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Sztuczna inteligencja

Systemy rekomendagji stuzg do optymalizacji dziatal-
nosci ekonomicznej w obszarze sprzedazy oraz kosztéw.
W sprzedazy internetowej wystepuja dwa podmioty, ktére
poddane sg systemom rekomendacji. To klienci i towary.

Méwiac o tworzeniu rekomendacji mozemy rowniez
moéwi¢ o tworzeniu narzedzi pomagajgcych w decyzjach
strategicznych. Mowa tu o analizach kanatéw sprzedazy,
kierunkéw rozwoju i eliminacji obszaréw obcigzajacych
przedsiebiorstwo. Tego typu rekomendacje strategiczne nie
pasujg jednak do tematu, ktéry chciatbym dzisiaj omowic.

Tak wiec przedmiotem podstawowego systemu reko-
mendacji jest klient oraz towar.

Jaki jest cel systemdw rekomendagji
dla klientow platform e-commerce?

Zasadniczo mozna wyrézni¢ dwa cele, ktére powinny
by¢ omawiane oddzielnie.

Po pierwsze — chodzi o to, aby klient kupowat wiecej.
Systemy rekomendacji w do$¢ prosty i tani sposéb moga
istotnie podnies¢ wielkos¢ zakupdw dokonywanych przez
poszczegdlnych klientdw.

Po drugie — chodzi o podniesienie wskaznika retengji
klientéw. Dazy sie tutaj do tego, aby klienci nie odchodzili
ze sklepdw. Oczywistym jest ze duzo tatwiej jest stracic
klienta niz pozyska¢ nowego. Z tego przekonania wynika
troska o zrobienie wszystkiego co mozna, aby klientow za-
trzymac.

Oba te cele: zwiekszenie zdolnosci zakupowych oraz
zatrzymanie klientdw realizowane sa przez rézne, bardzo
odmienne narzedzia. Wspomniatem, ze cele te powinny
by¢ rozpatrywane roztacznie. Jezeli koncentrujemy sie na
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zatrzymaniu klientdw, to nie powinnismy dazy¢ do
wzrostu ich efektywnosci przychodowe;j.

Z jednej strony to prawda, poniewaz takie po-
dejscie jest zgodne z Zelazng zasada optymalizacji,
ktéra mowi, ze optymalizowaé mozna tylko jedna
rzecz, a nie wiele rzeczy naraz. Z drugiej strony jest
to niezgodne z intuicjg i doswiadczeniem. Jezeli
spowodowalismy za pomocg systemow rekomen-
dacji, ze klient zaczat kupowad wiecej niz wczesniej,
to najprawdopodobniej zwigzana byto to z tym, ze
klient byt bardzo zadowolony ze wspotpracy ze
sklepem. Klient zadowolony ze wspétpracy zosta-
nie w sklepie na dtuzej. Oczywiscie zawsze moze
pojawic¢ sie kontrargument — przeciez mozna na-
ciaggnac klientdéw na jakie$ promocje i rzeczy, kté-
rych nie potrzebuja lub nie chca. Klienci $wiado-
mie lub nieswiadomie zmanipulowani zwykle traca
zaufanie i odchodza. To dobry argument, ktéry
wskazuje, ze system rekomendacji musi dziata¢ na
uczciwych zasadach. Wtedy obok optymalizacji
przychodowej rowniez wptywa pozytywnie wzrost
retencji klientéw w sklepie.

System rekomendacji musi
przewidywac przysztosci

System rekomendacji opiera sie na zdarzeniach
historycznych. Podstawa jego dziatania jest lista
transakcji dokonywanych przez klientéw w prze-
sztosci. Jednak prawdziwym celem systemu re-
komendacji jest przewidywanie co zrobi klient.
Przewidywanie przysztosci jest podstawa optyma-
lizagji. Optymalizacja ta dotyczy zaréwno biezace-
go procesu zakupowego, jak i przysztego zaopa-
trzenia sklepu w produkty?.

Obstugujac pojedynczego klienta e-commer-
ce, system rekomendacyjny moze przewidzie¢ ja-
kie produkty zaproponowad, aby zwiekszy¢ szan-
se dodatkowej sprzedazy. Jednoczesnie system
rekomendacyjny moze pomédc przewidzie, jakie
bedzie zapotrzebowanie na okreslone produkty
w przysztosci.

Skuteczne przewidywanie przysztosci jest wiec
podstawa dziatania efektywnego systemu reko-
mendacji.

