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Data science w piekarni

Nadchodzace ciezkie czasy zmuszaja przedsiebiorcow
do ,ogladania ztotéwki z kazdej stron”. Wydatki musza by¢
racjonalne i przynosi¢ wasciwe efekty. Spadek sity nabyw-
czej konsumentéw niewatpliwie spowoduje spadek obro-
tow. W zestawieniu z rosngcymi cenami surowcow i energii
oznacza¢ to moze powaznej ktopoty dla firm. Intuicyjnie
wiemy, ze spadek wolumenu sprzedazy moze by¢ czesciowo
ograniczony przez bardzo dobrg, trafng oferte marketingo-
wa. Wszyscy staramy sie osiagna¢ przewage konkurencyjna
w obszarze cenowym, technologicznym oraz poprzez budo-
wanie zaufania klientéw. Gdy wreszcie uda nam sie stworzy¢
doskonaty produkt lub ustuge, nasza oferta musi jakos zostac
zakomunikowana, zeby klienci mieli szanse z niej skorzystac.
I tu powstaje problem rynku doskonale konkurencyjnego.
Podaz informacji jest przeogromna. Klienci zasypywani sa
ofertami, promocjami, kuszeni sg konkursami i nagrodami.
Przedsiebiorcy staraja sie dotrze¢ do jak najwiekszej gru-
py klientéw. Informacje reklamowe sie kumuluja. W obliczu
przyttaczajacej ilosci informadji, ofert i promogji klienci staja
sie obojetni. Bronia sie przed szumem i reklamowym zgiet-
kiem, pozbywajg sie zbednych informagji, czyniac tym sa-
mym wysitki przedsiebiorcéw bezowocnymi.

Podstawowym sposobem poprawy efektywnosci rekla-
my jest segmentagcja rynku. To prosty i bardzo stary spo-
séb dzielenia populagji klientéw na grupy. Klientow mozna
dzieli¢ na kobiety i mezczyzn, na ludzi starych, mtodych
i w érednim wieku. Wydzielamy grupy konsumentéw z uwa-
gi na poziom dochodéw, wyksztatcenie lub tworzymy grupy
w oparciu o miejsce zamieszkania, region. Taka forma seg-
mentacji nazywana jest filtrowaniem. Moze mie¢ ono wiele
pozioméw, na przyktad mozemy stworzy¢ pojedynczy seg-
ment konsumentow pici zenskiej, w mtodym wieku i miesz-
kajacych na wsi. Kobiety w mtodym wieku zamieszkate na te-
renach wiejskich powinny otrzymywac reklamy w okreslonej
kolorystyce i zawierajace okreslony komunikat, ktory akurat
bedzie opracowany dla tej wybranej grupy konsumentow.
Rozwigzanie to wydaje sie bardzo rozsadne.

Niestety istnieja dwa powazne problemy.

1. Brak cech do filtrowania

W sprzedazy internetowej dzieki imieniu na zamowie-
niu mozemy wyodrebni¢ pte¢ klienta oraz dzieki adresowi
dostawy miejsce zamieszkania, natomiast bardzo cigzko
bedzie nam okresli¢ wiek, ktory jest bardzo wazny przy
formutowaniu tresci marketingowej.

Inaczej rozmawia sie z nastolatkami, inaczej z osobami
na emeryturze. Wiek mozna probowac szacowac analizujac
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zamowione towary. Niestety nie ma pewnosci czy
zamowienie nie byto robione dla osoby trzeciej.

2. Brak jednorodnoéci segmentu

Drugim problemem z segmentacja oparta na
filtrowaniu jest watpliwe zatoZenia, ze wszystkie
kobiety w mtodym wieku mieszkajace na wsi beda
podatne reagowac na okreslony komunikat mar-
ketingowy. Kobiety te przeciez moga miec rozne
usposobienie, moga mie¢ rézne wyksztatcenie
i zainteresowania. Wysytajac do okreslonej grupy
odbiorcéw skomponowane specjalnie dla nich in-
formacje marketingowa mozemy miec poczucie, ze
juz nie strzelamy kula w ptot. Poczucie to moze byc¢
bardzo ztudne, poniewaz powstaty przez filtrowa-
nie segment rynku bedzie tylko pozornie jednolity.

