BENEDEK Gabor*

MESTERSEGES INTELLIGENCIA

AZ UZLETI VILAGBAN

- Marketingakcidk hatékonysaganak elemzése statisztikali

és Data Mining modszerekkel -

A cikk egy gyakorlati probléma segitségével kivanja bevezetni az olvasét a Data Mining mdédszertan alkalmazasi
lehetéségeibe. Az elemzést a dolgozat szerz6i készitették és mutattak be a Clementine Users Group Conference
1999 alkalmabdél. Az elemzéshez hasznalt adatbazis szintetikus, és a szemléltetés kedvéért megfelel6en egysze-

risitett.

A matematika és a szamitastechnika terletén mar régdta
megjelentek, és sok alkalmazéasban (kép-, hangfelis-
merés, forditoprogramok) szerepelnek sikeresen a
mesterséges intelligencia algoritmusai. Hamar jelent-
kezett az Uzleti vilag igénye is az Ujszer(i adatelemzési
technolégiara, a Data Miningra. A Data Mining sikeres-
sége elsésorban annak tudhatd be, hogy a véllalatok a
modern szamitastechnikai lehet6ségek miatt Oridsi, és
viszonylag kdénnyen és gyorsan hozzaférhet6 adat-
bazisokkal rendelkeznek. Ezen adattérhdzak sokszor nem
is adatelemzési célokat szolgaltak (hanem példaul a
szamlazast), mégis az adatok mogdtt rejlé informacio
rendkiviil nagy er6t adhat a vallalat vezet6inek, stratégiai
tervez6inek kezébe. Hagyomanyos statisztikai eszko-
zOkkel azonban reménytelennek tlng feladat egy ilyen
oOriasi adatbazishol az dsszes hasznos informéacio kinye-
rése. Ennek pedig paradox médon pont a tdlsdgosan nagy
adatbazis és a rendkivil sokféle és bonyolult (nem
lineéris) dsszefiiggések az okai. Nem beszélve arrdl, hogy
mondjuk egy statisztikai hipotézisvizsgalathoz mar az
elemzés kezdetén rendelkezniink kell valamilyen fel-
tevéssel, melyet az adatok birtokdban meg akarunk
er@siteni, vagy el akarunk vetni. A Data Mining alkal-

* A cikk alapjaul szolgal6 konferenciaanyagot a szerz6
Dévényi Edittel egytt készitette.
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mazasandl nem sziikségesek a prekoncepciok, a
szamitogép automatikusan generalja 6ket. (Sokszor tob-
bet is, melyeket mér tényleg a statisztikai probak, illetve
a vallalati szakért6k ellenériznek.) Az algoritmusok nem
»részrehajlok”, nem keruli el a figyelmiket semmi, és
képesek bonyolult 6sszefliggéseket és kapcsolatokat is
feltarni.

A probléma

Adott egy véllalat, amely valamilyen terméket vagy szol-
galtatast arul. Az értékesités partnereken keresztil (pl.
bolt) torténik. A forgalom az elmdlt idészakban eleinte
er6teljes ndvekedést mutatott, majd megtorpant. A val-
lalatnak egy nagyszabasu reklamakcidval sikertlt kimoz-
dulnia a stagnalasbol, és Ujbol forgalomndvekedés
kovetkezett be. (1. abra) A vallalat tisztdban van azzal,
hogy a forgalomnévekedés nem egységesen ment végbe a
rekldmakciot kdvetden. Azaz 0sszességében novekedett
az eladas, de egyes boltokon beliil e névekedés mértéke,
tendenciaja eltérdé volt. A vallalat arra szeretne magya-
razatot kapni, hogy vajon milyen tényezdk jatszottak
kozre az egyes boltoknal a rekldmakcié hatékonysaga
szempontjabol. Tovdbbmenve arra is kivancsi, hogy mi
jellemz6 azokra a boltokra, ahol az eddig hasznalt mar-
ketingakcio hatékony, és mi azokra, ahol mas reklam-
stratégiat érdemes alkalmazni. S&t, pozitiv valaszok
esetén tovabb lehetne mélyiteni az elemzést (hova
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érdemes Uj boltokat telepiteni, milyen id8pontokban,
illetve id6kdzonként érdemes () akcidval el6alini stb.), ez
azonban meghaladja a tanulmény kereteit.