* Mowa tutaj o systemach replenishment, ktére z wyprzedze-
niem przewiduja popyt na poszczegdlne produkty i w pore
uruchamiajg proces ich zamawiania.



Jaki jest cel tworzenia systemow
rekomendacji dla towarow?

Tutaj nalezy wskazac na pewna nieécistoséé. Sys-
r=m rekomendagji, jak sama nazwa wskazuje, stuzy
“o rekomendowania czego$, podpowiadania cze-
20s. Czy mozna cos podpowiada¢ towarom? Moz-
"2 jednak optymalizowa¢ strukture tych towardw,
mozna obserwowac tendencje i procesy uzywajac
narzedzi statystycznych. Dzieki temu mozliwe Jjest
zoptymalizowanie struktury towardw w sklepie,
wvysytania odpowiednich asortymentéw w miej-
5ca, gdzie sg one bardzo potrzebne i zabierania ich
z migjsc, w ktdrych nie ciesza sie zbyt duza popu-
arnoscia. Dzieki systemowi rekomendacji towardw
mozliwe jest zoptymalizowanie procesu sprzeda-
Zy i uzyskanie wysokich zyskéw lub zmniejszenie
<osztow.

Podstawowym podmiotem, do ktorego skie-
rowany jest system rekomendacji jest klient, po-
niewaz to on podejmuje decyzje i jest elementem
w jakims stopniu niestabilnym, ktory nalezy obser-
wowac w ujeciu predykcyjnym.

System rekomendadji analizuje zderzenia za-
chowan klientéw ze swego rodzaju ,zachowaniem”
towarow. Kazdy klient ma swdj niepowtarzalny
wzOr zachowan, ktéry bardzo rzadko sie zmienia.
Towary maja pewne okresy popularnosci, maja tez
miedzy sobg pewne powiazania. Klienci sami wa-
idujg towary i powigzania miedzy nimi. Rolg na-
uki o danych jest wychwycenie tych wiezi miedzy
klientami a towarami.

Najwazniejszym narzedziem w systemach reko-
mendadji jest grupowanie podmiotéw w klastrach.
Tak grupowani sg zaréwno kliendi, Jjak i towary.
W klastrach grupuje sie obiekty podobne do siebie
pod wzgledem okreslonych cech. Niezwykle waz-
ne jest, aby wskazywac te cechy, ktére sa wazne
dla procesu sprzedazy. Powyzszy opis moze wyda-
wac sig nieco zagmatwany i niezrozumiaty, dlatego
ponizej bede starat sie sprecyzowaé krok po kroku
spos6b tworzenia systeméw rekomendacji.

Wewnetrzne zrodta danych do
systemow rekomendacji e-commerce

Podstawowym zrédtem danych w systemach
sprzedazowych e-commerce jest rejestr sprzedazy
z zawartymi w nim logowaniami klientéw. Historia
zakupow poszczegdlnych klientéw jest éledzona
' modelowana przez analitykéw danych.

Podobne rejestry wystepuja w sprzedazy de-
talicznej, w ktorej klienci uzywaja kart lojalnoscio-
wych. Zgodnie z badaniami, ktére prowadzitem rok
temu, okoto 70% klientéw robiacych zakupy w naj-
wiekszych polskich sieciach detalicznych wprowa-
dzato podczas transakji kody kart lojalnosciowych.
Klienci sg skutecznie naktaniani do rejestrowania

sie w systemie sklepu. Sieci detaliczne, takie Jjak Biedron-
ka, stosuja szereg promogji. Czeé¢ z nich Jjest mozliwa wy-
tacznie dla oséb, ktére zarejestrowaty swojg karte klienta.
Wréémy jednak do systemdw rekomendadji dla platform
e-commerce.

Kolejnym Zrédtem danych dla systemow rekomendacji
€-commerce s3 statyczne dane klienta. Dane te pozyskuje
sie w trakcie zaktadania konta klienta i nie ma ich w reje-
strze sprzedazy.

Klienci anonimowi

Czesc klientéw dokonujacych za kupdw nie rejestruje sie
w sklepach internetowych. Czasem klienci z jakichs powo-
déw nie ujawniaja sie w systemie.

