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SANTRUMPU SARASAS

CRM (Customer Relationship Management) RySio su kdientaldymo sistemos
aCRM (analytical Customer Relationship Management)ian@l pobadzio rysSio su klientais

valdymo sistemos

CLVv (Customer life value) — vartotojo gyvenimo ciklert
RFM (Recency- Frequency- Monetary)- Naujumas, apsylantkdaznumas ir vidutinis
perkamumas
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IVADAS

Bet kokiai imonei Klienty lojalumas yra gyvybiSkai svarbus. Per pastaruosius
deSimtméius, cemesys rysSio su klientais valdymo sistemoms (an§iMe customer relationship
management) labai iSaugo. Tai galima interpretkaip imoniy siekimy individualiai pazinti savo
klientus. Pasikedt ir marketingo orientyras. Vietoj orientuoidransakcijas, jis patapo orientuaqtu
klienta, kadangi praktika parédjog tai yra optimalus rySys su klientu. (Daugigigpardavisti
prekes esamiems klientams, nei naujiems, mazeswirb@arbiavimo kastai) iBent tocl klienty
lojalumo sivoka interpretuojama kaip viena svarbiausoncepciy Siuolaikiniame marketinge.

Rysio su klientais valdymo teorijose aprasoma daiigriju bei skatiavimo metoa kliento
lojalumuijvertinti*

Egzistuojanti vadybi taisykk 55-15 teigia jog bandant klasifikuoti geriausius klientus
mazdaug 55 % yra klasifikuojami klaidingai i€ldto imoné praranda investicijas (klientams
neskiriamas attinkamasémesys: nuolaidos, ir t.t.) Pagrindirtokio netikslaus klasifikavimo
priezastis- besikéianti verslo aplinka. Lojais klientai neislieka tokiais visada.

Tyrimo problema: Lojaliy ir nelojaliy klienty atpazinimas

Tyrimo objektas- egzistuojantys vadybiniai lojaliklienty atpazinimo metodai

Tyrimo tikslas: Remiantis konceptualia duomempie klientus analiz atrinkti kriterijus,
bei metodus, kuui pagalba bty imanoma atpazinti lojal klienta ankstyvose rySio su klientu
stadijose. Pritaikyti duomegnanalizs modej lojaliy klienty atpazinimui remiantis istoriniais
bendradarbiavimo su klientu metu surinktais duomesi

Siekiant iSkelto tikslo buvo keliami tokigdaviniai:

1. Atlikti rySio su Kklientais valdymo teouy skirty lojaliems klientams atpazinimui bei
lojalumuijvertinti analiz.

2. ISnagrireti duomem gavybosrankius lojalumo nustatymui ir klasifikavimui.

3. ISnagrireti neuronini tinkly struktira bei iSanalizuotiy taikymo galimyle duomen
apie klientus analizei klasifikavimui pagal lojalorpozym.

4. Pasiilyti nauja lojaliy klienty atpazinimo ankstyvuose bendradarbiavimo su klientu
stadijose modél

5. Atlikti eksperimeng su pardavim duomenimis ir nustatyti pagyto modelio
tinkamuny lojaliy klienty atpazinimui.

Darbo struktira: darbas yra sudarytas iS penkkyriy.

! Edward C.Malthouse ir Robert C. Blattberg (2005m.)
2 Edward C.Malthouse And Robert C. Blattberg, (20@&n we predict customer lifetime value?*



1. Kliento gyvenimo ciklo ir lojalumo sampratek&yriuje atskleidZziama lojalumo samprata,
apzvelgiami naudojami Siuolaikipiir klasikiniai klienty vertinimo metodai. Detaliau nagéami
kliento gyvenimo ciklo etapai bei veést paskaiiavimai. Suformuojamas lojalumo tyrimo
uzdavinys. Remiantis suformuotu uzdavirfu Duomen analizs metod dalyje apzvelgiami
informacijos iSgavimo iS duomen procesai, metodai,yj taikymo specifika bei modeliai.
Nagringjamas yi tinkamumas Siam uzdaviniui ggti. Palyginimo adu pasirenkamas tinkamiausias
metodas. Detaliau nagéjama jo sudtis bei taikymas.3. Klienty lojalumo tyrimas neuronini
tinkly pagalba skyriujeapraSomi silomi sprendimai nagriijamai problemai sgsti. 4. Lojaliy
klienty atpazinimo remiantis CVL pokp analize ir 5. Lojaliy klient; atpazinimo remiantis kliento
potraulki pirkti apibizdinarciais rodikliais skyriuoseeksperimento pagalba, vertinamasl®siny
sprendiny tinkamumas apiléztai problemai sgisti.

Galiausiai apibendrinami gauti rezultatai ir pgtsama j teoriré bei praktire reikSnes

Darbe naudoti literatiiros Saltiniai

Siekiant iSsiaiskinti suformuotos problemos iStyitggi, atlikta klasikires tradiciniy lojaliu
klienty atrinkimo metod ir rodikliai analiz: Pareto, Oliver, klasikiniai Newman ir Werbel
apibkzimai. Detaliau nagrigtas mokslinink Wouter Buckinx, Geert Verstraeten, Dirk Van den
Poel padilyti kliento ,nora pirkti“ apibadinantys rodikliai.

Nagriréjant vartotojo gyvenimo ciklo vert(toliau CLV) detaliai apzvelgtas kompleksinis E.
Ksevelonakiso pasiytas CLV etap modelis. O kiekybinam CL\fvertinimui nagrita Bolton,
Lemon, ir Verhoef (2004) padyta formuk

Tyrimo metodai. Siekiant iSsiaiskinti pagrindinius rodiklius, beietodus, kun pagalba
galima apibézti ir nustatyti kliento lojalumo statasbuvo atliekama mokslés literatiros logire
analiz; egzistuojatiy duomem gavybos metogd analizei nhaudotas mokstis literatiros analizs
bei palyginimo metodai. Slomam metodui suformuoti naudojamas apibendrinined hodelio
karimo metodai.

Darbo rezultaty teoriné ir praktin é reikSme

Remiantis CLV pokyio analize ir Wouter Buckinx pasytais kliento ,non pirkti*
apibadinartiais rodikliais sudaryti 2 modeliai. TeoriSkai Smodeliai yra veiksmingesni nei
E.Ksevelonakiso paslytas ,CLV ir imores tikslines strategijos g/eikos modelis®, kadangi laiku
gavus informacy apie potenciadi kliento klag (lojalus/nelojalus)jmore gali nedelsiant taikyti
tikslines strategijos priemones ir laiku pateikiehtui atitinkamy pastilyma jau bendradarbiavimo
stadijoje, sumazinant jo atsako laiftag) ir tikimybe atsitraukti.

PraktiSkai skirtingai nei kitos Sio metuikimos priemoss, Siame darbe pasytas metodas
iSsiskiria savo lankstumu. Jis nereikalauja gridajaliu klienty apibgzimo, kadangi gali mokytis

IS pateikty pavyzdzi. Kadangi tai klasifikavimas remiantis istoriniu tpuli apilbidinartiuy
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rodikliy pokyiu (prognozavimas),imoré gali laiku (uzlaikymo stadijos pradzioje) iSgauti
informacif klientus, kurie yra link atsitraukimai, o kurie potencialiai Loja.

Neuroninis tinklas sudarytas CLV veést pokyio pagrindu pripazintas neobjektyviwld
ieigos kintamjy tarpusavio priklausomyis

Eksperimento metu, atliekant neuroninio tinklo, @ytb remiantis ,nay pirkti
apibadinartiais rodikliais“, vertining i$ 154 lojaliy klienty atpazino 141, suklydo atitinkamaild.3
klienty. AtpaZstant neaiskius, IS 119 patejkiis nusta¢ 82 o suklydo d 37 klienty. Atrenkant
lojalius, iS 147 Klieni jis atrinko 102 teisingai, oétl45 suklydo. Nezinompvariant; nepasitaik.

Tinklo klasifikavimo rezultatai iS dalies paneigiadybire taisykk 55-15 kuri teigia, jog
imorés bandant Kklasifikuoti geriausius (20 % pelningiausklientus, mazdaug 55 % yra

klasifikuojami klaidingai. Sio tyrimo metu tinklasiklydo tik ¢l 13 klienty, kas sudaro 8%.

Darbo apribojimai ir sunkumai

Su pagrindiniais sunkumais susidurta atliekant ekspentie darbo dal Kadangi
eksperimentuojama su realiais pardayirduomenimis Siame darbe neskelbiamagnones
pavadinimas. Siekiant uztikrinti konfidencialameksperimento duomenys buvo koduojami, o
kainos buvo pakeistos iSlaikant priklausomyarp operacij duomem (visoms operaaij kainoms
buvo parinktas bendras daugiklis)

D¢l didelio duomen kiekio, atmestos fiskalinikas; (POS), nutolusi padalini ir firminiy
parduotuwi; pardavimo operacijos

Darbo struktira ir apimtis

Darbas susideda iS 66 puslapjame yra sukurtos 3 lenés| 21 paveikslai, 13 puslapi

skirti priedams.



1. Kliento gyvenimo ciklo ir lojalumo samprata

Bet kokiai imonei Klient; lojalumas yra gyvybiSkai svarbus. Per pastaruosius
deSimtméius, cemesys rysSio su klientais valdymo sistemoms (an§ME customer relationship
management) labai iSaugo. Tai galima interpretk@ai imoniy siekimy individualiai pazinti savo
klientus. Pasikedt ir marketingo orientyras. Vietoj orientuoidransakcijas, jis patapo orientuaqtu
klienta, kadangi praktika paréd jog tai yra optimalus rySys su klientu. (Daugigigpardavigati
prekes esamiems klientams, nei naujiems, mazZeswirb@arbiavimo kasStai) iBent toa! klienty
lojalumo gvoka interpretuojama kaip viena svarbigusbncepciy Siuolaikiniame marketinge.

Sio skyriaus paskirtis- iSnagtith pagrindinius modelius lojaliems klientams atsikivei
lojalumui jvertinti. Pradzioje apZzvelgiami lojalumo apibimai, atrinkimo Iidai, klasikiniai
rodikliai remiantis kuriais galimgvertinti klientus ir galiausiai analizuojami kliengyvenimo ciklo

samprata ir etapai.

1.1 Lojalumas- kas tai? Tradiciniai lojaliy klienty atrinkimo b adai ir rodikliai

I.Pikturniere (2003) kliento lojaluma jvardina kaip ,(...) prisiriSira prie preks Zenklo,
parduotu¥s arba tiekjo, paremy stipriu teigiamu podiriu ir pasireiSkiatiu nuosekliu kartotiniu
prekes pirkimu arba naudojimusi paslauga“. Dar prie®kahet;, Oliver (1999) lojalum apibgzé
kaip ,(...) vidini vartotojo jsipareigojim ateityje pakartotinaiisigyti prelke (paslaug) arba
pakartotinai apsilankyti prekybos vietoje, nepaisaituacijos jtakos ar marketingo pastang
pakeisti vartotojo elgsah Pasak Newman ir Werbel (1973), lajal vartotojai yra tie, kurie:
pakartotinaijsigyja preks (paslaugos) zerkl prieSsigydami svarsto galimybjsigyti batent &
prekes (paslaugos) Zenkl nesitraukiaj su Siuo preés (paslaugos) Zenklu susijgsnformacijos
paiesk.

Tai yra keletas daugelio sukurapibgzimy. Jie tik iS dalies apilglina lojalius klientus, ir
neleidziaimonei vienareikSmiskaivertinti lojaluma. Naup visuomeis informavimo priemoni
augimas, nesibaigiantys technologiniai patobulininraiSradimai stipriai padidino galimybes
saveikauti tiesiogiai, t.y. vienas su vienu rySiusRaaisiais metais buvo sukurta datamkiy, kurie
padedamonems sustiprinti esamry§ su klientais. Sigrankiai yra daugiau operatyvinio pudzio
(kontakiy saugojimas, akcijos, pasymai) nei analitinio (pvz. Lojali klienty tyrimas)

Retos kompanijos naudoja faktiklienty lojaluma imoniy vykdomyju marketing, strategiy
ivertinimui. Ko gero pagrindin Sio reiskinio priezastis- informacijos nepasiekisnas. Imores,
palaikargios tradicines transakcines duomeibazes, kurios saugo informagijapie klient
kontaktus, negali apskaiioti prekiy, kurias klientas perka iS konkurentkiekio. Mokslinis
Vorhoef (2002) darbas par@dkad 7,5 %amoniy renka ir saugo tokia informagij
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Duomem apie klientus kaupimas ir statisisiinformacijos gavyba yra Siuolaikis verslo
sprendimy srities CRM kompetencijoje. Siose sistemosegiaglanaudojami tokie rodikliai:

RFM (angl. Recency- Frequency- Monetary)- Naujumasilapkymo daznumas ir vidutinis
perkamumas (Lt. ). Naujumas ir apsilankymo daznumpasdo ar klientas yra atsitiktinis ar
pastovus. Vidutinis perkamumas parodo kiek klienyias pirkes iS imones vidutiniSkai per viem
apsilankym (Lt. ) Bendrai Sie rodikliai neparodo ar klientas lojalus, neutralus ar atsitiktinis. Jie
tik statistiSkai apibdina kliento neSamnaud, imonei.

Pareto 80/28- Remiasi fenomenu kad 20 % geriauginonss klienyy duoda 80% viso
imores pelno. RysSio su 20- ties % geriauklienty palaikymas yra kritiSkai svarbus momentas bet
kokiai imonei. Tod! jiem dazniausiai siomosjvairios nuolaidos. (pvz. ,New York Mets” ir “New
York Metropolitan Opera” sio sezoninius bilietus savo geriausiems klientaatsqoklia kaina)

Analiz remiantis banginio kreé Tai Pareto principu paremtas metodas. Sudaroeigekr
kurioje parodomas sukauptas pelnas (Lt. arba %ygsliekvienu klientu (%) Gaunama kreéiyra
banginio formos (isia ir kilegs pavadinimas) kur spaai kyla pradedant 1 iki 30 % (p#0
taisykk) geriausy klientu ir sustoja Kilti (arba leidziasi zemyn)rfiouodama tidinga banginio
uodeg, kuri nustato nuostolingus klientus. Sis metodaswaizdinis

Remiantis auk8au apraSytais rodikliaisimore gali atskirti savo gyvybiSkai svarbius

klientus ir klientus, kurigmonei yra nuostolingi.

Straipsnio ,Predicting customer loyalty using imir transactional database“ autoriai
(Wouter Buckinx, Geert Verstraeten, Dirk Van derelpsiilomame klieng vertinimo modelyje

naudoja sekafius rodiklius, kiekybiskai apsakains kliento ,nog pirkti*: *

® Kliento pirkimai per pastasias 5 kalendorinesénesio dienas

B Kliento pirkimai per pastasias 10 kalendoriniménesio dieq

B Suminiai kliento prikimai per nagrépamaji ménes

B A kategorijos prekj (aukSta kaina, mazas pozicgkatius) pirkimai per nagrigjama ménes

B B kategorijos preki (vidutiné kaina, vidutinis pozicij skatius) pirkimai per nagrigjama ménesg

B C kategorijos preki (Zema kaina, didelis pozigiskatius) pirkimai per nagrigjama ménes

B D kategorijos preki (labai zema kaina, didelis poziciskatius) pirkimai per nagrigama
ménes

B Suminis nupirkd prekiy per nagrigjama méneg skatius

B Nupirkty A kategorijos preki skatius per nagrigjama ménes

®W. G. ZIKMUND, (2003)CRM Integrating Relationship Management and InfdiareTechnologyp. 15
* Wouter BUCKINX, Geert VERSTRAETEN, Dirk Van den EO, (2007) ,Predicting customer loyalty using intet

transactional database*
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B Nupirkty B kategorijos preki skatius per nagrigjama ménesg

B Nupirkty C kategorijos preki skatius per nagrigjama ménesg

B Nupirkty D kategorijos preki skatius per nagrigjama ménes

® Paskutinio apsilankymo naujumas (dieskirtumas po paskutinio apsilankymo)

B Standartinis apislankymo naujumo nuokrypis (statiiar nuokrypis dien skirtumo tarp
apsilankyny)

B Vidutinis apsilankymo naujumas (vidutinis digskirtumas tarp apsilanky

Pabgéztina, jog prie rodikly pamireti periodai gali lati ilgesni arba trumpesni, priklausomai
nuo operuojam duomen. (Vietoj ménesio gali lati metai, vietoj dien-savaites ir pan.) Straipsnio
autoriai teigia, kad nustais tinkam priklausomyl tarp Su rodikliy ir lojalumo- galima &kmingai

klasifikuoti lojalius klientus.

