pro ucely reportovani majitelim transakénich a prodejnich
dat, ktery je mozné nasadit pro vyuziti v e-shopech libovolného typu, veli-
kosti a nezavisle na implementaci. Soucasti prace jsou dvé piipadové studie
aplikujici navrhovany framework nad daty z realnych e-shopi.

Klicova slova E-shopy, Segmentace, RFM analyza, CLV, Reportovani

Abstract

This final thesis deals with identifying a specificity of e-shops and includes
a research on suitable methods for analysing e-shop transactional data. The
outcome is a design of an analytical framework for reporting transactional and
sales data to the owners, that is able to be applied to e-shops of an arbitrary
type, size and independently of implementation. Two real-world case studies
using the framework design are part of the paper.

Keywords E-shops, Segmentation, RFM analyses, CLV, Reporting
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Uvod

Vyznam oblasti internetového obchodovani a elektronického poskytovani slu-
zeb, kterd se souhrnné oznacuje jako e-commerce, kazdoroc¢né stoupa a v sou-
casnosti uz se jedna o prirozenou a pevné prijimanou soucast trhu jak v ob-
chodnich vztazich typu B2B (business to busines), tak retailovém obchodovani
typu B2C (business to customer).

Stejné jako mezi klasickymi obchody je v oblasti téch internetovych velké
rozmanitost z pohledu velikosti, zaméreni, typu prodavaného zbozi apod.
Nicméné existuji jistd specifika e-shopu z divodu plynoucich pravé ze zptisobu
nabizeni zbozi a komunikace se zdkazniky internetovymi kanaly.

Tato prace ma za cil identifikovat specifika internetovych obchodua a pro-
zkoumat vhodné metody pro provadéni analyz nad transakénimi daty e-shopii.
Vysledkem je navrh analytického frameworku pro tcely reportovani majitelim
transakénich a prodejnich dat, ktery je mozné nasadit pro vyuziti v e-shopech
libovolného typu, velikosti a nezavisle na implementaci.

Kapitola 1 této prace predstavuje tzv. RFM analjzu a teoreticky popisuje
moznosti jejiho vyuziti v kombinaci s dalSimi postupy dolovani dat a strojového
uceni, predevsim v souvislosti s tlohou shlukovani a asocia¢nimi pravidly.

Ve druhé kapitole je definovan pojem dlouhodobé hodnoty zdkazniki (CLV)
a teoreticky popsany dva modely pro jeji odhadovani.

Treti kapitola se vénuje samotnému popisu navrzeného frameworku na
zakladé zkoumanych specifik tykajicich se e-shopii, stanovuje pozadavky nutné
pro jeho nasazeni a predevsim popisuje jednotlivé kroky analyz, navrzenych
na zakladé teoretickych oblasti popsanych v kapitolach 1 a 2.

Posledni, nedilnou soucésti této prace jsou dvé pripadové studie nasazeni
navrhovaného frameworku nad transakcénimi daty redlnych internetovych ob-
chodii. Popisy konkrétniho provadéni analyz, interpretace vysledkl a zavéry
vcetné navrhi obchodnich doporuceni jsou soucasti kapitoly 4.






KAPITOLA

RFM analyza

1.1 Definice a zakladni principy

Takzvané RFM — Recency, Frequency a Monetary — jsou po desitky let velice
hojné vyuzivané metriky pro kvantifikaci transakéni historie zakaznikt. Mezi
hlavni vyhody pouziti téchto metrik je vysoka vypovidaci hodnota, snadnd
interpretace a v neposledni radé vysoka dostupnost pri extrakci dat z trans-
akénich databézi bez znalosti konkrétnich dat o zakaznicich.

Definice jednotlivych metrik podle (Blattberg, 2008)[1]:

e Recency — udava cas od posledni transakce provedené zakaznikem
e Frequency — znaci pocet transakci za dané casové obdobi

e Monetary — reprezentuje souhrnnou hodnotu transakci provedenou
zékaznikem

RFM analyza vyuziva model na zakladé vyse uvedenych metrik ke klasifi-
kaci nebo scoringu zakaznickych segmentt v rdmeci klientské zakladny [I].

Jedna se o velice popularni framework, ktery byl v minulosti mnohokrat
zkouman a opakované byla potvrzovana jeho velkd pouzitelnost, af uz v ob-
lasti direct mailingu nebo v kombinaci s pokrocilymi metodami pro klasi-
fikaci a segmentaci zdkaznikd nebo predikci jejich trzni hodnoty. Viz napf.
(Hughes, 1994)[2], (Bult, Wansbeek, 1995)[3], (McCarty, Hastak, 2006)[4],
(Cheng, Chen, 2009)[5] nebo (Hu, Yeh, 2014)[6].

V ramci RFM analyzy se nejprve provadi pritazeni diskrétnich hodnot kaz-
dému zakaznikovi z hlediska kazdé ze ti{ pouzitych metrik. Timto zptsobem
kazdy zékaznik obdrzi trojici ohodnoceni, kterd ho reprezentuje v tridimenzi-
onalnim prostoru, ktery model vyuziva.

(Miglautsch, 2000)[7] popisuje zékladni pristup k ohodnoceni néasleduji-
cim zpusobem. Nejprve je pro kazdého zakaznika vypocitdna hodnota jeho
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1. RFM ANALYZA

recency jako pocet mésicti od posledniho nakupu, frequency, jako pocet na-
kupt za dané obdobi a monetary, jako soucet trzeb z nakupi za dané obdobi.
Nasledné jsou zdkaznici sefazeni vzestupné podle hodnoty recency a rozdéleni
do kvantili s ohodnocenimi 1 az 5 (5 pro zdkazniky s nejnizsimi hodnotami).
Obdobné se postupuje pro zbyvajici dvé metriky, avsak zakaznici jsou ra-
zeni sestupné a kvantily s ohodnocenim pét obsahuji zakazniky s nejvyssimi
hodnotami frequency, resp. monetary. Nasledné je vysledné RFM ohodnoceni
kazdého zédkaznika urceno jako konkatenace jednotlivych ohodnoceni R, F, M.

Vysledkem je 125 rtznych kombinaci, které tvori jednotlivé segmenty za-
kaznikii se stejnym ohodnocenim v rdamci kazdého segmentu. Obchodni vy-
znamnost nebo naptiklad predikce respondibility je potom urcovana dale pro
kazdy segment zvlast.

1.2 RFM s expertnim rozdélenim

Nevyhoda vyse zminéného pristupu muze byt pripadny vysoky pocet zakaz-

NV

rozlozenim jednotlivych hodnot metrik. Naptiklad pokud prevazuje skupina
klientt s jedingm nakupem nebo pokud pouze mala ¢ast klientely je pro ob-
chod zajimava viz tzv. paretiv princip.
Tento obchodni princip, ktery se také casto oznacuje jako pravidlo ,,20-80¢,
iikd, ze 80 % vsSech prodeju obvykle plyne z 20 % nejlukrativnéjsich klientt.
Dalsi moznosti je tedy vyuziti expertniho rozdéleni pro urceni kategorii
ohodnoceni RFM [7]. Napriklad:

Recency

5 - posledni transakce méné nez pred 1 mésicem
4 - posledni transakce méné nez pred 3 mésici

3 - posledni transakce méné nez pred 6 mésici

2 - posledni transakce méné nez pred 12 meésici

1 - posledni transakce déle nez pred 12 meésici

Frequency

5 - 6 a vice transakci za poslednich 12 mésicti
4 - 4-5 transakce za poslednich 12 mésict

3 - 2-3 transakce za poslednich 12 mésicu

2 - 1 transakce za poslednich 12 mésict

4



1.3. Véazeni RFM pro urceni vyznamnosti klienta

1 - zddnd transakce za poslednich 12 mésici

Monetary

5 - transakce za vice nez 50 tis. K¢ za poslednich 12 mésict
4 - transakce za 30-50 tis. K¢ za poslednich 12 mésicu

3 - transakce za 10-30 tis. K¢ za poslednich 12 mésicu

2 - transakce za 1-10 tis. K¢ za poslednich 12 mésict

1 - transakce za méné nez 1 tisic K¢ za poslednich 12 mésica

Takovéto rozdéleni je nutné stanovit pro kazdou studii zvlast spolecéné s od-
borniky na danou oblast trhu, aby dané ohodnoceni dobie popisovalo chovani
zakazniki. Pozitivnim prinosem pak ale mtize byt jednoduché interpretovatel-
nost modelu, paklize zvolenymi experty budou piimo jeho uzivatelé. Nicméné
by mélo rozdéleni smétrovat k dostatecné rovnomérnému zastoupeni klient ve
vyslednych segmentech.

1.3 Vazeni RFM pro urceni vyznamnosti klienta

Vysledky ohodnoceni RFM analyzy nemusi slouzit pouze k rozdéleni zdkaznikt
do segmentti, ale miuze byt také vstupem pro odhad obchodni vyznamnosti
klienta.

Analyzou urcovani dlouhodobé hodnoty klienta, tzv. CLV, se zabyva néasle-
dujici kapitola. Zde je nastinéno vyuziti RFM pro vypocet REM wvalue, které
muze byt jednim z prediktort pro predpovidani CLV, pripadné mize poslouzit
jako jednoducha aproximace.

(Miglautsch, 2000)[7] nabizi nasledujici zptusob vypoétu RFM wvalue na
zédkladé puvodniho ohodnoceni z RFM analyzy [7].

1. Predpokladejme, Ze vSechny tii metriky maji obchodné stejny vyznam.
RFM wvalue je potom vypoctena prostym souctem:

Verv=R+F+ M

2. V obecnéjsim pripadé zvolme vahy Wgr, Wr a Wy, které budou odpo-
vidat vyznamnosti jednotlivych metrik. RFM value pak vypocteme:

Verv =Wr - R+Wrp - F+ Wy - M

Urceni vah vyznamnosti metrik zavisi pripad od pripadu a je nutné ho od-
vodit expertné na zakladé dané obchodni oblasti. (Liu, Shih, 2004 )[8] navrhuji
vyuzit metodiku AHP (Analytical Hierarchy Process) pro korektni uréeni vy-
znamnosti kazdé z metrik REM. Viz také (Saaty, 2008)[9].

Zde popsan proces AHP pro urceni vah v nasledujicich krocich dle [9]:



1. RFM ANALYZA

1. Nékolika experty je provedeno parové porovnani vsech tii metrik na
zékladé stanovené skaly (1 — stejnd dilezitost az po 9 — nezpochybnitelné
vétsi dilezitost proni nad druhou).

2. Ovéreni konzistence provedeného porovnani. Tento krok je nutno pro-
vést pro posouzeni zaujatosti jednotlivych experti béhem jejich vlast-
niho porovnavani a také rozdilu jejich porovnani mezi sebou. Paklize
je porovnani oznaceno jako nekonzistentni, je tfeba opakovat proces od
zacatku [10].

3. Vypocet relativnich vah na zdkladé provedenych parovych porovnani.

4. Stanoveni kone¢nych vah pomoci slouceni vysledkt od kazdého z experti
za pouziti geometrického primeéru.

WRFM, tedy vazeni RFM, neni dilezité pouze pro vypocet RFM walue,
ale prinasi také lepsi vysledky pri vyuziti RFM pro shlukovani [§].

1.4 Vyuziti RFM pro segmentaci

Jak jiz bylo uvedeno, RFM analyza je nejcastéji pouzivana jako metoda pro
snadné rozdéleni zakaznikd do segmenti se stejnym chovanim ve smyslu pro-
vadéni transakci s obchodnikem. Toto rozdéleni mtze byt poté vyuzito pro
zvoleni odlisného pristupu obchodovani s danymi segmenty, napriklad rtzné
strategie oslovovani nebo vybér vhodnych segmenti pro direct mailing.

Dalsim zajimavym vyuzitim muze byt rychld identifikace dilezitych seg-
mentl nebo sledovani Cetnosti, pripadné zmén cetnosti v téchto segmentech,
v ramci reportingu a vizualizace. Pro ilustraci viz obrazek

Takovéto reporty mohou byt diky své jednoduchosti a vysoké informacni
hodné velice vhodnym néstrojem jako souc¢ast dashboardu reportovaciho sys-
tému pro management obchodnika.

1.5 Vyuziti RFM pro klasifikaci a regresi

Dalsi moznosti je vyuziti vystupu RFM analyzy v kombinaci s dalsimi datami-
ningovymi metodami pri klasifikaci zdkaznikt do predem danych skupin nebo
predikci dalsiho chovani, jako je napriklad pravdépodobnost respondibility na
reklamni kampan nebo doporuceni produktu.

Rozdil oproti samotné segmentaci je v tom, ze cilem je na zdkladé vstup-
nich proménnych, v tomto pripadé ohodnoceni z RFM analyzy, vypocitat nebo
odhadnou hodnotu dané cilové proménné. Dle typu vysledné proménné se
v diskrétnim pripadé jednd o problém klasifikace, v pripadé spojitém o re-
gresi. Z pohledu teorie strojového uceni mluvime o tzv. uceni s ucitelem.
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Obrazek 1.1: Mapa segmentit RFM — barevnou skélou je vyznacena suma
transakci napti¢ segmenty podle hodnot recency (osa X) a frequency (osa Y).

Prikladem tspésného vyuziti pro predikci je studie (Kim, Lee, 2012)[11],
kdy byly vyuzity metriky RFM pro predikci vyvoje technologii na zakladé dat
z patentového uradu. V prvnim kroku byla provedena RFM analyza upravend
pro transakce ve formé zvefejniovani citaci. Dale byly vystupy z této analyzy
pouzity pro regresni model typu CART — classification and regression tree.

1.6 Kombinace RFM a metod shlukovani

1.6.1 Definice pojmu shlukovani

Obecné je tloha shlukovani definovana jako zpisob rozdéleni zdznami do sku-
pin tak, ze zdznamy ve stejné skupiné maji vétsi miru podobnosti nez se za-
znamy v ostatnich skupinach. Cilem je tedy najit pTrirozené nebo smysluplné
skupiny — shluky — exitujici v datech. Mirou podobnosti se mysli zvolend me-
trika vzdalenosti zdznami v datovém prostoru. Cilem shlukovani je minimali-
zovat vzdalenosti zdznamu uvnitf spole¢ného shluku a zaroven maximalizovat
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vzdélenosti mezi rozdilnymi shluky (Ricci, 2011)[12].
Jedna se tak svym zpusobem o klasifikaci do predem neznamych trid a
proto je shlukovani fazeno mezi tzv. metody uceni bez ucitele.

1.6.2 Algoritmus K-means

Algoritmus K-means patii mezi zédkladni metody shlukovani a existuje mnoho
jeho variant. Zde je popsana spole¢né zakladni myslenka algoritmu vychézejici
z (Lloyd, 1982)[13]:

1. V datovém prostoru je zvoleno a rozminéno K centroidii.

2. Pro kazdy bod, ktery odpovida danému zaznamu, je spoctena vzdélenost
ke kazdému z K centroidt.

3. Kazdy bod odpovidajici danému zaznamu je prifazen k jednomu z K
centroidl. Takto jsou zdznamy rozdéleny do K shluki.

4. Namisto puvodnich je zvoleno K novych centroida, které jsou zvoleny
jako tézisté puvodnich shlukda.

5. Opakuji se kroky 2 az 4 dokud jiz nedochazi zméné zarazeni v kroku 3
nebo dokud neni prekrocen stanoveny pocet iteraci.

6. Zaznamy jsou rozdéleny do K shlukii, které jsou reprezenotviny svymi
centroidy.

Pocatecni rozmisténi v kroku 1 lze provadét ndhodné nebo zvolit z nékte-
rych heuristickych ¢i aproximacnich metod, viz (Ostrovky et al., 2006)[14].

