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JAK ZNALEZC GRUPY PODOBNYCH KLIENTOW,
CZYLI METODY SEGMENTACJI
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Wstep

W dobie globalnej konkurencji i coraz szybciej zmieniajacych si¢ preferencji klientow
ogromne znaczenie ma nawigzywanie indywidualnych relacji pomigdzy dostawca a oso-
bami korzystajacymi z jego ustug. Tego typu relacje umozliwiaja lepsze poznanie klienta,
jego oczekiwan i preferencji, aco za tym idzie umozliwiaja lepsze zaspokojenie jego
potrzeb. Idealna sytuacja jest, gdy znamy wszystkich naszych klientéw i potrafimy odpo-
wiedzie¢ na ich indywidualne wymagania.

W takim przypadku posiadanie 100 000 klientéw owocowaloby wyréznieniem 100 000
profilow dziatania i zapewne przynositoby dobry efekt, jesli chodzi o poziom zadowolenia
klientow. Inna kwestia jest sens ekonomiczny tego typu strategii. Indywidualne trak-
towanie takiej liczby klientow pociagatoby za soba kolosalne koszty i dezorganizowato
prace handlowcow.

Indywidualne traktowanie olbrzymiej liczby klientow jest wigc tak naprawdg mato realne.
Realne jest natomiast takie dziatanie, by klienci mieli wrazenie, ze sa indywidualnie trakto-
wani. Mozna to osiagna¢ za pomoca odpowiednio przeprowadzonej segmentacji klientow.

Segmentacja polega na podziale niejednorodnej grupy obiektéow (klientdow) na grupy.
Wszystkie osoby znajdujace si¢ w tej samej grupie uwazane sa za podobne do siebie, osoby
znajdujace si¢ w roznych grupach sa rézne. Dzigki tego typu podziatowi nie musimy juz
okresla¢ tylu strategii, ilu mamy klientow. Wystarczy jesli dany sposob postgpowania
przypiszemy do calej grupy (segmentu) podobnych osob. Liczba segmentow zalezy od
tego, jak zrdznicowani sa nasi klienci, w praktyce jednak nie spotyka si¢ firm, ktore
z powodzeniem zarzadzaja i komunikuja si¢ z 10 lub wigcej segmentami [3]. Oczywiscie
segmentacja ma sens jedynie wtedy, gdy planujemy wyszczegolnione grupy traktowac
w odmienny sposob.

Innymi zaletami segmentacji jest mozliwos¢ patrzenia na naszych klientéw z nieco innej
perspektywy, niejako z lotu ptaka. Taka perspektywa moze umozliwi¢ lepsze zrozumienie
ich cech izachowan. Przyjety schemat segmentacji moze przyczyni¢ sig¢ tez do poprawy
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komunikacji w zespole handlowcow. Dzigki niemu mamy mozliwos$¢ spojnie i precyzyjnie
okresli¢ grupy klientow, ktorymi jestesmy zainteresowani.

Wyniki przeprowadzonej segmentacji moga rowniez zasugerowaé dziatania, jakie nalezy
podja¢ w stosunku do okreslonych grup. Na przyktad jesli osoby znajdujace si¢ w dwoch
réznych segmentach maja bardzo podobne cechy demograficzne, a tylko jeden reprezentuje
wartosciowych klientow, istnieje szansa, ze klienci z drugiego segmentu moga stac si¢
roéwnie wartosciowi, jesli podejmiemy w stosunku do nich odpowiednie dziatania [5].

Wreszcie wyniki analiz s3 znakomitym punktem wyjscia do dalszych analiz data mining.
Analizy takie (np. prognozy sprzedazowe) wykonujemy juz nie dla calego niejednorodnego
zbioru klientow, lecz co jest bardziej skuteczne i poprawne merytorycznie, dla wybranego
jednorodnego segmentu.

Oczywiscie dokonujac segmentacji klienta, mozemy bra¢ pod uwage wiele réznych
zwiazanych z nim aspektow. Rozne rodzaje segmentacji zostaly szczegdétowo wymienione
w artykule Analiza danych i CRM - przeglqd, znajdujacym si¢ w niniejszym opracowaniu.

Metody data mining w segmentacji klientéw

Podczas budowy modelu data mining zwykle podajemy na wstepie dane reprezentujace
rozpoznane wczesniej wzorce (grupy), ktére model ma nastepnie odtwarzaé ina tej
podstawie klasyfikowa¢ do danej grupy nowe obserwacje. W przypadku segmentacji
sytuacja jest inna. Na wstepie analizy nie dysponujemy zadng informacja, jakie segmenty
wystepuja w danych, ani tez ile jest tych segmentow. Wiedzg tg pragniemy dopiero zdoby¢
w wyniku analizy. Tak sformulowane zadanie analityczne wymaga zastosowania jednej
z metod nieukierunkowanego data mining. Najbardziej popularnymi metodami stosowa-
nymi do segmentacji sa metody analizy skupien oraz sieci neuronowe Kohonena (SOM).

