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1. fejezet

Bevezetés

1.1. A téma aktualitasa

A hatalmas adatvagyonok létrehozésa nehéz és koltséges feladat. A létreho-
zott adatbézisok nagyon sok informaciot tarolnak, melyeknek kinyerése sok
éve képezi kutatomunkék alapjat. Manapsag nagyon sok ilyen eljaras ismert,
és évrdl évre tjabbak sziiletnek, melyeknek figyelemmel kisérése szinte lehe-
tetlen feladat. Vannak kozottiik olyan eljardsok, amelyek meghonosodtak a
fels6fokt oktatasban, és tobb éve képezik a hallgatok kutatomunkéiinak mod-
szertani részeit (,best practice™ pl. faktoranalizis, klaszteranalizis, stb.). Van-
nak azonban olyanok, amelyek az oktatasban csak néhol talalhatok meg, vagy
valaszthato targyak anyagéit képezik (,tronkévetelok™ pl. dontési fék, logisz-
tikus regresszio, neuralis halok, hasonlosagelemzés, fuzzy logic, genetikus al-
goritmusok, stb.).

Egy-egy — a probléma megoldésa céljabol kivalasztott — modszer alkalma-
zasa esetén, a kapott eredmények értékelésekor, figyelembe kell venni, hogy
az adott modszer mennyire megbizhato ill. az eljards paramétereinek meg-
valtoztatasa mennyiben befolyasolja a kapott eredményeket, a kovetkezteté-
sek levonasaban talalhato-e kiilonbség. Természetesen nemcsak az alkalmazott
modszerekkel lehetnek problémak, hanem mér a felhasznalt adatbazisokkal is,
vajon az 0sszegyiijtott informéaciokbol a valosag megismerhets-e, vagy az adat-
bézisunk (pl. egy minta) nem jo (pl. konzisztencia problémak, a mintavétel
nem reprezentativ volta).

A mobdszerek kozotti kiilonbségek feltarasa Gsszehasonlitéd elemzéseket ki-
van, amelyre talalunk példakat a szakirodalomban (pl. a klaszteranalizis te-
riiletérsl [JAY ET AL., 2012]), de a kiilonboz6 teriileteken végzett empirikus
vizsgalatok eltéré eredményekhez vezethetnek, az adott téma adatbazisainak
szerkezeti, mindségi, mennyiségi eltérései miatt. Ezért az ilyen vizsgalatokbol
levonhato kovetkeztetésekkel koriiltekintGen kell banni, ill. a szerzének nyil-
vanvalova kell tennie az érvényesség hatarait.



DOI: 10.14751/SZIE.2014.035
8 1. BEVEZETES

A felkinalt modszerek koziil a szamunkra ,legjobb” moédszer kivéilasztasa
tjabb problémékat jelent (vO. szakértdi rendszerek). Természetesen, sokszor
nincs lehetGség arra, hogy egy masik algoritmussal megerdsitsiik a szamité-
sokat, ill. modszer-6sszehasonlitasokat végezziink a kapott eredmények fényé-
ben, majd dontést hozzunk az eredmény elfogadhatosagarol. Ilyenkor azokra
az elemzésekre tamaszkodhatunk, amelyek ezt mar megtették, és azok segit-
ségével tudjuk a megfelels algoritmust kivalasztani, majd alkalmazni.

Ugy, ahogyan egy probléma megoldésa céljabol létrehozott modell modosit-
hato, pontosithato, az adatelemzésekben felhasznélt modszerek is fejlédnek,
modosulnak kutatasi munkék eredményeképpen (1d. pl. az osztélyozas mod-
szerének fejlédését EVERITT ET AL. [2011] mivének bevezet§jében). Ezen 1j
modszerek elfogadasa is hosszabb folyamat, f6leg az alkalmazoi oldal részérdl.
Itt lehet fontos szerepe a felsGoktatasban oktatoknak, hogy a jovébeli fel-
hasznalokat nyitottsagra neveljék, a problémak tobbirdnyd megkdzelitésének
lehetGségét megismertessék veliik.

1.2. A vizsgalat célja, kore

A kvantitativ elemzési modszerek folyamatos fejlesztésének lehetGsége, a prob-
leméakban rejlé érdekességek vezettek azon vizsgélatokhoz, amelyeket dolgo-
zatomban bemutatok.

A vizsgalatok korének lehatarolasa

A marketingkutatasok egyik fontos teriilete a megfigyelési egységek csopor-
tositasa, szegmentédlasa, mely probléma megoldasara a legszélesebb korben
alkalmazott modszer a klaszteranalizis [MALHOTRA, 2002]. Ezen modszer-
rel kapcsolatban egy mar meglévé tudomanyos eredmény tovabbi vizsgélatat
végzem el, valamint javaslatot teszek annak fejlesztésére. A vizsgalat lényege,
hogy keressiik a klaszteranalizis altal létrehozott klaszterek szdmanak ,opti-
mumat” (vagyis azt a klaszterszamot, amelyik legjobban lefedi az adatbazis-
ban - feltételezéstink szerint meglévs - klasztercket). Erre tobbféle modszer
talalhato a szakirodalomban, melyek koziil talan a legismertebb a BIC index
|[SCHWARZ, 1978| hasznalata. Vannak azonban olyan eljardsok is, melyek a
klasztereken beliili és azokon kiviili stirtiségvizsgalatok alapjan dontenek bi-
zonyos klaszter-felosztasok mellett. A szakirodalomban koriiljartam egy ilyen
eljaras [TONG és TAN, 2009] el6zményeit, jelenlegi allapotét, eddigi eredmé-
nyeit, majd ezek utan javaslatot tettem annak modositasara. Ezutan a mo-
dositott eljarast osszevetettem az eredetivel elméleti és gyakorlati vizsgalatok
keretében is.
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A Tong féle index és elézményeinek dattanulmdnyozdsa, valamint tesztelése
sordn olyan hibdkat figyeltem meg, melyek kijavitisdra lehetdséget ldattam, to-
vabbd feltételezhetd volt az ezdltal kapott eredmények javuldsa az eredeti index
eredményeihez képest. (1. kutatési cél.)

A masodik vizsgalat a jovSbeli fogyasztoi magatartas elérejelzésével kapcso-
latos. Ezen a téren is sokféle elemzési technika létezik, melyek koziil a legfon-
tosabbak megtalalhatok az irodalom feldolgozasban. Ezek koziil valasztottam
ki egyet [VAN OEST és KNOX, 2011|, melynek modositésat hajtottam végre
azért, mert az altaluk létrehozott modell felallitdsdnak feltételrendszerét nem
tartottam megalapozottnak. Az ¢ munkajuk is egy modell tovabbfejlesztése
|[FADER, HARDIE és LEE, 2005a]. En is ezen utobbi modellhez nytilok vissza,
azonban a fejlesztés irdnya mas, mint a VAN OEST és KNOX [2011| modellé.
Ezen el6zmények lefrasa a szakirodalom feldolgozasaban szintén megtalalhato.

Az altalam végzett modositas lényege annak keresése, hogy tovabbi paramé-
terek bevonasaval pontosabbé tehets-e a modszer. A tobb paraméter egyrészt
az adatgytdjtés kiterjesztését jelenti (a megfigyelési idGszakban), ezéltal in-
forméaciotobbletet eredményez, ugyanakkor az adatokbol visszakovetkeztethe-
t6 valoszintiségeloszlasok szdma (igy ezen eloszlasok paramétereinek széma)
is megnovekszik, ami ezen utobbi paraméterek becslésének szamitasigényét,
komplexitasat noveli meg.

Vajon ezen vdltozdsok ereddje az eredményekre kimutathato hatdassal lesz-e?
Ha kimutathato a kilonbség, akkor az a modelleredmények pontossdagdat néovels
vagy csokkenti? (2. kutatasi cél.)

A mddositott modell és a gyakorlatban sokszor alkalmazott in. heurisztikus
modell [WUBBEN és WANGENHEIM, 2008| eredményeinek dsszehasonlitdsdbol
milyen kovetkeztetés lesz levonhato az alkalmazds hasznossdganak tekinteté-
ben, vagyis a valosziniségr modellek alkalmazdsdhoz sziikséges tobbletmunka
megtérild befektetésnek tekintheté-e? (3. kutatasi cél.)

A dolgozat szerkezete

A dolgozat elsé részében a marketingkutatas teriiletén alkalmazott modszerek
torténeti és szakteriilet szerinti vizsgalatat végeztem el. Erdekes latni, hogy a
mai napig széleskoriien alkalmazott modszerek hova nytlnak vissza, ill. milyen
robbanéasszerd fejlédést tett lehetévé a szamitégépek mindennapi hasznélaté-
nak elterjedése. Itt részletesebben foglalkozom azzal a két teriilettel, ahol a
vizsgalataimat végeztem.

Az anyag és modszer fejezetben az adott teriileten eddig elért legjobb ered-
ményeket mutatom be, ill. ezek kritikai elemzését végzem el, mert ezek képezik
kutatomunkam alapjat. Ezutan a tesztelésekhez felhasznalt adatok szarmazé-
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sat, kivalasztasuk elméleti hatterét, valamint a kapott eredmények vizsgala-
tanak modszereit 6sszegzem ebben a fejezetben.

Az eredmények fejezetben keriil bemutatéasra a meglevé index ill. modell to-
vabbfejlesztése, amik kutatasi munkam 4j eredményeit jelentik. Szintén ebben
a fejezetben a létrehozott index valamint modell teszteredményeinek bemuta-
taséra és értékelésére is sor keriil. Ezen eredmények alapjan lehet megfogal-
mazni az elvégzett munka tudoméanyos értékét, melyek az 5. fejezetben lettek
Osszefoglalva.
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2. fejezet

Szakirodalmi feldolgozas

2.1. A marketingkutatas fogalma, célja, eszkozei

A marketingkutatas definiciojanak megadasa el6tt célszerd a marketing fo-
galméanak tisztazasa is, melyeket az Amerikai Marketing Szovetség (AMA)
megfogalmazasiban® mutatok be.

Marketing

Szervezéshdl és eljarasokbol 4llo tevékenység, mely olyan ajanlatok létrehozé-
saval, kommunikéici6javal, szallitasaval és cseréjével foglalkozik, mely értékkel
rendelkezik a fogyasztok, az tigyfelek, a partnerek, és a tarsadalom egésze szé-
mara.”

Marketingkutatds
A marketingkutatas az a funkcio, mely

e Osszekoti a fogyasztot, a nyilvanossdgot —informaciokon keresztiil — a gyér-
tokkal ill. forgalmazokkal, mely informéciokat marketing problémék és
lehetGségek azonositasara, megoldésara hasznalnak,

e marketingakciokat hoz létre, fejleszt, és értékel ki,
e figyelemmel kiséri a marketing eseményeit,
e segit megérteni a marketinget, mint folyamatot.”

A marketingkutatas megadja a sziikséges informéaciokat a fent emlitett célok
eléréséhez, valamint megadja az adatgytjtés modszereit, irdnyitja és végre-
hajtja az adatgytjtési eljarast, elemzi az adatokat, kozzéteszi az eredményeket
és javaslatot tesz a felhasznélasra.

Azaz, egy igen Osszetett folyamattal dllunk szemben, melynek célja a mar-
ketingtevékenység kiszolgalasa, informaciokkal valo ellatdasa. A marketingku-
tatas egy masik megfogalmazasat talalhatjuk meg MALHOTRA [2002| magyar

'http://wuw.marketingpower.com/AboutAMA/Pages/DefinitionofMarketing.aspx
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nyelven is megjelent, dsszefoglaléo mivének 51. oldalan:

SMarketingkutatdason az informdciok szisztematikus és objektiv feltarasdt, ossze-
gyijtéset, kozlését, valamint felhaszndldsdt értyik, amelynek célja a marketing-
tevékenység sordan felmerild problémdk (és lehetdségek) megolddsdra irdnyuld
vezetdi dontések eldsegitése.”

Ez utobbi megfogalmazas érthetébben irja le ennek a marketing-teriiletnek
a lényegét: tudomanyos modszerekkel alatamasztott dontések meghozatalanak
elGsegitése. A tudomanyos modszerek hasznédlata (bar nincs kimondva) az ob-
jektiv jelzd definicioba valo bevonasabol kovetkezik, mely természetes igénnyel
meriil fel minden gazdaségi dontés-el6készités esetén.

Mint a fenti megfogalmazésok is mutatjak, a probléma felszinre keriilése és
megfogalmazasa utan a megfelels adatok Osszegytjtése torténik. Mar ezen a
ponton sziikség van azon ismeretekre, amelyek ezen a teriileten sziilettek az
utobbi évek - évtizedek alatt (reprezentativitas, méret, ellentmondés mentes-
s6g).

A kovetkezd 1épés a begytijtott adatok rendszerezése, eléfeldolgozasa. Ez a
tazis még nem igazan vizsgilt teriilet, azonban CRONE, LESSMANN és STAHL-
BOCK [2006] cikkébdl kideriil (mely egy empirikus vizsgalat), hogy kiilénb6z6
adatelemzési modszerek (dontési fa, neurdlis halo, SVM?) esetén szignifikans
pontossig-novekedést tudtak elérni az el6rejelzésekben, pusztan az adatbazis
el6feldolgozasanak segitségével. Vizsgalatukbol az is kideriilt, hogy nincs uni-
verzalis megoldés, az egyes modszerek esetén mas és més eljards mutatkozott
célravezetdnek (valtozok skéilazasa és kodolasa, mintavétel).

Ezt koveti az adatok elemzése. Vilagosan megfogalmazott kérdésekre keres-
hetjiik a valaszt kiilonboz6 matematikai — statisztikai eszkozokkel. Az elemzés
végrehajtojanak széles ralatasa kell legyen ezen modszerek alkalmazhatosé-
gi feltételeire, ugyanazon probléméara adhaté megoldésok kiilonbozGségére, az
tjabb kutatasi eredményekre. Egyrészrél nem ezt jelzi azonban az a vizsgé-
lat, mely a marketingkutatéssal kapcsolatosan megjelent tudoméanyos cikkeket
vizsgalja. A nemzetkozi marketingkutatas teriiletén az 1990-2000-es idGszak-
ban a vizsgalt tudoméanyos munkék 5%-a foglalkozott modszertani probléma-
val [NAKATA és HUANG, 2005]. Masrészt azonban tartalmaz olyan Gsszeha-
sonlitast is a cikk, hogy milyen aranyban publikaltak kvantitativ ill. kvalitativ
munkakat. Az elméleti vizsgalatok esetében ezek ardnya 3:5, mig az empirikus
vizsgélatok esetében 11:3 és Osszességében az empirikus kutatasok az Osszes
kutatas kb. 70%-at adtak az adott idészakban.

Az utolso fazisban a kapott eredmények bemutatasa torténik, melyek egy
dontés meghozatalanak objektiv megalapozasat szolgéaljak. A kutato feladata

2Support Vector Machine
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itt véget ér, a labda a dontéshozok térfelére keriilt.

Ezen felsorolds kapcsan nem tértem ki minden egyes pontra, melyeket pl.
MALHOTRA [2002] kényvében taldlunk. Itt csak a dolgozat szempontjabol
relevans részeket emlitettem meg a marketingkutatas folyamatabol.

2.2. A marketing elméletek torténeti fejlédése

A marketingtudomany fejlédését elszor roviden WILKIE és MOORE [2003]
nyoman mutatom be. A szerzék négy szakaszra osztjak ezt a folyamatot, me-
lyek legfébb jellemez6it gytjtottem Ossze.

o A tudomdnyterilet megalapozdsa (1900 - 1920)

Ez a piacok atalakuldsédnak idészaka. Eddig az id6szakig azonban a pi-
acokkal az Okonémidban nem foglalkoztak olyan mértékben, mint pl. a
termeléssel, a folddel, a tékével, a munkaval. A lokalis piacok esetében
ez természetesen érthets. Azonban erre az idGszakra mar egyre jelents-
sebbé valt a helyi piacok kibéviilése. A kozgazdaszok részérdl tehat egyre
nagyobb figyelmet kapott ezen teriiletek bevonasa a tudomanyos vizsga-
latokba.

Tovabbéa az egyetemeken megjelentek marketinggel kapcsolatos kurzusok.
A gazdasagi folydiratokban megjelentek ennek a teriiletnek a kutatasi
eredményei, modszerei, elméletei.

o A tudomdnyterilet formalizdldsa (1920 - 1950)

Ebben az id6szakban ugrasszertien emelkedett a termékek mennyisége,
rengeteg 1j termék keriilt bevezetésre (pl. az elektromos halozat ugras-
szerti kiépitése és a vele parhuzamosan megjelend elektromos eszkozok?).
Vélaszt kellett keresni a megnovekedett termékmennyiség elosztésara, és
az ezzel parhuzamosan novekvs vasarloi igények kielégitésére.

Ezen djonnan megjelent problémak feldolgozasat megnehezitette a kor-
szakhoz tartozo vildgvalsag, vilaghdbora is, melyek tijabb és tGjabb hely-
zetek megoldasa elé allitottak a teriilet szakembereit. Ezen kérnyezetben
sziilettek meg a marketing egységesen elfogadott alapelvei. Jelentds fej-
16dés eredményeként tudoményteriiletté formélodott a marketinggel kap-
csolatos elméletek kore.

e Paradigmavdltas a fé dramlatban (1950 - 1980)
A marketingtudomany tudomanyos infrastrukturaja (BA és MA képzések,
tudoményos folyoiratokban megjelent cikkek, tudoményos tarsasagok) ro-
hamosan fejlédtek, sokasodtak a korszak soran. A korszakban forméalodo

3A tanulmany az Amerika Egyesiilt Allamokat vizsgalja.
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1) irdnyra jellemz6 egyrészt a marketing elméletek tudomanyos alapokon
torténd fejlesztése, masrészt a marketing menedzserek szemével valo 1atas-
mod alkalmazésa, és az igy szerzett megfigyelések beépitése a menedzseri
munkaba. Kordbban ugyanis a kutatok egy része nem foglalkozott konkrét
operativ miiveletek elemzésével. Az 1j iranyzatnak az egyetemi oktatasban
a gyakorlatorientalt szakmai képzés megjelenése lett a gytimolese. Olyan
elméletek megalapozasai sziilettek meg ebben a korszakban, amik mind
a mai napig a vizsgalatok targyat képezik: piac szegmentacio, marketing
mix, mérka arculat, marketing menedzsment. Az idészak szellemi termé-
kei koziil kiemelném KOTLER [1967] ,,Marketing management” c. konyvét,
mely nagy hatassal volt a fiatal kutatok munkajara és elGsegitette a kvan-
titativ és viselkedés-tudomanyok bevonasat a marketing kutatasokba.

e A f¢ aramlat felaprozdddsa (1980 - )

A tudoméanyos mithelyek (tanszékek, folyoiratok) novekvs széma a tudo-
manyteriilet felaprozodésat, specializaciojat eredményezték, természetes
modon. A kordbbi menedzseri perspektiva — a tudoményos munka, célja a
menedzseri dontések hatékonysaganak elGsegitése — tovabbra is a tertlet
kiemelked§ elve maradt. Ugyanakkor a sorra megjelené tjabb és tjabb
folyoiratok egyre specialisabbak, egyre inkabb leszikitett teriilettel fog-
lalkoznak. Pl. BAUMGARTNER és PIETERS [2003] vizsgalata kozel 6tven
tudomanyos folyéiratra tért ki, melyek elemzése nyoman* 6t csoportba
sorolta a folyodiratokat:

— kozérdeklGdésre szamito folyodiratok,

— vasarloi magatartassal foglalkozo folyoéiratok,

— menedzsereknek sz016 (cég orientélt) folyoiratok,
— marketing alkalmazas orientalt folyoéiratok,

— marketing oktatassal kapcsolatos folyoiratok.

WILKIE és MOORE [2003] a cikkében megemliti, hogy ennek a specializé-
lodasnak az eredménye, hogy a marketing j tudoményos eredményeinek
attekintése mar meghaladja az egyes ember lehetGségeit, képességeit.

Igen, ez igy van. Azonban ez egy természetes folyamat, egy tudomany fej-
16désének természetes allapotvaltozasa. A marketingkutatas egy fiatal tu-
domaény, szemben példaul a matematikéval, ahol ezzel a , probléméval” méar
régen szembesiiltek. A tudoméany feladata nem a kozérthetGség fenntarté-
sa, hanem a tudoményos mtihelyekben megsziiletett elméletek segitségével

4 A folyodiratokat egy olyan kétdimenzios térben helyezte el, melyben vertikalisan az elméleti ill. gyakorlati
jelleg kiilonbségét, horizontélisan pedig a vasarlokkal ill. a cégekkel valo foglalkozés jellegét mérte.
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a gyakorlati szakemberek tobblettudassal valo ellatasa, mely tobblettudas
alkalmazasa, felhasznalasa a mindennapi életben ,haszonnal” jar.

Ezen id6szakokon ativelnek azok az elméleti iskolak, amelyek az tjabb kuta-
tési teriiletek felismerése utéan a téma elemzésére, tudoményos megalapozasara
vallalkoztak. SHAWAND és JONES [2005] tiz ilyen iskolat kiilonboztet meg:

e Marketing gyakorlat.

o Aruk.

e Intézmények.

e Régiok kozotti szallitas.
e Menedzsment.

e Marketing rendszerek.
e Fogyasztoi magatartas.
e Makromarketing.

e Csere.

e Marketing torténelem.

Ezek koziil kiemelem a fogyasztoi magatartassal foglalkozo iskolat, mivel dol-
gozatom témaja ebbe a gondolati rendszerbe illeszkedik. A teriilet az emberi
viselkedéssel foglalkozik, ami azt jelenti, hogy az egyik leginkabb valtozé elmé-
leti iskolardl van sz6. A teriilet az 1950-es években indult fejlédésnek, mikor is
a vasarlasi és fogyasztasi szokasok vizsgalataba bekapcsolodtak okondmusok,
pszicholégusok, szociologusok is, mivel egy Osszetett teriilettel alltak szem-
ben. Azonban az elsd sikerek a 60-as évek végén jelentkeztek, amikor sikeriilt
atfogo, jol megalapozott (a kor ismeretanyagénak megfelel§) modelleket létre-
hozni. PL. HOWARD és SHETH [1969] modellje azért jelentGs, mert ravilagitott
a vasarloi dontéseket befolyédsolo tényezdkre, és ezek rangsorolasat vizsgalta
az empirikus kutatdsaiban. Ezek utan a tudoméanyos cikkek és konferenciak
egymés utdn indukéltak ijabb kutatasi témakat.

1974-ben adtak ki els6 folyoiratukat: Journal of Consumer Research (JCR),
mely kiszélesitette a ,yvasarlas, fogyasztas, hasznalat” kutatasi teriileteket a
kovetkezd, nem szorosan a téméhoz tartozo teriiletekkel: ,.csalddtervezés, fog-
lalkozas vélasztas, mobilitas, termékenységi aranyok”.

A nem szorosan a marketinggel foglalkoz6 szakemberek azonban a vasarloi
magatartassal, mint céllal foglalkoztak, ellentétben azokkal, akik inkabb pl. a
marketing menedzsment eszkozokkel, az eladasok fel6l kozelitettek a kérdés-
hez.
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A fogyasztoi szokasok vizsgalata kezdett eltavolodni a marketing tudomany-
tol, mivel latokorébe keriiltek nemecsak a vasarlassal kapcsolatos, hanem pl. az
aruk mozgéséat befolyasolo egyéb jelenségek (6néllo termelés, ajandékozas, jo-
tékonység, lopas) is. Mara a fogyasztoi szokasok vizsgélata erésen kapcsolodik
a tarsadalomtudomanyokhoz, tilmutat azon, hogy csak a marketing egyik el-
méleti iskoldja legyen.

A marketingelméletek egy méasféle csoportositasat talaljuk meg KOTLER és
KELLER [2012, 28-29. old.| mtivében, akik a véllat piaci orientéciojaval kap-
csolatos marketingelgondolésok fejlédésének vizsgalatat tartottédk szem el6tt.
Az altaluk meghatarozott idészakoknak a kovetkezd nevet adték:

o A termelési koncepcio
Eszerint ,a fogyasztok a széles korben hozzéaférheté és olesod termékeket
részesitik elényben”. A hangsuly a termelékenységen, az alacsony koltsé-
geken, valamint a széles korid elosztason van. Manapsag ez az elgondolés
a fejl6dé orszagokban helyénvalo.

o A termékkoncepcio
LA fogyasztok a legjobb mindségd, a legjobb teljesitményt és innovativ ter-
mékeket fogjak elényben részesiteni.” Veszélye a ,,jobb mindéség” csapdaja,
azaz a jobb termék onmagaban nem feltétlentll vonzza majd a vevéket.

o Az értékesitési koncepcio
szerint, ha a fogyasztokat magukra hagyjuk, akkor nem vasarolnak eleget
a vallalat termékeibdl. Ezen koncepciot legerGteljesebben a nem keresett
cikkek esetén alkalmazzak. Cél: eladni, amit termelnek.

o A marketingkoncepcio
,Talaljuk meg a megfelels terméket a vevs szaméara.” Mig az értékesités
az elado, addig a marketing a vevé igényeire 6sszpontosit. Ennek eszkoze
pedig a versenytarsakénal vonzobb vasarloi érték hatékony megteremtése
¢és kommunikécioja.

o A holisztikus marketingkoncepcio
,olyan marketingprogramok, -folyamatok és -tevékenységek kidolgozasara,
tervezésére és megvalositasara tamaszkodik, amelyek elismerik a felada-
tok jelentGségét és kolesonos fiiggdségét”. Azaz ,felismeri és 0sszehangolja
a tevékenységek hataskorét és bonyolultsdgat”. Négy nagy alkotoelemre
bonthato:

— kapcsolati marketing (vevok, partnerek, csatorna),

— integralt marketing (termékek és szolgaltatdasok, kommunikacio, csa-
tornak),
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— bels6 marketing (fels6 vezetés, marketing osztély, egyéb osztélyok),

— teljesitménymarketing (arbevétel, marka- és vevérték, etika, kornye-
zet, torvényesség, kozosség).

Ezen csoportositas alapjan megfigyelhet6 egyrészt a vevé értékének egyre no-
vekvs felismerése, valamint az értékesitésen til az egész tervezési, elGallitasi
és értékesitési folyamat egységes rendszerbe foglalasa, és ezen rendszer Ossze-
fiiggéseinek vizsgalata. Mara sokféle tudomanyos modszer all rendelkezésre
ezen Osszefliggések elemzésére. Dolgozatomban ezen teriilet irdnyaba haladok
tovabb.

