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Streszczenie: W artykule zaprezentowano wybrane metody i narzedzia machine learning,
wykorzystujace najnowsze technologie informacyjno-komunikacyjne, ktére moga by¢ uzy-
wane przez podmioty prowadzace dziatalno$¢ handlowa w modelu omnichannel w celu osiag-
nigcia przewagi konkurencyjnej na trudnym i turbulentnym rynku internetowym. Opisane
zostang metody pracy uzytkownika platformy Real-Time Omnichannel Marketing (menedze-
ra, analityka marketingu), poszukujacego nietrywialnej, nowej i uzytecznej wiedzy, ktora be-
dzie mogt wykorzysta¢ w procesie podejmowania decyzji. Pokazano kilka przyktadoéw zasto-
sowan algorytmow machine learning. W szczeg6lnosci opisano metody poszukiwania
wzorcOw zachowan klienta, ktore zilustrowano eksperymentami wykonanymi na rzeczywi-
stych danych. Pozyskana wiedza moze by¢ uzyta w sposOb automatyczny w procesach komu-
nikacji z klientem m.in. do zwigkszenia szansy zakupu, polepszenia satysfakcji klienta,
zmniejszenia ryzyka odejscia klienta czy optymalizacji marzy na produkcie.

Stowa kluczowe: eksploracja danych marketingowych, machine learning, Hadoop, MLIib,
reguly asocjacyjne, Spark.

Summary: The paper presents selected methods and tools of machine learning using the
latest information and communication technology, that can be used by companies performing
commercial activities in the omnichannel model in order to achieve a competitive advantage
in a difficult and turbulent Internet market. Using the Real-Time Omnichannel Marketing
(RTOM) analytic platform, we will show several examples of the use of machine learning
algorithms. Operations of the RTOM platform user (manager, marketing analyst) who looks
for a non-trivial, new and useful knowledge useful in the decision-making process will be
presented, in particular customer behaviour patterns will be exemplified by experiments
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performed on real data. Acquired knowledge can be used automatically in the processes of
communication with the client in order to increase the chance of buying, improve customer
satisfaction, reduce the risk of customer leaving or to optimize the margin on the product.

Keywords: marketing data exploration, Machine Learning, Hadoop, MLIib, association
rules, Spark.

1. Wstep

Eksploracja danych marketingowych jest procesem, przy pomocy ktdrego mozemy
lepiej pozna¢ nie tylko preferencje klientow i ich zachowania, ale takze prognozo-
wac przyszte transakcje, indywidualizowac¢ oferty handlowe, organizowa¢ kampanie
marketingowe. Dzigki temu mozemy zwickszy¢ lojalnos¢ klientéw, co docelowo
powinno wplynaé pozytywnie na rentownos$¢ prowadzonych dziatan handlowych.
Najogolniej] méwiac, zadaniem eksploracji jest analiza danych i procesow w celu
lepszego ich poznania, zrozumienia i wykorzystania w procesach podejmowania de-
cyzji. Wspodlczesne systemy eksploracji wykorzystuja szerokomobilne technologie
informacyjno-komunikacyjne, technologie Web, metody wyszukiwania informacji,
techniki geolokalizacji, przetwarzania sygnatow i bioinformatyki.

Problematyka analizy i eksploracji duzych baz marketingowych jest przedmio-
tem wielu badan i projektow aplikacyjnych [Gordon, Linoff, Berry, 2011; Han, Pei,
Kamber 2012; Korczak, Pondel 2017; Morzy 2013; Paweloszek, Korczak 2017,
Weichbroth 2009; Pondel 2015]. Celem artykutu jest z jednej strony pokazanie pode;j-
$cia do eksploracji danych transakcyjnych sklepu internetowego, a z drugiej zapre-
zentowanie mozliwosci wykorzystania algorytmow m.in. analizy koszyka zakupow,
wyszukiwania wzorcow zachowania klientow w czasie rzeczywistym oraz algoryt-
moéw klasyfikacji. Problemy te zostang przedstawione na rzeczywistych danych
transakcyjnych, odnoszacych si¢ do wielokanalowej sprzedazy (omnichannel mar-
keting), zwanej dalej RTOM. Platforma gromadzi gtéwnie w czasie rzeczywistym
i przetwarza je w ogromnych ilosciach, przy duzej heterogeniczno$ci ich zrodet,
formatoéw, wolumenu i intensywnos$ci naptywu. Uzytkownik platformy (menedzer,
analityk marketingu) oczekuje nietrywialnej, nowej 1 uzytecznej wiedzy, ktora be-
dzie mogt wykorzysta¢ w procesie podejmowania decyzji. Pozyskana wiedza z ze-
branych danych powinna by¢ uzyta w sposob automatyczny w procesach komunika-
cji z klientem tak, aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo zakupu, satysfakcje klienta,
marz¢ na produkcie, zmniejszy¢ ryzyko odejscia klienta i wiele innych. Dzigki mo-
delom predykcyjnym, zbudowanym w oparciu o metody machine learning, bedzie-
my w stanie podejmowac dziatania marketingowe w czasie rzeczywistym. Proces
analizy i eksploracji danych zostal przeprowadzony wedlug metodyki opisanej
w pracy [Pondel, Korczak 2017].

Struktura artykutu jest nastgpujaca. W nastepnym punkcie zaprezentowano zro-
dta danych poddanych eksploracji oraz zastosowane technologie. Dane dotyczyty
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transakcji zakupow klientow sklepu internetowego, w szczego6lnosci informacji
o0 koszyku zakupow, sekwencji transakcji klientow 1 zwrotéw zakupionych towarow.
W czeécei eksperymentalnej artykulu przedstawiono cztery przyklady zastosowan
algorytmoéw eksploracji. Pierwsze dwa dotycza poszukiwania tzw. koszyka zakupow
i wzorcow zachowan klientéw z wykorzystaniem algorytmow FPGtrowth i Prefix-
Span. W ostatnich czg¢sciach opisano dwa nastgpne eksperymenty budowy modeli
predykcyjnych korzystajacych z indukcyjnych drzew decyzyjnych. Rozwiazywane
problemy biznesowe dotyczyly prognozy zwrotu zakupionych produktow i strategii
wyprzedazy. Wszystkie przedstawione eksperymenty zostaty przeprowadzone i oce-
nione na rzeczywistych danych marketingowych.