Pojawiaja sie wiec transakcje bez informacji ID klien-
ta. Transakcje te zawieraja jednak szereg informagji, ktére
pozwalajg systemom z tatwoscia dopasowa¢ dane klienta
do jego numeru ID. Mowa tutaj o numerze karty kredyto-
wej, numerze telefonu, adresie, na ktory klient zyczy so-
bie otrzyma¢ kupowany produkt. Mozemy tez wspomnieé
o unikatowym adresie urzadzenia, z ktérego dokonywane
sq zakupy. Klient identyfikowany wedtug metadanych, kté-
ry nie chciat ujawnié, moze by¢ przyporzadkowywany do
transakgji za pomoca prostych aplikacji dziatajacych w ra-
mach systemu e-commerce.

Nalezy pamietaé o tym, ze klienci, ktérzy zauwaza, ze
sg identyfikowalni przez inteligentne systemy rekomenda-
cyjne, mimo ze nie ujawnili swoich danych, moga utraci¢
zaufanie do sklepu, moze ich to sktoni¢ do odejécia.

Klienci wieloracy

Z kontami wielorakimi mamy do czynienia wtedy, gdy
jedno konto klienta stuzy wielu osobom. Na przyktad fir-
ma produkcyjna ma jeden kod ID w sklepie internetowym
i tam dokonywane sa zakupy do wszystkich dziatow firmy.
Kupowane sg rury i zawory hydrauliczne, materace, elek-
tronarzedzia i farby. Co gorsze, czesto zakupow dokonujg
rézne osoby majace rézne wzorce zachowan. Z konta fir-
mowego moga tez byc dokonywane zakupy prywatne pra-
cownikdw.

Generalnie konta wielorakie sg elementem zaktdcaja-
cym efektywnos¢ systemoéw e-commerece, Powinny by¢ eli-
minowane, podobnie jak robi sie z wartoéciami odstajacy-
mi w modelowaniu. Niestety zazwyczaj konta wielorakie to
konta o wielkich obrotach. Jednym ze sposobéw radzenia
sobie z takimi kontami jest namawianie firmy do tworzenia
wielu kont w zamian za otrzymywane rabaty i promocje za
specjalizacje.

Zewnetrzne zrodta danych

Obok informadji zgromadzonych w bazach sklepu in-
ternetowego wazne sg réwniez dane zewnetrzne. Nieste-
ty klient nie podejmuje decyzji wytacznie na podstawie
tego co widzi w sklepie. Duzg cze$é¢ swoich decyzji klienci
opieraja na informacjach zewnetrznych. Jezeli ktoé widziat
wczedniej w innym sklepie internetowym ptyn za 5 z}, to nie
skusi sie na zakup ptynu do mycia naczynh za 8 zt. Reklama
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rekomendacyjna, ktéra pojawi sie w dole okna zakupowe-
go z ptynem do mycia naczyh za 10 zt bardziej zniecheci
klienta, niz sktoni do dalszego kupowania.

Ten sam klient skusi sie na zakup ptynu do mycia naczyn
za 8 zh, jezeli dostanie co$ w zamian. Zeby zaproponowac
atrakcyjna oferte system musi by¢ doskonale zorientowany
sytuacyjnie. Musi zna¢ klienta, ale rowniez musi znad rynek
i oferte konkurengji.

Informacja o cenach i dostepnosci towardw konkuren-
cyjnych powinna wiec znalez¢ sie jako zmienna w mode-
lach rekomendacji. Modele predykcyjne powinny rowniez
zawiera¢ bardzo wiele regularnych informacji zewnetrz-
nych, takich dzier tygodnia, miesiac, sezon oraz wiele waz-
nych zmiennych sytuacyjnych takich jak prognoza pogody,
wskaznik optymizmu konsumentéw. System powinien zna¢
trendy i mody na rynku. Wszystkie te informacje sa prze-
twarzane jako zmienne w $wiecie cyfrowych modeli mate-
matycznych.

Klastrowanie populagji klientow

Technicznie mozliwe jest wzglednie precyzyjne przewi-
dywanie zachowan kazdego klienta. Kupujacy zachowuja
sie w sposéb powtarzalny. Jednak nikt nie probuje trak-
towa¢ klientéw indywidualnie, poniewaz rozwigzanie to
bytoby nieefektywne. Celem procesu klastrowania, czyli
bardziej efektywnej formy do prostego grupowania, jest
znalezienie klientow, ktérzy maja bardzo podobne zacho-
wania. Klient ma indywidualne zwyczaje i nawyki, jego
zachowanie jest podobne do zachowania innych oséb.
System stara sig przyporzadkowac do klastra ludzi bar-
dzo podobnych pod wzgledem okreslonych cech. Stajg sie
oni swego rodzaju cyfrowymi blizniakami, dziataja bardzo
podobnie, maja te same fobie, preferencje, czestotliwosci
dokonywania zakupéw i wrazliwo$¢ na reklamy. Popula-
cja sktadajaca sie ze 100 tys. klientéw moze by¢ wiec po-
dzielona na 5000 klastréw. Ludzie przyporzadkowani do
poszczegdinych klasterow beda traktowani przez system
sprzedazowy inaczej. Dla kazdej z tych grup stosowana
bedzie inna formy zachecania i perswazji. Doskonate re-
zultaty daje znajdowanie w ramach jednego klastra osob,
ktére odstajg od innych i ktére, dzieki znajomosci cech po-
zostatych 0sob w klastrze, tatwo namoéwi¢ na wigksze lub
efektywniejsze zakupy.