Vzdélenosti se mysli zvolend metrika vzdalenosti v datovém prostoru. Lze
uzit napriklad prostou euklidovskou vzdéalenost mezi body.

Mira kvality provedeného shlukovani Ize stanovit pomoci riznych metrik,
které berou v potaz vzdéalenosti bodu od prislusnych centroidi ¢i ostatnich
bodid napti¢ shluky. Jedna z necastéji pouzivanych je metrik tzv. TWSS —
(total within sum of squares), kterd je definovdana jako:

TWSS = Zk: > (zi—2)°

c=1 i€c

kde x; je zdznam nalezici do jednoho z k shluki ¢ a € je centroid prislu¢ného
shluku c.



1.6. Kombinace RFM a metod shlukovani

1.6.3 Vyuziti shlukovani a RFM

Stejné jako v pripadé klasifikace a regrese, mohou byt vystupy z RFM analyzy
pouzity jako vstup pro dalsi metody shlukovani.

Préace (Khajvand, 2010)[15] popisuje dva zpusoby vyuziti REM analyzy
pro shlukovani zdkaznika jako vstup pro metodu K-means:

1. Pro shlukovani jsou pouzity pouze metriky R, F, M. Pomoci tzv. DUNN
indezxu je odhadnuto optimalni K - tedy mmnozstvi vyslednych shluki.
Soutadnice centroidti téchto shluktl jsou pouzity pro interpretaci chovani
zakaznik v rdmci kazdého shluku. Je tedy takto nahrazeno rozdéleni
zékaznikl do skupin, které vznikaji pti tradicnim pouziti RFM analyzy.
Vyhodou je moznost zvolit mensi pocet vyslednych shlukii a snize potom
identifikovat dtlezité skupiny pro obchodni zameér.

(Birant, 2011)[16] napriklad navrhuje rozdéleni do 8 shluku z toho du-
vodu, Ze existuje pravé 8 kombinaci ohodnoceni mensi/vétsi nez pramér,
které je posléze pouzito pro popis chovani zdkazniki v ramci kazdého
shluku.

2. Pro shlukovani jsou pouzity metriky R, F, M spolecné s dalsimi nezévis-
lymi proménnymi, které popisuji chovani zdkaznika. Timto zptisobem je

vvvvv

(Blattberg, 2008)[1] popisuje 7 zékladnich skupin proménnych vhodnych
pro ucely segmentace:

Skupina proménnych | Popis
Preference benefitu Jaké benefity zdkaznik ocenuje (sluzby, cit-
livost na slevu)

Psychografické udaje Popisy osobnosti, odhady na zdkladé cho-
vani (fora, socidlni sité atp.)

Demografické udaje Vek, velikost prijmu, zaméstndni, rodinny
status

Geo-demografické udaje | Regiondlni specifika dle mista bydlisté

Behaviordlni udaje REM metriky, zaujeti pro distribucni a ko-

munikacni kandly, zaujeti pro dané druhy
zboZi atp.

Udaje o konkurenci Udaje popisujici vliv konkurence na zdkaz-
nika, tzv. Wallet-share, preference konku-
rencnich sluzeb

Hodnota zakaznika CLV, loajalita, dopady odchodu zdkaznika,
pravdépodobnost retence atp.
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vvvvvv

zpétnd interpretovatelnost zarazeni zakaznika do daného shluku a popis spo-
le¢nych ryst chovani zakaznik v ramci vyslednych shluki.

1.7 Kombinace RFM a asociac¢nich pravidel

Asocia¢ni pravidla v ndkupnich kosich odhaluji vztahy mezi produkty. Jinymi
slovy lze takto analyzovat, které produkty jsou nejcastéji nakupovany pospolu,
pripadné v case ale stejnymi klienty.

Vyuzit{ asocia¢nich pravidel bylo poprvé popsano v (Agrawal et al., 1993)[17],
o rok pozdéji byl publikovan algoritmus Apriori, ktery slouzi pro rychlé vy-
hledani asocia¢nich pravidel ve velkych datasetech [18].

Kvalita zjisténych pravidel je posuzovana na zakladé ukazateltl, mezi které
se nejcastéji fadi hodnoty tzv. suport (kolik procent kosu obsahuje asociované
produkty zakoupené pospolu), confidence (jistotu, ze obsahuje-li kos asocio-
vany produkt A, obsahuje také asoc. produkt B) a lift (miru nezévislosti asoc.
produkti) (Hahsler et al., 2005)[19] .

(Liu, Shih, 2004)[8] ve své studii navrhuji vyuzit vystup z RFM analyzy
pro nalezeni silnéjsich asociacnich pravidel v ramci modelu pro doporucovani
produkti. Byla porovndna tdspésnost doporuceni vytvorenych béznym zpu-
sobem z celé databaze transakci s doporucenimi odvozenymi pouze v ramci
jednotlivych shlukt, které vznikly pomoci shlukovaci metody K-means na za-
kladé vystupu predchazejici vazené RFM analyzy.

U nékterych shluka, které reprezentovaly segmenty loajalnich zakazniku,
byla timto zptsobem dosazena lepsi tispésnost pri doporucovani nez u metod
pracujicich s celou databazi transakci.
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KAPITOLA 2

Odhad dlouhodobé hodnoty
zakaznika — CLV

rd

2.1 Definice a vyuziti

S obchodniho pohledu esencidlni je také analyza zdkaznické baze z hlediska
odhadu ocekavané profitability a dlouhodobé hodnoty zakazniki. Metrika,
ktera se za timto Gcelem vyuzivd, je nejéastéji oznacovana jako CLV (Customer
Lifetime Value). Ekvivalentné se také v nékteré literature oznacuje jako LTV.
Zde je uvedena definice CLV dle (Blattberg, 2008)[1]:

LSoucasnd hodnota prijmi za cely Zivotni cyklus urcitého kli-
enta poté, co byl ziskdin, a po odecteni ndkladu spojengch s marke-
tingem, prodejem, vyrobou a obsluhou tohoto klienta. “

Soucésti procesu pro odhad hodnoty CLV jsou nasledujici kroky [1]:
1. Predikce budoucich nakupu klienta

2. Vypocet nakladu souvisejici s klientem

3. Stanoveni vhodné diskontni sazby pro vypocet soucasné hodnoty

Spravné stanovena hodnota CLV klientt je dulezita nejen pro volbu vhodné
obchodni nebo prodejni strategie, ale je také podstatna pro financéni planovani
a vypocet trzni hodnoty spolecnosti.

Vzhledem k charakteru této prace se kapitola bude déale zabyvat metodami
predikovani budoucich nakupti. Ostatni dva kroky jsou z obchodniho hlediska
také zcela zédsadni a pri jejich provadéni je nutné provést peclivou obchodni a
marketingovou analyzu prodejniho procesu.

Stanoveni diskontni sazby potom urcuje vynosovou miru, kterou je prepo-
¢itana budouci penézni hodnota na soucasnou (Radovd et al., 2013)]20]. Pro
detailnéjsi vyklad na toto téma viz [1],[20].
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T

T T Ocekavany profit Diskontni koef. Diskontovany profit
1 1 1000 1 1000

2 08 800 0,91 727

3 0,64 640 0,83 531

4 0,51 510 0,75 383

5 0,41 410 0,68 279
Sumaéarni ocekavany profit za 5 obdobi: 2920
Ocekavana hodnota CLV dle vzorce: 3667

Tabulka 2.1: Priklad uzit{ retenéniho modelu.

2.2 Retenc¢ni model

Zakladnim a nejrozsitenéjsim zisobem pro odhadovani CLV je vyuziti funkce
preziti pro modelovani retence zakazniku [I]. Tato funkce urcuje, zdali zakaz-
nik ,prezil“ az do néjakého c¢asového bodu t¢.

Necht T' je ndhodnd veli¢ina predstavujici cas, kdy zadkaznik ,,umird“ (pre-
stava byti zdkaznikem obchodu) s pravdépodobnosti danou funkei hustoty
pravdépodobnosti f(t). Pravdépodobnost ,amrti“ je P(T < t) = F(t), kde F
je distribuéni funkce: F(t) = [§ f(z)dz. Pravdépodobnost, 7ze zikaznik prezije
uplynuvsi ¢as t, je tedy

S,=P(T>t)=1—F(t) = /too F(z)de

(Blattberg, 2008)[1] navrhuje jednoduchy model v diskrétnim piipadé s ge-
ometrickym rozdélenim s parametrem h. V kazdé po sobé jdoucich obdobich
(diskrétnich krocich) je vzdy konstantni hodnota pravdépodobnosti preziti
r = 1 — h. Funkce preziti pro 7 obdobi od pocatec¢niho je r7.

V pripadé konstantni hodnoty pravdépodobnosti preziti r a konstantni
hodnoty profitu zdkaznika G (prijmy — néklady) v kazdé periodé je mozné
oc¢ekavanou hodnotu CLV vypocitat jako:

1+d
CLV =G - o d—r

kde d je zvolena diskontni sazba [I].

Pro ilustraci je uveden priklad vypoc¢tu CLV v tabulce Pravdépodob-
nost preziti je stanovena r = 0,8; zdkaznik v kazdé periodé generuje profit
1000 K¢é. Hodnota diskontni sazby je zvolena d = 0, 1.

Jednou z moznosti, jak zjistit prislusny parametr r, tedy pravdépodob-
nost preziti zdkaznika v kazdém obdobi, je provést analyzu historickych dat
primym pozorovanim. Pravdépodobnost muze byt vypocitana jako pramérnd
hodnota poméra zakaznik, kteri byli aktivni v urcitych dvou po sobé jdou-
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2.3. Migracni model

cich obdobich vici tém, kteri byli aktivni pouze v prvni z nich. Dalsi moznosti
muze byt stanoveni budouciho r napriklad pomoci regresnich metod [I].

2.3 Migracni model

Dalsim nejcastéji vyuzivanym zpusobem pro odhadovani CLV je pouziti tzv.
migracniho modelu, ktery modeluje odhad CLV jako markovsky fetézec. Ozna-
¢eni ,migracni“ je zvoleno proto, ze model umoznuje presouvani zakaznika
mezi nékolika stavy. Nejobvyklejsim zpisobem je definovani pomoci toho, kdy
naposledy zakaznik provedl nédkup.

Na rozdil od predchoziho retenéniho modelu tento zpiisob pripousti situaci,
kdy zdkaznik v ur¢itém obdobi neni aktivni (naptiklad neprovede nékup), ale
v nékterém néasledujicim obdobi se znovu aktivuje. Z tohoto divodu model
lépe odpovidé situaci byznysu typu B2C' (,business to customer®), jako jsou
katalogovy prodejci nebo internetové obchody.

Hlavni idea migra¢niho modelu spociva v definici stavii zivotniho cyklu,
ve kterych se muze dany zakaznik nachazet. Nejdiive vzdy dochazi k akvizici
zakaznika — zakaznik provadi ndkup a nachazi se ve stavu 1. Paklize v dalsim
obdobi znovu provede nakup, zistava ve stavu 1. V opacném pripadé putuje
do stavu 2. Tento vzorec se dédle opakuje. Pokud zdkaznik provede v dalsim
obdobi nédkup, vraci se do stavu 1, jinak se presouvd do stavu 3 atd.

Paklize je mozné odhadnout pravdépodobnost vSech prechodi mezi defi-
novanymi stavy, lze sestavit markovsky retézec, ktery bude slouzit jako model
pro vypocet odhadu CLV zakaznika nachézejictho se v kazdém ze stavu. [21]

(Pfeiffer a Carraway, 2000)[21] ptisli s obecnym postupem, jak ze sestave-
ného markovského retézce odvodit CLV pro kazdy ze stavii pomoci nasledujici
formule:

Ve = lim VI=[1-(1+ad'P]"'G
T—o0

kde P je matice pfechodt mezi stavy markovského retézce, I je jednotkova
matice, d je zvolend diskontni sazba a G je vektor, jehoz slozky odpovidaji hod-
notam profitu zakaznika v odpovidajicich stavech (piijmy — néklady). Slozky
vysledného vektoru V°° potom odpovidaji hodnotam CLV, pokud se zédkaznik
nachézi na zac¢atku v odpovidajicim stavu. Hodnoty profitu v pripadé ndkupu
je mozné odvodit z prumérné hodnoty nakupu.

Pro ilustraci je uveden priklad migracniho modelu se tfemi stavy. Matice
prechodt P ma v tomto pripadé nésledujici podobu:

Si So Ss

Si(pm 1-m 0
P= S| p 0 1—p2
S3 \ p3 0 1—p3
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2. ODHAD DLOUHODOBE HODNOTY ZAKAZNIKU — CLV

Slozky kazdého radku matice P predstavuji pravdépodobnosti, ze dojde
k migraci zakaznika z prislusného stavu do stavu prvniho (predstavuje nakup),
nebo do stavu, ktery odpovidd neaktivité a posunu do dalsiho obdobi.

Napriklad po je pravdépodobnost, ze zdkaznik provede nakup, paklize
v pfedchazejicim obdobi nenakoupil (stav 2). Hodnota 1 — py naopak znaci
miru pravdépodobnosti, ze klient nenakoupil ve dvou po sobé jdoucich obdo-
bich a posune se do nésledujiciho stavu 3.

V ptipadé posledniho stavu je tfeba rozhodnout, zdali tento stav reprezen-
tuje definitivni odchod zdkaznika — potom je hodnota p3 = 0. Ve smyslu teorie
markovskych Tetézci se jedna o tzv. absoréni stav. V opa¢ném ptipadé je za-
chovana tranzitivita a stav v tomto konkrétnim pripadé predstavuje neaktivitu
po dvé a vice predchazejicich obdobi.

Slozky vektoru G odpovidaji hodnotam:

S1(P—-—M
G= 95 Ny
S3 N3

Kde P je prijem z uskutecnéného prodeje a INV; je soucet nakladi na prodej,
marketing, vyrobu a obsluhu klienta v daném obdobi 3.
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KAPITOLA 3

Analyticky framework pro
reportovani

3.1 Popis a cile pri navrhovani frameworku

Tato kapitola obsahuje navrh analytického frameworku pro tcely reportovani
majitelim transakcénich a prodejnich dat e-shopt. Navrhovany framework vy-
uziva obecné principy a postupy popsané v predchézejicich kapitolach 1 a 2,
s ohledem na specifické rysy e-shopu.

Cilem je vytvorit seznam a popis jednoznac¢nych, po sobé jdoucich a Cas-
tecné na sobé zavislych kroki, které vedou k vytvoreni prehlednych a popis-
nych reporti s ohledem na moznosti dalsi interpretace z pohledu byznysovych
analytikli a nezdvisle na konkrétni implementaci.

Dulezitou soucésti je vybér vhodnych typt analyz, metod a zptisobu re-
portovani, s ohledem na jednoduchost ve smyslu interpretovatelnosti a vyuziti
majiteli dat a bez nutnosti komplexnéjsich znalosti v oblasti matematiky, sta-
tistiky nebo teorie strojového uceni.

Navrhovany framework definuje minimalni pozadavky na podobu a rozsah
vstupnich dat za Gcelem provedeni zdkladnich analyz a vytvoreni zdkladnich
reportu a popisuje dalsi mozné analyzy a reportovani véetné nutnych predpo-
kladi pro jejich provedeni.