1. abra

TOTAL

Az adatok

Két adatbazis allt a vallalat rendelkezésére. Az els6 - for-
galom adatbazis - az egyes boltok (6sszesen 50 db) heti
forgalmat tartalmazza akci6 el6tt és utan. A masodik -
demografiai adatbazis - az egyes boltok &ltaldnos
jellemz6it tartalmazza, Ggymint régio; a vonzéskorzet
atlagos jovedelme; boltméret; parkolasi lehet6ség; média
ellatottsag. (1. tablazat)

Forgalom adatbazis

Time SHOP1  SHOP2  SHOP3..  SHOP Region
06.02.97 624927 670.874  655... SHOP33 Town
06.09.97 692243 724555  723... SHOP32 Town
06.16.97 717.772  759.384 08 SHOP31 City
06.23.97 783.636 755236  810... SHOP30  Budapest
06.30.97 772534 752692  769... SHOP29  Budapest
07.07.97 824155 752137  759.. SHOP1L City
07.14.97 856.076  768.098  809... SHOPA43 City
07.21.97 813.699 775112  789.. SHOP42  Village
07.28.97 807.969 843.743  852... SHOP41 Village
08.04.97 863928 876.288  874... SHOP40 City

Ennek tukrében megfogalmazhatok azok a konkrét
Data Mining célok, melyek elérését el6zetesen kitliztik.
Szeretnénk minden egyes bolthoz hozzarendelni a forgal-
mi adatai alapjan néhany olyan jellemz6t, mely témdren
jellemzi, hogy az adott boltban hogyan alakult az
értékesités. Ezek alapjan megprébaljuk szegmentalni a
boltokat teljesitményiik alapjan. Nemcsak arrél van sz,
hogy szét szeretnénk vélasztani egymastol a jo, illetve a
kevésbé jo forgalmi boltokat. Ehhez kiilénben is vala-
hogyan definidlnunk kellene a ,,j6s&g” fogalmét. Ehelyett
el6szor elvégezzilk a csoportositast, majd ezutan a cso-
portokat egyenként jellemezziik (cimkézés). Ezutan kerul
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Attraction Zone Income  Store Scale

sor a demografiai adatbazis felhasznalasara. Ekkor
ugyanis minden bolt rendelkezik egy egyértelm{i szeg-
menttipussal. Azt kivanjuk elérni, hogy az egyes boltok
demogréfiai adatai alapjan be tudjuk sorolni 6ket a nekik
megfeleld szegmensbe. Els6 ranézésre agy tlinhet, hogy
ugyanazt a feladatot végezziik el még egyszer, de gondol-
juk meg, hogy egy Uj akci6 vagy egy Uj bolt megnyitasa
esetén nem rendelkeziink a jov6beli forgalmi adat-
bazissal, csak a demografiai adatokkal.

Statisztikai
és Data Mining mdédszerek

Els6 feladatunk a forgalom adatbazis vizsgalata. Ehhez a
statisztikabol ismert id6sorelemzéshez nyultunk. Az id6-
sorelemzés meglehetdsen terjedelmes eszkdztarabol mi a
lehet6 legegyszerlibb modszert hasznaltuk; a legkisebb
négyzetek elvére épild illesztéseket. Minden egyes bolti
idésorra négy kulonb6z6 modellt illesztettiink; lineérisat,
logaritmikusat, exponencialisat és kvadratikusai. Ennek
megfelel6en minden bolthoz megkaptuk az adott modell-
hez tartoz6 paramétereket (bO, bl és a kvadratikus eset-

ben b2 is), az R2-et és az F statisztikat.* (2. tablazat)

1. tdblazat
Demografiai adatbazis

Parking  Media Attendance

Average Large Good Average
Well-to-do Small Bad Average
Well-to-do Medium Good Average

Average Small Bad Average

Poor Medium Good Average
Average Medium Bad Average
Average Smell Good Average

Tight Large Bad Average
Average Large Good Average

Tight Small Bad Average

A kovetkezd vizsgalathoz egyediil ezeket a generalt ada-
tokat (modelltipusok, paraméterek és statisztikak)
hasznaltuk. Itt alkalmaztunk elészér Data Mining algorit-

Roviden e jellemzdk értelmezésérél. A paraméterek jelentése
minden modell esetében mas és mas. igy példaul a linearis
modell esetén a 44-es boltnal taldlhatd bl = 8,79 azt jelenti,
hogy atlagosan minden héten 8,79-dal nétt az adott bolt forgal-
ma. Az R2az illeszkedés josagat méri. Ertéke 0 és 1 kozétt van,
és minél kozelebb van az 1-hez, annal pontosabb a modell
illeszkedése. Az F statisztika azt vizsgalja, hogy a paraméterek
szignifikansan kulénbodznek-e 0-t6l. Magas értéke megerdsiti e
feltételezést.
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2. tablazat nem érdemes hasznélni, valamilyen médon kéze-

lebb kell hdzni a hasonldkat, hogy lehet6leg maxi-
mum négy-6t szegmensre csdkkenjen a szamuk.