Transpozycje podziatow

Przyporzadkowywanie klientéw do klastrow odbywac
sie moze wedtug rozmaitych zmiennych. Wstepnie moz-
na zastosowa¢ podejécie RFM? (Recency, Frequency and
Monetary), gdzie klienci sa grupowani wedtug czestotliwo-
éci i wielkoéci dokonywanych zakupéw. W ten sposéb do-
konywana jest wstepna analiza klientow. Nastepnie klienci
ci moga byé grupowani wedtug asortymentu, jaki wybie-
rali. W ten sposéb moze powsta¢ pierwszy zbior klastrow

2 Mastering E-commerce Product Recommendations in Python.

Using RFM Scores and TF-IDF Scores for Product Recommendations”,
Sadrach Pierre, Ph.D. (https://medium.com/datafabrica/mastering-
e-commerce-product-recommendations-in-python-7¢12a4bf0c2c)
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klientéw. Teraz mozna zrobi¢ transpozycje, czyli
uzywajac grupowania RFM mozemy natozy¢ kla-
stry asortymentowe i przeanalizowac jakie sg sku-
piska klientéw poszczegdlnych transpozycjach.
W ten sposéb tworzy sie macierze transpozycji,
ktére wskazujg na nisze rynkowe, anomalie i miej-
sca, w ktorych proces sprzedazy jest nienaturalnie
nadmierny.

Klienci moga by¢ przyporzadkowani do roz-
maitych zbiorow klastrow i w kazdym z tych zbio-
réw mozna analizowaé pod kontem korelacji lub
zwiazkéw nieliniowych? z innymi podziatami pro-
stymi takimi jak sezonowo$¢, wielorakos¢, miejsce
zamieszkania, pte¢ czy dzien tygodnia. Zrozumie-
my, ze mozliwo$¢ analizy zachowan klientow jest
praktycznie nieskofhczona.

Podobnie grupowa¢ mozna towary wedtug
czestotliwoéci sprzedazy, rotacji lub sezonowosci.
Obok prostych grupowan mozna tworzy¢ ztozone
plastrowanie populacji towaréw. Klastry towarow
i klientéw moga by¢ ze soba zestawione, tworzac
nieskonczone ilosci wzorcow zachowan. Najwaz-
niejsze jest, zeby znalez¢ powtarzalnos¢ wzorow
zachowan klientéw w odniesieniu do powigzanych
ze sobg towardw. Bardzo wazna jest tu umiejet-
noé¢ likwidowania nadmiaru informacji.

3 Zwiazek pomiedzy grupowaniem RFM i zbiorem klastréow
asortymentowych nie jest zwigzkiem liniowym, poniewaz
RFM Tozpatruje sie w kategoriach danych dyskretnych, czyli
klasowych.



Zztozmy, ze na platformie e-commerce pojawia
== klient. Klient ten jest jednym z 140 klientéw zgru-
owanych w jednym klastrze. W klastrze tym klienci
zzchowuja sie mniej wiecej w zblizony sposdb. Klient
=n wiozyt do koszyka miotek. System momentalnie
znzjduje powigzany z nim drugi przedmiot. Jest nim
srubokret. Okazato sie, ze w tym klastrze klienci, ktd-
zy wybrali Srubokret zwykle kupowali tez miotek
oraz jezeli wybrali mtotek, to kupowali réwniez $ru-
ookret. Sposréd 140 klientéw 38 dokonato w prze-
sztosci whasnie takiego wyboru. System szacuje wiec,
ze klient, ktory wybrat na platformie e-commerce
miotek z prawdopodobienstwem 24% za chwile
wtozy do koszyka Srubokret. Jednoczesdnie system
wie, ze w 76% klient ten nie wiozy srubokreta do ko-
szyka®. Duze prawdopodobienstwo kupienie $rubo-
«reta powoduje, Ze system wyswietla rekomendacje.
Klient na pasku platformy zakupowej znajduje kilka
srubokretdéw. Nie wiemy czy bez tej informagji re-
klamowej klient kupitby srubokret. Nalezy zaktada¢,
ze klienci z tego klastra jezeli nie otrzymaja reklamy
ze Srubokretami, to prawdopodobnie go nie kupia.
Jednak zaaplikowana rekomendacja zwieksza dra-
stycznie prawdopodobienstwo zakupu tego narze-
dzia. Tak dziata system oparty o dwa wazne narze-
dzia, a mianowicie klastrowanie klientéw i tworzenie
tzw. par rekomendadji.