2.3. A marketingkutatas fejl6dése

A marketingkutatas, mint tudoményos modszer, hosszt idén keresztiil formé-
lodott, alakult ki. Id6kézben a kvantitativ elemzések modszertana is egyre
boviilt. Ennek rovid attekintését MAEX [2009] cikke nyoman teszem meg.

Az 1800-as évek végén elindultak az elsé csomagkiilds szolgélatok (Id. pl.
Aaron Montgomery Ward), melyek jelentGs hatéast gyakoroltak tobb millio
csalad mindennapi életére. Ward munkéja soran (utazo tigynok) az igényeket
és lehetGségeket személyesen tapasztalta meg, és ezen tapasztalatok kiértéke-
lésén keresztiil sikeriilt az 4j rendszerét kialakitani, megvalositani.

Ezt kovetden az elsé tudomanyos igényd miivek az 1900-as évek elsé har-
madaban jelentek meg. Megemlithetjiik itt Claude Hopkins - Scientific Ad-
vertising cimt, 1923-ban megjelent konyvét [HOPKINS, 2010], mely konyv &l-
talanos érvényid gondolatokat tartalmaz az adott teriileten (pl. mintavétel,
visszafizetési garancia, piac tesztelés, kockdzatmentes kiprobalas). A mid {6
értéke, hogy a tudomanyos megismerés kritériumainak megfelelen targyal-
ja az érintett teriileteket. A md elején leszogezi, hogy a reklamozés eddigi
tudashalmaza, bizonyos pontokon, elérte a tudoményos statuszt, mely az el-
vek lefektetésének és az alkalmazott modszerek /modszertanok kidolgozasanak
koszonhetd.

Ezen idGszak jellemz6 kutatési teriilete a reklam volt, melynek megalapo-
zasaban fontos szerepet jatszott a maig ajanlott irodalomként szamon tartott
Tested Advertising Methods [CAPLES, 1932]. A szerz6 a reklamozasi techni-
kik tesztelésével ill. ezek méréseken alapuld Osszehasonlitdasaval foglalkozott.
A tudomanyteriilet meghatérozo mivei kozé valo bekeriilésének f6bb szem-
pontjai:

e a kovetkeztetéseket csak mérések alapjan fogadta el,

e az 1j projektek megalapozéasat e kisérletek tesztelése jelenti,
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e az egyes projekteket nem tekinti lezartnak, a jobb eredményeket hozo
modszerek adaptalasat javasolja.

A vizsgalatok ezen korai szakaszaban a kutatas {6 teriiletei a direkt vala-
szos tevékenységek voltak, mint pl. a fent emlitett csomagkiildé szolgalatok.
A Masodik Vildghaborut kovetGen kezdték el a kutatok az djabb matematikai
eredmények felhasznalasat a marketing teriiletén. Igy pl. a nagy fejlédésnek
indult operaciokutatas is a figyelem elGterébe keriilt [MAGEE, 1960]. Mag-
ee ebben a cikkében azonban tagabb értelemben hasznélja a fogalmat, mint
ahogy az a matematikai terminologidban megszokott volt. A szerzé szerint
harom fontos ponton jarulhat hozza az operaciokutatas a marketinggel kap-
csolatos kutatasokhoz: a) rendszerek felépitése, b) a kisérletek hangsulyozasa,
c) fogyasztoi magatartas modellezése.

A marketing fejlédésének kovetkezd szakaszaban |[WILKIE és MOORE, 2003]
a reklamszakemberek figyelme egyre inkabb a tomegmédiak felé fordult, mely
a marketing hatékonysagat jelz6 direkt adatok mennyiségének kicsiny volta
miatt a matematikal modszerek hasznalatanak hatarait is kijelolte. A valto-
zast ekkor az okonometriai vizsgalatok marketing teriiletre torténé bevonasa
jelentette, mellyel az Gsszegyijtott adatokbol (beruhéazasok és eladasok nyo-
mon kovetése, kérdsivek, forumok) a kovetkezs valtozokra kerestek megfelels
becsléseket, elérejelzéseket: markahtiség, eladhatdé mennyiség, profit. Tovabbi
lehetGségei ezeknek a vizsgalatoknak, hogy bepillantast nyerhettek az alkalma-
zott marketing mix parcialis hatasainak, térbeli eloszlasdnak hatékonysagaba,
vizsgalhato volt az erdforrasok hatékonyabb felhasznélasainak lehetGsége.

A 90-es évek soran a vasarloi kapcsolatok elGtérbe keriilése, valamint az
egyre tobb rendelkezésre allo adat a marketingkutatés matematika modszere-
iben is megujulast igényelt. Ilyen tertilet volt pl. a vasarloi lojalitas vizsgélata
[REICHHELD és TEAL, 2001], ahol kimutathatoak voltak a befektetett erd-
forrasok megtériilései. Egy masik fontos teriilet a meglevs vasarlok /ligyfelek
osztalyozésa, csoportositisa. HALLBERG és OGILVY [1995] megallapitja, hogy
barmely termék vagy szolgéltatas fogyasztoi bazisdban elkiilonithets egy cso-
port, amely az adott termék profitjanak nagy részét adja. Majd a fogyasztok
adatainak személyre szabott vizsgalatabol elérejelzések is levezethetdk voltak,
melyekhez a sok, elektronikusan keletkez6 adat szolgaltatta az informaéciot.
Ezek kinyerése céljabol az addig mar jol ismert modszerek (regresszios model-
lek, diszkriminancia analizis) mellett tjabb eljarasok sziilettek: neurélis halok,
dontési fak.

Az ezt kovets informacios robbanas nagysagrendekkel megndvelte a rendel-
kezésre allo binaris adatok mennyiségét és magéval hozta az online kiértékelés
lehetGségét is. Ennek alapjat a digitalis kommunikacié rohamos novekedése
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teremtette meg. Pl. a marketing-kutatas egyik adatforrasa a weblapokat lato-
gatok tevékenysége, szokasa, mely adatok ,,gyors” kiértékelése utan vélaszolni
lehet a feltart problémakra ill. lehetGségekre.

2.4. A marketingkutatas matematikai médszerei az utébbi 20 év-
ben

2.4.1. IdSrendi attekintés

Egy 1995-ben végzett kutatds [HUSSEY és HOOLEY, 1995] azt vizsgalta, hogy
a marketingkutatas egyes szerepléi (kutatok, oktatok, elemzsk) milyen kvan-
titativ modszereket hasznalnak, tartanak felhasznalhatonak ezen a teriileten.
A leginkabb hasznalt modszerek a kovetkezdk voltak:

e szignifikancia teszt,
e adatok grafikus dbrazolasa, leir6 statisztikak, gyakorisagi tablazatok,

e faktoranalizis, klaszteranalizis, tobbdimenzios skaldzas, diszkriminancia
analizis, AID (Automatic Interaction Detector), log-lineéris analizis,

o kétvaltozos lineéris regresszio, tobbszords lineéris regresszio, exponencialis
simitéas.

A matematikai modszerek alkalmazéasanak feltételei egyre javulnak, hiszen

a szoftverfejleszt6 cégek egyre inkabb felhasznéalo-barat termékekkel jelennek
meg a piacokon, melyeket a cégek altal alkalmazott, vagy kiils6 megbizassal
rendelkezd szakemberek felhasznalnak elemzéseikhez.
Ugyanakkor érdekes, hogy a kutatd cégek véleménye szerint jelentés passzi-
vitds mutatkozik az elemzdék részérsl az tjabb modszerek alkalmazasa irant
[HUSSEY és HOOLEY, 1995]. Igaz, nagy kiilonbségek vannak a cégek kozott
a tekintetben, hogy mennyi id6 telik el egy-egy tjabb tudomanyos eredmény
megjelenése és gyakorlati bevezetése kozott, mennyire fogékonyak tjabb mod-
szerek kiprobélasara. Természetesen, ezen modszerek , difftzidojanak” ideje — a
modszer paraméterein kiviil — fligghet magéatol a teriilettdl is, ahol alkalmaz-
hato.

A nemzetkozi Gsszehasonlitasokat is tartalmazo cikk szerint, a cégek altal
alkalmazott adatelemzési technikak kozott a legnépszertibbek a grafikus meg-
jelenitések, a téablazatok, és a leir6 statisztikidk. Az alkalmazott matematikai
modszerek rangsora a kovetkezG: regresszio elemzés, klaszteranalizis, faktor-
analizis. Igaz, a paletta ennél sokkal szélesebb, de ezeket a modszereket a
megkérdezett cégek kb. 15-20%-a alkalmazta (mig a fent emlitett adatelemzé-
si technikdk esetében ez 80-90% volt).
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Az 1994-es vizsgalat ota eltelt id6 nagyon sok valtozést hozott a szamitas-
teljesitményekben, adatbazis-méretekben, tovabba a valos ideji elemzések te-
rén. Kérdés, hogy mennyiben valtoztatta meg ez a modszertant, vannak-e az
eddig alkalmazott kvantitativ moédszerek mellett tjabbak?

Az Amerikai Marketing Tarsaség (American Marketing Association - AMA)
2010-ben meghirdetett kurzusdnak (American Marketing Association Applied
Research Methods) - mely a praktikus alkalmazdsok bemutatésara fokuszalt
- tobb elGadasa is foglalkozott a kvantitativ elemzési technikikkal. Ezek koziil
az egyik el6adasaban a tobbvaltozos modszerek koziil a kovetkezdket mutatta
be: faktoranalizis, klaszteranalizis, regresszi6 elemzés, diszkriminancia anali-
zis, conjoint analizis [CHAKRAPANT, 2010|. Tovabbi hagyomanyos kvantitativ
modszerek is szerepeltek a kurzus tematikdjaban, pl. a piaci szegmentéacio
témakorében a klaszteranalizis és a dontési fak [MULHERN, 2010].

Osszehasonlitva a korabbi cikk elemzésével, 1athato, hogy ezek a modszerek
képezik az elemzések alapjait a kutatdsokban. A sziiletésiiktdl kezdve azon-
ban hosszu utat jartak be, allandéan finomitottak, a felmeriil problémakhoz
igazitottak ket (vO. klaszterek képzésének modszerei). Igy tehat ugyanaz a
gyidjténév mar mas, tjabb algoritmusokat is takarhat, mint korabban.

2.4.2. A mobdszerek csoportositasa

Egy modszer megvalasztasa koriiltekintést igényel a kutatotol. Szamos kérdés-
re kell a valasztas el6tt valaszolni. Mi a cél? Milyen adatok allnak rendelke-
zésre? Mik a feltételei az egyes modszerek alkalmazasanak?

Az l-es tablazat a marketingkutatdsban hasznalt egyvaltozos modszerek,
a 2. és a 3. tablazatok a tobbvaltozos modszerek csoportositasanak lehetd-
ségét mutatjak. Ezek azok a modszerek, amelyek ma a marketingképzésben
modszertani oldalrél megtalalhatok, ezeknek az elsajatitasat varjak el a kike-
riil6 marketing szakemberektsl. Természetesen a spektrum ennél sokkal szé-
lesebb, ill. az egyes modszerek is mar sokszor modszerek sokasagat jelentik
(1d. klaszteranalizis, dontési fak, diszkriminancia analizis stb.). Egy oktatasi
célra szant tananyag nem tartalmazhatja az Osszes létez6 fejlesztést, melyek
az utobbi idében sziilettek a modszertanban, de képességet kell kifejleszteni a
felhasznalokban ezen Gjabb eredmények befogadaséra.

MOUTINHO és MEIDAN [2003] altal irt konyvfejezet szintén kvantitativ
elemzési modszerek ismertetésével foglalkozik. Az altaluk felvazolt paletta mar
joval szélesebb (1. dbra, 22. old.), mint az el6bb emlitett tablazatokban. Ennek
oka, hogy sokkal szélesebb kutatési teriiletet vizsgalnak, melyekhez mar egyéb
modszerek is sziikségesek (pl. operdciokutatés). Tovabba tartalmaznak olyan
modszereket is, melyek még tjdonsdgnak szamitanak ezen tudoményteriileten
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1. tablazat. Egyvaltozos statisztikai modszerek osztalyozésa.
Forras: MALHOTRA [2002].

Adatok tipusa Minték szama Mintak kapcsolata Modszer

Metrikus Egy - t-poba

Metrikus Egy - z-pOba

Metrikus Ketts vagy tobb  Fiiggetlen Kétmintas t-poba
Metrikus Ketts vagy tobb  Fliggetlen z-proba

Metrikus Ketts vagy tobb  Filiggetlen Egy szempontos ANOVA
Metrikus Ketts vagy tobb  Osszefiiggs Paros t-proba

Nem metrikus Egy - Gyakorisag

Nem metrikus Egy - x2-préba

Nem metrikus Egy - Kolm. - Szmirnov préba
Nem metrikus Egy - Sorozatpréba

Nem metrikus Egy - Binomidlis préba

Nem metrikus Kettd vagy tobb  Fiiggetlen x2-préba

Nem metrikus Ketts vagy tobb  Fiiggetlen Mann - Whitney proba
Nem metrikus Ketts vagy tébb  Fiiggetlen Median préba

Nem metrikus Ketts vagy tobb  Fiiggetlen Kolm. - Szmirnov préba
Nem metrikus Ketts vagy tobb  Fiiggetlen Kruskal - Wallis féle egysz. ANOVA
Nem metrikus  KettS vagy tobb  Osszefiiggs ElGjelproba

Nem metrikus  KettS vagy tobb  Osszefiiggs Wilcoxon préba

Nem metrikus  KettS vagy tobb  Osszefiiggs McNemar proba

Nem metrikus  Kett6 vagy tobb  Osszefiiggs Mann - x2-préba

2. tablazat. Fiiggdségen alapulé tobbvaltozos statisztikai modszerek.

Forras: MALHOTRA [2002].

Fiiggs valtozok szama Mobdszer

Egy Kereszttabla

Egy Variancia- és kovariancia elemzés
Egy Regresszidelemzés

Egy Kétcsoportos diszkriminancia elemzés
Egy Conjoint elemzés

Egynél tobb
Egynél tobb
Egynél tobb

Tobbvaltozos variancia- és kovar. elemzés
Kanonikus korreléacié elemzés
To6bbszoros diszkriminancia elemzés

(pl. mesterséges intelligencia).

A moédszer megvalasztasanak elsé két lépése: az adatbazis milyen mérési
szint adatokat tartalmaz (pl. 1. tablazat), ill. a valtozok milyen kapcsolat-

ban vannak egymassal (ok-ok

ozati vagy kolesonosen Osszefiiggd). A marketing-

kutatasok esetében altalaban kolcsonosen sszetiiggs valtozokkal talalkozunk,

mint példaul: termék, ar, elos

ztas, reklamozas [MOUTINHO és MEIDAN, 2003].

A valtozok visszahatnak egymasra. Ezért hasznalatosak a tobbvaltozos mod-
szerek, hiszen &altalaban nem egy-egy valtozo hatasat szeretnénk kideriteni,

hanem fontos az egyes véltozok kapcsolatanak hatasa is.
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1. abra. Kvantitativ modszerek csoportositasa.

Forras: MOUTINHO és MEIDAN [2003], 199. old.
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3. tablazat. Kolcsonos Osszefliggésen alapuld tobbvaltozos statisztikai modszerek.
Forras: MALHOTRA [2002].

A vizsgalat célja Moédszer
Valtozok kolcsonos Osszefiiggésének vizsgalata Faktorelemzés
Egyedek hasonlésidgnak elemzése Klaszterelemzés

Tobbdimenzios skalazas

2.5. A fogyasztoi magatartas kvantitativ vizsgalatanak eszkozei

Az altaldnos ismertetés utan lesziikitem azokat a teriileteket, melyekre dolgo-
zatomban koncentralok. Elgszor altalanosan foglalkozom a fogyasztéi maga-
tartas vizsgalatanak fontossagaval és eszkozeivel, majd a kovetkezd fejezetben
ennek is egy részletét vizsgalom csak tovabb.

A teméat NGAT, X1U és CHAU [2009] cikke alapjan kozelitem meg, akik egy
irodalom feldolgozést végeztek — a 2000 és 2006 kozotti idGszakra — az ligy-
félkapcsolat kezelésben (angolul Costumer Relationship Management - CRM)
alkalmazott matematikai-statisztikai eszkozok teriiletén. A CRM egy széles
korben ismert és alkalmazott rendszer, melynek tobb definicidja koziil én a
kovetkez6t valasztottam: a wvdsdrior magatartds megértésének és befolydsold-
sanak vdllalats megkozelitése, melynek feladata, hogy javitani tudjanak az iy
tgyfelek megszerzésén, az igyfélmegtartison, az tgyfelek hiiségén, és az tigyfél-
jovedelmezdségen [SWIFT, 2000, 12. old.]. A piacok telitGdése nyoméan a 90-es
évektol kezdték ezeket a rendszereket kidolgozni, melyeknek a kozéppontjaban
a vevs, a vevivel torténd egyre személyesebb kommunikacio all.

Dolgozatomban ennek az analitikai oldala keriil elGtérbe a miveleti olda-
laval szemben. Az emlitett cikk bemutatja, hogy a vizsgdlatok nagy része a
CRM rendszeren beliil a vevék megtartasaval kapcsolatos (a modszertannal
foglalkozo cikkek 62.1%-a ebbdl a témakorbol kertilt ki). Latszik tehat, hogy
egy sulyponti kérdésrsl van sz6, melynek modszertani hattere a tudomanyos
vizsgalatok el6terében van. Ismert tény, hogy egy vevé megtartasanak kolt-
sége sokkal kisebb, mint egy 1j vevé megszerzésének koltsége - 1d. pl. SEO,
RANGANATHAN és BABAD [2008] cikkét a telekommunikécio teriiletén vég-
zett vizsgalatarol.

Az alkalmazott modszereket vizsgalva, mivel az osztalyozas szerepelt hang-
stlyos teriiletként a vizsgélt cikkekben (a vésarloi szokasok elérejelzésének
fontos eszkoze), a neurdlis halok (24%), a dontési fak (18%), az asszociacios
szabalyok (14%) és a regresszio (8%) voltak a legnépszertibbek.

Lathato, hogy a ,hagyomanyos” statisztikai modszerek kisebb részét al-
kotjék az alkalmazott modszereknek. TSIPTSIS és CHORIANOPOULOS [2010]
konyvében bdséges leirasat és alkalmazési lehet&ségeit taldlhatjuk ezeknek a
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modszereknek a vasarloi élettartam vizsgalatanak (1d. késébb a 2.6.2. alfeje-
zetben) teriiletén. Ok az el6bbi megallapitasra, vagyis, hogy az adatbanyaszati
modszerek alkalmazéasénak stlya egyre nagyobb, azt mondjék, hogy a nagyon
nagy mennyiségi adatokkal valé munka esetében a korabbi moédszerek nem
elég szamitas-hatékonyak (az adatbanyaszati eszkozoket pedig éppen ezekre
az esetekre fejlesztették ki). Vagyis a gépi ercforrasok nagyon nagy részét
lefoglaljék, ha ki nem meritik, a futési idék magasak.

Sajat vizsgalatomban egy harmadik utat, az Gn. valoszintségi modelleket
fogom vizsgalni, melynek részleteit a kovetkezs alfejezetben mutatom be. Lé-
nyege, hogy a vasarloi szokdsok megfigyelése utan valoszintiségi valtozok pa-
ramétereinek meghatarozasara, majd azok alapjan jovébeli viselkedések els-
rejelzésére nyilik lehetség.

2.6. A dolgozatban vizsgilt probléméak irodalméanak attekintése

Dolgozatomban két publikilt és alkalmazott modszertani eljarast veszek gor-
csG ala. Az egyik a klaszterelemzés esetében az optimalis klaszterszam meg-
hatarozasaval, mig a masik, a vasarlasok jovébeli szamanak egyéni szintd el6-
rejelzésével kapcsolatos. Az elsé egy altalanosabb, de a marketingkutatasban
gyakran alkalmazott eszkoz kiegészitése, a masodik viszont szorosan a marke-
tingkutatashoz kapcsolodik, azon beliil pedig a vasarloi élettartam vizsgala-
tanak fontos részét képezi.

2.6.1. A klaszteranalizis vizsgalata

Ebben az alfejezetben a sok teriileten alkalmazott klaszteranalizissel foglalko-
zom. ElGszor korbejarom a fontosabb fogalmakat, tipusokat, majd ratérek a
konkrét probléma, az optimalis klaszterszam meghatarozasanak lehetéségeire.
Ebbdl is kivalasztok egy modszert, és annak tovabbfejlesztésével foglalkozom
az eredmények fejezetben.

A klaszteranalizis fogalma

A klaszterezés egy minta nem feligyelt csoportositdasdt jelenti [JAIN, MURTY
és FLYNN, 1999|, azaz egy feltaro adatelemzési technika.

Mas megfogalmazasban: A klaszterelemzés az alakfelismerés tanito nélkiili
tanul6 algoritmusa. Egyszertien gy definidljuk, hogy a klaszterelemzés megfi-
gyelések egyedeit bontja viszonylag homogén csoportokba p valtozo értékeinek
hasonlosaga alapjan. A klaszterelemzés az egyedek olyan csoportositasat ke-
resi, amelyekre igaz, hogy egy egyed egy és csakis egy csoporthoz tartozik, és
azokhoz az egyedekhez lesz hasonlo, amelyekkel egy klaszterbe keriilt, mig a
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tobbi klaszterbe tartozo egyedektdl kiilonbozik.”|[FUsTOS, KOVACS, MESZE-
NA és SIMONNE, 2004, 160. old.|

Klasszifikalo elemzésnek valamint numerikus taxonémianak is nevezik, mely
az 1950-es években indult fejlédének [SNEATH, 2005]. Azota nagyon sokféle
modszert dolgoztak ki a fenti célok megvalositasanak érdekében. Az irodal-
mak kozott megjelentek Osszefoglalo jellegi ill. egy-egy szakteriilet szdmara
irodott mitvek |[EVERITT, LANDAU, LEESE és STAHL, 2011; KAUFMAN és
ROUSSEEUW, 2005; THEODORIDIS és KOUTROUMBAS, 2003]. Magyar szer-
76k tollabol szarmazé konyvek is taldlhatok ezek kozott [FUSTOS és KOVACS,
1989; FUSTOS, KOVACS, MESZENA és SIMONNE, 2004; KOVACS, FUSTOS és
MESZENA, 2007; HAJDU, 2003; SIMON, 2006].

A modszer lényege, hogy az egyedek olyan csoportositdsat hozzuk létre,
melyben az egyes csoportokba tartozo elemek nagyobb hasonlésagot mutat-
nak, mint a kiilonb6z6 csoportba esck. Ezéltal az eredeti (nagyon sok adatbol
allo) adatbazisunkat tomoritjiik (veszteségesen), melynek eredményként ka-
pott informéaciok atlathatok, kezelhet6k a szakérték szaméara. Napjainkban
leginkabb a személyre szabott szolgaltatésok terén hasznaljak és fejlesztik ezt
a modszert. A csoportba sorolds azonban kétféle modon is értelmezhetjiik.

Legyen adott eqgy minta X = {x1,x9,...,xn} , N €N |
ahol x; = (zi1, iz, - .., Tin)T € R™ az egyes megfigyelési egységeket (objektu-
mokat) jelenti.’
A minta egy csoportositasan értjik a C = {C1,Cy, ..., Cr} (k< N) halmazt,
ha

Ci#0 , i=1,2,...k (2.1)
U, C=X (2.2)
CiNnCj=0, i,j=1,2,....k ; i#] (2.3)

Ez a felfogas a szigoru értelemben vett csoportositas, melyben minden egyed
egyetlen csoporthoz tartozik [XU és WUNSCH, 2008|. Beszélhetiink azonban
olyan osztalyozésrol is, ahol minden egyed tobb csoportba is tartozhat vala-
milyen valoszintséggel (a valoszintségek Osszege 1, minden egyed esetében).
Ez az un. fuzzy megkozelités [YANG, 1993].

JAIN és DUBES [1988] mtivében a klaszterezés folyamata a kovetkezs 1épé-
sekbdl all:

e A mintazat reprezenticioja, a minta elGfeldolgozésa.
e Kozelségi (hasonlosagi) mérték definialasa.

e Csoportositas.

>A minta N db megfigyelési egységet, valamint n db attribatumot (A4;, As, ..., A,) tartalmaz.
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e Adatok absztrakcioja, csoportok jellemz&inek meghatéarozasa.

e Fredmények kiértékelése.

A klaszteranalizisnek mara sok fajtdja valt hasznélatossa és hasznélatuk
modja megtaldlhato a mindenkori legfrissebb irodalomban (Id. fentebb). A
problémét altaldban a moédszer megvalasztésa jelenti, mivel nincs univerzélis
eljaras, amely minden ilyen jellegi feladat megoldasara egyformén jo lenne
[JAIN, MURTY és FLYNN, 1999]. Kérdéses, hogy a sok lehetGség koziil melyik
lesz az adott probléma szempontjabol megfelel6? SHARMA és KUMAR [2006]
a fenti kérdés megvalaszolésat a hierarchikus és nem hierarchikus modszerek
kiilonbozosége alapjan probalja megvalaszolni, és arra a kovetkeztetésre jut,
hogy érdemes lehet a modszereket egy vizsgalaton beliil 6tvozni. Hianyossaga
a konyv ezen fejezetének, hogy a nem hierarchikus modszerekkel csak altala-
nosan foglalkozik, holott egy szerteagazo teriiletrsl van szo, igy nem tud ér-
demben segitséget nyujtani a kutatonak. Ellenben EVERITT ET AL. [2011] egy
részletes ismertetését mutatja a legijabb modszereknek mind a hierarchikus,
mind a nem hierarchikus algoritmusok esetében. Magyar nyelvi 6sszefoglald
mi pl. SIMON |2006] tollabol szarmazik, aki kifejezetten a marketingkutatas
teriiletén valo alkalmazhatosagot tartja szem el6tt, és ad a gyakorlati felhasz-
nalas szempontjabol is hasznos elemzést.

