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Streszczenie

Metody analizy skupien, obecnie zaliczane do metod eksploracji danych (ang. data
mining), sq coraz liczniejszq grupq metod, bardzo szybko rozwijajqcq sie i znajdujqcq
coraz wiecej roznorodnych zastosowan. W artykule przedstawiamy badania ich przydat-
nosci w przeprowadzaniu segmentacji klientow na potrzeby prowadzenia kampanii re-
klamowych. Ukazujemy wyniki zastosowania do tego celu czterech wybranych metod,
ktore ze wzgledu na posiadane przez nie cechy wydawaly sie szczegdlnie obiecujqce
w dziatalnosci marketingowej. Jedna z analizowanych metod — metoda k-srednich z lo-
sowym wyborem poczqtkowych srodkow skupien — data nadspodziewanie przydatne wy-
niki segmentacji klientow dla prowadzenia kampanii reklamowych i te wyniki zostaly
w artykule przedstawione dos¢ doktadnie. Inna z metod (hierarchiczna metoda Sredniej
grupowej) okazata sie mato uzyteczna w przeprowadzaniu segmentacji klientow. Stqd
podjecie dalszych wysitkow, co do badan przydatnosci metod w przeprowadzaniu seg-
mentacji klientow na potrzeby prowadzenia kampanii reklamowych uwazamy za warte
kontynuowania, szczegolnie, ze znalezienie rozwiqzan w tym zakresie moze przynies¢ kon-
kretne i wymierne zyski w dzialaniach marketingowych.

Wprowadzenie

Wraz ze wzrostem mocy obliczeniowej komputeréw i pojemnosci dyskow twardych
rosna bazy danych, a wraz z nimi ilo$¢ danych, ktére mozemy zbiera¢ i przetwarzac.

* Mgr, absolwent Wydziatu Nauk Ekonomicznych Uniwersytetu Warszawskiego.
** Prof. dr hab., Wydzial Nauk Ekonomicznych Uniwersytetu Warszawskiego.
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W wielu przedsigbiorstwach gromadzone sa ogromne ilo$ci danych, bardzo czgsto nie sa
one jednak w pelni wykorzystywane. Z pomoca moze przyjs¢ analiza skupien. Jest to
jedna z metod eksploracji danych (ang. data mining), bardzo dynamicznie rozwijajacej si¢
dziedziny nauki w ostatnich latach.

Celem artykutu jest analiza przydatnosci, a takze zalet i wad roznorodnych metod
analizy skupien w segmentacji klientow na potrzeby prowadzenia kampanii reklamo-
wych. Podjgta zostanie proba analizy 1 porownania takze takich cech poszczegdlnych me-
tod skupiania jak skuteczno$¢ w separowaniu rozniacych si¢ skupien, wielkos$¢ skupien
tworzonych za pomoca réznych metod.

Przedstawiane w artykule rozwazania beda weryfikowane za pomoca analizy danych,
pochodzacych z badania Diagnoza Spoleczna 2007: Warunki i jakosé Zycia Polakow prze-
prowadzonego przez Rad¢ Monitoringu Spotecznego. Sa to zardéwno dane demograficz-
ne, jak i deklaratywne, dotyczace zachowan, postaw i opinii 0s0b uczestniczacych w ba-
daniu.

Zostanie podjgta proba podziatu klientéw, w oparciu o okreslone kryteria, na jedno-
rodne grupy o podobnym popycie, aby skierowa¢ przekaz reklamowy odpowiednio do
oczekiwan i potrzeb wydzielonych grup. Takie postgpowanie moze pomdc w podniesie-
niu konkurencyjnos$ci firmy oraz zwigkszy¢ sprzedaz. Przy obecnej stabszej koniunktu-
rze na $wiatowych rynkach, moze to mie¢ nawet kluczowe znaczenie dla utrzymania
przedsigbiorstwa na rynku.

Kryteria segmentacji klientow mozna podzieli¢ na ,,dotyczace konsumentéw” oraz
»dotyczace zakupywanych produktow”.

Kryteria segmentacji klientow ,,dotyczace konsumentow” dzielone sa na trzy grupy
(Michalski, 2007):

* kryteria demograficzne, takie jak wiek, pte¢, wielko$¢ rodziny, narodowos¢,

* kryteria spoleczno-ekonomiczne, takie jak dochod, zawod, wyksztatcenie, przyna-

leznos¢ do okreslonej klasy spotecznej,

* kryteria psychograficzne, dotyczace aktywnosci, sposobow spedzania wolnego cza-
su, zainteresowan, opinii.

W ostatnich latach coraz wigksze zainteresowanie wzbudza stosowanie kryteriow
psychograficznych, tzw. ,,migkkich”. Pozwalaja one na petniejsze zrozumienie klienta
i sprostanie jego wymaganiom. W badaniach opisywanych w artykule wykorzystano
zmienne wszystkich trzech wymienionych powyzej rodzajow.

Uwzglednione w badaniach kryteria ,,dotyczace zakupywanych produktow” dzielo-
ne sa rowniez na trzy grupy (Michalski, 2007):

* kryteria powiazane z wzorcami konsumpcji, obejmujace lojalno$é konsumentow
wobec marki, czestotliwos¢ korzystania z produktu, sktonnos¢ do innych produk-
tow,

* kryteria dotyczace zakupu, dotyczace czasu zakupu, dostgpnosci w punktach sprze-
dazy, wielkoS$ci jednorazowej partii zakupu, charakteru zakupu (impulsywny, co-
dzienny, okazyjny),

* kryteria przedstawiajace oferowane przez produkt korzysci, jak wiedza o produk-
cie, postrzeganie przez konsumenta zalety wynikajace z posiadania produktu.
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Przeprowadzenie segmentacji klientow powinno poméc w podjeciu decyzji, do kto-
rych z wyodrgbnionych segmentow kierowac przekaz reklamowy i w jakiej formie. W li-
teraturze wyrdznia sig trzy podstawowe sposoby kierowania przekazu reklamowego (Ko-
tler, 2002):

* niezréznicowana, gdzie ignorowane s réznice pomigdzy segmentami klientow

i stosuje si¢ jednolita ofertg dla wszystkich klientow niezaleznie od segmentu. Jest
to uzasadnione rozwiazanie, gdy réznice pomigdzy segmentami sa niewielkie;

* zroznicowana, gdzie dokonuje si¢ wyboru kilku sposréd wyodrgbnionych segmen-
tow, a nastepnie tworzy oddzielna oferte dla kazdego z nich;

« skoncentrowana, gdzie uwaga zostaje skierowana na niewielka liczbg segmentow
(czgsto na jeden). Taka strategia jest stosowana najcz¢sciej w przypadku, gdy do
dyspozycji pozostaja $cis§le wyznaczone, ograniczone zasoby.

Wraz ze wzrostem zainteresowania technikami eksploracji danych pojawito sig¢ wie-
le programéw komputerowych wspomagajacych data mining, a w tym takze analizg sku-
pien. Na potrzeby przedstawianych w artykule analiz wykorzystano program SAS En-
terprise Miner firmy SAS Institute Inc. z USA (Applied Analytics Using ..., 2008). Wigk-
szo$¢ analiz przeprowadzono w SAS Enterprise Miner, natomiast niektore w oparciu
o wilasne procedury i makra napisane w jgzyku programowania srodowiska oprogramo-
wania SAS, opracowanego przez SAS Institute Inc.

Wybrano oprogramowanie firmy SAS, poniewaz umozliwilo ono przetestowanie
wszystkich badanych metod analizy skupien. Ponadto wzigto pod uwagg takie jego zale-
ty, jak szybko$¢ dziatania i dajaca dobre rezultaty mozliwo$¢ pracy z duzymi zbiorami da-
nych. Uwzgledniono takze zaletg, polegajaca na mozliwos$ci pisania wlasnych procedur,
co pozwolito dostosowa¢ algorytmy programu do potrzeb i specyfiki przeprowadzanych
badan, a takze przyspieszy¢ prowadzone prace.

1. Charakterystyka metod analizy skupien i ich przydatnos$¢ do tworzenia
segmentow o roznych wlasnosciach

Analiza skupien, inaczej nazywana klasteryzacja lub po prostu grupowaniem (ang.
data clustering, cluster analysis), to jedna z dziedzin statystyki, a zarazem podstawowe
narzgdzie analityczne stuzace do badan segmentacyjnych. Termin analiza skupien zostat
po raz pierwszy uzyty w 1939 r. przez R.C. Tryona (Tryon, 1970), natomiast szybki roz-
woj metod i zastosowan analizy skupien przypada na druga pot. XX w. Klasteryzacja
znalazta zastosowanie w wielu dziedzinach nauki, czgsto bardzo odlegtych od siebie.
Mozna wymieni¢ takie dziedziny, jak: medycyna, psychologia, biologia, archeologia,
geografia, genetyka, ekonomia. Analiza skupien znajduje zastosowanie wsz¢dzie tam,
gdzie posiadajac duze zbiory obserwacji chcemy je podzieli¢ na grupy przydatne dla okre-
$lonych zastosowan. Segmentacja (grupowanie) klientow wydaje si¢ dziedzing, w ktorej
analiza skupien moze znalez¢ zastosowanie przynoszace korzystne rezultaty.

Celem analizy skupien jest wykrycie wewnatrz zbioru obserwacji podzbiordéw, zwa-
nych takze klastrami, w ktorych obserwacje sa do siebie podobne, r6znia si¢ natomiast od
obserwacji zawartych w pozostatych klastrach. Analiza skupien pozwala wykrywac struk-
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tury w danych, bez wyjasnienia, dlaczego one wystgpuja. Klasteryzacja jest jedna z me-
tod uczenia bez nadzoru (,,bez nauczyciela”). Uczenie bez nadzoru polega na tym, ze
zmienna zalezna, ktdrej wartos$¢ jest wynikiem analizy, nie jest (i nie moze by¢) bezpo-
$rednio zaobserwowana. Celem przedstawianych w artykule badan jest wykrycie w zbio-
rze danych struktur lub skupien, ktérych ,,nie wida¢” bez przeprowadzenia analizy. Do-
piero po przeprowadzeniu klasteryzacji mozemy zacza¢ opisywac i charakteryzowac
otrzymane skupienia (Internetowy Podrgcznik Statystyki, 2009).