Mokslinéje literatiroje taip pat yra apraSomi modeliai, remiantis &isrigalima nustatyti
kliento patrauklura imonei:

e Vartotojy reakcijos (atsako) modeliavimas yra vienas SioBesratstovas, kadangi Sie
modeliai tarnauja kaigrankis rySiui su klientu valdyti. Modelio esgmparinkti siilomas
paslaugas/prekes taip, kad atiiiktartotoj; poreikius su didziausitikimybe. Kitaip tariant,

optimalaus produkto/paslaugos akpmbinacijos paieSka duotam vartotojui.

e Churn analizs reprezentuojamoniy baime prarasti esamus klientus. Jos tikslas- nustatyti

klientus, kurie turi didZiaugipotenciad nutraukti esamrys suimone.

e CLV(customer life time value- kliento gyvavimo aklverg) analiz yra pla&iausiai
naudojamas metodas, siekiant nustatyti kliexteities potencialir tokiu badu skirti emeg
tik perspektyviems.

Kadangi iS midty modely tik CLV analiz pasizymi kliento ateities potencialo

apibadinimo savylBmis, pastafji apZvelgsime plkiau.

1.2 Vartotojo gyvenimo ciklo veri (CLV)

CLV pirma karta pamiretas marketingo literatoje 1989 metais. ApibZiamas kaip ,<...>
esamy ir basimy transakciy grynoji veré dabar.” (Gupta, Lehmann ir Stuart 2004) CLV yra
iISskiriamas kaip vertingas rodiklis klasifikuojansuteikiant prioritetus (remiantis pelnu) klients
bei apskaiiuojant marketingini investiciy atsipirkima. (Rust, Lemon ir Zeithaml 2004)

Rysio su klientais valdymo marketingas (kartaip tzadinamas CRM) yra naujas pais i

marketingires veiklos vykdym. Jis orientuotag klienty lojaluma ir saveikos su jais valdym
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Apzvelgiant & koncepciy, batina iSskirti eit raktiniy ypatumy, kurie lemia strateginius Sios

saveikos aspektus bei operacinio funkcionavimo ppaosi

Svarbus tikslinio marketingo (targeted marketingjn@pas yra sveikos su klientu

individualizacija, kas operaciniame lygyje pasik@aSkaip imonés komunikacifs strategijos bei

individualiy pasiilymy formavimo naudojirg. Siekiant uztikrinti maksimali tikslinés siveikos su

klientais efektyvum, svarbu stedii kliento vert visame nagricfamame gveikos su tuo klientu

laiko periode. IS to seka gyvenimo ciklo ejdprmalizavimoimores atzvilgiu Wtinumas. Pav. 1

yra pateiktas kompleksinis E. Ksevelonakiso (E. wesanakis, 2007) paslytas modelis. Jis

atspindi kliento gyvavimo ciklo iimores tikslines strategijosgveika.

[

Pelnas

A

Bendradarbiavimas

UzZlaikymas

Susigrazinimas

Atrakcija Augimas

Stimuliacija I1$saugojimas

Susigrazinimas

DARBAS SU KLIENTY BAZE

Informavimas

Lojalumas ir

stimuliacija

Kliento gyvenimo ciklas

Vartotojy
aktyvumo
augimas

I8saugojimas

>

ry$j su jmone?

X«

\J v V \J Y
Poreikiy analize Ko dar reikia Kaip padidinti ~ Kurie klientai yra Kurie klientai pasiruose
klientui? kliento pelng? linke nutraukti sugrizti?

Laikas

Saltinis: Sukurta autoriaus pagal (E. KsevelonaR3)7)

Imorés  atzvilgiu

bendradarbiavimas

susideda

1 Pav. Kliento gyvenimo ciklo etapai

IS u 3jpagrindiniy

stadij:

Bendradarbiavimas (susipazinimas su Klientu, pradiniai prikimai irnpga Uzlaikymas (siekiama

iSsiaiskinti kurie klientai link atsitraukimui) ir Susigazinimas (nutraukusi ry§ su imorg

susigazinimas)

Pagal E.Ksevelonakisgyvavimo cikh galima suskirstyti sekagius etapus:

1. Susipazinimas sumore. Tikslines siveikos Emuose, Siame etape pagrinde naudojami

irankiai, skirti klient; apieimones pasilymus informavimui.
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2. Pirmo isigijimo etapas charakterizuojamas kaipores pastangos analizuoti papildomus
kliento poreikius ir siekimas juos patenkinti- tasgimuliuojant klierd aktyviai naudotis
sialomis paslaugomis ar vartoti prodakt

3. Augimo etapas, charakterizuojamasorés pastang koncentracija ties kliento lojalumo ir
jo produkt; ar paslaug aktyvumo stimuliavimo.

4. Kliento sprendimo @& rysio suimorg nutraukimo pdmimo etapas. Siame etape tiksn
saveikos uzduotis yra iSsaugoti klignt

5. IS¢jusio kliento susigizinimas. Net jeigu klientas nutratibendradarbiavim suimory, ji

gali pabandytijjsusigazinti. Tam taip pat galiiti naudojami tikslinio marketingo metodai.

E. Ksevelonakiso 8iomam modelyje taip pat yra pavaizduota pelno kKréraudonai). Ji
atstovauja pelno, gaunamo is kliento, ppkysame kliento gyvavimo ciklo periode. Kaip galime
matyti iS (1 Pav.) ji spédrai kyla nuo bendradarbiavimo su klientu pradziogasiekia pik tarp
uzlaikymo ir bendradarbiavimo etapPaskutinis etapas yra suaignimas, kurio metuimon:
bando susigzinti klientus, kurie nutraukrys suimone. Nairalu, kad Siame etape kréitolygiai
mazja (klientas mazai perka, investuojami papildonmigai | susigazinima)

Sis modelis detaliai apildina imores tikslines strategijos aveika su individualiu klientu.
Taciau remiantis marketingine praktika, r@taon: yra paggi skirti tokio detalumo émesg

IS ¢ia gimsta poreikis klientus klasifikuoti (ir atitamai suteikti prioritetus). Remiantis
klasifikavimo rezultataisimore gali pasirinkti kuriq klienty lojaluma skatinti labiau, kuriems
suteikti ypatingus pasiymus, o kuriems neskirtiéinesio visiSkai (analogiSkai neinvestuojaine
visas pasaulio birzose prekiaujamas akcijas, bgirgrekam tas, kugi pelningumas yra labiausiai
tikétinas atsizvelgianttai kiek pinigy galime skirti investavimui)

™

Taikant § modeli klienty visumai (o ne individualiems klientams) galime tpasti
pagrindin trikuma: klausimas ,kurie klientai yra linkatsitraukimui“ gimsta tik uzlaikymo stadijos
pabaigoje. Nustaus kurie klientai yra link atsitrauktiimoné pereina prie susiginimo stadijos.
Tuo tarpu Reinartz and Kumar (2002) teigia “letterdties fly.” (leiskime drugeliams iSskristi) ir

koncentruotis ties potencialiai pelningais klieatai

Imores galimylg klasifikuot turimy klienty baz yra svarbus tikslies siveikos aspektas.
Mokslin¢je literatiroje siiloma iSskirti klasifikavimo procesi tokius etapus: klasifikavimas,
vykdomas siekiant apibzti saveikos su klientu strategijir segmentacy, siekiant iSanalizuoti
kliento poreikius. (0o #iau, gal lut, tiekti individualius pasilymus). Sveikos su kiekviena
iSskiriama klase strategijos nustatymas priklausm maktiniy marketingini charakteristil,
ieinartiy 1 Sias klases. (pvz. vérimonei, lojalumo lygis, potencialas nutraukti rySgisimory ir
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t.t...). Klasifikavimo etapas gali naudoti skirtugy parametrus, padedams padaryti
apibendrinatias iSvadas @ individualaus pasiymo tiekimo.

K.Balasovas silo isskirti tokius klasifikavimo parametrtis

e Elgesio klasifikavimas

e Psichografinis klasifikavimas

¢ Klasifikavimas remiantis lojalumo ir naudos pozZymia
e Ekonominis klasifikavimas

o Kkt..

Jis taip pat pakzia, jog klasifikavimo parametrspektras, o taip pat klianpasiskirstymo
(formuojamy klases viduje) pagal Siuos parametrus, specifika ynarisiijtakojami verslo aplinkos
ir turi bati nustatomi kiekvienu konktgu atveju

IS auks€iau mirety paramety, klasifikavimas remiantis lojalumo ir naudos poigis Sio

darbo temai yra aktualiausias.

1.3 Vartotojo gyvenimo ciklo veriés apskatiavimas

Kaip buvo mirgta CLV yra vienas IS iy pamatuoti santykin kliento arba klient
segmento patraukluan Besivystatio (ankstyvo) rySio su klientais stadijoje CLV viemnas yra
labai svarbus rodiklisimorés gali identifikuoti vartotojus su aukStu CLV netigs pasirodant
aukstos ve#s kliento pozymiams (lojalus, potencialiai lojaldbentas). Straipsnyje ,Lifetime
Value Prediction at Early Customer Relationshipg8¢4, autorius Wangenheim apdna savo
pasiilyta mode], kuris pasak jo gali prognozuoti transalcgkatiy duotam laiko momentui ir
CLV, remiantis duomenimis, kurie yra prieinagmonei ankstyvoje rySio su klientu vystymosi
stadijoje.

1.3.1 CLV apskatiavimas

Skirtinguose straipsniuoseami skirtingi CLV modeliavimo metodai priklausomauo
tiiamos srities. Pvz. Daugumoje litefiads, kur rySys su klientu apidinamas kaip turto valdymas,
siiflomos 3 dimensijos, kurios, pasak straipsnio ausprturi kiti jtrauktosi CLV modeliavimy
(Bolton, Lemon, ir Verhoef, 2004): santykio su Kliaisilgis, gylis ir plotis. Daromos sekains

prielaidos:

e modelis koncentruojasi ties vief@ores tiekiama preke/paslauga. Tai reiSkia kad santykio

su Klientais plotis n&raukiamas (éra pasirinkimo);

® Balasovas K., 2007 Mapxkerunrosas Ctparerus I{enesoro Bzaumoneiicteust C Kimuenramu®, pusl. 5

15



e santykio ilgis (¢stinumas) interpretuojamas kaip nuolat kssintis. Kitaip tariant, jei
klientas kuf laika neperka paslaugos/pksk jis neinterpretuojamas kaip ,prarastas visam

laikui“. Daroma prielaida, kad jis gali sugti. Si prielaida yra realistikesn

e Santykio plotis. Kuris apikziamas kaip paslaug naudojimo arba preki isigijimo
intensyvumo lygis tam tikram laiko periodui, kunsisako vartotojo elges(pvz. Kai

vartotojas perka brangesnes aukstosss@itekes vietoj baziniu (pigesniu mazesweres)

Bendruoju atveju vartotojo CLV apskaiojamas pagal formule (1):

L, (CMygr * NT; +CMy, *UR)
— p it
i=1
kur
CLV‘ vartotojo i gyvenimo ciklo veit
NT bazini (pvz. pigesni mazeses veres) transakciy, vykdyt; vartotojo i per laiko
periody t, skatius.
CM er vidutinis bazing transakcij; skatiaus pokytis
UR, - dideks veres (pvz. brangesniprekiy aukSteses veres) transakciy, vykdyt
vartotojo i per laiko period t, skatius
CMUP vidutiniy pirkinio tipo pakeiting (iS bazinioj dideks veres) skafiaus pokytis
d nuolaida
t=1..T tiiamy laiko period; skatius

Sis auksiau apibtztas modelis interpretuoja bazines ir dédeVerts transakcijas
kaip nepriklausomugykius.

Siuo metu CLV prognozavimas ir kipamirety modeliy taikymas sulaukia nedaug
démesio. Straipsnyje ,,Can we predict customer lifetimalue?” ( Edward C.Malthouse And
Robert C. Blattberg) yra panditos 2 taisykds cl kuriy tradiciniai klient; klasifikavimo

metodai yra netikslingi

1.3.2 Taisykk 55-1%

Vadybine prasme 80-15 taisykl iSvados yra jogmores leidzia didelius pinigus
klaidingiems(ne tiems, kam tin) klientams.

Bandant klasifikuoti geriausius klientus, mazdau§ % yra klasifikuojami
klaidingai (ir jiems nebus skirtas attinkamasnes ccmesys: nuolaidos, ir tt.)

Bandant klasifikuoti vidutinius klientus, mazdaug % yra klasifikuojami klaidingai

(jiems nebus skirtas atitinkamamsones ccmesys)

® Edward C.Malthouse And Robert C. Blattberg, (20@&n we predict customer lifetime value?*
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Taip pat aiSku, jog geriausi klientai neiSliekai&i& visada. Reinartz and Kumar
(2002) tuejo ta paj omenyje sakydami ,leiskime drugeliams iSskriste(*butterflies fly.”)
Kitaip tariant jeiimore aptinka, jog klientas néba lojaliy tarpe ir nebeteikia jam nuolaid
ir kity paskai, ji turi bati pasiruoSusi tas paskatas suteikti kitam ,potenai lojaliam*
Klientui, kuris atnes$t tapusio nelojaliu kliento pelno dal(kitap pagal pareto taisykl
imores pelnas Zenkliai sumés) Klaidingas klasifikavimasal/goja potencial nuostoi.
.Geriausias klientas®, kuris klaidingas klasifikaapas kaip jprastas” ieskos alternatyv.y.
kreipsis pas konkurentus, arba iSvystys neigiammomor apie imorg. IS kitos puss,
iprastas klientas klasifikuojamas kaip ,geriausiagpatenkingmores like<iy (neatnes
imonei tikéty rezultat;.)

Kita priezastis- CLV pokytitakojantys veiksniai, kuriuos apzvelgsime toliau.
1.3.2 CLV veiksniy prognoze

Nuo 2001 met CLV apibrzimy ir iSvedany formuliy tipai spatiai iSaugo (pvz.
Hitt ir Frei 2002; Thomas2001; Reinartz ir Kumao03; Villanueva, Yoo, ir Hanssens,
2004; ir kt...) Atsirado poreikis teodje strukfiroje, kurios pagalba galimaity nustatyti
rysi tarp CLV ir jositakojartiy veiksniy. (Bolton, Lemon ir Verhoef 2004)

(Florian V. Wangenheim, (2006) téd iSskirti tokius pagrindinius veiksnius,

itakojartius CLV:

Kliento syveika suimone. Naudojamas kreipimosi kanalas

Sis veiksnys galiiiti stebimas p&oje rysio su klientu uzmezgimo pradZioje (kokiu
budu vartotojas nusiperka pregkt.y. kreipiasii imorg). Bolton, Lemon ir Verhoef (2004)
Sioje srityje iSklé svarhy klausimy ,ar vartotojo pasirinktas kanalagakoja CLV
dimensijas. Pastaruoju metu atlikti tyrimai ir anéé parod, jog vartotojai gali pasirinkti iS
daugyles kanal, ir ju pirminis pasirinkimas indikuoja ateities werkeane ir Wang (1995)
parod, kad vartotay iSlaikymo lygis svyruoja priklausomai nuo kanalo Thomas (2001)
nustaé¢, kad kanalo pasirinkimagakoja numatom imoré-klientas rySio trukra. Logiska,
jog klientai, kurie aptarnaujami internetu yra didss verés nei tie, dl kuriy samdomas
papildomas personalas ir naudojami papildomi res(kasos, eili terminalai, ir t.t)

Tiesioginio komunikacijos kanalo uztikrinimas teigiaijtakoja ateities transakcijas.

Parodomasis elgesys. Vartotojo pasirinkimo kompmjen
Ziarint i$ jmores puss, kit pasirinktam @l aukstu konkurencingumu pasizyrin
paslaug- yra svarbesnis pirmengb iS kliento puss teikimo argumentas, neiatd
pasirinktam dl monopolijos. Praktika parédkad vartotojai, kurie pasirenkmorg iS visy
konkurent;, yra labiau link pakartoti transakcija ateityje, nei transakcgu ribotomis
17



pasirinkimo galimybmis atvejais. Pasirinkimo konkurencingumas pozdyitakoja ateities
transakcijas. Ekonominiai vartotojo elgesio modetiaro prielaid, jog praeities elgesys
itakoja ateities elggsVenkatesan ir Kumar (2004) empiriSkai paropbg praeities laiko
tarpas tarpisigijimy yra geras ateities tarptarp isigijimy prognozavimo rodiklis.
Venkatesan tai pavadino ,inercija“ Laiko tarpaspt@igijimuy yra atvirk€ias transakcij

daZnumo pofiriu.

Demografir informacija

Yra prieinama ankstyvoje santykio su Klientu st@dij (amzius ir Iytis). Labai
tikétina, jog amziui didjant, ,inercijos* poveikis bus didesniséld mazjancio noro
eksperimentuoti. T@au jokiy tiesioginy hipotezi néra iSkelta, dl teorijos ttikumo. Taip
pat potencialus efektas gali skirtis priklausoma mdustrijos.