Természetesen vannak egyszertien eldonthets kérdések a modszer kivalasz-
tasanak folyamataban, pl. a valtozok mérési szintje, a megfigyelési egységek
széma, a valtozok eloszlasa. Ezek bizonyos behatarolast jelentenek, de ezen
beliil még mindig t6bb lehetGség koziil lehet valasztani. Vannak olyan mod-
szerek, melyek mar régota hasznélatosak, bevaltak, melyek mindenki szamé-
ra ismerGsek, konnyen elérheték. Ezek leginkabb a hierarchikus modszerek,
ill. a particionalé modszerek koziil a legelterjedtebb K-kozép modszer. Ezen
modszereket elGszeretettel alkalmazzak a marketingkutatéas tobb tertiletén is:
piacszegmentélas, fogyasztoi magatartas megértése, Uj termékek piaci lehe-
téségeinek feltarasa, tesztpiacok kivalasztasa, adatcsokkentés [MALHOTRA,
2002]. Ha pl. a fogyasztoi magatartds vizsgélatat figyeljiik, lathato, hogy a
valtozok egy része (esetleg az Osszes) ordindlis skdlan mérhetd mennyiségek,
melyek esetében a hasonlosdg mérésére altalanosan alkalmazott euklideszi té-
volsag nem alkalmazhato. Ezért attekintem a hasonlosag/kiilonboz6ség mérés
alternativ lehetGségeit. Attol fliggéen, hogy adataink milyen skilan mérhetdk,
méas és mas hasonlosagi mértéket hasznalunk.
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Hasonlésag, kiilonb6zGség mérése

Bindris adatok esetére CHOI, CHA és TAPPERT [2010] foglalta 6ssze az eddig
alkalmazott mérdszamokat. Munkajukban 76 hasonlosagi ill. tavolsag defini-
ciot emlitenek meg, melyek az 1884 - 2005-ig terjed6 idGszakban sziilettek.
Ebben az esetben két olyan vektor 6sszehasonlitasa torténik, melyeknek min-
den komponense 0, vagy 1 lehet. Vagyis az eredmények egy olyan 2 x 2-es
kontingencia tablaba osszesithetdk, melyekben az egyes tipusok Osszege n, az-
az a vektorok dimenzi6ja® (a+b+c+d = n). A legismertebb ilyen hasonlosagi
mértékek a kovetkezok:

= _’_Cbl 1 d_l_ g (Sokal és Michener index) (2.4)
a C
ad — bc .
= b (Yule (Q) index) (2.5)
n(ad — bc)? .
S = T Tt e r g (Pemon Minde) - (26)

Tovabbi fontos eredménye ennek a munkénak, hogy osszehasonlitottak’ ezeket
a mérdszamokat egymaéassal, hogy melyek vezetnek kozel azonos eredményre,
igy egy hasznalhato Osszefoglalast adtak a gyakorlati felhasznélok kezébe.

Kategorikus adatok esetében BORIAH, CHANDOLA és KUMAR [2008] cik-
kében talalhatunk egy osszefoglalo elemzést a hasonlosagi mértékekrsl. A cikk
fokuszaban a kiugro adatok (outliers) kezelése all. Véleményiik szerint nagyon
kevés mi foglalkozik ezzel a problémaval (kevesebb, mint a folytonos adatok
esetében), azok is javarészt a binaris adatokra torténd attérésre (transzforma-
ciora) tesznek javaslatot. Holott, ezen adatok is nagy stllyal vannak jelen a
tudomanyos vizsgalatokban (1d. marketingkutatés). A hasonlosag mérését a
kovetkezo altalanos képlet adja meg:

i=1

ahol S5; az attributumonkénti hasonlésédgot adja meg, w; pedig a hozza tar-
tozo suly. Az attributumonkénti hasonlésagok meghatarozasa tébbféleképpen
torténhet, BORIAH, CHANDOLA és KUMAR [2008] 14 ilyen definiciot mutat
be. A legegyszeriibb, ha egyezé komponensek esetében egyes értéket adunk,
ellenkezd esetben 0-at:

Si(-%'ji,fﬁki) = {

1 ha Lji = Tk . 1
0 egyébként ™ (28)

bq és d az egyezések (0-0, 1-1), b és ¢ a kiilénbozsk (1-0, 0-1) szamat jeldli.
"Hierarchikus klaszterezés segitségével.
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Ez az irodalomban ,overlap” (atfedés) hasonlosédgi mérdszam néven ismert.
Az ilyen tipust indexek mellett vannak valoszintiségen alapulo, valamint in-
formacioelméleti mérészamok is. Valoszintségen alapuld pl. az un. Goodall
mérészams:
1- pr(q) ha xj; = 1
Si(Tji, Tri) = geQ , wi = (2.9)
0 egyébként

Osszehasonlitva a két definiciot, az latszik, hogy az elsG esetében minden egyes
egyezés a megfigyelési egység koordinatai kozott azonos értékkel szerepel az
Osszegben, mig a méasodik esetben azok az egyezések, melyek véletlenszeri el6-
fordulasanak valdszintisége kisebb, nagyobb értékkel szerepelnek az 6sszegben.
Eredményeik (empirikus 6sszehasonlito elemzés) fényében arra a kovetkeste-
tésre jutnak, hogy nem lehet a hasonlésagi mértékek kozott legjobbat talalni,
a kiilonbo6z6 jellegi attribatumokon kiilonbo6z6 eredményeket értek el.

Intervallum skdaldn mért adatok esetében hasonlo a helyzet az el6bb bemu-
tatott viltozokhoz. Nagyon sokféle mértéket dolgoztak ki itt is. Az egyedek
(megfigyelési egységek) hasonlosaganak ill. kiillonbozéségének mérését legegy-
szertibben a tavolsdgfogalom bevezetésével lehet megoldani.

Legyen X eqy nem dires halmaz. Ekkor a d : X x X — R fiigguényt,
melyre

dlz,y) >0 , d(z,y)=0<=z=y , Vr,ye X (2.10)
dz,y) =d(y,z) , Vr,yeX (2.11)
d(z,y) <d(z,z)+d(z,y) , Vr,y,z€ X (2.12)

teljesiil, az X-en értelmezett metrikdnak nevezzik.

Az egyedek kozotti tavolsagok egy n x n-es matrixba rendezheték (n az
egyedek szamat jelenti), mely barmely két egyed tavolsagat tartalmazza. Szé-
mitasigénye (g), ami azonban nagyon sok megfigyelési egység esetén nagyon
nagy szam lesz (hiszen n’-tel ardnyos), és ez az adatmennyiség egyidejiileg
kezelhetetlen lehet [BODON, 2010).

CHA [2007] cikkében részletes katalogizalasat® talaljuk ezen mértékeknek.
A vizsgalat célja az volt, hogy kimutassa a hasonlosagot a vizsgalatba bevont
— Osszesen b6 db — tavolsag ill. hasonlosag mérték kozott.

8Ahol @ C range(A4;), melyre Vg € Q esetén p;(q) < p;(z;;), tovabba p;(q) az A; attribitum esetén a g
érték el6fordulasanak relativ gyakorisaga.

9Minkowski tipusii, abszoltt eltérés tipusii, skalarszorzat tipust, geometriai kbzép tipusi, x? tipusi,
entropia tipusa.
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Ezek kozott a legaltalanosabban hasznalt tavolsig a Minkowski tavolsag!®

wzaw] (iji_xkz ) ) j,kE{l,Z,...,N} ) ]#k (213)

Ennek specialis esetei a Manhattan (p = 1), valamint az Euklideszi (p = 2)
tavolsag. Ezen tavolsagokkal kapcsolatban BORIAH, CHANDOLA és KUMAR
|2008] azon kritikat fogalmazza meg, hogy nem veszi figyelembe a minta tovab-
bi egyedeinek elhelyezkedését, csak a két vizsgalt egyedét. Tovabbi lesztikité-
sét jelenti az alkalmazhatosagnak, hogy az euklideszi tavolsédggal jol szeparélt,
kompakt halmazok azonosithatok jol [MAO és JAIN, 1996].

Tovéabbi, gyakran hasznalt tavolsag mérték az in. MAHALANOBIS [1936] fé-
le tavolsag, mely a fenti kritikdk koziil figyelembe veszi az 0sszes pont kapcso-
latat a korrelacios matrixon keresztiil. A két megfigyelési egység tavolsaganak
definicioja:

d(xi, x;)) = (@ — ;)" - 270 (@ — x;) (2.14)

ahol 7! az adatok kovariancia méatrixanak az inverze.

Kritikai észrevételek

Egyazon valtozotipus esetén is sokféle mérték alkalmazhato, melyek kimene-
tele nem feltétleniil lesz azonos. Igy tehat a kutatonak kell dontést hoznia
arrol, hogy melyiket hasznalja, melyik eredményt fogadja el és melyiket nem.
Emiatt a modszert sok kritika éri.

HAIR ET AL. [2009] szerint a modszer kevéssé alkalmas kovetkeztetés le-
vonésara, inkadbb csak leir6 jellegtinek tekintheté az érzékenysége valamint
esetlegessége miatt. Kellg ovatossaggal vald alkalmazasat azonban hasznos-
nak tartjak, ugyanis ezen csoportositdsokkal kapott mintézatok felderitésére
mas modszerek nem alkalmasak.

Ugyanazon adatbazis esetében azonban egészen eltéré eredményeket kap-
hatunk még az alkalmazasi feltételek betartasa mellett is. Ilyen észrevételek
is megfogalmazésra keriiltek a klaszterezési eljarasokkal kapcsolatban, mint
pl. az input adatok ,kicsi” megvaltoztatasa nagy eltéréseket eredményezhet
a végeredményben (nem eléggé robusztus), vagy, hogy a sokféle lehetséges
megoldas koziil (pl. ugyanazon algoritmus esetében kapott kiilonbozs klasz-
terszamok esetében) ki kell valasztani valamilyen modon a legjobbat |[HOEK,
GENDALL és ESSLEMONT, 1996].

A sok empirikus vizsgalat mellett azonban elméleti megkozelitéseket is ta-
lalhatunk a klaszterezés vizsgalatara. A klaszterezéssel szemben tamasztott

10 Jelsleseket 1d. 25. old.
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igényekkel elméletben is foglalkozott pl. KLEINBERG [2003|, aki levezette,
hogy egy téavolsag alapu klaszterez6 algoritmus nem rendelkezhet egyidejt-
leg a skala invarianciall, a gazdagsag!? és a konzisztencial® tulajdonsagokkal.
Vagyis az Gjabb és tijabb eljarasok elvi akadalyokba is iitkoznek a pontossagot,
,josdgot” illetGen.

2.6.2. A vasarloi élettartam kvantitativ vizsgalata

Ebben az alfejezetben a kutatémunkdm masodik részének irodalmi héatterét
dolgozom fel, lesztikitve a vizsgédlatot egy bizonyos modszerre. Ezen modszer
ismertetését, fontossagat elGszor a tagabb marketingteriiletbe dgyazva muta-
tom be, annak el6zményeivel, alternativaival egyiitt. Ezutéan térek ra a konkrét
modellre és annak egy meglévs tovabbfejlesztésére, és megfogalmazom kriti-
kédimat, melyek a modell egy médositott iranyt tovabbfejlesztéséhez vezettek.

A vasarléi élettartam vizsgalat tartalma, célja

A 80-as évektsl kezdve a szakemberek figyelme a véasarloi kapcsolatok mar-
ketingje felé irdanyult [BERGER és NASR, 1998]. A cél: hosszutava kapcsolat
kiépitése a vasarlokkal /fogyasztokkal. Ez természetesen koltséges tevékenység,
mely esetében kiilonbséget kell tenni vasarlo és vasarlo kozott | BLATTBERG,
GETZ és THOMAS, 2001]|. Ahogy KOTLER és ARMSTRONG [2010, 26. old.| fo-
galmaz: ,a marketing a jovedelmezd vasarlokkal valo kapcsolatok irdanyitasa’” .
A cégek jelentds forrasokat fektettek (fektetnek) be vevSkapcsolati rendszerek
felallitasaba (Customer Relationship Management - CRM). Ezen rendszerek
megvalosithatosdganak alapja a vasarlokrol rendelkezésre 4ll6 adatok egyre
novekvs mennyisége. Mar nemcsak a szerzédéses kapcsolatban all6 iigyfelekrdl
allnak rendelkezésre adatok, hanem az elektronikus fizetés, megrendelés hasz-
nalatdnak elterjedésével, a szerzédésben nem &llo vasarlokrol is egyre tobb
informacié beszerezhets. Egy vasarloi tranzakcios adatbézis felépitése segitsé-
gével lehetévé valik

e annak elérejelzése, hogy a jovében melyik vasarlé marad aktiv,
e a jovGbeni tranzakciok szintjének elérejelzése (egyéni és kollektiv szinten).

Ezek az informéciok az alapjai a C'LV (Customer Lifetime Value), vagyis
a fogyasztoi élettartam érték meghatarozasanak. Ennek definicioja azonban

'Ha minden elempér tavolsaga helyett annak )\ szorosit (A > 0) vessziik, akkor a klaszterezs eljaras
eredménye valtozatlan marad.

12Tetszoleges, elére megadott csoportositdshoz meg lehet adni tévolsagot gy, hogy az eljaras az adott
moédon csoportositson.

13Ha az egy csoportba keriilt elemek tavolsagat csdkkentem, valamint a kiilén csoportba keriilt elemek
tavolsagat novelem, akkor a klaszterezés eredménye ugyanaz lesz mint az el6bb.
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nem teljesen egységes a szakirodalomban, tovabba szdmitasara is kiilonboz6
modellek sziilettek. Az egyik megkozelités szerint a wvdsdrlo dltal elddllitott
profit jelenértékét jelenti arra a jovdbent iddtartamra, ameddig a vasdarlo kap-
csolatban dll a céggel |GUPTA ET AL., 2006]. Mas megkozelités szerint in-
kabb a vasarloval kapcsolatba hozhato jovébeli cashflow jelenértékét jelenti
|PFEIFER, HASKINS és CONROY, 2005|'. Ez utobbi esetben a szerzdk kii-
16nbséget tesznek a két fogalom kozott, ami a felmeriils koltségek elszamolasi
kiilonbségei miatt teheté meg. GUPTA ET AL. [2006] nyomén a szamitas a
kovetkezSképpen torténik:

oLy =S e C’f — AC (2.15)
(1+ )t
ahol
pe: a vevs altal fizetett ar (¢ idSpontban),
ci: a vevl kiszolgalasanak direkt koltsége (¢ id6pontban),
re: annak a valoszintsége, hogy a vasarlo még aktiv (¢ id6pontban),
1: diszkont rata,
AC" a vevs megszerzésének koltsége,
T a vizsgalt idétartam.

A fogalom lényege, hogy a vevéket egyenként lehet értékelni, jovGbeli akti-
vitasukat meghatérozni. Ezen adatok aggregalasabol kapjuk a C'E (Customer
equity), a vasarloi téke fogalmat: CE = > ... o CLV. Ezen értékek pontos-
sdga (tobbek kozott) a fent emlitett két mennyiség eldrejelzésének pontossagan
mulik. Ezek meghatéarozasara sokféle modell 1étezik.

A CLV szamitas modszerei

1. Els6ként meg kell emliteni a régota hasznalatos (a mindennapi gyakor-
latban népszertd) RFM modellt (Recency, Frequency, Monetary). Ehhez a
kovetkez6 adatok Osszegytijtése sziikséges vasarloi szinten: utolsé vasarlas
idépontja, vasarlasok gyakorisidga, a vasarlasok alkalméval elkoltott pénz
mennyisége.

A modell lényege, hogy a jovét a mult fliggvényeként irja le, vagyis a
multbeli értékekre szamitott fliggvényértékek adjak a jovébeli értékeket,
azaz jovd = f(malt) . Ez a modell lényegében egy regresszios modell,
mely MALTHOUSE és BLATTBERG [2005] cikkében a kovetkezs alakban
talalhato: g(CLV;) = f(x;) + e; , ahol x; tartalmazza az i-edik vasarlo-
ra vonatkoz6 miultbeli vasarlasokkal kapcsolatos informaciokat, e; pedig

14 A szerzék hangsilyozzak a fogalmak pontos definidlasanak fontossagat (természetesen nemcsak ezen
fogalmak esetében).
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a hibatag. Itt a g fliggvénynek variancia-stabilizalo szerepe van. A mod-
szer alkalmazésaval kapcsolatban azonban vannak ellenvetések. Példdul
a megfigyelt valtozok (Recency, Frequency, Monetary) csak indikatorai a
hattérben meghuzodo osszefiiggéseknek [FADER, HARDIE és LEE, 2005b],
vagyis nem 6k az okok, melyekbdl az okozat kovetkezik. Méarpedig a fent
vazolt fliggvénykapcsolat egy ok-okozati kapcsolatot jelent.

. Az RFM analizis gyakorlatban alkalmazott legaltalanosabb modja azon-

ban az n. pontozasos modszer!® [MCCARTY és HASTAK, 2007], melyek-
ben a valtozok (R, F, M) értékeit pontokkéa transzformaljak, majd a val-
tozokat szakértsi vélemény alapjan silyozzak, és ezek utan minden megfi-
gyelési egységher (vasarlo) hozzéarendelik az & pontszaméat [MIGLAUTSCH,
2000]. FADER, HARDIE és LEE [2005b] ezzel kapcsolatban is problémakat
fogalmaz meg, pl. az igy elkésziilt modell statikus voltéat, azaz nem lehet 2-
3 periddussal elgbbre tekinteni, csak 1 periodusra ad vélaszt (utédna megint
el kellene késziteni a pontozast). Maguk a véltozok olyan informaciokat
hordoznak magukban, melyek kiaknazasa lehetséges, csak a most emlitett
pontozasos modszer erre nem alkalmas, méasként fogalmazva, pontosabb
elérejelzés is adhato ugyanezen adatok felhasznélasaval.

. A vasarloi élettartam vizsgalat egy masik lehetGsége egy tgynevezett va-

losziniségi modell felallitasa. A valoszintségi modellben a megfigyelhe-
t6 viselkedésmodokat tigy tekintjiik, mint az egyénre jellemzé latens tu-
lajdonségok (melyek egyénenként véaltoznak) dltal vezérelt sztochasztikus
folyamatok megvalosulasai [GUPTA ET AL., 2006|. Ebben az esetben azt
mondjuk, hogy a mult és a jov6 kozott egy nem lathato kapcsolat 1étezik,
de nem a kordbban emlitett — a jové a multbeli adatok fiiggvénye (1d.
RFM modell, 31. old.) — fiiggvénykapcsolat, hanem egy attételes kapcso-
lat, melyet megprobalunk modellezni. Jelolje az adott egyénre jellemzd
latens tulajdonsagokat ©.

Ekkor a megfigyelt mult (vagyis a megfigyelt vasarloi magatartas) ezen
jellemzdk fiiggvénye, tovabba a megvaldsuld jové is ezen informaéaciok fiigg-
vénye, azaz mult = f(0), jovéd = f(O), amint azt a 2. abra szimbolizalja
|[FADER és HARDIE, 2009]. Mivel a vaséarloi (latens) tulajdonsagokat nem
ismerjiik, az el6rejelzést két 1épésben tudjuk megtenni. Az elsé 1épésben a
megfigyelt viselkedésmodokat irjuk le valamilyen valoszintiségi modellel,
¢és a kapott modellbél hatarozzuk meg a latens tulajdonségokat, mint oko-

116

kat. Ez utobbi szamitésara a Bayes tétel™ nyjt lehetGséget. Az elsG 1épés-

15P1. az SPSS programcsomag 17-es valtozata is tartalmaz ilyen modult SPSS EZ RFM néven,

http://www.docs.is.ed.ac.uk/skills/documents/3663/SPSSEZRFM17.0.pdf

16 A Bayes-tétel tulajdonképpen egy olyan formula, amely lehetévé teszi azt, hogy valamely A esemény


http://www.docs.is.ed.ac.uk/skills/documents/3663/SPSSEZRFM17.0.pdf
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Mlt | Jov6
|
Latens
jellemzsk
(©)

2. abra. A tranzakciés eredmények valdszintiségi modelljének alapja
Forras: FADER és HARDIE [2009]

ben, tehat az egyén esetében meghatarozzuk, hogy milyen eloszlast kovet
a megfigyelt mintédzat'’, majd pedig figyelembe vessziik, hogy a latens
karakterisztikdk vasarlonként valtoznak (az eloszlas paraméterei vasarlo-
rol vasarlora véaltoznak). A véasarlokra jellemzé paraméterek meghataro-
zésara is valoszintségi eloszlasokat alkalmazunk!®, és egy véletlenszerten
kivalasztott vasarlot a két eloszlas alapjan tudunk jellemezni. Vagyis az
adatokra illesztett modellbél kovetkeztetiink az ezen eredményeket okozo
latens jellemzokre (egyénenként megkapjuk az eloszlasok paramétereit).
Ennek ismeretében, a masodik 1épésben, a megfigyelt valtozok jovébeli
értékének eldrejelzése valik lehetségessé az elgbb felallitott modell segit-
ségével, az egyének (most mar) ismert latens jellemzsinek (az eloszlasok

paramétereinek) ismeretében (2. dbra).

FADER, HARDIE és LEE [2006] szerint tobb érv is szol ezen valoszini-
ségi modellek mellett, 6sszehasonlitva Gket a regresszios modellekkel. Igy
példaul nem kell a meglévs adatbéazist kettéosztani (fliggs és fiiggetlen
valtozokra), hanem az Gsszes meglévs adatbol (mint fiiggetlen véltozo-
bol) épithets fel a modell. Mésrészt, a becsiilni kivant idészak hosszat
nem kell korlatozni (mint pl. a pontozasos modellnél).

FADER és HARDIE [2009] cikkében két csoportba sorolja ezeket az el-
jarasokat, olyanokra, melyek szerz6déses kapcsolatok leirdsara, valamint
olyanokra, amelyek nem szerzédéses kapcsolatok lefrasara alkalmasak. Lé-
nyeges kiilonbség a ketts kozott, hogy a szerzddéses kapcsolat esetében a
cég (szolgaltato) visszajelzést kap arrol, hogy egy iigyfél elpartolt tdle,

bekovetkezésébdl kovetkeztessiink a lehetséges By, B, ..., B, események, »hipotézisek«, »okok« valdszi-
ntségére.” (Dob6 Andor: A  kovetkeztetési tétel” kovetkezményei, http://www.freeweb.hu/doboandor/
pdfs/a_kovetkeztetesi_tetel_kovetkezmenyei.pdf).

Bayes tétel: Ha a nem nulla valészintiségi By, Bo, ..., B, € A események teljes eseményrendszert alkotnak,
P(A|Bk)P(Bk)

; P(A|B;)P(B;)

akkor egy tetszéleges A € A, P(A) > 0 valoszintiségli esemény esetén: P(By|A) =

I7P]. a vasarlasok id6pontjai kozotti id6tartamot exponenciélis eloszlassal irjuk le.
18P]. a fenti esetben gamma eloszlast


http://www.freeweb.hu/doboandor/pdfs/a_kovetkeztetesi_tetel_kovetkezmenyei.pdf
http://www.freeweb.hu/doboandor/pdfs/a_kovetkeztetesi_tetel_kovetkezmenyei.pdf
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mig nem szerzGdéses kapcsolat esetén erre vonatkozoan csak valoszintsé-
gi kijelentések tehetsk. Mindkét kategorian beliil megkiilonboztetnek még
két csoportot: a két tranzakcio kozott eltelt id6 folytonos vagy diszkrét
valoszintségi valtozoval irhato le.

(a) Tekintsiik el6szor a nem szerzédéses kapcsolat leirdasat. A modellké-

szités alapjai a 60-as évekre nyulnak vissza, mikor is megjelent EH-
RENBERG [1959] modellje, mely negativ binomiélis eloszlasra (NBD)
éptl. Célja az volt, hogy a nem tartos fogyasztasi cikkek vasarlasanak
lefrasat megadja. Az NBD alaptu eljarasok lényege, hogy
e cgy adott vasarlo esetén egy idGegységre jutd vaséarlasok szamat
Poisson eloszléssal kozeliti, melynek varhato értéke A,
e a vasarlok kozotti eltéréseket, vagyis a A - mint valoszintiségi val-
tozo - eloszlasat, gamma eloszlassal kozeliti.

E két eloszlas kompozicidja adja a keresett eloszlast.

Ezen modszer tovabbtejlesztése sziiletett meg SCHMITTLEIN, MORRI-
SON és COLOMBO [1987] altal, akik bevezették, hogy a vasarlo ,élet-
tartama’ nem végtelen'®. Amig a visarlo aktiv, addig a vasarlasok le-
irdséra az el6bbi modellt (NBD) alkalmaztak. A vasarlo élettartamat
pedig exponencialis eloszlassal, ennek paraméterét — mely egyénenként
valtozik, tehat egy valosziniségi valtozonak tekinthetjiik — gamma el-
oszlassal irtak le, melyek egyiittesen az tn. Pareto eloszlast alkotjék.
Az igy keletkezett modell a Pareto/NBD modell nevet kapta. A modell
bemend adatai, melyekbdl a négy eloszlas paramétereit meghataroz-
zéak, a vasarlasok széma (x), valamint az utolso6 vasarlas idépontja (¢,)
egy vizsgalt T' id6tartam alatt. Vagyis, még az egyes vasarlasok id6-
pontja sem kell (mint késébb latni fogjuk, ezek kiesnek a szamitésok
soran), jollehet ezek az Osszeallitott adatbazisban rendelkezésre allna-
nak. A tesztelések sordn jo eredményeket mutatott [SCHMITTLEIN és
PETERSON, 1994|, mégsem terjedt el a gyakorlati alkalmazésok terén.
Ennek okat abban latjak, hogy a paraméterbecslés nehéz matemati-
kai eljarasokbol all, vagyis a gyakorlati felhasznélok képzettsége nem
elégséges hozza. Emiatt sziilettek egyéb megoldasok a modell modo-
sitasara.

Az egyik ilyen lehetGség, hogy a paraméterbecslést az MCMC (Mar-
kov Chain Monte Carlo) modszer segitségével végezték el, mely az

190k a ,buy till you die” fogalmat hasznaltak, én azonban ennek magyar tiikorforditasat nem alkalmazom

dolgozatomban, helyette a ,kapcsolat megszakitdsa”, lemorzsolodasa" ill. ,inaktivva valas” kifejezéseket
hasznélom szinonimaként. A dolgozat nem foglalkozik azzal a problémaval, hogy egy vasarld véglegesen,
vagy csak id6legesen partol el. Ezért a tovabbiakban az inaktivva valas megegyezik a lemorzsolodassal.
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elvi alapjait nem valtoztatta meg, &m a szamitasokat (az eloszlasok
paramétereinek meghatarozasat) leegyszertsitette (lényegében kisér-
letek eredményének atlagat szémolja varhato érték helyett) [MA és
L1u, 2007].