Metody analizy skupien sa dzielone na metody hierarchiczne i podziatowe. Podsta-
wowa rdznica pomigdzy nimi wynika ze sposobu, w jaki sa tworzone skupienia. W me-
todach hierarchicznych sa to zagniezdzone w sobie podziaty, poczawszy od catego zbio-
ru do pojedynczych obserwacji, natomiast w metodach podziatowych wynikiem analizy
jest tylko jeden podzial o okreslonej liczbie klastrow (Jain, Murty, Flynn, 1999).

Liczba wszystkich algorytmow klasteryzacji sigga co najmniej kilkudziesigciu. Wie-
le z nich to algorytmy zlozone i rozbudowane. Nie jest mozliwe zastosowanie w bada-
niach i cho¢by pobiezne omoéwienie wigkszej ich liczby w tym krotkim artykule. Ponad-
to opis metod jest do$¢ obszernie przedstawiany w wielu pozycjach literatury i nie jest ce-
lem tego artykutu. Dla kompletnos$ci rozwazan postanowiono przedstawié¢ jedynie krot-
ko metody stosowane na potrzeby analiz zamieszczonych dalej w artykule i prezentuja-
ce mozliwie roznorodne podejscia do problemu analizy skupien, tj.:

* metody hierarchiczne,

* metodg k-srednich,

* samoorganizujace si¢ mapy.

Metody hierarchiczne wykorzystuja zagniezdzone podzialy. Metoda k-$rednich da-
je jedne z najlepszych, najbardziej jednoznacznych wynikéw, jak stwierdzono wedhug
weczesniejszych badan (Jain, Murty, Flynn, 1999). Samoorganizujace si¢ mapy sa meto-
da wykorzystujaca sieci neuronowe do tworzenia podziatdéw na skupienia.

Metody hierarchiczne byty jednymi z pierwszych, dla ktorych opracowano algoryt-
my tworzenia skupien (Jain, Dubes, 1988). Opracowano dwa rodzaje takich algorytmow:
aglomeracyjne i deglomeracyjne. W algorytmach aglomeracyjnych zaktada sig, ze na po-
czatku tworzenia skupien, kazda obserwacja jest oddzielnym, jednoelementowym kla-
strem. Nastgpnie tworzona jest macierz odlegtosci pomigdzy elementami zbioru i taczo-
ne sa dwa znajdujace si¢ najblizej siebie. Proces jest powtarzany do momentu az wszyst-
kie obiekty zostana polaczone w jeden klaster. W algorytmach deglomeracyjnych posteg-
powanie jest ,,odwrotne” niz w aglomeracyjnych. Zaktadamy, Ze na poczatku tworzenia
skupien obiektow stanowia one jeden klaster ztozony ze wszystkich obiektow. Nastgpnie
w kazdym kroku algorytmu wydzielamy jedna obserwacj¢, najmniej pasujaca do pozo-
statych. Tworzy ona oddzielne skupienie. Postgpujac w ten sposob dochodzimy do mo-
mentu, w ktérym kazda obserwacja jest oddzielnym klastrem.

Graficzng ilustracja podziatu na skupienia jest drzewo, nazywane dendrogramem.
Na kazdym poziomie drzewa znajduja si¢ kolejne podzialy, zaczynajac od najbardziej
szczegblowego, a konczac na najbardziej ogdlnym. Podziat obserwacji na okreslona licz-
be skupien polega na ,,odcigciu” dendrogramu na danym poziomie. W ten sposdb obser-
wacje zostaja przyporzadkowane do klastrow.
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Zgodnie z powyze] przedstawionymi rozwazaniami, postugujac si¢ metodami hie-
rarchicznymi zbiér mozna podzieli¢ na mniej lub wigcej skupien w zaleznosci od potrzeb
i celu podziatu na skupienia. Nie wymaga to powtornej realizacji obliczen, wystarczy
,,odcia¢” dendrogram na innej wysokosci. Utrudnienia pojawiaja si¢ wraz ze wzrostem
obserwacji dzielonych na skupienia. Dendrogram staje si¢ coraz bardziej ztozony, trud-
ny do analizy, nieczytelny, chociaz nadal mozna go wykorzysta¢ do podziatu zbioru ob-
serwacji na skupienia przydatne do zatozonej analizy.

Istnienie wielu roznych algorytméw hierarchicznej analizy skupien wynika m.in.
z mozliwosci stosowania réoznych metod mierzenia odlegto$ci migdzy skupieniami wie-
loelementowymi lub migdzy skupieniem jednoelementowym i wieloelementowym.

Do stosowanych metod pomiaru odleglosci naleza m.in. metody: najblizszego sa-
siedztwa (ang. single linkage), najdalszego sasiedztwa (ang. complete linkage), $redniej
grupowej (ang. average linkage), srodka cigzkosci (ang. centroid method), mediany (ang.
median method), minimalnej wariancji Warda. Wybor miary odleglosci jest istotng decy-
zja, poniewaz zastosowana miara ma wptyw na charakter skupien, np. ksztatt tworzo-
nych skupien: dtugie, rozciagnigte, czy tez zwarte, kuliste. Poszczeg6lne, wymienione tu
metody pomiaru odleglosci sa szczegdélowo opisywane w licznych pozycjach literatury,
nie beda wige tu omawiane. Z ich szczegolowa charakterystyka, obejmujaca stosowane
sposoby mierzenia odleglo$ci (wraz ze wzorami pomiaru odleglosci), mozna zapoznac si¢
np. w pracy (Kutera, 2010: 16—17). Przyjrzyjmy si¢ natomiast skutkom zastosowania po-
szczegolnych miar. Wybdr metody najblizszego sasiedztwa prowadzi zwykle do tworze-
nia dhugich, rozciagnigtych skupien, co moze da¢ efekt polegajacy na umieszczeniu zu-
petnie odmiennych obserwacji, w tych samych klastrach. Metoda najblizszego sasiedz-
twa daje stabe wyniki w symulacjach Monte Carlo. W przypadku metody najdalszego
sasiedztwa, podobienstwo migdzy skupieniami jest mierzone podobienstwem najmniej
podobnych obserwacji z kazdego klastra. Metoda ta ma sktonnosci do formowania zwar-
tych, kulistych klastrow, o w przyblizeniu rownych $rednicach. Obserwacje nietypowe po-
trafia bardzo zaburzy¢ wyniki. Metoda Sredniej grupowej zostata opracowana, m.in. po
to, aby zredukowac zalezno$¢ kryteriow sasiedztwa od obserwacji odstajacych. Klastry
wynikowe maja z reguty podobne rozproszenie wewnatrz skupien, a takze faczone sa ze
soba skupienia o matej wariancji. Metoda srodka cigzkosci jest bardziej odporna na obec-
nos¢ obserwacji odstajacych niz wigkszos¢ metod hierarchicznych. Jej wada jest to, ze
podczas taczenia dwoch klastrow nierownej wielkosci, mniejszy z nich staje si¢ w znacz-
nym stopniu zdominowany przez wigkszy. Metoda mediany daje stabe wyniki podziatu
w symulacjach Monte Carlo. Skupienie powstate z potaczenia dwoch innych moze by¢
interpretowane jako posrednie pomigdzy potaczonymi. Metoda Warda ma sktonnos¢ do
faczenia ze soba klastrow o matej liczbie obserwacji i ma tendencj¢ w kierunku tworze-
nia skupien z taka sama liczba elementow. Jest bardzo wrazliwa na wystgpowanie obser-
wacji nietypowych.

Pomimo prostoty stosowanych algorytmow, co jest niewatpliwa zaleta metod hierar-
chicznych, stwarzaja one pewne trudnosci w stosowaniu. Nie ma jednego algorytmu, ani
wskazowek, jaki algorytm wybra¢, aby w przypadku danych o okreslonej charakterysty-
ce otrzymac jak najlepsze rezultaty. Symulacje Monte Carlo wskazuja na algorytmy: War-
da, $redniej grupowej i najdalszego sasiedztwa jako na algorytmy najlepiej radzace sobie
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z podziatami obserwacji na skupienia (Kutera, 2010: 18). Za istotna wadg¢ metod hierar-
chicznych mozna uwazac¢ spadek efektywnosci wraz ze wzrostem liczby obserwacji. Me-
tody te charakteryzuja si¢ kwadratowa ztozonoS$cia obliczeniowa. Przez ztozonos$¢ obli-
czeniowaq algorytmu rozumie si¢ tu ilo§¢ zasobéw komputera potrzebnych do rozwiaza-
nia problemu przez algorytm. Mozemy mie¢ do czynienia ze zlozono$cig pamigciowa
i czasowa. Zlozonos$¢ liniowa oznacza ztozono$¢ rowna liczbie obserwacji zawartych
w badaniu, natomiast ztozono$¢ kwadratowa jest rowna kwadratowi liczby obserwacji.
Wada metod hierarchicznych jest fakt, ze wraz ze wzrostem liczby obserwacji bardzo
gwaltownie obniza si¢ czytelno$¢ dendrogramu. Przy tysiacu obserwacji odczytanie po-
dziatow jest bardzo trudne i pracochlonne, nie mowiac o zbiorach liczacych kilkadziesiat
lub wigcej tysigcy obserwacji. Nie ma takze mozliwosci korekty juz utworzonych skupien
w trakcie przeprowadzania badania, a w konsekwencji btgdne przypisanie do skupienia
nie moze by¢ skorygowane w kolejnym kroku algorytmu.

Nastgpna z wymienionych metod analizy skupien, to metoda k-$rednich. Jest ona
przyktadem metody kombinatorycznej. Podstawowy algorytm tej metody zostat opraco-
wany przez J. B. MacQueena w 1967 roku (MacQueen, 1967). Algorytm sktada si¢ z czte-
rech krokdéw postgpowania:

 okreslana jest liczba grup — £, na ktora ma by¢ podzielony zbiodr danych. Koniecz-
no$¢ wyznaczenia a priori liczby skupien jest jedna z réznic migdzy metoda k-$red-
nich a uprzednio oméwionymi metodami hierarchicznymi;

» wybierane sa $rodki cigzkosci dla tworzonych skupien. Jest to istotny element al-
gorytmu, poniewaz wybor roznego rozmieszczenia Srodkow cigzkosci moze dac
odmienne wyniki metody. Jednym ze stosowanych sposobow jest wybor srodkow
cigzkosci mozliwie jak najdalej oddalonych od siebie (Jain, Murty, Flynn, 1999).
Innym sposobem jest wybor srodkow cigzkosci otrzymanych za pomoca zastoso-
wania metod hierarchicznych;

* dla kazdej obserwacji ze zbioru danych znajdywany jest najblizej potozony $ro-
dek cigzkosci i obserwacja jest przypisana do skupienia z tym $rodkiem cigzkosci;

* ponownie wyznaczane sa Srodki ci¢zkosci dla kazdego z k skupien na podstawie na-
lezacych do nich obserwacji i nastgpuje powrdt do kroku trzeciego algorytmu.