Pary rekomendacji

Produkty sprzedawane parami lub tréjkami
mozna wyszukiwaé bez oparcia o klastry klientow.
Po prostu jezeli kto$ kupuje gabke do zmywania
naczyn, to prawdopodobnie tez bedzie kupowat
ptyn do mycia naczyn. Z jakich$ powoddéw jednak
czes¢ klientow tak robi, czes¢ oséb kupuje same
gabki. Moze to wynikac z tego, ze gabki nie beda
przeznaczone do zmywania naczyn lecz na przy-
ktad do czyszczenia felg w samochodzie.

A moze jest tak, ze gabki i ptyn do mycia na-
czyn kupuja czesciej kobiety, a gabki bez ptynu do
mycia naczyn kupuja czesciej mezczyzni. To typo-
wy wzdr zachowan, w ktdérym istotna role odgrywa
przynalezno$¢ klienta do okreslonej grupy, klastra.
Ten prosty przyktad wskazuje na to, ze wazne jest,
aby systemy par rekomendacji uzywac w oparciu
o klastry. Takich pojedynczych wzorcdw spotyka-
my tysigce. Na szczescie wyszukuja je i selekcjonuja
masowo narzedzia.

¢ Generalnie nikt nie wnika dlaczego tak sie dzieje, to czysta
statystyka, nie jest wazne, zeby dowiedzie¢ sie jakie sg praw-
dziwe powody takich wyborow.

5 ,Understanding the Apriori Algorithm in Market Basket
Analysis”, Ajeeth. Medium https://medium.com/@ajeethaj99/
understanding-the-apriori-algorithm-in-market-basket-
analysis-bbeceba4d348

Analiza niekompletnosci zakupow w klastrze

Jak wspomniatem wczeéniej klienci przyporzadkowani -

do jednego klastra cechuja sie okres$lonym zbiorem spe-
cyficznych zachowan. Wezmy na przyktad klaster osob,
ktére kupuja artykuty zwiazane z pokryciami dachowymi.
Algorytm wzigt pod uwage czestotliwos¢ oraz wartos¢ ku-
powanych przedmiotéw oraz typ klienta (na przyktad small
business). Zebrana spora grupa klientéw zostata sklasyfi-
kowana jako drobni wykonawcy dekarze. Teraz mozliwe
jest dokonanie kompletnosci prowadzonych przez nich
zakupow. Czesc klientédw kupuje w obszarze okreslonych
kategorii oferowanych przez sklep, takich jak materiaty izo-
lacyjne, rynny, dachowki, pokrycia bitumiczne, lepiki.

Zatdzmy, ze analiza kompletnodci wykazata, iz 27%
klientow z tego klastra kupuje pokrycia bitumiczne lecz nie
kupuje lepikéw. Jednak technologia tworzenia pokryé bi-
tumicznych zmusza do wykorzystywania lepikéw. Wynika
z tego, ze spora czes¢ klientéw nie kupuje lepikdéw w na-
szym sklepie lecz kupuje je gdzie indziej®. To przyktad wy-
krycia niszy rynkowej.

Nie pozostaje nic innego jak zaproponowanie wytacz-
nie tym 27% klientéw z klastra pokrycia dachowe doskona-
tej oferty na lepiki. Wazne jest, zeby klienci zmienili swoje
zwyczaje i zaczeli kupowad lepiki w naszym sklepie.

* i
Analiza przerwanych zw

Grupowanie klientéw w klastry zakupowe sprzyja moz-
liwosci wykrycia zmiany ich zwyczajéw.

Zatbézmy, ze mamy klaster hydraulikéw. Sezonowo
w klastrze tym kupowane byty mate hydrofory. Sezono-
wos¢ wynikata z tego, ze na wiosne czesto okazywato sie,
ze mate hydrofory zamontowane na dziatkach rekreacyj-
nych trzeba byto wymienia¢. Jednak w pewnym momencie
okazato sie, ze hydrofory nie byty sprzedawane na wiosne
w klastrze hydraulikow.

