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Streszczenie: Niniejszy artykut przedstawia wykorzystanie wybranych metod eksploracji danych w seg-
mentacji klientdw. W artykule poruszono na wstepie problematyke segmentacji oraz reklamy, gdzie
jest ona obecnie bardzo czesto wykorzystywana. Reklama jest obecnie bardzo waznym czynnikiem
w budowaniu i promocji marki. Nastepnie, po dokonaniu przegladu literatury na tematy zwigzane
z algorytmami eksploracji danych, przeprowadzono analizy bazodanowe. Podzielity one konsumentow
na grupy roznigce sie miedzy sobg zaréwno cechami, jak i zachowaniem. Analizy te wskazaty réwniez,
ktore klastry klientéw mogg by¢ wazne dla przysztych kampanii marketingowych.

Stowa kluczowe: analiza danych, RFM, k-Srednie, segmentacja klientéw, reklama, targetowanie, klastry

1. Wstep

Segmentacja klientow jest w obecnych czasach czestym zabiegiem przeprowadza-
nym przez firmy w celu jak najdoktadniejszego okreslenia potencjalnej grupy doce-
lowej dla swoich produktéw i ustug. Wyznaczenie jej ma ogromne znaczenie dla
dziatan marketingowych, gdyz bez niej ciezko prawidtowo ulokowa¢ kanat komuni-
kacji z klientem, a co za tym idzie reklama nie bedzie trafiata idealnie w odpowiednig
grupe odbiorcéw. Reklama jest bardzo waznym narzedziem kontaktu z potencjal-
nym konsumentem, dlatego tez bardzo istotne jest, by docierata do tych, ktorzy
moga z niej skorzystac. Istotne jest to rowniez z perspektywy odpowiedniego wyko-
rzystania budzetu, gdyz segmentacja moze sprawi¢, ze srodki na cele marketingowe
nie sg marnowane na reklamy, ktére nie majg zadnej grupy docelowej. W tym
kontekscie celem pracy jest zaprezentowanie mozliwosci i wykorzystanie eksploracji
danych do przeprowadzenia segmentacji klientdw. Badania przeprowadzone w ar-
tykule sprawdzg, czy wybrane analizy z zakresu data mining bedg prowadzity do
istotnych wnioskdw, ktore mogtyby zosta¢ wykorzystane do okreslenia potencjal-
nych grup danego typu reklam. Do realizacji tego celu zostaty przeprowadzone stu-
dia literaturowe oraz zastosowane podstawowe oraz zaawansowane metody
zgtebiania danych. Pierwszy rozdziat zawiera analize pojec i historii takich zagad-
nien, jak reklama, targetowanie klientéw czy segmentacja klientéw. W drugim roz-
dziale przedstawiono wybrane zagadnienia metod statystycznych oraz eksploracji
danych oparte na studiach literaturowych. Na ich podstawie w trzecim rozdziale



Zastosowanie wybranych metod data mining w segmentacji klientow 77

zawarto rezultaty badan z wykorzystaniem metod data mining na danych, ktére
zawierajg wyniki kampanii marketingowej dla sklepu spozywczego. Do przetwarza-
nia i analizy danych oraz ich wizualizacji postuzy pakiet R.

2. Reklama a okreslenie grupy docelowej — segmentacja klientow

2.1. Reklama - skuteczny czynnik w promocji marki

2.1.1. Definicja i historia reklamy

Jedng z mozliwych definicji reklamy jest ta zaproponowana przez Grzybczyka (2012):
,Kazdy sposdb rozpowszechniania wiadomosci o swiadczonych ustugach i sprzeda-
wanych towarach, ktéry ma na celu wptyniecie na ksztattujacy sie popyt”. Reklama
polega na przekazywaniu informacji od reklamodawcy do potencjalnego konsu-
menta, a pochodzenie stowa wywodzi sie z tacinskiego czasownika reclamare, ktéry
oznacza hatasowanie, robienie wrzawy i odnosi sie do zwracania uwagi na reklamo-
wang ustuge lub przedmiot.

Promocja wyrobdw i ustug siega starozytnosci. W tamtych czasach gtéwnym
zrédtem przekazu byty dyskusje i rekomendacje, ktére mozna poréwnac do dzisiej-
szego refferal marketingu, w ktérym zadowoleni klienci, jak pisat Berman (2016),
motywujg innych do korzystania z ustug lub produktéw poprzez polecenia. Wspot-
czes$nie firmy czesto korzystajg z programow poleceniowych, ktére zachecajg klien-
tow do promowania produktéw lub ustug.

Juz w starozytnosci zauwazono, ze dla rozwoju biznesu konieczne jest dotarcie
do wiekszej grupy potencjalnych klientow. Zaczeto eksperymentowac z réznymi
sposobami przyciggania uwagi. Pierwsze dokumentowane préby promowania pro-
duktow inaczej niz przez polecenia ustne miaty miejsce w starozytnych Chinach.
Tam producenci lizakdw zachecali potencjalnych nabywcéw do zapoznania sie z ich
oferty, grajac na bambusowych fletach, ktére przyciggaty uwage zainteresowanych
klientéw (Eckhardt i Bengtsson, 2010). Reklamy pisane pojawity sie wkrétce po wy-
nalezieniu pisma w jego pierwotnej postaci. Juz w czasach antycznych uzywano
ogtoszen, na przyktad w formie opiséw zbiegtych niewolnikdéw i nagrdd za ich odna-
lezienie (Kalmane, 2010).