Kolejne kroki algorytmu sa powtarzane az do takiej sytuacji, gdy zadna z obserwa-
¢cji nie zmieni juz swojego skupienia.

Za jedna z podstawowych zalet metody k-Srednich uwazana jest jej wysoka wydaj-
no$¢ (Kutera, 2010). Metoda charakteryzuje si¢ liniowa ztozonoscia obliczeniowa. Me-
toda jest efektywna nawet w przypadku bardzo duzych zbiorow danych, dajac zazwyczaj
w efekcie umozliwiajace jednoznaczna interpretacjg rezultaty. Wada metody jest koniecz-
nos¢ podania przed jej zastosowaniem, liczby skupien, na jaka maja by¢ podzielone obiek-
ty. Obecnie opracowano wiele metod, ktére pomagaja w wyborze liczby skupien przed
rozpoczgciem grupowania. Przykladem moze by¢ metoda CCC, opracowana przez firmg
SAS. Mozna takze przeprowadza¢ symulacje, badajac rezultaty stosowania réznej licz-
by skupien. Eksperymenty ze stosowaniem metody wskazuja, ze do jej stabszych stron
mozna zaliczy¢: duza wrazliwo$¢ na wybdr poczatkowych §rodkéw cigzkosci, a takze
matg odporno$¢ na wystgpowanie obserwacji odstajacych.
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Samoorganizujace si¢ mapy sa rodzajem sieci neuronowych, ktére nadaja si¢ m.in.
do tworzenia skupien obiektow. Algorytm tworzenia samoorganizujacych si¢ map zostat
opracowany na poczatku lat 80. XX w. przez finskiego profesora T. Kohonena (Kohonen,
1984; Kohonen, 2000). Stad jest siecia neuronowa zwana czgsto od nazwiska tworcy jej
koncepcji siecia Kohonena. Najkrocej mozna ja scharakteryzowac jako sie¢ samouczaca
si¢ z wbudowana konkurencja i mechanizmem sasiedztwa. Jest to sie¢ ztozona z dwoch
warstw neuronow: warstwy wejsciowej i warstwy wyjsciowej. Samouczenie polega na
tym, ze uczenie (trenowanie sieci) odbywa si¢ w trybie ,,bez nauczyciela (ang. unsupe-
rvised learning; self-organizing), co oznacza, ze dla podawanych danych wejsciowych do
treningu (tworzenia) sieci nie jest przedstawiana prawidlowa odpowiedz. Sie¢ nie jest za-
poznawana z tym, jakie sygnaty wyjsciowe powinny odpowiada¢ wprowadzanym sygna-
tom wejsciowym. Sie¢ tworzy si¢ w toku odpowiednio opracowanego algorytmu samo-
organizacji, stad nazwa samoorganizujace si¢ mapy, gdzie mapa jest wykresem, przedsta-
wiajacym wynik trenowania sieci (neurony warstwy wyjsciowej). Tworzenie sieci odby-
wa sig¢ poprzez konkurencjg¢ migdzy neuronami i modyfikacj¢ wag neuronow. Konkuren-
cja jest mechanizmem powodujacym, Ze neurony ucza si¢ rozpoznawania sygnatow wej-
Sciowych i1 reagowania na sygnaty wejsciowe konkurujac ze soba. Neuron, ktory najsil-
niej zareaguje na dany sygnal wejsciowy — im bardziej wagi neuronu sa podobne do sy-
gnatow wejsciowych (wartosci wejsciowych), tym silniejsza reakcja — ,,zwycigza” w kon-
kurencji rozpoznawania okreslonych sygnatow wejsciowych. Inne neurony zostaja ,,zwy-
cigzcami” w rozpoznawaniu innych sygnatow (wartosci) wejsciowych. Sasiedztwo jest tu
rozumiane jako takie nauczanie sieci, ze neurony sasiadujace z neuronem ,,zwyci¢zca”
w rozpoznawaniu okreslonych sygnatow ucza si¢ wraz z nim, chociaz mniej intensywnie.
Takie trenowanie sieci powoduje, ze sasiadujace neurony beda reagowaty na podobne
sygnaly (wartosci) wejsciowe. Zostana utworzone skupienia (klastry), ztozone z sasia-
dujacych neuronow dla sygnatéw wejsciowych o podobnej charakterystyce (Lasek, 2004).

Jak wynika z przedstawionego powyzej opisu, sieci Kohonena sa uczone z wykorzy-
staniem algorytmu iteracyjnego. Rozpoczynajac od wybranych losowo centréow radial-
nych, algorytm stopniowo modyfikuje je tak, aby odwzorowa¢ skupienia wystgpujace
w danych uczacych. W pewnym stopniu jest to podobne do wyznaczania srodkow cigz-
kosci w metodzie k-$rednich, dlatego czasem sieci Kohonena sa nazywane naturalnym
uogoblnieniem metody k-$rednich (www.dataminer.pl/ textbook/stneunet.html). Tworze-
nie skupien polega wigc na wyznaczeniu zwycigskiego neuronu i modyfikacji jego wek-
tora wag w kierunku prezentowanego wektora wejsciowego. Zwycigskim neuronem jest
ten, ktorego wagi sa najblizsze wektorowi danych wejsciowych, ale istnieja dwa podsta-
wowe sposoby modyfikacji neuronéw wyjsciowych. Jeden nosi nazwg ,,Zwycigzca Bie-
rze Wszystko” (ang. Winner Takes All) i wowczas neuron najbardziej podobny do ele-
mentu prezentowanego zostaje przeksztatcony tak, aby jego wagi byly jak najbardziej
zblizone do wektora wejsciowego. Drugi sposob modyfikacji neurondw wyjsciowych
okreslany jest jako ,,Zwycigzca Bierze Wigkszo$¢” (ang. Winner Takes Most) 1 oznacza,
ze nie tylko neuron zwycigski, ale rowniez jego otoczenie zostaje zmodyfikowane.

Zaleta samoorganizujacych si¢ map jest mozliwosc¢ takiej reprezentacji graficznej
skupien, ktora w przejrzysty i jasny sposob przedstawia na ptaszczyznie dwuwymiarowej
przyporzadkowanie obserwacji do klastrow. Jest nia czgsto prezentowana w literaturze ilu-
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stracja mapy topologicznej, bedaca przedstawieniem warstwy wyjsciowej neuronow ra-
dialnych (por. np. www.vias.org/tmdatanaleng/cc_ann kohonen.html).

Waznym zagadnieniem oprocz wyboru samej metody analizy skupien jest wybranie
miary odleglosci (podobienstwa), ktora bgdzie okreslac, w jaki sposob bgdzie obliczane
podobienstwo migdzy dwoma elementami zbioru. Miara moze mie¢ wplyw na ksztalt
klastrow, poniewaz niektore obiekty moga znajdowac sig blisko siebie przy wykorzysta-
niu jednej miary, a daleko od siebie, jezeli uzyjemy innej miary. Z punktu widzenia algo-
rytmu, wybor miary jest dowolny i tylko od przeprowadzajacego badania, czy analizy
zalezy decyzja, jaka miara w danym przypadku bgdzie najodpowiedniejsza. Wzory obli-
czania stosowanych miar sa powszechnie przedstawiane w literaturze i dlatego nie zosta-
na tu przytoczone. Mozna je znalez¢ takze w pracy (Kutera, 2010: 23-25). Czgsto stoso-
wana miarg jest odleglos¢ euklidesowa. Sprawdza si¢ dobrze w tych przypadkach, gdy
w zbiorze danych mozemy wyodrgbni¢ zwarte i odosobnione klastry. Jej podstawowa
wada jest dominacja zmiennej o najwigkszej skali. Rozwigzaniem tego problemu jest
standaryzacja (normalizacja) zmiennych. Stosowany jest takze kwadrat odlegtosci eukli-
desowej. Rozni sig tym od odlegtosci euklidesowej, ze przypisuje wigksza wagg elemen-
tom bardziej oddalonym od siebie. Odleglos¢ euklidesowa oraz kwadrat odlegtosci eukli-
desowej sa chyba najpopularniejszymi i najczgsciej stosowanymi miarami. Stosowanych
jest jednak wiele innych miar. Zastosowanie miary, zwanej odlegtoscia miejska daje po-
dobne wyniki jak w przypadku odleglosci euklidesowej. Zmniejszony jest jednak wptyw
obserwacji odstajacych, poniewaz nie jest stosowana funkcja kwadratowa. Odleglos¢
Czebyszewa daje dobre wyniki i stosowana jest zazwyczaj wtedy, gdy chcemy oddzieli¢
od siebie dwa elementy rozniace sig¢ od siebie w jednym, dowolnym wymiarze. Odle-
glos¢ Minkowskiego jest uogolnieniem powyzej wymienionych miar poprzez wprowa-
dzenie odpowiednich parametréw do wzoru stuzacego obliczeniu miary odlegtosci. Sto-
sujemy wybrana miarg ustalajac parametry. Mozemy przeprowadza¢ eksperymenty, ba-
dajac zastosowanie réznych miar. Jeszcze inng miara, stosowana w analizie skupien jest
kwadrat odlegtosci Mahalanobisa. Jej zaleta jest to, ze jest niezalezna od skali zmien-
nych. Dodatkowym walorem metody jest to, ze bierze pod uwagg korelacje w zbiorze
danych. Gdy zmienne w zbiorze danych sa dyskretne, stosowana jest miara niezgodno-
$ci procentowej, zwana takze od nazwisk jej autorow, miara Sokala i Michenera. Wyli-
cza, jaka czg$¢ obserwacji jest do siebie niepodobna.

2. Przeprowadzanie segmentacji klientéw za pomoca metod analizy
skupien

W zapewnieniu dotarcia z przekazem reklamowym tak, aby skutecznie zainteresowac
wilasciwa grupg klientow, tj. potencjalnych nabywcow produktow lub ustug pomocne mo-
ze by¢ zastosowanie metod analizy skupien. Dzigki metodom analizy skupien bedziemy
mogli wyodrgbni¢ grupy potencjalnych klientow tak, aby dla kazdej z nich przygotowac
oddzielna ofertg, dopasowana do danej grupy. Metody umozliwiaja takze wydzielenie
0s0b, ktore prawdopodobnie nie beda weale zainteresowane zakupem ani ustuga. Bezpo-
srednim efektem skierowania odrgbnych ofert do réoznych grup potencjalnych klientow
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jest obnizenie kosztow prowadzenia kampanii reklamowej, dzigki zwigkszeniu szansy
dotarcia do klienta, ktory bedzie zainteresowany oferta dopasowana do jego zaintereso-
warn.