Klasikiniai lojalumo apibézimai tik iS dalies apifdina lojalius klientus, ir neleidzignonei
vienareikSmisSkagvertinti lojaluny.

Apzvelgus pagrindinius modelius , o taip pat (par20/80, RFM ir Banginio kreég)
lojaliems klientams atskirti bei lojalumgvertinti paaisSkjo, kad plaiausiai papliks metodas yra
Pareto 20/80, kuris teigia jog 20 procengeriausi; (pelningiausi) imores klienty duoda 80
proceni; jmores pelno. Remiantis Siais rodikliaigmore gali atskirti savo gyvybiSkai svarbius
klientus ir klientus, kurigmonei yra nuostolingi.

Pasak Wouter Buckinx kliento ,n@mpirkti* galima aprasSyti tokiais rodikliais kaip: Kento
pirkimai per pastagsias 5, 10 kalendorini ménesio dien, suminiai kliento prikimai; A,B,C,D
kategorijos prekj pirkimai bei suminis nupirktprekiy per nagrirjamg meneg skarius

IS apzvelgi Kkliento patrauklumojmonei jvertinimo modeliu pasirinktas ir apzvelgtas
placiau CLV analizs metodas, kadangi jis pasizymi kliento ateitiesepcialo apildinimo
savylemis. Nagrirjant E. Ksevelonakiso moddICLV modelis) pastebas pagrindinis tzkumas:
klausimas ,kurie klientai yra link atsitraukimui“ gimsta tik uzlaikymo stadijos pabaje.
Nusta‘ius kurie klientai yra link atsitraukti,jmore pereina prie susigizinimo stadijos. Tuo tarpu
Reinartz and Kumar (2002) teigia “let butterfliedy.t (leiskime drugeliams iSskristi) ir
koncentruotis ties potencialiai pelningais klierstai

Kaip matome, lojalumo tyrimas susiveglaekawius uzdavinius: klasifikavimas remiantis
kliento nog pirkti apibzdinarciais rodikliais ir klasifikavimas remiantis CLV ués pokyio
analize.

Sekadiame skyriuje apzvelgsime pagrindinius statistinmgtodus, ir iSnagrigsime j;

tinkamung Siems uzdaviniams sjsti.
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2. Duomeny analizés metodai

Beveik visos Siuolaikiés imores kaupia duomenis apie Klientus.¢ieau tueti duomenis ir
informacija yra skirtingi dalykai. Informacijos i@gimas i§ duomenyra sudtinis procesas, kurio
komplikuotumas priklauso nuo norimos iSgauti infagijos poldzio. Lojalumo tyrimas susiveda
sekardius uzdavinius: klasifikavimas remiantis klientorgqirkti apibadinartiais rodikliais ir
klasifikavimas remiantis CLV vers pokyio analize.

Siame skyriuje apZzvelgsime informacijos iSgavimo di§omem proces, metodus, i
taikymo specifilg, ir tinkamuny Siam uzdaviniui spsti

2.1 Informacijos iSgavimo iS duomen procesas

Duomem apie Klientus analizei atlikti dazniausiai naudajaData-mining metodai ir
irankiai. & esné CRM kontekste- nustatyti kliento tip(arba prognozuoti jo ateities elges
remiantis patyrimu arba i§ anksto agitiais kriterijais ir taisyldmis. Pav. Yra pavaizduota bendra
duomem apie klientus analiz stadijos. Duomenys dazZniausiai saugomiones duomen

saugykloje.

Duomeny saugykla uomeny gavyba

eduomenys apie esamus klientus vartotojo klasés atpaZinimas
sduomenys apie potencialius Vartotojo erodikliy analizé

klientus profilis eelgesio prognoze
ekt. duomenys apie klientus

ampanijos valdymas

Personalizuotas pasitlymas
klientui

Priemonés lojalumo skatinimui

Saltinis: sukurta autoriaus
2 Pav. Duomem gavyba CRM kontekste.

Cia jie susisteminami pagal turinio pali. Duomem gavybos procesgeiga — Vartotojo
profilis, tai yra duomew apie klien4 rinkinys (uzdavinio kontekste tai informacija a@¢V, nor
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pirkti apibidinantys rodikliai). Sio proceso iSeiga-nustatykigenty klasss. Remiantis gauta
informacija, imore daro atitinkamus sprendimus kliento, arpmonés kampanijos atzvilgiu
(lojalumo skatinimo priemais, strategija, tikslai ir t.t.). Taip iS duomggaunama informacija.

Kaip buvo mirgta, norint atskirti lojalius klientus nuo nelojalireikia iS anksto apsi&zti
lojalumg (nurodyti pozymius, nusakéms lojaluma). Vieni metodai reikalauja apigfimo, o
kitiems pakanka duomenegzemplion; (apmokymo). Kadangi mes neturime a-prioZiniy apie
lojaluma, pastaruosius apzvelgsime $éau.

Tarkime jog turime lojaliusimonei klientus (Martis, Simas ir Lina). Taip patrihoe

nelojalius (Rimas, Mindaugas ir Virgis).

L__]

Lojalus: & @ - </ o O
jalu OO -
Marti s Simas Lina
elojalis ' S i e —
’ * F >
Rimas Mindaugas Virgis

Saltinis: sukurta autoriaus
3 Pav. Lojalis i nelojalas klientai

Pateikus Siuos duomenis, apmokama sistema atrejafiai$ klientus ir analizuoja

atskiriartius lojalius nuo nelojali klienty pozymius.

& G - </ e, O
OO < <
Lojalas:
Marti s Simas Lina
Lojalumas = “apvalios akys” IR ,Sypsena‘“

Saltinis: sukurta autoriaus
4 Pav. Lojalumo iSskyrimo iSvados

Sistema randa bendrus bruoZus ir juos apjungia &iveju daroma idvada, jog lojalumas

tai yra Sypsena ir apvalios akys. Realiai vietojjakSypsenos galiidi lankomumas, perkamumas,
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apsilankymo daznis, CLV, ir kiti pozymiai. Svarbsa, kad sistema juos apjungigiena pozymi,
priskiriant svorius kriterijjams.

Duomen; gavyboje yra nemazai metpdei jrankiy tokiai analizei atlikti. Sekamame
poskyryje trumpai apzvelgsime ir palyginsime juos.

2.2 Duomem gavybos metodai.

Duomem gavybos metodai bendrai skirstojrapibgziarcius ir prognozuojagius. Kadangi
kliento analiz ankstyvoje rySio suimone stadijoje yra prognozuojao pokidzio, detaliau
nagriresime prognozuojafus metodus. Kadangi lojali klienty atpazinimo uzdavinys yra ne
apibrziartio pohidzio (asociacijos ir kliemt grupavimas ndliy naudingas), prognozuojéaos
apzvelgsime detaliau

5 Pav. Yra pavaizduoti metoddginantysi prognozuojatiu duomem gavybos metod
Seima. Tai yra klasifikatoriai: sprendimo medziai, tdify indukcija ir neuroniniai tinklai; bei

regresija.

Duomenuy
gavybos
metodai

Apibréziantys Prognozuojantys
|
Klasterizavimas { Klasifikatoriai
{ Asocijavimas — S'::]Zr;gii;?o
Pasekmiy analizé ;I;\a(:zy;(l;liijt;
— Neuroniai tinklai

{ Regresija

Saltinis: sukurta autoriaus

5 Pav. Duomem gavybos metod tipai

Toliau apzvelgsime statistinius paketus ir Siuosnden; gavybos metodus
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2.2.1 Statistiniai paketai

Pastaruoju metu beveik visose naujausiose statigpaket; versijose kartu su tradiciniais
statistiniais paketais yrgraukiami duomen gavybos elementai. T@au pagrindinis y démesys
skiriamas klasikiams metodikoms- koreliacinei, regresinei, faktorifieikitoms) analizms. Si
sistemy pagrindinis tikumas yra vartotojo specialaus paruosimo reikalaviBe to pahkiZtina,
kad Siuolaikiniai statistiniai paketai yra per dapgunkiasvoriai® ir @&l to netinka masiniam
taikymui finansuose ir versle. Vienas svarbiaustatistiniy pakety trakumy, dél kuriy jie
neitraukiamii duomem gavybos sistemas, yra tai, kad dauguma met@ihartiy | paketo suéti
remiasi statistia paradigma, kuri pasizymi atrinkimo charakterigtiguvidurkinimu. O realiose
gyvenimo fenomenuose Sios charakteristikos dazmafigtyvis didzZiai. Be to kadangi regresija ir
kiti placiai taikomi metodai iS prigimties skirti tiesims priklausomyems modeliuoti, Sie metodai
netinka duomeu apie klientus analizei, kadangi tarp lojalumo liekto pozymi; yra ne tiesia

priklausomyie.

2.2.2 Sprendiny medziai

Sprendiny medziai yra bene pats populiariausiais duapmgavybos uzdavini sprendimas.
Jie sudaro hierarchine klasifikavimo ,jeigu ...“t@if-then) taisykliy strukfira medzio pavidale.
Priimant sprendimy kuriai klasei priskirti tam tikr objekt arba situacyg, reikia atsakytii
klausimus, kurie yra Sio medZio mazguose. , prattenizo Saknies. Klausimai turi ,ar parametro A
reikSne didesrt nei X* pavidah. Jeigu atsakymas yra teigiamas, pereinaaesin sekawio lygio
mazg, o jei neigiamast kairjji. Toliau seka kito mazgo(prie kurio pereita) klanas.

Sio metodo populiarumas susijsu vaizdumu ir aiskumu. Priimsprending lengva atsekti
ir interpretuoti. Téiau sprendimo medZiai nesugeba atrasti ,geriausjasiZziausios paklaidos)
priklausomybes arba taisykles duomenyse. Jos @kztmja naivi pozymiy sekos perirg ir

priskiria faktines reali priklausomyhbi dalis.

2.2.3 Taisykly indukcija.

Taisykliy indukcija yra labai panasisprending medzius. Klasifikacijos taisy&lgali hati
apibezta sekadiai: Duoti apmokymo pavyzdziai (atvejai, kuriemsgifikacija yra zinoma). Rasti
klasifikavimo taisykly rinkinj, kuris gali liti naudojamas klasifikuojant naujus atvejus (tuasje
nebuvo pristatyti apmokymui) Naudojama speciali adatescription kalba, kurios pagalba

suformuluota hipotezgrogramuojama kaip taisyklirinkinys.

2.2.4 Daugiaregresine analiz
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Daugiaregresine anatizai yra metodas, kurigzertina ry§ tarp priklausomo kintamojo ir
vieno ar daugiau nepriklausankintamyju. Duomem apie klientus atveju daugiaregresanaliz
gali bati panaudotgvertinant klienty perkamum atsizvelgiant amzy, Iyti, plauky spaly ir kitus

kriterijus. Bendruoju atveju gautume:
Y:f(x 11X2lx31 v Xn) 1)

kur: Y = Klienty perkamumo galia;
X1 amzius
Xz lytis
X2 kreipimosi daznis
X3 pirkimo daznis
Xn n-tasis kintamasis

Norint sudaryti lygt, reikia hitinai zinoti a prioy lygties pavidal. Paprastai to niekas
nezino. Kadangi lygties sudat¢tojas turi tik pasirinkti regresijos kreiy kuri labiausiai atitinka
duotus duomenis, gautos lygties tinkamumascgkajamas klaid terminais. Daznai sudarant lygtis
daro palengvinafa prielaich, kad duomen strukiiroje vyrauja tiesia priklausomyk. O tai yra
minusas, nustatanidio taskus. Kadangi duomenys apie klientus yraiggot polidZio, duomen
eilutes labiau linkusios téti ne tiesinius trendus. Duomerilutes taip pat gali titi chaotigkos.
Neskaitant §j akivaizdziy trikumy, daugiaregresinanaliz taip pat turi kelet metodologing
problem® Tai ,<..>multi- kolinearumas (multicollinearity) ir sisteminis  poslinkis
(heteroscedasticity). Pav. adla mireti kintamieji X1 ir Xn="apsilankymo daznumas* yréwiai
koreliuoti ir veda prie multi- kolinearumo. Tai savuoztu padaro lygtnestabilia dl nestabiliy
koeficienty.“®

Tradicine daugiaregresin analiZ tam tikru laiko momentu gali apdoroti tik vign
priklausoma, kintamgji. Tarkim vadybininko tikslas- pardavimbei grymyju pinigu cirkuliacijos
prognoz. Siuo atvej abu atvejai turi iti tiriami atskirai. Savo darbe Proctor (Proctd®92) teigia
kad Siuo atveju kan@nregresija gali iSspsti Sa problemy, tafiau tai yra labai sudinga

interpretuoti tokios analés rezultatus ir ,<...>vargu ar tokia sistema geisi prognozuoti.*°

2.2.5 Neuroniai tinklai
Pagal paprasausih apibgzima neuroninis tinklas tai yra duomegrapdorojimo sistema
susidedanti i$ daugelio elementatai sistemai viengt— lasteliy (vadinany neuronais), kurios

tarpusavyje jungiasi svoriniais rySiais (singpsTuredamas daug panaSumu su Zmogaus snaegen

" Thall, 1992m.

® Proctor, 1992m.

°V. Venugopal, W.Baets, 2002m., p. 32
1% proctor (1992m.)
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veikimo ypatumais, neuroninis tinklas pavgtdtokias svarbias savybes kaip ¢@ia mokytis,
mokejima apibendrinti iSmoktas taisykles.

Pagrindinis neuronini tinkly trikumas yra tai, kadyj apmokymui reikia tuti didelf
duomem kieki. Kitas tikumas yra tai, kad netgi gerai treniruotas neutienimklas yra kaip
Jjuodoji déeze*. Zinios, kurios uZfiksuojamos kaip keli Simu neurom rySiy svoriai, visiskai
nepasiduoda analizei ir Zmogaus interpretacijanofhi bandymai interpretuoti neuroninio tinklo

nustatymus pvz. KINOsuite-PR yrajtikintys)

2.2.6 Duomem analizés metody palyginimas
Zemiau esatioje 1 lentetje yra pateikiami apZvelgt metod; privalumai ir tikumai.
Atsizvelgiant i nagrirejama srif (duomem apie klientus anali lojalumo tyrimas, lojalumo
pozymi iSskyrimas ir prognozavimas) neuroniniai tinklaeriqusiai atitinka analizuojam
duomenmn prigimtj.
1 lenteé.

Duomem analiZs metod palyginimas

Statistiniai paketai Turi savyje klasikinius statistiniu dauguma metad jeinartiy i paketo suetj
duomemy analizs metodus. Yre remiasi statisti@ paradigma, kuri pasizymi

galimybs juos kombinuoti. atrinkimo charakteristik suvidurkinimu
Sprendimo Vaizdumas ir aiSkumas. Nesugeba atrasti ,geriausias” (pilnésn bei
medZiai/ taisykli Priimta sprendim lengva atsekti ir teising:s) priklausomybes /taisykles duomenyse
indukcija interpretuoti. realizuoja naivi pozymiy sekos perfirg ir

Platiai naudojamas daugelyje siity.  priskiria faktines reati priklausomyhbi; dalis
Daugia regresih NaSus metodas apdorojant duomel Apdoroja duomenis pakeisdamas pradinius.

analiz kuriuose yra tiesiapriklausomy!s. Reikia zinoti a prioy lygties pavidal.
Maza paklaida, jeigu duomen Jei priklausomyb tarp duomen yra ne tiesia-
atitinka prion regresijos model daroma didziu paklaida nustataniizio taskus.

Metodologires problemos: multi- kolinearumes
(multicollinearity) ir  sisteminis  poslinkis
(heteroscedasticity)
Tam tikru laiko momentu gali apdoroti tik vign
priklausoma, kintamgji.
Duomem trikumas stipriaitakoja analizs
rezultatus.
Lygtis skirtingai parenkama prognozavimui ir
klasifikavimui.
Neuroniniai Nereikalauja a priot Zziniy apie Iteraciju skatius tiesiogiaiitakoja laika uzgaista
tinklai duomenis. tinklo treniravimui.
Klaidas toleruojantis mechanizmas. Néra tiksliai apibéztas iteracip skatius bei
Duomem traikumas sintetiSka konfigiaracijos ypatumai sudarant/apmokeint

pasalinamas tinklu imituojar tinkla. Tai daroma bandymo adu, lyginant
reikSmes. gautas paklaidas

Vienas algoritmas galititi panaudotas

kaip prognozavimui taip il

klasifikavimui.

Paklaida gali bti sumazinta padidinu:
iteracijy skatiy apmokymo metu.
Pakankamai lankstus apibendrinti k
kokia testire funkcija.