Analiza skupien - metoda k-srednich i EM

Celem analizy skupien (cluster analysis) jest wyodrgbnienie ze zbioru danych obiektow,
ktore bylyby podobne do siebie, itaczenie ich w grupy. W wyniku dziatania tej analizy
z jednego niejednorodnego zbioru danych otrzymujemy grupe kilku jednorodnych zbioréw.
Obiekty znajdujace si¢ w tym samym zbiorze uznawane sa za ,,podobne do siebie”, obiekty
z 16znych zbioréw traktowane sa jako ,,niepodobne”. Pojecie analizy skupien obejmuje
faktycznie kilka réznych algorytmoéw klasyfikacji. Do najwazniejszych nalezy zaliczy¢
metode k-§rednich oraz EM.

Stosowanie metody k-$rednich wymaga od nas podania liczby grup, na ktére zostanie
podzielony wejsciowy zbior danych. Jedna z wersji tej metody polega na losowym
wyborze k obiektow z analizowanego zbioru i uznania ich za $rodki & grup. Kazdy z pozos-
tatych obiektow jest przypisywany do grupy o najblizszym mu $rodku. Nastepnie oblicza
si¢ nowe $rodki kazdej podgrupy na podstawie $rednich arytmetycznych ze wspotrzednych
zawartych w nich obiektow. W kolejnym kroku nastepuje przegrupowanie elementéw
grup, kazdy obiekt jest przesuwany do tej grupy, do ktorej srodka ma najblizej. Procedure
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t¢ powtarzamy do momentu, gdy w danej iteracji zaden z obiektow nie zmieni swojej
podgrupy. Pewna wada tej metody jest konieczno$¢ odgoérnego okreslenia liczby skupien
wystepujacych w danych, dlatego tez zaleca si¢ powtorzenie procedury dla réznych
wartosci k i wybranie tej, dla ktérej zbidr danych jest podzielony najlepie;.

Metoda EM jest czasem nazywana analiza skupien bazujaca na prawdopodobienstwie lub
statystyczna analiza skupien. Program wyznacza skupienia, zakltadajac r6éznorodne roz-
ktady prawdopodobienstwa zmiennych uwzglednianych w analizie. Na poczatku dziatania
algorytmu, podobnie jak w metodzie k-srednich, musimy podaé liczbg skupien, jakie
powinny by¢ wyodrgbnione ze zbioru wejsciowego.
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Zatozmy, ze przeprowadziliSmy badania w pewnej duzej zbiorowosci pod katem jednej
cechy ciaglej. Zaobserwowany rozktad tej cechy byl zgodny z funkcja gestosci opisana
linia przerywana (Rozkfad 1+2) charakteryzujaca si¢ pewna S$rednig oraz odchyleniem
standardowym. Wiemy tez, ze w zbiorowosci tej wystgpuja dwa segmenty (na przyktad
kobiety i mgzczyzni) o réznych parametrach funkcji ggstosci w swoich segmentach. Algo-
rytm EM ma na celu okreslenie parametrow rozktadéw segmentdow na podstawie rozkltadu
calej grupy oraz przydzielenie poszczegolnych obserwacji do najbardziej odpowiadajacych
im segmentow (klasyfikacja nastgpuje na zasadzie prawdopodobienstwa). Na naszym
rysunku rozktady dwoch segmentdéw zostaly przedstawione jako Rozkfad 1 oraz Rozktad 2.
Po zsumowaniu dajg one funkcje rozktadu catej zbiorowosci (Rozktad 1+2). Algorytm EM
dokonuje klasyfikacji nie tylko przy zatozeniu normalno$ci rozktadu, jak to zaprezen-
towano na rysunku, wykorzystujac go, mozna réwniez okresli¢ inng funkcje ggstosci dla
badanej cechy (badanych cech).

Sieci neuronowe - sie¢ Kohonena (Self Organizing Map)

Sie¢ Kohonena (SOM) zostata zaprojektowana do uczenia w trybie bez nauczyciela —
podczas uczenia ustalanie parametroOw sieci nie jest sterowane za pomoca wartosci wyj-
sciowych, podczas nauki prezentowane sa jedynie dane kierowane na wejscia sieci. Sie€ ta
posiada dwie warstwy: warstwe wejsciowa oraz warstwe wyjsciowa sktadajaca si¢ z neuro-
now radialnych. Warstwa ta znana jest rowniez jako warstwa tworzaca mapeg topologiczna,
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poniewaz takie jest jej najczestsze zastosowanie. Neurony w warstwie tworzacej mape
topologiczna zwykle wyobrazamy sobie jako wezty dwuwymiarowej siatki, chociaz moz-
liwe jest rowniez tworzenie jednowymiarowych sieci w postaci dlugich tancuchow.