2. Zrédla danych transakcyjnych

Glownym zrédtem informacji sg dane pochodzace z systemu eCommerce. Format
1 struktura danych zostata poddana niewielkim zmianom denormalizacyjnym w sto-
sunku do struktury bazy danych sklepu internetowego. Jednym z typowych zadan eks-
ploracji jest wykrycie najczesciej kupowanych grup produktéw przez klientow sklepu
internetowego oraz okreslenie regut asocjacyjnych opisujacych relacje miedzy czesto
kupowanymi razem produktami. Oczekuje si¢, ze znalezione wzorce zakupow zostang
wykorzystane do opracowania strategii sprzedazy, akcji promocyjnych, organizacji
stron internetowych czy doskonalenia katalogu oferowanych produktow. W drugiej
grupie eksperymentow skoncentrowano si¢ na tworzeniu modeli predykcyjnych zwia-
zanych ze zwrotami zakupionych towarow i strategia wyprzedazy.

W sklepie internetowym dane transakcyjne sg przechowywane w relacyjnej ba-
zie danych PostgreSQL. W przedstawionych w artykule eksperymentach ograniczo-
no zainteresowania do danych z systemu ERP o fakturach korygujacych, wynikaja-
cych z faktu dokonania zwrotu przez klienta. Nalezy zaznaczy¢, ze platforma RTOM
kopiuje dane transakcyjne do swojej wtasnej struktury opartej na technologii Apache
Hadoop. Dane sktadowane sg w systemie plikow HDFS, a dostep do nich zapewnia-
ja mechanizmy hurtowni danych Hive oraz Impala. Wybrane mechanizmy sktado-
wania danych sg wiodacymi technologiami w zastosowaniach Big Data opartych na
przetwarzaniu ogromnych danych pochodzacych z heterogenicznych zrodet.

3. Analiza koszyka zakupow i wzorce zachowan klienta

Platforma RTOM zawiera wiele metod i algorytmow eksploracji danych marketin-
gowych. Jednym z bardziej atrakcyjnych biznesowo jest modut wyszukiwania regut
asocjacyjnych. Umozliwia on przeprowadzenie dwoch podstawowych badan, mia-
nowicie analizy koszyka sklepowego oraz wyszukiwania wzorcow sekwencji zaku-
poéw. Oba te zadania sprowadzajg si¢ do zbudowania modelu, ktoéry pozwoli lepiej
zrozumie¢ zachowania klienta oraz zaproponowac efektywne rekomendacje zaku-
powe (por. [Pondel, Pondel 2011; Chorianopoulos 2016; Schutt, O’Neil 2013]).
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Istnieje wiele algorytmow wyszukiwania regut asocjacyjnych [Kulurkar, Badole
2016; Han i in. 2004; Gyorddi i in. 2004]. Algorytmy wyszukiwania regul asocjacyj-
nych, takie jak Apriori, Charm, FP-Growth i inne, r6znig si¢ zlozonoscig obliczenio-
w3, a zatem zapotrzebowaniem na zasoby oraz czasem wykonania. Ich sposob dzia-
fania jest deterministyczny, a wigc uzyskane rezultaty bedg takie same. W artykule
ograniczono si¢ ze wzgledow implementacyjnych do algorytmow dostepnych w bi-
bliotece MLIib, zatem w celu przeprowadzenia analizy koszyka zakupow w projek-
cie wykorzystaliSmy popularny algorytm FP-Growth [Morzy 2013; Han, Fu 1999;
Setia, Jyoti 2013].

W algorytmie proces wykrywania zbiorow czestych jest realizowany w dwéch
krokach:

1) kompresja bazy danych D do FP-drzewa, w ktorym baza danych transakcji D
jest kompresowana i przeksztatcana do postaci FP-drzewa,

2) eksploracja FP-drzewa, w ktorym FP-drzewo jest analizowane w celu znale-
zienia zbioréw czestych.

Progowe czestosci sg okreslone przez analityka lub menedzera; m.in. podstawo-
wy parametr minimalne wsparcie okre§la minimalng liczbe transakcji zawierajacych
dany produkt, tym samym zakres$la obszar zainteresowan transakcjami klientow. Na
0g6t w zaleznosci od celow marketingowych wartos¢ tego parametru wyznacza si¢
eksperymentalnie. Po okresleniu produktow czesto kupowanych mozna wygenero-
wac listg regut asocjacyjnych, spetniajacych zadane poziomy minimalnego wsparcia
oraz wskaznika ufnos$ci. Tym samym wskazane zostang okre$lone prawdopodobien-
stwa produktow kupowane wspolnie. Na tej podstawie mozna zdefiniowac rekomen-
dacje produktowe. Dziatanie regul oraz ich implementacja w platformie RTOM przy
uzyciu biblioteki MLIlib oraz algorytmdéw FPGrowht oraz PrefixSpan zostaly opisa-
ne w artykule [Pondel, Korczak 2017].

W przyktadach postuzymy si¢ danymi z branzy odziezowej. Do wyznaczania
asocjacji podzielono produkty na segmenty obejmujace np. kategori¢ (np. buty, ko-
szulki, spodnie), osobe, dla ktorej produkt jest przeznaczony (damskie, dziecigce,
meskie), poziom cenowy (np. do 100 zt, 100-300 zt, powyzej 300 zt), marke, kolor,
poziom rabatu i wiele innych. Na rys. 1 pokazano podstawowe informacje do utwo-
rzenia regut asocjacyjnych opisujacych prawdopodobienstwo dokonania zakupu
produktu. Po wyborze przez analityka produktéw (z prawej strony ekranu) platforma
generuje reguly w postaci:

Jesli Poprzednik, to Nastepnik z danym poziomem ufnosci' i wskaznikiem wsparcia?,
gdzie Nastepnikiem jest zakupiony produkt w przypadku zdecydowania si¢ przez
klienta na produkt opisany jako Poprzednik.

