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Wykorzystanie eksperymentéw
i technik rekomendacji w e-commerce
do optymalizacji cen

Jak zoptymalizowac cenowo siec sklepow firmowych z pieczywem i wyrobami cukierniczymi? Sklepy zlokalizowane
sq zardwno przy ulicach, w centrach handlowych, jak i w kioskach na stacjach, przystankach tam, gdzie gromadza sie
ludzie. Ustalenie wtasciwych cen ma kluczowe znaczenie dla utrzymania konkurencyjnosci oraz rentownosci piekarni,

; ~

poniewaz wptywa bezposrednio na wielko$¢ sprzedazy, marze brutto oraz postrzeganie piekarni przez klientow.

radycyjne, intuicyjne podej-

$cie do wyceny moze prowa-

dzi¢ do roznych bledow, kto-

re moga spowodowac utrate
marzy lub udzialu w rynku. Dlatego
coraz czgsciej siega sie po metody data
science, aby tworzy¢ scenariusze ceno-
we (warianty strategii cenowych) i oce-
nia¢ ich potencjalny wplyw na kluczowe
wskazniki biznesowe. Oparte na danych
analizy pozwalaja przetestowac rézne
zalozenia ,na sucho” — np. symulujac
podwyzke czy obnizke cen wybranych
produktéw — zanim zostana one wdro-
zone w realnych sklepach. Dzieki temu
decyzje cenowe mozna dostosowa¢ do
reakcji rynku i unikna¢ kosztownych
bledéw. W niniejszym opracowaniu
przedstawiamy, jak wykorzysta¢ dane
historyczne, modelowanie statystycz-
ne i narzedzia analityczne do opraco-
wywania strategii cenowych oraz jak
ocenia¢ ich skutki dla sprzedazy, marzy, indekséw cenowych
i wizerunku cenowego firmy. Omoéwimy réwniez wplyw poli-
tyki cenowej na percepcje klientéw i pozycjonowanie marki,
a takze powiazanie decyzji cenowych z zarzadzaniem zapa-
sami (replenishment) i optymalizacja zaopatrzenia sklepow.

Dane historyczne i analiza popytu

Metody data science przy tworzeniu polityki cenowej ba-
zuja na zgromadzonych danych historycznych opisujacych
wielkos¢ sprzedazy w czasie w kontekscie okreslonych cen.
Historyczne dane sprzedazowe z poszczegdlnych sklepow
i produktow pozwalaja zidentyfikowaé sezonowos¢ popytu,
trendy wzrostowe lub spadkowe, a takze reakcje sprzedazy
na wczesniejsze zmiany cen czy dzialania promocyjne. Ana-
liza szeregéw czasowych (np. metodami statystycznymi
takimi jak modele ARMA czy ARIMA) lub technik uczenia
maszynowego (np. modele prognostyczne) umozliwiaja pro-
gnozowanie popytu na kolejne okresy na podstawie dotych-
czasowych wzorcédw. Aby takie prognozy byly wiarygodne,
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dane musza by¢ dokladne, kompletne
i aktualne — niepetne lub przestarzate
informacje historyczne moga prowadzi¢
do blednych predykeji popytu. W prak-
tyce firmy integruja dane sprzedazowe
z danymi zewnetrznymi, czyli tzw. da-
nymi kontekstowymi (np. informacjami
o cenach konkurencji czy wskaznikach
makroekonomicznych, dniach tygodnia
czy stosowanych przez firme aktualnych
promociji), by lepiej zrozumie¢ kontekst
rynkowy. Na przyklad uwzglednienie
cen konkurencji pomaga oceni¢ czy spa-
dek sprzedazy byl wynikiem zbyt wyso-
kiej ceny wzgledem innych ofert na ryn-
ku, czy tez skutkiem ogdlnego spadku
popytu. Analiza danych historycznych
stanowi punkt wyjscia do modelowania
zaleznosci ceny i sprzedazy — zanim za-
planuje sie nowe scenariusze cenowe,
trzeba rozumie¢ dotychczasowe zalez-
nosci miedzy cena a wolumenem sprze-
dazy dla kluczowych produktéw. Modele predykcyjne bazuja
na réznych informacjach kontekstowych. Tak wiec mozemy
zaobserwowac, ze najwieksza sprzedaz pieczywa wystepu-
je w poniedzialki, srody i piatki, sfodycze najlepiej schodza
w soboty, a pojawienie si¢ nieopodal nowej piekarni znacznie
obnizylo obroty w naszym sklepie. Czynnik kontekstowy ma
czesto bardzo duza moc predykcyjna, dlatego tez zbieranie tych
danych jest bardzo wazne przy ustalaniu przyszlej wielkosci
popytu, ktora bezposrednio wplywa na wysokosc¢ cen produk-
tow. Jak pamietamy cena jest relacja miedzy popytem a poda-
z3. Im wiecej produktow jest na rynku tym cena jest nizsza.
Tak wiec pojawienie si¢ nowej piekarni nieopodal powoduje
wzrost podazy przez co konieczne jest obnizenie ceny, w prze-
ciwnym razie nasze towary nie beda sprzedane.