Dependent  Mth  Rsgd f. F ho bl bz Tovabba jellemezniink kell az egyes szegmenseket.
SHOP43 LOG 0712 29 7172 877,787 91,3291 _ Ehhez megint a statisztikdhoz nyultunk, és megvizs-
SHOP43  QUA 0948 28 25447 975786 52611 0,425  galtuk a kohonen hal6 racspontjaiban szerepld
?E(o)iﬁ Eﬁ\'? 87;’04? i? ﬁg‘% 5198?:37553 338482 : boltok atlagos R2 értékét minden egyes illesztésti-
SHOP4  LOG 0841 29 15388 92374 9537 . Pusra (3 tablazat 1d.a 36. oldalon) o
SHOP44 QUA 0870 28 9408 968,603 188610 03146 Ezek alapjan mar konnyd volt meghatarozni a
SHOP44  EXP 0795 29 11245 102633  0,0077 : hasonld csoportokat, ugyanis az egyes sarkokban
SHOP45 LIN 0807 29 121,12 103767  7,6957 mindig olyan csoportokat talaltunk, ahol jellemz8en
SHOP4S  LOG 0833 20 14453 951100 833221 —  valamelyik illesztéstipus R2-e volt a legmagasabb.
Ez azt jelenti, hogy az els6 tablazatban (RSQLIN),
must, mégpedig a Kohonen Network szegmentalé ahol a linearis modell atlagos R2-ét lathatjuk, a jobb alsd

eljarast.* A 2. abra segitségével konnyen megérthetd az
eljaras eredménye. Minden egyes kor a grafikonon egy-
egy boltot reprezentdl. Az egymashoz kozel esd boltok
hasonlé tipustak, azaz az illesztett modellek paraméterei
és statisztikai is nagyon hasonl6ak. Az egymast6l messze
esd boltokndl a helyzet forditott, ezek a boltok nagyon
kiillénbdznek egymastdl, legaldbbis forgalmi adataik
alapjan.

Ez azonban még nem elegendd, hiszen lathatd, hogy
egy-egy kis csoportba csupan 3-4, rossz esetben még
kevesebb egyed tartozik. Ennyi kilénb6z6 szegmenset

2. dbra

$KY-Kohonen

* A Kohonen szegment&ld algoritmus kifejlesztéje dr. Teuvo
KOHONEN egyetemi tanar, Neural Networks Research
Centre, Helsinki University of Technology, Finland. Id
Részletesen Teuvo KOHONEN: Self-Organizing Maps
(Springer Series in Information Sciences, Vol. 30. 1995;
Second extended edition, 1997).
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csoportot vontuk 0Ossze, és lineéris viselkedés(inek
feltételezziik. A masodik tablazatban (RSQEXP)
jellemz6en sok a magas R2 érték, exponencialis
viselkedéslinek azonban csak a (0:3) csomdpontot tartot-
tuk. A3, tablazat (RSQLOG) alapjan a bal alsé csoportot
vontuk 6ssze és logaritmikusnak feltételezzik. Az utolsd
tablazat (RSQQUAD) alapjan pedig a (0;3) kivételével
kvadratikus viselkedésli csoportot vontunk 0Ossze. (3.
tablazat) Végil a kimarad6é egyedeket szintén egy cso-
portba vontuk, itt egyik modell sem adott jo illeszkedést.
A3. (a,b,c,d) dbrak egy-egy bolt id6sorat és a ra illesztett
modelleket mutatjak. (Id. szines Melléklet)

A csoportok elnevezése végett azonos grafikonon
abrazoltuk az 0Osszes adott csoportba tartozé bolt
értékesitési adatait. Ezek alapjan négy-6t kiilonboz6
viselkedés(i csoportot taldltunk és neveztiink el. Az el-
nevezések az igen szemléletes abrak mogottes tartalmat
fejezik ki. 4. (a,b,c,d) abra (Id. szines Melléklet)

Az a szegmens, ahol egyetlen modell sem bizonyult
hasznalhaténak, nem reagalt az akci6 hatasara (Frigid).
Az exponencialis és a kvadratikus trendet mutaté szeg-
mensek az extazisszer(ien (Extasy) és a késleltetetten
extazisszer(ien (Delayed) reagaldé szegmensneveket kap-
tak, bar itt a killénbség nem annyira szembet(ing, mint a
tébbi csoportndl. A maradék két szegmens pedig a
linearisan novekedd (Moderate) és a gyors emelkedés
utan stagnalé (Jumper) szegmens volt. Osszefoglalasul
lassuk még egyszer, most mar csoportonként szétvalaszt-
va a Kohonen grafikont! (5. abra) (Id. szines Melléklet)