! Poziom ufnosci (confidence) okresla, w jakim stopniu wykryta reguta asocjacyjna jest ,,pewna”;
obliczany jest jako stosunek liczby transakcji wspierajacych regute do wszystkich transakeji zakupu
poprzednika.

2 Wskaznik wsparcia (support rate) okre$la liczbg transakcji klientow, ktorzy kupuja zgodnie
z dang regula; obliczany jako stosunek liczby transakcji wspierajacych regute do wszystkich transakeji.
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W podanym raporcie zaprezentowano reguly dotyczace kobiet dokonujacych za-
kupéw w duzych miastach. Przyktadowo, jesli kobieta dokonata zakupu Sukienki
CK kosztujacej pomigdzy 300 a 400 zt, to w 17,5% dokonata zakupu drugiej sukien-
ki tej samej marki, jednak z segmentu cenowego 200-300 zt. Reguta ta ma zastoso-
wanie w 0,53% wszystkich transakcji, co przektada si¢ na ponad 192 tys. transakcji.
Oproécz podanych regul, RTOM informuje analityka o wielkosci populacji klientow
oraz liczbie dokonanych transakcji i ich wartosci.

Rodzaj produktu

) o Liczba Klientéw  Wartosé Skarpety
Koblety, duze miasta 92739 2567593583 Spodenki
Spodniczki
Spodnie
Poprzednik Nastepnik onziom ufnosci  Poziom wsparcia Liczba transakeji . Sukienki
Sukienki CK 300-400 Sukienki CK 200-300 17,50% 0,53% 192192 TOP
Sukienki CK 0-200 Sukienki CK 200-300 15,29% 0,38% 140448 Torby
Sukienki CK 400-500 Sukienki CK 200-300 13,83% 0,11% 39424 T-shirty
Sukienki CK 400-500 Sukienki CK 300-400 12,97% 0,10% 36960
Sukienki CK 200-300 Sukienki CK 300-400 10,76% 0,53% 192192
Sukienki CK 200-300 Sukienki CK 0-200 7,86% 038% 140448 Marka
Sukienki CK 0-200 Sukienki Benetton 0-200 5,38% 0,13% 49280 Asics
Sukienki CK 0-200 Sukienki DKNY 0-200 538% 0,13% 49280 Bench
Sukienki CK 200-300 Sukienki Benetton 200-300 5,18% 0,25% 92400 Benetton
Sukienki CK 0-200 Sukienki Esprit 0-200 5,00% 0,13% 46816 Big Star
Birkenstocl
Caterpillar
B CK

Rys. 1. Prezentacja regut asocjacyjnych w platformie RTOM

Zrédto: opracowanie wilasne.

Dla pozostatych segmentow klientoéw obliczono odrebny zestaw regut. Mozli-
wos¢ interaktywnego wskazania produktow na platformie RTOM ulatwia anality-
kowi przeprowadzenie a la carte analizy transakcji klientow pod katem koszyka
zakupow.

Dzigki wygenerowaniu tego typu regut:

* mozemy zaproponowac klientowi, ktory dokonat zakupu, produkt, ktorym moze
rowniez by¢ zainteresowany; takg propozycje klient moze otrzymacé w $wiecie
wirtualnym jako inteligentng rekomendacj¢ badz w tradycyjnym sklepie od
sprzedawcy,

* mozemy przeprowadzi¢ kampanie marketingowe celowane do poszczegdlnych
segmentow klientow (a nawet klientow indywidualnych).

Algorytm poszukiwania wzorcoOw zachowan jest nieco inny i korzysta z dodat-
kowych danych. Skorzystali$my tu z algorytmu PrefixSpan dostepnego w bibliotece
org.apache.spark.mllib.fpm.PrefixSpan [Han, Pei, Kamber 2012; Morzy 2013; Pei
i in. 2004]. Generuje on czesto pojawiajace sie sekwencje wraz z ich czgstoscia.
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Niestety, w przypadku tego algorytmu system nie zwraca regul oraz nie oblicza
wskaznikow wsparcia oraz ufnosci (dlatego musiano dodatkowo dokonac¢ imple-
mentacji tych funkcji). Model tworzony przy pomocy algorytmu PrefixSpan zasilo-
ny jest tablica trojwymiarowa, gdzie pierwszy wymiar stanowig poszczegdlni klien-
ci, w ramach drugiego wymiaru podawane sa wszystkie transakcje klientow. Trzeci
wymiar to produkty znajdujace si¢ na poszczegodlnych transakcjach. Inaczej mowiac,
do obliczen konieczna jest nie tylko informacja o zakupionych produktach, ale tez
informacja o kliencie (np. jego identyfikator) i o dacie dokonania transakcji. W tym
algorytmie poszukujemy zatem takich regut sekwencyjnych, ktére wskaza kolej-
no$¢, inaczej sekwencje, dokonanych zakupow przez klientoéw z podaniem odstepu
pomiegdzy zakupami.

Na rys. 2 pokazano prawdopodobienstwo zakupu nastgpnika po zakupie po-
przednika oraz rozktad czasu, po jakim klient dokonuje kolejnego zakupu. Dzigki
temu mozna wyznaczy¢, w ktérym momencie zaproponowaé klientowi zakup, aby
byt on najbardziej prawdopodobny. Przyktadowo w przypadku wskazanej reguty
wiadomo, ze jesli klient dokonal zakupu produktu z kategorii Bluza CK Damska, to
w kolejnej transakcji w 9,2% dokona zakupu Spodni CK Damskich. Mozemy takze
odczytac, jaki jest sredni odstep w tygodniach pomiedzy tymi zamowieniami. Jed-
nak ciekawsza jest analiza wykresu wskazujgcego maksima lokalne odlegtosci po-
miedzy zakupami, ktore przypadaja w tym przyktadzie na tygodnie 11, 25, 53, po
dokonaniu pierwotnego zakupu. Jak wida¢, wykres nie ma regularnego charakteru
(zwlaszcza na poczatku), co oznacza, ze odlegtosci pomiedzy zakupem poprzednika
a nastgpnika (wyrazone w tygodniach) w duzym zbiorze transakcji sa réznorodne.