Rozwazania dotyczace przeprowadzania segmentacji klientow zostang zilustrowane
danymi, pochodzacymi z nadmienionego juz wczesniej w artykule zbioru danych bgda-
cych wynikiem badania Diagnoza Spoteczna 2007: Warunki i jakos¢ Zycia Polakow (Dia-
gnoza Spoteczna 2007: Warunki i jako$¢ zycia Polakow, 2009). Jest to cyklicznie prze-
prowadzane przez Radg Monitoringu Spolecznego badanie ankietowe spoteczenstwa pol-
skiego. Jego celem jest uzupetnienie diagnozy opartej na wskaznikach instytucjonalnych
o kompleksowe dane na temat gospodarstw domowych oraz zachowan, postaw i kondy-
cji psychicznej os6b wchodzacych w sktad tych gospodarstw. Na potrzeby przeprowadza-
nych badan, dotyczacych segmentacji klientow bgdzie wykorzystywany zbior danych za-
wierajacy 183 zmienne i 18021 cztonkéw gospodarstw domowych. Zbiér zawiera zmien-
ne o réznej skali pomiaru. Sa to zardwno zmienne ciaglte (np. dochod, wiek), jak i dys-
kretne: porzadkowe (np. poziom wyksztatcenia) oraz nominalne (np. wojewodztwo).
W zbiorze danych znajduja sig takze odpowiedzi na pytania dotyczace postaw i zachowan
spotecznych respondentow.

Dla ilustracji przeprowadzania segmentacji klientow wybrano cztery metody. Ekspe-
rymenty z pozostaltymi metodami planujemy przeprowadzi¢ w dalszych badaniach.
W pierwszej kolejnosci wybrano metody, ktore posiadaja wlasciwosci, sugerujace na
szczegblna przydatno$¢ w przeprowadzaniu segmentacji klientow na potrzeby prowa-
dzenia kampanii reklamowych i wyniki ich zastosowania chcieliby$my przedstawi¢ w ar-
tykule. I tak sposrod metod hierarchicznych wybrano metodg Warda oraz metodg $redniej
grupowej. Metoda minimalnej wariancji Warda zostata wybrana, poniewaz jest okresla-
na w literaturze jako najlepsza spo$rod metod hierarchicznych (Jain, Murty, Flynn, 1999).
Daje rowniez dobre wyniki w symulacjach Monte Carlo. Poniewaz okazata si¢ skutecz-
na w licznych zastosowaniach, a zarazem biorac pod uwagg jej cechy, mozna spodziewac
sig, ze sprawdzi si¢ takze w badaniach opisywanych w artykule. Metoda $redniej grupo-
wej dobrze radzi sobie z obserwacjami odstajacymi, co moze mie¢ duze znaczenie
w szczegotowej analizie, pozwalajacej wyodrebnic specyficzne grupy klientow. Wykorzy-
stano rowniez metodg k-$rednich, poniewaz jest to jedna z czg$ciej stosowanych metod
niehierarchicznych, dajacych mozliwo$¢ doglegbnej analizy tworzonych skupien. Zosta-
fa tu zastosowana w dwoch wariantach. W pierwszym, poczatkowe $rodki skupien zosta-
ty wybrane losowo, natomiast w drugim sa nimi srodki skupien uzyskane w wyniku za-
stosowania metody Warda. Zastosowano takze samoorganizujace si¢ sieci neuronowe
Kohonena jako przyktad bardziej nowoczesnej, sprawdzajacej si¢ w wielu przypadkach
metody w analizach skupien. Metoda ta jest warta proby zastosowania mimo swojej zto-
zonosci obliczeniowej, poniewaz tworzenie skupien przebiega w tym algorytmie na zu-
petnie odmiennej zasadzie niz w innych metodach analizy skupien i mozna sadzi¢, ze
moze da¢ mozliwo$¢ uzyskania dodatkowych, oryginalnych wynikow, umozliwiajacych
wnioskowanie dotyczace segmentacji klientow.
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3. Przygotowanie wstepne danych do przeprowadzania segmentacji

Przed przystapieniem do zastosowania algorytmow segmentacji klientow konieczne
jest wstepne przygotowanie danych, obejmujace przedstawione ponizej podstawowe dzia-
fania.

Nalezy dokona¢ wyboru zmiennych wykorzystywanych w tworzeniu skupien. Bio-
rac pod uwagg cel tworzenia skupien, czy tez segmentow klientow, uwzglednia si¢ zmien-
ne demograficzne, zmienne dotyczace poziomu materialnego oraz zmienne dotyczace
zwyczajow zakupowych badanych osdb. W opisywanym w tym artykule badaniu zosta-
ty wybrane zmienne, tak jak je przedstawiono w zbiorze danych z badania Diagnoza Spo-
teczna 2007: Warunki i jakos¢ Zycia Polakéw (Diagnoza Spoteczna 2007: Warunki i ja-
ko$¢ zycia Polakow, 2009). Sa to zmienne dotyczace:

* plci respondenta,

* znajomosci jezyka angielskiego, mierzonej w trzystopniowe;j skali: zna jgzyk czyn-

nie, zna jezyk biernie, nie zna jezyka w ogole,

* posiadania dostepu do Internetu,

* miesi¢cznego dochodu netto gospodarstwa respondenta w miesiacu poprzedzaja-
cym badanie,

* subiektywnej oceny poziomu materialnego respondenta w siedmiostopniowe;j ska-
li: wspaniaty, dobry, dosy¢ dobry, ani dobry ani zty, niezbyt dobry, zly, tragiczny,

* postaw respondenta, mierzonych w siedmiostopniowej skali: zdecydowanie tak,
tak, raczej tak, ani tak ani nie, raczej nie, nie, zdecydowanie nie (uwzgledniono tu
trzy zmienne opisujace trzy postawy respondenta: lubi¢ mie¢ rzeczy, ktorych inni
mogliby mi zazdro$cié, lubi¢ kupowac rzeczy, ktore nie maja praktycznego znacze-
nia, samo robienie zakupow sprawia mi prawdziwa radosc),

» zadowolenia respondenta z poziomu dostgpnych dobr i ustug mierzonego w sze-
Sciostopniowej skali: bardzo zadowolony, zadowolony, dosy¢ zadowolony, dosy¢
niezadowolony, niezadowolony, bardzo niezadowolony,

* korzystania respondenta z komputera (uzywa lub nie),

¢ daty urodzenia respondenta,

* klasy miejscowosci zamieszkania (w podziale na 6 kategorii: miasta powyzej 500
tys. mieszkancéw, miasta o liczbie 200-500 tys. mieszkancow, miasta o liczbie
100-200 tys. mieszkancow, miasta o liczbie 20—100 tys. mieszkancow, miasta do
20 tys. mieszkancow, wies),

* statusu spoteczno-zawodowego respondenta (w podziale na 9 kategorii: pracowni-
cy sektora publicznego, pracownicy sektora prywatnego, prywatni przedsigbiorcy,
rolnicy, rencisci, emeryci, uczniowie i studenci, bezrobotni, inni bierni zawodo-
wo),

* poziomu wyksztatcenia (wyrdzniono cztery kategorie: podstawowe i nizsze, za-
sadnicze/gimnazjum, $rednie, wyzsze i policealne).

Aby usprawni¢ proces badania, a takze poprawi¢ czytelno$é otrzymanych wynikoéw
przydatne moze by¢ dokonanie przeksztatcen (transformacji) niektorych zmiennych.
Przyktadowo mozna utworzy¢ zmienng wiek ze zmiennej przedstawiajacej date urodze-
nia, potaczy¢ zmienne: np. zmienng informujaca, czy respondent ma Internet ze zmien-
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na, czy uzywa komputera (wowczas powstanie jedna zmienna binarna, gdzie odpowiedz
»tak” oznaczalaby osoby majace dostgp do Internetu oraz korzystajace z komputera,
a ,,nie”, przeciwny przypadek). Mozemy usunaé obserwacje, reprezentujace te osoby,
ktore nie udzielity odpowiedzi na pytania dotyczace wymienionych wérod zmiennych
postaw respondentow.

Skala odpowiedzi na niektore pytania zawarte w badaniu moze by¢ uznana za zbyt
szeroka. Roznica pomigdzy poszczegdlnymi odpowiedziami jest bardzo nieznaczna, a od-
powiedz konkretnego respondenta moze zaleze¢ od jego sposobu wartosciowania rze-
czywistosci, a niekoniecznie od faktycznego stanu rzeczy. Kolejnym krokiem moze by¢
wigc scalenie niektorych odpowiedzi, tak aby uzyska¢ moze mniej doktadne dane, ale
bardziej skomasowane, lepiej oddajace rzeczywistos¢. Przyktady mozliwosci scalania
skal danych, ktore moga da¢ korzysci polegajace na jasniejszej, mniej ztozonej interpre-
tacji, bez zbytniej utraty informacji przedstawiono w pracy (Kutera, 2010: 32-33).

Badanie korelacji pomigdzy zmiennymi, ktore chcemy wykorzysta¢ do analizy sku-
pien moze stanowi¢ podstawg usunigcia niektorych z nich, tak ze nie bgda wykorzysty-
wane w segmentacji klientow, powodujac niepotrzebna redundancj¢ danych. Posiadane
przez nas dane wskazuja, ze najwigkszy stopien korelacji (z liczacym si¢ poziomem istot-
nos$ci) wystepuje pomigdzy znajomoscia jezyka angielskiego a wiekiem oraz pomigdzy
znajomoscia jezyka angielskiego a korzystaniem z Internetu. Nie jest to zaskoczeniem,
poniewaz to gléwnie mtode osoby ucza si¢ jezykdéw obceych, a jezykiem powszechnie
wykorzystywanym w Internecie jest jgzyk angielski. Poziom skorelowania (Pearsona), nie
jest jednak duzy. Badanie korelacji nie dato podstaw do usuwania z analizy zmiennych,
ktore zamierzamy wykorzysta¢ w badaniach skupien klientow.

Przeprowadzanie analizy skupien za pomoca algorytmow grupowania wymaga roz-
wiazania problemu pojawiajacych si¢ brakow danych. Algorytmy te wymagaja bowiem
wykorzystywania zbioréw pozbawionych brakujacych wartosci, poniewaz w przypadku
brakow danych najczgsciej automatycznie eliminuja obserwacje z brakami danych.