24



Tarp kliento lojalumo ir duomenapie j vyrauja ne tiesia priklausomy. Lojalumo
savoka bei lojaliy klienty vertinimo kriterijai priklauso nuamores, jos iSkelt tiksly, lojalumo
interpretavimo. Bl duomem nepakankamumo, atsiranda a- pratiniu apie nagrigjama objekt
(klienta) trakumas. IS anksto apiatti lojaluma salygojartius veiksnius ngnanoma.

Kadangi Neuroninis tinklas nereikalauja a puafiniy apie duomenis, pakankamai lankstus
apibendrinti bet koki testire funkcija galime daryti prielaida, kad Sis metodas yra tiniaisias
duomem apie klientus analizei

Toliau apzvelgsime neuroninpi tinkly strukira bei duomewm analizs, naudojant

neuroninius tinklus, eig

2.3 Neuroniniai tinklai

Pastaruoju metu pastebimas vis augantis interesa®mini; tinkly naudojime sprendziant
plataus spektro problemas¢lDu apibendrinimo (prisitaikymo) savyb, jie pl&iai naudojami
medicinoje, nustatant pacigntliagnozes, plaai taikomi vertybini popieryy bei akciji kurso

prognozavime.
2.3.1 Principineé struktira

Pagal paprasausih apibgzima neuroninis tinklas tai yra duomegrapdorojimo sistema
susidedanti iS daugelio elementatai sistemai vienat— lasteliy (vadinamy neuronais), kurios
tarpusavyje jungiasi svoriniais rysiais (singpdruredamas daug panasumu su Zzmogaus snaegen
veikimo ypatumais, neuroninis tinklas pavgtdtokias svarbias savybes kaip ¢@ia mokytis,

mokejima apibendrinti iSmoktas taisykles.

Effect

Drivwars indlicators

Output
layer

Hidden
layer

YYVYY Yy

Input
layer

Saltinis: Lars Grgnholdt, Anne Martensen (2002m.)
6 Pav. “Neuroninio tinklo principin é struktara.”
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Neuroninis tinklas sudaromas taip, kad neyroskatius jiéjimo sluoksnyje lygus
nepriklausom kintamyju skatiui, o neurom skatius i&jimo sluoksnyje lygus priklausom
kintamyjuy skatiui. Pav.6 yra pavaizduota tokio tinklo principischema (Lars Grgnholdt, Anne
Martensen , 2002m. ). Pépty sluoksni bei neuron juose skaiius gali hiti pasirenkamas
atsitiktinai arba laisvai. Neuroninis tinklas sunbesienu pasiptu sluoksniu naudoja apdoroja
duomenis, paduodamus petjimo sluoksn ir suformuoja vidie rySiu reprezentaci tarp
nepriklausom kintamyju taip, kad visas procesas nereikalauja prioziniy apie parametr
pasiskirstym ir priklausomybes tarpij Sis mechanizmas toleruoja klaidas, kadangi iBgkinasi.
Naudojant neuroninius tinklus rezultatai yra zyngaresni, kai rySiai tarp kintagy neatitinka
priimta Sabloa arba modeél (regresigs analizs atveju- tai regresijos kreig tipas). Taip pat
pastebta kad neuroninis tinklas su bent vienu ppil sluoksniu yra pakankamai lankstus
apibendrinti bet koki testing funkcija.

Paséptas (vidutinis) sluoksnis yra daznai apibamas kaip ,savyli nustatytojai ir
apibendrintojai** leidZiantys tinklui daryti pagstas iSvadas. Per didelis kiekis neurpastptame
sluoksnyje sukelia problesnh gaunamas tinklagsimenaiéjimo duomenis ir nebesugeba daryti
iISvadas. Priimta kad neungrskatius Siame sluoksnyje privaloath apie 75%i¢éjimo kintamyju
skatiaus.

Toliau apzvelgsime Neuronigtinkly taikymo specifilg.

2.3.2 Duomem analizé naudojant Neuroninius tinklus.

Yra jvairiausiy neuronini tinkly modely, sukurty finansiniam prognozavimui, d&au ju
karimo principai IS dalies yra vienodi. Gali skirtik naudojami algoritmai, neuranskatius,
sluoksni; skatius.

Dazniausiai yra naudojama septydingsniy metodologija patiekta (pav. 7)

V. Venugopal, W.Baets, 2002m., p.33
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Kintamuyjy parinkimas

Prieinamy duomeny pjiiviy analizé kriterijy isskirimas kriterijy priskirimas kintamiesiems

Duomeny apdorojimas

Duomeny susisteminimas Duomeny mokymui isskirimas

Mokymasis ir testavimas

Paslépty neurony
sluoksniy skaicius

Neuroniniy tinkly

e hET e l3vesties neurony skai¢ius  Paslépty neurony skaicius

Perdavimo funkcijos

v

Jvertinimo (evaluation) kriterijai

\./[.

Neuroniniy tinkly mokymasis

Saltinis: sukurta autoriaus
7 Pav. , 7 zingsng metodologija“

1. Kintamyjy parinkimas. Pirmasis Zingsnis yra labai svarbus, kadangi svanhoti, kurie
kintamieji klienty lojalumo atZvilgiu yra svaiis ir prieinami. Siame etapeitina nuspgsti ar
naudoti formalius ar fundamentaligsigos duomenis vieno ar daugelio klignFormatis jeigos
duomenys apikzti kaip priklausom kintamyju ar indikatorip senesés reiksnés, kurios buvo
apskaéiuotos naudojantis Siek tiek senesnius duamenfundamentak jeigos duomenys - tai
finansiniai ir kiti apskaiiuojami kintamieji, darantygtaka priklausomiems kintamiesiems. Svarbu
patikrinti duomen pjaviy prieinamum. (duomemn pjavis arba dimensija- pozymis, kuris sieja
visus duomenis. (Pvz. kiekvieno kliento apyvartdis| amzius ir t.t.). BeprasmisSka imti tokius
pjavius, kuriuos turi ne visi duomenys.

Pasirenkami kriterijai turi atspigtl apskagiuojamus faktorius, daréius jtaka lojalumui.
Cia turi bati grieztai apibéZta lojalumo svoka (kaip imore suvokia lojal klienty) ir iSskirti
lojalumo pozymiai arbajtpozymi; kombinacija.
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Etapas uzbaigiamas kriteripriskiriu kintamiesiems.

2. Duomeny apdorojimas. Tai jvedamy ir iSvedany kintamyy anali2 ir transformacija,
siekiant sumazinti ,triukSgaf, nustatyti svarbiausius rysius, aptikti kryptimgus (tendencijas).

Siame etape esami duomenys sutvarkomi taip kadier@ duomen eilute (duomenys apie
konkrety klienta) nesiskirty nuo kitos stulpeti atzvilgiu (kriterijy) Daznai pasitaiko, kad tikrinant
duomenis pastebimas tarpas tarp duanmmaroseklumo, t.y. tam tilgrreikSmiy néra. Jei pastebima
tokia klaida, tikstamiems duomenims suteikiamos gretiduomen reikSnes. Yra ir kitas lhdas
iISspesti problema — trikstamiems duomenims priskirti vignneuromn, kuriam suteikiama 1
reikSme.

Norint panaikinti tiesin duomem krypti, naudojami diferenciacija ir kintamojo mahis
logaritmavimas. Techninei analizei galiutb naudojami slenkamieji vidurkiai, generatoriai,
nepastovumo filtrai. Geri rezultatai gaunami naadojkelis metodus iS karto. Taip sumazinamas
kintamyjuy dubliavimasis, o0 neuroniniai tinklai geriau présiko prie kintam rinkos slygu, aisku,
nuolatos mokydamiesi. Daznai yra taikonpasdany ir iSvedany duomenm glotninimas naudojant
paprasiji arba eksponentislenkanajy vidurkiy metod.

ISskiriant duomenis apmokymui, svarbu parinkti tekegzempliorius, kurie aiskignorés
supratimu yra lojais. Svarbu parinkti kuo daugiau tikslpavyzdzi, remiantis kuriais neuroninis
tinklas gatty apsimokyti. Svarbu Zinoti, jog kuo daugiau duometmo mazesnpaklaidy darys
apmokytas tinklas.

3. Mokymasis ir testavimas.Neuronini; tinkly apmokymus galima apidinti kaip ju
sugeldjima atpazinti duomenn strukfiras. Testavimas yra naudojamagertinti apibendrinimo
galimybes tariamai apmokyto neuroninio tinklo. Faitvimas — tai paskutinis sistem@gertinimas,
pripazinimas, kad sistemaykdé uzdavinius ir yra gauti norimi rezultatai.

Pats geriausias ir tiksliausias testaviniolds yra Ejimas pirmyn“ (valk-forward, taip pat
zinomas kaip slenkaimy ar judagiu langely testavimas.

Daznas apmokymas leidZia neuroniniam tinklui @ieei adaptuotis prie besik&nciuy
kriteriju reikSmiy

4. Neuroniniy tinkly paradigmos. Neuroniny tinkly sudkciai nusakyti naudojami 2
terminai: neurodinamika ir architegkfi. Neurodinamika apitalina atskiro neurono savybes, tokias
kaip perdavimo funkcija ir kaip apjungianiwvedami duomenys. Neuroninitinkly architekiira
nusako jo strukira, tame tarpe neurarskatiy kiekviename sluoksnyje ir tarpusavio nySkatiy.

Paskpty sluoksni skarius. Pasépti sluoksniai leidzia neuroniniam tinklui apibemdr
duomenis. Tinklas, turinti vienpasépta neurom sluoksn gana gerai sugeba apsiaoti bet koka
tolydzia funkcija. Sluoksni skatiaus didinimas nereiSkia, kad proghobus tikslesa. Ties

sakant, sluoksni didinimas taip pat padidina funkcijos apskawvimo laika ir gali sukelti
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nesuderinamumo pawvpj Tokiu atveju prognaz rezultatai bty visiSkai netik. Taigi norint
pasiekti kuo geresnirezultat; geriau nhaudoti vieno arba dwgpasépty neurom sluoksni tinkla.

Paskpty neurony skarius. Nepaisant to, kad neurgrskatiaus parinkimas yra svarbus
faktorius kuriant neuronirtinkla prognozavimui, éra nustatyta, koks téty bati neuron; skatius.
Taciau yra keletas paslymuy, toki skatiy galima ity parinkti pvz. 3 < sluoksny tinklui. Jei
turétumen jvedimo neuron ir miSvedimo neuron, tai neuron skatius tinkle ity +/n* m . Taip
pat, neuron skatius tinkle gali liti 75% nuojvedam; neurom skatiaus. Kitas kdas - kaskart
testuojant neuronirtinkla padvigubinti neurom skatiy ir taip daryti iki tol, kol testavimo rezultatai
pablogs. Taip pat manoma, kad neunoskatius tugty bati nuo 1/3 iki 3 kanp didesnis nei
ivedamas neuranskatius. Siuo atveju akivaizdu, kadna vieningos nuomais koks tuéty biti
neurom skatius. Optimalus variantas galith pasiekiamas tik eksperimentiniddu su skirtingais
neurom skatiais sistemose.

ISvedimo neurap skarius. ISvedimui dazniausiai haudojamas vienas neuronas) yra
svarbios priezastys. Neuroniniai tinklai, turintydaugiau iSvedimo neuran pateiks labiau
supaprastintus duomenis nei tinklai su vienu idwedneuronu. Neuroninis tinklas, mokydamasis,
vidutiné paklaidy paskirsto ant vis iSvedimo neuroi vienodai, taip paklaida yra sumazinama,
todél prognozs rezultatai éra tikskis.

5. Perdavimo funkcijos Perdavimo funkcijos yra matematsformuks, kurios apib¥Zia
apdorojamo neurono iSvedimJos taip pat galiti pavadintos transformacija, aktivizacija, arba ta
gali bati pradires funkcijos. Dauguma dabartinneuroning tinkly naudoja sigmoidig (S-formos)
funkcija. Perdavimo funkcijos tikslas yra apriboti iSvedanduomem dydzius, kurie gali
paralyZuoti neuroninius tinklus ir tokiwibu nutraukti neuroniniu tinklmokymosi proces

6. Ivertinimo (pripazinimo, angl. evaluatior) kriterijai. Dazniausiai neuroniniuose
tinkluose naudojama paklaidninimizavimo funkcija yra kvadratinipaklaid; suma. Taip pat gali
buti naudojamos absoklios deviacijos (nukrypimo), procentskirtumy funkcijos. T&iau Sios
funkcijos rera paskutinis Zingsnigvertinant sistemos tinkamuin kadangi kiti prognozavimo
ivertinimo metodai, tokie kaip MAPBPpaprastai éra minimizuojami neuroniniuose tinkluose.

Lojaliy klienty atpazinimo sistemose neuromniniinkly prognozs yra pavefiamosi ne
lojalus/lojalus signalus. Pavyzdziui, visos progisdidesis nei 0.8 ar 0.9 galiditi traktuojamos
kaip lojalumas, o visos prognszmazesés nei 0.2 ar 0.1 — nelojalumo.

7. Neuroniniy tinkly apmokymas. Neuroninis tinklas sujvestais parametrais negali
prognozuoti. Tinklo apmokymas sgti problemas vyksta nuolatos apmokant tinkleuroniniam
tinklui yra parodomi duomenys, tada jis prognozumgaultatl. Pirmos prognéz turi dideles
paklaidas. Kai tinklas yra nuolat pataisomas. Sé&kanprognozs yra tikslesas. Kaip ir Zzmogus,

neuroninis tinklas apibendrina duomenis. Taip sunza®a paklaida sekankarta prognozuojant
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duomenis. Reikia nustatyti kekinformacip suteikti neuroniniam tinklui, o Sis atpata strukiiras,
tendencijas ir pagptus rysius tarp elemant

Neuronini tinkly apmokymo es#éyra surasti tokius svorius neuronams, kad galifita b
minimizuoti paklaidos funkci. Neuroniniai tinklai mokymuisi naudoja laipsniSkaazinimo
algoritma. Sio algoritmo es# yra svoriy neuronams parinkimas, kadith galima nusileisti prie
Zemiausio paklaigd pavirSiaus tadk Globalaus minimumo radimas ne visada pavykstdahgi
paklaidos pavirSius gali téti daugyle vietiniuy minimumy. Taip algoritmas gali tiesiog ,pakibti*.

Vyrauja keletas nuomomi kada reikty nutraukti apmokymus. Pirma, jei papuolama
aklaviet vietiniame minimume ir nerandama globalaus miniraupmokymas tuity baigtis tik
tada, kai naudojant atsitiktinai paimtus svoriussimato jokio paklaidos funkcijos paggmo.
Tokia neuronini tinkly biiklé vadinama konvergencija. Kita nuonmiorkada reikd baigti tinkiy
apmokymus, yra apmokymo-testavimo pertraukimas. é4yymai nutraukiami po tam tikro
bandym; skatiaus. Kai apmokymai pertraukiami, testuojamajvertinama neuroninio tinklo

galimybé apibendrinti duomenis.

Informacijos iSgavimas iS duomegra sudtinis procesas, kurio komplikuotumas priklauso
nuo norimos iSgauti informacijos pathizio. Siame skyriuje apzvelgtas informacijos iSgaviis
duomen procesas, metodai, ir iSnagédtas j tinkamumas lojalumo tyrimo uzdaviniams ¢sbr.
Tarp kliento lojalumo ir duomenapie j vyrauja ne tiesia priklausomyb. Lojalumo gvoka bei
lojaliy klienty vertinimo kriterijai priklauso nugmores, jos iskeli tiksly, lojalumo interpretavimo.
D¢l duomem nepakankamumo, atsiranda a- pripriiniy apie nagrijamg objekt; (klienty)
trzkumas. 1S anksto apiéitti lojalumy sglygojarcius veiksnius nenanoma.

Kadangi Neuroninis tinklas nereikalauja a prigriziniy apie duomenis, pakankamai
lankstus apibendrinti bet kakitestire funkcig galime daryti prielaida, kad Sis metodas yra
tinkamiausias duomerapie klientus analizei.