3.2 Specifické rysy e-shopti a popis minimalni
formy vstupnich dat

Stejné jako mezi klasickymi obchody je v oblasti téch internetovych velka roz-
manitost z pohledu velikosti, zaméteni, typu prodavaného zbozi apod. Nicméné
existuji jista specifika e-shopu z divodi plynoucich pravé ze zptisobu nabidky
zbozi a komunikace se zakazniky internetovymi kandly, at uz se jedné o pozi-
tiva, jako jsou minimalni naklady na obsluhu zdkaznikl a prondjem prostor,
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nebo negativa, jako zvysSena konkurence z pohledu ceny zbozi a rizika spojend
s expedicni logistikou.

Tato prace se nebude zaobirat vSemi obchodnimi a prodejnimi hledisky,
nicméné popisuje nékolik spicifik internetovych obchodt spojenych s vyuzitim
dat o prodejich a zdkaznické béazi, které je treba brat v potaz jak béhem
provadéni samotnych analyz a reportovani vysledki, tak pri jejich interpretaci.

Internetové obchody zpravidla:

1. maji centralizovand data o zdkaznicich a prodejich ulozena v transakc-
nich databézich, které slouzi pro realizovani prodeje, pripadné v dato-
vych skladech

2. jsou svymi zakazniky navstévovany sporadicky a zakaznici provadéji na-
kupy v nepravidelnych intervalech.

3. nejsou vzdy schopny rozpoznat nakup od stejného zédkaznika.
4. maji velky podil zékaznikl, ktefi nakoupili pouze jedinkrat.
5. jsou ovlivnény sezénnosti prodeji (napf. Vanoce, letni mésice apod.).

6. maji velmi malé naklady spojené s obsluhou zakazniki, které je mozné
do jisté miry zanedbat.

Predevsim vyse zminéné body 1 az 4 primo souvisi s minimalnimi pred-
poklady pro nasazeni analytického frameworku nad interakénimi (prodejnimi)
daty. Mimo samotnou existenci transakéni databaze, coz je prirozené zaklad-
nim predpokladem, je nutné brat v potaz velikost zakaznické baze a frekvenci
a objem prodeju kazdého jednotlivého obchodu, na ktery ma byt framework
aplikovan.

Navrhovany analyticky framework popisuje ve své miniméalni podobé pro-
stredky pro analyzu zakaznickych segmenti a reportovani z transakcnich dat
takrka libovolného, tedy i mensiho rozsahu, bez dalsich znalosti o zakaznicich
nebo produktech. Tedy i pripady, kdy databaze transakci obsahuje relativné
malé mnozstvi zdznamu a nejsou k dispozici zadné dalsi relevantni informace
o charakteru jednotlivych zdkazniku.

Zde jsou popsany pozadavky na minimalni formu vstupnich dat pro acely
nasazeni frameworku v zakladni varianté:
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3.2. Specifické rysy e-shopii a popis minimaln{ formy vstupnich dat

1. Data o transakcich (prodejich) jsou ulozena tak, Ze je mozné je pfre-
vést do vstupniho datasetu ve formé databazové tabulky s nasledujici

strukturou:

Odvozeny atribut | Typ Popis

user _id text unikatni identifikator zakaznika

recent__purchase date datum porizeni posledniho ndkupu

days__from__recent numeric | pocet dni uplynulych od posledniho
nakupu k datu provedeni analyzy

num,__of _purchases numeric | pocet provedenych nakupt za pokryté
obdobi

sum,__total numeric | celkovd hodnota ndkupu za pokryté

obdobi

2. Pocet takto vzniklych zdznamu v datasetu je dostatecné velky, aby méla
data dostatec¢nou vypovidaci hodnotu a bylo vylou¢eno nahodilé chovani
z duvodu prilis malého vzorku.

17




3. ANALYTICKY FRAMEWORK PRO REPORTOVANT

3.3 Kroky zakladni analyzy a reportovani

Zakladni podoba navrhovaného frameworku zahrnuje inspekci vstupnich dat a
vizualizaci vstupnich dat v puvodni podobé a néasledné vyuziva aplikaci RFM
analyzy pro vytvoreni zakaznickych segmenti, jejich vizualizace a interpretaci.
Po stanoveni vah vyznamnosti slozek recency, frequency a monetary je mozné
stanovit odhad vyznamnosti klientii dle jednotlivych RFM segmentti a jejich
¢etnosti v rdmci segmenttl vyuzit jako indikator dspésnosti obchodu.

3.3.1 Inspekce dat a statisticka analyza

V prvnim kroku je provedena zakladni inspekce vstupnich dat za tcelem vy-
tvofeni prehledu o objemu transakci a velikosti zdkaznické baze za sledované
obdobi. Zakladni prehled obsahuje napocty néasledujicich polozek:

e Vymezeni sledovaného obdobi

Pocet dnu ve sledovaném obdobi

Celkovy pocet transakci

Pocet transakci s nenulovou hodnotou ndkupu

Celkovy pocet nakupujicich zakazniki

Celkovy pocet ndkupnich kosu*

Celkovy obrat vsech transakci

*Nakupni kos je definovin jako mnozina produktu, kterou dany zakoupi
najednou ve stejny ¢as v ramci jednoho nédkupu.

Dale jsou vypocitany statistické miry - aritmeticky primeér, medidn a sme-
rodatnd odchylka pro vstupni data days from __recent, num__of purchases a
sum,__total.

Interpretace téchto mér je dilezita pro vytvoreni predstavu o podobé béz-
ného nakupu, pravidelnosti s jakou se zakaznici do obchodu vraceji apod.

Néstrojem pro odhaleni sezonnosti je vizualizace ve formé histogramu na-
kupti. Jako vstup mohou byt pouzita pfimo ptvodni transakéni data nebo
lze sezénnost odhadnout na zakladé days from_recent. Vysledny histogram
sestava z kostu odpovidajicih jednotlivym mésicim sledovaného obdobi, se-
razenych od prvniho mésice sledovaného obdobi az po soucasnost. Priklad
takového histogramu je na obrazku

Odhaleni sezénnosti prodejii je dilezité pro nadchazejici RFM analyzu v
souvislosti se segmentaci dle recency s expertnim rozdélenim.
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Obrazek 3.1: Histogram prodeji za predchazejici mésice.

3.3.2 RFM analyza

Zéakladni podoba podoba RFM analyzy je pri rozdéleni do diskrétnich hodnot
1-5 dle kvantili po jednotlivych metrikdch recency, frequency a monetary tak,
jak je popséno v kapitole 1.1.

Pro tento ucel jsou pro hodnoty atributt days_from__recent,
num,__of purchases a sum__safe vypocitany hodnoty percentilit v ramci celé
klientské béze a tyto percentily jsou pri-fazeny k jednotlivym zdkaznikim jako
odvozené atributy r_perc, f perc a m__perc.

U hodnot recency percentily v obraceném poradi, tzn. hodnota 1 odpovida
zakaznikovi s nejnovéjsim nakupem.

7 téchto percentill jsou poté odvozeny atributy r ¢, f g a m__q, které
predstavuji ohodnoceni vzniklé na zakladé RFM analyzy:

Ohodnoceni R (F, M resp.) Percentil

1 <0,2
2 0,2-0,4
3 0,4-0,6
4 0,6-0,8
5 > 0,8

Z hlediska interpretovatelnosti je vhodné pouzit variantu s expertnim roz-
délenim dle kapitoly 1.2, paklize je takové expertni rozdéleni k dispozici. Jed-
notlivé hranice pro déleni do segmentti 1-5 dle recency, frequency a monetary
mohou odpovidat obchodnim zaméram. Naptiklad 1ze takto vytvorit segmen-
taci dle monetary na zdkladé hranic stanovenych podle cen riznych produk-
tovych kategorii apod.
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Obréazek 3.2: Mozna vizualizace RFM segmenti. Barva pozadi a ¢tverce uka-
zuje prumérnou hodnotu frequency, resp. velikost segmentu.

Se zplisoby interpretace je tedy mozné pocitat jiz pii samotném definovani
expertniho rozdéleni a tim padem je umoznén dobry vhled do zdkaznickych
segmentt, paklize je toto rozdéleni urceno vhodné.

Dilezitym krokem je potom vhodna vizualizace vyslednych RFM seg-
mentt. Pfi provedeni segmentace pres vSechny t¥i dimenze RFM vzdy vznika
125 rlznych segmentti, coz je pro prostou vizualizaci velmi vysoky pocet. Pro
snadnéjsi orientaci ve vysledném prostorovém zobrazeni je vhodné proto di-
menzi s nejmensi vypovidaci hodnotou vynechat. Pro vybér lze vyuzit znalosti
statistickych mér smérodatné odchylky nebo byznysové pozadavky. Pro zob-
razeni treti dimenze a velikosti segmentu je vhodné vyuziti barevné skély.

Obrézek [3.2] ukazuje moznd zpusob vizualizace segmentace ve dvou di-
menzich dle recency a monetary spolecné s velikostmi jednotlivych segmenti
a jejich pramérné hodnoty tieti dimenze frequency.
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3.3. Kroky zakladni analyzy a reportovani

3.3.3 Odhad vyznamnosti klientd pomoci WRFM

Rozdéleni zékaznikti nemusi slouzit pouze k segmentaci, ale mtize byt vyuzito
také ke scoringu zdkazniki v jednotlivych segmentech. Tak, jak je popsano
v kapitole 1.3, je mozné priradit skére kazdému z RFM segmentti v podobé
hodnoty RFM wvalue, kterd je dana souctem:

Verv =Wr - R+Wgp - F+ Wy - M

kde Wgr, Wg a W) jsou vahy vyznamnosti jednotlivych slozek.

Navrhovany framework pro stanoveni vah vyuziva proces AHP, ktery je
popsan v kapitole 1.3.

Vysledkem analyzy je nakonec odhad vyznamnosti klientl zvlast pro jed-
notlivé RFM segmenty z ptivodni RFM analyzy.

Pro vizualizaci je vhodné pouzit dvoudimenzionalni zobrazeni RM seg-
mentli spolecné s odpovidajici primérnou RFM value pro jednotlivé segmenty.

3.3.4 Segmentace pomoci metody shlukovani

Provedena vizualizace RFM analyzy v dimenzich metrik RFM nabizi mozny
zpusob segmentace zakaznikl a pri vhodné interpretaci naznacCuje smeéry vy-
uzitelné pro planovani a cileni obchodnich kampani.

Obecna nevyhoda pri vyuziti segmenti, které vznikli rozdélenim na za-
kladé ohodnoceni R, F a M je vSak velké mnozstvi vyslednych segmenti,
které vsak pravdépodobné obsahuji zakazniky s podobnym chovanim.

Tento krok navrhovaného frameworku zabyva fesenim problému snizeni
poctu zdkaznickych segmentt s vyuzitim shlukovani metodou K-means, kterd
je popsana v kapitole 1.6.2. Cilem je vyuziti vystupi s predeslé RFM analyzy
a dosdhnouti mensiho poctu segmentii pro snadnéjsi déleni zdkaznické baze a
jednodussi orientaci.

Prvni variantou je vyuzit pfimo ohodnoceni z vystupu RFM analyzy. Na
vstupu pro algoritmus K-means jsou tedy tii dimenze — hodnoty R, F, M v
rozsahu 1 az 5. Nasledujici postup je proveden jak pro vysledky RFM analyzy
kvantilového typu, tak pro RFM s expertnim rozdélenim.

V prvnim kroku je nejprve experimentalné zjisténa kvalita shlukovani na
zakladé sumérni ¢tvercové vzdalenosti kazdého pozorovani od prislusného cen-
troidu uréeného shluku — TWSS (total within sum of squares, viz kapitola
1.6.2). To je docileno opakovanym méfenim a prumérovani pro zvoleny roz-
sah k poctu shlukt.

Vzhledem k pozadované aplikaci shlukovani, tedy vyznamnému snizeni po-
¢tu segmentu pii zachovani kvality segmentaci, bylo K zvoleno v rozsahu 2 az
8. Prumérnou hodnotu TWSS je nutné pro kazdé volené k vypocitat z vétsiho
poctu nezavislych béhii algoritmu.
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3. ANALYTICKY FRAMEWORK PRO REPORTOVANT

Grafy [3.3] a [3.4 ukazuji ptiklad vysledkt méfeni béhu algoritmu K-means
na zdkladé RFM analyzy kvantilového typu (RFM_ Q) i s expertnim rozdéle-
nim (RFM_E). Grafy ukazuji zévislost TWSS na hodnoté zvoleného k.

P1i volbé vhodného £ je tfeba brat v potaz nejen absolutni hodnotu TWSS,
ktera se stoupajicim k zpravidla klesa, ale predevsim jakési body zlomu, kdy
dochéazi k vytaznym skokovym slepSenim nebo se dale TWSS s pribyvajicimi

stredy jiz tolik vyznamné nezlepsuje.

Na obrézcich [3:3]a[3.4] témto bodtim zlomu odpovidaji hodnoty & 4 nebo 5.
7 pohledu na oba grafy lze také vycist, ze v varianta RFM__FE v tomto pripadé
dosahuje lepsich hodnot TWSS a je tedy pro vyuziti shlukovani vhodnéjsi.

K-selection RFM_Q

60000
I

Average Total Within Sum of Squares
40000
| |

20000
I

Value of K

Obrazek 3.3: Priklad - Graf zavis-
losti TWSS na K

K-selection RFM_E

35000
I

25000 30000

Average Total Within Sum of Squares
20000
|
o

15000
I
o

Value of K

Obrazek 3.4: Priklad - Graf 2 z&-
vislosti TWSS na K

Druh& varianta shlukovani nevyuzivad vstup z pfedchozi RFM analyzy
a na vstupu pro algoritmus K-means vstupuji hodnoty days from_ recent,
num__of purchases a sum__total. V réamci této varianty jsou nabidnuta dvé

Feseni:
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1. Jako vstup pro shlukovani pouzit primo pltvodni nediskretizované atri-
buty days_from__recent, num__of purchases a sum__total.

2. Vyuzit percentily r_perc, f_perc a m__perc, odvozené z pivodnich hod-
not. Zde se vlastné jedna o vyuziti velice jemné diskretizace na vysled-
ném prostoru 100 x 100 x 100.

Postup je shlukovani je stejny jako v predchozim pripadé s tim, ze aby
bylo mozné pomérovat kvalitu shlukovani, musi byt pouzit stejny rozmér jako
v predchozim pripadé. Hodnoty dimenzi je tedy nutno v obou pripadech nor-
malizovat do intervalu 1 az 5.

V pripadé vyuziti percentilii stac¢i puvodni rozsahy sg_1 0 az 1 upravit dle
vzorce:

S1—-5 — S0—1 " 4"‘ 1

V pripadé vyuziti ptivodnich hodnot je nutné také myslet na velky vliv
outliers a hodnoty nejprve standardizovat ve statistickém smyslu s vyuzitim
metody z-score a potom aplikovat prevod na rozsah hodnot 0 az 1:

min(s,)

-1 = e max(s,) — min(s,)

(z —u)

Sy, =
0

Interpretace shluk, vzniklych jakoukoliv z popsanych metod, je nejdilezi-
t6j8im bodem této ¢asti analyzy. Pro indikaci toho, jaky typ klientt segmenty
obsahuji lze vyuzit:

1. Velikost vysledného segmenti.
2. Pozice centroidu v dimenzich RFM (na skéle 1-5).

3. Zmalosti vyplivajici z expertniho rozdéleni.

K dalsimu zpresnéni interpretace shlukii je mozno vyuzit dodateénou ana-
lgzu nakupnich kosu z nasledujiciho oddilu.

23



3. ANALYTICKY FRAMEWORK PRO REPORTOVANT

3.4 Dodatecné analyzy a reportovani

Tato ¢ast frameworku popisuje dvé dodateéné analyzy, které jsou vhodné k na-
sazeni pro e-shopy s vétsim objemem prodeju a vétsi zakaznickou bazi. Nut-
nou podminkou pro tspésné provedeni je také vyznamnéjsi podil klienta, kteri
dany e-shop navstévuji opakované.