Z czasem, wraz z rozwojem druku i technologii, reklama stata sie coraz bardziej
powszechna. W XX wieku nastgpit prawdziwy przetom w ustugach reklamowych.
Pojawienie sie radia i telewizji umozliwito dotarcie do ogromnej liczby odbiorcéw za
pomocg dZwieku i obrazu. Pierwsza komercyjna reklama telewizyjna zostata wyemi-
towana w Stanach Zjednoczonych, kiedy firma produkujgca zegarki o nazwie Bulova
wypuscita reklame swoich produktéw w 1941 roku w stacji NBC (Fennis i Stroebe,
2015). Wtasciciele firmy Bulova, by dotrze¢ do jak najwiekszej liczby odbiorcéw, jako
moment emisji wybrali dziesieciosekundowy blok tuz przed meczem futbolowym
Philadelphia Phillies i Brooklyn Dodgers. Reklamy radiowe i telewizyjne staty sie po-
pularnym sposobem promocji produktow i ustug.
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2.1.2. Reklamy obecnie — okres nowych mozliwosci

Wraz z rozwojem Internetu i mediéw spotecznosciowych reklama cyfrowa zyskata
na znaczeniu. Firmy mogg dotrze¢ do swoich klientdw za pomocg baneréw reklamo-
wych na stronach internetowych, reklam w wyszukiwarkach oraz reklam w mediach
spotecznosciowych. Reklama online umozliwia takze bardziej precyzyjne docieranie
do okreslonych grup odbiorcéw przez personalizacje i targeting reklam.

Wiele marek przenosi swoje reklamy do sieci, gdzie wydaje coraz wiecej pieniedzy.
Pokazano to na rysunku 1, na wykresie stworzonym na podstawie badan dla firmy
GroupM, ktdra jest najwiekszg na swiecie mediowg firmg inwestycyjng i odpowiada
za okoto 30% wszystkich reklam internetowych, ktére widzg konsumenci w Polsce.
Badanie miato na celu zobrazowaé szacunkowe przychody z reklam i utworzyé
prognoze na kolejne lata (Richter, 2019).

The Changing Face of the U.S. Advertising Landscape

Estimated advertising revenue in the United States, by medium
™ @ Radio Newspapers
@ Magazines @ Outdoor & Cinema @ Internet
$300b
$250b

$200b

$150b

$100b

$50b

30b
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

OB ..o statista %

Rysunek 1. Szacunkowe przychody z reklam w USA z podziatem na media

Zrédto: (Richter, 2019).

Wedtug prognoz reklama internetowa odgrywa coraz wiekszg role w globalnym
rynku reklamowym. Przychody z reklam internetowych majg wzrosngé o blisko
60 mld dol., osiggajgc szacunkowe 284 mid dol. w 2024 roku. To oznacza, ze w ciggu
najblizszego roku reklama internetowa bedzie odpowiadata za okoto 67% wszyst-
kich przychodéw reklamowych. Jednoczesnie tradycyjne media, takie jak telewizja
i radio, nadal utrzymajg znaczacy udziat w wydatkach reklamowych.

W obliczu tych zmian jednym z najwazniejszych aspektdw marketingu interne-
towego jest Social Media Marketing. Liczba uzytkownikéw mediéw spotecznoscio-
wych na catym $wiecie stale rosnie, osiggneta imponujaca liczbe 4,65 mld w kwiet-
niu 2022 roku (Kepios, 2022). Social Media Marketing jest uwazany za najbardziej
wptywowy sposdb komunikacji od czaséw pojawienia sie telewizji. Wiele firm kon-
centruje sie na tworzeniu wysokiej jakosci tresci reklamowych na platformach spo-
tecznosciowych, skierowanych gtdwnie do mtodszej grupy odbiorcéw, ktdra stanowi



Zastosowanie wybranych metod data mining w segmentacji klientow 79

znaczng czes¢ uzytkownikow tych platform. Wedtug Evansa (2011) w dzisiejszych
czasach firmy muszg dobrze stuchac i wchodzi¢ w interakcje z odbiorcami, tak by
w najlepszy sposéb dojs¢ do swoich grup docelowych.

2.2. Jak dotrze¢ do odpowiedniego klienta — targetowanie reklam
i segmentacja klientéw

2.2.1. Czym jest targetowanie reklam?

Targetowanie reklamy polega na skierowaniu jej do konkretnie dobranej grupy od-
biorcow o okreslonych cechach w celu dotarcia promocji do potencjalnych nabyw-
cow okreslonego produktu lub ustugi (Maciorowski, 2013). Dzieki targetowaniu
mozliwe jest odpowiednie wykorzystanie budzetu reklamowego przez unikniecie
strat wynikajacych z dotarcia do 0séb, ktérych preferencje nie pokrywajg sie z atry-
butami oferowanego produktu (Dibb i Simkin, 1991). Segmentacja pozwala rowniez
na elastyczng reakcje na zmiany rynkowe przy uwzglednieniu faktu, ze zadne dobro
ani ustuga nie przemawiajg do wszystkich konsumentéw, a rézni klienci mogg mieé
rézne powody dokonywania zakupow (Wind i Bell, 2008). Reklamodawcy czesto wy-
korzystujg segmentacje w sieci, gdzie mozna tatwo $ledzi¢ aktywnos$¢ konsumen-
téw, jednakze dostosowane reklamy do profilu odbiorcy sg stosowane rowniez
w innych mediach, na przykfad reklama wedki w magazynie wedkarskim, ktora tra-
fia w wiekszym stopniu do pasjonatéw wedkarstwa niz do przecietnego czytelnika
gazety codziennej, czy tez reklamy sklepu budowlanego emitowane na kanale, ktory
koncentruje sie na tresciach zwigzanych z remontami i budowg domoéw. Mimo to
targetowanie reklam w Internecie jest najbardziej optacalne, poniewaz pozwala na
skierowanie tresci do mniejszych, bardziej niszowych grup na podstawie zachowan
konsumenckich, a takze umozliwia bezposredni kontakt klienta z firmg przez strone
internetowg lub sklep internetowy, co przyspiesza proces zakupowy i zapewnia
wiekszg wygode odbiorcy (Jaska i Werenowska, 2016).