Podsumujmy, jak moéwi chat GPT. ,Filtrowanie
jest procesem wybierania okreslonych elementow
lub informacji z duzego zbioru danych na podsta-
wie okreélonych kryteridw. Celem filtrowania jest
eliminacja niepozadanych elementéw lub redukgja
zbioru danych do mniejszego zestawu zawierajg-
cego tylko te elementy, ktore spetniajg okreslo-
ne warunki. Filtrowanie jest szeroko stosowane
w analizie danych, bazach danych, przetwarzaniu
sygnatow, przetwarzaniu obrazow itp.”.

Filtrowanie pozwala wyodrebni¢ okreslone
grupy, w ktérych teoretycznie osoby moga miec
podobne preferencje. Przy filtrowaniu mozemy
nie mie¢ odpowiednich cech konsumentéw do fil-
trowania. Ponadto osoby zgromadzone w grupie
w oparciu o state cechy, takie jak wiek czy ptec,
moga sie istotnie rézni¢ miedzy soba. Dlatego mo-
zemy przyjac zatozenie, Ze segmentacja tworzona
przez filtrowanie moze okazac sie narzedziem nie-
efektywnym.

Jak definiuje te technike chat GPT?

.Klastrowanie to technika analizy danych, ktora
polega na dzieleniu zbioru danych na grupy (kla-
stry). Celem jest umieszczenie podobnych obiektow
w tym samym klastrze, a réznych obiektéw w in-
nych klastrach. Klastrowanie ma na celu znalezienie
wewnetrznej struktury danych i odkrycie ukrytych
wzorcow. Jest uzywane w wielu dziedzinach, takich
jak eksploracja danych, uczenie maszynowe, analiza



obrazu itp.". W mojej ocenie te defi-  Tabela 1. Rejestr sprzedazy produktéw wedtug transakcji dokonanych przez klientéw
nicje nalezy gtebiej omdwic. indywidualnych.

Z‘ap'ytajlmy Wle(; chat GPT czym iD_customer Pieczywo Mleko Art przeyslowe Mrozonki Chemia Slodycze Napoje
rézni sie filtrowanie od klastrowa-
nia? o a7 12.67  9.66 10.80 071 .68 268  1L57

,Klastrowanie jest technika gru- 1 43 7.06 9.81 13.67 5.87 8.23 355 1220
powania danych w k[astry W Celu 2 43 8.35 8.81 10.98 8.02 8.79 15.69 17.53
znalezienia wzorcoéw, podczas gdy 3 78 1326  1.20 6.03 21.35 1.27 358  3.14
filtrowanie polega na wybieraniu 4 82 2262 541 10.28 13.05 444 1037 1115
lub eliminowaniu okreslonych ele-
mentéw z duzego zbioru danych :

. i 435 97 29.70 12.05 22.90 4378 0.46 441 1501
na podstawie okreslonych kryte-
. 436 93 3923  1.43 1.09 15.03 0.23 469  3.98
riow.

Méwiac pros'ciej filtrowanie po- 437 74 14.53 15.49 43.20 1.46 37.10 373  1B.27
lega na segregacji wedtug okreslo- 438 36 1029 198 3.19 3.46 042 425 432
nych statych cech, natomiast kla- 439 4 279 170 3.59 022 119 010 184
strowanie polega na grupowaniu
opartym na cechach zmiennych,  440rows x 8 columns
behawioralnych. Klastrowanie nie

opiera sie na cechach statych, ta- Tabela 2: Srednie wydatki klientéw w grupach asortymentowych.