3.4.1 Interpretace segmentii pomoci analyzy nakupnich kosu

Dalsi moznosti, jak obohatit interpretaci provedené segmentace pomoci za-
kladnich analyz, je segmenty vysSettit také z hlediska produktového. Pro tento
ucel je vyuzivana tzv. analyza ndkupnich kosi, kterd zkouma zastoupeni jed-
notlivych typu produktt v nakupech a také vztahy a spojitosti jednotlivych
produkti béhem nakupii.

Predpokladem pro provedeni analyzy ndkupnich kost je existence dat o
produktech, ktera jsou ulozena takovym zpusobem, ze je lze prevést do vstup-
niho datasetu ve formé databdzové tabulky s néasledujici strukturou:

Odvozeny atribut | Typ Popis

item,__id text unikatni identifikadtor produktu
name text nazev produktu

category enum produktova skupina

7 dtavodu velkého mnozstvi riznych produkti, které ale mohou byt z ob-
chodniho hlediska podobné, je vhodné na misto s jednotlivymi produkty radéji
pracovat s mensim mnozstvim produktovych skupin - kategorii. Ty mohou
byt odvozeny z katalogizace, kterou internetové obchody obvykle pouzivaji
pro usnadnéni orientace pri nakupovani svym zakaznikiim, nebo stanoveny
expertné.

Navrhovany framework popisuje dva kroky analyzy nakupnich kost:

1. Urcéeni nejprodavanéjsich produkti celého obchodu a po jednotlivych
segmentech.

2. Analyza asociacnich pravidel mezi produkty v ndkupnich kosich celého
obchodu a dle jednotlivych segmentt pomoci algoritmu apriori (viz ka-
pitola 1.7).

V ramci prvniho kroku jsou vypocitany cetnosti prodeju vsech produkta
jak naptic¢ celou zédkaznickou bazi, tak zvlast pro klienty spadajici do jednot-
livych segmenti (¢i shluki) z predchozi segmentace.

Vysledky je vhodné vizualizovat jako seznam top produktid procentudlné
zastoupenych v nakupnich kosich. Pro priklad viz obrazek

Interpretace vysledku je primocara a vede k prirazeni typickych produkti
pro dané segmenty a ovéreni, jakym zplusobem se od sebe zjisténé segmenty
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Obrazek 3.5: Top 5 nejprodavanéjsich produkti procentualné v kosich.

lisi. Lze takto také potvrdit nebo vyvratit nékteré indikace na zakladé znalosti
expertniho rozdéleni.

Jesté hlubsi vhled do zédkaznického chovani v rdmci jednotlivych segmentt
muze prinést analyza asociacnich pravidel mezi nakupy ruznych produkti. Pri
extrahovani pravidel je vsak dtlezité brat v potaz predevsim hodnotu support
(viz kapitola 1.7) kazdého jednotlivého pravidla a vyuzit pouze pravidla s do-
statecnou statistickou vyznamnosti. Na zakladé velikosti datasetu je nutné
zvolit vhodnou hranici ve formé minmalni ptipustné hodnoty support.

Pro vizualizaci nalezenych asoc. pravidel 1ze vyuzit mnoho zptsob, nicméné
pri vétsim mnozstvi pravidel se jednd o pomérné netrividlni problém. Tento
framework navrhuje vyuzit postupy popsané v (Hahsler a Chelluboina, 2010)[22].
Jeden z prikladd mozné vizualizace nalezenych pravidel je na obrazku

3.4.2 Odhad ocekavané hodnoty klienti - CLV

Posledni ¢ést se zaméruje na analyzu zakaznické baze z hlediska odhadu oc¢eka-
vané profitability a hodnoty zdkaznikt - CLV. Navrhovany framework vyuziva
migra¢ni model (viz kapitola 2.3), ktery je vhodny pro odhadovani CLV pro
obchody typu B2C (business to customer), tedy i pro oblast e-shopt. Migra¢ni
model je pouzit v kombinaci vysledné segmentace z predchozi RFM analyzy.

Sestaveni modelu spociva v definici stavi, ve kterych se zakaznik miize
nachdazet, v odhadu pravdépodobnosti prechodti mezi témito stavy a v urceni
hodnot profitu zékaznika v odpovidajicich stavech (pfijmy — ndklady).

Paklize je mozné odhadnout pravdépodobnost vSech prechodti mezi defi-
novanymi stavy, lze sestavit markovsky retézec, ktery bude slouzit jako model
pro vypocet odhadu CLV zdkaznika nachézejiciho se v kazdém ze stavi. Pro
definici stavil navrhovany framework vyuziva segmentaci zakaznické baze dle
recency z RFM analyzy.

Odhady pravdépodobnosti prechodii mezi segmenty mohou byt stanoveny
prumérnym pomeérem mezi klienty, ktefi provedli opakovany nakup v odpovi-

25



3. ANALYTICKY FRAMEWORK PRO REPORTOVANT

dajicim obdobi, a klienty, ktefi nenakoupili a posunuli v nasledujicim obdobi
do segmentu s nizsi recency.

Hodnoty profitu v pripadé ndkupu je mozné odvodit z primérné hodnoty
nakupu. Navrhovany framework navic pouziva rozdilné prumérné hodnoty na-
kupu po jednotlivych segmentech dle monetary.

Ke stanoveni odhadu CLV pro jednotlivé segmenty je pouzit postup a
formule z kapitoly 2.3.

Na vstupu pro vypocet pomoci uvedené formule je P matice odhadnutych
prechodt mezi stavy markovského fetézce, d zvolend diskontni sazba a Gi_5
vektory, jejichz slozky odpovidaji hodnotam profitu zdkaznika v odpovidaji-
cich stavech (pfijmy — néklady). Slozky vysledného vektoru potom odpovidaji
CLV, pokud se zakaznik nachézi na zacatku v odpovidajicim stavu.

Uvedeny postup je postupné opakovan pro piipady Gy,i =1...5, ve kte-
rych se hodnota prijmu z nakupu odviji od rozdilnych primeérnych hodnot
nakupu po jednotlivych segmentech dle monetary. Vysledkem analyzy je tedy
nakonec odhad primérné hodnoty CLV zvlast pro jednotlivé RM segmenty
z puvodni RFM analyzy.

Pro vizualizaci je vhodné pouzit dvoudimenzionalni zobrazeni RM seg-
mentt spolecné s odpovidajicim odhadem CLV pro jednotlivé segmenty. Viz
priklad na obrazku

3.5 Indikatory tuspésnosti e-shopii

Navrhovany framework stanovuje néasledujici indikatory tispésnosti daného e-
shopu na zakladé vysledki vyse popsanych analyz:

1. Velikost zdkaznické baze a celkovy obrat transakci k datu provadéni
studie.

2. Historicky vyvoj poc¢tu transakci s nenulovou hodnotou v ¢ase po mési-
cich a vliv sezénnosti.

3. Podil prvondkupcu vici celé zakaznické bazi.
4. Podoba rozvrzeni zakaznické baze do RFM segmentii.

5. Odhad vyznamnosti zadkaznikti dle RFM wvalue po jednotlivych RFM
segmentech.

6. Odhad CLV zakaznikil po jednotlivych RFM segmentech.
Tyto indikdtory v kombinaci s vhodnou interpretaci slouzi jako zdroj pro

doporuceni zavedeni obchodnich strategii pro vytézeni stavajici zakaznické
baze.
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LHS
O {Instant food products, +2 items} - 3 rules
{other vegetables, +100 items} — 1087 rules

{whole milk, +88 items} — 823 rules
{processed cheese, +2 items} — 4 rules
{yogurt, +51 items} — 332 rules

{whole milk, +37 items} — 199 rules
{other vegetables, +49 items} - 199 rules
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{other vegetables, +78 items} — 539 rules

{butter, +24 items} - 77 rules
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{tropical fruit, +12 items} - 30 rules

O

0o o0

{other vegetables, +27 items} — 136 rules

{whole milk, +52 items} — 166 rules

{other vegetables, +44 items} - 201 rules
{tropical fruit, +21 items} — 36 rules

{root vegetables, +53 items} — 408 rules
{soda, +34 items} — 46 rules

{root vegetables, +38 items} — 147 rules
{tropical fruit, +51 items} — 467 rules

°O

O@&f@

3
%5

{bottled water, +36 items} — 56 rules

{root vegetables, +66 items} — 712 rules

%Q

size: support
color: lift

RHS
{hamburger meat}
{salty snack}
{sugar}
{cream cheese }
{white bread}
{beef}
{curd}
{butter}
{bottled beer}
{domestic eggs}
{fruit/vegetable juice}
{pip fruit}
{whipped/sour cream}
{citrus fruit}
{sausage}
{pastry}
{shopping bags}
{root vegetables}
{tropical fruit}
{bottled water}
{yogurt}
{other vegetables}
{soda}

roIIs/buns}

whole milk}

Obréazek 3.6: Priklad vizualizace. Graf vztahti mezi asociovanymi produkty.
Na ose X jsou vyneseny produkty na pravé a na ose Y produkty na levé
strané asoc. pravidel. Velikost bubliny odpovidd hodnoté support nalezeného
pravidla a barevné skéla (bild-cervend) hodnoté lift.
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Obréazek 3.7: Mozné vizualizace CLV pro RM segmenty. Barevna skéla pozadi
zobrazuje odhad CLV pro jednotlivé segmenty.
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KAPITOLA 4

Pripadové studie

4.1 Pripadova studie 1 — Kursport.cz

4.1.1 Popis a charakteristika

KURsport s.r.0. je obchod se sportovnim zbozi, ktery se zaméruje predevsim
na prodej cyklistickych kol a prislusenstvi. Mimo nékolika kamennych pro-
dejen provozuje také internetovy prodej na adrese www.kursport.cz. Data za-
kazniki internetového obchodu (dale jen obchod) jsou predmétem této stu-
die. Transakéni databaze obchodu je spravovana v ramci systému spolec¢nosti
CloudSailor. Data pro analyzu byla dale upravena, anonymizovana a poskyt-
nuta pro potieby analytického systému spole¢nosti Recombee, ktera pak data
ve specifikované podobé poskytla pro tuto studii.

4.1.2 Cile provadéné studie

Cilem studie je vysetfit transakéni (prodejni) data obchodu pro moznosti ana-
Iyzy zédkaznickych segmentu a vyuzit postupy navrhovaného frameworku (viz
kapitola 3) pro reportovani uziteénych informaci majitelim dat. Déle si po-
tom studie klade za cil vyuzit zjisténé znalosti a navrhnout doporuceni pro
zavedeni obchodnich strategii vhodnych pro vytézeni stavajici klientské baze.

7 divodu mensi velikosti obchodu je zvolena zakladni podoba frameworku
dle kapitoly 3.3.

4.1.3 Pouzité nastroje

Pro extrakci dat byly vyuzity nastroje pro zalohovani a obnovu databazového
stroje PostgreSQL 9.5 a tento tento databazovy systém byl dédle vyuzit pro
datové transformace a napocty v sekcich 4.1.4 a 4.1.5 pomoci dotazovaciho
nastroje SELEC'T.
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Atribut Typ Popis Poznamka
userid text identifikator zakaznika prim. kli¢
itemid text identifikdtor zakoupeného produktu | prim. kli¢
timestamp | timestamp | ¢asova znacka prim. kli¢
income numeric hodnota nadkupu v K¢

Tabulka 4.1: Struktura tabulky purchases

RFM analyza v sekci 4.1.6 a nasledné shlukovani 4.1.7 byla provedena
pomoci statistického softwaru R (verze 3.2.3) s pouzitim vyvojového prostiedi
RStudio a s podporou tabulkového procesoru MS Fxcel 2007.

Vsechny vizualizace byly rovnéz vygenerovany v softwaru R, konkrétné
pomoci balickil ggplot2 a arulesViz.

4.1.4 Extrakce dat

Extrakce dat byla provedena pomoci zalohovacich néstroju databazového sys-
tému Postgres a importovana na databazovy stroj PostgreSQL 9.2. Piejaté
datové schéma obsahuje mimo jiné nasledujici databazové tabulky, které od-
povidaji definovanym analytickym potirebam pro tuto studii:

items - seznam nabizenych produkta
users - seznam uzivatelu (zdkazniki) obchodu

purchases - seznam uskutecnénych prodejiu

Jako zdroj dat o provedenych prodejich, ktery slouzi jako vstup pro analyzu
interakci zdkazniki, v tomto pripadé poslouzi tabulka purchases. Obsahuje
zdznamy o jednotlivych prodejich, které jsou definovany ctvefici (zdkaznik,
zakoupeny produkt, hodnota ndkupu, ¢as uskuteénéni ndkupu).

Kompletni struktura databazové tabulky purchases je uvedena v tabulce

4.1]

4.1.5 Inspekce a predzpracovani dat pro RFM analyzu

Navrzeny analyticky framework vyuzivda RFM analyzu jako zdkladni néstroj
pro analyzu zakaznickych segmenti a reportovani z transakénich dat libovol-
ného, tedy i mensiho rozsahu bez dalsich znalosti o zdkaznicich nebo pro-
duktech. To je pripad této studie, kdy databaze transakci obsahuje relativné
malé mnozstvi zdznamu a nejsou k dispozici zadné dalsi relevantni informace
o charakteru jednotlivych zakaznikd. Tabulka obsahuje shrnuti z prvotni
inspekce transakéni databéze.

Z hlediska analyzy RFM je pro frekvenci nakupu urcujici pocet prove-
denych nédkupt ve smyslu navstév zakaznikd v obchodé, pii kterych doslo
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Data pokryvaji obdobi 27.11. 2014 — 22. 12. 2015
Pocet dntt v pokrytém obdobi 390
Celkovy pocet transakei 3 294
Pocet transakci s nenulovou hodnotou nakupu 2 335
Celkovy pocet nakupujicich zadkazniki 987
Celkovy pocet nakupnich kosi 1 048
Celkovy obrat vSech transakci 5 086 361

Tabulka 4.2: Shrnuti inspekce transakéni databaze

Odvozeny atribut | Typ Popis

user__id text identifikator zdkaznika (nyni jako uni-
kétni zdznam)

recent__purchase date datum porizeni posledniho ndkupniho
kose

days__from__recent numeric | pocet dni uplynulych od posledniho
nakupu k 22. 12. 2015

num,__of _purchases numeric | pocet porizenych ndkupnich kosu za
pokryté obdobi

sum,__total numeric | celkovd hodnota nakupt za pokryté

obdobi

Tabulka 4.3: Seznam odvozenych atributu

k zakoupeni jednoho nebo vice kust libovolného zbozi. Proto byla data z jed-
notlivych transakci agregovana do podoby tzv. ndkupnich kosi.

Ndkupni kos vznikl agregaci transakci za nasledujicich podminek:

1. Byly sdruzeny vSechny transakce se spole¢nymi hodnotami atribut
userid a timestamp.

2. Byly zapocitany pouze transakce s nenulovou hodnotou nakupu, tzn.
atribut income > 0.

Pro tucely nasledujici RFM analyzy byly z puvodnich dat odvozeny dalsi
atributy. Viz tabulka

Vysledna matice po predzpracovani, které bylo provedeno pomoci agre-
gacnich funkci dotazovaciho nastroje SELECT jazyka SQL, obsahuje 987 za-
znamu — jeden pro kazdého klienta, ktery zakoupil alespon jeden nakupni kos
za pokryté obdobi od 27. 11. 2014 do 22. 12. 2015. Ve sloupcich vysledné ma-
tice jsou odvozené atributy, které vznikly agregovanim ptvodnich atributi.