Minetam uzdaviniui realizuoti labiausiai tinka neurorsrinklas kadangi:

e Mes neturime Zini apie priklausomyg tarp kliento elgesio bendradarbiavimo stadijoje ir
lojalumo, nelojalumo statuso uzlaikymo stadijojdegroninis tinklas nereikalauja a prioi

Ziniy apie duomenis.)

e Mokosi i$ savo klaigt SusiggZzinimo etapo rezultatas, kuomet mes Zinome postafakuris
klientas istiktjy lojalus o kuris ne-gali #@ti pateiktas tinklui kaip papildoma mokymosi
imtis. Taip kiekviem kartg tinklo klasifikavimo tikslumas did. (Klaidas toleruojantis

mechanizmas.)
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e Uzpildo duomen ,spragas”: Jei apie klieng surinkta nevisapusiSka informacija: nepavyko
identifikuoti atliekant pirkimo operacijas ir pan(Duomem trzkumas sintetiSkai
paSalinamas tinklu imituojant reikSmes. )
e IS esngs atitinka darbo uzdavinTai klasifikavimas atelai, kitaip tariant prognozavimas.
Vienas algoritmas galidii panaudotas kaip prognozavimui taip ir klasifikawi
Yra jvairiausiy neuronini; tinkly modely, sukuri; finansiniam prognozavimui, d&u jy
karimo principai iS dalies yra vienodi. Formuojant almen; analizs model neuronini; tinkly
pagalba, naudojama #izingsnig metodologija:

1. Kintamyjy parinkimas

2. Duomen apdorojimas

3. Mokymasis ir testavimas

4. Neuroning tinkly paradigmos

5. Perdavimo funkcijos

6. [vertinimo (pripazinimo, angl. evaluation) kriterija

7. Neuroning tinkly apmokymas

,Neuroniniai tinklai negali atlikti nieko tokio, kanegali kiti metodai** taciau jie gali
sutaupyti laik ir pinigus ieSkant priklausomydbitarp Klient; lojalumo ir kiekybing kliento
vertinimo rodikly.

Remiantis klient lojalumo tyrimo metodais bei parinktu duomemnalizs metodu,

sekaiame skyriuje sudarysime kliento lojalumo tyrimodeip

12 (Habil. dr.Rimvydas Simutis, Neuroninitinkly paskaitos, 2006)
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3. Klienty lojalumo tyrimas neuroniniy tinkl y pagalba

Kaip jau buvo miata, E.Ksevelonakino pasytas modelis, turi pagrindintrakuma:
klientai, linkg atsitraukimu nustatomi uzlaikymo stadijos pradZid§cia iSplaukia poreikis klientus
klasifikuoti uzlaikymo stadijos pradziai. Kitaip rtant- remiantis bendradarbiavimo stadijoje
surinktais duomenimis nustatyti klientus, kurieaigymo stadijoje iSliks lojaliais arba atsitrauks
(nelojais). Tai iS esrs prognozavimo/ klasifikavimo uzdavinys, kuriam i&alsiai tinka
neuroninis tinklas (pagal metp@pzvalgos rezultatus.)

Sekariame 8 Pav. Pateiktas E.Ksevelonakino modelisaisikkavimo poreikio modelis.

A Bendradarbiavimas UZlaikymas Susigrazinimas

Atrakcija Augimas Stimuliacija ISsaugojimas Susigrazinimas

DARBAS SU KLIENTUY BAZE

(2}
®
c
o Kliento gyvenimo ciklas
o -
Informavimas
Susigrazinimas
Vartotojy
Lojalumas ir aktyvumo
stimuliacija augimas
I1Ssaugojimas
i i v - .
‘ A M .
- v - _V_ . . Kaip-padidintikliento  Kurie-klientaiyra Kurie klientai pasiruose Laikas
Poreikiy analiz¢é Ko dar reikia klientui? q S sugrizti?
Bendradarbiavimo su klientu istorijos analizé: ' jrone?2
(konkretis kiekybiniai rodikliai) Progonozavimas
uZlaikymo stadijai
13skirtiné lojaliy klienty stimuliacija
Nuolaidos, pasidlymai, dovanos Prognozés ir faktiniy
Prognozavimas: Segmentuoti klientai [patingas demesys neaiskiems Klientams fekZIU“tatleSU'YQinimaS‘(ku{a
(lojalumo kortelés ir pan.) Syl LU CEElEmie.
Lojalds Kiientai ROERIE)
(Investicijq nutraukimas nelojaliems)
Neaiskis klientai
(el t=—= | === e o= Kilasifikavimo modelio korekcijos‘ — — — —

Saltinis: sukurta autoriaus pagal E.Ksevelonakisoei

8 Pav. Vartotojo gyvenimo ciklas ir klasifikavimo poreikio modelis.

Bendradarbiavimo su klientu stadijoje, surenkamgorinacija apie jj Sios stadijos
pabaigoje atliekamas klasifikavimas. T.y. sistatr@nka kuris klientas sekdame laiko periode
(uzlaikymo stadijoje) bus Lojalus, neaiskus artedojalus.

Uzlaikymo stadija: priklausomai nuo klasifikavimezultat;, imoré gali taikyti tikslines
priemones (pvz. Lojaliems klientams peii pazintire keliore | Budapest, neaiskiems klientams

pastilyti lojalumo korteles, o nelojaliems klientams rautkti ,privilegijas® ) T.y. vietoj Klieni
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poreikio nustatymo uZzlaikymo stadijojgmore turi bati pasiruoSus taikyti savo iS anksto paruosas
priemones atitinkamai kliento klasei.

Susigazinimo etapas: atlikus klasifikavianir pritaikius tikslines priemones, analizuojami
gauti rezultatai: kokie klientai isliko lojaliaikurie prarado lojalumo statast.y. buvo suklysta.
Kitaip tariant sulyginamas faktinis klianstatusas su klasifikavimo metu pagiu. SusigazZinimo
stadijoje imore taip pat gali palyginti prognozuotas reikSmesaktinj klienty lojaluma. Turint
.Korektiskai ,, ir ,klaidingai“ klasifikuot; atvep aibes, galima patikslinti prognozavimo maglel
itraukiant naujai gautas faktines reikSnmgsatyrimg. Tai iteracinis procesas, kurio metu modelis
tampa vis tikslesnis.

Norint sudaryti tok model, visu pirma reikia atrinkti lojalius klientus. Tai galima pagé
remiantis klasikiniais metodais (Rt 20/80) arba subjektyviai atrenkant lojaliu khieaibe (ir kt.)

e Lojaliy klienty aibé
- [l Nelojaliy (atsitiktiniy, linkusiy atsitraukimui) aib
- M Pinigin¢ nauda, kug atne3a klientas
- F Kliento apsilankymo daznis

Saltinis: sukurta autoriaus
9 Pav ,Lankomumas, pinigi@verg ir lojalumas*

Kaip matome iS pav. 8 lojalus klientai daznai lasikir daznai perka, o nelojad —
atvirk&iai mazai lanko ir mazai perka.

Ar pirkimas apsilankymo daznis yra didelis nusaksrki@kvienos tariamognores atskirai,
kadangi tai priklauso nuamores veiklos specifikos, jos masto ir t.t. Kitaip &t tai yra
subjekty\vis rodikliai.

Atrinkus lojalius Kklientus, reikia apska#ioti ju patrauklum imonei apilndinartius
rodiklius uz praetit periody. Kitaip tariant turime kiekybiSkawertinti imornés bendradarbiavimsu
tuo klieny. Sioje stadijoje galime apskaioti tokius rodiklius®

B Kliento pirkimai per pastasias 5 kalendorinesénesio dienas
B Kliento pirkimai per pastasias 10 kalendoriniménesio dien
Suminiai kliento prikimai per nagréfamaji menes
A kategorijos prekj (aukSta kaina, mazas pozicgkatius) pirkimai per nagrigjama ménes

B kategorijos preki (vidutiné kaina, vidutinis pozicij skatius) pirkimai per nagrigjama méneg

C kategorijos preki (Zema kaina, didelis pozigiskatius) pirkimai per nagrigjama ménesg

13 Wouter BUCKINX, Geert VERSTRAETEN, Dirk Van den ED, (2007) ,Predicting customer loyalty using imtaf
transactional database”
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D kategorijos preki (labai Zema kaina, didelis pozickatius) pirkimai per nagrigjama menes
Suminis nupirkdy prekiy per nagrigjama méneg skatius

Nupirkty A kategorijos preki skatius per nagrigiama ménesg

Nupirkty B kategorijos preki skatius per nagrisjiama ménes

Nupirkty C kategorijos prekiskatius per nagrisjiama ménes

Nupirkty D kategorijos preki skatius per nagrisjama ménes

Paskutinio apsilankymo naujumas (dieskirtumas po paskutinio apsilankymo)

Apislankymo naujumo standartinis nuokrypis (statides nuokrypis dien skirtumo tarp apsilankym)

Vidutinis apsilankymo naujumas (vidutinis digskirtumas tarp apsilankyuh

Kita vertus pasak Bolton, Lemon, ir Verhoef, klightjalumas gali bti apibadinamas CLV
verte, kuri gali lati taip pat pask&iuota Siame etape. Tai rodiklis, kuris shkaoja kliento (brangi/
pigiy prekiy ) pirkimus, t; pirkimy pokyius duotai bendravimo su klientu dienai. CLV galime
apskatiuoti pagal Bolton, Lemon pasyta formule (formulé 1). Skatiavimai vykdomi kiekvienai
pasirinktai laikotarpio atkarpai (pvz. Jei nagjame metus- atliekame CLV ska&vimus
kiekvienam nénesiui). Taip gaudami CLV pokio istorija per vig nagrirejama laikotarp. Tai
labiau primena akaijkurso prognozavimo uzdayin

Kadangi iS esis misy uzdavinys- klieni klasifikavimas, turime paskauoti minétus
rodiklius ne tik lojaliy klienty klasei, bet ir nelojali. Taip pat labai svarbu atskirti dideles klaidos
tikimybés zomy (t.y. klientai, kuriems remiantis esamais duomesimegalime vienareikSmiskai
nustatyti ar jie bus lojab ar ne.) Siklienty klag; pavadinsime ,neaiskiais"

Turédami 3jp klasiy egzempliorius (lojals, neaisks ir nelojaiis), o taip pat istoriSkai
paskadiuotus rodiklius galima sudaryti neurontmkla.

Kadangi CLV analizs pagistas klieng lojalumo vertinimas ir vertinimas remiantis klient
patrauklumo imonei analizs réra palygintos mokslige literatiroje, eksperimentif)e dalyje
atliksime 2 eksperimentus ir istirsimetjnkamumna klienty lojalumo vertinimo uzdaviniui spsti.
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4. Lojaliy klienty atpazinimas remiantis CVL poky¢io analize

CLV pokyio analizs eksperimento eigoje planuojama iSanalizuoti kiliefojalumo
pozymius. Tam eksperimentas buvo suskaidysekaiias pagrindines dalis:
e Duomen surinkimas: surenkami pardawiduomenys uz 2 amesius
e Duomen apdorojimas, paruoSimas eksperimentui: surinkbindenys apdorojami formuojant
2 eksperimentines aibes: Pirma@masio pardavimai ir antro énesio pardavimai. Abi ads
skaidomod lojaliy klienty pirkimuy istorijas ir nelojaky klienty pirkimy istorijas.
e Eksperimentias aplinkos(duomapanalizs jrankiy) paruoSimas. Duomeranaliz

e Gaut ir kontroliniy rezultat; sulyginimas, apibendrinimas.

Eksperimento apribojimai:

Kadangi eksperimentuojama su realiais pardgvdunomenimis Siame darbe neskelbiamas
imones pavadinimas. Siekiant uztikrinti konfidenemd, eksperimento duomenys buvo koduojami,
o kainos buvo pakeistos iSlaikant priklausomytarp operacij duomem (visoms operaai
kainoms buvo parinktas bendras daugiklis)

D¢l didelio duomen kiekio, atmestos fiskalinikas; (POS), nutolusi padaliniy ir firminiy

parduotuwi; pardavimo operacijos

4.1 Duomem surinkimas
Visi pardavimo operaaij duomenys randasi duomggserveryje, apskaitos sistemos &az
Kaip galime matyti iS 9 pav., tiksliniai duomenymdasi 3 duomen bazs lentose. Tai Operagij
lenta, detali eiluCiy lenta (detalizuoja operacijas) ir prekes, kurioa kiekvienos operacijos
sudedamoji dalis. Atsizvelgianteksperimento apribojimus, buvo numatyti duoméraukimo
parametrai ir tarpiks duomen keitimo procedros. Duomen uzklausa suformuota TSQL kalba
(PRIEDAS NR 3).
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Prekesl

OPERACIJOS1
PK |[Prekes_kodas
PK | Dokumento_nr
Operacijos_Detalesl Prekes_tipas
e PK,FK1 | Dokumento_nr PO~~~ O Tiekejas
Dokumento_data H——O0< T Ki
: PK Operacijos_nr Ita....

Atsakingo_asmens_kodas
Kit... FK2 Prekes_kodas

Kiekis

Kaina

Nuolaida

Kliento_kodas

Saltinis: sukurta autoriaus
10 Pav. Duomen bazs schema: Duomen Saltiniy lentos

Kaip rezultay gavome viea lenty - pardaving duomenis uz numatytlaikotarg. Jos

strukfira ir duomen pavyzdZziai pateikti lentéje 2.

2 lenteé.

Eksperimento duomenys: pardavimperacijos
Dokumento Dokumento | Operacijos Klientas Prekes Kaina | Kiekis| Nuolaida
numeris data numeris kodas
DKO00000000001 2007.06.09| OPO0000000L KLIJOOOPPREKE1 | 1.15 9 1
DKO00000000001 2007.06.09| OPO00000002 KLIJOOOPPREKE2 | 999.99 1 3
DKO00000000001 2007.06.09| OPO00000008 KLIJOOOPPREKE3 | 12.35| 20 0
DKO00000000001 2007.06.09| OPO0O00000004 KLIJOOOPPREKE4 | 33.20| 1 0
DKO00000000007 2007.06.15| OPO0O0000009 KLIJOOOPPREKE1 | 1.15 15 0

Saltinis: sukurta autoriaus

Sioje lentetje yra 2 nénesiy pardavimai preki lygyje. Ir i8 ry3i; tarp duomen bazs lent;
ir iS gautos lentos galime pasgtib jog dokumento numeris (atstovaujantis unikapsilankym)
apima kelias operacijas su tam tikru klientu. Tpgr viera apsilankym gali bati keliy skirtingy

prekiy pirkimai..

Eksperimento duomenys

Mokomoji aibke Analizés Kontroliné aibe
duomenys
01 men. pabaiga 02m pabaiga

Saltinis: sukurta autoriaus
11 Pav. ,Eksperimento duomem sudetis”
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Eksperimentini duomem skaidymo dalys yra pavaizduotos 10 pav. Pagalaméiy tinkly
mokymo reikalavimus, iS Sios lentos reikia atrinktiokymo ir kontroligs ailés) Tam atrenkame:

. Lojalius pirmo ngnesio klientus ir sudarytiyjpirkimy istorija dienos lygyje lent
Formuojant leni skatiuojame UP, DW ir CLV dienos pokws (pagal formu 1 ).
Suformuojame leat,Lojalumo_istorija“.

. Nelojalius pirmo nénesio klientus ir sudarytiyj pirkimy istorija dienos lygyje
(Priedas NR 3). Formuojant lenskatiuojame UP, DW ir CLV dienos pokws (pagal
formule 1 ). Suformuojame leat,Nelojalumo_istorija“.

. Lentos apjungiamos i bends pavadinimu »-mokymui“  priskiriant
lojalumo/nelojalumo pozymius. Lentos dydis sudab@ 1l klient; penkiolikos dien pirkimo

istorijos CLV ir lojalumo pozymiai

Sios lentos sudaro moka aibe. Norint gauti analizes duomenis ir kontrelimibe,
atliekami tie patys zingsniai tik atrenkama antr@nesio duomenys:

o Atrenkami lojalius antro #mesio klientai ir sudaromay jpirkimy istorija dienos
lygyje (PRIEDAS NR 3) Formuojant lenskatiuojame UP, DW ir CLV dienos pokai
(pagal formu¢ 1 ). Suformuojame leat kontrolei*

o Atrenkami nelojals antro nénesio klientai ir sudaromay jpirkimy istorija dienos
lygyje (Priedas NR 3). Formuojant langkatiuojame UP, DW ir CLV dienos pokiai
(pagal formut 1 ). Suformuojame leat,Kontrolei*

. Lentos apjungiamos i bendn pavadinimu,kontrolei®, priskiriant
lojalumo/nelojalumo pozymius. Lentos dydis suddr@99 klienty penkiolikos dien
pirkimo istorijos CLV ir lojalumo pozymiai periodeabaigoje

Pabéztina, kad lojalumo pozymiai atstovaus neuranpitinkly iSeities t.y. tikal aibe
pirmam periodui ir kontrolinius duomenis antrams Jiskirai bus atrenkamos iS bendrostsib
Matlab jrankio pagalba. Suformuoti lentduomenys eksportuojami tarpinius failus ir

importuojamii Matlab aplinkk duomem apdorojimui ir analizei.
4.2 Duomem paruoSimas eksperimentui, apdorojimas.

Importuoti duomenyg matlab apling buvo sukarpomi taip, kad lojalumo pozymiai butu
atskirti kaip nepriklausomos &ib (PRIEDAS NR 2). Galiausiai gavome duomemasyvus:
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Treniravimui(15x1010) Mokymo adéls dalis, skirta tinklui apmokyti

Isejimui(1x1010) Mokymo ais dalis, skirta tinklo tikslui apibzti (hurodoma kurie lojak
kurie ne)

Analizei(15x1010)Atstovauja kontroknaibe, skirta tinklo gebjimui pritaikyti“ iSmoktas
Zinias“patikrinti.