W kontekscie targetowania reklam wyrdznia sie kilka rodzajow. Targetowanie
kontekstowe opiera sie na stowach kluczowych obecnych na stronach interneto-
wych, ktére warunkujg pojawienie sie odpowiednich pozycji reklamowych. Nato-
miast retargeting polega na kierowaniu reklam do klientéw, ktérzy wczesniej mieli
kontakt z dang marka.

2.2.2. Segmentacja klientow

Segmentacja klientéw odgrywa kluczowg role w celu skutecznego targetowania
reklam. Aby osiggna¢ najwiekszg precyzje, konieczne jest opracowanie rozbudowa-
nego i wielowarstwowego profilu potencjalnego odbiorcy na podstawie danych
klientéw i ich wczesniejszych zachowan konsumenckich. Firmy zwykle nie maja
mozliwosci tworzenia niestandardowych ofert dla kazdego klienta, dlatego wazne
jest stworzenie grup, w ktérych znajduja sie klienci o podobnych cechach. Segmen-
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tacja klientéw polega na podziale rynku na czesci lub segmenty, ktére spetniajg cztery

kluczowe cechy: dostepnos$é, mierzalno$é, obszernosc¢ i reaktywnosc.

Segmentacja klientéw rozwineta sie od czasu jej pierwszego wprowadzenia
przez Wendella R. Smitha w 1956 roku. Pierwsze préby segmentacji opieraty sie
gtéwnie na demograficznych cechach, takich jak wiek, pte¢, wyksztatcenie i klasa
spoteczna (Yankelovich i Meer, 2006). Obecnie uwzglednia sie réwniez sytuacje fi-
nansoway, a takze czynniki behawioralne i geograficzne.

Do przeprowadzenia badan segmentacyjnych mozna zastosowaé wiele meto-
dyk, a stosowanie kombinacji metod czesto zapewnia najbardziej uzyteczny wynik.
Przyktadem moze by¢ rozpoczecie badan od ankiety wsrdd klientéw, a nastepnie
uzupetnienie wynikdéw badaniami jakosciowymi w celu lepszego obliczenia korzysci
i barier powigzanych z danym zachowaniem. Poza wyzej wspomnianymi ankietami,
przeprowadzanymi przez marke, innymi zrédtami dostepnymi wewnatrz firmy sg
raporty sprzedazowe oraz zestawienia dotyczgce przeprowadzanych z klientami
transakcji.

Podczas segmentacji klientdw firma moze napotkac wiele problemdw, z ktérych
jeden to jakos¢ wybranych danych. Niedoktadne dane Zzrédtowe zazwyczaj prowa-
dza do stabego grupowania. Na przyktad mogg pojawi¢ sie nieprawdziwe informa-
cje, ktdre sg wprowadzane w celu ukrycia danych, takie jak wiek, ptec i stan cywilny.
Na szczescie wartosci odstajgce mozna tatwo wykry¢, a takze czesto pojawiajace sie
sie braki w danych zwigzane z nieodpowiednio przygotowanymi ankietami. Dlatego
wazne jest regularne sprawdzanie i oczyszczanie danych.

Po zastosowaniu segmentacji wazny jest rowniez wybdr wtasciwych segmen-
tow, na ktorych nalezy sie skoncentrowac. Metoda TARPARE opracowana przez Do-
novana i Henleya w 2003 roku pozwala na tatwe dopasowanie wag i istotnosci do
utworzonych grup. Pierwotnie zostata opracowana do wyboru docelowych odbior-
cow interwencji w zakresie zdrowia publicznego. Metoda TARPARE skfada sie z sze-
$ciu czesci:

T — catkowita liczba oséb. Im wiecej oséb znajduje sie w grupie, tym istotniejsza
powinna by¢ dla firmy;

AR — odsetek oséb narazonych na ryzyko. Nastepuje podziat na mate, srednie i duze
ryzyko. Ta czes¢ jest Scisle powigzana z pierwotnym celem metody TARPARE.
Przy segmentacji klientéw ryzyko zamieniane jest na zaangazowanie finansowe.
Im wyzszy odsetek zaangazowania, tym wiekszy potencjalny zwrot, a zatem
wyzszy priorytet dla tej kategorii;

P — mozliwos¢ przekonania docelowej grupy odbiorcow. Im bardziej mozliwa jest
zmiana postaw lub zachowan segmentu, tym wiekszy priorytet ma ta klasa;

A — dostepnos¢ docelowej grupy odbiorcéw. Okresla, jak tatwo (i optacalnie) mozna
dotrzec do kazdego segmentu za posrednictwem dostepnych kanatow;

R — zasoby potrzebne do zaspokojenia potrzeb docelowej grupy. Czy do dotarcia do
klienta sg potrzebne zasoby finansowe, ludzkie i strukturalne oraz czy zasoby te
sg dostepne, czy trzeba je pozyskac;
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E — sprawiedliwos$¢ spoteczna. Czy mate grupy wymagajg specjalnych programéw ze
wzgledu na sprawiedliwos¢ spoteczna.