A maésik irany az volt, hogy feltételezték, hogy a vasarlé nem sza-
kithatja meg barmikor a kapcsolatat, hanem minden véséarlds utan
p valoszintiséggel partol el [FADER, HARDIE és LEE, 2005a). Igy en-
nek leirasdra mar nem az exponencialis eloszlast, hanem geometriai
eloszlast hasznaltak, mig a p paraméternek a vasarlok kézotti valtozé-
konysdgat béta eloszlassal irtdk le. A vasarlasok kozotti idétartamok
jellemzése ugy torténik, mint a Pareto/NBD modell esetén. Az igy
kapott modell elénye, hogy a paraméterbecslés sokkal egyszertibb, igy
gyakorlati felhasznélasra alkalmasabb. Vizsgalataimat ezen modellek
tovabbfejlesztése terén végeztem, melyek az eredmények fejezetben ta-
lalhatoak.

(b) A szerzddéses kapcsolatok leirasara is tobb modellt fejlesztettek ki. Itt
azonban a megvalaszolandé kérdések egy kicsit masok. Melyik véasarlo
esetén legnagyobb a kockazata annak, hogy a kovetkez6 periodusban
elpartol a cégtdl? Milyen id6tartamra (hany periodusra) tervezhetjiik,
hogy a vésarlo kapcsolatban marad a céggel? (Mivel dolgozatomnak
nem ez az iranya, ezzel kevésbé részletesen foglalkozom, mint az el6z6
kapcsolattipussal.)

Az els6 kérdés megvalaszolasara alkalmas modszerek: logisztikus reg-
resszio, dontési fak, neuralis halok (melyek azonban mar atnyulnak
felsorolasunk 4. pontjaba) [BERRY és LINOFF, 2004, 116 - 120. old|.
A valaszt egy kétértéki valtozod adja, mely értékének meghatarozasat
végezhetjiik el a fenti eljarasokkal. Lényegében a kordabbi id&szakok-
ban a vasarlokrol 6sszegytjtott adatok ismeretében kell csoportositani
a vasarlokat, kik maradnak meg, és kik bontjak majd fel a kapcsolatot.
A masodik kérdés nehezebb, mivel tobb periddussal elére szeretnénk
latni. Ennek egyik lehetséges megoldésa az un. tulélés analizis [BER-
RY és LINOFF, 2004, mely statisztikai eljaras az orvosi és miszaki
tudoményok teriiletérdl indult. Egy adott id6pontban annak a valo-
szintisége, hogy a vasarlo aktiv lesz a kovetkezd idGpontban is (vo.
szerzGdéses kapcesolat) képezi az alapjat annak, hogy barmely késébbi
idépontra is valamilyen valoszintiséggel meghatarozhassuk a vésarlo
Stalélését”. A valoszintiségszamitas szorzasi szabalyanak értelmében,
annak a valoszintisége, hogy egy iigytél a kovetkez6 k periodus mind-
egyikét tuléli, az egyes feltételes valoszintiségek szorzataként allithato
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elé (mely k novekedtével monoton csokken).

4. A szamitasi kapacitas ugrasszerd megnovekedése folytan folyamatosan

sziilettek meg a kiilonb6z6 adatbényaszati eljarasok, melyek kozott van-
nak olyanok, amelyeknek el6rejelzé funkcidja is van. Ezen algoritmusok
segitségével megalkotott modelleket nevezi GUPTA ET AL. [2006] ,infor-
matikai modellek” nek. Ilyenek pl.: neurdlis hélok, dontési fak, altalano-
sitott additiv modellek, support vector machine. Ezek a modszerek nagy
mennyiségi valtozo (sokdimenzios tér) esetében nytjtanak jol hasznélha-
t0 megoldasokat.

LEMMENS és CROUX [2006] az an. bagging és boosting eljarasokat alkal-
mazza a fogyasztok elpéartolasanak elérejelzésére. A bagging [BREIMAN,
1996] egy olyan eljaras, mely az elérejelz6 modellek tobbszori lefuttaté-
sa (tanulasi mintak egy sorozatén lefuttatva) esetén kapott eredményeket
hatarozza meg elsé lépésként. Ezek utan meghatarozza ezen eredmények
varhato értékét (gyakorlatban az atlagat). Az igy kapott becslés lesz az
elérejelzés eredménye. LEMMENS és CROUX [2006] vizsgélata azt mutat-
ja, hogy a bagging mddszerrel elért eredmények szisztematikusan jobbak
lettek, mint az Osszehasonlitasra hasznalt dontési fa eredményei. GUPTA
ET AL. [2006] szerint ezen modszerek alkalmazasa inkabb a tudomanyos
kutatasokban talalhatok meg, kevéssé ismertek még a marketing gyakor-
latban, am a jovére nézve nagyobb figyelmet fognak kapni. Ezzel jelen
dolgozat szerzGje is egyetért, hiszen a napi szinten keletkez6 adatokbol
képz6dd adatbazisok informéaciotartalméanak kinyerése a modszertanban
is kutatasokat general, melyek azutdn megjelennek a gyakorlati alkalma-
zasokban is.

. Az eddigi vizsgalatok modszere az volt, hogy az egyének jovébeni ada-

tainak el6rejelzése utan, azok Osszegzésével lehetett megkapni a vasarloi
bazissal kapcsolatos informéciokat. Egy masik lehetséges modja az elére-
jelzésnek, hogy a miultbeli adatainkat nem egyéni szinten, hanem aggre-
galt formaban hasznaljuk fel. Ezen szamitésokat a ,,novekedési modell’-ek
segitségével lehet elvégezni. Pl. a jovGben belépd 0 vasarlok szaméanak
becslése [GUPTA, LEHMANN és STUART, 2004] a CLV érték meghatéro-
zasara, vagy az elpartold vasarlok hatésdnak elemzése [HOGAN, LEMON
és LIBAT, 2003], ahol az eladasok szamanak meghatarozaséanal hasznélnak
ilyen modellt.

Lathato, hogy a tudomanyos cikkek kiilonboz6 modszertani megoldasokat

tartalmaznak, fejlesztenek ugyanazon probléma, jelen esetben a vasarlok jo-
v6ben varhato aktivitasanak mérésére. Ez a sokféle megkozelités természetes,
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hiszen egy el6rejelzésrdl van sz0, melynek jelentés anyagi vonzata lehet a cé-
gek szaméara. A szamitasoknak azonban egyéb ,buktatoi” is vannak az tigyfél
jovébeni vasarlasszamanak és az egyes vasarlasok értékének meghatérozasan
tal. Az egyik f6 probléma a kiilonb6z6 koltségek vasarlokhoz rendelésének ne-
hézsége (a nem aggregalt adatokkal dolgozo modszerek esetében). Masrészrol
tudunk a fent emlitett moédon informécidohoz jutni, csak mintavétel segitsé-
gével, holott az eddigi szamitasok alapja egy olyan adatbazis volt, melyben
szerepl6 adatok minden vasarlora egyarant megvoltak. Tovabbi kérdés, hogy az
adatbanyaszati technikak {6lil fogjak-e mulni a ,hagyoményos” (matematikai-
statisztikai) modszereket, vagy esetleg egymast kiegészitve adnak majd pon-
tosabb jovoképet.

A BG/NBD modell

Kutatomunkdm maéasodik részében az el6zé alszakasz 3. pontjaban emlitett
nem szerzédéses kapcsolatok modellezését vizsgaltam a vasarloi piacon. Ebben
az alfejezetben bemutatom azt a modellt, melynek modositasat, tovabbfejlesz-
tését ttiztem ki célul. Az in. BG/NBD modell megalkotasa FADER, HARDIE
és LEE |2005a] nevéhez fiiz6dik?’.

A modell az aldbbi feltételezéseken alapszik:

1. A véasarlasok kozott eltelt id§ exponencidlis eloszlast kovet A paraméterrel.
Strtségtiiggvénye:

f(tj|tjf1; )\) = )\e_)\(tj_tj_l) (216)

ahol t; a j-edik véasarlas id6pontja, és A a két vasarlas id6pontja kozott
eltelt id6 varhato értéke.

2. A (vagyis az egyes véaséarlokra jellemzd paraméter) valtozékonysagénak ér-
téke gamma eloszlast kovet. Strtségfiiggvénye:

ar}\r—l e—)\a

NG (2.17)

f()\|7“, CY) =

ahol r (,shape”) és a (,inverse scale”) az eloszlds két paramétere?! | T’
pedig a gamma fiiggvény?2.

20Ezen 6sszefoglalé a megadott cikk alapjan késziilt.

>LA gamma eloszlést valoszintségi valtozo varhato értéke £, variancidja pedig 5.
o0

2T(r) = /t“l et dt

0
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3. Minden vésarlds utdn a vasarlo p valoszintiséggel inaktivva valik. Ennek
leirédsara a geometriai eloszlas alkalmas:

P(inaktivva valik a j-edik vasarlas utdn) = p(1 —p)’™' |, j=1,2,3,...
4. A p paraméter valtozékonysaga béta eloszlast kovet, melynek strtdségfiige-
vénye

p(1-p
B(a,b)

ahol a és b (,shape”) az eloszlas két paramétere®, B pedig a béta fiigg-
vény. 2

f(pla,b) = (2.18)

5. A és p vasarlonkénti értékei egymastol fiiggetleniil valtoznak.

Tegyiik fel, hogy az adatgytjtés a [0; 7] idSintervallumban késziilt, és ez id6
alatt egy kivalasztott vasarlo x db vasarlast hajtott végre, melyek id6pontjai:
tite, .ot

Els6 lépésként a vasarloi szinti Likelihood fiiggvény? keriil elGallitasra.

e Annak, hogy az els6 vasarlés t1-kor kdvetkezik be a likelihood komponense
(exponenciélis eloszlast feltételezve): X e A,

e Annak, hogy a mésodik véasérlas to-kor kovetkezik be (aktiv marad ¢ utén

¢s az idGtartam exp. eloszlasi) a likelihood komponense:
(1 —p)Ae M=),

e Annak, hogy az z-edik véasarlas t,-kor kovetkezik be (aktiv marad ¢, 1

utén és az idétartam exp. eloszlasi) likelihood komponense:
(1 —p)Ae Altamtomr),

e Annak, hogy nem vésérol a [t,; T id6intervallumban (az z-edik véasérlas
utan elpartol, vagy a kovetkezs vasarlasa T id6pont utéan kovetkezik be)
a likelihood komponense:
p+(1—pre M),

a

**A béta eloszlast valoszintiségi valtozo varhato értéke -4y,

1

24B(a,b) = /xa_l(l —z)" tdx

0
25 A Likelihood fiiggvény a valoszintiségi modell paramétereinek fiiggvénye. Legyen X1, Xo, ..., X, egy-
egy valoszintiségi valtozo, melyeknek értékeit mérjiik (az € = (w1, 22,...,7,)7 jelentsen egy lehetséges
mintat, =* = (23,23,...,25)7 pedig a mérési eredmények vektorat, azaz a minta realiziciojat). Ezen
valoszintségi valtozok egytittes stirtiségfiiggvényének paraméterét (paramétereit) jeloljiik ©-val. Ezt a st-
riiségfiiggvényt a kévetkezGképpen jelolhetjiik: f(x|0). Ha behelyettesitjiik a mért értékeket (z}-okat) a
fiiggvénybe, az ismeretlen O lesz a fiiggvény véltozoja. Ezt a fiiggvényt nevezziik Likelihood fliggvénynek

és a kovetkezSképpen jelolhetjiik: L(O|x*).

varianciaja pedig W-
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Ezen komponensek szorzata adja az egyén-szintid Likelihood fiiggvényt:

L(A7p|t].7t2 e 7tx,T) et
S )\e*Atl(l — p))\ o Ala=t1) (1 _ p)/\e*)\(tx*tz_l) .
2.19
: (p + (1 —_— p))\ e_)‘(T_tz)> — ( )

_ p(l o p)x—l)\x e—)\tz _|_(1 o p)xkx e—)\T

Jelolje X (t) a t id6pontig megtortént vasarlasok szamat egy adott vasarlo ese-
tén. Ekkor annak a valészintisége, hogy ennek értéke éppen x lesz a kovetkezd
formulaval adhaté meg:

)\t)x e—)\t
T

P(X(t) = x|\, p) =(1 —P)x( ]

r—1 ; (220)
_ _ At)
+ 80 p(1 — p)*t lle At ( ,') ]
=0 7
1, ha >0
ah015x>0:{ 0. ha 7 —0

Ezen adatok ismeretében arra keresik a vélaszt, hogy mennyi a ¢ id6 alatt
bekévetkezs tranzakeiok szaménak varhato értéke, vagyis E (X (t)). Ha a va-
sarlo a t id6pontban még aktiv, akkor ez At. Azonban el6fordulhat, hogy egy
T < t id6pontban inaktivva valik, igy ennek valoszintségét is szamitasba kell
venni. Ezért

E(X(t)|\ p) :)\t-P(T>t)—|—/)\7-g(7|)\,p)dT: o1
J 2.21

1 1 _
— - _ e Apt
p P
APT - az inaktivva valas idépontjanak strtségfiiggvénye.

ahol g(7|\,p) = Ape~

Az eddigi megallapitasok A és p ismeretét feltételezték (egy adott vaséarlora
érvényesek), azonban ezeket a mintabol kellene meghatérozni, vagyis ezek is
valoszintiségi valtozok (1d. 2.17. és 2.18. egyenletek).

Ezutan tehéat egy véletlenszerien kivalasztott vasarlo esetében kell megadni
ugyanezeket (Likelihood fliggvény, varhato érték). Az el6bbi eredményekbdl
latszik, hogy harom adatot hasznaltak egy-egy vasarlo adatai koziil: a vizsgalt
id6tartam (77), a vasarlasok szama a vizsgélt idGtartam alatt (), és az utolso
vasarlas idépontja (t,), hiszen a tobbi véaséarlas idGpontja kiesett a modellbdl

(1d. 2.19. egyenlet). A populéciora szamitott Likelihood fiiggvény az egyén-
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szintd Likelihood fiiggvénybdl szarmaztathato:
Li(ra &, a, blxla tacp ,-TZ) —

(2.22)
= [ [ bl o T) - £ ) f(pla,b) dxdp
Az integraléas elvégzése utan a kovetkezd kifejezés 4ll eld:
Li(r, o, a,blz;, t,,, T;) Bla.btz) Tz
i\ by Uy iy by Li) — \r+a;

Bla+1,b+x;—1) T(r+xz;)a"
+ 6l‘>0 |
B(a,b) L(r)(a + t,, )+
A négy paraméter meghatarozasat a maximum likelihood médszer segitségével
végezték. A lényege, hogy olyan paramétereket keresnek, amelyek esetében
az adott minta el6fordulasdnak valoszintsége maximalis, vagyis a Likelihood

fliggvény maximumat kell meghatarozni. Ebben az esetben célszert a fiiggvény
logaritmusanak (L L) maximumat keresni. Mivel az 6sszes vaséarlora szamitott
Likelihood fiiggvényt a 2.23. egyenletbdl igy kapjuk:

N
L(r,a,a,b) = H Li(r,a,a,blx;, t,., T;) (2.24)
i=1
Ezért ennek logaritmusa:

LL(r,a,a,b) =In[L(r,«a, a,b)] Zln (r,a,a,blz, ty,, T;)]  (2.25)

ahol N a vasarlok szama a megfigyelt 1doszakban, T, ty,, T az i-edik vasarlo
adatai.

Ennek a fliggvénynek a maximuma numerikus optimalizalé eljarassal megha-
tarozhato.

Hasonl6 modon hatérozhato meg a P(X(t)|r, a, a,b) valoszintiség — mely
egy véletlenszerten kivilasztott vasarlo esetén adja meg az X (t) = x esemény
valoszintségét — a P(X (¢)|A, p) (1d. 2.20. egyenlet) valoszintiségbdl (mely egy
adott vasarlora vonatkozik)

P(X(8)]r, 0, a,b) = / / ()7 p) - FAIr, ) f(pla, b) dAdp =
- A F&J;? (%) (=)

Bla—1,b+z—1) (a+t> {jzlr e (ait)j}]

B(a,b)

_|_

—~
o
[\]
D

~

+ 5x>0
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Ezek utan az X (t) varhato értékét is meghatéaroztak egy véletlenszertien
kivalasztott vasarlo esetén, mely a 2.21. egyenletbdl szémolhato. Vagyis ¢ id6
alatt, atlagosan, ennyi tranzakciét bonyolitott egy vasarlo.

1 o~
E(X(t)|r,a,a,b) E(X )|\ p) - f(A|r, ) f(pla,b)dAdp =
e

a+b—1 ' t
- a-—1 [1_<oz—|—t) 2F <Tba+b_1oz+t>]

ahol oF} a Gauss-féle hipergeometriai fiiggvény.
Ebbdl kiindulva juthatunk el az eredeti kérdés megoldasédhoz, vagyis, hogy
egy konkrét vasarlo (az el6zmények ismeretében) ¢ id6 alatt hanyszor vasérol
a cégtdl. A feladat tehat E (Y (¢)|z,t,, T, 7, «, a, b) kiszamitasa?®. Y (t) jeloli a
jovébeli vasarlasok szamat [T'; T + t] idGtartam alatt.
at+b+z—1
a—1 .
1— ( atl )TH- oF  (r+zb+za+b+a—1;

a+T+t
oT r+x
a o
1+ 595>0 b+x—1 <a+tx>

(2.27)

E(Y(t)|z,t,, T,r,a,a,b) =

) a+T+t) (2'28)

Heurisztikus modell

Mig tudomanyos kutatasok egész sora hoz létre tjabb és tjabb el6rejelzé mo-
delleket, mint pl. az el6bb emlitett modellek, addig felhasznaloi oldalon nem
igazan mutatkozik széleskori igény ezek felhasznélasédra [WUBBEN és WAN-
GENHEIM, 2008|. A felhasznalok sokkal inkabb alkalmaznak egyszerd, gyors,
informécioszegény heurisztikdkat [HUANG, 2012]. Ezekkel kapcsolatban tovab-
bi tudoményos vizsgalatok is napvildgot lattak, melyekben Gsszehasonlitasra
keriiltek ezek a heurisztikus modellek mas, tudoményos (pl. sztochasztikus)
modellekkel. GOLDSTEIN és GIGERENZER [2009] pl. t6bb teriiletrdl (sport,
lizlet, btinozés) is felkutatott Gsszehasonlitasokat az ,egyszertd” és ,komplex”
modellek kozott. A vaséarloil szokasok elérejelzésének teriiletén WUBBEN és
WANGENHEIM [2008| eredményeit publikalja, melyek szerint a vasarloi akti-
vitas eldrejelzésében a Pareto/NBD ill. a BG/NBD modellek eredményei nem
jobbak, mint a menedzseri gyakorlatbol ismert heurisztikus modell eredmé-
nyei.

Az altaluk hasznalt heurisztikus modellt ,hiatus heuristic™-nek nevezték, mely-
nek lényege, hogy egy adott iizleti teriileten a véasarlasi adatokbol tgy haté-
rozzak meg, hogy egy adott vasarlo még aktivnak tekinthetd-e, hogy az utolso

26 A levezetés megtalalhato a fent hivatkozott cikkben.
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vasarlasanak idépontjat egy elére (az eddigi tapasztalatok alapjan optimalis-
nak ting) idéponthoz (,hiatus”) viszonyitjak. Ha ennél a kritikus id6pontnal
régebben vasarolt, akkor 6t inaktivnak tekintik.

Természetesen a kritikus idépont értéke az iizleti teriileteken més és mas
[WUBBEN és WANGENHEIM, 2008]. Ennek meghatarozasahoz sziikséges az
el6z6 idGszakok adatai mellett a szakértGi intuicio is, aminek segitségével ki-
alakitott modell — mint lathaté a fenti példabol — a kisebb eszkozrendszere
ellenére is tud j6 eredményt elérni. Vizsgalataimba én is bevontam ezt a mo-
dellt, ezzel tovabb bévitve ezen Osszehasonlito elemzések szamat is.
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3. fejezet

Anyag és modszer

Ebben a fejezetben kutatési munkdm el6zményeinek bemutatasara, kritikai
észrevételek megtételére, ill. a tovabblépés indoklasara keriil sor. A fejleszté-
sek, modositdsok mar az Eredmények fejezetben keriilnek bemutatésra, hiszen
ezek mar a kutatas f6 részét képezik.

Tovabba ebben a fejezetben térek ki a felhasznalt adatbézisok bemutatasa-
ra, valamint a teszteredmények vizsgélatanak modszertani hatterére.

A modellszamitasokat és azok tesztelését az R nyelv és kornyezet [R CORE
TEAM, 2013| segitségével végeztem. A szoftver statisztikai szamitasok végzé-
sére és abrak elsallitasara fejlesztett szabad szoftver!.

3.1. A klaszterelemzés eredményének vizsgalata: a megfelels klasz-
terszam kivalasztisanak lehetséges megoldasa

Az irodalomfeldolgozas soran érintett teriiletek alapjan lathato, hogy az ered-
mények helyességének ellenérzése fontos része a vizsgalatnak. Szeretnénk olyan
eljarasokkal dolgozni, amelyek valamilyen (objektiv) szdmszertsithets ered-
mények bevonasaval a kutato segitséget kapna a dontés meghozatalaban (itt
pl. az optimalis klaszterszam meghatarozésa esetén).

Dolgozatom kozéppontjdban az a probléma all, hogy ha az elemzének kell
megadnia a keresett klaszterek szamét (az algoritmus inputjaként), akkor a
kiilonboz6 klaszterszam-beallitasok esetén kapott eredmények koziil milyen
modon valaszthatja ki a ,legjobbat”. A probléma akkor is fennall, ha nem el6-
re kell megadni a klaszterek szamat, de utolag a sok lehetséges megoldas koziil
kell egyet kivalasztani. Ezt a probléméat az angol nyelvid irodalomban ,clus-
ter validation” néven talalhatjuk meg, amely alatt olyan kvantitativ elemzést
értenek, mely a klaszteranalizis eredményeként 1étrejott csoportokat vizsgalja
[THEODORIDIS és KOUTROUMBAS, 2003, 591. oldal|. Ennek megoldéaséara sok
eljaras sziiletett, melyeket THEODORIDIS és KOUTROUMBAS [2003] harom

LGNU General Public License
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tipusba sorol: kiils¢ kritérium alapt, belsé kritérium alapd valamint relativ
kritérium alapti. Egy kicsit més csoportositast alkalmaz FUSTOS, KOVACS,
MESZENA és SIMONNE [2004, 205. old.|: ,,A klaszterek érvényessége (validita-
sa) négy kritérium alapjan vizsgalhato. Kiilsé kovetelményként értelmezhet
az, ha ismert csoportokba tartozo egyedekbdl vesziink mintat, és arra vé-
gezziik el a klaszterezést. Bels6 kovetelménynek tekintheték azok a mutatok,
amelyekkel az eredeti és a szarmaztatott tavolsidgok illeszkedését mérjiik. Har-
madik megkozelitést jelent a megismételhetGség kritériuma, amelynek 1ényege
a kettéosztott megfigyelések klaszterezése és a felosztésok dsszevetése. A klasz-
terek érvényességének relativ kritériuma az adatmétrix tobb eljaras szerinti
klaszterezését és a felosztasok kozotti egyezés mérését fogalmazza meg.”

LIU ET AL. [2010] munkajéban a klaszterszim meghatérozasa céljabol vég-
rehajtott vizsgalatanak célja az volt, hogy megfigyeljék, hogy a vizsgalt in-
dexek pontossdgéara (11 ilyen indexet teszteltek) — amelyek kiils6 informaciot
nem tartalmaztak — milyen hatéssal van az adatok szerkezete (zajos ada-
tok, strtiség kiilonbségek, alcsoportok, aszimmetrikus eloszléas). Ezek koziil az
alcsoportok felismerése okozta a legtobb probléméat az ellen6rzés soran, ezen
esetben a legtobb index nem adott helyes eredményt. Egy olyan index — az tn.
S_Dbw index — volt a 11 kozott, mely mindegyik esetben helyes dontést hozott.
Az eljarast HALKIDI és VAZIRGIANNIS [2001] dolgozta ki, mely a klaszterek
kozotti stirtiségkiilonbségen alapszik. Ezt fejlesztette tovabb KiM és LEE [2003]
valamint TONG és TAN [2009] abba az irdnyba, hogy robusztusabb? legyen,
valamint ne csak gombszimmetrikus klasztereket ismerjen fel. Ennek fontos-
sdgara kordbban felhivta a figyelmet LEGANY, JUHASZ és BABOS [2006] is,
akik megfigyelték, hogy az éltaluk vizsgalt indexek (pl. az S_Dbw is) csak jol
szeparalt, gombszimmetrikus klaszterek esetén nytujtottak megfelels segitsé-
get a klaszterek validdlasahoz. Dolgozatomban ezen modszerek vizsgalataval
és tovabbfejlesztésével foglalkozom.

3.1.1. Az S Dbw,,, index

Vizsgalatom kiindulopontja a HALKIDI és VAZIRGIANNIS [2001] &ltal kidol-
gozott, majd KiM és LEE [2003] valamint TONG és TAN [2009] altal tovabb-
fejlesztett modszer — alapja az S_Dbw (Scatter and Density between clusters)
index — mely a striségkiilonbségek és a szorasok alapjan rendel hozza egy
adott csoportositashoz egy valos szamot. A kiilonboz6 csoportositasokhoz tar-
tozo értékek alapjan lehet a legjobban illeszkedd megoldast kivalasztani.

Itt most csak a legutols6 valtozattal foglalkozom, mert ez jobb eredményeket

2A kiugré adatokra kevésbé érzékenyen hatarozza meg a klaszterek szamat.
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ért el a tesztelések soran, mint az elsd két valtozat.

A modszer alapja, hogy a klaszterek kozotti hasonlosagot ill. a klaszterek
kozotti kiilonbséget bizonyos pontok koriil kialakitott tartoményokon beliil
talalhato megfigyelési egységek szaménak (mint strtiségnek) 6sszehasonlitésa
alapjan hataroztak meg [TONG és TAN, 2009]. Ok az indexet S Dbw,epu-
nak nevezték (megkiilonboztetésiil az elzményektol), és ezt a jelolést itt is
megtartom.

Legyen adott egy adatbazis, amely N szamu egyed, mint megfigyelési egy-
ség adatat tartalmazza. Az egyedek tulajdonsagait k db valtozdval irjuk le.
Ezen adatok egy N X k méretd matrixba rendezheték. Ezen adatbazison fut-
tassunk le egy klaszterez6 modszert, igy kapjuk a megfigyelési egységeink egy
csoportositasat (¢ db klasztert). Ezen csoportositashoz fogunk hozzérendelni
egy szdmot, amely az S _Dbw,, index egy lehetséges értéke. Az eljards az
emlitett cikk alapjan réviden a kovetkezéképpen irhato le.?