Sieci Kohonena uczone sa przy wykorzystaniu algorytmu iteracyjnego. Rozpoczynajac od
poczatkowych, wybranych w sposob losowy centrow radialnych, algorytm stopniowo mo-
dyfikuje je w taki sposob, aby odzwierciedli¢ skupienia wystgpujace w danych uczacych.
Iteracyjna procedura uczaca dodatkowo porzadkuje neurony reprezentujace centra poto-
zone blisko siebie na mapie topologiczne;.

Podstawowy iteracyjny algorytm dziata przez duza liczbg¢ epok (podczas kazdej epoki
prezentowany jest sieci caly zestaw danych) w nastgpujacy sposob [6]:

¢ pokazywany jest zestaw danych wejSciowych ze zbioru uczacego,

¢ wszystkie neurony sieci wyznaczaja swoje sygnaly wyjsciowe, stanowiace odpowiedz
na podane wejscia,

¢ wybierany jest neuron zwycigski (tzn. ten, ktéry reprezentuje centrum najbardziej
zblizone do prezentowanego na wejsciu przypadku),

¢ neuron zwycieski modyfikowany jest w taki sposob, aby upodobni¢ jego wzorzec do
prezentowanego przypadku. W tym celu wyznaczana jest wazona suma przechowy-
wanego w neuronie centrum oraz przypadku uczacego,

¢ wraz ze zwycigskim neuronem w podobny sposob modyfikowane sg parametry jego
sasiadow (sasiedzi wyznaczani sa w oparciu o przyjety wzor topologii sieci).

Algorytm wykorzystuje zmienny w czasie wspotczynnik uczenia, ktory stuzy do wyzna-
czania wazonej sumy i powoduje, ze zmiany poczatkowo duze i szybkie - staja si¢ coraz
bardziej subtelne w trakcie kolejnych epok. Umozliwia to ustalenie centrow w taki sposob,
ze stanowia one pewien kompromis pomigdzy wieloma przypadkami powodujacymi zwy-
cigstwo rozwazanego neuronu.

Wtasnos$¢ uporzadkowania topologicznego jest osiagana przez zastosowanie w algorytmie
koncepcji sasiedztwa. Sasiedztwo stanowia neurony otaczajace neuron zwycigski. Sasiedz-
two, podobnie jak wspotczynnik uczenia, zmniejszane jest wraz z uplywem czasu, tak wigc
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poczatkowo do sasiedztwa nalezy stosunkowo duza liczba neuronoéw; w koncowych
etapach sasiedztwo ma zerowy zasigg. Ma to istotne znaczenie, poniewaz w algorytmie
Kohonena modyfikacja wag jest w rzeczywistosci przeprowadzana nie tylko w odniesieniu
do neuronu zwycigskiego, ale rowniez we wszystkich neuronach nalezacych do sasiedztwa.

Po nauczeniu sieci Kohonena poprawnego rozpoznawania struktury prezentowanych
danych mozna jej uzy¢ jako narzedzia przeprowadzajacego wizualizacj¢ danych w celu ich
lepszego poznania. Waznym elementem przygotowania sieci Kohonena do biezacego
uzytkowania jest wlasciwe opisanie uformowanej mapy topologicznej. Ustalenie zwiazkow
pomigdzy skupieniami a znaczeniami wymaga zwykle odwotania si¢ do dziedziny, ktorej
dotyczy analiza [6].

Przyktad segmentacji klientéow

Jako przyktad wykorzystania analiz typu data mining do analizy danych zaprezentowany
zostanie przyklad segmentacji behawioralnej (opartej na danych opisujacych zachowanie
klienta - w tym przypadku byly to dane transakcyjne), ktéra przeprowadzono za pomoca
technik analizy skupien. Dodatkowo w celu walidacji wynikow uzyto sieci Kohonena.

Podstawa przeprowadzonej analizy byly informacje pochodzace z fragmentu bazy danych
udostepnionej przez jeden z bankéw komercyjnych z Europy Srodkowej. Udostepniona
baza zawierala szereg informacji zarowno demograficznych, jak i transakcyjnych. Zawie-
rata migdzy innymi zapis wszystkich operacji (wplaty, wyplaty, przelewy) dokonywanych
przez klientow banku w pewnym okresie czasu, a takze informacje dotyczace zaciagganych
kredytow (historia sptat itp.).

Do analizy wykorzystano jedynie informacje dotyczace transakcji. Zawarte byly one
w jednej tabeli o nazwie Transaction, w ktorej przechowywano ponad 1 000 000 rekordow.
Kazdy z rekordow byt zapisem transakcji przeprowadzonej przez jednego z 4 500 klientow
banku uwzglednionego w bazie.