Kontrolei(1x1010)Atstovauja kontrolés aikes dal. Skirta patikrinti kiek tikslios yra tinklo
ISvados.

Turédami omenyje, kad duotuoju laiko momentu (diena tlt)me tik viern paramets
(CLVd- kliento gyvenimo trukres veré duotuoju momentu), bet vienam klientui turime 18asy
parametro kitimo istoryj formuojame neuroninius tinklus kuri¢jimo kintamyjy skatius yra 15, o

i5¢jimo-1, kadangi tik vienas pozymis apsprendziariieojalumy: O- nelojalus, 1- lojalus.

4.2.1 Neuronini tinkl y formavimas:

Neuroniniuose tinkluose ,Reikalingas sluoksrskatius ir elemeni skatius juose aéra
nusakomas vienareikSmiskai. Didinant sluolsskatiy ir neurom skatiy juose, didja tinklo
sucttingumas. Kaip jau mita, reikalingt neurom skatiu nusako nej¢jimo erdws mataviny
skatius, t&iau problemos sudingumas. <...> Jau dvigj sluoksni neuroninis tinklas gali
aproksimuoti bet kol tolyding funkcija. Taciau daznai, didinant sluoksnskatiy, tinklo apimtys
(neurony skatius, svoriy skatius) mazja.“**

Matlab jrankio NNTOOL pagalba formuojami 11 Neuronirtinkly su skirtingais neuran
skatiais ir numatomos skirtingi mokymo algoritmai Ralsomai nuo testavimo rezuliabus
parinkta optimaliausia struita.. Siy neuroniny tinkly principine schema pateikta (PRIEDE 1).

Importuoti duomeny$ Matalab aplink ir sukurti neuronai tinklai pavaizduoti 11 pav.

1% Habil. dr.Rimvydas Simutis, Neuroninitinkly paskait medziaga, 2006.
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qﬂ} Network/Data Manager [

Inputs: Metworks: Outputs:
analizei network1 network1_outputs 3
treniravimui network2 network?_outputs
network3 network3_outputs :_J
Targets: rebaorkd Errors:
kontrolei ”EMU”‘? networkl_errors ﬂ
isejimui Rewarks network2_errors
networky
network2_errors
networks Gir J.J
Input Delay States: networka Layer Delay States:
network10
network1

Networks and Data -
Help | Mew Data.. | Mew Network...|

import... J|_EXEI'-I—..._-|| View ‘ Delete |

Networks only

Initialize...J Simulate...J Train... ‘ Adapt.. ‘

Saltinis: sukurta autoriaus
12 Pav. Neuroniniai tinklai ir importuoti duomenys matlab aplinkoje

Sekantis eksperimento Zingsnis- suforngumduroning tinkly apmokymas.

4.2.2 Neuronini tinkl g mokymas, kontrolinés aibés analiz

»Neuroninio tinklo apmokymo tikslaséra tikslai atstovauti mokymo duomemmtj. <..>
Neuroninio tinklo apibendrinimo savgb labai priklauso nuo modelio stisthgumo ir duomen
kiekio mokymo imtyje. Modelis turintis mazai paramyegali biti per mazai lankstus, tuo tarpu
modelis su pernelyg dideliu paramgtiekiu gali labai prisitaikyti prie duomanimties ir joje
esartiy triukSmy. Tockl siekiama parinkti reikiampneuroninio tinklo suétingung* 15

Todkél mokymo epoch skatius (kaip ir neurow/sluoksniy skatius) parenkamas bandymo
budu. Optimaliausi epochy skatiy nulems testavimo paklaida.

Mokymas

Visi neuroniniai tinklai buvo apmokyti naudojanieigos duomenis IS kintamojo
Lreniravimui“ ir iSeigos tikslus ,isejimui®. Sielnt patikrinti ar tarp duomanvyrauja tiesig ar
netiesire priklausomyls, visiems tinklams priskirta Tansig ( netiesin perdavimo funkcija,
iSskyrus tinkd ,Network8“. Jam pritaikyta Purelin (tiesir) perdavimo funkcija.

Kiekvienam tinklui perdavus mokymo duomenis, bulksidojama paklaida mokymo metu.
Lentekje 5 ji yra stulpelyje ,paklaida treniruojant”. Kaigalima matyti, mokymo metu didziagsi
paklaich dag tinklas ,Network2“ (1.544634), o maziaaginklas ,Network1" (0.027424)

'3 Habil. dr.Rimvydas Simutis, Neuroninitinkly paskait medziaga, 2006.
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Apmokymo ir testavimo rezultatai

3 lentek

Networkl 100 20 (tansig) 0.027424 0.1658 0.1795
Network2 100 25 (tansig) 1.544634 0.1688 0.2221
Network3 100 31 (tansig) 0.108021 0.8362 0.6225
Network4 100 25 (tangsig)  0.0679332 0.2571 0.4227
Network5 100 18 (tansig) 0.027425 0.1657 0.1967
Network6 150 20(tansig) 0.027611 0.1658 0.1760
Network?7 150 26(tansig) 0.027429 0.1657 0.1880
Network8 100 21(purelin) 0.0274288 0.1657 0.1750
Network9 100 20(logsig) 0.027754 0.1658 0.1773
Network10 200 40(tansig) 0.0277471 0.1660 0.1799
Network11 250 20(tansig) 0.0274289 0.1657 0.1873

Saltinis: sukurta autoriaus

Paskadiavus standartin nuokryp tarp duomean ,isejimui“ ir neuroninio tinklo iSeigos

(network_output) paaigfo, kad maziausias nuokrypis yra tinklo ,Network 3fs sudar0.1657, o

didziausias- tinklo ,Network 3, kuris siék).8362.

Taciau nei paklaida, gauta mokymo metu, nei standarinokrypis tarp iSeigos duomein

tinklo sugeneruat iSeigos duomannegali vienareikSmisSkai nusakyti koks tinklas &lsiai tinka

klienty lojalumo vertinimui. Tam neuronai tinklai turiits patikrinti kontroliniy duomem pagalba.

Kontrolin és aibés analiz

Norint iSbandyti tinklus lojali klienty atpazinime, kiekvienam i§;jbuvo pateiktajeiga:

antro (t.y. kontrolinio) nanesio 15 os diappardavimy duomenys. (pav. 12.)

@ Metwork: networkl

=

View | Initialize

- Simulation Data

Inputs

Supply Targets
Targets

Manager |

gimulate | Train | Adapt | Weights

Simulation Results

|analizei

lJ Qutputs ]network1_0utputs

J Sate ]rs-;r.--::s . ing

J 1 |=':-?='-.' ork1_lay

I

Close |

-_J Errors

Simulate Network|
| R R S S TR |

13 Pav. ,Kontrolineés aibés pateikimas tinklui®
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Siuo atveju tinklai simuliavo iSeig pavadinimu ,Network Output‘, kuri yra
lojalumo/nelojalumo pozymiaibé pagal padarytas ,i$vadas* mokymo metu. S¢&ibvo lyginama
su kontroline aibe: paskaiotas standartinis nuokrypis (kontraliraibé- tinklo iSeiga). Gauti

rezultatai yra pateikti lentge 11, stulpelyje ,Std. testavime*

Maziausy nuokryp padaé tinklas ,Network8* jis siek 0.175, o didZiaust tinklas

.Network3“. Jo standartinis nuokrypis sie®.6225

Siekiant vaizdziai pamatyti kontroinaibe ir tinklo sugeneruat iSeigos aib, nubraizome

grafika. Tinklo su maziausia paklaida grafikas yra passktav. 10, tinklo su didziausia- pav. 13

1 . ' o . ' o

0+ i : : : : :
- i i i i i i e

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Saltinis: sukurta autoriaus
14 Pav Grafikas: ,Network 8" iSeigos duomenys ir kbntrolin é aibé.

Raudoni apskritimai- neuroninio tinklo iSeigos taskvielyni- kontrolinés ailes taskai.1-
tiksliai atpazinti lojailis klientai, 2- klaidos, atpgtant nelojalius klientus, 3- klaidos atpsiant

lojalius klientus, 4- tiksliai ir su didele tikimgbatpazinti lojais klientai.
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Siame grafike (pav. 13) x aSyje yra pateiktas ktiex atvejis, o y- lojalumo pozymis. O-
klientas nelojalus, 1- klientas lojalus.¢éMna tieg, einanti ties Y=1 o x (1..1200) parodo kaip buvo

sugrupuoti klientai: pirmiausiai buvo renkama lojdtlienty aibé, o paskui — nelojali

Neuroninis tinklas ,Network8* tiksliausiai (standiais nuokrypis maziausias- 0.175)
sugekjo atrinkti lojalius klientus nuo nelojali Ties lojaly klienty kontroline aibe, atrinktos
neuroninio tinklo aibs taskai suformuoja komta, kuris glaudziai atkartoja kontrobis ailes tiegs

konturus.

Prie nelojali klienty kontrolines aikes tiegs ( y=0) neuroninis tinklo generuotos iSeigos
taSkai suformuoja ties, kuri per 0.2 yra aukfau. Tai reiSkia kad tinklas su auksta tikimybetatis
kad Sie klientai nelojalus. Kliemt kuriuos jis VienareikSmiskai apidino kaip nelojalius, ais

taSkai suformuoja konta aplink nelojaliy klienty kontrolinés aikes tiess.

o IR _________________ _________________ _________________ _________________ _________________ ________________ ]
) _________________ _________________ _________________ _________________ ________________ i
) I ................. ................. ................. ................. ................. ................ ]
0 IR SO S SRS S Y _ |
e ................. ................. ................. _________________ ................ _
) _________________ _________________ _________________ _________________ ________________ i
OBk _________________ _________________ _________________ _________________ ________________ ]
0.8 4

Saltinis: sukurta autoriaus
15 Pav. Grafikas: ,Network3" iSeigos duomenys ir bntrolin é aibé.

Raudoni apskritimai- neuroninio tinklo iSeigos taSkMelyni- kontrolires ailes taskai. 1- tiksliai atpazinti lojad
klientai; 2 ir 4 —klaidos atpagtant nelojalius klientus, 3- klaidos atgstant lojalius klientus.
Kaip matome iS pav. 14 , didziausia tinklo sugeaotruiSeigos tasku nesutampa su
kontroline aibe. Taip jis neatpazino nei vieno gjalaus” kliento (4 ir 2 grafike). O bandant
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atpazinti lojalius klientus, jis sugeneravo taskbe 3, kuri nesutapo su lojalklienty aibe daugiau
nei per Y=2 plai. Tai parodo kad tinklas visai nesugeba atpaziaetojalius, ir daro santykinai

didek klaida atpaistant lojalius.

Taciau net ir su tiksliausiu Siame eksperimente ga@tarauroniniu tinklu, praktinis tokio
modelio pritaikomumas yra komplikuotas. Pagal foerily CLV veré yra suminis rodiklis. T.y. jo
skariavimas kiekvienai pasirinktai laikotarpio atkarpsiidaro priklausomybtarp pa‘iy atkarpy.
Kitaip tariant pirmos dienos paskaiiota CLV veré tiesiogiaijtakoja sekatios dienos CLV vegt
kadangi pirmoji dien jeinaj antrosios paskéiavimg. Labai tikétina, jog toks sudaryto neuroninio
tinklo tikslumas yra g@ygotas latent Sios priklausomys. Toa@l kintamyjy/ kliento lojalung

apibizdinantys kiekybiniai rodikliai turi fti nepriklausomi.

Kitas neobjektyw neuroninio tinklo vertinima galéjo sglygoti neproporcingas mokymo
duomen skaidymas. Yra pastétia, jog neuroninis tinklas iS egsiyra linkes daryti paklaid tos
klases naudai, kurios egzempligriskarius yra didesnis. (pvz. jei turime 500 lojalir 1000

nelojaliy, tinklas darys paklaiglatpazindamas daugiau nelojalhei lojaliy)

Atsizvelgiant Siuos atlikto eksperimentaztumas, atliksime sekargksperimernt

5. Lojaliy klienty atpazinimas remiantis kliento potraukj pirkti
apibadinandiais rodikliais
Kliento potraukio pirkti apibdinartiy rodikliy analizei, skirtingai nei CLV analizei
,naudosime statistica neural networks prograrpakes. Esantis jame Intelligent problem solver
vedlys palengvina mums datb sutrumpinant eksperimento eig Jis sugeba atrinkti
svarbius/nesvarbiugeigos kintamuosius, atskirti duotus duomenpitestire ir kontroling aibes,
automatiSkai sudaro kelis neuronirtinkly variantus, visus apmoko ir parenka turimtaziausi
paklaich.
Surinkti duomenys tinka ir Siam eksperimentui ditlitodél atlikimo etapai sekantys:
e Duomem paruoSimas eksperimentui

e Automatinis neuroninj tinkly formavimas, mokymas ir testavimas.

Daroma prielaida, jog bendradarbiavimo su kliemtkmé- 1as nénuo. Uzlaikymo periodas- 2as

meénuo.

5.1 Duomem paruoSimas eksperimentui, apdorojimas.

Turimus pirmojo ir antrojo gmesio pardaving duomenis pertvarkome (pav. 15):
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Klasifikuoti klientai

Mokymui skirta aibé ( Kiekybiniai norg pirkti apibadinantys rodikliai XLO]EMS kl|enta|X\lealskus kllentalX\leIOJalus kllentaD]
Kontroliné aibé ( Kiekybiniai nora pirkti apibadinantys rodikliai ijalﬂs inentaiX\leaiékus klientaiX\lelojalﬂs inentai)

Antrojo ménesio duomenys

Pirmojo ménesio duomenys

16 Pav. Duomen paruoSimas eksperimentui

Remiantis antrojo #&nesio duomenimis, klasifikuojame Kklientyslojalius, nelojalius ir
neaiskius:

Lojaliy klienty klasifikavimui atlikti pasinaudojome Pareto 20/8@todu. SurSiuojame
antrojoje m¢nesio klientai pagal perkamummazjimo tvarka. IS y atrinkti klientai, kurie nesSa
imonei 80% antrojo gmesio pelno. Tai sudad 1% vis; ta méneg pirkusiy klienty (589 klienty).

NeaiSkiy klienty aibei suformuoti buvo paimti sekantys 10% pagaka@uny Klientai.
Daroma prielaida, jog tai yra neapsispreitientai, kurie su tikimyb ~50% gali pavirsti lojaliais
arba nelojaliais. Siaibe sudaé 500 klienty.

Nelojaliy klienty atrinkimas: remiantis pries tai atlikto eksperimento rezalisit nelojali
klienty atrinkimui buvo paimti 500 klientai (kad iSlaikyhe klasy egzemplion pusiausvyi)

Kiekvienos klags egzemplioriams skduiojami potrauk imonei apilidinantys rodikliai®
uz pirmy meénes:

®m Kliento pirkimai per pastasias 5 kalendorinesénesio dienas
Kliento pirkimai per pastasias 10 kalendorigiménesio dien
Suminiai kliento prikimai per nagréjamaji menes
A kategorijos prekj pirkimai per nagrigjama ménes
B kategorijos preki pirkimai per nagrigjama ménes
C kategorijos preki pirkimai per nagrigjama ménes
D kategorijos preki pirkimai per nagrisiama ménesg
Suminis nupirkdy prekiy per nagrigjama méneg skatius
Nupirkty A kategorijos preki skatius per nagrisjama ménes
Nupirkty B kategorijos preki skatius per nagrigjama ménes
Nupirkty C kategorijos preki skatius per nagrigjama ménes
Nupirkty D kategorijos preki skatius per nagrigiama ménesg
Paskutinio apsilankymo naujumas (dieskirtumas po paskutinio apsilankymo)

Apislankymo naujumo standartinis nuokrypis (statider nuokrypis dien skirtumo tarp apsilankym)

Vidutinis apsilankymo naujumas (vidutinis digskirtumas tarp apsilankyuh
Cia:

A kategorijos preké tai prek, kurios kaina yra tarp 2000Lt ir 12 000 Lt

' Wouter BUCKINX, Geert VERSTRAETEN, Dirk Van den ED, (2007) ,Predicting customer loyalty using imtaf
transactional database”
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B kategorijos preke tai prelke, kurios kaina yra tarp 1000 Lt ir 1999 Lt
C kategorijos preke tai prel¢, kurios kaina yra tarp 100 Lt ir 999 Lt
D kategorijos preke tai prelé, kurios kaina yra tarp OLt ir 99 Lt

Atlikus toki duomem pertvarkym gavome duomenmasyw, kuriame suskaiuoti visi
aukgiau iSvardinti klien rodikliai ir lojalumo pozymis, nusakantis kokialakei yra priskirtas
klientas.