Gdybysmy analizowali poziom sprzedazy hydroforéw
bez klastrow moglibysmy nie wykry¢ tej anomalii. Hydro-
fory moga by¢ kupowane przez rézne grupy klientow.
Jednakze na hydraulikach zalezy nam najbardziej. Dzieki
wykrytej anomalii mozliwe jest zbadanie sytuacji i zapropo-
nowanie nowych lepszych warunkéw tak, zeby hydraulicy
nie kupowali hydroforéw u konkurengji. Dziatanie to nie be-
dzie wprawdzie automatycznie wykonane przez system re-
komendagji lecz system rekomendacji pozwala na przepro-
wadzenie takiego dziatania przez menedzeréw sprzedazy.

Jak zatrzymac klientow w sklepie?

Dotad moje rozwazania koncentrowaty sie na wzroscie
efektywnosci zakupowej klientéw. Jeden klient kupujacy
miotek dzieki trafnie wyswietlanej reklamie mdégt kupié
dodatkowo $rubokret. Kobieta kupujaca ptyn do mycia na-
czyn dostawata rekomendacje zakupu gabek.

& Nisze te mozna wykry¢ przez znalezienie par rekomendacji lecz moze
okazac sie, ze nikt nie kupuje lepiku w naszym sklepie bo: ,kazdy de-
karz wie, ze najtaniej jest zaméwic lepik u producenta” i wtedy algo-
rytm nie wykryje tej zaleznosci.
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Dzieki tym i tysigcom podobnie efektywnie wykorzy-
stywanym wzorcom faczna $rednia efektywnosc zakupowa
klientéw moze wzrosngé¢ o 30-40%.

Odczuja oni tez poprawe komfortu zakupow, poniewaz
dobrze dopasowana podpowiedz zwykle jest mile widzia-
na u klientow.

Wzrost efektywnosci zakupowej klientéw moze jed-
nak nie zrekompensowa¢ spadku sprzedazy wynikajgcego
z odejé¢ czesci klientow. Klienci odchodza zwykle z jakie-
go$ powodu, zwykle przyczynia sie do tego jakas zle dopa-
sowana format traktowania lub oferta innych sklepéw. Po-
wod moze tez nie by¢ zwiazany z dziatalnoscia sklepu. Aby
unikna¢ odejé¢ wynikajacych z dziatalnosci naszego sklepu
nalezy stworzy¢ kolejny system rekomendacji, ktéry bedzie
skoncentrowany wytacznie na zatrzymywania klientow.

Tu réwniez musimy przeprowadzi¢ klastrowanie i po-
dzieli¢ klientéw na grupy zrzeszajace blizniakéw cyfrowych.
Nastepnie konieczne jest uruchomienie testow przetrwania.

Survival test’ to metoda opracowana dawno temu dla
placowek medycznych, ktéra miata na celu statystycz-
na analize czasu przezywalnosci pacjentow z okresinym
prawdopodobiefstwem w stosunku do czasu w oparciu
o0 obecnie stosowane zabiegi medyczne. W ten sposob te-
stowano rézne kuracje i w oparciu o to narzedzia oblicza-
no prawdopodobienstwo w jakim nastapia przyszte zgo-
ny pacjentéw. Tak wiec stosujac kuracje dla okreslonych
grup pacjentéw, przewidywano, ze majg oni na przyktad
80% szans na przezycie pierwszego roku, 52% na prze-
zycie drugiego roku i 10% na przezycie trzeciego roku.
Narzedzie to szybko zostato zaadaptowane przez firmy
komercyjne. Pojecie zgonu pacjenta zostato zamienione
na pojecie odejscia klienta ze sklepu.

Dzieki tej metodzie tatwo jest okresli¢ prawdopodo-
bieAstwo utrzymania klienta przez najblizszy lata. Mozna
dodawa¢ do algorytmu rézne bodzce, takie jak karty lo-
jalno$ciowe, rabaty, okresowe indywidualne znizki i uzyski-
wac informacje jaki bedzie efekt zastosowania tych technik
w utrzymania klienta. Tym stosunkowo tatwym i prostym

7 Data Science concept — Time-to-event Analysis (Survival Analysis)".
Kiel Dang. Medium https;//medium.com/@kirudang/data-science-
concept-time-to-event-analysis-survival-analysis-b2b4a4c1828a
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sposobem mozna w sposob drastyczny zmniejszy¢
prawdopodobienstwo odejécia klienta. Co cieka-
we, taki system moze réwniez stuzy¢ do biezacej
obstugi klientéw. Moze by¢ podrecznym dorad-
ca przedstawicieli handlowych rozmawiajacych
z szczegblnymi klientami.