Elastycznos$¢ cenowa i modelowanie popytu
Jednym z najwazniejszych poje¢ w analizie cen jest ela-

stycznos$¢ cenowa popytu, okreslajaca czutos¢ wielkosci sprze-
dazy na zmiane ceny. Mowiac najprosciej: elastyczno$c cenowa
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mowi o ile procent zmieni sie
wolumen sprzedazy, gdy cena
produktu wzrosnie lub spadnie
o okreslony procent. Jesli po pod-
niesieniu ceny sprzedaz wyraznie
spada, méwimy, ze popyt na dany
produkt jest wysoko elastyczny
cenowo; jesli zmiana ceny prawie
nie wplywa na wolumen sprze-
dazy, popyt jest nieelastyczny.
W praktyce elastycznos¢ oblicza /
sie jako stosunek procentowej ////////
zmiany wielkos$ci sprzedazy do
procentowej zmiany ceny. Przykladowo, wzrost ceny o 10%
skutkujacy spadkiem sprzedazy o 20% oznacza elastycznos¢
wynoszaca -2 (warto$¢ ujemna odzwierciedla odwrotna za-
lezno$¢ miedzy cena a popytem). Znajomo$¢ tego wskaz-
nika jest bezcenna przy podejmowaniu decyzji cenowych,
poniewaz pozwala przewidywac, jak klienci moga zareagowac
na podwyzke lub obnizke cen i jak taka zmiana wplynie na
przychody oraz marze. W analizie data science elastyczno$¢
dla poszczegoélnych produktow lub kategorii mozna oszaco-
wacé na podstawie danych historycznych za pomoca modelu
regresji. Czesto przeprowadza sie tez testy cenowe — kon-
trolowane eksperymenty (np. w wybranych sklepach lub
przez ograniczony czas) — aby empirycznie zmierzy¢ reakcje
popytu na zmiane ceny o okreslony zakres. Wyniki analizy
elastycznos$ci pozwalaja sklasyfikowa¢ produkty na wrazli-
we cenowo i niewrazliwe, co jest pomocne w segmentacji
asortymentu. Przykfadowo, produkty pierwszej potrzeby (jak
podstawowe rodzaje pieczywa) moga cechowa¢ sie wysoka
elastycznoscia — klienci szybko zareaguja na podwyzke ceny
spadkiem zakupow lub przeniesieniem sie do konkurencji.
Z kolei unikalne wyroby cukiernicze, takie jak wymyslnie
dedykowane torty okolicznos$ciowe dostepne tylko w naszej
cukierni, moga by¢ mniej elastyczne (klienci kupig je mimo
wyzszej ceny ze wzgledu na brak bezposrednich substytutow).
Modelowanie popytu polega na zbudowaniu funkcji lub mo-
delu przewidujacego poziom sprzedazy w zaleznosci od ceny
oraz innych czynnikéw (np. dnia tygodnia, pogody, lokalizacji
sklepu, aktywnosci promocyjnych). Taki model — czy to prosty
ekonometryczny, czy zfozony uczenia maszynowego — stuzy
nastepnie do symulowania réznych scenariuszy cenowych
i przewidywania ich skutkéw. Mowiac najprosciej, istnieja
uslugi lub produkty, ktére maja popyt sztywny. Niezaleznie
od tego jaka jest cena klienci beda sklonni dokona¢ zakupu.
Najbardziej spektakularnym przyktadem popytu sztywnego
sa ustugi pogrzebowe. Z drugiej strony istnieja takie pro-
dukty, ktorych elastyczno$¢ cenowa ma charakter kranncowo
elastyczny. Przykladem takiego produktu sa lody. Jezeli galka
lodéw bedzie kosztowata 5 zl, to taka cena bedzie wystepowa-
ta we wszystkich cukierniach w miasteczku. Podniesienie ceny
galki do 6 zt spowoduje drastyczny spadek sprzedazy. Majac
duzo sklepow i duzy asortyment mozna przeprowadzi¢ testy
elastycznosci popytu. Mozemy na przyklad podnie$¢ cene
okreslonych produktéw o nieznaczna wartos¢ i sprawdzi¢
jaka bedzie reakcja klientow w srednim okresie, np. tygodnia.
Bardzo wazne jest, zeby eksperyment prowadzi¢ w okresie
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kilku dni, poniewaz zazwyczaj klienci jezeli sa przyzwycza-
jeni do zakupow w okreslonym sklepie kupuja nie patrzac na
ceng. Klienci musza uswiadomic sobie zmiane ceny. Wtedy
bedzie mozliwe zaobserwowanie reakcji na zmiane. Nalezy
wspomniec o tym, ze taki eksperyment jest kosztowny, ponie-
waz podnoszenie ceny powoduje spadek sprzedazy. Spadek
sprzedazy na pewno odbije sie na rentownosci firmy. Niestety
badania troche kosztuja i mozemy potem zrekompensowac
sobie utracone przychody wprowadzajac efektywny system
zarzadzania cenami dla calego asortymentu. Bledem, ktory
czesto jest popelniany przez poczatkujacych analitykow jest
pomijanie w eksperymencie informacji o lokalizacji skle-
pu. Inaczej na zmiane cen reaguja klienci zamozni, inaczej
beda reagowac klienci o ograniczonych zasobach, inaczej
zareaguja dzieci, inaczej zareaguja dorosli. Dlatego sklepik
szkolny ze stodyczami bedzie cechowal si¢ inna elastyczno-
$cia tych samych produktéw niz sklep znajdujacy si¢ z dala
od centrum miasta.