Papildomy duomem pertvarkymy (skaidymasi testirg ir kontroling aibes) neiitinas,
kadangi statistica neural netwrok intelligent pesblsolver tai atlieka savarankiskai

5.2 Neuroninm tinkl y formavimas, mokymas ir rezultaty analizé

Sudarytas duomen masyvas jkeliamas | statistica aplink Kintamasisis lojalumas

automatiskai perkoduojamas, nurodant nominalidsmnees ,Lojalus®, ,NeaiSkus” ir ,Nelojalus”.

PaleidZiamas intelligent problem

solver: (17 pav.) Nurodomas Standart tipas

(kiekvienas klientas ) yra vertinamas kaip atskirgs HSaTaers Pratiom Bk - Prabiom Tope oo

egzempliorius.

Pleasze specify whether thiz is a Time Series or Standard problem. In a
Standard problem the cases inthe data zet are trested as independert. &
Time Series problem is one wwhere you wish to predict the value of = variable

”Ti me Series“ Skl rtas IaikO itakOjarm bazed on & seties of previous values of that (and possibly other) varisbles.

egzempliorai prognozavimui (pvz. akajj veres = 2o e

' Standard (each case iz independent))
H " Time Seties (predict lster values from earlier ones
pokytis) ® :

Toliau pasirenkame jeigos ir iSeigos

kintamuosiusius

Cancel = Back

1
7 Pav. IPS vedlio paleidimas
Misu atveju potraukapikiadinantys rodikliai yraeigos, o lojalumas- iSeigos kintamieji. (18

pav.)

¥ Intelligent Problem Solver - Output Variable Selection O O ¥ Intelligent Problem Solver - Input Variable Selection () O

Select the output (dependent) variahle for the problem. Select the input (independent) variahles for the problem. You can specify
If you wish to select multiple output variahles, press the Multiple button either that the IPS treat the selected variables as possible inputs and select
inztead.

the most useful subset, or that it should simply use all those selected.

@ Search for an effective subset of the specified variables
TAPYYARTA 10 KIEKISE

2APYYARTA 11 KIEKISC
GAPYYARTA 12 KIEKISD

4 APYVARTA 13 NALIUMAS
SAPYVARTA 14 NMALIUMAS
5APYYARTA  15.MALUMAS
TAPYARTA (RN R
3 HIEKIS

3 KIEKISA 1-15

tduttiple... Cancel = Back

Cancel = Back

Finish

18 Pav.]Jeigos ir iSeigos kintanyjy pasirinkimas
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Pasirink jeigos kintamuosius, p

svarbos analig (Search for an effective

azymime kad Intelligent Probkolver atlikyy kintamyjy

subest of the specifiadables) kurios metu bus parinkti

tik iéeigos ki ntarﬂji itakojantyqeigos ki ntamieji : ¥t intelligent Problem Solver - Duration of Design Process () ()
SekantyS pa-S|r| n kl ma-l a-p ﬁla tyrl mo Specify the length of design procedure to be carried out by the IPS. You may
either state. in broad terms how detailed the design should be, aor specify the
trukmes. PakZtina kad trukm tiesiogiai jtakoja [gmourte!ineto seend,

kuriamy  tinkly  skatiu ir apmoky
kruopStum.
IS duotp pasirinkimy,

nutyléjima siilloma Medium laiko gnaudas tinkl

sularimui ir apmokymams. (19 pav.)

Toliau nurodome kiek ir koki t
neurom tinklas persipildo.(20 Pav.)

paliekame

A longer search time may allow the IPS to discover better networks.

mo/testaV| MO Durstion of design process
9

Quick (Build & single network)
& Medium (Conduct & fast search for an optimal netwaork)
8 Thorough (Conduct an extensive search)
pagal © Timed [Search uritil the durstion specified below has expired)

- .
s v

Cancel

Hours §Minutes d

= Back

Finish

19 Pav. Tyrimo trukmés pasirinkimas

inkly norime saugoti, ir nusimatome veiksmus, jeigu

== Intelligent Problem Solver - Saving Networks OO

The IPS experiments with many networks, and may store s number of the
best ones in the network set. You may control how many networks are
saved and the criteria used to decide which are saved. You may also specify
what should be done if the netwiark set is already full or nearly full.

-
Maximum number of netwarks saved | 10 j

Selection of netwarks to be saved
) Keep networks with the best performance

L Intelligent Problem Sobver - Results Shown

6 6

Select the form of results to be displayed after the network is crested.

|§ Diatasheet of results for each case

E Overall summary statistics

¥ Balance perfarmance against type and complexity (maintain diversity)

Action if the network set is too full to add the newe netwoaorks

) Replace existing networks if neve networks are better (maintain diversit

|_ Copy all netwworks to log file

Cancel = Back et = Einigh Cancel = Back Finizh

20 Pav. Kuriamy tinkl y nustatymai

Siuo atveju tinklo dydis yra didinamas. Sesiame ir paskutiniame vedlio Zingsnyje
nurodome koki statistikh nortume gauti tyrimo gale. VisapusiSkai analizei paitym visus
siaflomus variantus. Mokymo/testavimo/ rezultatas kiekeam egzemplioriui, bendra surain
statistika ir jautrumo anakzgeriausiam atrinktam tinklui.

Po intelligent problem solver pask@vimy gauname klient tyrimo rezultatus. Jie pateikti
sekaiame skyriuje.

5.3 Gaum klienty lojalumo tyrimo rezultat y analize

Vedlio nustatym metu pasirinkome palikti 10 neuronintinkly ir parodyti sumir ju
statistily
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= Network Set Editor (rodikliaiPoLygiai) SN

Current netwark | 10 ﬁ Detail showen | Besic @ Dptions. .

. I I Type |Err|:|r InpLt= Hicden Performance
Juj| Linear 25,98775 a - 0,4128878
0z REF 0,4504532 1 0,4592601
U] REF 0,44532466 1 0,4892601
04 Linear 0,4477435 13 - 0,5250597
05 REF 0,4325021 3 2 0,5155131
0& Linear 0,4207579 15 - 0,5799523
ar MLP 0O,3752272 = 5 0,701a706
0s MLP 0O,3677575 7 9 0,7326959
U] MLP 0O,3553016 15 300 0,7470167
10* MLP 0O,3535663 13 23 0,7541766

21 Pav. Sukurty neuroniniy tinkl y struktaros abibendrinimas
Siame (pav. 19) lange yra pateikti 10 neurapitinkly. Turintis maziausi paklaid ir
didZiausia naSum yra pazyngtas * Zyme. Tai Multi Linear Perceptron tipo tinklaTuédamas 13a
1¢jimo neurom (Apislankymo naujumo standartinis nuokrypis ir Michis apsilankymo naujumas
interpretuoti kaip nereikSmingi) ir 23 pégty, jis gali prognozuoti su 0,3535663 paklaida in tur
didZiausa nasum 0,7541766 (naSumas- kaip greitai apdorojami dugsieftonnection per

second))

Radialires funkcijos pagrindu(RBF) sudaryti tinklai taip pedip ir tiesires (Linear) turi
didziausy paklaidy, kas patvirtina, jog tarp kliemtlojalumo ir pasirinkg kintamyju vyrauja ne
tiesire priklausomy. Principirg tiksliausio sudaryto neuroninio tinklo strakq galime matyti i$

Zemiau pateikto paveikslo (Pav.20).

¥€ Network lllustration (rodikl... & & O
Metwvork llustration |

22 Pav. Principiné neuroninio tinklo strukt ara

Kaip matome jis turi 3 paskutinio pégtojo sluoksnio neuronus (kiekvienai klasei po

neuror)
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Klasifikacijos statistika Siam neuroniniam tinklatpikia toky suvestir:

o Classification Statistics SESNS)

e
Wariahle ﬂ j L

. I I relojalus |Neaiskus Lojalus |

Total 154 1159 147 4

Correct 141 a2 1020

Wykang 13 37 45

nkricsen 1] 1] o
4 M

23 Pav. Klasifikavimo statistika

Atliekant kontrolin duomem apie klientus tyrim, neuroninis tinklas iS 154 lojaliklienty
atpazino 141, suklydo atitinkamaéldL3 Kklienty. Atpazstant neaiskius, iS 119 pateikis nusta¢
82 o suklydo dl 37 klienty. Atrenkant lojalius, iS5 147 Klieatjis atrinko 102 teisingai, oétl 45

suklydo. NeZinom variant; nepasitaik.

Sie tyrimo rezultatai i$ dalies paneigia vadybitaisykk 55-15 kuri teigia, jogjmores
bandant klasifikuoti geriausius (20 % pelningiaysklientus, mazdaug 55 % yra klasifikuojami
klaidingai. Sio tyrimo metu tinklas suklydo ti# d3 klient, kas sudaro 8%.

Lyginant su CLV analés metu gautais rezultatais, Sie rezultatai yra mgsni realybei,
kadangi tarp pdiy jeigos kintamjy nera priklausomybs. Be to intelligent solver pagalba iS wis
pateiky potrauk apibizdinarciy rodikliy nereikSmingi atmesti (Apislankymo naujumo standigrt
nuokrypis ir Vidutinis apsilankymo naujumas interuoti kaip nereikSmingi) ir palikti tik

didZiausi jtakg iSeigos kintamajam turintys rodikliai.

Pastarojo neuroninio tinklo tikslumas galizio padidintas, naudojant iteracingriZztamyj;

ry§ ir pastoviai j bemokant.
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ISVADOS

1) ISnagrirejus pagrindinius lojalumo apiéZimus, lojaliy klienty atskyrimo bei lojalumo
ivertinimo metodus paaigjo, kad jie tik iS dalies apildina lojalius klientus, ir neleidzianonei
vienareikSmiskaivertinti lojalum.

Apzvelgus pagrindinius modelius, o taip pat (par20/80, RFM ir Banginio kreas)
lojaliems klientams atskirti bei lojalumyvertinti paaisSkjo, kad pl&iausiai papligs metodas yra
Pareto 20/80, kuris teigia jog 20 proaerderiausy (pelningiausi) imorés klieny duoda 80
procenty imonés pelno. Remiantis Siais rodikliaignone gali atskirti savo gyvybisSkai svarbius
klientus ir klientus, kurigmonei yra nuostolingi

Pasak Wouter Buckinx, Geert Verstraeten, Dirk Vam dPoel, kliento ,potratkpirkti®
galima aprasyti tokiais rodikliais kaip: Klientorkimai per pastasias 5, 10 kalendoriniménesio
dieny, suminiai kliento prikimai; A,B,C,D kategorijos gkiy pirkimai bei suminis nupirkt prekiy
per nagrigjama méneg skatius

Nagrirgjant E. Ksevelonakiso padyta CLV etap mode] pastebtas pagrindinis fitkumas:
klausimas ,kurie klientai yra link atsitraukimui* gimsta tik uzlaikymo stadijos pafaje.
Nustaius kurie klientai yra link atsitrauktijmoné pereina prie susigkinimo stadijos. Tuo tarpu
Reinartz and Kumar (2002) teigia “let butterfliey.T (leiskime drugeliams iSskristi) ir
koncentruotis ties potencialiai pelningais klieatai

Paaiskjo, kad lojalumo tyrimas susivedaseka®ius uzdavinius: klasifikavimas remiantis
kliento nog pirkti apibadinartiais rodikliais ir klasifikavimas remiantis CLV \és pokyio
analize.

2) Apzvelgus pagrindinius statistinius metodus (spimodmedziai, daugiaregresimanaliz ir
kt.), ir iSnagrirjus ju tinkamumy Siems uzdaviniams sgti paaisSkjo kad miretiems uzdaviniams
realizuoti labiausiai tinka neuroninis tinklas kada

e Néra Ziniy apie priklausomybtarp kliento elgesio bendradarbiavimo stadijojéjalumo,
nelojalumo statuso uzlaikymo stadijoje. (Neurontm&las nereikalauja a priariziniy apie
duomenis.)

e Mokosi iS savo klaid: Susigazinimo etapo rezultatas, kuomet mes zinome postiiac
kuris Klientas iStikiju lojalus o kuris ne- gali Wi pateiktas tinklui kaip papildoma
mokymosi imtis. Taip kiekvien karta tinklo klasifikavimo tikslumas digs. (Klaidas
toleruojantis mechanizmas.)

e UZpildo duomen ,spragas”: Jei apie kliemtsurinkta nevisapusiSka informacija: nepavyko
identifikuoti atliekant pirkimo operacijas ir pafbuomem trikumas sintetiSkai pasSalinamas

tinklu imituojant reikSmes. )
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e IS esnés atitinka darbo uzdavinTai klasifikavimas atéiai, kitaip tariant prognozavimas.

Vienas algoritmas galititi panaudotas kaip prognozavimui taip ir klasifikaui

,Neuroniniai tinklai negali atlikti nieko tokio, kaegali kiti metodai’” tatiau jie gali
sutaupyti lailg ir pinigus ieSkant priklausomypitarp Klienty lojalumo ir kiekybiniy kliento
vertinimo rodikliy. Klienty lojalumo tyrimui pasirinktas neuroninis tinklas.

3) ISnagrirgjus neuronini tinkly struktira bei taikymo galimyb duomem apie klientus
analizei bei ateities elgesio prognozei pag&kkad*:

Formuojant duomananaliZzs model neuronini tinkly pagalba, naudojamau/Zingsniy
metodologija: 1. Kintamyjy parinkimas; 2. Duomenapdorojimas; 3. Mokymasis ir testavimas; 4.
Neuroniny tinkly paradigmos; 5. Perdavimo funkcijos; @vertinimo (pripazinimo, angl.
evaluation) kriterijai; 7. Neuroninitinkly apmokymas

Remiantis Siais metodologiniais etapas, realizuagmeprendimas pagal palgta metod.

4) Remiantis teorigje dalyje iSskirtais esamn klienty gyvenimo ciklo veds modelio
trakumais, pasilyti 2 sprendimo metodai:

Lojali y klienty atrinkimas, ju istorijos tyrimas naudojant CLV vert és prognozaving:
Modelio esn¢ — lojaliy klienty atpazinimas remiantis CLV rodiklio poky istorija. CLV tai
rodiklis, kuris skatiuoja kliento (brangi/ pigiu prekiy ) pirkimus, ti pirkimy pokyius duotai
bendravimo su klientu dienai. SEmivimus galima atlikti pagal Bolton, Lemon pagta formule
(formule 1).

Klasifikavimas remiantis kliento ,nor a pirkti apib adinané¢iais rodikliais“: Kliento
lojalumas prognozuojamas pagal Wouter BUCKINX, G®&RSTRAETEN, Dirk Van den POEL
pasilyty kliento ,nor apikidinartiy rodiklius.

Kadangi CLV analizs pagistas klieng lojalumo vertinimas ir vertinimas remiantis klient
patrauklumaomonei analizs réra palygintos mokslige literatiroje, eksperimentigje dalyje atlikti
2 eksperimentai kugimetujvertintas y tinkamumas klient lojalumo vertinimo uzdaviniui spsti

5) CLV poky ¢io analizés eksperimento metu gauta santykinai maza prognozavimo paklaida,
taciau iSskirtas pagrindinis tkumas ir neuroninio tinklo vertinimo neobjektyvumakl
skatiavimo kiekvienai pasirinktai laikotarpio atkarpaiéi sudaro priklausomybtarp p&iu
atkarp) Taip pat neobjektyvumasalggotas neproporcingu mokymo duonaerskaidymu.
Eksperimentui atlikti buvo naudojamas Matlab NNtpadgraminis paketas

Kliento potraukio pirkti analizés eksperimento dalyje skirtingai nei CLV analizei,

panaudotas statistica neural networks prograpakes:

17 (Habil. dr.Rimvydas Simutis, Neuroninitinkly paskaitos, 2006)
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Sio eksperimento rezultatai i$ dalies paaeigdybirg taisykk 80-15 kuri teigia, jogmores
bandant klasifikuoti geriausius (20 % pelningialidiientus, mazdaug 55 % yra klasifikuojami

klaidingai. Sio tyrimo metu tinklas suklydo tikldL3 klienty, kas sudaro 8%.

Lyginant su CLV analizs metu gautais rezultatais, Sie rezultatai yramasni realybei,
kadangi tarp pau jeigos kintamjuy néra priklausomybs. Pastarojo neuroninio tinklo tikslumas gali

buti padidintas, naudojant iteragigriztansji ry§ ir pastoviai j bemokant.