W przypadku badan ankietowych, z jakimi mamy do czynienia w przedstawianej
segmentacji klientow braki danych sa powszechnym zjawiskiem. Najczgsciej wynikaja
one z niechgci respondentow do udzielenia odpowiedzi na niektore pytania ankiety. An-
kiety najczgSciej nie sa kompletne. Przyktadowo powszechnie zauwazalny jest fakt, ze lu-
dzie nie sa sktonni do ujawniania wysokosci swoich zarobkow i duze braki w danych
moga dotyczy¢ zmiennej opisujacej dochdd.

Najprostszym rozwiazaniem jest pominigcie obserwacji zawierajacych brakujace
wartosci. Musimy jednak pamigtaé, ze tak mozemy tylko postapi¢ w przypadku posiada-
nia odpowiednio licznego zbioru danych i stosunkowo niewielkiej liczby obserwacji
z brakujacymi danymi. Powszechnym rozwiazaniem problemu ,,brakujacych danych”
jest zastapienie brakoéw wartosci zmiennej; w przypadku zmiennych ciaghlych braki mo-
ga by¢ zastapione np. jej wartoscia Srednia, mediana, wartosécia Srodkowa (max-min)/2),
przyjeta stata wartoscia; w przypadku zmiennych dyskretnych np. dominanta, stata war-
toscia, wylosowana warto$cig zgodnie z rozktadem znanych wartosci zmiennej. Opis licz-
nych metod, takze poza tu wymienionymi, ich rozbudowanymi wersjami i niejednokrot-
nie bardziej ztozonych, mogacych znalez¢ zastosowanie do zastgpowania brakujacych
warto$ci zmiennych mozna znalez¢ w pracy (Applied Analytics Using.. ., 2008). Sa to me-

173




WspotczEsNaA EKoNOMIA Nr 3/2010(15)

tody zwane w srodowisku SAS metodami imputacji danych i dostgpnymi do stosowania
w programie Enterprise Miner. W wielu przypadkach pomijanie obserwacji moze by¢
skutecznym sposobem, poniewaz sztuczne uzupetnianie warto$ci czasem grozi powaz-
nym zaburzeniem wynikow badania i moze doprowadzi¢ do nieprawdziwych wnioskow.
Metoda pomijania obserwacji traci swoja przydatnos¢ wraz ze wzrostem liczby obser-
wacji brakujacych, poniewaz usuwamy coraz wigkszy procent danych. Rozwiazaniem
problemu brakujacych wartosci moze by¢ takze usunigcie nie obserwacji, ale zrezygno-
wanie ze zmiennych, ktore maja duza liczbg brakujacych wartosci. Metoda taka moze
jednak zaszkodzi¢ naszym badaniom, jezeli zrezygnujemy ze zmiennych majacych duze
znaczenie dla prowadzonej analizy.

W przypadku analizowanego przez nas zbioru danych, najwigcej brakujacych obser-
wacji wystgpuje w zmiennej dochodu netto — ponad 7% wszystkich obserwacji. Nie by-
lo to dla nas zaskakujace, poniewaz ludzie dosy¢ niech¢tnie podaja swoje zarobki we
wszelkiego rodzaju ankietach, czy badaniach, co jest znanym i potwierdzajacym si¢ po-
wszechnie faktem w przeprowadzaniu wszelkich ankiet. W przypadku pozostatych zmien-
nych liczba obserwacji brakujacych nie przekracza 1%. Jako metodg usunigcia brakow da-
nych wynikajacych ze zmiennej dochodu netto, nie bytoby rozsadne usunigcie tej zmien-
nej, poniewaz jest niewatpliwie zmienna o duzej wadze ze wzgledu na cel badania. Po
zbadaniu skutkow usunigcia wszystkich obserwacji z brakami danych stwierdzilismy, ze
struktura zbioru i rozktad jego podstawowych zmiennych nie ulegt wigkszej zmianie.
Usunigcie obserwacji z brakami danych oznaczalo utratg jedynie ponad 8% obserwacji.
Jednoczesnie $rednie wartosci zmiennych nie ulegly wigkszym zmianom. Z podanych
wzgledow w naszym przypadku pozbycie si¢ brakujacych wartosci polegato na usunig-
ciu obserwacji z brakami danych. Zbior danych zawiera nadal ponad 11 000 obserwacji,
co mozna uzna¢ za wystarczajace na potrzeby prowadzonych badan.

Na wynik przeprowadzenia skupiania obiektow duzy wptyw moze mie¢ wystgpowa-
nie obserwacji odstajacych (ang. outliers). Przyktadowo efektem obecnos$ci obserwacji
odstajacej moze by¢ utworzenie jednoelementowego klastra, zawierajacego tylko tg ob-
serwacjg. W przypadku, gdy takich obserwacji jest wigcej i wynikaja z wartosci roznych
zmiennych, kazda moze zosta¢ przypisana do oddzielnego skupienia, co juz bardzo znacz-
nie zaburzy wynik analizy skupien. Rozwiazaniem problemu obserwacji odstajacych jest
ich usunigcie. Moga by¢ stosowane rozne metody dla pozbycia si¢ obserwacji odstaja-
cych. Chyba najprostsza metoda jest usunigcie ustalonej liczby obserwacji, np. 5% o naj-
wigkszych i najmniejszych warto$ciach. Wada tej metody jest to, ze nieSwiadomie mo-
zemy usuna¢ takze obserwacje, ktorych nie mozna traktowacé jako odstajace. Inng meto-
da jest ,,reczne”, pojedyncze usuwanie wybieranych kolejno obserwacji, ktore budza na-
sze watpliwosci. Jest to skuteczna metoda, jezeli usuwanie obserwacji odbywa sig rozwaz-
nie, ale moze by¢ bardzo pracochtonna w przypadku, gdy obserwacje opisywane sa du-
73 liczba zmiennych. Skuteczna metoda moze by¢ zbadanie odchylenia od $redniej i usu-
wanie obserwacji odstajacych o przyjgta wielkos¢ odchylenia standardowego, np. wiel-
kosci 3 odchylen standardowych. Mozliwa do stosowania metoda dla pozbycia sig obser-
wacji odstajacych jest przeprowadzenie skupiania, bez eliminacji outlierow, sprawdzenie,
czy wystgpuja skupienia jednoelementowe, usunigcie skupien jednoelementowych i do-
piero przeprowadzenie przeznaczonej do stosowania segmentacji. Jezeli usuwamy ob-
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serwacje odstajace, to musimy pamigta¢, ze zmieniamy strukturg uzywanego zbioru da-
nych. Zazwyczaj nie sa to duze zmiany. W przypadku przeprowadzanej przez nas segmen-
tacji klientow na potrzeby prowadzenia kampanii reklamowych, celem analizy skupien
jest pogrupowanie zbioru danych na duze i w miar¢ mozliwosci rownoliczne skupienia
0s6b, do ktorych bedziemy mogli kierowaé przekaz reklamowy. Tworzenie klastrow za-
wierajacych jedna lub kilka obserwacji nie wydaje si¢ przydatne, poza chyba rzadkim
przypadkiem ,,wylowienia” pojedynczego klienta o specyficznych potrzebach.
W przypadku wykorzystywanego przez nas zbioru, zbadali§my wystgpowanie ob-
serwacji odstajacych analizujac zmienna dochodu netto. Pozostate zmienne, oprécz
zmiennej, dotyczacej wieku respondenta, sa zmiennymi dyskretnymi i analizy dotycza-
ce obserwacji odstajacych ich nie dotycza. Rozpigtos¢ dochodu miesigcznego wynosi
prawie 32000 PLN. Poniewaz przeglad danych wykazal, Zze warto$ci maksymalne bardzo
szybko maleja postanowilismy usuna¢ 0,5% obserwacji najmniejszych oraz 0,5% obser-
wacji o najwigkszych warto$ciach zmiennej dochodu netto. £.acznie usunigto 114 obser-
wacji. Po takim usunigciu obserwacji minimalna wartos¢ dochodu wynosi 420 z1, a mak-
symalna 10 600 zt (rozpigto$¢ zmiennej teraz wynosi 10 180 zt).
Algorytmy przeprowadzania analizy skupien wymagaja standaryzacji zmiennych
wejsciowych. Wszystkie uzyte zmienne wejsciowe powinny by¢ zawarte w tym samym
przedziale, np. [0, 1] lub [0, 100]. Pominigcie standaryzacji i wykorzystanie zmiennych
mieszczacych sig w roznych przedziatach wartosci spowoduje btgdne przypisanie wag
do poszczegolnych zmiennych. Przyktadowo, jezeli wykorzystamy zmienna opisujaca
dochod i zmienna opisujaca poziom wyksztatcenia, to rozpigtos¢ dochodu bedzie ponad
tysiac razy wigksza od rozpigtosci poziomu wyksztalcenia. Takie tez beda wagi zmien-
nych i w konsekwencji, zmienna opisujaca poziom wyksztalcenia bgdzie bardzo mato
istotna w poréwnaniu do dochodu. W naszej analizie zastosowali§my tzw. normalizacjg
zmiennych, polegajaca na odjeciu od kazdej warto$ci zmiennej jej najnizszej wartosci,
a nastgpnie podzieleniu tej roznicy przez réznicg pomigdzy najwyzsza a najnizsza war-
toscia. Wszystkie wartosci dla kazdej zmiennej po normalizacji, mieszcza si¢ w przedzia-
le [0, 1].
Zastosowanie metody analizy skupien wymaga wskazania liczby skupien (grup, czy
tez segmentow), na jakie chcemy podzieli¢ obiekty. Mozemy dokona¢ wyboru liczby
skupien subiektywnie (arbitralnie), opierajac si¢ na wiedzy, doswiadczeniu i intuicji, bio-
rac pod uwagg cele, na jakie bedziemy tworzy¢ skupienia. Sposrod kryteriow mogacych
pomobe w wyborze liczby skupien, jako bardziej znane i czg$ciej stosowane mozemy wy-
mienic:
* dendrogram — z wykresu dendrogramu mozna odczytaé, na jakim poziomie po-
winni$my wykonac ,,odcigcie”, tzn. na ile skupien podzieli¢ badany zbior danych.
Jest to metoda w duzym stopniu zalezna od do§wiadczenia badacza;

¢ kryterium CCC (ang. Cubic Clustering Criterion) — wedlug tego kryterium najod-
powiedniejsza liczba skupien jest wyznaczona poprzez lokalne, dodatnie maksi-
mum;

* statystyka pseudo-F — najlepiej dopasowana liczba skupien jest wyznaczona po-

przez lokalne maksimum,;
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* test pseudo-T? — najlepiej dopasowana liczba skupien jest wyznaczona poprzez lo-

kalne minimum.