Scenariusze cenowe i symulacje

Majac zbudowane na danych
kontekstowych modele popytu
oraz okreslona w drodze ekspery-
mentow szacowana elastycznosé
produktow, mozna przystapi¢ do
projektowania scenariuszy ceno-
wych — czyli zestawow zalozen
jak zmienimy ceny wybranych
produktéow lub kategorii — oraz
przeprowadzenia symulacji ich
skutkow. Symulacja cenowa po-
lega na komputerowym ,przete-
stowaniu” réznych wariantéw cen
bez wprowadzania ich od razu w sklepach. Wykorzystuje sie
do tego historyczne dane sprzedazowe, modele popytu oraz
zdefiniowane cele biznesowe i ograniczenia (np. docelowa
marza, maksymalny dopuszczalny spadek wolumenu, pozycja
cen wzgledem konkurencji) jako dane wejsciowe. Zaawanso-
wane algorytmy (czesto wsparte sztuczna inteligencja) potrafia
nastepnie zasymulowag, jaki bedzie popyt, przychod i mar-
za dla kazdego scenariusza cenowego. Istnieje tu analogia do
testow A/B, jednak roznica polega na tym, ze symulacja cen
odbywa sie¢ w wirtualnym srodowisku, podczas gdy testy ce-
nowe A/B oznaczaja rzeczywiste zmiany cen w wybranych
sklepach lub kanatach sprzedazy. W praktyce symulacje czesto
wykorzystuja metody statystyczne takie jak:

m  Bootstrapping: losowanie ze zwracaniem z historycznych
danych w celu estymacji zmiennosci wynikow,

m  Monte Carlo: wielokrotne losowe probkowanie wynikow
w celu wyznaczenia rozkladu prawdopodobienstwa dla
zadanych parametréw.

Dzieki tym technikom mozna uwzgledni¢ niepewnos¢
prognoz i naturalna zmienno$¢ popytu, np. zamiast pojedyn-
czej prognozy sprzedazy dla danej ceny, otrzymujemy rozklad
mozliwych wynikéw wraz z oszacowaniem ryzyka (metoda
cross validation). Zaawansowane platformy analityczne oferuja
tzw. sandboxy lub cyfrowe blizniaki rynku, ktore odwzorowuja
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zachowanie sieci sklepow i klientéw w odpowiedzi na zmia-
ny cen. Pozwala to przetestowa¢ np. scenariusz podniesienia
ceny wszystkich stodkich przekasek o 5% i jednoczesnego ob-
niZenia ceny chleba w sklepach osiedlowych, pozostawiajac
bez zmian w centrach handlowych. Mozna wtedy zobaczy¢,
jak takie decyzje wplynelyby na taczna sprzedaz, marze oraz
udzialy rynkowe — zanim podejmie si¢ to ryzyko w realnym
$wiecie. Symulacje scenariuszowe pomagaja wybrac najbardziej
zrownowazona i oplacalna strategie cenowa do realizacji za-
tozonych celéw (np. maksymalizacji zysku lub obrony udziatu
w rynku) w sposob proaktywny i poparty danymi. Co wie-
cej, moga one ujawni¢ mniej oczywiste zaleznosci w portfelu
produktéow — np. symulujac jednoczesne zmiany cen wielu
artykulow mozna wykry¢ efekty kanibalizacji sprzedazy, gdy
podniesienie ceny produktu A zwieksza sprzedaz produktu B
lub odwrotnie oraz komplementarnosci, czyli wzajemnego
napedzania sie popytu. Takie informacje pozwalaja lepiej sko-
ordynowac polityke cenowa w calym asortymencie.