Celem analizy bylo wykrycie ewentualnych segmentow wsrdd klientow banku oraz
okreslenie cech 0s6b nalezacych do poszczegoélnych grup. Na tej podstawie mozna roz-
wija¢ okreslone dzialania marketingowe skierowane do poszczegdlnych grup, dostosowaé
ofert¢ do modelu zachowania klienta. Wyniki analizy mogly takze powigkszy¢ wiedz¢ na
temat naszych klientow. Poniewaz zgromadzone dane nie zawieraly zadnego podziatu
znanego z gory, innymi stowy w danych nie mozna bylo wyrézni¢ zmiennej zaleznej,
dlatego tez do analizy zostaly wykorzystane metody nalezace do grupy metod nieukierun-
kowanego data mining: analiza skupien i sieci neuronowe (SOM).

Przygotowanie danych do analizy

Pierwszym etapem analizy byt tak zwany preprocessing, czyli wstgpna analiza danych
majaca na celu takie przeksztatcenie pierwotnego zbioru, by mozna go byto jak najprosciej
przeanalizowa¢ w zasadniczej czesci analizy. W ponizszym przyktadzie dane zostaty
przygotowane w nastepujacy sposob.
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Na podstawie trzech kolumn tabeli bazy danych transaction - k_symbol, type, operation
okreslono rodzaje transakcji dokonywane przez klientow w ten sposédb, ze kazda kombi-
nacj¢ wartosci tych kolumn potraktowano jako jeden rodzaj transakcji. W danych zaobser-
wowano 14 réznych kombinacji - 14 ré6znego rodzaju transakcji.

¢ WplataOdsetki - Wplata przez bank odsetek od kwoty na rachunku,
WplataPrzelew - Wptata na konto przelewem,
WplataGotowka - Wplata gotowki,

* o o

WyplataPrzelewGosp - Wyplata przelewem w celu uiszczenia optat zwigzanych
z utrzymaniem gospodarstwa domowego,

WyplataGotowka - Wyplata gotowki,

WyplataGotowkaOpBank - Optata za wyciagi bankowe itp.,

WyplataPrzelewPoz - Wyplata przelewem w celu sptacenia raty kredytu lub pozyczki,
WyplataPrzelewlnne - Wyplata przelewem na inne cele,

WyplataPrzelewUbezp - Wyplata przelewem oplata ubezpieczeniowa,
WplataPrzelewEmer - Wplata przelewem emerytury lub renty,

WyplataKartaKred - Wyplata przy pomocy karty kredytowej,

*® & 6 O O O o o

WyplataGotowkaGosp - Wyptata gotowki w celu uiszczenia oplat zwigzanych
z utrzymaniem gospodarstwa domowego,

¢ WyplataKarneQOds - Potracenie przez bank odsetek za debet,
¢  WyplataGotowkaUbezp - Wyplata gotowki na optatg ubezpieczeniowa.

Dodatkowo z bazy pobrano informacj¢ odno$nie numeru konta przypisanego do transakcji
oraz kwoty, na jaka zostata dokonana. Arkusz zawieral wigc trzy zmienne - typ transakcji,
numer konta ikwota oraz ponad 1 000 000 przypadkow. Pierwsze zadanie polegalo na
takim zwinigciu arkusza danych, by kazdemu klientowi odpowiadat doktadnie jeden wiersz
arkusza (przypadek). Zwinigcia dokonano w ten sposob, ze kazdy rodzaj transakcji zostat
zamieniony w zmienng, ktdra przyjmowata wartosci rowne sumie wszystkich transakcji
tego samego typu dokonanych przez danego klienta. Przeksztalcenie to wykonano za
pomoca opcji Zwin/Rozwin (Unstacking/Stacking). W ten sposob otrzymano 14 zmiennych
zawierajacych kwoty poszczeg6lnych transakc;ji.

Podobna operacj¢ przeprowadzono dla ilosci transakcji (po przeksztalceniu wartosé
zawarta w kazdej komorce byta suma ilosci transakeji jednego rodzaju wykonanych przez
danego klienta) przez co otrzymano kolejne 14 zmiennych.