Segmentacja klientdw moze by¢ przeprowadzana na réznych poziomach, a w przy-
padku duzych grup mozna tworzy¢ subsegmenty. Mate grupy, ktére wyrdzniaja sie
znaczgco sposrdéd innych, nazywane sg niszami rynkowymi (Hajdas, 2014). Przykta-
dem niszy rynkowej moze by¢ zapotrzebowanie na produkty bezglutenowe ze
wzgledu na uczulenie potencjalnych odbiorcéw.

3. Wybrane zagadnienia data mining — metodyka badan

3.1. Data mining — wprowadzenie

Problematyka zgtebiania danych, zwana takze data mining, jest bezposrednio powia-
zana z metodykg CRISP. CRISP, czyli Cross Industry Standard Process for Data Mining,
zostat zaprezentowany po raz pierwszy na IV Warsztatach CRISP-DM SIG w 1999 roku
(Chapman, Clinton, Khabaza, Reinartz i Wirth, 1999; Shearer, 2000). Metodyka ta
dzieli proces eksploracji danych na szes¢ faz: zrozumienie uwarunkowan biznesowych;
zrozumienie danych; przygotowanie danych; modelowanie; ewaluacja i wdrozenie.

Eksploracja danych ma dtugg historie. Termin data mining zostat uzyty juz
w artykule M. C. Lovella z lat osiemdziesigtych XX wieku (Lovell, 1983). Data mining
taczy w sobie statystyke, sztuczng inteligencje, uczenie maszynowe i badanie baz
danych. Proces ten polega na zastosowaniu algorytmoéw analizy danych w celu
odkrycia wzorcow i modeli w danych. Kluczowym etapem jest eksploracja danych,
w ktoérej stosuje sie rozne metody w celu wyodrebnienia prawidtowosci (Fayyad,
Piatetsky, Shapiro i Smyth, 1996).

Proces odkrywania wiedzy mozna podzieli¢ na siedem krokdéw, ktére majg bezpo-
Srednie odniesienie do trzeciego, czwartego i pigtego etapu metodyki CRISP (Han,
Kamber i Pei, 2012):

1. Czyszczenie danych (w celu usuniecia brakujacych i niespdjnych danych).

2. Integracja danych (faczenie danych w istotne kombinacje).

3. Selekcja danych (gdzie dane istotne dla analizy sg pobierane z bazy danych).

4. Transformacja danych (gdzie dane sg przeksztatcane do postaci odpowiednich
do eksploracji).

5. Eksploracja danych (proces witasciwy, gdzie wybrane metody sg stosowane do
wyodrebniania prawidtowosci wsrdd danych).

6. Ewaluacja wzorcow (w celu zidentyfikowania naprawde interesujgcych wzorcéw
reprezentujgcych wiedze na podstawie pomiaréw ciekawosci).

7. Prezentacja wiedzy (gdzie wykorzystuje sie techniki wizualizacji wiedzy do za-
prezentowania wydobytych informacji).

Sam etap eksploracji danych moze by¢ nadzorowany lub nienadzorowany. Wy-
kryte interesujgce wzorce moga by¢ wizualizowane i przechowywane jako nowe
zmienne w bazach danych (Haniin., 2012).
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Data mining ma zastosowanie w réznych dziedzinach, takich jak gospodarka,
nauki przyrodnicze i technologia. Przyktadowo jest obiecujgca technologig w dzie-
dzinie uczenia sie systemdéw autonomicznych, w tym robotéw humanoidalnych
i samochododw. Istnieje wiele Zréddet danych, w tym bazy danych, hurtownie danych,
sie¢ WWW, inne repozytoria informacji oraz dane dynamicznie przesytane strumie-
niowo do systemu (Dillmann, 2004).

3.2. Charakterystyka wykorzystywanych danych

Praca wykorzystuje baze danych opracowang przez doktora Omara Romero-Her-
nandeza, obecnie profesora na UC. Berkeley’s Haas School of Business oraz w Hult
International Business School. Baza danych przedstawia wyniki kampanii marketin-
gowej w sklepie spozywczym i sktada sie z 28 zmiennych oraz 2240 wynikéw. Zmien-
ne zostaty podzielone na cztery grupy: People, Products, Promotion i Place.

Grupa People zawiera informacje dotyczace konsumentow, takie jak numer
identyfikacyjny klienta, rok urodzenia, poziom wyksztatcenia, stan cywilny, roczny
dochdd gospodarstwa domowego, liczba dzieci w gospodarstwie domowym, data
rejestracji klienta, liczba dni od ostatniego zakupu oraz informacja o reklamacji
w ciggu ostatnich dwdch lat.

Grupa Products zawiera informacje dotyczace wydatkéw konsumentdéw na réz-
ne kategorie produktéow w ciggu ostatnich dwdch lat, takie jak wydatki na wino,
owoce, produkty miesne, ryby, stodycze oraz ztoto.

Grupa Promotion zawiera informacje dotyczgce responsywnosci klientow na
proponowane promocje, w tym liczbe zakupdw wykonanych z uzyciem promocji
oraz informacje o przyjeciu ofert w pieciu réznych kampaniach.

Ostatnia grupa Place, dotyczy miejsc, w ktérych klienci dokonywali zakupdw,
i zawiera informacje o liczbie zakupéw dokonanych za posrednictwem strony inter-
netowej, katalogu sklepowego oraz bezposrednio w sklepie, a takze o liczbie wejs¢
na strone firmy w ciggu ostatniego miesigca.