W obszarze chmurowym mozna wykorzysta¢ wirtualny
rynek w nastepujacych modutach:

AWS Supply Chain & Digital Twins — AWS nie ma go-
towego ,retail pricing twin ale daje komponenty (AWS IoT
TwinMaker, AWS Forecast, SageMaker) do budowania wta-
snych sandboxéw sprzedazowo-cenowych;

Microsoft Azure Digital Twins — platforma ogélna do
budowy cyfrowych blizniakoéw; w retailu uzywana np. do mo-
delowania zachowan sklepow i tanicucha dostaw;

Google Cloud Platform (Vertex Al + BigQuery) — nie
ma gotowego modulu ,,pricing sandbox’, ale mozna zbudo-
wac wlasne srodowisko: dane w BigQuery, modele elastycz-
nosci w Vertex Al a symulacje i optymalizacje w Pythonie
(np. z Gurobi albo Pyomo).

Jezeli nie chcemy korzysta¢ z chmury, mozemy zbudowac
taka symulacje na wlasnym laptopie. Oto najwazniejsze frame-
-worki pythona, ktérymi mozna si¢ postuzy¢:

mesa — framework do symulacji agentowych (np. modelo-
wanie zachowan klientéw w reakeji na zmiany cen);

anylogic (komercyjny, ale z darmowym Personal Edition)
— czesto stosowany w retailu do ,market simulation” (hybryda
agent-based + system dynamics);

pandapower/networkx — biblioteki do modelowania sieci
i przeplywow, mozna je adaptowa¢ do modelowania przeplywu
towardw i popytu.

Polityka cenowa a wyniki finansowe

Kazda zmiana ceny od razu przeklada si¢ na podstawowe
wyniki finansowe sieci sklepow. Laczny przychdd to iloczyn
ceny i sprzedanego wolumenu, za$ marza brutto zalezy od
réznicy miedzy cena sprzedazy a kosztem produktu. Polity-
ka cenowa jest wiec ciaglym balansowaniem pomiedzy wo-
lumenem sprzedazy a marza jednostkowa. Obnizajac ceny
mozna zwiekszy¢ popyt (co podnosi obroty, ale zmniejsza mar-
ze na sztuce), natomiast podnoszac ceny — poprawi¢ marze
na produkcie, lecz ryzykuje si¢ spadek wolumenu sprzeda-
zy. Optymalna decyzja zalezy od wcze$niej omdéwionej ela-
stycznosci popytu: dla produktéw o wysokiej elastycznosci
nawet niewielka podwyzka ceny moze wywota¢ duzy spadek

sprzedazy, potencjalnie obnizajac taczny zysk; przy produktach
nieelastycznych mozliwe jest podniesienie ceny bez istotnej
utraty wolumenu, co przeklada si¢ na wyzszy zysk. Analizy
scenariuszowe pozwalaja oszacowac efekt netto takich zmian,
np. czy wzrost ceny o 5% w danej kategorii spowoduje rela-
tywnie mniejszy spadek wolumenu (a zatem wzrost marzy
tacznej), czy jednak faczny zysk finalnie spadnie. Czesto celem
jest znalezienie punktu cenowego maksymalizujacego zysk
lub inny wybrany wskaznik (np. przychod, udzial rynkowy).
Jest to typowe zadanie optymalizacyjne, ktore — majac mo-
del popytu — mozna rozwiazac¢ analitycznie lub numerycznie.
Przyktadowo, dysponujac réwnaniem popytu w funkcji ceny,
da sie obliczy¢ wprost cene optymalna metodami rachunku
rézniczkowego; alternatywnie mozna przeprowadzi¢ symulacje
komputerowa, sprawdzajac rézne poziomy cen i wybierajac
ten, dla ktorego model przewiduje najwyzszy zysk. W praktyce
uwzglednia sie przy tym liczne ograniczenia biznesowe, takie
jak minimalna akceptowalna marza, docelowa pozycja cenowa
wzgledem konkurencji czy ograniczenia podazowe. Nowo-
czesne systemy do optymalizacji cen wykorzystuja algorytmy
z ograniczeniami (constraint optimization), ktére potrafia
jednoczesnie bra¢ pod uwage wiele takich celow i warunkow
— np. utrzymanie okreslonego poziomu marzy, nieprzekra-
czanie o X% ceny gléwnego konkurenta, ograniczenie spadku
wolumenu do Y% — i automatycznie znajdowac rozwiazanie
spelniajace te kryteria. Zlozonos¢ powiazan bywa tak duza,
ze algorytmy sztucznej inteligencji moga tu znacznie usprawnic
proces decyzyjny: systemy Al ucza sie na danych (np. estymuja
rzeczywista elastyczno$¢ popytu na podstawie historii sprze-
dazy), a nastepnie proponuja ceny maksymalizujace wybrany
cel biznesowy przy danych ograniczeniach.