Analiza rezygnacji zakupowych

Waznym elementem poprzedzajagcym decyzje
o odejsciu klienta z platformy e-commerce jest
wskaznik rezygnacji zakupowych. Klient moze zde-
cydowac sie na odejscie ze sklepu, poniewaz w cig-
gu dtuzszego czasu nie mogt znalez¢ wiasciwej dla
siebie oferty. A takiej decyzji réwniez nie wykryje
test przetrwania.

Aby mozliwe byto utworzenie wskaznika re-
zygnacji zakupowej nalezy zrekonfigurowac sys-
tem zbierania danych. Jak wspomniatem powyzej
system rekomendacyjny tworzony jest na bazie
rejestru sprzedazy. Rejestr sprzedazy sktada sie
z transakgji, ktére zostaty zawarte z klientem
w okreslonym czasie i na okreélone towary. Jezeli
klient wejdzie do sklepu internetowego i kreci sig
po réznych stronach tego zachowania nie znaj-
dziemy w rejestrze sprzedazy.

Jedynym sposobem na analize zachowan
klienta jest historia przegladania stron sklepu in-
ternetowego. Wymaga to zastosowania specjali-
stycznych narzedzi $ledzacych, jednak przedsie-
wziecie to jest optacalne, poniewaz efektywnie
wskazuje na wahania klienta oraz jego determi-
nacje zakupowa®.

Jak zbudowac system rekomendacji?

Najwazniejsze w budowie systemu rekomenda-
¢ji jest wskazanie celu. Na szczescie zwykle wszyst-
kie firmy chca tego samego, czyli wzrostu efek-
tywnosci zakupowej klientéw. Jednoczednie sklepy
e-commerce najczesciej chcg wskazania czynni-
kow, ktére przyczyniaja sie do odejs¢ klientow. Oba
te cele mozna tatwo pogodzic opierajgc sie na pro-
stych zasadach budowania systemu rekomendagji.

Najwazniejsze sg dane, ktore musza by¢ kom-
pletne, wiarygodne i obszerne. Na podstawie mate;
iloéci danych nie jest mozliwe stworzenie efektyw-
nego systemu rekomendacyjnego. Rejestr transak-
cji sprzedazowych zawierajgcy minimum kilkaset
tysiecy operacji powinien by¢ potaczony z innymi
bazami uzyskanymi ze zrédet zewnetrznych.

Kolejnym krokiem jest wtasciwe wykorzystanie
metod klastrowania danych. Czesto przy bardzo
wielu zmiennych stosuje sie algorytm PCA (Princi-
pal Component Analysis). To metoda tgczenia wielu

& Everything You Need to Know About Tracking Consumer
Behavior Online”, Illia Lahunou, Verfacto
https://www.verfacto.com/blog/data-driven-marketing/
tracking-consumer-behavior-online/



-=ch w 3, 4 skonsolidowane cechy sktadowe. Cechy

stzwie sity wzajemnych kowariangji dla cech®.
Nyobrazmy sobie informacje o kliencie i spré-
>uimy policzy¢ ile moze on mie¢ cech. To moze by¢
=0res zamieszkania, ilo$¢ transakcji w miesigcu, ilogé
"oznych kategorii produktow, forma pfatnosci oraz
“Ziesigtki innych zmiennych. Przy pomocy takich
hmur danych nie mozna efektywnie przyporzad-
«owac klienta do klastra. Dlatego wiasnie stosuje
5’2 rozne narzedzia, ktére powoduja zmniejszenie
osci zmiennych przez ich redukgje lub grupowanie

duze zmienne za pomoca algorytmu PCA.
Analiza przetrwania, podobnie jak narzedzia
“wiekszajace efektywnos¢ zakupowa klientéw, jest
narzedziem prostym w tworzeniu i obstudze. Jed-
noczednie metodologia jest uwazana za zmudna
Z uwagi na to, ze pojawia sie ogromna iloé¢ interak-
watkow i zmian zewnetrznych, ktére wymagaja
d badacza doswiadczenia. Bardzo wazna umiejet-
0scig jest utrzymywanie wiasciwych priorytetow
oadan, polegajacych na eliminagji nieefektywnych
vzorcow i rozbudowaniu wzorcéw efektywnych.
ymaga to wysokiej samodyscypliny i cierpliwosci.