Przed przystapieniem do zasadniczej czg$ci analizy sprawdzono jeszcze rozklady poszcze-
gblnych zmiennych. Analizujac uzyskane wyniki, zauwazono, ze zmienna WyplataGo-
towkaUbezSum oraz odpowiadajaca jej zmienna WyplataGotowkaUbezpTrans przyjmuje
warto$¢ zero dla wszystkich przypadkoéw za wyjatkiem jednego. Taki rozktad powodowat,
ze zmienne te nie zawieraly w sobie zadnej informacji, a uwzglednienie ich w analizie
moglo jedynie zaburzy¢ uzyskane wyniki (zmienna ta mogta by¢ efektem blednych zapi-
soOw w bazie transakcyjnej) W dalszej analizie nie uwzgledniano tej pary zmiennych.
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Kolejna para zmiennych, ktére poddano ocenie to WyplataGotowkaGospSum oraz
WyplataGotowkaGospTran okreslajace ilos¢ i kwote transakcji wyplat gotowkowych na
utrzymanie gospodarstwa domowego (rachunki itp.) W wypadku tych zmiennych, jedynie
78 przypadkow przyjmowalo warto$¢ niezerowa, tak wigc ich warto$¢ informacyjna byta
réownie znikoma. Warto si¢ rowniez zastanowi¢ nad sensem merytorycznym tych zmien-
nych. W praktyce, tak naprawdg, trudno sobie wyobrazi¢ sytuacjg, w ktorej wyptacamy
gotowke w kasie lub bankomacie ipodajemy cel tej wyptaty. Z powyzszych powodow
rowniez te dwie zmienne nie zostaly uwzglednione w dalszej analizie.

Przeksztalcony arkusz danych zawierat 4 500 przypadkow. Kazdy przypadek sktadat sig¢

z 25 zmiennych:

¢ 12 zmiennych okreslajacych laczng kwotg, na jaka zrealizowano danego rodzaju
transakcje,

¢ 12 zmiennych opisujacych ilos¢ transakcji danego rodzaju,

¢ 1 zmienna identyfikujaca klienta.

Wszystkie zmienne opisujace transakcje byty zmiennymi liczbowymi.

Proces analizy

Wszystkie analizy przeprowadzone zostaly w srodowisku STATISTICA Data Miner.
Najwygodniej bylo przeprowadzi¢ je w specjalnie zaprojektowanej przestrzeni robocze;j.
Umieszczono w niej arkusz wejsciowy Transakcje.sta i wybrano zmienne biorace udziat
w analizie. Wszystkie zmienne opisujace transakcje oznaczono jako predyktory ciagte,
pomini¢to natomiast zmienna identyfikujaca klienta.

Segmentacji dokonano przy pomocy uogdlnionej metody k-§rednich (Generalized
K-Means cluster analysis). Z przegladarki weziow wybrano odpowiedni wezel i umiesz-
czono go w przestrzeni roboczej.
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Duzym mankamentem wybranej metody jest fakt, iz musimy na wstepie analizy okresli¢
liczbg segmentdow, na ktore algorytm ma podzieli¢ zbidor wejsciowy. W praktyce jednak
zwykle nie znamy tej liczby, pragniemy dopiero odnalez¢ najlepsze rozwiazanie.
Niedogodno$¢ t¢ mozna ominaé, stosujac zaimplementowany w metodzie sprawdzian
krzyzowy. Dzigki sprawdzianowi krzyzowemu mozna wyznaczy¢ i oceni¢ najlepszy uktad
skupien - program automatycznie okre$la najbardziej odpowiednia liczbg skupien
(segmentow). Dlatego tez zaznaczono opcje V-Fold Crossvalidation.

Warto zauwazy¢, ze wybrana metoda umozliwia zapisanie zbudowanego modelu w postaci
kodu Ci PMML oraz STATISTICA Visual Basic, dzigki czemu mozemy z tatwoScia
stosowa¢ zbudowany model dla nowych danych zaréwno w §rodowisku STATISTICA, jak
1 poza nim.

Wybrany modul podtaczono do wejsciowego arkusza danych, a nast¢pnie uruchomiono
proces analizy, wybierajac polecenie Run. Po wykonaniu analizy jej wyniki zostaly
umieszczone w weztach wynikowych utworzonych dla tej metody.

W pataMinerz* H=] E3 I

p Run @ Stop [ DataSource 9 variables %5 Mode Browser %] Parameters ‘ Conneck: Code [, Wizard ?

Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis, Modeling, Reports
Acquisition Transformation Classification, Forecasting
&5

Tranzak... G enera\

Generali...

Analiza uzyskanych wynikow

Dla wybranej metody wygenerowane zostaty dwa wezly wynikowe (widoczne na rysunku
powyzej). Pierwszy z nich zawieral pierwotny arkusz danych z nowa zmienna okreslajaca,
do ktérego segmentu przydzieleni zostali poszczegolni klienci. Drugi wezet zawierat
raporty przedstawiajace szczegdlowe wyniki analizy. Analizujac te wyniki mozna zauwa-
zy¢, ze algorytm zidentyfikowat cztery segmenty Ponizej zamieszczono raport wynikow.
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Summary for k-means clustering (Transakcje)

Number of clusters: 4

Total number of training cases: 4500
Algorithm k-Means
Distance method Euclidean distances
Initial centers Maximize initial distance
MD casewise deletion Yes
Cross-validation 3 folds
Testing sample 0
Training cases 4500
Training error 0.509791
Number of clusters 4

W wezle raportdw znajdowat si¢ takze arkusz wskazujacy odlegtos¢ srodkéw poszczego6l-
nych segmentéw od pozostalych $rodkow segmentow, a takze arkusz zawierajacy $rodki
segmentow dla poszczegolnych zmiennych, ktory wykorzystano w dalszej analizie.