Bledne decyzje cenowe szybko odbijaja sie na wyniku finan-
sowym — zbyt agresywne obnizki moga nadmiernie zmniejszy¢
marze, a zbyt wysokie ceny moga ograniczy¢ obroty. Dlatego
tak istotne jest testowanie decyzji ex ante (za pomoca opisa-
nych symulacji) i wdrazanie spdjnej, opartej na danych strategii
cenowej, ktora rownowazy cele sprzedazowe i marzowe.

Wplyw cen na percepcje klienta i marke

Polityka cenowa wplywa nie tylko na twarde wskazniki
finansowe — ksztaltuje tez wizerunek cenowy firmy w oczach
klientow. Wizerunek cenowy to ogélne postrzeganie poziomu
cen i warto$ci oferowanej przez dana sie¢ sklepow, wykracza-
jace poza obiektywne ceny na poétkach. Klienci wyrabiaja sobie
opinie czy dana piekarnia jest ,tania’ ,przystepna’ czy ,droga
(premium)” na podstawie swoich doswiadczen zakupowych,
obserwacji cen kluczowych produktéw oraz przekazu marke-
tingowego. Na percepcje te wplywaja m.in. jakos¢ produktow,
czestotliwosc i glebokos¢ promocji, ogélne pozycjonowanie
marki na tle konkurencji oraz sposob komunikowania cen
(np. czy sklep akcentuje w reklamach niskie ceny, czy raczej
wyjatkowos¢ jakosci). Sie¢ piekarni moze chcie¢ uchodzi¢
za oferujaca dobra warto$¢ za pieniagdze — wtedy utrzymy-
wanie atrakcyjnych cen na podstawowe produkty, takie jak
chleb czy bulki, ma kluczowe znaczenie dla zbudowania za-
ufania. Rzeczywiscie, pewne towary pierwszej potrzeby pel-
nia role tzw. produktéw kluczowych dla postrzegania cen
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(Key Value Items, KVI), ktore w najwiekszym stopniu wplywaja
na opinie klienta o cenach catego sklepu. Jesli podstawowy bo-
chenek chleba bedzie znaczaco drozszy niz u konkurencji, wielu
klientéw moze uznac cala sie¢ za droga — nawet jesli inne wyro-
by maja ceny zblizone do rynkowych. Dlatego detalisci czesto
identyfikuja liste takich artykulow i $wiadomie utrzymuja ich
ceny na mozliwie niskim poziomie, aby chroni¢ pozytywny
wizerunek cenowy sklepu. Z drugiej strony, budujac wizerunek
wyzszej jakosci, firma moze komunikowa¢ wyjatkowos¢ swoich
wyrobow cukierniczych i utrzymywac nieco wyzsze ceny — pod
warunkiem, ze klienci postrzegaja te ceny jako uzasadnione
wysoka jakoscia. Czyli produkty nazwijmy to prestizowe maja
istotnie wigkszy wspolczynnik sztywnosci cenowe;j.