Takto vznikla vyslednd matice slouzi jako vstup pro RFM analyzu a re-
portovani za pokryté obdobi k datu 22. 12. 2015.

31



4. PRIPADOVE STUDIE

4.1.6 RFM analyza
4.1.6.1 Statisticka analyza

Nejprve byla provedena statistickd analyza hodnot atributil ve vstupni matici:

Atribut Primér Median Sm. odchylka
days_ from_ recent 174,42 165 115
num_ of purchases 1,06 1 0,28
sum__total 5 150,61 915 14 820,42

Nésleduje diskuze zavéru vytvorenych na zakladé zjisténych hodnot.

Je pouze malé mnozstvi zakaznikt, kteri provedli vice nez jeden nakup.
Typicky zakaznik obchodu je tedy charakterizovin jako prvondkupce, ktery
nakup provedl nahodile a nema zadnou loajalitu k obchodu.

Frekvencéni analyza ukazuje, ze celkem je pouze 5,17% podil zdkazniku
s opakovanymi nédkupy. Z celkového mnozstvi 987 zakaznika pouze 42 nakou-
pilo pravé dvakrat a jen 9 provedlo tii a vice opakovanych ndkupu.

Pro RFM analyzu to v tomto ptfipadé znamend, ze proménnd typu frequency
bude mit minimélni vyznam pro segmentaci zadkaznika.

Disledkem predchoziho jevu je skutecnost, ze atribut days from_ recent,
tedy pocet dni od posledniho nakupu pro jednotlivé zakazniky, u drtivé vétsiny
zaroven predstavuje obdobi jediného provedeného nakupu.

Pri vytvoreni histogramu, kdy jsou jednotlivé hodnoty days_from_ recent
sdruzeny do kost o velikosti odpovidajicich délce jednoho mésice, Ize sledovat
sezénnost prodeji. Viz graf

prodeje

120

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-13 -12 -11 -10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0
Predchazejici mesice

Obrazek 4.1: Graf poétu prodeji za predchézejici mésice. Cas 0 na ose X
predstavuje konec mésice prosince 2015.
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7 histogramu je patrny vliv pfedvanoc¢niho obdobi v prosinci 2015, kdy
je frekvence prodeju zhruba dvojnasobnd oproti ostatnim mésicim, kdy jsou
cetnosti prodeji viceméné rovnomérné. Vyjimku tvoii pouze meésice Cervenec
a zari 2015.

4.1.6.2 RFM kvantilovou metodou

Jako prvni varianta byla zvolena zakladni podoba RFM analyzy pii rozdéleni
do diskrétnich hodnot 1-5 dle kvantild po jednotlivych metrikidch recency,
frequency a monetary tak, jak je popsano v kapitole 1.1.

Pro tento 1ucel byly pro hodnoty atributt days_from__recent,
num,__of purchases a sum__safe vypocitany hodnoty percentilit v ramci celé
klientské baze a tyto percentily pritazeny k jednotlivim zdkazniktim jako od-
vozené atributy r_perc, f_perc a m__perc.

U hodnot recency percentily v obraceném potadi, tzn. hodnota 1 odpovida
zakaznikovi s nejnovéjsim nakupem.

7 téchto percentili byly poté odvozeny atributy r ¢, f ¢ a m__q, které
predstavuji ohodnoceni vzniklé na zédkladé RFM analyzy:

Ohodnoceni R (F, M resp.) Percentil

1 <0,2
2 0,2-0,4
3 0,4-0,6
4 0,6-0,8
5 > 0,8

4.1.6.3 RFM s expertnim rozdélenim

Provedena byla i druhé varianta ohodnoceni klientt pomoci RFM analyzy na
zakladé expertniho rozdéleni. Expertni rozdéleni bylo provedeno obchodnim
analytikem:

Ohodnoceni R days_from__recent

1 > 365
2 180-365
3 60-179
4 30-59
5 0-29
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Ohodnoceni F  num__of purchases

1 1
2 2
3 3
4 4
S > 5

Ohodnoceni M sum__total

1 < 1 000

2 1 000-5 000

3 5 000-10 000
4 10 000-20 000
5 > 20 000

Expertni rozdéleni pro ohodnoceni monetary bylo stanoveno na zakladé
cen sortimentu, nabizeného v obchodé.
Vhodnost takto stanoveného expertniho rozdéleni bude diskutovana déle.

4.1.6.4 Vysledky RFM analyzy

Vzhledem ke zjisténi, ze 95 % klientské zakladny provedlo za pokryté obdobi
pouze jediny nakup, bylo rozhodnuto, ze pri vizualizaci bude vynechdna me-
trika frequency a zobrazeni vysledkti bude provedeno ve dvou dimenzich RM
s tim, ze klienti s opakovanymi nakupy budou vyhodnoceni zvlast.

Nasledujici grafy ukazuji rozdéleni cetnosti zastoupeni klientt v jednotli-
vych segmentech, které jsou dany prislusnymi ohodnocenimi R a M. Graf
ukazuje vysledky pro analyzu s kvantilovym rozdélenim a graf variantu
s expertnim rozdélenim. Graf potom ukazuje analyzu pouze pro klienty
s opakovanymi nakupy.

Obé metody shodné odhalili segment klientu (na grafech v pravém spodnim
rohu), ktefi zfejmé navstivili ochod v obdobi pred Vanoci a provedli drobny
nakup.

Zatimco kvantilova metoda ze své podstaty rozdélila klienty mezi segmenty
rovnomeérné, expertni rozdéleni umoznuje vizualné jednoduseji separovat kli-
enty dle obchodni logiky, ze které vychazi. Interpretaci vysledku, ktera nasle-
duje, doprovazi obrizek

Napriklad v hornich dvou radcich jsou klienti, kteri zakoupili produkty
v hodnoté vyssi, nez deset, respektive dvacet tisic korun. Tyto hodnoty byly
vybrany zamérné, protoze odpovidaji cenovym hladindm nabizenych jizdnich
kol v nizsi, respektive vyssi cenové kategorii. V prvnich dvou fadcich jsou tedy
klienti, ktefi si s vysokou pravdépodobnosti zakoupili nékteré jizdni kolo.

Dale je patrné, ze vétsina prodanych nadkupnich kosi ma hodnotu do 5 000
korun s prevlddajicimi mensimi nakupy do jednoho tisice.

34



4.1. Pripadova studie 1 — Kursport.cz

M5 - 42 50 42 53] 11

M4 - 47 36 54 46 12
velikost

l 120

44 38 52 53 11 80

Monetary
<
<

40

M2 - 38 36 38 33 11

M1- 26 37 11 9
R1 R2 R3 R4 R5
Recency

Obrazek 4.2: Rozdéleni do RM segmentt kvantilovou metodou.

Nejveétsi skupinu predstavuji klienti, kteri dfive v minulosti provedli drobny
nakup. Zastoupeni klientu s nejvétsi obchodni vyznamnosti, kterou lze pomoci
RFM ohodnoceni aproximovat (viz. kapitola 1.3), je bohuzel velice malé.

4.1.7 Dalsi segmentace pomoci metody shlukovani

Provedena vizualizace RFM analyzy v dimenzich metrik R a M nabidla mozny
zpusob segmentace zakazniki a naznacila sméry vyuzitelné pro planovani a
cileni obchodnich kampani.

Tato c¢ast studie se zabyva Tesenim problému snizeni poc¢tu zakaznickych
segmentu v souladu s postupy navrzeného frameworku pro reportovani, v tomto
pripadé s vyuzitim shlukovani metodou K-means. Cilem je vyuzit vystupu
s predeslé RFM analyzy a dosdéhnout menstho poc¢tu segmentti pro snadnéjsi
déleni zédkaznické baze a jednodussi orientaci.
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Obrazek 4.3: Rozdéleni do RM segmentii dle expertniho rozdéleni.

4.1.7.1 Shlukovani na zakladé ohodnoceni RFM

V prvnim kroku je nejprve experimentalné zjisténa kvalita shlukovani na za-
kladé sumarni ¢tvercové vzdalenosti kazdého pozorovani od prislusného cent-
roidu uréeného shluku — TWSS (total within sum of squares). To je docileno
opakovanym mérenim a prumérovani pro zvoleny rozsah k poc¢tu shluku.

Vzhledem k pozadované aplikaci shlukovani, tedy vyznamnému snizeni po-
¢tu segmentii pii zachovani kvality segmentaci, bylo K zvoleno v rozsahu 2 az
8. Prumérna hodnota total within sum of squares byla pro kazdé volené k po-
¢itdna ze 100 nezdvislych béhi algoritmu. Grafy [4.6]a [4.7] ukazuji vysledky pro
K-means na zékladé RFM analyzy kvantilového typu (RFM__Q) i s expertnim
rozdélenim (RFM_E).

Vzhledem ke stejnému rozméru v ramci obou metod RFM lze pomérit
kvalitu shlukovani pro oba pripady. Z grafa je pro shlukovani K-means jedno-
znacné viditelna lepsi pouzitelnost vstupu z RFM analyzy s expertnim rozdé-
lenim. Pro dalsi kroky bude tedy zvolena pouze tato varianta.
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Obréazek 4.4: Rozdéleni do RM segmentt dle expertniho rozdéleni pro zakaz-
niky s opakovanymi nakupy.

V dalsim kroku je zvolena vhodnd hodnota K. Z grafu [£.7] jsou viditelné
vyznamnéjsi skoky ve kvalité shlukovani u K rovno 3, respektive 4. Pti vétsim
poctu shlukt se jiz kvalita ddle vyznamné nezlepsuje.

V poslednim kroku je provedeno samotné shlukovani pro zvolena K, v tomto
ptripadé K = 3 a K = 4. Z pozic centroidl v dimenzich R, F a M a z velikosti
vyslednych shluki je nakonec mozné interpretovat spolecné rysy zdkaznikt
v rdmci kazdého shluku. Viz tabulky [£.8 a [£.9]

P1i analyze vyslednych shlukt 1ze snadno identifikovat segment zdkaznik,
kteri nakupovali v pfedvanoc¢nim obdobi, stejné tak segment zdkazniku, kteri
utratili nejvice penéz — ndkupct kol, drazsiho zbozi nebo klienti, kteii se do
obchodu vratili pro dalsi ndkupy.

Shlukovani se ¢tyfmi segmenty navic rozdéluje zbytek zakaznikti mezi seg-
ment klientt1, ktefi posledni ndkup provedli béhem uplynulych 6 mésici a
jsou tedy vhodnéjsi pro néjakou aktivacni kampan, a segment klientt, kteri
nakoupili uz pred pomérné davnou dobou a v souvislosti s tzv. customer attri-
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Obréazek 4.5: Rozdéleni do RM segmenti dle expertniho rozdéleni — interpre-
tace.

tion jsou oznacCovani slangové jako ,mrtvi“. Obchodni potencidl u takovychto
klient byva spise nizky.

4.1.7.2 Shlukovani na zakladé ptuvodnich atributt

Pfedchozi varianta shlukovani na zakladé ohodnoceni z RFM analyzy umoz-
nuje snadnou interpretaci shluki, alespon tedy v pripadé mensiho poctu zvo-
lenych segmentt. V dalsi varianté nasazeni shlukovani bude zkoumano, jaky
vliv bude mit, pokud se vynechd krok samotné RFM analyzy a na vstupu pro
algoritmus K-means bude nediskretizovany vstup.

Grafy a ukazuji porovnani kvality shlukovdni pro obé Feseni
— vstup s percentily (RFM_P) a vstup s origindlnimi — ,raw* hodnotami
(RFM_R).

Ani jedna z metod nedokédzala dosdhnout stejné kvality segmentace pro
K = 3, jako shlukovani typu RFM__E z predchozi varianty. Pro vzristajici K
bylo dosazeno obdobné kvality jako REFM__E. V pripadé RFM_P pro K =5,
v piipadé RFM_ R pro K = 4. Tabulky [£.12]a[4.13] popisuji shluky pro zvolend
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Obrazek 4.7: Kursport - RFM_E
Graf zavislosti TWSS na K

K=3 Souradnice centroidt Popis shluku
Shluk | Velikost R F M
1 188 4.83 | 1.08 1.07 | Predvdnocnidrobné nakupy
2 647 2.32 | 1.03 1.46 | Mainstream, prvondkupci, k aktivaci
3 152 2.53 | 1.18 4.09 | Hodnotnizdkaznici, opakované nakupy, kola

Obréazek 4.8: Tabulka segmentii pro K = 3, RFM analyza s expertnim rozdé-

lenim
K=4 Souradnice centroidi Popis shluku
Shluk | Velikost R F M
1 128 2.66 | 1.17 4.28 | Hodnotnizdkaznici, opakované ndkupy, kola
2 454 2.61 | 1.04 1.31 | Mainstream, prvondkupci, k aktivaci
3 188 4.84 | 1.08 1.07 | Predvdnocnidrobné ndkupy
4 217 1.66 | 1.03 1.94 | Mrtviklienti

Obrézek 4.9: Tabulka segmenti pro K = 4, RFM analyza s expertnim rozdé-

lenim

K.

Shlukovani na zakladé percentili dokazalo dobie identifikovat segment za-
kaznikl s opakovanymi nakupy. Podobné jako shlukovani RFM__E z pfedchozi
varianty zahrnuje segment klientil, ktefi provadéli drobné predvanocni na-
kupy a segment neperspektvnich ,mrtvych“ klientt. Zbytek rozdéluje ,lepsi
a ,horsi“ segment z hlediska jak rozméru recency, tak monetary. Segment
opravdu hodnotnych klientd neni zvlast vymezen, ale je ¢dsteCné reprezento-
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RFM_P K=5 Souradnice centroid Popis shluku
Shluk | Velikost | R* F* m*
1 229 1.83 | 1.00 3.99 | Mrtviklienti
2 301 3.56 | 1.00 3.66 | Lepsimainstream, prvondkupci, k aktivaci
3 223 2.10 | 1.00 1.94 | Horsi mainstream, prvonakupci, neaktivita
4 183 4.53 | 1.00 1.17 | Predvdnocnidrobné ndkupy
5 51 3.56 | 4.83 3.49 | Klientis opakovanymindkupy

Obréazek 4.12: Tabulka segmentu pro K = 5, shlukovani s percentilovym vstu-
pem. *Souradnice v prostoru 5x5x5, ktery vychazi z puvodniho prostoru REM

van segmentem zakaznikil s opakovanymi nakupy.

Resen{ se vstupem ve formé ptivodnich hodnot mé z hlediska kvality shlu-
kovani stejné dobré, jako RFM__E z predchozi varianty, nicméné interpretova-
telnost samotnych segmentii je podstatné slozitéjsi.

To komplikuje pifimé pouziti pro planovani obchodni strategie, nicméné se
muze ukazat uzitecné po tom, co bude na jeho zakladé provedeno né&jaké son-

dovani zakaznické baze a vyhodnocena tspésnost respondibility pro vysledné
shluky.

Toto plati ostatné pro vsechny segmenty vzniklé pomoci riznych metod,
at uz z téch uvedenych v této studii, nebo dalsich jinych. Nicméné segmen-
tace s vyuzitim metody K-means na zakladé ohodnoceni z predchozi RFM
analyzy umoznuje kvalitni shlukovani pri nizkém poctu shlukt a predevsim
jednoduchou interpretovatelnost vzniklych segmentti na zakladé vhodné zvo-
leného expertniho rozdéleni.
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RFM_R K=4 Souradnice centroidt Popis shluku
Shluk | Velikost | R* F* M*
1 349 1.00 | 4.88 4.55
2 67 1.39 | 5.00 1.65
3 106 2.10 | 1.29 4.97
4 465 5.00 | 1.42 1.16

Obrézek 4.13: Tabulka segmentt pro K = 4, shlukovani se vstupem ptvodnich
hodnot.