Most, hogy kész vagyunk az elnevezésekkel mar csak
egyetlen feladatunk maradt, a demogréafiai adatok alapjan
torténd besorolas. Ezt a feladatot megint egy Data Mining
algoritmus, a dontésifa végezte el. Ez egy olyan eljaras,
amikor a magyarazé valtozok segitségével megprébaljuk
el6allitani az eredményvaltozd értékét. Jelen esetben a
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RSQLIN Average

0 2 3 4 5 6

0 0.776 0.163 0.071
1 0.795 0.204

2 0.844 0.238 0.884
3 0.875 0.398 0.889
4 0.884
5 0811 0.834 0.910 0.914
6 0.793  0.838 0.926  0.926

RSQLOG Average

0 2 3 4 5 6

0 0.458 0.168 0.028
1 0.493 0.220

2 0.565 0.215 0.697
3 0.625 0.375 0.721
4 0.747
5 0.843 0.877 0.79 0.775
6 0.845 0.903 0.772 0.727

magyaraz6 valtozoink a demografiai adatbazisbdl ren-
delkezésre allnak. Eredményvaltozdnk pedig az 6t lehet-
séges érték kozil egyet felvevé szegmensnév. A dontési
fa teljesen automatikusan keresi meg az 0sszefiiggéseket
a magyarazo és az eredményvaltozok kozott. Nézzik a
végeredményt! (4. tablazat)

A dontési fa minden ,levele” egy-egy szegmens-
besorolasnak felel meg. Magat az utat a levelekig (&g)
pedig mint dontési szabalyt értelmezhetjik. Azaz példaul

3. tablazat

RSQEXP Average

0 2 3 4 5 6
0 0.792 0.163 0.07
1 0.814 0.205
2 0.861 0.239 0.885
3 0.888 0.402 0.885
4 0.882
5 0.801 0.820 0.908 0.915
6 0.780 0.826 0.926 0.931
RSQQUAD Average

0 2 3 4 5 6
0 0.954 0.175 0.106
1 0.947 0.232
2 0.929 0.255 0.889
3 0.935 0.406 0.889
4 0.885
5 0.866 0.897 0911 0.916
6 0.861 0.914 0.928 0.937

abban az esetben, ha egy bolt atlagos [Average] média
ellatottsdggal (Media Attendance) rendelkezett, akkor
lineéris tendenciaju névekedést (moderate) mutat. Ha vi-
szont gyenge [Poor], akkor mar a vonzaskorzet atlagos
jovedelmétdl (Attraction Zone Income) fliggéen lehet
nem reagalo (frigid), vagy lehet késleltetett exponencialis
tendenciaju (delayed). A levelek megnevezése el6tt sze-
replé szamok kozil az els6 azt jelenti, hogy a dontési
szabalyt alkalmazva 6ésszesen hany bolt esik erre az agra

a mintabdl. A méasodik szdm pedig megmutatja, hogy

4. tablazat ennek hany szazaléka a ténylegesen olyan tulajdon-

s&gu. Azaz példaul az 6sszesen 15 atlagos médiaella-

Media Attendence[Average Poor] tottsaggal rendelkezd boltnak 93,3 %-a ténylegesen

Media Attendence Average (15; 0.933)  -> moderate linedris tendenciat mutat6 bolt. A fa részletes tovabbi

Media Attendence Poor elemzése 4ltalaban mér a véllalati szakért6k és straté-

Altrection Zone Income [Average Poor Tight] (15, 0933)  ->frigid  4i5; ggntéshozok feladata. Itt megelégsziink annyival,
Attraction Zone Income Well-to-do (4; 1.0) -~delayed

Media Attendence Good
Store Scale Large (7; 1.0)
Store Scale [Medium Small]
Region [Budapest City] (5; 0.8) ->extasy
Region [Town Village] (4; 1.0) ->delayed

->jumper
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hogy lattuk: a doéntési fa segitségével sikeriilt el6zetes
koncepciok nélkil olyan bonyolult &sszefliggéseket
felfedezni, melyek gyakorlatilag megmagyarazzak,
hogy miért lehetett sikeres egyes boltok esetében a
reklamakcid, és miért volt kevéshé sikeres vagy si-
kertelen més boltoknal.
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SHOP36 SHOP19
3. a) abra: Linearis trendet mutaté 3. b) bra: Exponencidlis trendet mutaté
forgalomnovekedés forgalomnovekedés
SHOP49 SHOP26
Sequence Sequence
3. ¢) abra: Logaritmikus trendet 3. d) abra: Kvadratikus trendet
mutaté forgalomnovekedés mutat6 forgalomnévekedés
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4. dbra: Szegmensek idsorai

Group
o delayed o extasy o frigid o jumper o moderate

5. abra: Kohonen network

Melleklet