Promocje i eventy a indeks cenowy sklepu

Indeks cenowy to miernik poréwnujacy $redni poziom
cen sklepu wzgledem rynku lub wybranego konkurenta. Jest
to uzyteczne narzedzie wewnetrzne, ale nie oddaje calej zlo-
zonosci percepcji cen przez konsumentow. Dwie sieci moga
mie¢ podobny indeks cen, zblizone $rednie ceny w koszyku
produktéw, a mimo to réznic sie postrzeganiem, np. jesli jedna
z nich regularnie organizuje promocje i komunikuje okazje, robi
eventy i rozmaite akcje promocyjne. Klienci moga uwaza¢ taka
piekarnie za bardziej korzystna cenowo. W rzeczywisto$ci po-
strzeganie klientow wynika nie tylko z poziomu cen, ale takze
z ich kontekstu: skojarzen jakosci, obstugi, doswiadczenia za-
kupowego, wystroju wnetrza oraz lokalizacji sklepu. Pozytywny
wizerunek cenowy przynosi firmie istotne korzysci — konsu-
menci postrzegaja oferte jako dobra warto$¢ za pieniadze,
chetniej odwiedzaja sklepy i pozostaja lojalni. Taki pozytywny
wizerunek moze nawet pozwoli¢ firmie utrzymac nieco wyzsze
ceny od konkurencji, poniewaz klienci czuja, Ze stoja za nimi
lepsza jakos¢ czy inne benefity. Z kolei negatywny wizerunek
zniecheca do zakupéw i moze wymusic¢ kosztowne promocje
obnizajace ceny w celu odzyskania klientow. W zwiagzku z tym
decyzje cenowe musza by¢ podejmowane z uwzglednieniem
ich wplywu na marke — nie tylko na biezace wyniki, ale i na
dlugofalowe postrzeganie firmy na rynku.

Narzedzia i metody analizy cenowej

W praktyce wdraza-

nie podejscia data science PRIC'NGANALYS'S‘i
w obszarze polityki cenowej LT OOLS AND METHODS
<,

opiera si¢ na zestawie narze- A 7 4
dzi i metod analitycznych.
Podstawg jest odpowiednia
infrastruktura do gromadze-
nia i przetwarzania danych
— najczesciej hurtownie
danych i bazy SQL pola-
czone z narzedziami Busi-
ness Intelligence (BI) do raportowania (takimi jak Tableau
czy Power BI) oraz srodowiskami analitycznymi (np. Python
z bibliotekami Pandas, scikit-learn, SciPy albo R z pakietami
statystycznymi), z ktorych korzystaja analitycy. W tych srodo-
wiskach stosuje sie szereg metod, m.in.:
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® Analize statystyczna i ekonometryczna — np. modele re-
gresji do kwantyfikacji wplywu ceny na sprzedaz, modele
szeregdw czasowych do prognozowania trend6w i sezono-
wosci sprzedazy, czy testy statystyczne do oceny istotnosci
obserwowanych zmian;

m  Uczenie maszynowe (machine learning) — bardziej zlozo-
ne algorytmy (jak lasy losowe, modele gradient boosting,
sieci neuronowe) stuza do prognozowania popytu, seg-
mentacji sklepéw wedlug wzorcow sprzedazy i wrazliwosci
cenowej lub wykrywania ukrytych zaleznosci (np. grup pro-
duktowych o podobnej reakeji na zmiany cen). Modele ML
moga automatycznie uczy¢ sie na danych transakcyjnych,
identyfikujac np. grupy sklepéw o podobnym profilu klien-
tow lub produkty kupowane razem;

®  Analize elastyczno$ci cenowej — metody obliczania ela-
stycznosci popytu na podstawie danych (opisane wczesnie;j).
W praktyce wykorzystuje sie np. dopasowanie modelu
log-liniowego popytu, gdzie wspolczynnik przy zmiennej
cenowej stanowi miernik elastycznosci, lub analize regre-
sji z danymi panelowymi (faczenie danych wielu sklepow
i okresow) dla wiekszej wiarygodnos$ci. Wazne jest tez
wizualizowanie wynikéw — np. krzywa popytu pokazuja-
ca, jak spada sprzedaz wraz ze wzrostem ceny — co ulatwia
komunikacje z decydentami biznesowymi;

®  Analize scenariuszowa (what-if analysis) — narzedzia po-
zwalajace zasymulowac¢ wyniki réznych decyzji cenowych.
Czesto jest to zaimplementowane w arkuszach kalkulacyj-
nych lub aplikacjach Bl jako interaktywne kokpity: uzyt-
kownik zmienia zalozenia (np. +10% do ceny produktu X,
-5% do ceny produktu Y), a narzedzie od razu pokazuje
przewidywany wplyw na przychod i marze, bazujac na
wbudowanym modelu popytu. Bardziej zaawansowane
rozwigzania, jak wspomniane wcze$niej sandboxy, potrafia
korzysta¢ z modeli Al i rzeczywistych danych historycz-
nych, by w specjalnym srodowisku testowym imitowac
skutki planowanych zmian;