Regula poprzednik Regutahastepnik Reguta Wspétezynnik wsparcia Wspétczynnik ufnoséci Liczba transakcji
[ (Blank) [ Bluzy CK Damskie -

[ Bluzy Big Star Meskie [ Spodnie CK Damskie Bluzy CK Damskie= >Sukienki CK 1 8,20
W Bluzy CK Damskie [ Sukienki CK 8luzy CK Damskie=>Spodnie CK Damskie 0,10% 9,20% 35547
[ Bluzy CK Meskie Bluz Damskie=>Bluzy CK Damskie 2 4,00 53874

Sredni odstep w tygodniach Mediana odstepu w tygodn..

Mo MON T20%0.10%

Ufnos¢ Wsparcie

Odstep w tygodniach dla wybrane] reguly pomiedzy zakupem poprzednika a nastepnika

40K
30K
20K
10K
o 50 100 150 200

Rys. 2. Wizualizacja regut sekwencyjnych w platformie RTOM

300 350 400

250

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Dzigki automatycznemu wygenerowaniu wzorcow sekwencyjnych menedzer
marketingu, planujac kampanie, nie musi analizowa¢ kazdego wzorca zachowania
klienta oraz definiowa¢ dla niego odpowiedniej oferty. Dla przyktadu, nie musimy
si¢ zastanawiac¢, czy osobom kupujacym na wiosne buciki dzieciece zaproponowac
wraz z nadej$ciem zimy buciki zimowe. Informacja taka jest podana algorytmicznie.
Platforma automatycznie generuje setki lub nawet tysigce regut (hipotez) i poddaje
je automatycznej ocenie, a nastgpnie prezentuje, a nawet sama wprowadzi je w zycie
poprzez automatyczne skierowanie do odpowiednich grup wtasciwych komunika-
tow marketingowych.

W dalszej czesci artykutu skupiono si¢ na nastgpnych dwoch eksperymentach
przeprowadzonych z wykorzystaniem klasyfikatorow binarnych oraz dokonano pro-
by oceny ekonomicznej uzyskanych wynikéw. W cele zilustrowania technologii Big
Data wybrano dwa nastgpne problemy aplikacyjne, mianowicie: predykcje zwrotow
zakupionych produktow i predykcje skorzystania z wyprzedazy. Wybor tych przy-
ktadow byt podyktowany, z jednej strony, ranga zagadnienia w kontek$cie rentow-
nos$ci sklepu internetowego, z drugiej ztozonoscig problemu.

4. Predykcja zwrotow zakupionych produktow

Umozliwienie klientom dokonywania zwrotow zakupionych produktdéw jest istot-
nym elementem, budujacym przewage konkurencyjng podmiotu handlowego. Moze
by¢ traktowane jako benefit dla klienta, stanowigcy argument za dokonaniem zaku-
péw, poniewaz klienci cenig sobie mozliwo$¢ dokonania zwrotu. Jednakze z logi-
stycznej 1 finansowej perspektywy obstuga zwrotu jest bardzo kosztowna. Mato
restrykcyjna polityka zwrotow generuje zatem koszty operacyjne, obniza rentow-
nos$¢, a takze niejako zacheca cze$¢ klientoéw do dokonywania naduzy¢ [Wood 2001].
W USA w branzy odziezowej wskaznik zwrotow zakupdw z e-commerce waha si¢
pomigdzy 20% a 40% [Ratcliff 2014; Stacey 2016]. Podmioty dzialajace w mode-
lach e-commerce oraz omnichannel commerce dazg zatem do redukcji liczby zwro-
tow [Walsh i in. 2014; Hjort 2013; Kim, Larose 2003], postugujac si¢ réznymi $rod-
kami, takimi jak: narzedzia dodatkowe redukujace przyczyny zwrotow, ograniczenia
w regulaminie czynigce polityke zwrotdw bardziej restrykcyjna lub dostarczenie
klientowi wartosci dodatkowej w przypadku dokonania zamowienia. Osiggnigcie
tych celdéw wymaga posiadania rozwigzan, ktore:

1) umozliwig w czasie rzeczywistym (podczas dokonywania zakupu) oszaco-
wanie prawdopodobienstwa, ze zamowienie zakonczy si¢ zwrotem, celem podjecia
decyzji o zaoferowaniu klientowi wartosci dodatkowej w przypadku braku zwrotu;

2) pozwolg wyjasni¢ przyczyny oraz wzorce zachowan prowadzace do dokona-
nia zwrotu przez klienta; innymi stowy, pokaze osobie decydujacej o polityce sklepu
typowe sytuacje, w ktorych wystepuja zwroty, celem wykluczenia np. z regulaminu
sytuacji, w ktorych moze dochodzi¢ do naduzyc.
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W zbiorze danych, ktory analizowano, pochodzacym z polskiej sieci sprzedazy
dziatajacej w branzy odziezowej, zwroty stanowig rowniez istotna czg¢s¢ biznesu.
Ze wzgledu na tajemnice przedsigbiorstwa w opisie rezultatéw eksperymentu nie
podano konkretnych danych, lecz jedynie skupiono si¢ na sposobie rozwigzania pro-
blemu.