lajpierw prototyp potem wdrozenie

W tworzeniu systemu rekomendacji najpierw
tworzy sie prototyp, zazwyczaj pisany w jezyku Py-
hon i oparty o biblioteki tego jezyka. Prototyp jest
testowany i doskonalony w Srodowisku programi-
stycznym. Niestety prototyp nie nadaje sie do wyko-
"Zystania w procesie sprzedazowym. Rozwiazanie to
musi by¢ wdrozone do srodowiska produkcyjnego.
Tym zajmuje sig inzynier danych, ktéry wdraza pro-
gram do $rodowiska chmurowego lub do lokalnego
srodowiska obstugujacego systemy sprzedazowe.

Systemy wsadowe i strumieniowe

Systemy rekomendacji mogg bazowaé na re-
Jestrach historycznych. Prototyp jest zbudowany
na bazie pewnej historii, ktéra z biegiem czasu sie
zmienia'. System wiec musi by¢ aktualizowany.
Kto$ kto do tej pory kupowat jogurty nagle zaczat

* .Segmentation of a population containing very many
features. Pca analysis and clustering by k-means metod’,
Nojciech Moszczynski. Medium,
nttps://wtm695450085.medium.com/segmentation-of-a-
population-containing-very-many-features-928ca8ac5112

* Raczej nie méwimy tutaj o wytrenowanych modelach pro-
gnostycznych poniewaz systemy rekomendadji Zazwyczaj
maja charakter systeméw tworzonych bez nadzoru, czyli nie
testowanych na prébkach testowych. :

kupowac kefiry. Ktos kto raz kupit mtotek i $rubokret ra-
czej juz nie bedzie chciat powtérzyé swoich decyzji. Wiemy
jednak, ze klient, ktory kiedys kupit miotek i $rubokret po
pewnym czasie chce kupi¢ wiertarke. Te przyktady poka-
zujg, ze konieczne jest okresowe aktualizowanie systemu
rekomendadji. Im ta aktualizacja jest dokonywana czesciej,
tym lepiej. A najlepiej w pewnych okreslonych sytuacjach
Jest, gdy aktualizacja prowadzona jest na okragto. Mozliwe
Jest wiec budowanie systemu rekomendacji opartego na
statym dostarczaniu informacji w formie strumienia da-
nych i przetwarzania ich do systemu rekomendacyjnego!’.

Podsumowanie

Kazdy wie, ze wtasciwie sformutowana, szyta na miare
oferta powoduje wzrost efektywnosci zakupowej klien-
ta i dodatkowo powoduje wzrost przywigzania klienta do
sklepu. Problem polega na tym, ze aby dostosowa¢ oferte
dla klienta musimy bardzo duzo wiedzie¢ na jego temat
i uzy¢ narzedzi, ktore spowoduja, ze ta wiedza bedzie efek-
tywnie wykorzystana.

Zeby mozliwe byto takie przedsiewziecie trzeba do-
skonale zorganizowa¢ dane oraz proces ich przetwarzania
i wykorzystywania w analizie.

Proces jest trudny lecz potrzebny, poniewaz jezeli my
tego nie zrobimy, to zrobi to konkurencja. System reko-
mendagji na platformie e-commerce moze by¢ doskonatym
zrodtem przewagi konkurencyjnej, w ktérej bez ponoszenia
wiekszych naktadéw na ogéling reklame lub nadmierne, sze-
rokie stosowanie promogji, uzyskujemy wieksza efektywnosé
sprzedazy, a dzigki temu wyzsze zyski zabezpieczajgce trwa-
tos¢ i zwiekszajacej wartos¢ prowadzonej firmy e-commerce.

Wojciech Moszczynski
- Microservices in Python: Kafka and Django’, Manish Sharma, Medium,

https://medium.com/@ma nsha99/microservices-using-django-and-
kafka-3776e8592ef3
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kresu ekonometrii, finanséw, data science oraz rachunkowosci zarzadczej. Specjalizuje sie w optymalizacji proceséw produkcyjnych
ilogistycznych. Prowadzi badania w obszarze rozwoju i zastosowania sztucznej inteligengji. Od lat zaangazowany w popularyzacje
machine learning oraz data science w érodowiskach biznesowych.

Przeglad Piekarski i Cukierniczy sierpien 2024

15