Powyzej przedstawione kryteria nie dostarczaja doktadnej odpowiedzi, na jaka licz-
be skupien powinnismy podzieli¢ obiekty. Moga tylko pomoéc przy wyborze wlasciwej
liczby skupien. Bardzo czgsto zdarza sig, ze rozne kryteria wskazuja na r6zna liczbg sku-
pien. Dokonujac wyboru liczby skupien podziatu obiektow nalezy pamigtac o celu bada-
nia. Przyktadowo, podzial na dziewig¢ skupien bazy klientéw matego sklepu interneto-
wego moze okazac si¢ zbyt szczegotowy, poniewaz zarzadzanie tyloma segmentami
klientow bedzie zbyt czasochtonne i kosztowne. Przy podejmowaniu decyzji o liczbie
skupien wazne jest doswiadczenie i zdroworozsadkowe podejscie. Dla naszych danych
i zastosowania hierarchicznej metody $redniej grupowej, sporzadzony dendrogram suge-
ruje od czterech do siedmiu klastrow jako optymalnag ich liczbg. Pozostate z wymienio-
nych kryteriow, sugeruja nastgpujace liczby skupien:

* 4 lub 7 skupien w przypadku kryterium CCC,

* 4 lub 7 skupien w przypadku statystyki pseudo-F (a wigc tak samo jak kryterium

CCCO),

* 4 1ub 6 skupien w przypadku testu pseudo-T?2.

Rozwazajac wszystkie rozpatrywane kryteria jesteSmy sktonni podja¢ decyzjg o wy-
borze liczby skupien: 4 lub 7. Biorac pod uwagg cel naszej analizy wybor czterech kla-
strow wydaje si¢ by¢ bardziej przydatny. Zbyt duze rozdrobnienie bazy klientéw mogto-
by stworzy¢ znaczne utrudnienie analizy, podnoszac jednocze$nie koszty dotarcia do
klientow z odpowiednim przekazem reklamowym.

4. Interpretacja wynikow segmentacji klientow na potrzeby prowadzenia
kampanii reklamowej

Wyniki segmentacji klientoéw przeprowadzone za pomoca dwoch metod hierarchicz-
nych (jednej z wykorzystaniem metody $redniej grupowej oraz drugiej z wykorzystaniem
metody minimalnej wariancji Warda) oraz dwoch metod podzialowych: metody k-$red-
nich oraz samoorganizujacych si¢ map Kohonena zostaty wraz z charakterystyka otrzy-
mywanych skupien szczegdtowo przedyskutowane w pracy (Kutera, 2010).

Za pomoca hierarchicznej metody $redniej grupowej przeprowadziliSmy podziat ob-
serwacji (klientow) na cztery klastry. Podziat na przyjgte przez nas cztery klastry okazat
si¢ bardzo nierowny pod wzgledem liczby przydzielonych klientéw do poszczegolnych
klastrow. Najwigkszy klaster zawierat blisko 70% wszystkich klientow, najmniejszy skta-
dat si¢ z 18 0s6b. Pomimo bardzo starannego przygotowania danych nie uzyskalismy
zbyt dobrego wyniku pod wzgledem formalnym. Jednakze majac na uwadze cel naszej
analizy, jakim jest podziat klientow na grupy tak, ze do kazdej grupy kierujemy oddziel-
ny przekaz marketingowy, uzyskane wyniki moga by¢ jednak przydatne. Uzyskane gru-
py roznia si¢ migdzy soba dos¢ znacznie. Szczegolowa analiza warto$ci zmiennych osob
z poszczegolnych grup wskazata, ze ofertg warto skierowa¢ do grup, oznaczonych umow-
nie jako grupa 2, 3 1 4. Grupa 1, pomimo, Ze jest to wlasnie najliczniejsza grupa, nie wy-
daje si¢ by¢ grupa, do ktorej celowe byloby przestanie oferty reklamowej. Znajduja si¢
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w niej bowiem osoby o najnizszych dochodach, starsze, mato podatne na reklamy i stad
mato perspektywiczne jako klienci.

Kolejna zastosowana metoda byta metoda hierarchiczna z zastosowaniem algoryt-
mu minimalnej wariancji Warda. Po przeanalizowaniu wynikow kryteriow wyboru licz-
by skupien, zdecydowalismy podobnie jak w poprzednio opisanym przypadku metody
hierarchicznej $redniej grupowej, podziat zbioru obserwacji na cztery skupienia. Taki wy-
bor wynikat z analizy wynikow kryteriow wyboru liczby skupien, ale ma jeszcze dodat-
kowo t¢ zaletg, ze z pewnoS$cia pomoze porowna¢ wyniki uzyskane za pomoca metody
Warda z poprzednio przedstawiona metoda $redniej grupowe;.

Wyniki uzyskane za pomoca metody Warda znacznie réznia si¢ od uzyskanych
uprzednio wynikow za pomoca $redniej grupowej. Otrzymane skupienia klientow maja
tym razem zblizona liczbg elementow. Analiza uzyskanych skupien wskazuje, ze wyni-
kéw podziatu na skupienia nie mozna jednak uzna¢ za w pelni satysfakcjonujace. Podzial
na skupienia jest bowiem w tym przypadku oparty przede wszystkim na zréznicowaniu
wartosci, jakie przyjmuja tylko trzy sposrdd wszystkich wytypowanych do analizy zmien-
nych. Te trzy zmienne, to zmienna okres$lajaca pte¢, okreslajaca fakt, czy respondent wy-
korzystuje Internet oraz zmienna opisujaca zadowolenie z poziomu dostgpnych débr
i ustug. Na podstawie otrzymanych wynikoéw mozna sadzi¢, ze dwie sposrod czterech
wydzielonych grup klientéw mozna rozwaza¢ jako grupy, do ktérych warto skierowaé
przekaz reklamowy. Wydaje sig, ze pozostate dwie grupy mozna pomina¢ w prowadzo-
nej kampanii reklamowej, poniewaz osoby znajdujace si¢ w nich prawdopodobnie nie
beda zainteresowane zadna oferta.

Jako kolejna, zostata wykorzystana metoda k-$rednich. Zastosowano t¢ metode wy-
bierajac dwa nieco roézniace sig, realizujace ja algorytmy. W przypadku pierwszego algo-
rytmu, poczatkowe $rodki skupien sa wybierane losowo. W przypadku drugiego algoryt-
mu, $rodki skupien sa najpierw wybierane za pomoca metody Warda, a w nastgpnej ko-
lejnosci jest przeprowadzana klasteryzacja za pomoca metody k-$rednich.

Postugujac sie metoda k-$rednich, ktora nie jest metoda hierarchicznego skupiania,
wybierajac liczbe skupien nie mozemy wykorzysta¢ dendrogramu. Mozemy postuzy¢ si¢
kryterium CCC oraz statystyka pseudo-F. Zaréwno w przypadku kryterium CCC, jak
i statystyki pseudo-F zostato zasugerowanych pi¢¢ lub osiem skupien. Wybralismy mniej-
sza liczbg skupien (pigc), co zapewne nie tylko utatwi wskazanie segmentow, do ktorych
powinni$my skierowac przekaz reklamowy, ale takze pordwnanie wynikéw z wynikami
otrzymanymi za pomocg metod hierarchicznych (przypomnijmy, ze w przypadku metod
hierarchicznych zostal w obu rozwazonych przypadkach wybrany podziat na cztery seg-
menty klientow).

Z analizy wynikoéw zastosowania metody k-$rednich wynika, ze sposréd pigciu roz-
wazanych skupien, charakterystyka czterech wskazuje na mozliwo$¢ uzyskania korzyst-
nych efektow w przypadku skierowania do osob z tych czterech skupien odpowiedniego
przekazu reklamowego. Stosujac metode k-srednich otrzymalismy klastry o zblizonej
liczbie obserwacji — klientow, w kazdym klastrze. Nie ma zmiennych, ktérych warto$ci
sa bardzo mocno zréznicowane pomigdzy klastrami, natomiast mozna zauwazy¢, ze al-
bo dana warto$¢ zmiennej wystepuje w klastrze, albo nie wystepuje. Biorac pod uwage
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przedstawione fakty, otrzymany podziat uznali$my za mogacy by¢ bardzo przydatnym
w prowadzeniu kampanii reklamowych.

Przeprowadzilismy teraz analizg, stosujac drugi z wymienionych algorytmoéw meto-
dy k-$rednich, a wigc algorytm, gdy poczatkowe srodki skupien nie sa wybierane loso-
wo, ale za pomoca realizacji hierarchicznej metody Warda i uzyskane w ten sposob shu-
7a za startowe $rodki skupien w metodzie k-Srednich. Wybrali$my mozliwos$¢ podziatu
klientow na pig¢ skupien, aby porowna¢ wyniki zastosowania metody k-Srednich, gdy
zostaly zastosowane rozne algorytmy wyboru poczatkowych srodkow skupien.

Po zmianie poczatkowych srodkow cigzkosci, zdecydowanie zmienita si¢ charakte-
rystyka otrzymanych klastrow. Charakterystyka trzech z nich wskazuje, ze skierowanie
przekazu reklamowego do 0séb nalezacych do tych klastrow moze da¢ pozytywne wy-
niki. Dwa klastry, zawieraja osoby o charakterystyce wskazujacej, ze kierowanie w tym
przypadku przekazu reklamowego nie jest celowe. Liczba obserwacji w poszczegdlnych
klastrach jest do siebie zblizona. Podobnie jak w przypadku zastosowania hierarchicznej
metody Warda pojawity si¢ zmienne, ktorych warto$ci roznig si¢ bardzo silnie pomigdzy
klastrami. Sa to zmienne dotyczace: plci respondenta, uzywania Internetu i zadowolenia
respondenta z poziomu dostgpnych dobr i ustug. Nielosowy wybodr poczatkowych $rod-
kow skupien nie dat lepszej segmentacji klientoéw na potrzeby kierowania przekazu rekla-
mowego do klientow.