Celem eksperymentu jest opracowanie modelu wskazujacego dla kazdej nowe;j
transakcji prawdopodobienstwo dokonania zwrotu przez klienta. Drugim niezmier-
nie waznym zadaniem jest zbudowanie zwizualizowanego modelu wskazujacego
osobom podejmujacym decyzje dotyczace polityki firmy przypadkow, w ktérych
produkty sa najczesciej zwracane.

Aby model zostat uznany za spekniajacy pierwszy warunek, powinno si¢ oszaco-
wac koszty btednie podjetych decyzji oraz korzysci wynikajace z decyzji prawidto-
wych. Jesli do kosztow dodamy koszty zwigzane z wdrozeniem modelu, to bedziemy
mogli uzna¢, ze model spetni swoje zadanie, jesli rezultaty ekonomiczne beda po-
zytywne. W dalszej czesci artykutu podano krotkie podsumowanie finansowe dzia-
fania modelu i poréwnanie z sytuacja, gdy nie korzystamy z modelu i ponosimy
faktyczne koszty obstugi zwrotow. W przypadku drugiego warunku, aby model
spehit swoje zadanie, musi by¢ zrozumiaty dla menedzera podejmujacego decyzje
o polityce zwrotow. W niniejszym artykule skoncentrowano si¢ na rozwigzaniu pierw-
szego problemu.

Zbudowanie klasyfikatora wymaga wcze$niejszego przygotowania zbioru o do-
tychczasowych zamowieniach klientow. Zbior historyczny zamoéwien uzupetniono
zmienng celu przyjmujaca warto$¢ 0 — oznaczajaca, ze pozycja zamowienia (czyli
produkt) nie zostata zwrocona, lub 1 — mowiaca, ze zostata zwrdcona. Algorytm
klasyfikacyjny wymaga, aby wszystkie zmienne w zbiorze byty liczbami.

Kazda pozycja zamdéwienia zostata opisana 29 zmiennymi objasniajacymi w na-
stepujacych zakresach:

1. Szczegoly danej pozycji zamowienia — sprowadzajace si¢ do podsumowania
liczby produktow w podziale na:

i) kategori¢ (np. buty, spodnie itp.),
ii) odbiorce (damskie, meskie, dziecigce),

iii) charakterystyki pozycji zamdwienia (Sredni rabat, Srednig obnizke w sto-
sunku do ceny katalogowej, liczbe produktéw kupionych w promocji, warto$¢ za-
moéwienia); zmienna celu dotyczy wilasnie tej pozycji zamowienia.

2. Profil demograficzny klienta — opisujacy ple¢ oraz miejsce zamieszkania
klienta. W przypadku miejsca zamieszkania oparto si¢ na wielkosci miasta, jego
obszarze oraz gestosci zaludnienia. Dodatkowo dwie zmienne opisujg potozenie wo-
jewoddztwa na mapie Polski jako odlegto$¢ od zachodniej granicy oraz odlegtos¢ od
poludniowej granicy.

3. Histori¢ poprzednich zaméwien klienta, opisujaca zamowienia dokonane przez
klienta, ktore poprzedzaly zamowienie bedace bazowym. Podobnie jak w przypadku
bazowego zamdwienia podano tu liczbe wczesniejszych zamoéwien klienta, liczbe
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produktéw zakupionych uprzednio w podziale na kategorie oraz przeznaczenie, staz
klienta, czestotliwo$¢ dokonywania zakupow, srednig wartos¢ koszyka.

Zbior historyczny zaméwien klientow wymagat przeprowadzenia pewnych prac
przygotowawczych i transformacji, m.in. standaryzacji. Celem standaryzacji zmien-
nych bylo przetlumaczenie bezwzglednej warto$ci zmiennej na warto$¢ mowiaca
o tym, w jakim stopniu dana obserwacja jest odstajgca od $redniej obserwacji. Stan-
daryzacji zmiennych dokonano przy uzyciu biblioteki Scikit-learn. Po tym kroku
zbidr wejsciowy zostat podzielony na dwie czesci (W sposob losowy):

e zbidr, na ktérym klasyfikator zostal nauczony — stanowiacy 75% zbioru wejscio-
wego, oraz

e zbidr testowy, na podstawie ktorego klasyfikator bedzie oceniany — stanowigcy
pozostate 25% zbioru wejsciowego.

W projekcie zbudowano wiele modeli klasyfikacyjnych. Z uwagi na ograniczone
ramy artykutu w dalszej czgsci opisano proces budowy klasyfikatora opartego na
algorytmie indukcyjnych drzew decyzyjnych. Wybdr drzewa decyzyjnego wynikat
Z jego stosunkowo wysokiej skuteczno$ci w dotychczasowych badaniach oraz atwe;j
do zrozumienia graficznej reprezentacji, wyjasniajacej, jakie parametry i w jakim stop-
niu wptywaja na fakt dokonania zwrotu przez konsumenta. W implementacji klasyfi-
katora postuzono sig¢ algorytmem z biblioteki sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.

Przy budowaniu drzewa konieczne jest skonfigurowanie jego parametrow. Nie-
ktére z parametrow przyjmuja jedng z dwoch mozliwosci, a inne wiele wartosci
liczbowych. W przypadku gdy liczba kombinacji mozliwych warto$ci parametrow
klasyfikatora jest duza, wowczas nalezy dobra¢ mozliwie najskuteczniejszg kombi-
nacj¢ wartosci parametrow. W celu rozwigzania tego ztozonego problemu wykorzy-
stano algorytm GridSearchCV, ktory umozliwia réwnolegte wykonywanie zadan
przy jednoczesnym uzyciu wielu serwerdw i ich procesoréow. W tym celu uzyto sil-
nika Spark, ktory obecnie jest wiodagcym mechanizmem obliczeniowym wykorzy-
stywanym w zadaniach Big Data. Algorytm GridSearchCV? dla kazdej mozliwej
kombinacji parametrow przygotowuje odrebny model, nastgpnie dokonuje jego oce-
ny w oparciu o wybrang miar¢. Model o najwyzszej warto$ci danej miary uznaje za
najlepszy i sugeruje uzycie go w dalszych badaniach. Sposob dziatania tego algoryt-
mu ilustruje rys. 3. W ocenie postuzono si¢ trzema miarami skutecznosci modeli
klasyfikacji, mianowicie:

* wskaznikiem trafhosci klasyfikacji (accuracy rate), wyrazajacym stosunek po-
prawnych klasyfikacji/predykcji do wszystkich przypadkow);

e wskaznikiem doktadnosci (precision) liczony jako TP*(TP +FP%), oznaczajacy
biznesowo procent prawidtowo przewidzianych zwrotow w stosunku do wszyst-

3 Opisany na stronie: https://databricks.com/blog/2016/02/08/auto-scaling-scikit-learn-with-
apache-spark.html (3.11.2017).