Az indexnek két OsszetevGje van: Densy,(c) — klaszteren beliili striiség,
valamint Scat(c) — klaszterek kozotti variancia.

1 ¢ ¢ density*(m;;)
b ) _ J 3.1
o) = o) 2 | 2 iy (o). densiy (o} |
i

ahol
c: a kialakitott klaszterek szama,
v;: az i-edik klaszter kdzéppontja.

N

density*(m) = Y _ f*(x;, m) (3.2)

=1

x;: az i-edik megfigyelési egység,
m: egy tetsz6leges megtigyelési egység,
n.,: a figyelembe vett megfigyelési egységek szama.

(@i, m) = { 1, ha OIY < d(@?,m®) < CLY W € {1,2,3,... .k}
" 0 , egyébként
(3.3)

k( 2)1 megfigyelési valtozok szama,

z”: az i-edik megfigyelési egység p-edik valtozojénak értéke,

m®P): egy tetszGlegesen kivalasztott megfigyelési egység p-edik valtozojanak
értéke,

3Ahol az eredeti cikk jeldlésrendszere nem volt egészen vilagos, ott ennek modositasara keriilt sor.
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tovabba
(p) (p) o l(p)
o1 =@ + 1,96 2 3.4
+ l \/n_l ( )

v} (p), al(p ), n;: a figyelembe vett klaszter elemei p-edik valtozojanak atlaga ill.

szOrasa, valamint a klaszter elemszama.

Legyen tovibba m,;; az i-edik és j-edik klaszter kozéppontjat osszekots sza-
kasz olyan osztopontja, mely a két klasztert ,elvalasztja”’, és melynek p-edik
komponense:

;- o 4, - U](p) density*(v;) - v + density*(v;) - vj(-p)
mf - 0.7' +O-3' . * . *
J n; +n; density” (v;) + density™(v;)

(3.5)

n;: az i-edik klaszter elemszama.
Az algoritmus az m,;; szdmitésakor figyelembe veszi a két klaszter elemsza-
mait, valamint a két klaszter kozéppontja koriili stirtséget, és a ketté kombi-
nacioja* adja az osztépontot.
E részindex (3.1. egyenlet) széamitasanak elve tehét, hogy Osszehasonlitja a
klaszterek kozéppontja koriili, valamint a klaszterkozéppontok kozott kivé-
lasztott pont (m;;) koriil elhelyezkedd egyedek szamat.

A mésodik részindex szamitasanak modja:

_ L o Jle(v)]
Scat(c)—c_lz w8 (3.6)

=1

ahol
o?(v;): a v; kdzéppont klaszter variancia vektora?®,
0?(8S): az adatbazis variancia vektora,
||-|I: vektor euklideszi norméja.
Ezekbdl a részindexekbdl a kovetkezé modon adodik az index:

S_Dbwyew(c) = Densyy,(c) + Scat(c) (3.7)

Legyen S olyan adatbézis, mely konvex klasztereket tartalmaz. Futtassunk
le ezen, kiilonb6z6 klaszterszam bedllitasaval, egy klaszterezd eljarast tobb-
szor. Belathato, hogy az index akkor vesz fel minimalis értéket, ha a klaszte-
rez6 eljaras a tényleges klasztereket talalta meg [HALKIDI és VAZIRGIANNIS,
2001].

Természetesen nem garantalt, hogy a klaszterek képzése soran a tényleges

4 A stilyok (0.7 - 0.3) meghatarozasa empirikus vizsgalatok tapasztalatai alapjan tortént [TONG és TAN,
2009].
%A koordinatatengelyek iranyaba szamolt varianciakbol képzett vektor.
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klaszterek (ha léteznek) valoban elGallnak megoldasként. Ekkor is az index
minimumat fogadjuk el megoldasként, mivel ez jelenti a legjobb szeparaciot
|[HALKIDI és VAZIRGIANNIS, 2001].

3.1.2. Az S _Dbw,,., index kritikaja

A 3.3. egyenlet megadja, hogy a ,strtiség” szamitasdnal mely egyedeket kell
figyelembe venni, és melyeket nem. Az adott pont kornyezetének definialasa
hatarozza meg ezt a szamot. Lathato, hogy a C'I hossza a klaszter szamanak
(n) névekedésével csokken® (3.4. egyenlet). Ez pedig azt jelenti, hogy a lecsok-
kend teriileten (még a nagy egyedszam mellett is) kevés egyed talalhato, vagy
egyaltalan nem is talalunk egyedet. Ezzel pedig a mérés valik lehetetlenné,
hiszen nem lesz alkalmas a stirtibb és ritkabb tartomanyok elkiilonitésére.

Kovetkezs észrevételem, hogy az my; osztopont (3.5. egyenlet) szamitasa-
nal két szempontot vettek figyelembe. Az elsé fele a két klaszter-kozéppontot
Osszekots szakaszt a klaszterek elemszaméanak ardnyaban osztja, méghozza
ugy, hogy amelyik klaszternek nagyobb az elemszama, attol tavolabb lesz az
osztopont. A mésodik rész pedig a klaszter-kdzéppontok koriili strtségek aré-
nyaban osztja a szakaszt gy, hogy amelyik klaszter esetében a stirtiség na-
gyobb volt, ahhoz keriil kézelebb az osztoépont. Ezen két hatés konvex lineé-
ris kombindaciojabol allitottak el6 m;;-t, méghozza kisérletekbdl, tapasztalati
uton allitottdk be az egyiitthatokat (0,7 - 0,3).
Kisérleteim szerint az igy kialakitott osztopont a két klaszter eltéré elemszama
esetén jelentdsen eltolodhat a kevesebb elemet tartalmazé klaszter kozelébe.
SzélsGséges esetben a nagy elemszamu klaszter | beletolja” az osztopontot a
kevesebb elemet tartalmazo klaszterbe. Ez lathato a 3. abrén, amely esetében
az elemszamok aranya 1:20. Az osztopont eltolodasdnak egyik oka, hogy a
nagy elemszam miatt a C'I értéke olyan kicsi lett, hogy abba nem keriilt elem,
igy a sirtség értéke 0, ami azt jelenti, hogy a mésodik része a képletnek (3.5.
egyenlet) nem kompenzélja az elsd rész hatasat (hiszen ezek itt éppen egymaés
ellen hatnanak). S6t, mint ahogyan a 3. abran lathato eset héatterében is meg-
figyelhetd volt, ha a kisebb stirtiségd klaszter esetében az adott tartoményba
véletleniil belekeriil egy pont, mig a nagyobb sirtiségi esetében nem, akkor
az még jobban noveli a torzito hatast (1d. 3.5. egyenlet).

Ezen észrevételeket tdmasztjék ala a kovetkezd gondolatmenetek.
A 3. 4abra 1. klaszterének adatai: v; = (5,5)7 |, o = (1, 2)T, ny = 100,
valamint 2. klaszterének adatai: vo = (0, 0)T , o = (1, 2)T, ny = 2000.
Keresem annak a valoszintiségét, hogy egy megfigyelési egység a klaszterko-

6A CT 0-hoz tart, ha n — oo.



DOI: 10.14751/SZIE.2014.035
48 3. ANYAG ES MODSZER

10

o 1. klaszter
A 2. klaszter
My

x1

3. abra. Klaszterek kozéppontja kozotti ToONG és TAN [2009] féle osztopont eltolodasa 2 valtozo esetén.
Forras: sajat szerkesztés

zéppont megfelels (1d. 3.3. és 3.4. egyenlet) kérnyezetébe esik. Jelentse &1, ill.
&1y az elsé klaszterbe tartozo pont z ill. y koordinatajat (normal eloszlast
valoszintségi valtozok). Tovabba &, ill. &, a masodik klaszterbe tartozo pont
x ill. y koordinatajat.

Az 1. klaszter esetében (z és y irdnyban):

1 1 1,96
P(5-1,96 —— <&, <5+196- —— ) =20 [ —— | —1=0,155
, ( Vi \/10()) (\/100)

€S

2 2 1.96
P(5—196 —— <&, <54+1,96 —— | =20 ([ === ) —1=0,155
( V100 Sty \/100> (\/100>

A keresett valoszintség tehat p; = 0,155% = 0,0241.

Legyen 1, egy diszkrét valoszintiségi valtozo, és jelentse a kozéppont megadott
kornyezetében talalhato egyedek szamét. Ennek varhato értéke (binomiélis el-
oszlas esetén): M(n,) = ny - pp = 100-0,0241 = 2,41

A 2. klaszter esetében (x és y iranyban):

1 1 1,96
P(0—1,96- =20 [ — —1 = 0,034
( V2000 \/2000> ( 2000)

és

9 2 1.96
P(0—1.96- <&, <0+196- — 99 (22 ) -1 =0,034
( V2000 iy \/2000> ( 2000)

A keresett valoszintség tehat po = 0,034% = 0,0012.

<&, <041,96-
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Legyen 1y egy diszkrét valoszintiségi valtozo, és jelentse a kozéppont megadott
kornyezetében talalhato egyedek szamét. Ennek varhato értéke (binomiélis el-
oszlas esetén): M(ng) = ng - po = 2000 - 0,0012 = 2,44

Vagyis a 2. klaszter 20-szor annyi elemet tartalmaz, mégis, a kozéppont meg-
adott kornyezetében taldlhato elemek széma kozelitGleg annyi, mint az 1.
klaszter esetében, atlagosan 2.44. Annak valoszintisége pedig, hogy egy elem
sem esik a megadott kornyezetbe: P(ny = 0) = (1 — 0,0012)2"% = 0,0906.
A 3. dbrahoz tartozo eset bekovetkezési valoszintsége pedig (a nagy klaszter-
ben 0, a kicsiben nem 0 a kézéppont meghatarozott kornyezetében taldlhato
elemek szama) 0,0906 - (1 (- 0,0241)100) — 0,088, azaz 8,8%, ami nem
elhanyagolhato, tehat bekovetkezésével szamolni kell.

Erdekes kovetkezmény tovabba, hogy a fent szamitott két valoszintség (p;
és py) kozel azonos. Megvizsgaltam tehat a M(n) értékét az n (klaszterelemek
szama) fiiggvényében. A grafikon (4. abra) egy monoton névekvd fliggvény
képét mutatta. Kiszamitottam a kapott fiiggvény hatarértékét a végtelenben
((3.8). egyenlet). Vagyis novelve a klaszterek elemszamat, a kozéppont adott
kornyezetében taladlhatd elemek szamanak varhato értéke lényegében kons-
tansnak tekinthets. Ennek oka a korabban mar emlitett teriilet csokkenése,
mely teriilet a klaszter elemszémaval forditottan arédnyos.

k—o0 \/E
196) _ 1) .94 (L96) . (13
:hmz(zcb k) 1) 2¢<ﬁ> 1,96 ( L ):
k—o0 — k2
4 (H5) 1,96 - (—1k72) -1,96- ¢ (L2
o 10(5) 100 () 10 ()
k—oo —%k_i
2- (20 () =1) o () 16 (o
-+ lim i \/5 - =
k—o00 _%k—g
1 1 1
= lim [4¢ <ﬁ> 1,962 - ¢ (ﬁ> 19, (2(1) (ﬁ) _ 1) .
k—o00 k Vk VEk
1,96 1\’ 21,962
¢( ) 196]—4 1,962-(—> +0-0="-""~24456 (3.8)
VE V2T T

Végiil meghataroztam az 1y valoszintiségi valtozo eloszlasat, és annak egy
részletét tartalmazza a 4. tablazat (a varhato érték kornyezete). Ebbdl is lat-
szik, hogy az 1-3 objektum elGfordulasanak legnagyobb a valoszintisége, a ma-
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4. dbra. M(n) a klaszter elemszamanak fiiggvényében (a Tong-féle kdrnyezet esetén).
Forras: sajat szerkesztés

ximuma 2-nél van. Ezéltal a fejezet elején tett megallapitdsaimat igazoltam.

3.1.3. Az indexek teszteléséhez hasznalt adatbazisok és az Osszehasonlitasok
modszere

Ahhoz, hogy az indexek eredményei 6sszehasonlithatok legyenek, olyan adat-
béazisokra van sziikség, amelyek esetében ismertek a klaszterek elemei (tehat
léteznek csoportok, és minden megfigyelési egység hovatartozésa ismert). Eze-
ket az adatbazisokat véletlenszert mintavétellel allitottam el normal eloszlési
valoszintiségi valtozok segitségével. Mivel a dolgozatomban kétvaltozos eset-

4. tablazat. Az ne valoszintségi viltozo eloszlasanak részlete. Forras: sajat szamitas.

yi P2 =)
0,0905
0,2177
0,2613
0,2092
0,1255
0,0602

T W N = O

y; az 1o valdszintségi valtozo altal felvehetd értékeket jelenti.
Mivel binomialis eloszlasu valoszintiségi valtozorol van szo, ezért y; € {0,1,2,...,2000}



DOI: 10.14751/SZIE.2014.035
3.1. A KLASZTERSZAM MEGHATAROZASA 51

tel foglalkozom, ezért minden megfigyelési egység esetében képezni kellett két
értéket: az elsé és a mésodik valtozo értékét. Mindkét érték normal eloszlé-
st valoszintségi valtozo egy-egy lehetséges értéke (véletlen mintavétellel). A
kiilonboz6 klaszterek létrehozasat pedig az eloszlas paramétereinek (varhato
érték, szoréas) valtoztatésaval lehetett elérni.

8 db adatbazison tesztelem az indexeket. Ezen adatbéazisok elGéllitdsanak
szempontjal a kovetkezdk voltak:

e legyen kisebb és nagyobb elemszamu klasztereket is tartalmazé adatbazis,
e legyen strtibb és ritkabb klasztereket is tartalmazo adatbazis,

e legyen jol szeparalt, és kevésbé jol szeparalt klasztereket is tartalmazo
adatbézis.

Az adatbazisok azért két valtozot tartalmaztak, hogy az eredmények kiér-
tékelésekor legyen lehetGség annak szemléltetésére is, igy lehet&séget teremt-
ve annak jobb megértésére. Természetesen a tovabbiakban semmi akadalya
annak, hogy tobbvaltozos adatbézisok esetén is teszteljitk /alkalmazzuk az in-
dexet, azonban ekkor a szemléltetés nehezebb, vagy nem megoldhato.

Az 5. tédblazat mutatja a létrehozott adatbézisok paramétereit (klaszterek
kozéppontja, szorasa, elemszama). Az elsé négy esetben 4 klasztert allitottam
els, és az els6 esetben olyan tavol helyeztem el Gket, hogy teljesen szeparél-
tak legyenek. A tovabbi 3 esetben kozelebb helyeztem Gket ill. viltoztattam
az elemszamukat (egyrészt gy, hogy egyszerre mindegyik kevesebb elemet
tartalmazzon, masrészt ugy, hogy kiillonbozs legyen az elemszamuk). Az 5.
adatbézis egy haromklaszteres elrendezés, melyben K1 és K2 kozott atfedés
van, mig K3 egy tavolabb levd klaszter, strtdségiik pedig kiilonbozs. A 6.
adatbazis tartalmaz ellipszis alaki klasztereket is, ezenfeliil a K1 kivételével
a tobbi atfedéseket is tartalmaz. A 7. adatbazis a 6.-bol keletkezett gy, hogy
az els6 klaszter szordsa (x és y iranyban is) nagyobb lett, igy ez a klaszter
is mutat atfedést a tobbivel. A 8. adatbazis esetében a K3 elkiiloniil a tob-
bitél, a tobbi harom pedig jobban atfedi egymast, mint az eddigi példékban
generalt klaszterek esetében. Az elGéllitott adatbazisok szemléltetése az A.3 —
A.10 mellékletekben megtalélhato.

Ezeken az adatbézisokon klaszterezé eljarasokat futtatok le kiillonbozé pa-
raméterbedllitasok mellett, és a kapott klasztereken tesztelem a két indexet.
Ezt az eljarast kovették mindharom cikkben, amelyek ennek az indexnek Kki-
dolgozasaval foglalkoztak. HALKIDI és VAZIRGIANNIS [2001] valamint TONG
és TAN [2009] elemzésében, tobbek kozott, az tn. DBSCAN [ESTER, KRIE-
GEL, SANDER ¢s XU., 1996] algoritmust alkalmazték. Ez a modszer a stri-
ségek vizsgalatan alapszik, és nagyon hatékony nem konvex, de jol szeparalt
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5. tablazat. Az indexek Osszahasonlitasdhoz hasznélt adatbazisok paraméterei. Forras: sajat Osszeéllitas.

K1 K2 K3 K4

v1 o1 M V2 o2 Na v3 o3 N3 vy oy Ny
1 (00 (1,1) 500 (7,00 (1,1) 500 (0-7)  (L,1) 500 (2,7) (1,1) 500
2 (0,0) (1,1) 500 (40) (L,1) 500 (0-7)  (L1) 500 (2,5) (1,1) 500
3 (0,0) (L1) 100 (40) (1,1) 1200 (0-7)  (L,1) 100 (25) (L,1) 100
4 (00) (1,1) 500 (40) (L,1) 100 (0-7)  (1,1) 500 (2,5) (1,1) 250
5 (22) (1,1) 750 (60) (22) 500 (2-7) (0.5,0.5) 500
6 (-40) (1,1) 500 (40) (2,2) 1000 (0-7)  (3,2) 500 (2,5) (21) 500
7 (40) (22) 500 (40) (22) 1000 (0-7)  (32) 500 (2,5) (2,1) 500
8 (00) (1,1) 500 (40) (L,1) 500 (0-7)  (1,1) 500 (2,2) (1,1) 500

K1, K2, K3, K4: Klaszterazonosité

v;: az i-edik klaszter kdzéppontja

o;: az i-edik klaszter elemeinek x és y irdnyu szorésa
N;: az i-edik klaszter elemszama

klaszterek elkiilonitésére. Ezen vizsgalat fokuszaban azonban a konvex és nem
feltétleniil teljesen elkiiloniilé csoportok felismerése all, ezért ezt az algorit-
must a szimulaciokban nem hasznéltam. Mindharom cikkben alkalmaztak a
K-means klaszterezési eljarast. Ezt az eljardst a marketing kutatédsokban is
gyakran alkalmazzak, igy ennek ismertetésére dolgozatomban nem térek ki,
megjegyzem ugyanakkor, hogy az alkalmazott szoftver az an. Hartigan-Wong
algoritmust alkalmazta [HARTIGAN és WONG, 1979].

A masik alkalmazott modszer a hierarchikus klaszterezé eljarasok kozé tarto-
76 Ward modszer [WARD, 1963], mely szintén gyakran alkalmazott modszer
a marketingkutatas teriiletén. Ez a modszer leginkdbb kompakt és gombszim-
metrikus klaszterek azonositaséra alkalmas. Kérdéses, hogy az adatbazisok ko-
zott talalhato nem ilyen tulajdonsagu klaszterek felismerésére mennyire lesz
alkalmas.

Természetesen a szimulacioval nem lehet minden lehetséges helyzetet el-
lendrizni. Itt a cél annak vizsgédlata volt, hogy az egyméshoz kozelebb levs
klaszterek esetében kimutathato kiilonbség van-e a két index eredményei ko-
zOtt. Ennek bemutatasara keriilt definidlasra a 8-féle adatbazis.

Az Osszehasonlitdshoz azonban minden egyes adatbazist 10-szer allitottam
els az adott paraméterbeallitasok (1d. 5. tdblazat) mellett, és ezek mindegyi-
kén teszteltem az indexeket. Ezeket az eredményeket értékeltem ki talalati
pontossag tekintetében: mely index esetében lesz a talalatok szama tobb az
egyes klaszterelhelyezkedések esetében, illetve dltalanosan jobbnak tekinthets-
e valamelyik index.
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3.2. A fogyaszt6i magatartas eldrejelzése: a BG/NBD modell mo-
dositasa

3.2.1. A BG/NBD modell bévitése (1)

Az irodalomfeldolgozasban bemutatott modell kibévitését készitette el VAN
OEST és KNOX [2011], melynek tomor bemutatasara keriil sor ebben az al-
fejezetben. Azért keriilt a dolgozat ezen részébe, mert az altalam elkészitett
modositasnak ez adta az alapjat, tehat a modellfejlesztés ,,anyaganak” tekint-
hetd.

A BG/NBD modell csak a tranzakciok szamét, és az utolso tranzakeio id6-
pontjat hasznélja fel jovGbeli értékek elérejelzésére. Itt azonban felmeriil a
kérdés, ha a CRM rendszereken keresztiil az egyes vasarlokrol sokkal tobb
adat all rendelkezésre, miért ne hasznaljuk fel azokat is az elérejelzésben. Igy
sziiletett az tn. egyszerd modell most bemutatésra keriil6 kibévitése.

A felallitott modell a tranzakcios adatokon kiviil inputként tartalmazza a
véasarlassal kapcsolatban felmeriil6 panasz ,torténetét” is. Feltételezték, hogy
ezek olyan informéciokat tartalmaznak, melyek figyelembevételével a modell
pontosabb eredményre vezet az elérejelzésben.

A modell a kovetkezd feltételezéseken alapszik:

1. Amig a véasarld aktiv, addig a vaséarlasok szama Poisson eloszlast kovet,
melynek paramétere \,, amely egy bizonyos idétartam alatt bekovetkezd
vasarlasok szamanak varhato értéke.

2. )\, véltozékonysdga gamma eloszlast kovet r és o paraméterekkel.”
3. Panaszmentes vasarlas esetén a vasarlo g, valoszintdséggel valik inaktivva.

4. g, valtozékonységa béta eloszlast kovet u, és v, paraméterekkel:

up—1 vp—
dp (1 - QP) -l
B(up,vp)

f(@plup, vp) = (3.9)

qp ¢s A\, vasarlonként egymastol fiiggetleniil valtoznak.
A vésarlas napjan bekovetkezd panasz u valoszintséggel kovetkezik be.

u valtozékonysaga béta eloszlast kdvet a és b paraméterekkel.

@ N o o

Amig a vaséarlo aktiv, a nem aznapi (nem a vasarlas napjan torténd) pa-
naszok szama Poisson eloszlast kdvet . paraméterrel.

9. \. valtozékonysaga gamma eloszlast kovet s és S paraméterekkel. . a
panaszok szamanak varhato értéke.

"Ld. el6z6 (BG/NBD) modell.
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10. Egy panasz utéan (aznapi vagy nem aznapi) utan a vasarlo q. valoszini-
séggel inaktivva valik.

11. q. valtozékonységa béta eloszlast kovet u. és v. paraméterekkel.
12. q., Ae és p vasarlonként egymastol fiiggetlentil valtoznak.

13. A véasarlasokkal kapcsolatos paraméterek és a panaszokkal kapcsolatos
paraméterek egymastol fiiggetleniil valtoznak.

Ennek a modellnek a leirdsahoz a kovetkez6 adatokra volt sziikségiik:

T  a megfigyelési id6tartam,

x, a vasarlasok szdma,

T, az aznapi panaszok szdma,

r. a késleltetett panaszok szama,

t,  az utolso vasarlas idépontja,

z.  az utolso vasarlas altal generélt panaszok szama (z. € {0,1}).

El6szor itt is a Likelihood fiiggvényt hataroztdk meg, mely a kovetkezé
alakot kapta az atalakitasok utan:

L(r, o, up, vp, @, b, 5, B, Ue, Ve| Ty, Topp, Tyt T)) =
~ Pr+mx)a” [(s+z.)B Bla4xep,b+ap—aq+1)
D) (a +t,) e T(s)(B + ty)sHee B(a, b)

B(up +1 — z¢,vp + xp — 2 + 2e) B(ue + 2, ve + Tepp + 20 — 2c)

B(up, vp) B(ue, ve) (3.10)
I(r+z,)a” U(s+xz.)8° Bla+zey,b+x,— 24, +1)
C(r)(a+ T)+e T(s)(8 + T)ste B(a,b)

B(uy, vy + ) — 20 + 1) Bue, ve + 24 + 20)

| B(up, v) B(ue, v)

Jelolje @ a paraméterek halmazat, History pedig az input adatok halmazat.
A fenti fiiggvény ekkor igy frhato fol:

L(®|History) = Lipaktiy (P|History) 4+ Lakis (P|History) (3.11)

ahol az inaktiv ill. aktiv megkiilonboztetés arra utal, hogy a véasarlo aktiv
marad-e az utolso vasarlas (t,) utén is a megfigyelési idGszakban. Az inaktiv
esetében az utolsod vasarlds utan inaktivva valik, mig a méasik esetben aktiv
marad, csak a megfigyelési idGszakban mar nem kezdeményez vasarlast.

A cél szintén az volt, hogy el6rejelzést adjanak a késébbi vaséarlasok szamé-
ra, vagyis Y () varhato értékét keresték (1d. 2.28. egyenlet). Az alabbi formulat
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kaptak:
E (Y (t)|History, ®) =
AP (1 = e—(Aé“”<1—u<m>>q£m>+<Aém>u<m>+A£m>>q£’">+6>t)

M 3.12
M mzl AT~ ) 4 (S A 5

c 1- c c
1_'_ ot T r+x, B+T S+x u, Z, e z
a+t, B+t Vp+Tp—Tepp Vet+Teptre—1
ahol

)\,()m)NF(r—kxp,a—kT)

QZ(? )~ B(up, vy + 2 — 20y + 1)
w™ ~ B(a + Telp, b+ 2p — Ty + 1)
A~ D(s + xe, B+ T)

qgm) ~ B(Uc, Ve + Lelp + Z.

Mint lathato, a 3.12. egyenlet szdmlalojaban egy atlag taldlhato, melynek
segitségével becsiili meg a tényleges értéket (Monte Carlo Method). Az ehhez
sziikséges adatokat (M db minden egyes paraméter esetén) a fent emlitett el-
oszlasok segitségével véletlenszertien generalja. Osszehasonlitva a 2.28. egyen-
letben kapott 0sszefliggéssel, szembeting, hogy ott méar nem talaljuk az egyéni
szint paramétereket (A, p), helyette az o, r, a, b paraméterek (az egész minté-
ra jellemz6 paraméterek) fiiggvényeként allt el6 Y (¢) varhato értéke. Igazabol
itt sincs ez mésként, csak el6szor az egyéni szintd paraméterek elGallitasa tor-
ténik meg, melyek atlagaként kapott (pl. )\Z(,m) ) értekek fiiggvényeként all els
E(Y (¢)).

VAN OEST és KNOX [2011] vizsgalatai szerint az altaluk létrehozott modell
jobb el6rejelzéseket ad, mint az, melybdl sziiletett, azonban 6k is jelzik a
tovabbgondolasi lehetGségeket.