kich jak kolor oczu czy miejsce za- 1, (27]; 1 PA7 = data7.pivot_table(index=[
mieszkania lecz na zachowaniach, 'Mrozonk\'{?}uﬁ:éé?;&f: ‘
charakterystycznych  zwyczajach, aggfunc="mean").applymap( ' {:
pewnych cechach, ktére teoretycz-

nie s zmienne lecz w okreslonym 41577,

przedziale czasu sa state. Nie je-

stem pewny czy moje tlumaczenie ID_customer Art _przeysiowe Chemia Mleko Mrozonki Napoje Pieczywo Slodycze

przeystowe',
3
2t} zt' . format).reset_index()

Al N

on oA

PA7

jest prostsze niz to, ktére zaprezen- 0 0 3.02z1 045zt 070z 072z 093z 0427 037z
towat czat GPT. 1 1 2657 13374 24774 19074 26674 041z 01zt
. Jest bardzo t.rudno WyJdsnic Jak 2 2 331zt 1988z 2147z 170zt 261z 0.84zt 0.67 zt
dziata mechanizm klastrowania,
k N 3 3 860zt 334z 231z 146zt 3.082z 0.60 zt 1.24 7
dlatego stworzytem krotki przyktad
. . . . . 5.02zt 341zt 374z : 94 z¢ 1.22 z 1.8
uzywajac $rodowiska jezyka pro- % # z £ 2t L. aode - L2
gramowania Python.
= o g g{é . . o5 95 368421 2758z 1337z 240927 17.082F 3052z 572z
%ggsﬁ?é[’g’? fE s QEémliﬂ:iﬁ
e Ki 5“‘% ' 5"‘1’ owanid o6 96 937zt 320zt 523zt 1888zt 983zt 47.79z 8.40 7
danyc 97 57 25177 14417 15787 37747 19057 366774 4637
. , 98 98 2541z 1576z 15.58 zt 5124zt 2021z 45,22 z4 7.24z¢
.Sklep spozywczy chce rozestac
. 1 . 99 99 1942zt 4.362z1 1947zt 99.14zf 3429z 6281z 2621z
do okreslonych grup odbiorcéw
przeznaczone dla nich oferty mar- 100 rows x 8 columns
ketingowe. Sklep nie ma zadnych
informacji na temat klientéw opréocz Teraz nalezy zestandaryzowac¢ wartosci $rednie. Robi sie tak dlatego, ponie-

numeru ID klientéw i adresu inter- waz algorytm szukajacy podobienstw dziata wadliwie gdy wartosci drastycznie
netowego. Nalezy wyodrebni¢ pie¢ sie od siebie rdznig. Teraz wszystkie liczby z tabeli 2 przyjma wartosci w prze-
grup klientéw na podstawie ich wy-  dziale od 0 do 1.

datkdédw w poszczegodlnych katego-

riach produktow. .