Ostatnia zastosowana przez nas metoda segmentacji klientow byla metoda samoor-
ganizujacej si¢ mapy Kohonena. Sposrod dostgpnych algorytmow, zostat zastosowany
algorytm grupujacy Kohonen Self-Organizing Map. W przypadku samoorganizujacych si¢
map przed rozpoczgciem tworzenia segmentow, algorytm wymaga podania liczby wier-
szy 1 kolumn (wymiarow warstwy wyjsciowej sieci). Przemnozenie liczby wierszy i ko-
lumn wskazuje na liczbg tworzonych segmentow. Dla potrzeb naszego badania ustalili-
$my liczbg wierszy na dwa oraz liczbg kolumn takze na dwa, a wigc w rezultacie otrzy-
mamy cztery segmenty, czy tez skupienia (grupy) klientow. Wybor czterech segmentow
utatwi porownanie wynikow grupowania za pomoca sieci Kohonena z wynikami otrzy-
manymi za pomocg innych metod. W wyniku zastosowania sieci Kohonena otrzymalismy
klastry, ktére mozna uznaé za znacznie od siebie oddalone. Uzyskane grupy maja zblizo-
na liczb¢ elementdw. Nie ma klastréw z bardzo mata lub bardzo duza liczba obserwacji
(0s6b, czy potencjalnych klientow). Podobnie, jak w przypadku metody k-§rednich z nie-
losowym wyborem $rodkow skupien, podziat na skupienia jest takze oparty w duzym
stopniu na zréznicowaniu warto$ci zmiennych okreslajacych ple¢, korzystanie z Interne-
tu, zadowolenie respondenta z poziomu dostgpnych dobr i ustug. Szczegdtowa analiza
wynikéw doprowadza do wniosku, ze uzyskaliSmy dwa skupienia osob, do ktorych nie
wydaje si¢ celowe skierowanie przekazu reklamowego i dwa skupienia osob, do ktorych
skierowanie przekazu reklamowego wydaje si¢ celowe i moze przynies¢ dobre efekty.

Przeglad wynikoéw uzyskanych za pomoca roznych metod analizy skupien wskazu-
je, ze najmniej przydatne na potrzeby prowadzenia kampanii reklamowych wydaja sig
wyniki uzyskane za pomoca metody $redniej grupowej. Skupienia, pod wzgledem liczeb-
nosci, zostaty wydzielone bardzo nierownomiernie, najwigkszy klaster zawiera 70% ob-
serwacji, a najmniejszy niecate 0,5% (tylko 18 obserwacji). Najliczniejszy klaster okazat
si¢ grupa osob, do ktdrej nie wydaje si¢ celowe kierowanie przekazu reklamowego. Po-
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mimo bardzo starannego przygotowania danych przed rozpoczgciem analizy skupien nie
udato si¢ osiagnac¢ przydatnej segmentacji na potrzeby organizacji kampanii reklamo-
wych za pomoca metody $redniej grupowe;.

Wyniki uzyskane za pomoca pozostatych metod mozna uzna¢ za zblizone do siebie.
Najbardziej podobne pod wzgledem liczebnosci poszczegdlnych skupien sa wyniki uzy-
skane w metodzie Warda i za pomoca sieci Kohonena. Nalezy zauwazy¢, ze zadnych wy-
nikéw segmentacji, oprocz uzyskanej za pomoca metody $redniej grupowej, nie mozna
uznac¢ jako catkowicie nieprzydatnych w prowadzeniu kampanii reklamowych. Uzyska-
ne wyniki za pomoca poszczegolnych metod, dostarczaja charakterystyk réznych grup
klientow i w przypadku prowadzenia konkretnej kampanii reklamowej moga dostarczy¢
cennych sugestii, co do kierowania nieraz bardzo specyficznych przekazow reklamowych
do specyficznych grup oséb, wytonionych, za pomoca akurat jednej, konkretnej metody
analizy skupien, a nie wyodrgbnionych przez inne dostgpne metody.

Analiza wynikow uzyskanych za pomoca roznych metod skupiania wydaje si¢ wska-
zywa¢ na metodg k-$rednich z losowym wyborem poczatkowych $rodkéw skupien jako
na metodg, ktora data bardziej szczegotowe i1 konkretne wskazowki kierowania przeka-
z6w reklamowych do wydzielonych za jej pomoca grup osob. OtrzymaliSmy cztery roz-
ne grupy osob, do ktorych warto skierowaé przekaz reklamowy i jedna grupe, do ktorej
skierowanie przekazu reklamowego raczej nie da efektow. Przedstawmy bardziej szcze-
gotowo wyniki tej metody jako metody, ktora data wyniki do$¢ precyzyjnego podziatu
0sob na skupienia, do ktorych mozna kierowa¢ odpowiednio uprofilowane przekazy re-
klamowe i stad wydajace si¢ na przydatniejsze od wynikow innych metod.

Rys. 1 ilustruje zastosowanie kryterium statystyki pseudo-F oraz kryterium CCC
w wyborze liczby skupien. Widzimy, ze sugerowany jest wybor pigeiu lub o$miu sku-
pien. Jak juz wspomniano w artykule, ze wzglgdu na wystarczajaca liczbg skupien dla roz-

Rys. 1. Kryteria wyboru liczby skupien — metoda k-srednich
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Zrédto: opracowanie wihasne.
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Rys. 2. Zréznicowanie zmiennych — metoda k-srednich z losowym wyborem srodkéw skupien (postawy
oznaczaja: Postawy3 - lubie miec rzeczy, ktérych inni mogliby mi zazdrosci¢; Postawy4 — lubie kupowac
rzeczy, ktore nie majq praktycznego znaczenia; Postawy5 — samo robienie zakupdw sprawia mi prawdziwg
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Zrédto: opracowanie whasne.

wazenia efektywnej akcji reklamowej oraz zamiar poréwnywania wynikow tej metody
z wynikami innych metod, wybraliSmy mniejsza liczbg pigciu skupien.

Na rys. 2 przedstawiono wykres $rednich warto$ci zmiennych w poszczeg6lnych kla-
strach. Widoczne sa wyrazne rdznice warto$ci zmiennych w skupieniach.

Mozemy przeanalizowac poszczegolne, uzyskane skupienia. Ich szczegotowa charak-
terystyke zamieszczono w tabeli 1.

Klaster 1 sktada sig z 2255 obserwacji. Wsrod znajdujacych si¢ w nim 0sob 89% sta-
nowia me¢zezyzni, a 11% kobiety. W opisywanej grupie przewazaja mieszkancy wsi, oso-
by z wyksztatceniem zasadniczym i nizszym, rencisci i bezrobotni. Ze szczegotowej cha-
rakterystyki klastra 1 wynika, ze naleza do niego w wigkszosci starsi m¢zczyzni, stabo
wyksztaltceni, o niskich dochodach. Wigkszos$¢ osob okresla swoj status materialny jako
zty. Analizujac ten klaster warto zauwazy¢, ze znaczna czg¢$¢ 0sdb, bo prawie potowa ca-
lej grupy, lubi mie¢ rzeczy, ktérych inni mogliby im zazdrosci¢. Wydaje sig, ze sporza-
dzajac dla 0sob z tego klastra oferte reklamowa mozna ten fakt wykorzysta¢, umieszcza-
ja w ofercie odpowiednie przedmioty.

W drugim klastrze znalazto si¢ 1942 0séb. Az 85% 0s6b stanowia kobiety (a wigc za-
ledwie 15% megzczyzni). W opisywanym tu, drugim klastrze, podobnie jak w klastrze
pierwszym przewazaja osoby ze wsi, 0 wyksztatceniu zasadniczym i nizszym, rolnicy,
rencisci i bezrobotni. Z przedstawionego powyzej opisu obu klastrow nietrudno zauwa-
zy¢ podobienstwa mi¢dzy nimi. Podstawowa rdznica jest to, ze osoby nalezace do klastra
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2, to kobiety, podczas gdy osobami nalezacymi do klastra 1 byli gtéwnie mgzczyzni. Ko-
biety zaliczone do klastra 2 sa bardziej niezadowolone ze swojego poziomu materialne-
go niz mezezyzni z klastra 1. Pomimo tego, dla ponad potowy o0sob klastra 2, samo ro-
bienie zakupow jest przyjemnoscia. Dominuja w tym klastrze starsze kobiety. Pomimo,
ze ponad polowa 0s6b lubi robi¢ zakupy, to tylko niecate 5% lubi kupowac rzeczy nie-
praktyczne. Mozna wnioskowag, ze jest to grupa, do ktorej celowe jest skierowanie ofer-
ty reklamowej produktéw tanich oraz produktéw codziennego uzytku, artykutow gospo-
darstwa domowego, ubran (z powodu niskich dochodéw powinny to by¢ towary z tzw.
,»dolnej potki”.

Do klastra 3 zostato zaliczonych 3931 obserwacji. Wérod osob tej grupy, 71% stano-
wia kobiety, a 29% — me¢zezyzni. Wsrod osob zaliczanych do opisywanego klastra prze-
wazaja osoby z wyksztatceniem podstawowym, emeryci i rencisci. Opisywany klaster
(trzeci) stanowi grupg osob starszych, o srednich dochodach, w wigkszosci nie korzysta-
jacych z Internetu i nie znajacych jezyka angielskiego. Respondenci tego klastra dekla-
ruja, ze nie lubia kupowac zbgdnych rzeczy. Robienie zakupoéw nie sprawia im przyjem-
nosci. Sa to przede wszystkim emeryci i rencisci, nie lubiacy robi¢ zakupow. Jednocze-
$nie wskazuja na swoj poziom materialny jako na dobry i na zadowolenie z poziomu ofe-
rowanych im dobr i ustug. Prawdopodobne jest, ze osoby z opisywanej grupy nie beda za-
interesowane otrzymywaniem informacji reklamowych i bgda podchodzi¢ z nieufno$cia
do przekazow reklamowych.

Klaster 4 tworzy 1603 obserwacje. W zdecydowanej wigkszosci grupe tworza ko-
biety (95% 0s6b), mezczyzn w tej grupie jest zaledwie 5%. Osoby opisywanego tu 4. kla-
stra, to przede wszystkim mieszkancy miast liczacych powyzej 20 tys. osob. Sa to osoby
z wyksztatceniem $rednim i wyZszym, uczniowie, studenci, pracownicy sektora publicz-
nego. Przedstawiajac ogolna charakterystyke 4. klastra mozna stwierdzi¢, ze naleza do
niego w przewazajacej wigkszosci mtode, dobrze wyksztatcone kobiety z miast, o do§¢
wysokich dochodach. Znaja jgzyk angielski. Korzystaja z Internetu. Lubia robi¢ zakupy,
kupowac rzeczy niepotrzebne (,,niepraktyczne”), a takze takie, ktorych inni moga im za-
zdro$ci¢. Mozna wnioskowac, ze jest to grupa osob podatna na reklamg, do ktorej warto
kierowac przekazy reklamowe. Na podstawie charakterystyki osob z tej grupy, wydaje si¢
zasadny wniosek, ze aby zachgci¢ te osoby do zakupu dobr lub korzystania z ustug, re-
klama powinna by¢ oryginalna, niestandardowa, zawierajaca ofertg ubran, kosmetykow,
lubianych przez kobiety ,,drobiazgéw”. Z charakterystyki osob w grupie mozna z duzym
prawdopodobienstwem przewidzie¢, ze z zainteresowaniem spotkaja si¢ artykuty mar-
kowe 1 modne.