4.1.8 Zavéry analyzy

Pripadova studie se zabyvala analyzou transakénich dat obchodu za obdobi
mezi 27. 11. 2014 a 22. 12. 2015. Toto obdobi zahrnuje pres 2 300 transakci
s nenulovou hodnotou ndkupu, které byly provedeny v ramci vice nez tisice
nakupnich kost. Bylo rozpoznano bezmaéla tisic nakupujicich klienta.

Statisticka analyza mezi nimi odhalila zhruba 5 % klientt, kteff nakupovali
opakované a byla zjiSténa vyraznd sezénnost prodeji, predevsim v souvislosti
s predvanoc¢nimi obdobimi.

Nésledné byla provedena RFM analyza a klientska baze rozdélena do 25
RM segmentu dle variant RFM kvantilovou metodou a s expertnim rozdéle-
nim. Vystupy z analyzy slouzily také jako vstup pro dalsi shlukovani, kdy bylo
v nékolika variantach navrzeno rozdéleni zakaznické baze do 3 az 5 segmentu.
Segmentace na zdkladé RFM analyzy a shlukovani byla doplnéna interpretaci
s vyuzitim znalosti expertniho rozdéleni.

Vhodné zvolené expertni rozdéleni prindsi do procesu jistou apriorni infor-
maci, kterd se ukazuje jako podstatna pro kvalitu shlukovani a vyvazuje ztratu
informace, ke které nutné dochézi pri predchazejici RFM analyze. Vysledkem
je v této studii vyhodny trade-off mezi presnosti modelu a jeho pouzitelnosti
ve smyslu interpretovatelnosti z pohledu obchodu.

Podoba rozvrzeni zakaznické baze po RM segmentech tvori indikator tspés-
nosti obchodu a v kombinaci s vhodnou interpretaci slouzi jako zdroj pro do-
poruceni zavedeni obchodnich strategii pro vytézeni stavajici zdkaznické baze.

Vizualizace vysledka dil¢ich kroka analyzy slouzi jako prostfedek pro re-
portovani majitelim dat.
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4.2 Pripadova studie 2 — Huskycz.cz

4.2.1 Popis a charakteristika

Husky cz, s.r.0. je obchod s outdoorovym zbozim, ktery se zaméruje predevsim
na prodej obleceni, turistického vybaveni a prislusenstvi. Mimo desitek kamen-
nych prodejen provozuje také internetovy prodej na adrese www.huskycz.cz.
Tato studie se zabyva analyzou prodejnich dat pravé tohoto internetového
obchodu (déle jen obchodu). Stejné jako v predchozim piipadé je transakéni
databéze spravovana v ramci systému spolecnosti CloudSailor a data pro ana-
lyzu byla déle dodana pro potieby analytického systému spoleénosti Recombee,
ktera pak data ve specifikované podobé poskytla pro tuto studii.

4.2.2 Cile provadéné studie

Cilem studie je vySetfit transakéni (prodejni) data obchodu pro moznosti ana-
lyzy zakaznickych segmentt a vyuzit postupy navrhovaného frameworku (viz
kapitola 3) pro reportovani uziteénych informaci majitelim dat. Déle si po-
tom studie klade za cil vyuzit zjisténé znalosti a navrhnout doporuceni pro
zavedeni obchodnich strategii vhodnych pro vytézeni stavajici klientské baze.

Vzhledem k obsahlejsi transakéni databazi a vétsi klientské bazi obchodu
bylo zvoleno nasazeni navrhovaného frameworku véetné dodate¢nych analyz

dle kapitol 3.3 a 3.4.

4.2.3 Pouzité nastroje

Pro extrakci dat byly vyuzity nastroje pro zalohovani a obnovu databazového
stroje PostgreSQL 9.5 a tento tento databizovy systém byl dédle vyuzit pro
datové transformace a napocty v sekcich 4.2.4, 4.2.5, 4.2.8 a 4.2.9 pomoci
dotazovaciho néstroje SELECT.

RFM analyza v sekci 4.2.6 a nasledné shlukovani 4.2.7 byla provedena
pomoci statistického softwaru R (verze 3.2.3) s pouzitim vyvojového prostiedi
RStudio a s podporou tabulkového procesoru MS Fxcel 2007, stejné tak jako
analyza nakupnich kost 4.2.8 a odhadovani CLV v sekci 4.2.9.

Vsechny vizualizace byly rovnéz vygenerovany v softwaru R, konkrétné
pomoci balickta ggplot2 a arulesViz.

4.2.4 Extrakce dat

Extrakce dat byla provedena stejnym zptsobem jako v pripadé predchazejici
studie, viz kapitola 4.1.3. Prejaté datové schéma je ve stejném formatu:

items - seznam nabizenych produkti

users - seznam uzivatelu (zdkazniki) obchodu
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Atribut Typ Popis Poznamka

itemid text identifikdtor nabizeného produktu | prim. kli¢

name text nazev produktu a kategorie kategorii lze parsovat
annotation | text popis produktu

priceVat numeric | cena produktu v Ké

Tabulka 4.4: Struktura tabulky items

purchases - seznam uskutecnénych prodejiu

Mimo tabulky purchases, kterd obsahuje zaznamy o jednotlivych prodejich,
je v ramci této studie pro ucely analyzy ndkupnich kosu vyuzita také tabulka
items. Ta obsahuje informace o nabizenych produktech.

Struktura databdzové tabulky items je uvedena v tabulce

4.2.5 Inspekce a predzpracovani dat pro RFM analyzu

Navrzeny analyticky framework vyuzivdi RFM analyzu jako zakladni nastroj
pro analyzu zakaznickych segmenti a reportovani z transakénich dat libovol-
ného, tedy i menstho rozsahu bez dalsich znalosti o zékaznicich nebo produk-
tech. To je pripad této studie, kdy nejsou k dispozici zadné dalsi relevantni
informace o charakteru jednotlivych zakazniki. Tabulka obsahuje shrnuti
z prvotni inspekce transakéni databaze.

Data pokryvaji obdobi 13. 5. 2014 - 9. 3. 2016
Pocet dntt v pokrytém obdobi 667
Celkovy pocet transakci 68 614
Pocet transakci s nenulovou hodnotou nakupu 65 968
Celkovy pocet nakupujicich zédkazniki 20 411
Celkovy pocet nakupnich kosi 24 395
Celkovy obrat vSech transakeci 48 901 677

Tabulka 4.5: Shrnuti inspekce transakéni databédze

Stejné jako v pripadé predchazejici studie byla data z jednotlivych trans-
akci agregovana do podoby tzv. ndkupnich kosiu. Viz kapitola 4.1.5.

Pro tcely nésledujici RFM analyzy byly z pivodnich dat odvozeny dalsi
atributy. Viz tabulka

Vysledna matice po predzpracovani, které bylo provedeno pomoci agre-
gacnich funkci dotazovaciho néastroje SELECT jazyka SQL, obsahuje 20 411
zédznamu — jeden pro kazdého klienta, ktery zakoupil alespon jeden ndkupni
kos za pokryté obdobi od 13. 5. 2014 do 9. 3. 2016. Ve sloupcich vysledné ma-
tice jsou odvozené atributy, které vznikly agregovanim puvodnich atributi.
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Odvozeny atribut | Typ Popis

user_id text identifikdtor zakaznika (nyni jako uni-
kétni zdznam)

recent__purchase date datum potizeni posledniho nakupniho
kose

days__from__recent numeric | poc¢et dni uplynulych od posledniho

nakupu k 9. 3. 2016
num,__of _purchases numeric | pocet pofizenych ndkupnich kosu za
pokryté obdobi

sum,__total numeric | celkovd hodnota ndkupi za pokryté
obdobi

Tabulka 4.6: Seznam odvozenych atributu

Takto vznikla vyslednd matice slouzi jako vstup pro RFM analyzu a re-
portovani za pokryté obdobi k datu 9. 3. 2016.

Graf je vizualizaci vysledné matice. Kazdy bod predstavuje jednoho
zakaznika, jeho pozice na ose X a Y znaci hodnotu days from_recent, re-
spektive sum,__total. Barevnou skalou jsou vyznaceni klienti se dvéma a vice
nakupy — num__of purchases.

4.2.6 RFM analyza
4.2.6.1 Statisticka analyza

Nejprve byla provedena statistickd analyza hodnot atributii ve vstupni matici:

Atribut Primér Median Sm. odchylka
days_ from_ recent 314,57 283 194,2
num_ of purchases 1,2 1 1,46
sum__total 2 395,85 1780 3 425,31

Nasleduje diskuze zavéra vytvorenych na zakladé zjisténych hodnot.

1. Je pouze malé mnozstvi zakaznikl, ktetf{ provedli vice nez jeden nakup.
Typicky zdkaznik obchodu je tedy charakterizovan jako prvonakupce,
ktery nakup provedl nahodile a nema zadnou loajalitu k obchodu.

2. Frekvenéni analyza ukazuje, ze celkem je pouze 10,45% podil zdkazniki
s opakovanymi nakupy. Z celkového mnozstvi 20 411 zakazniki pouze
7,8 % nakoupilo pravé dvakrat a jen 2,7 % provedlo tii a vice opakova-
nych nakup.

Pro RFM analyzu to v tomto ptipadé znamend, ze proménna typu frequency
bude mit relativné maly vyznam pro segmentaci zdkazniku. Zakaznici s opa-
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Obréazek 4.14: Graf zdkaznické baze — osa X sleduje pocet dni uplynulych od
posledniho nédkupu a osa Y souhrnnou cenu vsech zakoupenych kosa. Barevneé
jsou zobrazeni klienti se dvéma a vice nakoupenymi kosi.

kovanymi nakupy budou v ramci segmentace prirozené tvorit specifickou sku-
pinu.

Disledkem predchoziho jevu je skutecnost, ze atribut days_from__ recent,
tedy pocet dni od posledniho ndkupu pro jednotlivé zdkazniky, u drtivé vétsiny
zaroven predstavuje obdobi jediného provedeného nakupu.

Pri vytvoreni histogramu, kdy jsou jednotlivé hodnoty days from__recent
sdruzeny do kost o velikosti odpovidajicich délce jednoho mésice, Ize sledovat
sezénnost prodeju. Viz graf [1.15]

7 histogramu je patrna sezénnost predvanocéniho a povanoc¢niho obdobi
v prosinci a lednu 2015/2016 a predvanoéniho obdobi v prosinci 2014. Pozitivni
vliv letni sezény je mozné pozorovat mezi ¢ervnem a zaifim 2015, respektive
cervencem a srpnem 2014. Jako prodejné netspésné se potom jevi obdobi
podzimnich mésicti v roce 2014 a predevsim jarni mésice v roce 2015.
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Obrazek 4.15: Graf poétu prodeji za predchézejici mésice. Cas 0 na ose X
predstavuje konec mésice tinora 2016.

4.2.6.2 RFM kvantilovou metodou

Jako prvni varianta byla zvolena zdkladni podoba RFM analyzy pfi rozdéleni
do diskrétnich hodnot 1-5 dle kvantild po jednotlivych metrikdch recency,
frequency a monetary tak, jak je popsano v kapitole 1.1.

Pro tento 1cel byly pro hodnoty atributt days from_recent,
num,__of _purchases a sum,__safe vypoc¢itany hodnoty percentild v ramci celé
klientské baze a tyto percentily prifazeny k jednotlivym zdkazniktim jako od-
vozené atributy r_perc, f_perc a m__perc.

U hodnot recency percentily v obraceném poradi, tzn. hodnota 1 odpovida
zédkaznikovi s nejnovéjsim nakupem.

7 téchto percentili byly poté odvozeny atributy r ¢, f ¢ a m__q, které
predstavuji ohodnoceni vzniklé na zakladé RFM analyzy:

Ohodnoceni R (F, M resp.) Percentil

1 <0,2
2 0,2-0,4
3 0,4-0,6
4 0,6-0,8
5 > 0,8

4.2.6.3 RFM s expertnim rozdélenim

Provedena byla i druhé varianta ohodnoceni klientt pomoci RFM analyzy na
zédkladé expertniho rozdéleni. Expertni rozdéleni bylo provedeno obchodnim
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analytikem:

Ohodnoceni R days_from__recent

1 > 365
2 180-365
3 60-179
4 30-59
) 0-29

Ohodnoceni F  num__of purchases

1 1
2 2
3 3
4 4
5) >5

Ohodnoceni M sum__total

1 < 1 000
2 1 000-2 000
3 2 000-3 000
4 3 0004 500
5 > 4 500

Expertni rozdéleni pro ohodnoceni monetary bylo stanoveno na zakladé
cen sortimentu, nabizeného v obchodé.
Vhodnost takto stanoveného expertniho rozdéleni bude dale diskutovana.

4.2.6.4 Vysledky z RFM analyzy

Vzhledem ke zjisténi, ze 90 % klientské zakladny provedlo za pokryté obdobi
pouze jediny nakup, bylo rozhodnuto, ze zobrazeni vysledkt bude provedeno
ve dvou dimenzich RM na osach X a Y. Tteti dimenze pro frequency bude
znazornéna barevnou skalou.

Nésledujici grafy ukazuji rozdéleni cetnosti zastoupeni klientd v jednot-
livych segmentech, které jsou dany prislusnymi ohodnocenimi R a M. Grafy
a ukazuji vysledky pro analyzu s kvantilovym rozdélenim a grafy
a[f.19) variantu s expertnim rozdélenim. Grafy a potom sdruzuji
naraz vsechny 4 sledované dimenze: pozice na X, Y ¢tverci odpovida danému
segmentu dle recency a monetary, barva pozadi pole je ve skale dle prumérné
hodnoty frequency prislusného RM segmentu a velikost a barva malych obdel-
niku zobrazuje velikost prislusnych RM segmentii.

Zatimco kvantilova metoda ze své podstaty rozdélila klienty mezi segmenty
rovnomeérné, expertni rozdéleni umoznuje vizualné jednoduseji separovat kli-
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velikost

Monetary

Recency

Obrazek 4.16: Rozdéleni do RM segmentt kvantilovou metodou (RM_q).

enty dle obchodni logiky, ze které vychézi. Interpretaci vysledki, kterd nasle-
duje, doprovazi obrazek

Napriklad v hornim radku tabulky jsou klienti, kteri zakoupili produkty
v hodnoté vyssi nez 4,5 tisice korun. Tato hodnota byla vybrana zamérné, pro-
toze odpovida cenové hladiné prémiovych vyrobkt nejvyssich tiid pro spor-
tovce a naro¢né klienty. V prvnim fadku jsou tedy lukrativni klienti, ktefi si
v minulosti nakoupili prémiové zbozi, piipadné provedli hned nékolik ndkupt.

Dale je patrné, ze velka ¢ast nakupnich kostt ma hodnotu do 2 000 korun,
kde prevladaji nakupu mezi 1 a 2 tisici nad nejdrobnéjsimi ndkupy do 1 tisice.

Pocetné vyznamnou skupinu tvori klienti v segmentech s ohodnocenim
recency 1 az 3, tedy klienti, ktefi nakoupili naposledy drive nez pred 2 mésici.
Klienty pattici do segmentu v prvnim sloupci lze oznacit z obchodniho hlediska
spise za ,mrtvé* a pravdépodobnost jejich respondibility v ramci reklamnich
kampani je spiSe nizka. Podstatnou ¢ast klientské zakladny vsak tvori klienti
s poslednim ndkupem mezi 60 a 180 dny, ktefi jsou vhodni kandidati pro
reklamni kampané vytvorené za ucelem aktivace.
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Obréazek 4.17: Rozvrzeni primérnych hodnot Frequency pro segmenty RM ¢
kvantilovou metodou.