Ez a modell val6ban tobbletinformaciokat is felhasznél az el6z6hoz képest,
de nem latszik vilagosan a kétféle panasz (aznapi ill. késleltetett) kozotti kii-
16nbség. A megvasérolt aru esetében altalaban hosszabb id6 4ll a vasérlod ren-
delkezésére, hogy panaszat érvényesithesse. Tovabbé a panasz idGpontja flige-
het a vasarlo lakasanak az iizlett6l mért tavolsagatol is. Igy, az eredmények
ellenére, nem meggy6z6 a modell. Ennek egy lehetséges modositasat készitet-
tem el az Eredmények fejezet 2. részében (4.2.1. alfejezet).

3.2.2. A modell teszteléséhez hasznalt adatbazisok

A mér meglévs és a megalkotott modellt mesterségesen elGallitott adatbazi-
sokon teszteltem. A tesztelés lényege, hogy sok adatbazison mérjem az egyes
modellek eredményét. Az adatbazisokat a modellek alapjaul szolgélo, a tapasz-
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talati tényekkel leginkabb 6sszhangot mutato eloszlasok alapjan allitottam eld,
ugy, hogy az eloszlasok bizonyos paramétereit valtoztattam. Vizsgalataimban
3 ilyen paraméter értékét, valamint az elérejelzési idészak (t) hosszat modo-
sitottam. Mindegyik 3 kiilonboz6 értéket vehetett fel, igy Osszesen 3* = 81
adatbazison teszteltem a modelleket. Ezeken beliil minden adatbézis 1000 va-
sarlo adatait tartalmazza, melyeket a kiillonboz6 vasarloi tulajdonsagok (mint
paraméterek) véltoztatasaval generdltam. Az adatbézisok létrehozasakor az
alapvets eloszlasok az exponencidlis és a binomidlis eloszlasok voltak. Az ex-
ponencialis eloszlassal az egymés utan kovetkezd vasarlasok kozott eltelt idét
adtam meg, mig a binomiélis eloszlas segitségével a lemorzsolodést model-
leztem minden vasarlas utan (ezen eloszlasok paraméterei személyenként val-
toznak, ahogy az a modellel kapcsolatos feltételezések definidlasa sordn mar
emlitésre kertilt, 1d. 53. old.). Természetesen ebben szerepe van még az éltalam
a modellbe bevont egyéb hatasoknak, nevezetesen, hogy a vasarlas pozitivan
elbiralt panasszal ill. negativan elbiralt panasszal® tortént-e. Ezek esetében
ugyanis — feltételezésem szerint — kiilonbozik a lemorzsolodéas valészintsége.

A kapott adatbazisok esetében rendelkezésiinkre all, hogy a vizsgalati id6
(T) alatt hany véasarlas tortént személyenként, mikor volt ebben az idGszakban
az utols6 vasarlas, mennyi panasz volt. Ezen adatok alapjan a modellek meg-
hatérozzak, hogy milyen eloszlasok (pontosabban azok milyen paraméterei)
esetében jottek ki ezek az eredmények (ld. maximum likelihood modszer), és
ezen becsiilt paraméterek segitségével ad el6rejelzést a modell a T idGszakot
kovets ¢ idGszakra.

Az adatbazisok elGallitasara szolgald kod az A.13. mellékletben az ,adat-
matrix kezd” és az ,adatmétrix vég” sorok kozott taldlhato. A hozzajuk tartozo
paraméterek értékeit ezen sorok el6tt definidltam.

3.2.3. A modelleredmények értékelésének modszerei

A modellek altal kapott elérejelzések pontossagat vizsgalom az Eredmények fe-
jezetben t6bb szempont szerint. Ezekhez bizonyos mutatészémokat hatarozok
meg, melyek azonossagat ill. kiilonbozéségét mérem statisztikai modszerekkel.

Ezen mutatdszamok egyike a Cohen féle kappa mutato, melyet két nominalis
(jelen esetben kétértékd) valtozo egyezGségének vizsgalatara fejlesztettek ki
|COHEN, 1960]. Ennek értékét a kovetkezd képlettel szamolhatjuk:

K= (3.13)

ahol

8Részletesebben lasd 4.2.1. alfejezet, 69.0ld.
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po az egyezések aranya,

pe az egyezések ardnya fliggetlenséget feltételezve.

Az index AGRESTI |2010, 250. old.| szerint ,nominéalis skdlén a legnépszertibb

egyetértési mutatod”. Ertéke 0 és 1 kozott lehet, minél nagyobb, annal szorosabb

az egyezOség a két valtozo kozott. Ennek segitségével mértem a tényleges és

az elérejelzett értékek kozotti eltéréseket a vasarloi lemorzsolodas esetében.
Az egyes véasarlokra szamolt mutatoszamok az egyes modellek esetében kii-

16nbdznek egymastol, ezek osszehasonlitasahoz a kovetkezs modszereket hasz-

naltam:

e Az eredményeket Boxplot dbran szemléltettem, mely szemléletesen bemu-
tatja a kapott értékeket, és egyszertibb 0sszehasonlitasokra alkalmas.

e Az eredmények normalitasvizsgilatdara a Shapiro-Wilk tesztet tartottam
legalkalmasabbnak RAZALI és WAH [2011] eredményei alapjan.

e Az egyes modellek esetében kapott eredmények szordsanak osszehasonli-
tasat, hagyomanyosan, F-probaval végeztem.

e A modellatlagok Osszehasonlitdsara a parositott t-probat, ha azonban a
sziikséges feltételek nem teljesiiltek, akkor a Wilcoxon parositott (nempa-
raméteres) probat alkalmaztam. A két mintat azért kell parositott proba-
val Osszehasonlitani, hiszen az egy-egy véasarlohoz tartozo értékek Gssze-
hasonlitasa a cél.
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4. fejezet

Eredmények

4.1. A klaszterezés eredményének ellenérzése
4.1.1. Az S Dbw,,., index moédositasa

Az eredmények fejezet els6 részében a klaszterszamok optimalis meghataroza-
sanak vizsgalataban elért eredményeimet mutatom be. A kordbbi modszerek-
ben felfedezett hibdk (1d. 3.1.2. alfejezet) kijavitasaval egy 4j modszert muta-
tok be, melynek teszteredményei meggydziek a tekintetben, hogy a moédositas
eredményes volt. Az anyag és modszer fejezetben megfogalmazott hibak mi-
att a tartomany' megvélasztasanak modositasat javaslom. Az eredeti javaslat
- 3.3. egyenlet - helyett a kovetkezSképpen definialom az f* fiiggvényt, amelyet
megkiilonboztetésiil f**-nak nevezek:

1 , ha m(p) — - D(p) S :Cgp) S m(p) + a - D(p) ,
[ (@i, m) = Vp € {1,2,3,... k} (4.1)
0 , egyébként

ahol

m egy tetszlleges egyed

m®P) a tetszoleges egyed p-edik valtozojanak értéke,

D) = mjn(afp)) , 1€ {1,2,...,c}, a klaszterelemek p-edik valtozojanak
szorasal kl('jziil a minimalis,

a: egy alkalmasan megvélasztott konstans.

A modositas lényege, hogy az az intervallum, amelyen beliil a megfigyelési
egységeket keresem, méar fiiggetlen az n-tdl (a klaszterelemek szamatol), igy
egy adott intervallumba es6 megfigyelési egységek szama (az adott térrész-
ben) aranyos lesz a klaszterek elemszamaval. Masrészt, az m;; osztopontok
esetében, a korabban emlitett torzitd hatas is megsziinik.

LA ket klaszter kozéppontja ill. a klaszterkdzéppontokat elvalasztd pont koriil kijeldlt tartomény, amely-
ben talalhat6 elemek szdma alapjan vélaszthato szét a két klaszter.
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Ezt a modositott fiiggvényt hasznélva a Densy, részindex (3.1. egyenlet)
helyett kapjuk a Dens; részindexet, melybdl a teljes index

S_Dbw**(c) = Densy, (¢) + Scat(c) (4.2)

a 3.7. egyenlet alapjan adodik.

4.1.2. A klaszterek kozotti mérdszam (Dens;’ részindex) elemzése

A 3.1. egyenlet adja meg a klaszterek kozotti stirtségkiilonbség alapjan, hogy
mely klasztereket tekintiink majd kiilonbozének, és melyeket nem tudunk
megkiilonboztetni. A kovetkezd elemzésben két klaszter egyméshoz viszonyi-
tott helyének fliggvényében vizsgalom az index értékét, két valtozo bevonésa
mellett.

Legyen adott két klaszter (Cp és Cy). Kozéppontjaik: v; = (0, 0)T és
vy = (a, 0)T. Mindketts legyen kor alakt, azonos atmérével (mindkét ira-
nya szordsuk legyen 1-1). Legyen a = 0,5 (4.1. egyenlet). Az elméleti meg-
kozelités esetében nem konkrét elemekkel megadott klasztereket vizsgélok,
hanem a két klasztert két-két normal eloszlasu valoszintségi véltozoval jel-
lemzem (€14, &1ys E2a, E2y)- lyen feltételek mellett vizsgalom az alabbi harom
valoszintséget:
p=P((0-05-1<&,<0+05-1)A(0-05-1<&,<0+0,5-1)),
mely aranyos a C; klaszter kozéppontja koriili o - DY, azaz 0,5 - 1 sugart
tartoméanyba, valamint (y iranyban) a C klaszter kézéppontja koriili o - D),
azaz 0.5 - 1 sugart tartoményba esé pontok szamaval (mely tartoméany egy
téglalap).
pr=P((a—05-1<&,<a+05-1)A(0—-05-1<&,<0+0.5-1)),
mely ugyanaz, mint az el6bb, csak a Cs klaszterre vonatkoztatva.
pk:2-P<(g—0,5~1 <€ < g+0,5-1) AO—05-1 <§1y<0+0,5-1)),
mely jelentése azonos az el6z6ekkel, csak a két kdzéppontot 0sszekotd szakasz
felez6pontjara vonatkoztatva. A 2-vel valo szorzas a két eloszlas azonosséga
miatt alkalmazhato.

Ezen mennyiségek segitségével definidlom a kovetkezd indexet:

Pk

nd = ————
maX(puPQ)

(4.3)
mely index ardnyos a (3.1) egyenletben megadott Densy, indexszel. Erték-
készlete a [0,2], hiszen maximélis értéket akkor vesz fel, ha a két klaszter
kozéppontja egybeesik.

A definialt index vizsgédlata sordn azt figyeltem, hogy miként valtozik az
index értéke a kozéppontok tavolsaganak fiiggvényében. A tavolsiag értékét O-
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tol 7-ig valtoztattam (a szoras értéke 1), azaz a € [0, 7]. A kapott ind(tdvolsdg)
fiiggvényt az 5. abra els6 grafikonja (a = 0,5) mutatja.

A fiiggvény az 1-et, mint fliggvényértéket az x = 2,4 helyen veszi fel, ami
azt jelenti, hogy a két kdzéppont ezen tavolsaga esetén a két kézéppont adott
kornyezetében (1d. o) ugyanannyi megfigyelési egység taldlhato, mint a két
kozéppontot elvilasztd osztopont (jelen esetben felez6pont) ugyanazon kor-
nyezetében. A harom pont tehat a sdriség szempontjabol egymastol nem
megkiilonboztethets. A tavolsag tovabbi novelésével az index értéke (csokkend
titemben) tovabb csokken.

A fenti kisérletben az « értékét 0,5-nek valasztottam. Hogy hogyan val-
toznak a fliggvény értékei mas o paraméterértékek esetén, az 5. abra tovabbi
grafikonjai mutatjak. Lathato, hogy az a értéket noévelve az ind = 1 egyenlet
megoldésai — vagyis azon klaszterkézéppont tavolsagok, melyekre az ind index
értéke 1 lesz — is egyre novekednek.
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5. abra. Az ,ind” index a klaszterkézéppontok kozotti tavolsag fiiggvényében kiilonb6zs alfa paraméterek
esetén. Forras: sajat szerkesztés.

Vagyis célszerd minél kisebb «a értéket vélasztani. Azonban a normal el-
oszlas esetében az elméleti valoszintiségek szamolhatok akkor is, ha o nagyon
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kicsi, addig a konkrét adatbazis esetén ezek a kicsi intervallumok nem tar-
talmaznak majd megfigyelési egységeket, vagyis nem lesznek alkalmasak az
Osszehasonlitasra.

Ennek tovabbi vizsgalata céljabol megrajzoltam egy fliggvényt, mely azon
klaszterkdzéppontok tavolsdgat adja meg az a fiiggvényében, melyek esetében
az ind index értéke 1 lett (6. dbra).

1 megoldéasai

ind =

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0

o értékei

6. abra. Az ind = 1 eredményt adé klasztertavolsidgok az alfa paraméter fiiggvényében.
Forras: sajat szerkesztés.

A grafikon azt mutatja, hogy a valtozo (a) névekedésével egyre novekvd
mértékben novekszik a fliggvényérték. Més szoval, minél nagyobb « értéket
valasztunk, annal tavolabbinak kell lennie a két klaszternek, hogy meg tudjuk
kiilénboztetni ¢ket?. Mivel a fiiggvény monoton novekvs, ezért az optimalis
értéket az értelmezési tartomany bal oldaldn veszi fel. Itt bizonyos tartomé-
nyonként konstans értéket vesz fel (ezen a részén a novekedés lassiubb), vagyis
ezen a részen kell egy alkalmas « értéket kivilasztani. A tovabbiakban legyen
ez az érték a = 0,4, figyelembe véve a korabbi érveket.

Tovabbi kérdés azonban, hogy a fenti kisérlet eredménye 2 gombszimmetri-
kus klaszter esetében lett kiértékelve. Van-e ennek hatasa a 6. d4bra grafikonjé-
nak jellegére? A kisérletet kiilonboz6 szoras paraméterek mellett megismételve
ugyanazt a jellegid gorbét adta.

2Ttt még nem keriilt sor annak vizsgalatara, hogy az index milyen értéke mellet kiilonbdztethets meg
két klaszter. Erre kés6bb kertil sor.
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4.1.3. A moédositott S_Dbw** index szerkezetének vizsgalata

A vizsgalat egyik célja, hogy a teljes index értékét a két részindex valtozasa-
nak fiiggvényében figyelhessiik meg.

Ennek modellezésére egy harom klaszterbdl allo adatbazist készitettem, amely-
ben két klaszter helyét nem véltoztattam, a harmadikat pedig kiinduldsként
az egyik fix klaszterre helyeztem, majd tavolitottam téle az x tengely men-
tén (mikozben a masik klaszterhez sem kozelitettem). A két egymast atfedd
klaszter egyszer egynek, majd két kiilonbozé klaszternek tekintettem, és vizs-
galtam az indexek értékét mindkét véltozat esetében. A harmadik klaszterra
azért volt sziikség, hogy minden esetben legyen legalabb két klaszter, amire
az index szamolhato.

Elgszor mindhérom (Ch, Cy, C3) klaszter kovetkezd paramétereit azonosra
allitom: 01, = 09, = 03, = 01y = 09, = 03, = 1, melyek az egyes klaszterek
x és y irdnyu szorasat jelentik. A v; = (0,0)7, vy = (d,0)7, ahol d € [0, 7],
tovabba vz = (0, —7)T pedig az egyes klaszterek kézéppontjait hatarozzik
meg. Mindharom klaszter 1000 megfigyelési egységet tartalmazott. ElGszor a
C1 és a O klasztert 6sszevontam egy klaszterré, majd pedig kiilon klaszternek
tekintettem Sket, és mindkét esetben vizsgaltam az indexek értékét, mikézben
az d értékét 0-tol 7-ig valtoztattam bizonyos lépéskozonként. Az eredmények
a 6. tablazatban lathatok. Az egyes részindexeket, valamint a teljes indexet is
parba allitottam a két klaszteres ill. a harom klaszteres megoldasok esetében.
A két utolsod oszlop Osszehasonlitasabol lathato, hogy az indexek nagysagé-
ban kb. 3,5-4 egység tavolsiag (3,5 < d < 4) esetén valtas torténik. Innentdl
kezdve tehat a harom klasztert tartalmazo megoldést fogadjuk el a masikkal
szemben, mivel az index minimaélis értéke esetén kapjuk a legjobb csoportosi-
tast [HALKIDI és VAZIRGIANNIS, 2001]. Vagyis, ha a két klaszter szordsa 1-1
egység, akkor kozéppontjuk kb. 4 egység tavolsidgra kell, hogy legyen, hogy
két kiilonboz6 klaszterként értékelje 6ket az index. Vagyis nem sziikséges tel-
jesen atfedés mentesnek lenniiik (,,jol szeparélt”), bizonyos atfedés esetén is
felismerhetd a kettd kiillonbozésége.

A 6. tdblazat alapjan vizsgalhatjuk a két részindexet is, melyek 6sszegeként
all elg az el6bb vizsgalt index. A Scat részindex méri a klasztereken beliili
szoras értékét. Lathato, hogy a két klaszteres szamitasnal novekszik az értéke,
ha noveljiik a Cy és a Cy klaszterek tavolsdgét (ezt a két klasztert ugyanis
egynek tekintjitk ekkor). A harom klaszteres véltozat esetében ez a részin-
dex egyre csokken. Magyardzata: mig a harom klaszter szoérasa kiilon-kiilon
valtozatlan, addig az Osszes megfigyelési egység altal alkotott ,nagy” klaszter
szorasa novekszik. A (3.6) egyenlet értelmében a hanyadosuk csokken.

Ugyancsak a 6. tdblazat alapjan vizsgalhatjuk a mésik, a Densj,, részinde-
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6. tablazat. A részindexek és a teljes index értékei a tavolsag fiiggvényében 2 és 3 klaszter képzése esetén.
Forrés: sajat szamitéas.

Tavolsag Dens_bw*™  Dens_bw™  Scat Scat  S_Dbw** S_Dbw**

d nc =2 nc=3 nc=2 nc=3 nc =2 nc=3
0,0 0,0053 0,3281 0,0592 0,0776 0,0644 0,4057
0,5 0,0000 0,3076 0,0593 0,0790 0,0593 0,3866
1,0 0,0000 0,2266 0,0608 0,0770 0,0608 0,3036
1,5 0,0093 0,2336 0,0671 0,0792 0,0764 0,3128
2,0 0,0156 0,1911 0,0715 0,0782 0,0872 0,2693
2,5 0,0147 0,1774 0,0779 0,0792 0,0926 0,2566
3,0 0,0294 0,1188 0,0871 0,0776 0,1165 0,1964
3,9 0,0777 0,1004 0,0927 0,0744 0,1704 0,1748
4,0 0,0437 0,0408 0,1046 0,0723 0,1483 0,1131
4,5 0,0463 0,0383 0,1140 0,0725 0,1603 0,1108
5,0 0,0756 0,0146 0,1248 0,0693 0,2004 0,0838
5,5 0,1067 0,0099 0,1330 0,0660 0,2397 0,0759
6,0 0,0895 0,0045 0,1444 0,0618 0,2338 0,0662
6,5 0,0806 0,0036 0,1519  0,0600 0,2325 0,0637
7,0 0,1190 0,0056 0,1613 0,0569 0,2803 0,0625

nc : klaszterek szama

xet. A harom klaszteres valtozat eredményeit (3. oszlop) figyelve megéllapit-
hato a csokkend tendencia. Oka: a két tavolodo klaszter kozott egyre kevesebb
megfigyelési egység taldlhato, ezért a részindex szamlaloja (1d. (3.1) egyenlet)
csokken, mig nevezGje valtozatlan marad. A két klaszteres valtozat (2. osz-
lop) esetében, mivel Cy és a Cy klaszter alkot egy klasztert, a két klaszter
tavolodasakor a részindex nevezGje csokken, vagyis a tort értéke novekszik.

A két részindex értéke 3 klaszter figyelembevételével csokken (tehat Ossze-
giik is csokken), 2 klaszter esetében pedig novekszik (tehat Osszegiik is no-
vekszik). Ezen hatésok eredményként egy bizonyos tavolsdgban a két index
(utolso két oszlop) nagysaganak viszonya megfordul. Innentsl a harom klasz-
teres megoldast valasztjuk a két klaszteres megoldés helyett.

A szimulaciot tobbféleképpen is elvégeztem. ElGszor a klaszterek minden
szamitas (d érték) esetén ugyanazok voltak, és csak az egyik klaszter (Cy)
elemeinek elsé valtozojat noveltem a megadott d értekkel (,A” valtozat). A
méasodik esetben minden egyes tavolsidg esetén 1j klasztereket allitottam eld
a megfelels pataméterek alapjan (,B” valtozat). Mindkét esetben kiilonboz
szoras-beallitasok mellett is elvégeztem a szimulaciot (oy,-et és o9,-et véltoz-
tattam, a tobbi értékét konstansnak vettem), amint a 7. tdblazatban lathato.
A szorasok novekedése miatt a klaszterkozéppontok tavolsdganak is nagyobb
tartomanyt kellett megadni, ez 0-11 egységig terjedt. A két index értékei ismét
a fent leirtak szerint valtoztak (a két klaszteres véltozat esetében novekedett,
a haromklaszteres valtozat esetében csokkent az index értéke d novekedése
esetén ), természetesen a szorasok értékének valtozasa miatt méas-mas tavolsag
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esetén kovetkezett be a valtas.

7. tablazat. A szimulaciok szama a harom klaszter felismeréséhez sziikséges kdzéppontok kozotti tavolsag
legkisebb értéke szerint, kiilonb6z6 szorasa klaszterek esetén. Forréds: sajat szamités.

Kisérlet - Szimuléaciok szama az adott tavolsdgeredményekkel
tipusa 35 4 45 5 535 6 65 7 75 8 85 9 95 10 105 11
A 1 1 2 8
A 1 2 4 6
A 1 3 2 5 2 1
A 2 2 1 2 6 1
A 2 3 2 2 3 3
A 3 3 1 2 3 3 1
B 1 1 3 7
B 1 2 2 7 1
B 1 3 1 7 2
B 2 2 1 3 4 2
B 2 3 3 6 1
B 3 3 1 2 3 3 1

o : szoras

Minden egyes paraméterbeéllitas mellett 10-10 futtatast végeztem, és vizs-
galtam egyrészt az index novekedését ill. csokkenését a tavolsag fiiggvényében,
maéasrészt azt a tavolsagot kerestem, ahol a kétklaszteres eredmény helyett a
haromklaszteres eredmény keriil elfogadasra. A 7. tablazat adatai azt mutat-
jak, hogy 10 kisérlet esetén melyik tavolsdg esetén ismerte {6l az index a harom
klaszter jelenlétét.

A tablazat adataibol megéllapithato, hogy a harom klaszter felismerésének
nem feltétele, hogy a klaszterek teljesen szeparaltak legyenek. Az is lathato
azonban, hogy a szérasok novekedése esetén a bizonytalansag is egyre novek-
szik, tehat a felismerési tavolsag szorasa is nagyobb.3

A vizsgélatban hasznalt Cj klaszter szerepe annyi volt, hogy a C; és Cf
Osszevonasa esetén is legyen két klaszteriink, amelyre az index szamolhato.
Ezért ezt a C1-t6] és Cs-t6l szeparaltan helyeztem el, a cél ugyanis a C és Co
kozotti atfedés vizsgalata volt.

4.1.4. Az S Dbw,, és a S_Dbw** index 6sszehasonlitasa.

Ebben az alfejezetben az Anyag és modszer fejezetben bemutatott 8 féle adat-
béazison (1d. A.3 - A.10 mellékletek) tesztelem a két indexet. Minden egyes
adatbazist mindkét klaszterezd algoritmus (K-means, Ward) segitségével cso-
portokra bontottam, és a csoportok szamat 2-t6l 7-ig valtoztattam. Ezutan
osszehasonlitottam a kapott klasztereket a tényleges klaszterekkel tgy, hogy a
tényleges klaszterekkel (mivel ismertek) a legtobb egyezést mutato csoporto-

3A vizsgalatok sordn a klaszterek elemszdma nem valtozott.
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sitast valasztottam legjobbnak. A kapott eredményeket rendeztem az 8. tab-
lazatba. Ez tartalmazza az egyes klaszterezé eljarésok altal elgallitott legjobb
csoportositas klaszterszamaét, illetve az egyes indexek &ltal legjobbnak itélt
csoportositasok klaszterszamat.

8. tablazat. Az indexek Osszehasonlitasanak eredményei. Forras: sajat szamitas.

Szimulacio Klaszterek szédma

sorszama KM T-KM S-KM W T-W S-W

1 4 4 4 4 4 4
2 4 4 4 4 4 4
. 3 4 5 4 4 5 4
S 4 4 4 4 4 4 4
= 5 4 5 4 4 6 4
3 6 4 4 4 4 4 4
- 7 4 4 4 4 4 4
8 4 5 4 4 4 4
9 4 4 4 4 4 4
10 4 6 4 4 5 4
1 4 4 4 4 4 4
2 4 4 4 4 5 4
. 3 4 6 4 4 4 5
S 4 3 5 6 4 5 4
= 5 4 4 4 4 7 4
g 6 4 5 4 4 4 4
o 7 3 7 5 4 7 4
8 3 5 5 4 4 4
9 4 4 4 4 5 4
10 4 4 4 4 7 4
1 4 5 4 4 4 4
2 5 5 3 4 7 7
. 3 4 4 4 4 7 4
S 4 4 4 4 4 4 4
= 5 4 4 4 4 4 4
g 6 4 4 4 4 4 4
o 7 5 6 7T 4 4 4
8 4 5 4 4 5 4
9 6 5 3 4 7 4
10 5 5 2 4 5 4
1 5 5 5 4 6 4
2 4 4 4 4 4 4
. 3 3 7 3 4 5 4
S 4 4 4 4 4 4 4
= 5 4 7 4 4 7 4
g 6 4 4 4 4 3 4
< 7 3 6 3 4 4 4
8 5 7 5 4 4 3
9 4 5 4 4 3 4
10 4 4 4 4 7 4

(a tabldzat folytatodik)
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8. tablazat. Az indexek Gsszehasonlitasanak eredményei (folytatas).