4 TP — liczba przypadkow prawdziwie pozytywnych (frue positive), czyli prawidtowo sklasyfi-
kowanych przez model jako pozytywne.

5 FP — liczba przypadkow falszywie pozytywnych (false positive), czyli nieprawidtowo sklasyfi-
kowanych przez model jako pozytywne (naprawde byly negatywne).
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kich, dla ktorych klasyfikator przewidziat zwrot; blad w tym przypadku oznacza,
ze klasyfikator wskazatl, ze dana osoba zwroci, a faktycznie to nie nastapito;

* wskaznikiem wrazliwosci (recall lub true positive rate), liczonym jako
TP/(TP+ FN°), ktory w tym eksperymencie oznacza procent prawidtowo prze-
widzianych zwrotow w stosunku do wszystkich zwréconych zamowien; w tym
przypadku btad to pomini¢cie w przewidywaniu klienta, ktory dokonat zwrotu.
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Rys. 3. Sposob dziatania algorytmu GridSearchCV

Zrédto:  https:/databricks.com/blog/2016/02/08/auto-scaling-scikit-learn-with-apache-spark.html
(3.11.2017).

W finalnej fazie badania liczba parametréw drzewa zostata ograniczona z 13 do
5 parametréw, mianowicie: kryterium podziatu, maksymalna glgboko§¢ drzewa,
maksymalna liczba zmiennych branych przy podziale drzewa, maksymalna liczba
lisci drzewa, minimalna liczba wierszy dla utworzenia liscia. Przy wyborze parame-
trow kierowano si¢ rekomendacjami autorow algorytmu oraz wlasnymi obserwacja-
mi wptywu modyfikacji danego parametru na ocen¢ drzewa. Przy ustawieniu para-
metru decydujacego o wyborze drzewa jako wskazniku trafno$ci na zbiorze testowym
osiagnigto wyniki, ktore zaprezentowano w tabeli 1. Ostateczny dobor parametrow
bedzie obszarem kolejnych badan.

Warto podkresli¢ fakt, ze najgorsze w tym eksperymencie drzewo osiagneto traf-
no$¢ 83,7%, bardzo zblizong do najlepszego. Nalezy zaznaczy¢, ze w wickszosci
zastosowan biznesowych, zwlaszcza przy duzym niezrownowazeniu liczebnosci
klas, postugiwanie si¢ ogoélnym wskaznikiem trafnosci klasyfikacji (accuracy rate),
wyrazajacym stosunek poprawnych klasyfikacji/predykcji do wszystkich przypad-
koéw, nie jest dobra metryka. Zaktadajac, ze zwroty stanowia 10% wszystkich zamo-
wien, to klasyfikator, ktory zawsze bedzie przywidywat brak zwrotu, osiagnie traf-
no$¢ na poziomie 0,9, a wigc bedzie lepszy od tych obliczonych przez nas. Stad
wigksza wage nalezatoby przytozy¢ do innych miar.

¢ FN — liczba przypadkéw falszywie negatywnych (false negative), czyli nieprawidtowo sklasyfi-
kowanych przez model jako negatywne (naprawde byly pozytywne).
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Tabela 1. Lista 10 najlepszych drzew przy wybraniu wskaznika trafno$ci jako parametru oceny

Warfosié Warfosié . Maksymalna Mir}imalna Pozycja
Wskaz.mka Wska;nlka Kryteflum Maksymalna l}czba M'aksym'alga 11.czba modelu
na zbiorze | nazbiorze | podziatu | glebokosé zmlenny.ch liczba lisci wierszy | rankingu
testowym testowym przy podziale na lis¢
0,838299 0,838510 | gini 11 log2 30 220 1
0,838137 0,838215 | gini 10 log2 30 220 2
0,838120 0,838169 | entropy 11 log2 30 220 3
0,838075 0,838165 | entropy 10 log2 30 250 4
0,838058 0,838242 | entropy 10 log2 30 250 5
0,838032 0,838113 | entropy 10 log2 30 220 6
0,838013 0,838158 | gini 11 log2 30 220 7
0,837990 0,838014 | gini 10 log2 30 250 8
0,837964 0,838083 | gini 11 log2 30 250 9
0,837896 0,837930 | entropy 10 log2 30 220 10

Zrédto: opracowanie whasne przy uzyciu GridSearchCV.

W tabeli 2 podano ocene drzew decyzyjnych przy uzyciu wskaznikow doktadno-

$ci oraz wrazliwosci.

Tabela 2. Wartosci trzech wskaznikéw w przypadku najlepszego

i najgorszego klasyfikatora

Ocena Accuracy Precision Recall
Najlepszy 83,8% 60,4% 61,0%
Najgorszy 83,7% 33,0% 38,0%

Zrodto: opracowanie wiasne.

Dla klasyfikatora, ktory osiagnal najwyzsza wartos¢ wskaznika wrazliwosci, za-
prezentowano takze krzywa ROC (rys. 4). Krzywa ROC prezentuje wartosci recall
(true positive rate) oraz wskaznika false positive rate dla r6znych poziomdéw progow
akceptacji. Lewy gorny rog macierzy oznacza sytuacje¢ idealna, w ktorej klasyfikator
nie popetnia zadnych btedéw. Przyjeta inna miara AUC (area under ROC curve,
czyli pole powierzchni pod krzywa) wskazuje nam odleglos$¢ naszego klasyfikatora
od sytuacji idealne;.