Baza danych zapewnia szeroki zakres informacji na temat klientéw sklepu spo-
zywczego i ich zachowan zakupowych, co umozliwia przeprowadzenie analizy i eks-
ploracji w artykule.

3.3. Opis zastosowanych metod analitycznych.

Jak podkreslono w podpunkcie 3.1, pierwszym krokiem do prawidtowego przepro-
wadzenia eksploracji jest wstepne przetwarzanie zbioru, w sktad czego wchodzi
czyszczenie, integracja, selekcja i transformacja danych. W celu przygotowania da-
nych do interpretacji nalezato zajg¢ sie brakujgcymi danymi. Wybrany zostat jeden
z najpopularniejszych sposobdw, czyli usuniecie niepetnych wierszy (Szeliga, 2017).
Nie zostaty rowniez wziete pod uwage dane z wartosciami odstajgcymi, ktére zostaty
wyznaczone na podstawie wyznaczonych kwartyli Q i Q, (Haniin., 2012). Kolejnym
krokiem, ktory nalezato wykona¢ w celu lepszego przeprowadzenia segmentacji
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klientéw, byto przeksztatcenie zmiennych oraz wybér tylko tych, ktére sg rzeczy-

wiscie istotne dla analizy. W ten sposdb przeksztatcono lub usunieto siedem zmien-

nych:

1. Wiek — liczba lat klienta (przeksztatcenie zmiennej Year_Birth).

2. Wyksztatcenie — wartosci ,,2n Cycle” zostaty zamienione na ,Master”, aby od-
zwierciedli¢ ten sam poziom wyksztatcenia, co w Stanach Zjednoczonych.

3. Liczba_dzieci — zmienna Kidhome i Teenhome zostaty zastgpione przez jedna
zmienng, ktéra zawiera informacje o liczbie wszystkich dzieci w gospodarstwie
domowym.

4. Wszystkie_kampanie — informacje o wcze$niejszym skorzystaniu z kampanii
marketingowych zostaty potgczone.

5. Wydatki — koszty wszystkich rodzajéw produktdw zostaty dodane do siebie.

6. lle_klientem — utworzono zmienng, ktéra informuje, jak dtugo klient jest zapisa-
ny w bazie danych firmy. Oblicza sie jg przez odjecie daty dopisania do kartoteki
klienta od daty ostatniego dopisanego rekordu (datowanej na 06.12.2014).

7. Zmienna Complain zostata usunieta jako mato istotna dla przeprowadzanych
badan. W efekcie przeprowadzonych operacji pozostato 2208 wynikéw dla
21 zmiennych.

W sytuacji, gdy analizuje sie wiele zmiennych, istotnym czynnikiem moze by¢
wystepowanie powiazan (zaleznosci) miedzy nimi. Do najczesciej wykorzystywanej
miary tych zaleznosci nalezy wspdtczynnik korelacji Pearsona, ktéry pozwala opisac
stopien powigzania liniowego miedzy dwiema zmiennymi. Zostat on opracowany
przez angielskiego matematyka, Karla Pearsona, w 1896 roku na podstawie pracy
miedzy innymi Francisa Galtona z 1889 roku, ktéry jako pierwszy wprowadzit poje-
cie korelacji. Wspotczynnik korelacji Pearsona przyjmuje wartosci z zakresu [-1, 1].
Wartos¢ 0 oznacza catkowity brak korelacji, natomiast im blizej 1 badz —1 tym sil-
niejsza jest zaleznos¢ liniowa miedzy zmiennymi. Znak przed liczbg wskazuje na kie-
runek zaleznosci. (Dziechciarz, 2003). Sposdb wyliczenia korelacji Pearsona zapre-
zentowany zostat na wzorze (1):

, :C(X,Y)

Xy

(1)
5,S,

gdzie: r,, — korelacja Pearsona migdzy cechami X i ¥, C(X, Y) — kowariancja migdzy

cechami XiY, s, —odchylenie standardowe zmiennej X, s,— odchylenie standardowe

zmiennej Y.

Aby wartosci dla réznych zmiennych mogty by¢ wzgledem siebie poréwnywalne,
konieczne jest przeprowadzenie normalizacji. Polega ona na przeskalowaniu danych,
tak by miescity sie w bardzo matym zakresie, przyktadowo [—1, 1]. Znanych jest wiele
metod normalizacji obserwacji, w tym: metoda min-max (transformacja liniowa),
metoda Z-score (standaryzacja), metoda przez skalowanie funkcjg eksponencjalna,
metoda doprowadzania do rozktadu logarytmiczno-normalnego (Szeliga, 2017).
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Rodzajem normalizacji przeprowadzonym w rozdziale trzecim jest standaryza-
cja, czyli metoda Z-score. Jej celem jest takie przeskalowanie danych, by otrzyma¢d
rozktad ze srednig 0, a odchyleniem standardowym réwnym 1. Po przeprowadzeniu
standaryzacji wartosci wczesniej mniejsze od Sredniej dla danej zmiennej bedg miaty
wartosc¢ ujemng, zas wieksze od sredniej — dodatnia.

Ustandaryzowane dane wykorzysta¢ mozna do segmentacji, czyli podzielenia na
klastry. Algorytmy grupowania danych nalezg do analizy skupien, czyli metody klasy-
fikacji bez nadzoru. Za ojca analizy skupien uwazany jest Robert Tryon (2008). Algo-
rytmy grupowan mozna podzieli¢ na pie¢ kategorii: hierarchiczne, niehierarchiczne,
inaczej nazywane iteracyjno-optymalizacyjnymi, gestosciowe, gridowe i modelowe
(Han i in., 2012). Najczesciej wykorzystywane algorytmy grupowan to dwa wymie-
nione jako pierwsze.