Szimulécio Klaszterek szama

sorszama KM T-KM S-KM W T-W S-W

B
w
B

5. adatbéazis
© 00 ~J O U i W N =

—
o

6. adatbéazis
© 00 ~J O UL i W N =

7. adatbéazis
© 00 ~J O UL i W N =

—
)

8. adatbéazis
O~ O U i W N = 5
S N S N [ S S S S S S N S N Y S S S S S S [ SO U IR SO S I SO JU R U JURN SRS

N AR WA | NN NN NN OO NN NN OtWRs Ottt WO
R R R R R R R RERRERE R R R R RRIREAERRRRREAREBRE R R WOEERERODWRW

Ne)
NNNNNNNDNNNDNN(~IITDDTTOTOO NN |~ RO R AR NNDNDNDDNDDNNNDNDN

NNNNNNDNNDNNNNN(~IITTOO U000 |00~~~ FHms T WWwWwwwwhnwow
AR T WU T WWW ONTTITTINO k0~ k Ok Ot 0t 0~ 0N DNNWND N OO

10

KM: Legjobb csoportositas klaszterszama (K-means)

ot
\]
e

W: Legjobb csoportositas klaszterszama (Ward)
T-KM: Tong index eredménye (K-means)

T-W: Tong index eredménye (Ward)

S-KM: sajat index eredménye (K-means)

S-W: sajat index eredménye (Ward)

A kapott eredmények olyan szempont szerint értékeltem, hogy az egyes
indexek eltalaltak-e az adott algoritmus altal el6allitott megoldasok koziil a
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ténylegeshez legkozelebb allo megoldast. Az 1. adatbazis tartalmazott jol sze-
paralt klasztereket, mindkét index ebben j6 eredményt ért el.

A 2., 3. és 4. adatbazisok esetében az 1. adatbéazis klaszterei kozelebb kertil-
tek egymashoz, ill. az elemszamaik is valtoztak. Ezekben az esetekben megfi-
gyelhetd, hogy a lecsokkentett elemszam (3. adatbézis), valamint az egyenl6t-
len elemszam esetén (4. adatbézis) a sajat index teljesitménye is romlott. A
Tong index viszont ezen klaszterelrendezések esetén mar sokkal rosszabb ered-
ményt adott, f6ként a 4. adatbézis esetében. Az altalam moédositott index a
legjobb csoportositasnak megfelel6 klaszterszamokat tobbszor talalta el, mint
a Tong index. A talalatok kiilonbsége jelentGs.

Az 5. adatbézis esetében lényeges kiilonbség van az egyes klaszterek strd-
sége kozott, tovabba a K3 klaszter elkiiloniil a méasik kett6t6l. Az eredmények
tanulméanyozéasabol az deriil ki, hogy a K-means algoritmus esetében a hdrom-
klaszteres elrendezés bizonyult a legjobbnak mind a tiz szimulaci6 esetén, mig
a Ward algoritmus mindossze 4 esetben adott az eredetihez hasonlé megol-
dast. Az indexeket vizsgélva, a K-means altal elGéllitott klaszterek esetében
a sajat index jobb eredményt ért el (a tiz szimulécié Gsszesitéseként), mint a
Tong féle. Ugyanakkor a Ward modszer altal elGallitott klasztereken végzett
szimulaciok esetében a sajat index mindig a kétklaszteres megoldast részesitet-
te elényben, és csak egyszer talalta el a legjobb csoportositast. Megfigyelhets
még, hogy ezen adatbazis esetén a Ward algoritmus altal elGallitott klaszterek
szama valtozékony volt, 2, 3 és 4 klaszteres megoldas is elGallt.

A 6. adatbazis elgallitasakor a szorasok valtoztatasaval olyan klasztereket
is képeztem, amelyek nem kor alaktak. Tovabba elemszamban és stirtiségben
is van kozottik kiilonbség. A négy klaszter nem teljesen szeparalt egymés-
tol. Mind a K-means, mind pedig a Ward legjobb besorolésa a négyklaszteres
megoldas volt (az eredeti adatbazis is ennyi klasztert tartalmazott). Ennek
ellenére mindkét index lényegében rossz besoroldst hatédrozott meg. A megol-
dasok véletlenszertinek tiinnek. Vagyis a modositott index alkalmazhatosaga
ezen adatbazis esetében mar szintén megkérdGjelezhetd.

A 7. adatbéazis a hatodikbol keletkezett tgy, hogy a K1 klaszter szoré-
sat mindkét iranyban megduplaztam, ezaltal kevésbé szeparalodik el a masik
haromtol, mint a 6. adatbazis esetében. Hasonléan az el6z6hoz kisérlethez,
mindkét esetben a négyklaszteres elrendezés adta a legtobb egyezést az ere-
deti klaszterekkel, de a két index egyike sem tudott konzekvens megoldést
talalni a 10 szimulécio sordn. Az eredmények nem értékelhetsk.

A 8. adatbazis esetén harom klaszter nagyon kozel keriilt egyméshoz, mig
a negyedik (K3) toliik jol szeparélva helyezkedik el. Mindkét klaszterezd algo-
ritmus 4 klaszteres elrendezés esetén adta a legpontosabb besoroléast (igaz, a
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Ward modszer ebben jobban teljesitett), de a Tong-féle index ismét nem tu-
dott segitséget adni a legjobb besorolas kivalasztédsahoz. A sajat index azonban
végig a kétklaszteres megoldast részesitette elényben. Az A.10 mellékletben
szerepl6 abrarol lathato, hogy a harom kozeli klaszter esetében a klaszte-
rek kozotti striség nagy, igy nem varhato, hogy a modositott index ezeket
a csoportokat meg tudja egymastol kiillonboztetni. Tehat az elvarasainknak
megfelel6 eredményt kaptunk ebben az esetben.

Osszefoglalva az eredményeket, az jelenthetd ki, hogy a Tong index semelyik
szimulacios kisérletben sem milta foliil az altalam létrehozott index eredmé-
nyeit, viszont tobb esetben is joval gyengébb eredményt adott. Természetesen
vannak olyan pontelhelyezkedések, ahol egyik index sem tudott tamogatést
nytjtani egy megfelelé dontés meghozatalaban. Tehat ezen korlatokat is figye-
lembe véve kimondhato, hogy a sajat index szélesebb korben alkalmazhato, a
modosités tehat az alkalmazhatosigot tovabb novelte.

4.2. Az el6rejelzési modell bovitése, és a tesztelések eredményei

4.2.1. A BG/NBD modell bévitése (2)

A modell bévitésének iranya, és annak indoklasa

A vasérlasszamot a panaszok bevonaséval el6rejelzé modell kritikai észrevé-
telei nyoman meriilt fel a kérdés, hogy miként lehetne kibéviteni az eredeti
modellt mas médon. A panaszok bevondasit a szamitdsokba jonak tartom,
és ezen a vonalon készitettem el sajat modositasaimat. Azonban nem a pa-
nasz idépontjara koncentraltam, hanem arra, hogy az egyes panaszokra milyen
megoldast talalt a cég: kezelték a problémat vagy nem?*. Figyelembe fogok ven-
ni panaszmentes, és nem panaszmentes vasarlast, tovabba ez utobbi kategoriat
is két csoportra osztom az el6zGek értelmében. Igy olyan informéciokat épitek
be a modellbe, melyek érdemben befolyasol(hat)jék az eredményt.

Feltételezésem szerint a nem kezelt panaszt nagyobb valoszintiséggel koveti
a lemorzsolodés, még akkor is, ha a panasz nem volt jogos. Ezt a feltételezést
a paraméterek beallitasanal veszem figyelembe.

A modell megalkotasanak feltételei

1. Amig a vasarlo aktiv, addig az egységnyi idG alatt bekovetkezs vasarlasok
szama Poisson eloszlést kovet, melynek paramétere \.

4Kezelt panasz esetén a tovabbiakban azt értem, hogy a vasarlé panaszat orvosoltak, a panaszt pozitivan
biraltak el.
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2. A valtozékonysaga gamma eloszlast kovet r és o paraméterekkel (1d. 2.17.
egyenlet, 37. old.)

3. Panaszmentes vasarlas esetén a vasarlo g, valoszintséggel morzsolodik le.

4. g, véltozékonysaga béta eloszlast kovet wu, és v, paraméterekkel (I1d. 3.9.
egyenlet, 53. old.).

Panasz i valoszintséggel kovetkezik be egy vasarlas utan.
i valtozékonysaga béta eloszlast kdvet a és b paraméterekkel.
Egy panaszt € valoszintiséggel jogosnak taldlnak és kezelnek.

e valtozékonysédga béta eloszlast kdvet e és f paraméterekkel.

© 0 2N o o

Kezelt panasz utan a véasarlé q. valoszintiséggel morzsolodik le.

10. q.1 valtozékonysédga béta eloszlast kovet u. és v.; paraméterekkel.
11. Nem kezelt panasz utan a vasarlo g.o valoszintiséggel morzsolodik le.
12. g valtozékonységa béta eloszlast kovet uq és v paraméterekkel.

13. Az egyes vasarlokra vonatkozo paraméterek egymastol fliggetleniil valtoz-
nak.

14. A > 0, tovabba 0 < @y, ge1, ge2, 1, € < 1.

Bemend adatok

T  a megfigyelési idGtartam,
r  a vasarlasok szama T id6 alatt,
e a kezelt panaszok szama,
T a nem kezelt panaszok szama,
t, az utolso vasarlas idépontja,
z  az utolso vasarlas panaszmentes (igen: z = 1, nem: z = 0),
z1  az utolso vasarlast kezelt panasz kovetett
(igen: z; = 1, nem: z; = 0),
zo  az utolso vasarlast nem kezelt panasz kovetett
(igen: zo = 1, nem: z9 = 0).
z, 21, 29 kOziil pontosan az egyik 1-es, a tobbi 0.

A Likelihood fiiggvény elgallitasa

A lehetGségeket 3 esetre bontom. Mindegyik esetében meghatarozom a Like-
lihood fiiggvény Osszetevijét (az elsG vasarlasra).
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1. eset (panaszmentes vasarlas): L1 = Ae M1(1 — p).
2. eset (vasarlas kezelt panasszal): Ly = Ae 1 pe.
3. eset (vdsdrlas nem kezelt panasszal): Ly = Ae 1 pu(1 — ).

Az egyes esetek bekovetkezésének szama ismert (bemend adatok), igy az
Osszes eseményre felirhato, mindharom esetet tartalmazoé Likelihood fiiggvény
a kovetkez§ lett:

L —)\Z e_>\tx chl+xc2(1 _ Iu)w—l—xd—xczemd(l _ E)xcz,

r—1-x.—2 x x <44)
. (1 — qp) 1—za 02+]—<1 _ qcl) cl(l _ ch) 2

Tovabbi kérdés még, hogy a [t,, T intervallumban (utolso vasarlas utan, de
a megfigyelési idGszakon beliil) aktiv marad-e, vagy inaktivva valik. Az ezen
lehetségeket figyelembe vevs Likelihood fliggvény sszetevdje:

Lp = qpqiqs +e (1 = g,)* (1 = go)™ (1 — ge2)™ (4.5)

Az L4 és az Lp fiiggvények szorzataként kapjuk az egyéni szinti Likelihood
tiiggvényt:

L()\7 dp,qcl, 4c2, 4, € T7 tma TyTel, T2y %5 21, 22) —

— )\ e—AT 'uxcﬁxcz(l _ M)x—l—xcl—xc%xd(l _ E)xcz_
. (1 . qp)x—l—xcl—wcz—l—z(l . qcl)xcl-i-zl(l . qc2)xcg+zg+ <46)
_l_ )\ZIJ e*Atz chl+x62(1 _ //L)xflfxcl*chexcl(l _ G)ICQ.
gyt a1 —gp) TR (1 = g )™ (1 — ge2) ™

Jeloljik a A, qp, qe1, qe2, 1, € paraméterek halmazat ®-vel, és tekintsiik a
bemend adatok halmazéat (T,t,,x,zq, e, 2, 21, 22) input-nak. Ekkor a 4.6.
egyenletben szerepls fiiggvényt a kovetkezoképpen jelolhetjiik: L(®|input).
A fliggvény két tényez6 Osszegére bonthatd. Az elsé tényez6 azzal kapcsola-
tos, hogy az utols6 vasarlas utan aktiv marad a vasarlo, a masodik az ellen-
tettje. Ezt a kovetkezd jeloléssel fejezem ki: L(®|input) = Ly (Plinput) +
Linaktse (®|input)

Ahhoz, hogy a sokasagra vonatkozo Likelihood fliggvényt megkapjuk, sziik-
séges az egyes egyéni paraméterek, mint valoszintségi valtozok strtiségtiiggveé-
nyének® ismerete. Feltételeink szerint ezek gamma ill. béta eloszlast kovetnek,

SEzek az Gn. a priori stirtségfiiggvények.



DOI: 10.14751/SZIE.2014.035

i} 4. EREDMENYEK
tehat:
Q" Nl e A
>\ —
fAlr, a) I'(r)
o — 8 (1= @)
dp|Up, U
pI=pr ~p B(upavp)
a—1 b—1
pr (= p
f(ula,b) = ( )
B(a, b)
(4.7)
66—1(1 o E)f_l
flele, f) =
Ble, f)
Uer—1 Ve —1
_ et (1= ga)™
f(qcl |Uc17 Ucl) (uch Ucl)
Ueo—1 Ve2—1
9y (1= Geo)™
S (gez|tica, vea) = B(ue2, ve2)

A sokasagra szamitott Likelihood fliggvényt tgy kaphatjuk meg az egyénibdl,
hogy kiszémitjuk annak varhato értékét (vo. folytonos valdszintségi valtozo
varhato értéke). A feladatot azonban két részre osztom: az aktiv és inaktiv
komponenseket kiilon szémolom (megtehetd, hiszen 6sszegrol van sz6).

Laktiv(ra Qa, Uy, Up, A, b7 €, f7 Uely Vel Ue2, Uc2|znpU’t) =
©l1l111

- ////// X7 AT et (] — = iman st (] — ).

000000
(1- qp)x—l—xcl—l‘cg—Fz(l )AL = g) Tt
a’ \'™ 1 —)\a (1 _ qp)vp—l ,LLa_l(l _ M)b_l 66_1(1 _ E)f_l.
I'(r) B(up, vp) B(a,b) Bfe, f)
4T (= ge)™ T g (= geo) !
(

B(e1, ver) B(uez, ve2)
coll1111

ryr—1 ,—Aa up—1 Vp—
I'(r) ! B(up, vp)

000000
—1(1_€)f—1

B(e, f)

dg, dpdedge dgee dA =

a—1 1 — ,u)b_l €€
CpFatTe (] o R ( C €%l (1 — €)%
P (L = ) B -9
Uel— 1 Vel —
(1= gyeertadel_1 = ga)" T
“ B(tet, ver)

c2—1 c2—
. (1 — {e2 )l’pz+zz q322 (1 - qc?)v 21
B(ch, UCZ)

dg, dpededge dgeo dX (4.8)
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Ez az integral hat integral szorzatara bonthato, melyeket Ay, Ao, ..., Ag szim-
bolumokkal jel6lok.

4 - /)\x e—)\T ‘ar)\rfl e~ Dy — o’ /Xm—r—l e—)\(T—i—a) d)\ =
L(r) I(r)
0

(helyettesitéses integralas ¢ := AT+ a) helyettesitéssel)

1
up—1 vo—1
21— —2 etz 4P (1 T Qp) i
AQZ/(l—Q) 1—za—xeat dq:
/ ! B(uy, vp) g

dg, =

/1 qu—l(l . qp)x—l—xc1—$cz+z—|—vp—1
/ B(up, vp)

- Blup, v —1—20 — 200+ 2+ 1))

(4.10)
B(up, vp)
1 | pe (1 — )
A3 — /MI61+ICQ(1 _ M)x* Tl T2 B(a b) dILL —
0 Y
1
_ / 'uxcl—l—xcg—i-a—l(l . M)x—l—xcl—a:cz+b—1 dlu _
B(a, b)
0
_ Ba+zretar—1—z4—32+0) (4.11)
B B(a, b) '
4 /1 (1 - U=
4= [ €1 —€)* €=
e?
/ )
1
_ / emcrl-e—l(l . 6)31302-i-f—1 e B<$cl e, T+ f) (4.12>
e, f) Ble, f)
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1
Ue1—1 Ve1—1
Zo+2 el (1 o QC1) ot
A / | — g )Pt dger —
5 — / ( qC ) B(ucl, 'Ucl) qc].
1
Uc1 1 1_ Te1t+21+001—1 B Uel, Tl + 21 + Ve
/q Ge1) dgu = ( 1B 1 1 1) (4.13)
. ucl; Ucl) (uch Ucl)
1 (1 = go)e !
q 2(2 1 - qc2 Ve
A 1 — Teot29 1C d —
6 — !( QC ) B(/U/CQ’ UCQ) q02
1
Ucz—1 1 _ Teat+2a+vea—1 B
/ Qeo qe2) dge = (uc2],313c2 + 22 + Ve2) (4.14)
. cha Uc?) (uc2; UCQ)
Tehat
6
Latie (7, 00, Up, Uy, @, b, €, f U1, Vet , Uea, Ve2|input) = HAi (4.15)
=1
Ezutan az inaktiv komponensét szamolom ki.
Linaktiv(ra a, Up, Up, A, b7 €, f7 Uely Vel s Ue2, UCZ‘inPUt) =
c©oll1111
_ ////// A2 e—Atm Mrrcﬁrxcz(l _ M)x—l—xd—xczexd(l _ E)mcz,
000000
Q§QiiQ§§(1 — qp) TR (L = g )" (1 — ge2) "
a’ \'™ 1 —)\a (1 o qp)vp—l ,LLa_l(l . M)b_l 6@—1(1 . E)f—l.
F(T) (up7 Up) B(CL, b) B(67 f)
Ue 1 v 1 Ueo— 1 Voo—1
g (1 =ga)™ g (1 — ge2)"™
dg,dpdedqg. dgeo dX =
B(ucl7 Ucl) B(UCQ, UCQ) QP ,u’ € qu QCQ
Ry ryr—1 ,—Aa up—1 vp—1
I'(r) i B(up, vp)
000000
—1 b—1 —1 -1
. ch1+x02(1 _ M)x*]-*xclfxd 'LLa (1 _ ’u) . Ewcl(l _ E)xCQ Ee (1 - E)f .
B(CL b) B(ea f)
c 1 Vel —
q (1 —q )xclqull (1 _qu) ' 1.
“ ! B(uc1, ver)
Uer— 1

1_ g ’ch—l
g3 (1 — gyt 2l ( q“’)) dg, dpde dge dge dX (4.16)

B(uc27 Ue2
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Ez az integréal is hat integral szorzatara bonthato, melyeket By, Bs, ..., Bg
szimbolumokkal jelolok.

B - /oovem N T\ C(x + ) (4.17)
L= T(r) TOT(r) (o ty)E '
0

(Id. A))

1

Up—1 -1
e, @ (L —qp)"”
z 1_ ac 1=2c1—xc2 dag, =
/ %1~ ) Bup,v,) 7

0

1
/ querz 1 )x—l—xcl—xcg+vp—1

B(uy, vp)

dg, =

0
_ B(uy+ 2,0 —1 -2, — o+ vp) (418)
B(uy, vp)
! 1( )b 1
a— 1 _ M —
Ba — Teatle2(1 _ ey du =
0
! 1 1 b—1
_ / /}chl+x02+a* (1 _ //[/):L'* *xclfxc2+ - du _
B(a,b)
0
- B(xcl +xc2 —I—CL,ZC —1 — Tl — T2 _I_b) (4 19)
B B(a,b) '
! 1( )f 1
1 —¢€)/
By = /em(l €)" ) de =
0
1
Te1te—1 1 — Teot+f—1 B
_ /E ( 6) de — ($01+6,x02+f) (4-20)
/ e, f) B(e, f)
1 (1= gg)a!
;p qztlcl 1 - QCI Vel ™
(1 = ger)™ dge =
/q et B(ucla Ucl) el
0
; Ue1+21—1 Te1+ve1—1
_ / de1 (1 = geq)*er™0e dgur = B(uer + 21, e + ve1) (4.21)
B(Ucl, Ucl) ¢ B(uclu Ucl)

0
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1

U2 — 1 Veo—1
z ) (1 _ qCQ) <
Go3(1 — ge)™t 72 dger =
O/ @ B(ch, UC2) ‘
1
- / g5 (1 — g )Tetrel Qs — B(ue + 22, Tea + Ve2) (4.22)
pu— 2 _— .
/ B(UCQ, ch) ¢ B(u027 UCQ)
Tehat
6
Linaktiv (T’, Qa, Uy, Up, A, ba €, fa Uely Vel Ue2, Uc2‘inpUt) = H Bz (423)
i=1
Vagyis a keresett Likelihood fliggvény a kovetkezd:
6 6
L(Ta Q, Up, Up, Q, bv €, f7 Uels Vel Ue2, UchinPUt) - H Az + H Bz (424)
1=1 i=1

Vezessilk még be a © jelolést az 7, a, up, vy, a, b, e, f, e, Ver, Uea, Vep paramé-
terek halmazéra. Ekkor a fiiggvény a kovetképpen irhato f6l: L(O|input) =

H?:l Ai + H?:l B;

A vasarlasszam varhaté értékének meghatarozasa

Egy adott vasarlo esetén egy tetszdleges ¢t id6pontig lezajlott vasarlasok sza-
mat X (t)-vel jelolve, keressiik ennek varhato értekét, vagyis E (X (¢))-t. Ez
lesz az alapja annak, hogy a késGbbiekben el6rejelzést tudjunk adni a T-n tili
idGszakra.

A problémét két esetre kell bontani: 1. a t idépontnal késébb vélik inaktivva,
2. a t id6pontnal korabban valik inaktivva a vasarlo.

1. Jeloljiik az inaktivva valas id6pontjat 7-val. Ebben az esetben tehat 7 > t¢.
Ekkor a vasarlasok szamanak varhato értéke At. Meg kell még hatarozni
annak a valoszintségét, hogy ez az eset all els, vagyis keressiik a P(r >
t) valoszintiséget, méasként fogalmazva, annak a valoszintiségét, hogy egy
t € [0;T] id6pontban a vasarlo még aktiv.

A t id6 alatt bekovetkezd véasarlasok szama legyen j. Ebbdl &k esetben
kovetkezik be panasz (j — k esetben nem), tovabba [ db panaszt kezel-
nek, mikézben nem kovetkezik be lemorzsolodéas. Ennek a valoszintiségét

keressiik, mely a kovetkez6 alakban frhato fol: 32 ) e M (D) pk(1 = p)ik.

(D@ =" qp(1 =gy * (1 —ga) qcz(l —qe)"!
Az [ értéke 0 és k kozott mozoghat, k értéke 0 és j kozott, mig j (elvileg)

barmilyen nemnegativ egész értéket felvehet (v6. Poisson eloszlés). Ezért
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a keresett valoszintiséget ezen valoszintiségek Osszegeként kapjuk:
oo ] k ; .
(M) i (T ok =k
Pr>t)=> 2> > e e

. (k> A1 — (1 = g F(1 = qu)(1 — quo)t! (4.25)

Az Osszeg meghatarozasat harom részre osztom: Cy, Cy, C3 (beliilrsl ha-
ladva kifelé).

k
C = (k) dl—e) (1 —g)(1—go)'=

-3 () (5™ )q>> - (g™ )q>> (426

Cy szamitésahoz felhasznéltam, hogy > ), (3)2" = (1 + )"

C= 3 (D)= = 04— ) )

k=0 k )
| (1 BT ig)@qf)qd)) -

T /i (1l —e)(1 — qe2) pe(l — ga) ' _
;;( ) (( — 1)(1 — q) +(1—M)(1—‘1p)> E
B (1l —e)(1 — qea) pe(l—qa) '
- (” =~ q) +<1—u><1—qp>> -

(=)= ) = 90— ) + el — ga) Y
‘( TEETS )

ML= (1= g

Mg

)L = g) + (1 = )(1 — o) + pe(1 - qcn) -
(=101 —g) |
Y i (A1 = p)(1 = gqp) 4+ pu(1 — €)(1 — gea) + pe(1 — qe1)])’
!
— e_)\t . e)‘ [(1 :U‘)(1_qp)+ﬂ(1_6)(1_QC2)+N6(1_qcl)] —

/\é

7=0

— o MI=(1=p)(1=gp)—p(1=€)(1=ge2) —pe(1=ge1)] (4.28)
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Cs5 szamitasahoz felhasznéltam, hogy > 02, %’: =e

Mivel C5 = P(7 > t), ezért

X

P(r>t) = o M =(1=p)(1=¢p) =p(1=€)(1=gea) —pe(1=ge1)] (4.29)

. A masodik eset, hogy 7 < t, vagyis a kivalasztott ¢ idépont el6tt valik in-

aktivva a vasarlo. Ebben az esetben a vaséarlasok szaméanak varhato értéke
A7. Mivel 7-t (id6) folytonos valoszintségi valtozonak tekintjiik, és ennek
a segitségével hatarozzuk meg a vasarlasok szaméanak varhato értékét, elé
kell még éllitani a 7 stiriségfiiggvényét (1d. folytonos valoszintségi valtozo
varhato értéke).
A 4.29. egyenlet azt mutatja, hogy 7 egy exponencialis eloszlasi val6szi-
niiségi valtozonak tekinthets. Egyszertsitsiik a kifejezést a ¢ :=1 — (1 —
1) (1—qp) — p(1—€)(1—qea) — pe(1—gqe1 ) bevezetésével: P(1 > t) = e A,
Ennek a valoszintiségi valtozonak a striségfiiggvénye (valtozojat x-szel je-
16lve):

f(x) = Aece (4.30)

A vasérlasok szamanak varhato értéke ezen informéciok birtokdban meghaté-
rozhato. A fenti szétvalasztasnak megfelelGen két tényezébdl adodik Gssze:

13
E(X(t)|)‘7 dp,dc1; de2; Wy 6) = At - P(T > t) + / AT - f(a:) de =
0

t
— M\ -e M / Az - dee ™ dr =

0
1 — e MA-(A=p)(1=gp)—p(1—€)(1=ge2) —pe(1—ger)]

T 1= (=)0 —q) — p(1— (1 — qa) — pe(1 — )

(4.31)

Az eredmény levezetését az A.12. melléklet (131. old.) tartalmazza.

A vasarlasszam eldrejelzése

A modellépités céljahoz érkeztiink, vagyis annak meghatarozasahoz, hogy a

vizsgalt idétartamon tul, ¢ id6 alatt varhatoan hany vasarlast bonyolit le egy-

egy vasarlo (Y(t)), ennek segitségével pedig ,személyre szabott” marketing
eszkOzOket alkalmazhatunk kozottiik.

A cél tehat egyéni szinten E(Y (¢)|\, ¢p, ge1, @e2, 14, €, input) meghatarozasa,

ill. E(Y (t)|r, o, up, vp, a, b, €, f, ue1, Ver, Uea, Ve, input) meghatarozasa a popu-
lacio szintjén. El6szor megint egy konkrét vasarlo esetében adjuk meg (vagyis
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ismertnek tételezziik fel a \, g, ge1, qe2, 11, € paramétereket, melyeket kordbban
-vel jeloltem).