Ostatnim elementem wezta raportowego byt tak zwany wykres osypiska przedstawiajacy
wynik dziatania mechanizmu walidacji krzyzowej. Wykorzystujac test krzyzowy, algorytm
dzielit zbior wejsciowy kolejno na coraz wigksza liczbg segmentdw, a nastepnie sprawdzal,
jaka jest precyzja podzialu dla kazdego znich. Dla metody k-srednich miara precyzji
podziatu jest przecigtna odleglos¢ elementéw zbioru wejsciowego od $rodka segmentu,
w jakim sig¢ znajduja.

Graph of Cost Sequence

Best number of clusters: 4

k-Means
0,66

0,64
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0,60

0,58

0,56

Cluster cost

0,54

0,52

0,50

0,48

0,46

1 2 3 4 5

Number of clusters

Analizujac wykres, mozna zauwazy¢ znaczng poprawe¢ precyzji podziatu przy zwigkszeniu
liczby segmentoéw z trzech do czterech. Dodajac jeszcze jeden segment uzyskuje si¢ juz zna-
cznie mniejsza poprawg precyzji, stad za optymalna liczbg segmentow nalezy uznac cztery.

W obrgbie wykorzystywanej przestrzeni roboczej przeprowadzono dodatkowe analizy,
wybierajac interesujaca metodg z przegladarki weziow i taczac ja z analizowanym zbiorem
danych.
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Na podstawie arkusza wynikéw uzyskanego w wyniku analizy sprawdzono najpierw
liczno$¢ poszczegdlnych segmentow. Z przegladarki weztdw wybrano wykres kotowy
(Pie charts) 1 potaczono go z arkuszem wynikowym. Wykres wygenerowano dla zmienne;j
final classification informujacej, do ktorego segmentu trafita dana obserwacja.

4; 9%

1, 27%

2;10%

3; 54%

Na wykresie wida¢, ze liczba klientow w poszczegolnych segmentach przedstawia sig
nastgpujaco:

¢ pierwszy segment - 27 %,
¢ drugi segment - 10 %,
¢ trzeci segment - 54%,

¢ czwarty segment - 9%.

Na podstawie tego samego arkusza wynikow zbadano, jakie zmienne miaty najwigkszy
wplyw na proces podziatu. W tym celu z przegladarki weztéw wybrano wezel Feature
Selection and Root Cause Analysis. W wezle tym zaznaczono dodatkowo opcje nakazujaca
wygenerowanie wszystkich mozliwych raportow. Wybrany we¢zet umieszczono w przes-
trzeni roboczej i potaczono z arkuszem danych powstalym w wyniku analizy. Nastgpnie
dokonano specyfikacji zmiennych do analizy. Zmienna okreslajaca segment, do ktérego
naleza poszczegdlni klienci, zostata okreslona jako skategoryzowana zmienna zalezna.
Wszystkie pozostale zmienne (poza ID klienta) okre§lono jako predyktory ciagle.

Wyniki wezta Feature Selection zostaly przedstawione na ponizszym histogramie opisu-
jacym wpltyw poszczegolnych zmiennych na proces segmentacji. Mozna zauwazy¢, ze
najwigkszy wptyw na proces podziatu miaty: zmienna okreslajaca ilo§¢ transakcji wptaty
gotowki, zmienne okreslajace ilo$¢ transakcji i sumg gotowki wptlat przelewem emerytury
lub renty oraz ilo$¢ transakcji dotyczacych wptat dokonanych przelewem (rys. ponizej).

Bardzo pomocne w okreslaniu specyfiki poszczegdlnych segmentéw sa procedury gra-
ficzne. Skorzystano znich, analizujac jeden z arkuszy wynikow analizy skupien zawie-
rajacy $rodki segmentéw dla poszczegodlnych zmiennych. Dzigki temu mozliwe bylo
okreslenie najbardziej typowych operacji dla poszczegdlnych segmentow.
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Importance plot
Dependent variable:
Final classification

5000
4500 |~ —
4000
3500
= 3000
2500
2000
1500
1000
500

WplataOdsetkiTran [
WyplataGotowkaOpBankSum ]
WyplataGospTran ]
WhplataPrzelewSum [ 7]
WplataOdsetkiSum | ]
WyplataGotowkaSum [ ]