Na podstawie zaprezentowanych miar mozna oszacowac jakos$¢ klasyfikatora,
niemniej jednak trudno wnioskowac o ekonomicznym sukcesie wdrozenia rozwia-
zania. Poleganie na prostej warto$ci wybranego wskaznika moze skonczy¢ si¢ im-
plementacja rozwigzania o negatywnym skutku ekonomicznym.

Nawigzujac do wczesniej zdefiniowanego celu eksperymentu, powinno si¢ zde-
finiowa¢ koszty podjecia danej decyzji i obliczy¢ jej skutek ekonomiczny.

W celu przeprowadzania obliczen przyjeto, ze:

1) obstuga pojedynczego zwrotu (dalej zwana KOPZ) kosztuje nas 50 zt (wysyl-
ka produktu, koszty pracy przy obstudze, utracona marza, koszty ponownej sprzeda-
zy produktu i inne);
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2) przy kazdej transakcji, dla ktorej klasyfikator zdecyduje, ze zostanie zwrdco-
na, zaproponuje si¢ klientowi wartos¢ dodatkowg (rabat, dodatkowy produkt za dar-
mo, dodatkowg ustuge), co kosztuje nas $rednio 10 zt; wartos¢ ta bedzie dalej zwana
KIJWD (koszt jednostkowy wartosci dodatkowej).
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Rys. 4. Krzywa ROC

Zrédto: opracowanie wiasne przy uzyciu biblioteki Scikit-learn.

Przy zatozeniu, ze uruchomiono model dla 1 miliona transakcji zakupu (ten para-
metr nazywamy LT) i ze obecnie 10% (wskaznik zwrotow bedziemy nazywali WZ)
transakcji konczy si¢ zwrotem, mozna oszacowac, ze obstuga zwrotow bedzie koszto-
wata 5 min zi Problem obstugi zwrotow mozna tez probowaé rozwigzac
w ten sposob, ze kazdemu klientowi dokonujagcemu transakcji oferowana bedzie war-
tos¢ dodatkowa w zamian za rezygnacje ze zwrotu. Niestety, takie dzialanie kosztowa-
foby 10 mln zl, czyli przekroczytoby koszt obstugi zwrotéw. Dlatego do rozwigzania
problemu zaproponowano uzycie wspomnianego klasyfikatora, ktory dla danej trans-
akcji dokona predykcji pojawiania si¢ jej zwrotu i zdecyduje o zaproponowaniu klien-
towi warto$ci dodatkowej w zamian za rezygnacje z mozliwosci dokonania zwrotu.

Nalezy zaznaczy¢, ze wraz z zastosowaniem modelu pojawiaja si¢ nastgpujace
koszty:
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1. Koszt wartosci dodatkowej (KWD) zaproponowanej klientowi, ktérego trans-
akcje model sklasyfikowat jakg taka, ktora zostanie zwrocona. Koszt wystepuje za-
rowno dla prawidlowej, jak i btednej decyzji klasyfikatora. Koszt ten zatem jest
niezalezny bezposrednio od wartosci wskaznika precision. Mozna go obliczy¢ na
podstawie miary positive rate (stosunek transakcji wskazanych przez klasyfikator
jako tych, ktore zostang zwrocone do wszystkich przebadanych transakcji).

KWD = LT x TP+ FN x KJWD ,

TP+FP+TN + FN

gdzie: KWD — koszt catkowity wartosci dodatkowej; LT — liczba transakcji; JWD —
koszt jednostkowy wartos$ci dodatkowe;.

2. Koszt obstugi zwrotu dla transakcji, ktorych klasyfikator btednie nie wskazat
jako zwroconych. Koszt catkowity obstugi zwrotow (KOZ) jest $cisle zwigzany
z wartoscig wskaznika recall (dla recall = 100%, koszt bylby zerowy).

P

KOZ =LT xWZ x| 1 ———
TP+ FN

ij]OZ,

gdzie: KOZ — koszt calkowity obstugi zwrotdéw; LT — liczba transakcji; WZ — wspot-
czynnik zwrotow; KJOZ — koszt jednostkowy obstugi zwrotu.

W tabeli 3 zaprezentowano podsumowanie kosztow wystepujacych przy zasto-
sowaniu modelu oraz obliczono oszczgdnosci w stosunku do obstugi zwrotéw bez
stosowania modelu. W wyliczeniu uwzgledniono rowniez szacunek ogélnych kosz-
tow wdrozenia modelu, zwigzanych z jego przygotowaniem oraz uruchomieniem
aplikacji wykorzystujacej model.

Tabela 3. Podsumowanie kosztéw stosowania modelu

Rodzaj kosztu Koszt [mln PLN]
Koszt obstugi zwrotéw bez modelu 5
Koszt zwrotdw, ktérych model nie wykryt (KOZ) 2
Koszt zaproponowanej wartosci dodatkowej (KWD) 1,1
Koszt implementacji modelu 0,05
Oszczedno$¢ przy zastosowaniu modelu 1,85

Zrodto: opracowanie wiasne.

Dla przyjetych zatozen oszczedno$¢ (wg ktorych obstuga zwrotu jest kilkukrot-
nie drozsza niz warto$¢ dodatkowa) w procesie obshugi zwrotoéw wyniosta 37%.
Przygotowanie kilku symulacji bazujacych na réznych wartosciach przyjetych para-
metrow wykazato, ze najwazniejszym parametrem oceny klasyfikatora jest recall.