Skirtingai nei kitos Sio metu@®bomos priemoas, Siame darbe pagytas metodas iSsiskiria
savo lankstumu. Jis nereikalauja griezto loj&dienty apib€zimo, kadangi gali mokytis iS pateikt
pavyzdzi. Kadangi tai klasifikavimas remiantis istoriniutpauki apibidinartiu rodikliy pokyiu
(prognozavimas)more gali laiku (uzlaikymo stadijos pradzioje) iSgautiormacij klientus, kurie
yra linke atsitraukimai, o kurie potencialiai Loje. Imore gali nedelsiant taikyti tikslines
strategijos priemones ir laiku pateikti klientuitimkama pasiilyma, sumazinant jo reakcijos laik

(lag)
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SANTRAUKA

BREDICHIN, Michail. (2008)Evaluation of Customer Loyalty by Applying NeuraitWorks

Master Graduation Paper. Kaunas: Vilnius Universifgunas Faculty of Humanities, Department of
Informatics. 65 pages.
SUMMARY

The client loyalty is one of the most vital thingsany company. During last two decades
the attention to customer relationship managemygstems has increased significantly. There are
many criterias and calculation methods describemdigtomer relationship theories.

The existing management rule 80-15 states that wihgng to clasify best customers,
almost 55% are misclassified and therefore org#éinizdosses its investments (there’s not enough
attention being paid to the best customers). Thi@ neason of such misclassification is continuous
change in business environment and subjective mstioyalty definition. Loyal customers do not
stay loyal all the time.

Using scientific literature analysis there wereestdd most widely used methods, which
help the company to identify it's the most impottaiustomers. Additionally “wish to buy”
indicators were selected, which describe the custdoying potential.

Using selected methods and indexes, there is eogitggm of a new classifying model,
which helps to predict customer class using caléatata during contribution period. Model was
implemented by using neural network and testedgusixperiment. It predicted customer class
using sales data and the results were as folloalagsified 141 customer from 154 customers in
total, made a mistake in 13 cases while classifyoygl customers. When classifying disloyal
customers, it made a mistake in 45 cases and faéais$D2 correctly of 147 in total.

Differently from the other tools that are offered present, the proposed method
distinguishes by its flexibility. It does not reqeiistrict customer loyalty definition, becauseahc
teach itself by using subjective examples giveraby company so they can get information on a
customer class in time and implement marketingegsa

Projects consist of 66 pages, including 3 tablédjgures and 13 pages of appendixes.
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PRIEDAS 1 ,Neuroniniy tinkl y strukt@ros schemos*

Network1 tinklo strukiros schema

LA

view | initialize | Simulate | Train | Adapt | weignts |

Network3 tinklo strukiros schema

Manager I ‘Close |

Network4 tinklo strukiiros schema
4\ Metwork: networkd |E|E|i|

view | initalize | Simulate | Train | Adapt | weights

15 15 15 1

Manager | Close |
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Network5 tinklo strukiros schema

4\ Network: network3 (=[E] =R |

View | Initialize | Simulate | Train | Adapt | Weights

15 15 2 1

Manager ‘ Close |

Network®6 tinklo strukiros schema
@\ Metwork: networkt =lilE

View | initialize | Simulate | Train | Adapt | Weights

Network? tinklo strukiros schema
t{i Metwork: network? = | =]

view | initialize | Simulate | Train | Adapt | weights

16 15 10 1

Manager J Close J

Network8 tinklo strukiiros schema .
o\ Network: networkg == & |

View | initialize | Simutate | Train | Adapt | weights

15 18 1 1

Manager J Close ]
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Network9 tinklo strukiiros schema -
<\ Network: networkd ‘ | 0 S

View | initialize | Simulate | Train | Adapt | weights

Manager | Close |

Network10 tinklo strukiros schema

A\ Network networkl0 B | l=leix]

view | initialize | Simuiate | Train | Adapt | weights |

Network11 tinklo strukiros schema

ﬂ Network: networkll _ :l =i ]

view | Initialize | Simulate | Train | Adapt | weights |

Manager | Close |
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PRIEDAS 2 ,MATLAB programinis tekstas duomeny apdorojimui®

% [i,j]=size(transpuonuoti_duomenys) % matricogvafs (stulpeliai ir eilutes)
% d1(1,:)=data(1:i,2); % lejimas - praleidziamemma stulpeli nes tai auto identity
% d2(:,1)=data(1:i,3)

% d3(:,1)=data(1:i,4)

% d4(:,1)=data(1:i,5)

% d5(:,1)=data(1:i,6)

% d6(:,1)=data(1:i,7)

% d7(:,1)=data(1:i,8)

% d8(:,1)=data(1:i,9)

% d9(:,1)=data(1:i,10)

% d10(:,1)=data(1:i,11)

% d11(:,1)=data(1:i,12)

% d12(:,1)=data(1:i,13)

% d13(:,1)=data(1:i,14)

% d14(:,1)=data(1:i,15)

% d15(:,1)=data(1:i,16)

%treniravimui(:,15)=data(1:i,15)

%isejimui(1:1)=d15(1:i,1)

% treniravimui(1:15,1:j)=transpuonuoti_duomenys§lil));

% isejimui(1:j)=transpuonuoti_duomenys(16,1:});
%[k,v]=size(isejimui)

%[n,m]=size(treniravimui)

[i,j]=size(kontra);

analizei(1:15,1:))=kontra(1:15,1:));
kontrolei(1:j)=kontra(16,1:j);

%t=(1:1398);plot(t,network1l outputs,'ro-',t,koneigbx-"), grid  paklaida vazidziai
% t=(1:1398);plot(t,network2_outputs,'ro’,t,konaipbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network3_outputs,'ro’,t,konanbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network4_outputs,'ro’,t,konaipbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network5_outputs,'ro’,t,konanbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network6_outputs,'ro’,t,konaipbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network7_outputs,'ro’,t,konanbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network8_outputs,'ro’,t,konaipbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network9_outputs,'ro’,t,konanbx’), grid
% t=(1:1398);plot(t,network10_outputs,'ro’,t,kom¢igbx"), grid
% t=(1:1398);plot(t,network1l_outputs,'ro’,t,kom¢igbx"), grid
%for v=0:i

%ov=v+1,

%isejimas(v)=d15(1v,1);

%end
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PRIEDAS 3 , TSQL programinis tekstas eksperimento dememny formavimui*

--select count (distinct klientas) from Mishai..aiis
--in to #prekes
--select top 1 * from misai

--suformuojame kiek kas pirko

-- select distinct klientas klintas, count(dok_skaicius
-- into #klientai_pirkimu_sk

-- from misai

-- group by klientas

--select top 10 * from #klientai_pirkimu_sk

--select * from #klientai_pirkimu_sk
--order by skaicius desc

-- declare @Tipas char (12)

-- --atrenkame kokios prekes buvo pirktos ir koking&ainos
-- select distinct preke preke, max(kaina) kaina

-- into #prekes_kainos_tipai

-- from misai

-- group by preke

--select top 10 * from #prekes_kainos_tipai
--order by kaina desc

-- declare cursl cursor for select preke, kainenféprekes_kainos_tipai (nolock)
-- declare @prek char (12), @kain float, @tipas ¢ha)

-- open cursl

-- fetch next from cursl into @prek, @kain

-- while @ @fetch_status = 0

-- begin

-- if @kain >=3000 set @tipas = 'Dideles_vertest eet @tipas='"Bazine’
-- select @prek preke, @kain kaina, @tipas tipts#prekes_tipai

-- --select * from #prekes_tipai

-- fetch next from cursl into @prek, @kain

--end

-- close cursl

-- deallocate cursl

-- drop table #prekes _tipai

-- select * from #prekes_tipai

--atrenkam perkamiausiu
select top 400 klientas, count (dok_nr) pirko_kastum(kaina*kiekis) pelnas
into #top400_pelnas



from misai

where month(data)=6
group by klientas
order by pelnas desc

--atrenkam lankomiausiu

select top 800 klientas, count (dok_nr) pirko_kastum(kaina*kiekis) pelnas
into #top400_apsilankymas

from misai

where month(data)=6

and klientas not in (select klientas from #top4Gfnas)

group by klientas

order by pirko_kartu desc

---drop table #top400_apsilankymas
---select top 8 * from #top400_apsilankymas
--sudarome prikimu istorija dienomis perkamiausidfrsdienu istorija)

--select top 1 * from Misai

declare @i int

set @i=1
while (@i< 30)
begin

declare cursorius cursor for

select klientas from #top400_pelnas (nolock)

open cursorius

declare

@Kklientas char (12),

@CLV numeric, --clv

@DW numeric, -- Baziniu transakciju per laika i kas
@UP numeric, -- dideles vertes transakciju vykdysu laika i skaicius
@)j int -- laikinas skaitliukas

fetch next from cursorius into @klientas

while @ @fetch_status = 0 begin

--skaiciuojame up

set @UP = (
select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)
and (kaina > 3000 )

and (kaina < 12000) )
--skaiciujame DW

set @dw = (
select count(dok_nr)from misai
where
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misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)

and (kaina < 3000 ))

--skaiciuojame CLV

set @clv= @up+@dw

set @j=1 --(skaiciuojame laipsni)

while (@j< @i)

begin

set @clv=@clv/(1.07)

set @j=@j+1

end

--irasome paskaiciuotus parametrus i lenta lojalustoirija
INSERT INTO lojalumo_istoirija

(klientas, diena, up, dw ,clv, menuo )

VALUES ( @klientas, @i, @up, @dw, @clv, 6)
--skaiciuojame dw

--select sum(dok_nr) @DW from misai

--where klientas=@klientas

--and month (data)=5

--and day (data) is between 1 and @i

--and preke in (select prek from #prekes_tipai wligr = 'Bazine")
--select @klientas klientas,@diena @up+@dw CLW
--into #TOP_PELNAS_CLW

set @up=0

fetch next from cursorius into @klientas

end

close cursorius

deallocate cursorius

set @i=@i+1

end

--Skaiciuojame lojalumo istorija lankomiausiemsekliams

declare @i int

set @i=1

while (@i< 30)

begin

declare cursorius cursor for

select klientas from #top400_apsilankymas (nolock)
open cursorius

declare

@Kklientas char (12),

@CLV numeric, --clv

@DW numeric, -- Baziniu transakciju per laika i gkas
@UP numeric, -- dideles vertes transakciju vykdytu laika i skaicius
@)j int -- laikinas skaitliukas

fetch next from cursorius into @klientas

while @ @fetch_status = 0 begin

--skaiciuojame up

set @QUP =(



select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)
and (kaina > 3000 )

and (kaina < 12000) )
--skaiciujame DW

set @dw = (
select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)

and (kaina < 3000 ))

--skaiciuojame CLV

set @clv= @up+@dw

set @j=1 --(skaiciuojame laipsni)

while (@j< @i)

begin

set @clv=@clv/(1.07)

set @j=@j+1

end

--irasome paskaiciuotus parametrus i lenta lojalustoirija
INSERT INTO lojalumo_istoirija

(klientas, diena, up, dw ,clv, menuo )

VALUES ( @klientas, @i, @up, @dw, @clv, 6)
--skaiciuojame dw

--select sum(dok_nr) @DW from misai

--where klientas=@klientas

--and month (data)=5

--and day (data) is between 1 and @i

--and preke in (select prek from #prekes_tipai wligr = 'Bazine")
--select @klientas klientas,@diena @up+@dw CLW
--into #TOP_PELNAS_CLW

set @up=0

fetch next from cursorius into @klientas

end

close cursorius

deallocate cursorius

set @i=@i+1

end

--delete
--from lojalumo_istoirija
--Parenkame nelojaliu klientu aibe:

--Atsitiktiniu atranka
select top 400 klientas, count (dok_nr) pirko_kastum(kaina*kiekis) pelnas
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into #top400_pelnas_atsitiktiniai

from misai

where month(data)=6

group by klientas

having sum(kaina*kiekis)between 0 and 5 and codok (nr)=1
order by pirko_kartu desc, pelnas asc

--select * from #top400_pelnas_atsitiktiniai

-- Daug lankiusiubet nieko nepirkusiu

select top 400 klientas, count (dok_nr) pirko_kastum(kaina*kiekis) pelnas
into #top400_pelnas_nepirke

from misai

where month(data)=6

and klientas not in (select klientas from #top4@)nas_ atsitiktiniai)
group by klientas

having sum(kaina*kiekis)= 0

order by pirko_kartu desc

-- select * from #top400_pelnas_nepirke

-- drop table #top400_pelnas_nepirke

--linke atsitraukimui

select top 400 klientas, count (dok_nr) pirko_kastum(kaina*kiekis) pelnas
into #top400_pelnas_atsitraukimui

from misai

where month(data)=6

and klientas not in (select klientas from #top4@)nas_ atsitiktiniai)
and klientas not in (select klientas from #top4Gfnas_nepirke)
group by klientas

having sum(kaina*kiekis)< 20

and count (dok_nr)< 3

order by pirko_kartu desc

--sudarome nelojaliu klietu pirkimu istorija

-- select top 10 * from nelojalumo_istoirija
--atsitiktiniu

declare @i int

set @i=1

while (@i< 30)

begin

declare cursorius cursor for

select klientas from #top400_pelnas_atsitiktimailock)
open cursorius

declare

@Klientas char (12),

@CLV numeric, --clv

@DW numeric, -- Baziniu transakciju per laika i skas
@UP numeric, -- dideles vertes transakciju vykdyau laika i skaicius
@j int -- laikinas skaitliukas

fetch next from cursorius into @klientas
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while @ @fetch_status = 0 begin
--skaiciuojame up

set @QUP =(
select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)
and (kaina > 3000 )

and (kaina < 12000) )
--skaiciujame DW

set @dw = (
select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)

and (kaina < 3000 ))

--skaiciuojame CLV

set @clv= @up+@dw

set @j=1 --(skaiciuojame laipsni)

while (@j< @i)

begin

set @clv=@clv/(1.07)

set @j=@j+1

end

--irasome paskaiciuotus parametrus i lenta nelojalustoirija
INSERT INTO nelojalumo_istoirija

(klientas, diena, up, dw ,clv, menuo )

VALUES ( @klientas, @i, @up, @dw, @clv, 6)
--skaiciuojame dw

--select sum(dok_nr) @DW from misai

--where klientas=@klientas

--and month (data)=5

--and day (data) is between 1 and @i

--and preke in (select prek from #prekes_tipai wligr = 'Bazine")
--select @klientas klientas,@diena @up+@dw CLW
--into #TOP_PELNAS_CLW

set @up=0

fetch next from cursorius into @klientas

end

close cursorius

deallocate cursorius

set @i=@i+1

end
---skaiciuojame prikimu istorija linkusiems pastutkamui klientams ir irasome i lenta
declare @i int

set @i=1
while (@i< 30)



begin

declare cursorius cursor for

select klientas from #top400_pelnas_nepirke (rgloc
open cursorius

declare

@Klientas char (12),

@CLV numeric, --clv

@DW numeric, -- Baziniu transakciju per laika i skas

@UP numeric, -- dideles vertes transakciju vykdyau laika i skaicius

@j int -- laikinas skaitliukas

fetch next from cursorius into @klientas
while @ @fetch_status = 0 begin
--skaiciuojame up

set @UP = (
select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)
and (kaina > 3000 )

and (kaina < 12000) )
--skaiciujame DW

set @dw = (
select count(dok_nr)from misai
where

misai.klientas= @klientas

and month (data)=6

and (day (data) between 1 and @i)

and (kaina < 3000 ))

--skaiciuojame CLV

set @clv= @up+@dw

set @j=1 --(skaiciuojame laipsni)

while (@j< @i)

begin

set @clv=@clv/(1.07)

set @j=@j+1

end

--irasome paskaiciuotus parametrus i lenta nelojalustoirija
INSERT INTO nelojalumo_istoirija

(klientas, diena, up, dw ,clv, menuo )

VALUES ( @klientas, @i, @up, @dw, @clv, 6)
--skaiciuojame dw

--select sum(dok_nr) @DW from misai

--where klientas=@klientas

--and month (data)=5

--and day (data) is between 1 and @i

--and preke in (select prek from #prekes_tipai wligr = 'Bazine")
--select @klientas klientas,@diena @up+@dw CLW
--into #TOP_PELNAS_CLW

set @up=0

fetch next from cursorius into @klientas

end
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close cursorius
deallocate cursorius
set @i=@i+1

end

drop table #top400_pelnas_atsitraukimui

drop table #top400_pelnas_atsitiktiniai

--delete

--from lojalumo_istoirija

select count (row_id) from lojalumo_istoirija wherenuo = 6

-- declare @i int

-- set @i=30

-- declare @up float, @klij char (12)
-- set @klij='"KL0000004281"

--set @UP =(
-- select count(dok_nr)from misai
-- where

-- misai.klientas= @klij

-- and month (data)=5

-- and (day (data) between 1 and @i)

-- and (kaina < 3000 ))

-- --and (kaina < 12000) )

-- select @up

-- select top 100 * from lojalumo_istoirija
--whereclv=0

-- order by klientas, diena

-- select top 400 klientas, count (dok_nr) pirkatkkiasum(kaina*kiekis) pelnas
-- into #laikinas

-- from misai

-- where month(data)=5

-- group by klientas

-- order by pelnas asc

-- select * from #laikinas

-- where pirko_kartu>0 and pelnas=0