Na bazie re_jestru sprzedajy z from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
udato Sie UtWOI’Z)/é baze 440 trans- : scaler = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1))
akcji dokonanych przez 100 indywi- 5 pas = pa7
dualnych k||entéW Tabela 1 przed— 5 PAB[['Pieczywo', ‘'Mleko', 'Art_przeystowe', 'Mrozonki',
5 . o ‘Art_przeystowe’, 'Stodycze','Napoje']] }= scaler,fit_transform (PAB[['Pileczywo’,
stawia fragment tej bazy. i ‘Mieko',
g . *Art_przeystowe',
Nastepnie tworzymy zestawie- 12 ‘HroZonki®,
oon 17 . 5 - 13 ‘Art_przeystowe',
nie Srednich wydatkow, jakie doko- S
; 5 'Napoje'
nywat kazdy ze 100 analizowanych 5 pag
klientow. out[42]:
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ID_customer Art_przeysiowe Chemia Micko MroZonki Napoje Pieczywo Slodycze Aby pokazac’ bardziej wiarygodny do-
o 0 0025206 04520 0.000000 0.000000 0000000 0000304 0009962  wod na skutecznosc tej metody tworzenia
1 1 0017530 12300 0081028 0012004 0051940 0000000 0000000  segmentow, przeprowadzitem analizg kla-
2 2 0036540 L9780 0.066020 0.009997 0050366 0.006971 0021609 strowania wylfacznie dla dwdch produk—
3 3 0130000 23375 0073381 0007584 0064361 0003165 0043198  TOW. Wczesniejsza analiza obejmowata az
4 4 0085566 34050 0130021 0.006314 0120218 0012980 o0o06e77d produktow.
Kazdy punkt na wykresie to indywi-
95 g5 1000000 275800 0578758 0.237422 0484246 0AB2500 0.214847 dualny klient spo$rod analizowanej grupy
96 %6 0210647 32000 0206831 0184592 0.269667 0759338 0317720 100 klientéw. Klienci otrzymali przypo-
97 o7 0664516 14.4080 0688500 0376112 0543111 0581142 0173257 rzadkowanie do jednej z 5 grup. Grupy
ag 08 0671528 157550 0679550 0.513284 0578007 0718195 0.273276 réznia sie migdzy soba srednia suma wy-
% ) 0490274 43580 0857006 1000000 1.000000 1.000000 1000000 datkow na pieczywo i mleko. Grupa ozna
czona kolorem zielonym wydaje matc
100 rows x 8 columns pieniedzy zaréwno na mleko jak i N
chleb, podczas gdy grupa oznaczona ko
Teraz mozemy przystapi¢ do tworzenia Klastrow. Za- lorem fioletowym, sktadajaca sie z pieciu oséb
wsze istnieje optymalna ilos¢ klastréw dla okreélonych wydaje na pieczywo istotnie wiecej niz na mlekc
cech. Tlosc te ZnaJdEU,e sie z,a pomocg metod §tatylstycz— AL —— —
nych. Tym razem ilos¢ klastrow dla grupy 100 klientow zo- sl -
stanie okreélana arbitralnie na 5.
®
L from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering e
F = PAB[['Pieczywo’, ‘Ari_przeystowe®, ‘Chemia', ‘Mleko', . .
4 Mrozonki', ‘Mapeje', 'Stodycze'l}.values X ®
‘ cluster = Agglomerativeclustering(n_cluster5=5, affinity="euclidean’, linkage='ward') % ®
7 PA8['cluster'}= cluster.fit_predict(F} =
W wyniku tego kazdy klient z tabeli 2 zostaje przypo- " '
rzadkowany do okreslonego klastra. -
Wizualizacja klastrowania : . . Q .
.. . o . 0.0 6.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Ponizszy wykres przedstawia przyporzadkowanie klien- Pieczywo

téw do klastréw dla dwoch grup produktow, dla mleka

i pieczywa. Kazdy punkt na wykresie to jeden ze 100 klien- dsumowanie

In [49]:

téw indywidualnych. Aby odzwierciedli¢ jakos¢ klastro-
wania, nalezatoby stworzy¢ wykres siedmiowymiarowy.
Oczywiécie jest to niemozliwe, dlatego ponizszy wykres
7 trudemn odzwierciedla pie¢ ,chmur” klastréw. Niestety al-
gorytm musiat ,pogodzic” az siedem rodzajow produktow.
Ponizszy wykres przedstawia

1 plt.figure(figsize=(6, 3))
> plt.scatter(PA8[ Mleko ], PA8['Pieczywo'], c=cluster abels
2 plt.ylabel( Mleko')

plt, xlabel( Pieczywo')
5 plt.title ('5 KLASTROW dla Mleka i Pleczywa’)

out[48]: Text(0.5, 1.8, '5 KLASTROW dla Mleka i Pieczywa')
5 KLASTROW dla Mleka i Pieczywa
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W dzisiejszych czasach szumu informacy
nego i spadajacej sity nabywczej konsumenté
skuteczna metoda segmentacji i bedaca jej kol
sekwencja precyzyjnie adresowana do klienté
oferta moze okaza¢ sie istotng przewaga konk
rencyjna. Zaprezentowany dzisiaj prosty przyki:
segmentacji opartej na klastrowaniu pokazu
wielki potencjat tego narzedzia.
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