Grupowanie hierarchiczne mozna zwizualizowaé za pomocg dendrogramu kla-
strowego, ktéry ma dwa podejscia: aglomeracyjne oraz deglomeracyjne. W tym
pierwszym kazda obserwacja poczatkowo tworzy swoj wtasny klaster, ktéry nastep-
nie taczy sie z najblizszym klastrem, az do zakoriczenia dziatania algortymu. Efektem
koncowym jest drzewo hierarchiczne, czyli dendrogram. Zakoriczenie algorytmu na-
stepuje, gdy kazdy obiekt znajduje sie w pojedynczym osobnym klastrze. Ze wzgledu
na charakter hierarchiczny do zastosowania wyzej wymienionych algorytmdw nie
jest konieczne wstepne okreslenie liczby tworzonych klastréw. Aby poprawnie prze-
prowadzié¢ grupowanie hierarchiczne, nalezy wyznaczy¢ odlegtosci miedzy kazdym
z punktéw. Dzieki temu, klastry bedzie mozna dobra¢ w taki sposdb, by odlegtosci
miedzy punktami w tym samym klastrze byly jak najmniejsze, a pomiedzy réznymi
klastrami najwieksze (Kassambara, 2017). Gtéwnymi miarami odlegtosci sg: odle-
gtos¢ euklidesowa, kwadratowa odlegtos¢ euklidesowa, maksymalna odlegtosé,
odlegto$¢ Manhattan.

W rozdziale trzecim miary odlegtosci zostaty obliczone za pomocg odlegtosci
euklidesowej przy pomocy wzoru (2):

a—bl, =2, (a,-b)) (2)

gdzie: |a—b], - odlegtos¢ euklidesowa miedzy punktami a i b, a,~ i-ta wspétrzedna
punktu a, b,— i-ta wspétrzedna punktu b.

Nastepnie moze zosta¢ wyznaczona miara odlegtosci miedzy dwoma réznymi
klastrami. Metodg wykorzystang w rozdziale trzecim jest potgczenie metody Warda,
dla ktérego odlegtosé miedzy dwoma klastrami jest sumg kwadratéw odchylen od
punktéw do centroidéw (reprezentujgcych geometryczne uscislenie srodka obsza-
ru) (Pacheco, 2015). Dendrogram wiec przedstawia na wykresie koricowe potgcze-
nia klastrow dla obserwacji, czego efektem jest drzewo hierarchiczne.

Wykres osypiska, przedstawiony w rozdziale trzecim, pomimo bycia kolejnym
sposobem wyboru liczby klas nalezgcych do grupowania hierarchicznego, opiera sie
na metodzie k-srednich, ktéra nalezy do grupowania iteracyjno-optymalizacyjnego.
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Wykres osypiska wizualizuje poréwnanie wariancji wewnatrzgrupowych wyliczo-
nych za jej pomocga. Termin k-srednie zostat po raz pierwszy uzyty przez Jamesa
McQueena w 1967 roku, cho¢ sam pomyst nalezy do Hugo Steinhausa (Steinhaus
i Zubrzycki, 1957). Litera k w nazwie metody okresla zatozong z géry liczbe klastréw.
Aby w poprawny sposéb zastosowac ten algorytm, potrzebne jest kolejno: ustalenie
liczby skupien, ustalenie wstepnych srodkdw skupien, obliczenie odlegtosci obiek-
téw od srodkdw skupien, przypisanie obiektdw do skupien, ustalenie nowego $rod-
ka skupien, rekurencyjne powtarzanie krokdw 3-5 do momentu wykonania liczby
zadanych iteracji (Hartigan i Wong, 1979). Ustalone wstepnie srodki skupien, czyli
ich centroidy, decydujg o konicowym przypisaniu do danego klastra.

4. Rezultaty badan

Duza czes¢ zmiennych to zmienne numeryczne mierzalne, dlatego zdecydowano sie
réwniez na obliczenie korelacji dla wszystkich z nich. W ten sposéb sprawdzone zo-
stanie istnienie mozliwych niespodziewanych zaleznosci. Wyniki zostaty przedsta-
wione w formie macierzy korelacji na rysunku 2.
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Rysunek 2. Macierz korelacji zmiennych numerycznych

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkgji corrplot w programie R.
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Kolor czerwony dobrany zostat do korelacji ujemnej, natomiast niebieski do
dodatniej. Na pierwszy rzut oka widaé, ze wszystkie wydatki konsumenta sg silnie
skorelowane z wieloma zmiennymi, takimi jak wydatki na wina lub mieso, przychody,
a takze wizyty na stronie internetowej. Zmienna R, ktéra okresla liczbe dni od ostat-
niego zakupu klienta (Recency), nie ma praktycznie zadnej korelacji z pozostatymi
zmiennymi. Na podstawie macierzy korelacji mozna utworzy¢ trzy profile klienta
bazujace na wzajemnych zaleznosciach.

Konsumenci o wysokich przychodach dla gospodarstwa domowego:

e wydaja wiecej,

* maja tendencje do odwiedzania strony internetowej firmy zdecydowanie rza-
dziej niz inni klienci,

e czesto korzystajg ze znizek podczas robienia zakupow.