Klaster 5 sktada si¢ z 1631 obserwacji (0sob). W zdecydowanej wigkszosci sa to
mezezyzni (98% osob). Tylko 2% o0sdb stanowia kobiety. Klaster 5 to grupa oséb beda-
cych mieszkancami miast powyzej 20 tys., z wyksztalceniem $rednim i wyzszym, prywat-
ni przedsigbiorcy, studenci, pracownicy sektora publicznego i prywatnego. Pod wieloma
wzgledami grupa ta jest podobna do poprzedniej. Podstawowa roznica, to fakt, ze jest
prawie w calosci ztozona z mgzczyzn, podczas gdy w poprzedniej, 4. grupie znalazty sig
prawie same kobiety. Bardzo wysoki odsetek 0sob z grupy 5 okresla swdj poziom mate-
rialny jako dobry, co juz stanowi pewna przestank¢ wskazujaca, ze respondenci moga
pozytywnie zareagowac na przekaz reklamowy. Analizujac charakterystyke odpowiedzi
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Tabela 1. Charakterystyka klastréw (skupien) uzyskanych za pomocg metody k-srednich z losowym wybo-

rem srodkow skupien

Opis chal.-akter'ystyki Klaster 1 Klaster2 | Klaster 3 Klaster4 | Klaster5 | Populacja
(zmiennej)
liczba obserwacji
2255 1942 3931 1603 1631 11362
plec
mezczyzni 89% 15% 29% 5% 98% 45%
kobiety 11% 85% 71% 95% 2% 55%
$redni wiek respondenta
| 470t | 4slat | 53lata | 31lat | 34lata | 45lat
sredni dochdd netto
| 22032t | 20262t | 24942t | 33582t | 3250z | 25872
znajomos¢ jezyka angielskiego
zna jezyk czynnie 2,8% 7,6% 1,7% 49,0% 38,9% 14,9%
zna jezyk biernie 8,4% 12,8% 7,6% 24,1% 23,5% 13,3%
nie zna jezyka 88,8% 79,7% 90,7% 26,9% 37,6% 71,8%
korzystanie z Internetu
tak 3% 1% 8% 82% 89% 30%
nie 97% 89% 92% 18% 11% 70%
ocena poziomu materialnego
dobry 16,2% 10,2% 52,8% 67,7% 61,8% 41,7%
ani dobry, ani zty 38,0% 27,9% 35,3% 24,2% 26,5% 31,7%
zly 45,9% 61,9% 11,8% 8,0% 11,6% 26,6%
lubie miec rzeczy, ktorych inni moga mi zazdroscic¢
tak 42,0% 12,1% 3,6% 46,2% 25,7% 20,2%
nie 37,8% 71,8% 88,1% 34,1% 53,6% 64,5%
nie mam zdania 20,2% 16,1% 8,2% 19,7% 20,7% 15,4%
lubie kupowac rzeczy, ktore nie maja praktycznego znaczenia
tak 11,0% 4,8% 2,2% 66,6% 3,4% 7,0%
nie 80,2% 88,9% 95,4% 19,7% 90,3% 86,5%
nie mam zdania 8,8% 6,3% 2,4% 13,7% 6,4% 6,5%
samo robienie zakupow sprawia mi przyjemnos¢
tak 36,0% 55,5% 25,4% 78,7% 23,6% 39,9%
nie 42,7% 24,5% 56,2% 9,1% 56,3% 41,5%
nie mam zdania 21,3% 20,0% 18,5% 12,2% 20,1% 18,7%
zadowolenie z poziomu débr i ustug
zadowolony 80,4% 23,8% 96,9% 93% 78,5% 78%
niezadowolony 19,6% 76,2% 3,1% 7% 21,5% 22%

Zrédto: opracowanie whasne.

182




Nr 3/2010(15) WsporczEsNA ExoNomIA

respondentow (megzczyzni, z miast, dobrze wyksztalceni) mozna wnioskowac, ze cho-
ciaz twierdza co prawda, Ze nie lubig robi¢ zakupow, to jednak biorac pod uwagg ich wy-
sokie dochody, warto skierowac do tej grupy przekaz reklamowy. Wydaje sig, ze osoby
z opisywanej grupy powinny zainteresowac si¢ propozycja rzeczy nowoczesnych, elek-
troniki, gadzetow, zwtaszcza biorac jeszcze pod uwage fakt, ze sa to osoby miode. Wy-
daje sig, ze skuteczne moze by¢ wyslanie przekazu reklamowego w wersji elektronicz-
nej, poniewaz az 89% 0s6b z grupy korzysta z Internetu.

Stosujac metodg k-srednich z losowym wyborem poczatkowych $rodkow skupien
otrzymalismy pig¢ klastrow o wyrazistej charakterystyce, gdy naszym celem byto znale-
zienie grup osob, do ktorych obiecujace wydaje si¢ skierowanie odpowiednio opracowa-
nych, réznych przekazow reklamowych. Z charakterystyki poszczegolnych grup (pigeciu
klastrow) wywnioskowali$my, ze do czterech uzasadnione wydaje si¢ skierowanie prze-
kazu reklamowego, a koszty tej dziatalnosci okaza si¢ optacalne. Jedna z uzyskanych
grup, skupia osoby, ktore raczej nie beda zainteresowane przekazem i skierowanie prze-
kazu wiazaloby sig raczej tylko z poniesieniem niepotrzebnych kosztow. Zastosowanie
metody k-$rednich z losowym wyborem poczatkowych $rodkow skupien dato klastry
o zblizonej liczbie obserwacji — klientow, w kazdym. Nie bylo zmiennych, ktorych war-
tosci bytyby bardzo mocno zréznicowane pomigdzy klastrami. Moglismy stwierdzi¢, ze
albo dana warto$¢ zmiennej wystgpowata w klastrze, lub nie wystgpowata.

Zakonczenie

Nalezy pamigtac, ze metody analizy skupien powinny by¢ traktowane tylko jako na-
rzgdzia pomocne w przeprowadzaniu segmentacji klientow na potrzeby prowadzenia
kampanii reklamowych. Ostateczna decyzja bedzie zawsze zaleze¢ od kierujacych pro-
wadzeniem kampanii reklamowych i moze spowodowac konieczno$¢ uwzglgdnienia np.
nowo pojawiajacych si¢ zjawisk, czy tez wydarzen, ktore nie byly brane pod uwagg przy
tworzeniu segmentow klientow. Skierowanie przekazu reklamowego do pewnych 0sob
moze okaza¢ sig¢ optacalne, pomimo, ze z otrzymanej segmentacji za pomoca analizy sku-
pien moze wynikac, ze racjonalne bytoby przeciwne dzialanie: nie kierowanie przekazu.
Rozwazany problem prowadzenia kampanii reklamowych nalezy bowiem do problemow
nieustrukturalizowanych, z elementami niepewnosci, niedoktadnosci, subiektywizmu
(mozna o tym wnioskowa¢ cho¢by na podstawie odpowiedzi respondentdow na pytania an-
kiety).

Uzyskiwane wyniki daja mozliwo$¢ pewnej elastycznosci postgpowania. Pomimo, ze
wyniki zastosowania metod analizy skupien nie moga by¢ traktowane jako dajace bez-
wzgledne, obligatoryjne rozstrzygnigcia decyzji w kampanii reklamowej, przeprowadzo-
ne przez nas rozwazania teoretyczne i do§wiadczenia praktyczne wskazuja, ze ich stoso-
wanie okazuje si¢ by¢ bardzo pomocne w podejmowaniu decyzji w prowadzeniu kampa-
nii reklamowych. Przydatne moga by¢ rézne metody. W decydujacym stopniu rozstrzy-
ga o tym cel zastosowania oraz charakter posiadanych danych.

W naszym przypadku, najbardziej przydatna i dajaca najprecyzyjniejsze wskazowki
okazata si¢ metoda k-$rednich z losowym wyborem poczatkowych srodkéw skupien. Na-
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tomiast jedyna metoda sposrod przez nas analizowanych, ktora nie data w naszym przy-
padku zadawalajacych wynikow byla metoda $redniej grupowe;j. Klastry roznitly sig bar-
dzo znacznie liczba klientow, a szczegotowa charakterystyka poszczegolnych segmentéw
nie dawala podstaw budowy ofert reklamowych ukierunkowanych dla grup klientow.

Interesujace moze by¢ prowadzenie dalszych badan, dotyczacych zastosowania me-
tod analizy skupien w prowadzeniu kampanii reklamowych. Zamierzamy podja¢ proby
zastosowania takze innych metod, niz przedstawione w artykule, np. rozmytej analizy
skupien oraz algorytmu maksymalizacji warto$ci oczekiwanej. Wartym uwagi moze by¢
podjgcie proby oszacowania zyskow osiaganych dzigki oferowaniu réznych produktow
i ushug, klientom nalezacym do réznych segmentow, wydzielanych za pomoca réznych
metod skupiania.
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Clustering Methods Application for Customer Segmentation to Manage
Advertisement Campaign

Summary

Clustering methods are recently so advanced elaborated algorithms for large
collection data analysis that they have been already included today to data mining
methods. Clustering methods are nowadays larger and larger group of methods, very
quickly evolving and having more and more various applications. In the article, our
research concerning usefulness of clustering methods in customer segmentation to
manage advertisement campaign is presented. We introduce results obtained by using
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Jfour selected methods which have been chosen because their peculiarities suggested their
applicability to our purposes. One of the analyzed method — k-means clustering with
random selected initial cluster seeds gave very good results in customer segmentation to
manage advertisement campaign and these results were presented in details in the article.
In contrast one of the methods (hierarchical average linkage) was found useless in
customer segmentation. Further investigations concerning benefits of clustering methods
in customer segmentation to manage advertisement campaign is worth continuing,

particularly that finding solutions in this field can give measurable profits for marketing
activity.
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