m  Optymalizacje matematyczna — wykorzystanie algoryt-
mow optymalizacyjnych do wyznaczania najlepszych cen
przy zadanych kryteriach. Mam na mysli metody badan
operacyjnych do wyznaczania najlepszej decyzji przy spel-
nieniu zestawu ograniczen. W praktyce to rodzina pro-
blemoéw typu programowanie liniowe. Moze to przybrac
forme rozwigzywania wprost zadania maksymalizacji zysku
(np. za pomoca programowania liniowego lub nieliniowego,
jesli dysponujemy analityczng funkcja popytu) albo stoso-
wania metod heurystycznych i przeszukiwania (np. algo-
rytmy genetyczne, symulowane wyzarzanie) w przypadku
zlozonych problemoéw. W obszarze cen detalicznych coraz
czesciej wykorzystuje sie do tego sztuczna inteligencje
— wyspecjalizowane silniki cenowe tacza modele ML (sza-
cujace popyt i elastycznosc¢) z algorytmami optymalizu-
jacymi ceny pod katem wielu ograniczen jednoczesnie.
Przykladem moze by¢ silnik, ktéry rekomenduje nowe
ceny dziesiatek produktow tak, aby maksymalizowac facz-
na marze, a jednoczes$nie spelnia¢ warunki typu ,utrzymaj
konkurencyjno$¢ cenowa kluczowych produktow wzgle-
dem konkurenta A”i ,nie pozwdl, by przewidywany spadek
wolumenu przekroczyt 10%”;
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®  Monitoring cen rynkowych — specjalistyczne narzedzia
do automatycznego sledzenia cen konkurencji (tzw. pri-
cing intelligence). W e-commerce powszechnie uzywa sie
botow zbierajacych ceny z witryn konkurentow, ale rowniez
tradycyjne sieci sklepow korzystaja z raportéw cenowych
i firm monitorujacych ceny na rynku. Dzigki temu na bie-
zaco wiadomo, jak pozycjonuje sie oferta wzgledem innych
graczy. Dane te zasilaja modele (np. pozwalajac uwzglednic¢
reakcje konkurencji w analizie elastycznosci) oraz stuza
menedzerom do bezposrednich decyzji. Regularny mo-
nitoring ulatwia takze planowanie promocji i identyfika-
cje produktow, na ktérych mozna bezpieczniej podnies¢
ceny. Przyktadowo, system monitoringu moze wykazac,
ze konkurencja podniosta ceny drozdzowek — co stwarza
przestrzen do analogicznej podwyzki. Z kolei jesli nasz pro-
dukt jest najdrozszy na rynku, dane te sygnalizuja ryzyko
spadku sprzedazy i moga sktoni¢ do korekty. Takie infor-
macje pozwalaja unikaé sytuacji, w ktorej firma nie$wia-
domie oferuje towar zbyt drogo lub zbyt tanio — a ponadto
umozliwiaja testowanie réznych scenariuszy cenowych i do-
stosowywanie strategii w oparciu o reakcje rynku zamiast
czystych zalozen wewnetrznych;

®  Analizy koszykowe i indeksy cenowe — techniki porow-
nywania cen calych grup produktéw. Sie¢ moze wybrac¢
reprezentatywny koszyk produktéw (np. 10 najbardziej po-
pularnych artykulow piekarskich) i regularnie poréwnywac
jego taczny koszt w swoich sklepach oraz u konkurentow,
obliczajac indeks cenowy. Analiza koszykowa moze tez
dotyczy¢ wewnetrznie réznych sklepéw, np. poréwnywac
poziom cen koszyka w sklepach osiedlowych vs. w centrach
handlowych. Pozwala to oceni¢ spdjnos¢ polityki cenowej
i wykry¢ ewentualne nieuzasadnione rozbieznosci. Indeksy
cenowe stanowia rowniez prosty komunikat dla kierownic-
twa (np. ,nasze ceny sa $rednio 5% wyzsze od gléwnego
konkurenta” albo ,utrzymujemy 95% poziomu cen dyskontu
na produkty podstawowe”), co pomaga w strategicznym
pozycjonowaniu. Warto jednak pamietac, ze suchy indeks
nie oddaje w pelni percepcji klientéw — dlatego powinien
by¢ uzupelniany badaniami opinii konsumentéw i analiza
udzialéw rynkowych;