Osoby majace dzieci w domu:
¢ wydajg mniej,

* majg tendencje do duzej liczby zakupow z rabatem,

Klienci czesto korzystajgcy z kampanii:

e kupujg wiecej win i produktéw miesnych,
e nie odwiedzajg strony internetowej firmy,
¢ rzadko majg dzieci.

4.1. Segmentacja metodg k-$rednich

Pierwszym sposobem, ktéry wybrano, aby dokona¢ segmentaciji klientéw jest metoda
k-$rednich. Na danych przeprowadzono standaryzacje, korzystajgc z funkcji orderNorm
z pakietu bestNormalize. Na rysunku 3 poréwnano wariancje wewnatrzgrupowe

Optymalna liczba klastrow
Metoda lokcia

400004 \

35000 \

300001 \

Total Within Sum of Square

250001 y S

200001

Number of clusters k

Rysunek 3. Wykres osypiska

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkcji fviz_nbclust w programie R.
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wyliczone za pomocg metody k-$rednich dla roznej liczby grup. Wybrana zostata liczba
klastréw, po ktdrej nie nastepuje juz stromy spadek wartosci wariancji, czyli szesé.

Na podstawie wyzej przeprowadzonych analiz, za pomocg funkcji kmeans, prze-
prowadzone zostato grupowanie na szes¢ klastréw. Zawieraja one odpowiednio:
659, 234, 149, 378, 415 oraz 373 wartosci. Po przeprowadzeniu tego dziatania, dzieki
funkcji fviz_nbclust z pakietu factoextra, zwizualizowany zostat podziat grup na ry-
sunku 4. Przestawiony zostat na wykresie dwuwymiarowym.

Cluster plot
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Rysunek 4. Wykres podziatu klastréw
Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkgji fviz_nbclust w programie R.
80~ .
cluster
60- =
x B3 2
K] B33
= B
B s
=1

40-

i 3 3 4 5 8
cluster

Rysunek 5. Rozktad wieku dla klastrow

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkcji ggplot i geom_boxplot w programie R.
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Aby lepiej zwizualizowaé charakterystyki danych grup przygotowane zostaty
wykresy przedstawiajgce rozktad wartosci w klastrach dla wybranych zmiennych:
wiek, wszystkie wydatki, przychdd i edukacja. Zaprezentowane zostaty na rysun-
kach 5-8.
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Rysunek 6. Rozktad wszystkich wydatkéw dla klastréw

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkcji ggplot i geom_boxplot w programie R.
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Rysunek 7. Rozktad przychoddéw dla klastrow

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkcji ggplot i geom_histogram w programie R.

Na podstawie wyzej zamieszczonych rozktaddw i Srednich wyrdzni¢ mozna istotne
charakterystyki dla poszczegdlnych grup: klaster pierwszy — mtody, biedny klient
z niskim poziomem wyksztatcenia, klaster drugi — sredni wiek, srednie zarobki, niskiej
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Rysunek 8. Wizualizacja rozktadu klientéw pod wzgledem poziomu edukacji dla wszystkich klastréw

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkcji ggplot i geom_jitter w programie R.

wartos$ci wydatki, klaster trzeci — zréznicowany wiek, wysokie zarobki, bardzo duze
wydatki, klaster czwarty — zréznicowany wiek, srednie zarobki, za to bardzo duze wy-
datki, klaster pigty — starszy klient, srednie zarobki, niskiej wartosci wydatki, duza
liczba doktordéw, klaster szosty — mtody konsument, niskie zarobki, niskiej wartosci
wydatki, wyksztatcenie raczej na niskim poziomie.

4.2. Segmentacja metoda RFM

Druga przeprowadzong metodg segmentacji jest metoda RFM. Polega ona na przy-
dzieleniu kazdego z konsumentéw ze wzgledu na jego preferencje i zachowania
w ramach trzech wskaznikéw. Pierwszy z nich nosi nazwe Recency i informuje o tym,
jak dawno przeprowadzona zostata ostatnia transakcja z klientem. Zmienna dla tego
wskaznika znajduje sie w bazie pod nazwa R. Drugim jest Frequency, obrazujacy, jak
czesto klient korzysta ze sklepu. W tym celu utworzona zostata zmienna F przez doda-
nie do siebie wartosci zmiennych, okreslajacych liczbe zakupéw dokonanych za po-
Srednictwem strony internetowej firmy, przez katalog oraz bezposrednio w sklepie.
Ostatni wskaznik nosi nazwe Monetary i przedstawia, jakg kwote konsument wydaje
w sklepie. Zmienna ta znajduje sie juz w bazie danych pod nazwa Wszystkie_wydatki.
Klienci w poszczegdlnych grupach sg kategoryzowani i otrzymujg wartosci od 1 do 4,
z czego 1 jest wartoscig najlepsza. Recency jest jedyng destymulantg, poniewaz im
krétszy czas mingt od ostatniego zakupu tym lepiej. Przydzielenie odpowiednich
wartosci dokonywane jest na podstawie kwartyli kazdej ze zmiennych.

Na podstawie wynikow podziatu rozdzielono klientow wedtug nastepujacego
wzoru:
e Lojalni klienci: to najlepsi klienci, kupujacy bardzo czesto, bez duzych odstepow

czasowych i na duze kwoty.
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e Potencjalni lojalisci: kupujg czesto, ostatnie zakupy wzglednie niedawno, sred-
nie kwoty.

e Obiecujacy: ostatni zakup odbyt sie dawno, kupujg czesto, warto im o sobie
przypomniec.