Oczywiscie autorzy artykutu zdajg sobie sprawe z faktu, ze przyjeta metoda ob-
liczania wyniku ekonomicznego dziatania klasyfikatora bazuje na uproszczonych
zatozeniach (np. nie wszyscy klienci zdecydujg si¢ na zamian¢ wartosci dodatkowej
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na mozliwos¢ dokonania zwrotu), niemniej jednak pokazuje sposdb rozumowania
zmierzajacego do obiektywnej oceny klasyfikatora w kontekscie konkretnego pro-
blemu ekonomicznego.

W kolejnych badaniach autorzy skoncentruja si¢ na optymalizacji klasyfikatora,
uwzgledniajacej maksymalizacje spodziewanej oszczednosc/korzysci ekonomiczne;j
zamiast wybranego parametru ogdlnej oceny klasyfikatora (takiego jak precision,
recall czy accuracy).

5. Predykcja skorzystania z wyprzedazy

W kolejnym eksperymencie zalozenie biznesowe bylto inne. Celem eksperymentu
byto zoptymalizowanie kampanii marketingowej zwigzanej z wyprzedazami organi-
zowanymi w okresie tzw. Black Friday. Zwyczaj ten trafil do Polski z USA, gdzie
w pierwszy piatek po Swigcie Dzigkczynienia organizowane sg znaczace wyprzeda-
ze, na ktore klienci czekaja od dluzszego czasu. Pierwotnie wyprzedaze te byty
organizowane w piatek, nastepnie wprowadzono tzw. Cyber Monday, bedacy w za-
foZeniu przeznaczony na wyprzedaze w sklepach internetowych. Obecnie wiele pod-
miotow handlowych urzadza niemal tygodniowa wyprzedaz (por. [Boyd, Peters
2011; Swilley, Goldsmith 2013]).

Celem eksperymentu bylo dokonanie analizy wszystkich zarejestrowanych
w sklepie klientow celem oszacowania prawdopodobienstwa dokonania przez nich
zakupu w okresie Black Friday.

Dane, ktore postuzyty do zbudowania klasyfikatora, opisywaty histori¢ od po-
czatku dziatania sklepu do Black Friday w 2016 roku. Zmienng celu w tym przypad-
ku byt fakt dokonania zakupu w okresie Black Friday. Na podstawie danych histo-
rycznych zostaly zbudowane dwa klasyfikatory. Pierwszy przy uzyciu drzew
decyzyjnych (wykorzystano t¢ sama biblioteke co w poprzednim eksperymencie),
za$ drugi przy uzyciu algorytmu regresji liniowej (réwniez dostepnego w bibliotece
Scikit-learn). Problem, ktory pojawit si¢ w analizie na samym poczatku badania, to
niezrownowazenie zbioru. W zbiorze uczacym jedynie 2% klientow zostato sklasy-
fikowanych jako zainteresowanych zakupami w Black Friday. Po zbudowaniu kla-
syfikatora dokonano jego walidacji polegajacej na uruchomieniu na wszystkich da-
nych zebranych do tej pory. Oba klasyfikatory dla kazdego klienta okreslity
prawdopodobienstwo dokonania zakupu w Black Friday 2017. Przy takim niezréw-
nowazeniu zbioru podjeliSmy decyzje o przydzieleniu klienta do klasy ,.kupi” w
przypadku, gdy co najmniej jeden z klasyfikatoréw uzna, ze jest przynajmniej 10%
szansy na dokonanie zakupu przez klienta. Do wszystkich klientow sklasyfikowa-
nych do grupy ,.kupi” skierowali$my kampani¢ poprzez Facebooka, a nastgpnie
zweryfikowalismy, ktorzy klienci faktycznie dokonali zakupu.

Wartosci wskaznikow dla tej kampanii sg zawarte w tabeli 4.

W takich warunkach trudno byto spodziewaé si¢ wysokich wskaznikoéw preci-
sion oraz recall dla walidacji. Jednak biorac pod uwage fakt, ze ze wszystkich klien-
tow 2% dokonato zakupu w rzeczonym okresie, to wskaznik precision na poziomie
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Tabela 4. Wartosci podstawowych wskaznikow

Wskaznik Warto$é
Accuracy 98,11%
Recall 6,18%
Precision 11,02%

Zrodlo: opracowanie wlasne.

11% oznacza zdecydowanie wigksza konwersje niz w przypadku kampanii definio-
wanej bez oparcia na wyniku klasyfikatora.

W kolejnych etapach prac podjety bedzie problem pomiaru efektywnosci ekono-
micznej podejscia, przy zatozeniu, ze btad FP kosztuje utracong korzys¢ z transakcji,
do ktorej nie dojdzie, a btad FN to koszt nieskutecznie wyswietlonej klientowi reklamy.

6. Zakonczenie

W artykule zostal przedstawiony problem eksploracji danych pochodzacych z bazy
transakcji sklepu internetowego w oparciu o zaproponowang metodyke eksploracji
danych wykorzystana w projekcie RTOM. Problem biznesowy oraz aspekty imple-
mentacyjne zostaly zaprezentowane w oparciu o algorytmy regut asocjacyjnych
FPGrowth oraz regut sekwencyjnych PrefixSpan dostepne w bibliotece MLIib silni-
ka Spark. Opisano rowniez dwa dodatkowe eksperymenty polegajace na przygoto-
waniu modeli klasyfikacyjnych wraz z ich oceng. Zaprezentowane przyktady pocho-
dza z rzeczywistej platformy handlu elektronicznego, jednak na potrzeby artykutu
dane zostaty zanonimizowane, tak aby nie zdradza¢ szczeg6tdéw biznesowych przed-
siewzigcia internetowego. Sam proces eksploracji przyniost wartosciowe dla mene-
dzerow marketingu informacje o wzorcach zachowan klientow, ktore do tej pory nie
byly odkryte. Dzigki rozbudowaniu procesu eksploracji i poddaniu tym samym dzia-
taniom réznych segmentow klientow wskazano specyfike zachowan klientow nale-
zacych do réznych segmentdw, co przyczynito si¢ do skuteczniejszego przygotowa-
nia tak zwanych kampanii celowanych (targeted campaigns).
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