m  Testy A/Bieksperymenty cenowe — w handlu tradycyjnym
przeprowadzenie testu A/B (gdzie jedna grupa klientow do-
$wiadcza innej ceny niz druga) jest trudniejsze niz online,
ale w pewnej skali mozliwe. Sie¢ moze np. w 10 losowo
wybranych sklepach obnizy¢ cene ciastka o 15%, pozosta-
wiajac pozostale sklepy bez zmian, a nastepnie poréwnac
sprzedaz i marze miedzy tymi grupami. Jesli roznica jest
istotna, stanowi to empiryczny dowod efektu zmiany ceny.
Innym podejsciem sa eksperymenty czasowe — na zmiane
wprowadza si¢ nowa ceng i wraca do starej, obserwujac za
kazdym razem wplyw na sprzedaz. Takie eksperymenty,
cho¢ trudne logistycznie, dostarczaja najbardziej wiary-
godnych danych o zachowaniu klientéw i moga stuzy¢ do
kalibracji modeli. W erze kanalow cyfrowych i programow
lojalnosciowych coraz latwiej tez implementowac targe-
towane promocje (np. kupony rabatowe dla wybranych
segmentow klientow) i uczy¢ sie na ich podstawie, jak rézne
grupy reaguja na zmiany cen.

Jak wida¢, arsenal narzedzi jest szeroki — od tradycyjnej
analizy danych po algorytmy sztucznej inteligencji. Wazne jest
jednak, aby zespot odpowiedzialny za polityke cenowa rozumiat
zaréwno metody analityczne, jak i kontekst biznesowy. Tylko
wtedy wyniki analiz przekladaja sie na trafne decyzje cenowe
zgodne z celami firmy.

System rekomendacji w e-commerce a system
optymalizacji cen

Oba te obszary naturalnie si¢ uzupelniaja. Rekomenda-
cje odpowiadaja na pytanie co pokaza¢ klientowi, a optyma-
lizacja cenowa odpowiada na pytanie po ile to zaoferowac.
Polaczenie obu komponentéw pozwala zwigkszac przychody
imarze, jednoczesnie poprawiajac doswiadczenie uzytkownika.

Rekomendacje oparte na danych transakcyjnych, wyszuki-
waniach czy zachowaniach klienta w witrynie (modele Colla-
borative Filtering, Factorization Machines, DeepFM) generuja
dynamiczne listy produktéw najbardziej prawdopodobnych
do zakupu. Jednak skuteczno$¢ tych sugestii zalezy takze od
poziomu cen. Nawet najlepiej dopasowany produkt moze pozo-
sta¢ w koszyku porzuconym, jesli jego cena jest odbierana jako
nieatrakcyjna. W tym miejscu wchodzi system optymalizacji
ceny, oparty na estymacji elastycznosci popytu i algorytmach
programowania liniowego lub mieszano-catkowitoliczbowego.

Zjednej strony modul rekomendacyjny dostarcza systemo-
wi pricingowemu informacji o preferencjach klienta i koszykach
kontekstowych. To umozliwia bardziej granularna optymali-
zacje: cena tego samego produktu moze by¢ inna w zaleznosci
od segmentu czy historii zachowan klienta. Z drugiej strony
wyniki optymalizacji cenowej — np. wyznaczone poziomy cen
czy granice promocji — staja si¢ dodatkowym wejsciem do algo-
rytmu rekomendacji, tak, aby system nie promowal produktow
o niskiej marzy lub poza strategia wizerunkowa.

Technicznie integracja odbywa si¢ w warstwie danych i mo-
deli. Dane o elastycznosci cenowej, indeksach cenowych i pro-
gnozach marzy mozna przechowywa¢ w hurtowni (BigQuery,
Snowflake), a nastepnie w czasie rzeczywistym przesyla¢ do
silnika rekomendacyjnego. Modele uczenia maszynowego moga
by¢ rozszerzone o cechy cenowe (price features), takie jak aktu-
alna cena, rabat czy pozycja wzgledem konkurencji. Systemy
optymalizacji (Pyomo, Gurobi, OR-Tools) generuja rekomen-
dowane poziomy cen, ktore sa uzywane jako stale w modelu
rekomendacyjnym, np. ,pokazuj produkty z listy Top-10, ale
tylko takie, ktore spelniaja kryterium marzy i indeksu cenowego”

Efektem synergii jest to, ze klient dostaje spersonalizowana
oferte w atrakcyjnej cenie, a firma kontroluje zaréwno konwersje,
jak i rentownos¢. To polaczenie rekomendacji z optymalizacja
cenowa staje sie podstawa nowoczesnych systemow e-commer-
ce, gdzie decyzja o ekspozycji i decyzja o cenie sa rozwiazywane
jednoczesnie, w ramach jednego procesu data-driven.
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