¢ Niepewni: zakupu dokonano niedawno, zakupy sg dokonywane rzadko.

e Wymaga uwagi: ostatni zakup przeprowadzony dawno, wczesniej zakupy odby-
waty sie czesto i na kwoty Sredniej wartosci.

e Krytycy: klienci, ktérzy kupowali rzadko i na mate kwoty, a dodatkowo od dawna
nie majg zadnej relacji z firma.

gaja uwagi - @

[ ]

Potencjalni lojaliéci -

Segment

Niepewni =

Lojalni klienci - s i S

LOWR— = ——1

Rysunek 9. Podziat konsumentéw na segmenty

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem funkcji geom_point i geom_segment w programie R.

Na rysunku 9 przedstawiono wykres liczebnosci wszystkich klas. Najwiecej kon-
sumentow zalicza sie do grupy lojalnych klientéw, to znaczy tych czesto powracajg-
cych, oraz grupy wymagajacych uwagi. Jest to bardzo dobra informacja dla firmy
przeprowadzajgcej badania, poniewaz przedstawia jasne sygnaty, do kogo powinni
kierowac swoje reklamy i promocje. Klienci wymagajgcy uwagi sg zwigzani ze skle-
pem, jednakze muszg przekonac sie na nowo do kupowania produktéw. Natomiast
lojalnych konsumentéw firma moze nagrodzi¢ swego rodzaju rabatami, tak by za-
chowac z nimi dobre stosunki.

4.3. Podsumowanie

Obie przeprowadzone segmentacje niosg za sobg istotne i zréznicowane wnioski.
Dzieki zastosowaniu metody k-Srednich baza danych zostata podzielona na klien-
tow o rdoznych cechach. W oparciu o te dane firma moze lepiej dobierac reklamy do
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swoich odbiorcéw, dostosowujac je przyktadowo ze wzgledu na wiek, liczbe dzieci
czy liczbe wydawanych pieniedzy. Grupg najbardziej interesujacg dla firmy moze
okazac sie grupa trzecia, poniewaz konsumenci do niej nalezgcy zaréwno duzo za-
rabiali, jak i duzo wydawali. Najmniej istotne klasy to pierwsza i szosta, poniewaz
kupujg zdecydowanie najmniej produktow, a ich zarobki sg na bardzo niskim pozio-
mie. Jednak metoda RFM przedstawita klastry, ktore pozwolg na ukierunkowane
kampanie marketingowe na podstawie zachowan klientéw. Dwoma najwazniejszy-
mi klasami sg lojalni klienci oraz ci wymagajacy uwagi. Firma moze za to poming¢
targetowanie reklam pod grupe krytykdéw. Dzieki tej analizie réwniez utworzone
zostaty fundamenty dla przysztych badan jakosciowych, ktérych celem jest dowie-
dziec sie wiecej o motywacjach stojgcych za zachowaniem konsumentéw oraz o ich
potrzebach.

5. Zakonczenie

Powyzsza praca miata na celu wykorzystanie eksploracji danych w segmentacji klien-
tow. We wstepnym zarysie dotyczgcym zagadnien zardowno reklamy, jak i samej seg-
mentacji zostato przedstawione, jak wazng role niesie wtasciwe dobranie grupy do-
celowej swoich ogtoszen. Na podstawie przeprowadzonych studiéw literaturowych
w rozdziale drugim przedstawiono zagadnienia data mining, jak i algorytmoéw odpo-
wiadajacych za metody statystyczne oraz metody zgtebiania danych. W rozdziale
trzecim przeprowadzone zostaty analizy na wybranym zbiorze obserwacji. Wykazaty
one interesujgce wnioski, miedzy innymi podziat konsumentéw na grupy rzeczywi-
Scie réznigce sie od siebie cechami bgdz zachowaniem. Dzieki takiemu rozktadowi
danych mozliwe byto nakreslenie grup, ktére mogty okazac sie istotne dla firmy
przeprowadzajgcej badania. Na przyktad dzieki segmentacji metoda k-srednich od-
kryta zostata klasa konsumentéw bogatych, cechujgcych sie duzymi wydatkami. Jest
to bardzo dobra grupa docelowa dla reklam sklepu. Jednak dwie wytworzone klasy
taczace bardzo biednych klientdw, o bardzo znikomych wydatkach, s mato intere-
sujgce z perspektywy prowadzenia kampanii marketingowych. Metoda RFM nato-
miast w prosty sposéb podzielita konsumentéw ze wzgledu na ich zachowanie
wzgledem firmy. Przedstawita istotng dla przysztego targetowania reklam klase lo-
jalnych klientéw i tych potrzebujgcych uwagi. Nakreslita rowniez grupe krytykéw
marki, od dawna niemajgcych nic wspdélnego z jej ustugami.

Podsumowujgc cate badanie, nie ma watpliwosci, ze zastosowanie formalnych
metod segmentac;ji klientow umozliwia wskazanie grup klienckich, na ktére nalezy
zwrécic specjalng uwage i do ktérych nalezy kierowac reklame i promocje.
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Application of Selected Data Mining Methods in Customer Segmentation

Abstract: The aim of this Bachelor thesis is the application of data mining in customer segmentation.
The paper firstly outlines the issues of segmentation as well as advertising, where it is used very often
nowadays. Advertising is now a very important factor in building and promoting a brand. Then, after
conducted literature studies on topics related to data mining algorithms, database-based analyzes
were carried out. They divided consumers into groups that differed from each other in terms of their
characteristics, as well as behaviour. These analyzes also outlined which customers cluster may be
important for future marketing campaigns.

Keywords: data analysis, RFM, k-means, client segmentation, advertising, targeting, clusters
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