Z grafu [£.19] 1ze také vyc¢ist pozitivn{ korelace mezi frequency, kterd pied-
stavuje loajalitu a navratovost zdkazniku, a recency, respektive monetary. Ji-
nymi slovy, zdkazniky s vyssi loajalitou ve smyslu opakovaného nédkupu lze
najit v segmentech klientti s vyssimi hodnotami utraty a s ndkupy v nedavné
dobé.

Tyto segmenty jsou na grafu zastoupeny v pravém hornim rohu. Jednd se
vSak o relativné malé segmenty a dohromady obsahuji jen maly dil zdkaznické
béaze. Cilem aktivacnich a prodejnich kampani je presunout klienty pravé do
téchto segmentu a zaroven tyto nejcennéjsi klienty udrzet.
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Obrazek 4.18: Rozdéleni do RM segmentu dle expertniho rozdéleni (RM__e).

4.2.7 Odhad vyznamnosti klientd pomoci WRFM

Pro tcely zjisténi vah jednotlivych slozek RFM byla aplikovana metoda AHP.
Ctyf¥i obchodem vybrani experti poskytnuli vyplnéné dotazniky pro porovnani
slozek z hlediska vyznamnosti po dvojicich.

Tti odpovédi, které prosli testem na konzistenci tvorily vstup pro vyhod-
noceni uréeni vah. Vysledky od jednotlivych expert byly slouceny a byly
stanoveny nasledujici vahy:

Vaha Hodnota
Wgr 0,136
Wg 0,166
W 0,694

Z vysledkl vypliva, ze expertni ndzor vyznamné uprednostnuje podil slozky
monetary nad ostatnimi.
Na grafu je v barevné skdle zobrazena prumérnd hodnota
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Obréazek 4.19: Rozvrzeni primérnych hodnot Frequency pro segmenty RM e

score = Vrrar - 100 , kterd predstavuje odhad vyznamnosti klientt v jednot-
livych RM segmentech.

4.2.8 Dalsi segmentace pomoci metody shlukovani

Provedena vizualizace RFM analyzy v dimenzich metrik R a M nabidla mozny
zpusob segmentace zdkaznikti a naznacila sméry vyuzitelné pro planovani a
cileni obchodnich kampani. Obecna nevyhoda pii vyuziti segmentii, které
vznikli rozdélenim na zakladé ohodnoceni R, F a M je vSak velké mnozstvi
vyslednych segmenti, které vsak pravdépodobné obsahuji zdkazniky s podob-
nym chovanim.

Tato c¢ast studie se zabyva fesenim problému snizeni poc¢tu zakaznickych
segmentu v souladu s postupy navrzeného frameworku pro reportovani, v tomto
pripadé s vyuzitim shlukovani metodou K-means. Cilem je vyuzit vystupu
s predeslé RFM analyzy a dosdéhnout menstho poc¢tu segmentti pro snadnéjsi
déleni zédkaznické baze a jednodussi orientaci.
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Obréazek 4.20: RFM__q. Barva pozadi a ¢tverce ukazuje prumérnou hodnotu
frequency, resp. velikost segmentu.

4.2.8.1 Shlukovani na zakladé ohodnoceni RFM

V prvnim kroku je nejprve experimentalné zjisténa kvalita shlukovani na za-
kladé sumarni ¢tvercové vzdalenosti kazdého pozorovani od prislusného cent-
roidu uréeného shluku — TWSS (total within sum of squares). To je docileno
opakovanym méfenim a primérovani pro zvoleny rozsah k poc¢tu shlukt.

Vzhledem k pozadované aplikaci shlukovani, tedy vyznamnému snizeni po-
¢tu segmenta pri zachovani kvality segmentaci, bylo K zvoleno v rozsahu 2
az 8. Prumeérna hodnota total within sum of squares byla pro kazdé volené
k pocitdna ze 100 nezdvislych béht algoritmu. Grafy [4.24] a [£.25] ukazuji vy-
sledky pro K-means na zdkladé RFM analyzy kvantilového typu (RFM_Q) i
s expertnim rozdélenim (RFM_E).

Vzhledem ke stejnému rozméru v ramci obou metod RFM lze pomérit
kvalitu shlukovani pro oba piipady. Z grafii je pro shlukovini K-means jedno-
znacneé viditelna lepsi pouzitelnost vstupu z RFM analyzy s expertnim rozdeé-
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Obréazek 4.21: RFM_e. Barva pozadi a ¢tverce ukazuje prumérnou hodnotu
frequency, resp. velikost segmentu.

lenim. Pro dalsi kroky bude tedy zvolena pouze tato varianta.

V dalsim kroku je zvolena vhodnd hodnota K. Z grafu [£.7] jsou viditelné
vyznamnéjsi skoky ve kvalité shlukovani u K rovno 3, respektive 4. Pti vétsim
poctu shluki se jiz kvalita dale vyznamné nezlepsuje.

V poslednim kroku je provedeno samotné shlukovani pro zvolena K, v tomto
pripadé K = 3 a K = 4. Z pozic centroidu v dimenzich R, F a M a z velikosti
vyslednych shlukil je nakonec mozné interpretovat spoleéné rysy zakaznika
v ramci kazdého shluku. Viz tabulky a

Pfi analyze vyslednych shlukt 1ze snadno identifikovat segment zédkazniki,
ktefi provadéli vétsi, pripadné opakované nakupy a utratili vétsi mnozstvi
penéz. Déle je zde viditelny segment s nizkou hodnotou primérnou recency,
tedy obsahujici vyznamné mnozstvi zakaznik, ktefi nakoupili diive nez pred
1 rokem a z hlediska customer attrition je mozné je oznacit za tzv. ,mrtvé*
klienty. Obchodni potencial u takovychto klient byvé spise nizky.

Shlukovani se ¢tyfmi segmenty navic odhaluje segment klientt, ktefi po-
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Obrazek 4.22: Rozdéleni do RM segmentti dle expertniho rozdéleni — interpre-
tace.

sledni ndkup provedli béhem uplynulych 6 mésici a jsou tedy vhodnéjsi pro
aktivaéni kampan. Tento segment se také vyznacuje spise drobnéjsimi nakupy.

4.2.8.2 Shlukovani na zakladé ptvodnich atributu

V dalsi varianté nasazeni shlukovani bude zkoumaéano, jaky vliv bude mit, po-
kud se vynechd krok samotné RFM analyzy a na vstupu pro algoritmus
K-means bude nediskretizovany vstup.

Grafy [£.28 a [£.29] ukazuji porovndni kvality shlukovdni pro obé FeSeni
— vstup s percentily (RFM_P) a vstup s origindlnimi — ,raw* hodnotami
(RFM_R).

Ani jedna z metod nedokézala dosahnout stejné kvality segmentace pro
K = 3, jako shlukovani typu RFM__E z predchozi varianty. Pro vzristajici
K bylo dosazeno obdobné kvality jako RFM__E. Tabulky [.30] a [4.31] popisuj{
shluky pro zvolena K.

Shlukovani na zékladé percentili dokazalo dobte identifikovat segment cen-
nych zakaznikt s vétsimi a opakovanymi ndkupy. Podobné jako shlukovani
RFM__E z predchozi varianty zahrnuje segment klientd, kteri jsou vhodni
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Obréazek 4.23: Huskycz — prumeérna hodnota score = Vgyppr - 100 dle RM
segment.

k aktivaci, respektive segment drobnéjSich nakupti. Zastoupen je také segment
méné perspektvnich ,mrtvych® klientu.

Reseni se vstupem ve formé piivodnich hodnot mé z hlediska kvality shlu-
kovani stejné dobré, jako RFM__E z predchozi varianty, jenomze interpretova-

To komplikuje ptimé pouziti pro planovani obchodni strategie, nicméné se
muze ukazat uzitecné po tom, co bude na jeho zakladé provedeno néjaké son-
dovani zakaznické baze a vyhodnocena tspésnost respondibility pro vysledné
shluky.

Toto plati ostatné pro vSechny segmenty vzniklé pomoci rtiznych metod,
at uz z téch uvedenych v této studii, nebo dalsich jinych. Nicméné segmen-
tace s vyuzitim metody K-means na zakladé ohodnoceni z predchozi RFM
analyzy umoznuje kvalitni shlukovani pri nizkém poctu shlukt a predevsim
jednoduchou interpretovatelnost vzniklych segmentti na zakladé vhodné zvo-
leného expertniho rozdéleni.
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Obrazek 4.24: Huskycz - REFM__Q  Obréazek 4.25: Huskycz - RFM_E

Graf zavislosti TWSS na K Graf zavislosti TWSS na K
K=3 Souradnice centroidi Popis shluku
Shluk | Velikost R F M
1 6806 1.00 1.03 1.86 | Mrtviklienti
2 8662 2.68 1.05 1.94 | Mainstream, prvondkupdi, klienti k aktivaci
3 4943 2.16 1.48 4.43 | Vetsia opakované ndkupy

Obréazek 4.26: Tabulka segmentu pro K = 3, RFM analyza s expertnim roz-

délenim
K=4 Soufadnice centroid Popis shluku
Shluk | Velikost R F M
1 1540 3.22 2.25 4.72 | Hodnotnizdkaznici, vétsi a opakované ndkupy
2 5182 1.59 1.11 3.86 | Mainstream, prvondkupci
3 4456 3.31 1.08 2.01 | Perspektivni klentik aktivaci, drobné ndkupy
4 9233 1.38 1.02 1.65 Mrtvi klienti

Obréazek 4.27: Tabulka segmentu pro K = 4, RFM analyza s expertnim roz-
délenim

4.2.9 Interpretace segmenti pomoci analyzy nakupnich kost

Dalsi moznosti, jak obohatit interpretaci vyse provedené segmentace je vyset-
Fit jednotlivé segmenty nejen pouze z hlediska zakaznikd, ¢imz se zabyvaly
analyzy vyse, ale také z hlediska produktového. Pro tento tcel je vyuzivana
tzv. analyza nakupnich kosu, kterd zkoumé zastoupeni jednotlivych typu pro-
duktt v nakupech a také vztahy a spojitosti jednotlivych produktid béhem
nakupu.

Samotné analyze nakupnich ko$t obchodu nejprve predchazelo predzpra-
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Obrazek 4.28: Huskycz - RFM_P  Obrazek 4.29: Huskycz - RFM_R

Graf zavislosti TWSS na K Graf zavislosti TWSS na K
RFM_P K=5 Souradnice centroid Popis shluku
Shluk | Velikost R* F* M*

1 4203 3.96 1.00 1.99 | Neddvno nakupivsi, drobné nakupy
2 4082 1.91 1.00 3.79 | Méné perspektivni klientis vétsimi ndkupy
3 5284 2.00 1.00 1.85 | Méné perspektivni klientis drobnymindkupy
4 2133 3.69 4.67 4.15 | Cenniklienti s vétsimi a opakovanymindkupy
5 4709 3.92 1.00 3.86 | Neddvno nakupivsi, vetsi nakupy

Obrazek 4.30: Tabulka segmentt pro K = 5, shlukovani s percentilovym vstu-
pem. *Souradnice v prostoru 5x5x5, ktery vychdz{ z puvodniho prostoru REM

RFM_R K=4 Souradnice centroidi Popis shluku
Shluk | Velikost R* F* m*
1 6442 2.19 1.00 1.85 | Méné perspektivni klienti
2 2133 3.69 4.67 4.15 | Cenniklientis vétsimi a opakovanymindkupy
3 5257 2.27 1.00 3.95 DrazsizboZi, klienti k aktivaci
4 6579 4.17 1.00 2.91 Neddvno nakupivsi

Obréazek 4.31: Tabulka segmentt pro K = 4, shlukovani se vstupem ptivodnich

hodnot. *Soufadnice v prostoru 5x5x5, ktery vychdzi z pivodniho prostoru
RFM

covani databaze nabizenych produktii, predevsim spojovani jednotlivych pro-
duktovych polozek do produktovych skupin. Extrahovany ptitom byly infor-
mace o produktové kategorii pro ucely nakupovani v e-shopu pomoci parso-
vani tabulky items. Déle byly také sdruzeny produkty lisici se v prizvisku
»panské/damské“ apod.

Takto vzniklo celkem 118 produktovych skupin, na kterych byla posléze
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Obréazek 4.32: Top 5 nejprodavanéjsich produktt procentualné v kosich.

provedena samotna analyza.

V této studii byly v ndvaznosti na predchozi segmentaci z kapitoly 4.2.7.1,
konkrétné shlukovani na zédkladé RFM s expertnim rozdélenim do 4 segmentt
(RFM_E, K = 4) provedeny tyto dva druhy analyzy ndkupniho kose:

1. Urceni nejprodavanégjsich produktt celého obchodu a jednotlivych seg-
menta.

2. Analyza asociacnich pravidel mezi produkty v ndkupnich kosich celého
obchodu a dle jednotlivych segmentii.

4.2.9.1 Urceni nejprodavanéjsich produkti

Nejprve byly zjistény nejproddavanéjsi produkty v ramci prodeji celé zdkaz-
nické baze. Graf [£.32] ukazuje procentuélni zastoupeni péti nejproddvanéjsich
produkta v nakupnich kosich. Prvni misto obsadil produkt ,,.Spacak Outdoor*,
ktery se vyskytuje v bezméla 15 % vSech provedenych ndkupech.

Dale byly zjistény nejprodavanéjsi produkty pro jednotlivé segmenty dle
vysledku shlukovéani (RFM__E, K = 4) z kapitoly 4.3.6.1., viz tabulka

Prestoze se nejprodavanéjsi produkty v rameci urcenych segmentt prilis ne-
lis od nejprodavanéjsich produktii v rdmci celé baze ani mezi sebou, je mozné
pozorovat nékteré vyjimky, které pridavaji do segmentace dalsi informaci. Viz
grafy [£.33] [4.34] [£.35] a [£.36]

V rdmci segmentu 2 (,prvondkupci, mainstream*) lze pozorovat, ze mezi
nejprodavanéjsi zbozi patii vyhradné campingové a stanovaci vybaveni. Vzhle-
dem k charakteru obchodu a jeho specializaci na tento typ produktu se lze
domnivat, ze zakaznici provadéjici svaj uplné prvni ndkup navstivi obchod
pravé za ucelem nakupu tohoto specializovaného zbozi.

Typicky zakaznik obchodu — prvondkupce (pozn.: zdkaznici s jedingm né-
kupem tvori cca 90 % celé zdkaznické béze) tedy nakupuji specializované,
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Obrazek 4.33: Segment 1 — Top 5 nejprodavanéjsich produktt procentuilné
v kosich.
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Obréazek 4.34: Segment 2 — Top 5 nejprodavanéjsich produktt procentualné
v kosich.
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Obréazek 4.35: Segment 3 — Top 5 nejprodavanéjsich produktu procentuilné
v kosich.
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Obréazek 4.36: Segment 4 — Top 5 nejprodavanéjsich produkti procentuilné
v kosich.

spise drazsi zbozi. V ramci obchodnich kampani je na tento segment vhodné
cilit predevsim za ucelem aktivace pomoci cross-sellingu/up-sellingu dalsich
typt zbozi a nabidnout témto zakaznikim i jiné typy sortimentu, pripadné
prislusenstvi ke specializovanému zbozi.