WyplataGospSum ]

WyplataPrzelewlnneTran ]

WoplataPrzelewTran
WyplataPrzelewUbezpTran ]

Importance (Chi-square)
o
WoplataGotowkaSum
WyplataGotowkaOpBankTran

WoplataGotowkaTran

WyplataGotowkaTran [ ]

WoplataPrzelewEmerytTran
WhplataPrzelewEmerytSum
WyplataPrzelewlnneSum ]
WyplataPrzelewPozTran ]
WyplataPrzelewPozSum []
WyplataKartakredSum [
WyplataKartaKredTran ]
WyplataPrzelewUbezpSum fl
WyplataKarneOdsTran
WyplataKarneOdsSum

Zawarty w wezle raportow arkusz oznaczono jako aktywny arkusz wejsciowy (Active
dataset), a nastgpnie umieszczono w przestrzeni roboczej. Do analizy uzyskanego arkusza
zastosowano wykres liniowy dla przypadkow Line Plots (case profiles). Warto zauwazy¢,
ze zakres warto$ci zmiennych opisujacych ilos¢ transakcji jest o wiele mniejszy od zakresu
wartosci zmiennych opisujacych kwoty, na jakie dokonano transakcji. Réznica zakresow
moze spowodowac, ze zmienno$¢ w ilo§ciach dokonywanych transakcji nie bedzie zauwa-
zalna (zmienne te przyjmuja o wiele mniejsze wartosci). Rozwiazaniem tego problemu
moze by¢ standaryzacja ujednolicajaca zakresy wartosci wszystkich zmiennych, badz
przeanalizowanie obu grup zmiennych na osobnych wykresach. W celu utrzymania przej-
rzystosci wykresow wybrano to drugie rozwiazanie.

Line plot ( 26v*4c)
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Powyzszy wykres przedstawia $srodki poszczegdlnych skupien, ktory wygenerowano dla
zmiennych opisujacych kwoty transakcji. Mozna zauwazy¢, ze pierwsza grupa to osoby
dokonujace wptat i wyptat w gotowce na najwigksza kwotg. Druga grupa to osoby
korzystajace przede wszystkim z przelewow, jesli chodzi o wptacanie srodkdéw, natomiast
wyplacajace przede wszystkim w gotowce, wilosciach zblizonych do segmentu
pierwszego. Trzecia grupa to osoby glownie wplacajace i wyplacajace gotowke, jednak
znaczaco nizsze kwoty od dwoch pierwszych grup. Czwarta grupa jest podobna do trzeciej
jesli chodzi o kwote pienigdzy, ktorymi obraca, rézni si¢ od wszystkich zrodtem wptat, sa
to przelewy z tytutu renty lub emerytury.

Line plot ( 26v*4c)
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Analizujac zmienne opisujace ilo$¢ transakcji, mozna zauwazy¢, ze najmniej aktywnymi
klientami sa osoby znajdujace si¢ w trzecim segmencie. Najwigcej transakcji dokonuja
klienci z segmentow pierwszego i drugiego, nieco mniej z segmentu czwartego - czyli
emeryci.

Niestety najbardziej liczni sa klienci najmniej atrakcyjni; stanowia ponad potowe wszyst-
kich klientéw banku. Najbardziej atrakcyjni klienci z pierwszej i drugiej grupy stanowia
w sumie 36% klientow.

Kolejna metoda graficzna, jaka mozna wykorzysta¢ do scharakteryzowania poszczegol-
nych segmentow, jest wykres obrazkowy (icon plots). Na wykresie tego typu kazdy
segment prezentowany jest w formie jednego obrazka (na przyktad twarzy Chernoffa, linii
czy wykreséw kotowych). Ponizej przedstawiono wykres obrazkowy, na ktérym poszcze-
gblne segmenty zaprezentowane zostaly w formie wielokatow. Analizujac go, mozna
zauwazy¢ znaczne podobienstwo pomigdzy osobami z segmentu pierwszego i drugiego.
Osoby z trzeciego segmentu znacznie r6znia si¢ od pozostatych.
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Icon Plot (Centroids 24v*4c)
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Sieci neuronowe Kohonena w segmentaciji klientow

Sieci neuronowe SOM sg konkurencyjna w stosunku do technik analizy skupien metoda
segmentacji. W niniejszym przykladzie wykorzystano je do weryfikacji poprawnosci
podziatlu przeprowadzonego za pomoca metody k-$rednich.

Analize¢ przeprowadzono dla tego samego arkusza danych, tym razem w interakcyjnym
srodowisku STATISTICA. W menu Statystyki (Statistics) wybrano opcj¢ Sieci Neuronowe
(Neural Networks), w wyswietlonym oknie okreslono problem analityczny jako analiz¢
skupien (Cluster Analysis). Wszystkie zmienne okre$lono jako wejscia. Poniewaz sieci
Kohonena pracujg w trybie bez nauczyciela (nieukierunkowany data mining) nie okreslono
zadnej zmiennej wyjsciowe;.