Rozvrzeni nejprodavanéjsich produktu ve tretim segmentu (,,drobné na-
kupy, perspektivni klienti*) potvrzuje prislusnost klientu, které provadéji drob-
néjsi ndkupy levnéjsiho zbozi — ,termotriko*, ,termohrnek*.

Lze se domnivat, ze zdkaznici v ramci tohoto segmentu se budou ochotni
zajimat se o rozli¢né tipy zbozi za nizkou cenu. Dle vysoké pramérné hodnoty
recency se jednd o klienty, kteri nakoupili v pribéhu poslednich 180 dni a jsou
tedy také vhodni kandidati pro aktiva¢ni kampar.

4.2.9.2 Analyza pomoci asociacnich pravidel

Vzhledem k tomu, Ze jen pouze 10 % zdkazniki provedlo opakovany nakup,
nebylo nalezeno ptilis velké mnozstvi pravidel, které by splinovalo pozadavky
minimalni hodnoty support ve smyslu statistické vyznamnosti. Jinymi slovy,
nalezend pravidla mohou byt s vysokou pravdépodobnosti pouze nahodné
vyskyty, jejich vzorek v datech je prilis maly. Hranice pro hodnotu support
byla nastavena 0.001. Graf [£.37] ukazuje parametry nalezenych asociacnich
pravidel a znazornuje hranici pro vybér relevantnich z nich.

Bublinovy graf[£.38| popisuje asociace jednotlivych produkti na levé, resp.
pravé strané nalezenych pravidel. Na ose X jsou vyneseny produkty na pravé a
na ose Y produkty na levé strané asoc. pravidel. Velikost kazdé bubliny pred-
stavuje hodnotu support odpovidajiciho pravidla a barevna skala hodnotu lift.
Napriklad nejvyssi hodnotu lift mezi nalezenymi pravidly mé asoc. pravidlo
{,,Plyn k varici*} — {,, Varic“}.

Dale byla provedena analyza asoc. pravidel v ramci jednotlivych segment.
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Obrazek 4.37: Graf parametri nalezenych asoc. pravidel pro celou datovou
bazi. Cervend ¢ara znazoriiuje hranici pro statistickou vyznamnost na hodnoté
support = 0,001.

Doslo k situaci, ze nebylo nalezeno dostatecné mnozstvi pravidel, které by spl-
novalo pozadavky minimdalni hodnoty support ve smyslu statistické vyznam-
nosti.

To se vSak netykd pravidel v rdamci segmentu 1 (,,vétsi a opakované néa-
kupy“), ktery tvori pravé zdkaznici, jiz nakupovali nékolikrat nebo nékolik
produktii najednou. Nalezend pravidla maji dostatec¢nou statistickou vyznam-
nost a vysoké hodnoty confidence (> 0,5) a lift (> 2) znac¢i dobrou pou-
zitelnost téchto pravidel naptiklad pro tvorbu cilenych nabidek zdkazniktim
tohoto segmentu nebo doporucovani vhodnych produkti pri nakupovani. Viz
bublinovy graf a graf ktery rozviji vizualizaci vzdjemnych asociaci
mezi produkty. Na rozdil od bublinového grafu jsou zobrazeny vSechny vztahy
mezi produkty (nejen po dvojicich). Velikost a barva uzli, spojujici produkty,
odpovida hodnotam support, resp. lift.
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Obréazek 4.38: Graf vztahii mezi asociovanymi produkty. Na ose X jsou vyne-
seny produkty na pravé a na ose Y produkty na levé strané asoc. pravidel.
Velikost bubliny odpovidd hodnoté support nalezeného pravidla a barevna
skéla (biléd-cervend) hodnoté lift.
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Obréazek 4.39: Segment 1 — Graf vztaht mezi asociovanymi produkty. Na ose
X jsou vyneseny produkty na pravé a na ose Y produkty na levé strané asoc.
pravidel. Velikost bubliny odpovidd hodnoté support nalezeného pravidla a
barevnd skéla (bila-Cervend) hodnoté lift.
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Zde jsou vybrand asociac¢ni pravidla pro segment 1:

Antecedent Konsekvent Support Confidence Lift
{Termospodky  {Termotriko podzimni} 0,05 0,87 8,94
podzimni}
{Lyzarska bunda; {Svetr} 0,01 0,70 4,80
Triko}
{Outdoor bunda; {Outdoor kalhoty} 0,01 0,59 7,13
Ponozky }
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Obrazek 4.40: Segment 1 — Orientovany graf vztahti mezi asociovanymi pro-
dukty. Barevné uzly odpovidaji asociacim mezi produkty. Velikost uzli od-
povidd hodnoté support nalezeného pravidla a barevnd skéla (bild-Cervend)

hodnoté lift.
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4.2.10 Odhad ocekavané hodnoty klienta - CLV

Pro CLV analyzu zakaznikii obchodu z této studie byly vyuzity vysledky RFM
analyzy s expertnim rozdélenim. Pravdépodobnosti pfechodti mezi segmenty
byly stanoveny primérnym pomeérem mezi klienty, kteri provedli opakovany
nakup v odpovidajicim obdobi, a klienty, ktefi nenakoupili a posunuli v na-
sledujicim obdobi do segmentu s nizsi recency.

V urcitém mésici byli naptiklad zjisténi klienty, kteri naposledy nakoupili
pred 30 a 60 dny a mezi nimi zjistén pomér téch, kteri v tomto obdobi provedli
ndkup (a zaroven ne difve) a témi, ktefi neprovedli. To odpovidd pravdépo-
dobnosti prechodu klientti s hodnotou recency = 4 (stav 4) do stavu 5, resp.
stavu 3. Toto bylo zjisténo pro vSechny stavy a zprimérovano pres vSechny
meésice sledovaného obdobi.

Obrazek zobrazuje sestaveny markovsky fetézec véetné zjistény prav-
dépodobnosti prechodit mezi stavy. Stavy odpovidaji prislusnosti zdkaznikt
k segmentiim dle recency.

Obrazek 4.41: Markovsky fetézec s ohodnocenim hran dle odhadnuté pravdeé-
podobnosti pfechodf. Stavy odpovidaji prislusnosti zdkaznik k segmenttim
dle recency.

Profit zdkaznika byl odvozen z hodnot primérného ndkupu po jednotlivych
segmentech dle monetary. Je nutno zdiraznit, ze hodnota ndkupu se rovna
trzbé, ne zisku obchodu z prodeje daného produktu. Tato data nebyla pro
studii k dispozici a je nutné tedy k vysledkim pristupovat s odpovidajici
interpretaci. Ostatni naklady na tudrzbu klienta byly s ohledem na charakter
internetového obchodu zanedbany. Hodnota diskontni sazby d byla zvolena
0,1.

Nasledujici graf ukazuje odhad hodnot CLV pro jednotlivé RM seg-
menty z predchazejici RFM analyzy. V pravém sloupci jsou zastoupeni klienti,
kteri praveé provedli ndkup. Smérem doleva je potom viditelny pokles tak, jak
klesa pravdépodobnost opakovaného nakupu.

4.2.11 Zavéry analyzy

Pripadova studie se zabyvala analyzou transakénich dat obchodu za obdobi
mezi 13. 5. 2014 a 9. 3. 2016. Toto obdobi zahrnuje bezmala 66 tisic transakci
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Obrazek 4.42: CLV pro RM segmenty. Barevna skala pozadi zobrazuje odhad
CLV pro jednotlivé segmenty.

s nenulovou hodnotou nakupu, které byly provedeny v ramci vice nez 24 tisic
nakupnich kost. Bylo rozpoznano pres 20 tisic nakupujicich klientt.

Statistickd analyza mezi nimi odhalila zhruba 10 % klienti, ktef{ nakupo-
vali opakované a byla zjiSténa vyraznd sezénnost prodeju, predevsim v souvis-
losti s predvano¢nimi obdobimi.

Nésledné byla provedena RFM analyza a klientskd baze rozdélena do 25
RM segmenti dle variant RFM kvantilovou metodou a s expertnim rozdé-
lenim. Vystupy z analyzy slouzily také jako vstup pro dalsi shlukovani, kdy
bylo v nékolika variantdch navrzeno rozdéleni zdkaznické baze do 4 nebo 5
segmentii. Segmentace na zakladé RFM analyzy a shlukovani byla doplnéna
interpretaci s vyuzitim znalosti expertniho rozdéleni.

Vhodné zvolené expertni rozdéleni prinasi do procesu jistou apriorni infor-
maci, kterd se ukazuje jako podstatnd pro kvalitu shlukovani a vyvazuje ztratu
informace, ke které nutné dochazi pii predchazejici RFM analyze. Vysledkem
je v této studii vyhodny trade-off mezi presnosti modelu a jeho pouzitelnosti
ve smyslu interpretovatelnosti z pohledu obchodu.
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Dalsi interpretace byla doplnéna za pomoci provedené analyzy nakupnich
kostd, v rdmci niz byly odhaleny i nékteré vztahy mezi nakupovanim urc¢itych
produktii.

Nakonec byl stanoven odhad ocekavané dlouhodobé hodnoty zdkazniktu
CLV v ramci jednotlivych RM segmentii. Ten, spole¢né s podobou rozvr-
zeni zakaznické baze po RM segmentech a odhadem vyznamnosti klienti dle
WRFM, tvori indikator uspésnosti obchodu a v kombinaci s vhodnou inter-
pretaci slouzi jako zdroj pro doporuceni zavedeni obchodnich strategii pro
vytézeni stavajici zdkaznické baze.

Vizualizace vysledkt dil¢ich kroka analyzy slouzi jako prostiedek pro re-
portovani majitelim dat.
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Zaver

Na zacatku této prace byly nastudovany ritzné techniky dolovani dat vhodné
pro analyzy nad interakénimi daty. Pfedevsim byla prozkoumana pouzitelnost
RFM analijzy v kombinaci s dals$imi metodami strojového uceni, zejména pro
ulohu segmentace zédkaznické baze v souvislosti s tilohou shlukovani a vyuziti
asociacnich pravidel. Déle byly popsany modely pro odhad dlouhodobé hodnoty
klienta — CLV.

Na zakladé prozkoumanych metod byl navrzen analyticky framework pro
ucely reportovani majitelim transakénich a prodejnich dat, ktery respektuje
identifikovand specifika e-shopti. Souc¢asti navrhovaného frameworku je urceni
pozadavkil pro jeho nasazeni, popis jednotlivych krokt analyz a stanoveni
indikatora uspésnosti e-shopli na zakladé popsanych analyz.

Navrhovany framework je popsan v zakladni podobé, kterd zahrnuje in-
spekci vstupnich dat a vizualizaci vstupnich dat v puvodni podobé a nasledné
vyuziva aplikaci RFM analgzy pro vytvoreni zakaznickych segmentt, jejich
vizualizace a interpretaci. Déle jsou popsidny dodatecné analyzy, které jsou
vhodné k nasazeni pro e-shopy s vétsim objemem prodeji a vétsi zdkaznickou
bazi.

Nakonec jsou uvedeny dvé pripadové studie nad daty z realnych e-shop1,
které aplikuji popstupy navrhovaného frameworku. Soucasti studii jsou mimo
popisu konkrétniho postupu a pouzitych néastroju také interpretace vysledku
a zaveéry véetné navrhi obchodnich doporuceni.

69






Literatura

Blattberg, R. C.; Kim, B. D.; Neslin, S. A.: Database Marketing: Analy-
zing and Managing Customers. Springer, 2008.

Hughes, A. M.: Strategic Database Marketing. Probus Publishing, 1994.

Bult, J. R.; Wansbeek, T.: Optimal selection for direct mail. Marketing
Science, , ¢. 14, 1995: s. 378-395.

McCarty, J. A.; Hastak, M.: Segmentation approaches in data-mining: A
comparison of RFM, CHAID, and logistic regression. Journal of Business
Research, , ¢. 6, 2007: s. 656—662.

Cheng, C.-H.; Chen, Y.-S.: Classifying the segmentation of customer value
via RFM model and RS theory. Ezpert Systems with Applications, , ¢. 3,
2009: s. 4176-4184.

Hu, Y.-H.; Yeh, T.-W.: Discovering valuable frequent patterns based on
RFM analysis without customer identification information. Knowledge-
Based Systems, , ¢. 61, 2014.

Miglautsch, J.: Thoughts on RFM scoring. Journal of Database Marke-
ting, , ¢. 8, 2000: s. 67-72.

Liu, D.-R.; Shih, Y.-Y.: Integrating AHP and data mining for product
recommendation based on customer lifetime value. Information and Ma-
nagement, , ¢. 42, 2005: s. 387—400.

Saaty, T. L.: Decision making with the analytic hierarchy process. Int. J.
Services Sciences, , ¢. 1, 2008: s. 83-98.

D. Ssebuggwawo, H. P., S. Hoppenbrouwers: Evaluating Modeling Sessi-
ons Using the Analytic Hierarchy Process. In Persson, A., Stirna, J.
(eds.) PoEM 2009, Springer, 2009, s. 69-83.

71



LITERATURA

[11]

72

Kim, D.; Lee, J.; Ahn, S.; aj.: RFM analysis for detecting future core
technology. In Proceedings of the 2012 ACM Research in Applied Com-
putation Symposium, RACS, ACM Press, 2012, s. 55-59.

Ricci, F.: Recommender systems handbook. Springer, 2011.

Lloyd, S.: Least Squares Quantization in PCM. IEEE Trans. Information
Theory, , ¢. 28, 1982: s. 129-137.

Ostrovsky, R.; Rabani, Y.; Schulman, L.; aj.: The Effectiveness of Lloyd-
Type Methods for the k-Means Problem. In Proceedings of the 47th An-
nual IEEE Symposium on Foundations of Computer Science, IEEE, 2006,
s. 165—174.

Khajvand, M.; Zolfaghar, K.; Ashoori, S.; aj.: Estimating customer life-
time value based on RFM analysis of customer purchase behavior: Case
study. In World Conference on Information Technology, WCIT, Procedia
Computer Science, 2011, s. 57-63.

Birant, D.: Data Mining Using RFM Analysis. In Knowledge-oriented
applications in data mining, Rijeka: In-Tech, 2011.

Agrawal, R.; Imielinski, T.; Swami, A.: Mining Association Rules between
Sets of Items in Large Databases. In Proceedings of the 1993 ACM SIG-
MOD International Conference on Management of Data, ACM Press,
1993, s. 207-216.

Agrawal, R.; Srikant, R.: Fast Algorithms for Mining Association Rules
in Large Databases. In VLDB ’9j Proceedings of the 20th International
Conference on Very Large Data Bases, Morgan Kaufmann Publishers,
1994, s. 487-499.

Hahsler, M.; Grun, B.; Hornik, K.: A computational environment for
mining association rules and frequent item sets. Journal of statistical
software, 2005.

J. Radova, J. M., R. Dvorak: Financni matematika pro kazdého. Grada,
2013.

Pfeifer, P. E.; Carraway, R. L.: Modeling customer relationships as Mar-
kov chains. Journal of Interactive Marketing, , ¢. 14, 2000: s. 43-55.

Hahsler, M.; Chelluboina, S.: Visualizing association rules: Introduction
to the R-extension package arulesViz. 2010.



PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CART Classification and regression tree

CLV Customer lifetime value

LTV (Customer) lifetime value

RFM Recency, frequency a monetary

RFM_ Q RFM analyza kvantilovou metodou

RFM__E RFM analyza s expertnim rozdélenim

RFM_ P Shlukovani dle RFM - vstup s percentily

RFM__ R Shlukovani dle RFM - vstup s origindlnimi (raw) hodnotami
TWSS Total within sum of squares

WRFM Weighted recency, frequency a monetary
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