Eustom Network Designer: Transakcje

Dependent:  none
Independent:  2-25
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Po zatwierdzeniu ustawien, w nowym oknie dialogowym okre§lono rodzaj oraz wielko$¢
sieci. Na zakladce Quick (rys. powyzej) zaznaczono Self Organizing Feature Map (dla
okreslonego wczesniej uktadu zmiennych dostgpnymi topologiami byly sie¢ grupujaca

Clustering Network oraz SOM).

Na zaktadce Units okre$lamy ilo$¢ neurondéw wyjsciowych. W sieci SOM kazdy neuron
wyjsciowy reprezentuje jedno skupienie. Poniewaz algorytm testu krzyzowego wskazal na
cztery skupienia, rowniez w tym przypadku wybrano t¢ liczbg. Budowana mapa topo-
logiczna miata wigc wymiary 2x2. Pozostale parametry analizy pozostawiono w domysI-

nym potozeniu.

ustom Metwork Designer: Transakcje

Dependent;
Independent: 2-25

nang

Quick. Unitsl

[V Nomalize numetic input

vanables and codebook vectars

Topological map dimensions

widh 2 [
Height: |2—E

LCancel

Lol |
[® Options ~ |
B e |

Edit

Po wykonaniu analizy kolejnym zadaniem bylo poréwnanie wynikoéw sieci z podziatem
okreslonym za pomoca analizy skupien. W tym celu przy pomocy opcji Predictions wyge-
nerowano arkusz zawierajacy odpowiedzi sieci dla wszystkich przypadkow analizowanego

zbioru.
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Powstaty w ten sposob arkusz potaczono za pomoca opcji Merge z arkuszem zawierajacym
wynik przeprowadzonej wczesniej analizy skupien. Odpowiedzi uzyskane za pomoca oby-
dwu metod poréwnano za pomoca tréjwymiarowego histogramu (Bivariate Histograms).

Analizujac ponizszy wykres, mozna zauwazy¢ niemal pelna zgodnos$¢ uzyskanych wyni-
kéw (réznia sig jedynie numery, jakie otrzymaty poszczegdlne skupienia). Bardzo niewiel-
ka liczba obserwacji zostala odmiennie zaklasyfikowana przez obie metody.

Bivariate histogram

Soa,

Duza zaleta sieci Kohonena jest mozliwo$¢ redukcji wymiaru danych wej$ciowych do
dwoch wymiaréw, dzigki czemu mozemy uzyskaé prosta w interpretacji mape topolo-
giczng ina tej podstawie okresli¢, ktore skupienia sa podobne do siebie (dane dwa sku-
pienia sa tym bardziej do siebie podobne, im blizej znajduja si¢ na mapie topologiczne;j).
Ustalona podczas analizy mapa o wymiarach 2x2 jest jednak zbyt mata, by moc wyciagac
na jej podstawie jakiekolwiek wnioski dotyczace podobienstwa pomigdzy segmentami
(wszystkie neurony sa swoimi sasiadami). Dlatego ostatnia z przeprowadzonych analiz
bylta proba budowy nieco wigkszej sieci sktadajacej si¢ z 16 neurondw rozmieszczonych na
mapie o wymiarach 4x4.

Analize wykonano dla identycznych ustawien jak dla sieci 2x2. W wyniku analizy otrzy-
mano mapeg. Ostatnim krokiem bylo zaetykietowanie poszczegélnych neuronow (ktora
grupe reprezentuje dany neuron) oraz dostosowanie jej wygladu (okreslenie kolorow
poszczegdlnych komorek).

Podobienstwo pomigdzy segmentem pierwszym i drugim stwierdzone podczas analizy
metoda k-$rednich jest rowniez widoczne na mapie topologicznej — neurony reprezentujace
obie grupy znajduja si¢ w swoim bliskim sasiedztwie. Najmniejsze podobienstwo wstepuje
pomigdzy segmentem czwartym oraz drugim — leza po przeciwnych czg$ciach mapy.
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Zbudowany model sieci mozemy bardzo tatwo stosowa¢ dla nowych danych. I to zaré6wno
w srodowisku STATISTICA (po prostu uruchamiamy zbudowany model dla nowych
danych), jak i poza nim, wykorzystujac mozliwos¢ generowania kodu Zrodlowego. Warta
uwagi jest tez mozliwo$¢ zapisania w pliku zaréwno catego projektu data mining, jak
i zbudowanego modelu sieci i udostgpnienia ich innym uzytkownikom STATISTICA Data

Miner.
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