Az elbrejelzés esetén sziikségszerd azonban, hogy a vasarlo a T' idSpont-
ban (vagyis a megfigyelési idGszak végén) még aktiv legyen. A megoldast azon
feltétel mellett keressiik, hogy ismerjiik a vasarlasi ,szokasait” az elmult id6-
szakban. Keressiik tehat P(7 > T'|®, input)-ot. A 4.5. egyenlet (71. old.) 2
része tartalmazza annak valoszintségeét, hogy az utolso vasarlas (t,) utan aktiv
marad, az egész egyenlet pedig annak a valoszintsége, hogy aktiv marad (csak
a T id6pontig mar nem vasarol), vagy inaktivva vélik ebben az idGszakban. A
kett6 hanyadosa adja a keresett valoszintiséget:

P(r > T|®,input) =
e M1 — gp)*(1 — ga)* (1 — o)

21 R2

quCIQC2 + eiA(Titz)(]' - QP)Z(]' - qcl)zl(l - qCQ)Z2

(4.32)

Ha a tort szamlalojat és nevezgjét is megszorozzuk L 4-val (4.4. egyenlet), ak-
kor a szamlaloban Lk (Plinput) értékét (4.6. egyenlet), a nevezdben L(P|input)-
ot kapjuk. Azaz

Laktry (P|input)

P(r > T|®,input) = L(Dlinput)

(4.33)

Ezen valoszintség, valamint E(X (¢)|®) (4.31. egyenlet) ismeretében megad-
hatjuk a vasarlasok szaméanak varhato értékét a 1" id6pont utani ¢ idétartamra,
vagyis a [T, T + t] idGintervallumra. Egy adott vasarlo esetén ez:

E(Y (t)|®,input) = E(X(¢)|®) - P(7 > T|®, input) =

1 — e M=) (1=gp)—p(1=€)(1=ge2) —pe(1=ge1)] Loy (®|input)
1 (L)1 q) —p(l— O~ g2) — pe(l —gqa)  L(Blinput)
(4.34)

Mivel az egyes vasarlokra vonatkozo paraméterek (@) nem ismertek, hanem
az eloszlasukra vonatkozo feltételeket ismerjiik (1d. a modell megalkotésénak
feltételeit), ezen eloszlasok segitségével kell az elérejelzést elkésziteni. Ez pedig
E(Y (t)|®, input) varhato értéke, a A, gy, ge1, g, i1, € paraméterek eloszlasanak
figyelembevételével, azon feltétel mellett, hogy a vasarlasokrol informaciok
allnak rendelkezéstinkre (input).

/ ////E t)|®, input) f(P|input) dg, dp de dger dgea dA (4.35)
00
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Itt f(P|input) az tn. a posteriori siirtiségfiiggvény, mely a Bayes-tétel segit-
ségével a kovetkezo alakra hozhato:

Fimput]8)1(®) __ L(Blimput) /(®) _
[ flinput|®) f(®) dP L(Blinput)
L(®[input) f(qp) ] (1) f(€).f (ger) f (ge2) f (M)
L(®linput)

f(®linput) =

(4.36)

A szamités soréan felhasznaltam, hogy a paraméterek személyrél-személyre
egymastol fiiggetleniil valtoznak. Osszegezve (4.34. és 4.36. egyenlet behelyet-
tesitése 4.35. egyenletbe):

col1111

E(Y()|©,input) = O/O////O/ l—e “Lakugs;;iz)ct)

L((I)‘ZHPUt) (QP)f(M)f(€> (qcl) (QC2>f()‘) de d/J de qul qu2 d\ =

L(®linput)
ol1111 e
e ][ bs@linpuy
000000
Fla) F (1) f () f (ae1) F(ae2) f(A) dap dpr dedger dgea dX (4.37)

M z Z z z . —_ _Atc
Az integral nem hozhato zart alakra, azonban ez nem més, mint I=¢—

Laktty (Plinput) varhato értéke, hiszen a feltételekben megkovetelt fiiggetlenség
miatt f(QP) ) f(:u) ) f(E) ) f(QCl) ’ f(QCQ) ) f()\) - f(Qpa s €54cts 4c2, )‘) Ennek
kozelits értékét (az atlagot) fogom meghatarozni, olyan modon, hogy az egyéni
szint paraméterek (@), valamint az f(q,), f(u), f(€), f(ga); f(qe2), f(N)
eloszlasfiiggvények (4.7. egyenlet) segitsegével elallitok véletlen mintékat, és
azok atlagaként kapom a varhato érték kozelits értékét.

Ezek alapjan a kovetkezd alakban adhaté meg a kozelits érték:

1—e Aite;

. 1 .
E(Y(t)‘@, mput) WN g [C—Z : Laktiv(q)ihnpuﬂ
(4.38)

ahol

N a véletlen minta elemszama,
ci=1—(1—p)(1—qp)—p(l =€)l —qe;) — piei(l —qer;), 1<i<N,
tovabba

i a D(r,a),

ap; a Blup, vy),

Hi & B(CL, b):
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e; a Ble, f),

Ger; & B(uer, ver),

de2; & B(ue, veo) eloszlésu valdszintségi valtozo i-edik véletlenszertien kiva-
lasztott értéke .

4.2.2. A vizsgalatba bevont modellek

Az Anyag és modszer fejezetben bemutatott adatbazisokon (3.2.2. alfejezet)
harom modellt teszteltem: az eredeti BG/NBD modellt (2.6.2. alfejezet), en-
nek altalam tortént modositasat (4.2.1. alfejezet), valamint egy an. heuriszti-
kus modellt (2.6.2. alfejezet).

Az els6 két modell részletes leirasa megtortént, ezért itt most csak az alkal-
mazott heurisztikus modszerrel foglalkozom.

A heurisztikus modell esetében a megfigyelési idGszakot minden esetben
2 részre kellett bontani: egy tanulasi és egy teszt idGszakra. Kisérleteimben
a T megfigyelési idGszakot két egyenls (7/2,7T/2) részre osztottam. Vagyis
megvizsgaltam, hogy mennyi az utolsé vaséarlasok idépontjanak atlaga azon
vasarlok esetében, akik inaktivva véltak az elsé T/2 id6szakban®, és az els-
rejelzéshez ezen utolsd vaséarlasok idépontjanak atlagat valasztottam kritikus
idépontnak. Természetesen az egész T id6pontra szdmolt  hiatus” érték az
elébb szamolt kritikus érték duplaja. Aki ennél régebben vasarolt (a megfi-
gyelési, azaz a T idGszakban), azt inaktivnak tekintettem az eldrejelzési (¢)
idGszakra, akinek viszont ennél kés6bbi az utols6 vasarlasdnak idépontja, an-
nak a vasarlasszamat a megfigyelési idészak vasarlasszamahoz mérten szami-
tottam ki (egyenes aranyossagot feltételezve a vasarlasszam és az eltelt id
kozott).

4.2.3. Az el6rejelzési id6szakban még aktiv vasarlok el6rejelzésének tesztelése

Ez a vizsgalat arra irdnyul, hogy az egyes modellek mennyire képesek eldre-
jelezni egy adott vasarld inaktivva valdsat a megfigyelési idGszak adataibol.
A technikai megvaldsitas soran elGszor elGallitottam az adatbazist, majd ezen
lefuttattam mindhéarom modellt (A.13. melléklet). Minden egyes paraméter-
beéallitas esetén 10-10 modelleredményt atlagoltam és ezen értékekkel szamol-
tam tovabb. A kapott eredmények az A.14. mellékletben talalhatok. A Kappa
statisztikdk értékeit vizsgaltam az egyes modellek esetében, az eredményeket
boxplot abréan szemléltettem. A 7. abra alapjan tgy ttnik, hogy a legjobb
atlagos eredményt a sajat modell érte el (ennek kappa értékeit jeloltem K1-
gyel, a BG/NBD modellét K2-vel, mig a heurisztikus modell kappa értékeit

6Ha a mésodik 7'/2 id6szakba nem vasaroltak, akkor inaktivva valt az elsé T/2 id@szakban.
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K3-mal). Azonban az eltérés nem tekinthetd statisztikailag igazoltnak, melyet
alatamaszt a K1 és K2 eredményeken végrehajtott paros Wilcoxon proba’,
mely szerint 5%-os szignifikanciaszinten® nem vethetd el a nullhipotézis, tehat
a két atlagérték kiillonbozosége nem igazolt (p = 0,094).

K1 K2 K3

0.7
1
0.7

0.5
1
0.5
0.5

0.4
0.4
0.4

Kappa
Kappa
Kappa

0.3

0.2
0.2

0.2

0.1
0.1
0.1

—_

K1: a kappa statisztika értékei a sajat modell esetében,
K2: a kappa statisztika értékei a BG/NBD modell esetében,
K3: a kappa statisztika értékei a heurisztikus modell esetében.

7. abra. A Kappa statisztika értékei a harom modell esetében. Forras: sajat szerkesztés.

Ezt a képet azonban arnyalja, ha felbontjuk az egyes modellek eredményeit
aszerint, hogy az elérejelzési iddszak hényszorosa a megfigyelési idGszaknak,
vagyis t/T értékei (0,5; 1; 2) szerint harom csoportot alkothatunk minden
egyes modell esetében. Ezen eredmények a 8. abran lathatok. Osszevetve az
elsé két modellt (sajat és BG/NBD) megfigyelhetd, hogy a masodik modell
teljesitménye a harmadik esetben, a t/T = 2 (azaz, ha az elérejelzési id6-
szak duplaja a megfigyelési idGszaknak) paraméterbeallitas mellett nagyon
lecsokkent. Az dbrarol az olvashato le, hogy a két modell esetében a harmadik
eredmények medidnja jelentGsen eltér egymastol, melyet megerGsit a Wilco-
xon teszt eredménye (p = 7,451e-08). A maésik ketts esetében (¢/7 = 0,5, ill.

TA parositott t-proba feltétele (a minta normélis eloszlasbol szdrmazasa) nem teljesiilt, ezért alkalmaz-
tam ezt a nem paraméteres probat.

8A tovabbiakban a szignifikancia szintet 5%-nak tekintem, ha ettdl eltérés torténik, akkor ezt kiilén
jelzem.
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t/T = 1) az abran lathato kiilonbségek statisztikailag az els6 esetben kimu-
tathatok, a masodik esetben viszont nem?.
Vagyis a hosszabb tavra szolgédld elérejelzés esetében a sajat modell megbiz-

hatoébbnak bizonyult, mint a BG/NBD modell.
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K1: a kappa statisztika értékei a sajat modell esetében,
K2: a kappa statisztika értékei a BG/NBD modell esetében,
K3: a kappa statisztika értékei a heurisztikus modell esetében.

8. abra. A Kappa statisztika értékei kiilonb6z6 ¢/T aranyok mellett a harom modell esetében. Forras:
sajat szerkesztés.

A harmadik modellel valo Gsszevetés sordn az els§ szembetiing kiilonbség
a szorasokban tapasztalhato nagy kiilonbség (8. dbra). Mivel az értékek nem
méasok, mint a Kappa statisztika értékei az inaktivva valas elGrejelzése kap-
csan, igy az mondhato ki, hogy a heurisztikus modell kisebb szorasa azt je-
lenti, viszonylag biztosan produkal egy gyenge kozepes eldrejelzést (Kappa
€ [0,3;0,5]). Ezzel szemben a mésik két modell eredményei nagyon gyengétol
(0,1) joig (0,7) terjednek. Ha megvizsgaljuk az atlagok kiilonbozdsegét a sajat
és a heurisztikus modell esetében, akkor az Osszesitett eredmények esetén (7.
dbra) kimutathato a kiilonbség (p = 0,006), a t/7 hanyados szerint szétvélo-
gatott esetek koziil az els6ben szintén kimutathato a kiillonbség (p = 6,3e-05),

9A paros Wilcoxon préobaval kapott p értékek: p = 3,1e-06 ill. p = 0,628.
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a mésodik és a harmadik esetben viszont nem (p = 0,229 ill. p = 0,878). Az
eredmények alapjan a sajat modell dtlagosan jobb eredményt adott a heurisz-
tikus modellnél.

Ez a vizsgélat arra iranyult, hogy az egyes modellek mennyire képesek el6re
jelezni a vasarlok inaktivva valasat a megfigyelési idszak végére (vagyis, hogy
az elérejelzési idGszakban nem fog vasarolni). Itt természetesen nem csak az a
fontos, hogy szdm szerint mennyi a lemorzsolodok szama, hanem az is, hogy
pontosan kik azok, akik le fognak morzsoldédni. A Kappa statisztikiat ugyanis
éppen aszerint szamoltam, hogy milyen kontingencia tablat kaptam az egyes
egyedek besorolasa és tényleges hovatartozasa alapjan(l —1,1—-0,0—1
, 0 — 0). Vannak olyan Osszehasonlito vizsgalatok |PERSENTILI BATISLAM,
DENIZEL és FILIZTEKIN, 2007; FADER, HARDIE és LEE, 2005a] ugyanis, me-
lyek t6bbek kozott (esetleg csak) csoport szintd dsszehasonlitést végeztek pl.
oly modon, hogy darabszam szerint vetik 0ssze az elérejelzett és tényleges vé-
sarlasok szaméat az egész csoport szintjén. Ezen mutato jo értéke nem feltétlen
jelent j6 megoldast, hiszen lehetséges, hogy a most vizsgalt el6rejelzés egyik
értéket sem talalta el az egyes megfigyelési egységek esetében (ki fog lemorzso-
16dni és ki nem), mégis csoportszinten jo eredmény sziilethet (a lemorzsolodo
egyének széama kozel azonos a ténylegessel). Ha célunk az egyes megfigyelési
egységek (vasarlok) jovébeli aktivitasanak minél pontosabb elérejelzése, akkor
sziikséges az egyéni szintl mutatok hasznalata.

4.2.4. A becsiilt és a tényleges vasarlasszam kozotti kiilonbségek 6sszehasonli-
tasa

Ebben az alfejezetben olyan mutaté alapjan vizsgdlom a modelleket, amely
az egyes megfigyelési egységekhez tartozo talalati pontatlansagok (eltérések)
atlagos értékeit adja meg, és ezen értékeket hasonlitom Ossze. Erre tobb mod-
szer is adodik, melyek koziil az egyik az atlagos abszolut eltérés (MAE =
mean absolute error).

n
MAE = % ZZ:; |Ypred — Yvall (4.39)
ahol
n: megfigyelések (objektumok) szama,
Ypred: €lorejelzett érték (vasarlasok szama) a t idGtartamra,
Yval: tényleges érték (vasarlasok szama) a t idGtartamra.
Felmeriilt még az atlagos abszolut szazalékos eltérés (M APFE = mean ab-
solute percentage error) haszndlata is, azonban, ha a tényleges érték (aminek
a becslését végzi a modell) nulla (azaz a jovébeli vasarlasok szama 0), akkor
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a mutato értelmezhetetlen, ami ezen adatbazis esetében is problémat okozott
volna.

1 n
MAPE = —
n Z Yval

i=1
A MAF értékeket (A.15. melléklet) ismét boxplot diagramon abrazoltam,
és ismét a t/ T ardny, mint faktor szerinti csoportokra bontva (9. abra). Ebben

az esetben is megvizsgaltam, hogy az abran lathato eltérések statisztikailag
kimutathatok-e. A sajat és a BG/NBD modellt hasonlitottam Ossze, az ab-

(4.40)

sajat BG/NBD heurisztikus

—_

19.

26 o
27 «
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9. dbra. A M AFE index értékei kiilonb6z6 ¢/T ardnyok mellett a harom modell esetében. Forras: sajat
szerkesztés.

rabol ugyanis meggy6zéen kiolvashato, hogy a heurisztikus modell ebben a
vizsgalatban sokkal gyengébb eredményt adott a masik kettshoz képest!?.

A két modell Osszehasonlitdsahoz itt a pérositott t-probat alkalmaztam,
melyet mindharom ¢ /T hényados esetében elvégeztem. Megallapitottam, hogy
az els6 és a masodik esetben (vagyis, amikor ¢/T" értéke 0,5 és 1) az atlagok
kiilonbozGsége kimutathatd (5%-os szignifikancia szinten), mig a harmadik
esetben (/T = 2 esetében), a proba alapjén, az atlagok egyezdnek tekinthetsk
(a szamitasok eredményét az A.16. melleklet tartalmazza).

Az is megfigyelhets a tablazatban (A.15. melléklet), hogy a BG/NBD mo-

10A definiciobol 14tszik, hogy az index nagyobb értéke pontatlanabb eredményt jelent.



DOI: 10.14751/SZIE.2014.035
86 4. EREDMENYEK

dell sok esetben nem adott értékelhets eredményt a MAE indexre (ezeket
helyettesitettem M-mel), ami azt jelenti, hogy sok esetben nagyon rossz becs-
lést eredményezett. Ha megfigyeljiik ezen eseteket, az a kozos benniik, hogy
mindegyik esetében a t /T hanyados értéke 2. Ami azt jelenti, hogy a hosszabb
tavi elérejelzései bizonytalanok. Pontosabban, ha elfogadhato eredményt ad
ilyen esetben, akkor az hasonld az altalam elkészitett modell eredményéhez,
de emellett sokszor (27 esetbdl 18-szor) értékelhetetlen eredményt adott.

Megallapithaté tehéat, hogy az altalam elkészitett modell gyengébb ered-
ményeket adott a rovidebb tava elérejelzésekre, mig hosszabb taviara adott —
lényegében az eldz6ekhez hasonlod pontossagi — eredményeket nagy biztonsag-
gal tudta elgallitani.

4.2.5. A jovGbeli legjobb vasarlék meghatarozasa

A harmadik 0sszehasonlitdsban azt elemzem, hogy az egyes modellek mennyi-
re képesek eldre jelezni a jovébeli legjobb 200 vevét (vagyis a legjobb 20%-ot).
Ebben az esetben legjobb alatt azt értem, hogy kik azok, akiknek az el6rejel-
zési idGszakban (t) a legtobb szamu vasarlasuk lesz. A vizsgélat jelentGségét
az adja, hogy masként kezelenddk az egyes vevék aszerint, hogy mennyire jo-
vedelmezéek a cég szaméarall. Ezt tdmasztja ala pl. HOMBURG, DROLL és
TOTZEK [2008] cikke, melyben tobbek kozott az olvashato, hogy szamitéasaik
alapjan a vevok megkiilonboztetése noveli az atlagos jovedelmezdséget. Mi-
vel ebben a modellben a vasarlasra forditott Osszeg nem szerepel, a legjobb
vasarlo az lesz, aki a legtobbszor vasarol egy megadott idgszak (¢) alatt.

Az Osszegytjtott adatok (A.17. melléklet) tartalmazzak mindharom mo-
dell esetében azon vevék szamat, akiknek az elérejelzése sikeres volt, vagyis
az elGrejelzés szerint bekeriiltek a tényleges ,top 200™-ba. Az adatokat ismét
Boxplot dbran szemléltetem (10. abra) gy, hogy mindharom modell estében
tjra 3 csoportot hozok létre a t/T hanyados értékei alapjan.

Mivel az egyes csoportokban talalhato adatok nem tekinthetGk normal el-
oszlasbol szérmazonak (ennek ellendrzésére ismét a Shapiro-Wilk tesztet al-
kalmaztam), ezért jbol a paros Wilcoxon probaval hasonlitom 6ssze a model-
leket. A medianok kiilonbségét négy esetben lehetett statisztikailag kimutatni:
a sajat és a BG/NBD modell kozott a t/T = 0,5, és a t/T = 1 esetében, va-
lamint a heurisztikus és a BG/NBD modell kozott a t/T = 0,5, és at/T =1
esetében (a probak eredményei az A.18. mellékletben taldlhatok). Ez azt je-
lenti, hogy a BG/NBD modell a relative révidebb elérejelzési idGszakokra
(t/T = 0,5 és t/T = 1) szignifikinsan jobb atlagos eredményt ért el, mint

1 Mivel a modell nem tartalmazza a vasarlasok értékét, ezért ebben a vizsgalatban a ,jévedelmezdség”
alatt csak a vasarlasszamok nagysagat érthetjiik.
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10. abra. A legjobb 200 vasarlé el6rejelzésének talalati értékei a t/T aranyok mellett a harom modell
esetében. Forras: sajat szerkesztés.

az altalam készitett modell. A hosszabb tavra torténd elGrejelzés viszont a
sajat modellem esetében jobb &atlagos eredményt mutat (igaz, ez a kiilonbség
statisztikailag nem igazolhato, p = 0,1698).

A vizsgélatnak mégis fontos eredménye a heurisztikus és a valdszintségi
modellek Osszehasonlitasabol levonhato kovetkeztetés. HUANG [2012] cikké-
ben éppen két ilyen modell el6rejelzs képességét vizsgélja (nevezetesen a heu-
risztikus, valamint a Pareto/NBD modelleket hasonlitja dssze). O is sok mes-
terséges adatbézis esetében végzi el a szamitasokat, és megallapitja, hogy ,.a
szamitasok tobbségében az egyszerid heurisztika teljesitménye feliillmulja azt a
modellt, amely elGallitotta az adatokat az elérejelzéshez”. Szamitédsaim azon-
ban ezt az allitast nem tamasztjak ala. A sajat modellem esetében a talalatok
dtlaga nem rosszabb, mint a heurisztikus modellé, a BG/NBD modellé pedig
két esetben is jobb.

HUANG [2012] kiemeli, hogy a tapasztalati eredményeken alapulé mester-
séges adatbazisok tulajdonsaga, hogy ,,a multban gyakoribb véasarlok valoszi-
nileg a jovében is gyakoribbak lesznek”, és éppen ez a megfigyelés az alapja a
heurisztikus eljarasnak is. A szoérasokat megfigyelve lathato, hogy a heuriszti-
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kus eljaras robusztusabb, mint a masik ketts, megbizhatobban hozza a 90/200
talalati arany koriili értékeket.
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5. fejezet

Uj és Gjszerti tudomanyos eredmények

1. A vasarloi csoportok elkiilonitése, szegmentalasa kapcsan végzett mun-
kdmban tapasztalati és elméleti elemzések segitségével megallapitottam,
hogy a TONG és TAN [2009] altal kidolgozott m;; osztopont (3.5. egyen-
let) meghatarozésa azokban az esetekben, amikor a két klaszter elem-
szama lényegesen kiilonbozik egymastol, nem megfelels, mert bizonyos
esetekben nem olyan teriiletre esik, amely alapjan jol szétvélaszthato len-
ne a két klaszter. Ennek pedig fontos szerepe van a klaszteren beliili-, és
azok kozotti striségek vizsgalataval Osszefiiggd részindex (Densy,, 3.1.
egyenlet) szamitasaban.

2. Megalkottam az f** fliggvényt (4.1. egyenlet), amely felel6s azért, hogy
mennyi megfigyelési egységet tartalmaz a kivilasztott pontok (a klaszter-
kozéppontok ill. az m;; pont) megadott kornyezete. Az f** fiiggvény segit-
ségével kaptam az S Dbwi,e,, indexbdl (3.7. egyenlet) az S Dbw** index-
et (4.2. egyenlet). Az indexek elméleti valamint szimulacios 6sszehasonlito
vizsgalatanak eredményeként kimondhato, hogy az altalam konstrualt in-
dex az egymaést részben atfedd, egyenlGtlen elemszamu klaszterelrendezés
esetén jobb eredményt adott, tehat alkalmasabb a dontéstamogatasra.

3. A BG/NBD modell tovabbfejlesztéseként létrehoztam egy 1j, a véasarla-
sok szamanak ill. a vasarlok lemorzsolodasanak elGrejelzésére alkalmas
modellt, mely figyelembe veszi a vasarlassal kapcsolatos panaszok el6for-
dulésat, valamint annak kezelését is, a vasarlasok szaméanak vizsgélatan
tal. A kialakitott sajat modellt szimulacios tesztelésnek vetettem ala, me-
lyet az R kornyezetben irt scriptek segitségével végeztem el, mesterségesen
elGéallitott adatbazisok alkalmazasaval. Ezen tesztelések alapjan megélla-
pitottam, hogy az altalam létrehozott modell a vizsgalt adatbézisokon a
hosszabb tavi elérejelzésekben bizonyult pontosabbnak, am a révidebb
tavi elérejelzésekben hasonlo vagy kicsit gyengébb eredményt produkalt,
mint a BG/NBD modell. A fejlesztés tehat a hosszatavi eldrejelzések
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teriiletén jelent elGrelépést.

. A sajat és a BG/NBD elorejelz6 modell eredményeit egy — a fogyasz-

to1 magatartast vizsgdlataban gyakran hasznalt — heurisztikus modellével
osszevetve megallapitottam, hogy a valdszintiségi modellek el6rejelzései
folillmuljak a heurisztikus modellét, f6ként a vaséarlasszamok elérejelzé-
sének esetében. Ezzel a valoszintiségi modellek alkalmazhatosagat és az
ilyen iranyu kutatasok fontossagat tamasztottam alé.
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6. fejezet

Kovetkeztetések és javaslatok

1. A klaszterszam meghatarozasat célzo vizsgalataimban azt elemeztem, hogy
az eddigi (a vizsgalt teriileten) legjobb megoldas képes-e ,szélsGséges” ko-
riilmények kozott, vagyis kiilonféle klaszterelrendezések (pl. egymast rész-
ben atfedd ill. egymashoz kozel &éllo klaszterek) esetében megfelels téamo-
gatést nytjtani a dontéshozonak. Tapasztalatom az volt, hogy a szerzdék
nem forditottak figyelmet ennek a vizsgalatara, vagy nem is tiizték ki ezt
célul.

Modellek teljesitményének empirikus vizsgalata esetében a kovetkezteté-
sek levonésakor koriiltekintGen kell eljarni, azaz fel kell tiintetni, hogy
milyen adatbazison tortént a tesztelés, mik az érvényesség keretei.

Célom olyan adatbazisokon val6 alkalmazhatosig volt, amelyek nem tel-
jesen szeparaltak, azonban az atfedés olyan mértéki legyen, hogy a klasz-
terez6 eljarasok kiilonbséget tudjanak tenni a két klaszter kézott, ne te-
kintse 6ket egynek (abban az esetben ugyanis a klaszterezs eljaras tobb
klaszterre bontas esetén szétvag(hat)ja ugyan ezt a képzédményt, de nem
feltétleniil helyesen). A mindennapi gyakorlatban eléforduld adatbazisok
ugyanis altaldban nem teljesen szeparalt csoportokat tartalmaznak.

2. Az altalam megalkotott index a vizsgalt adatbazisokon jobb eredményt
adott, mint az eddigi legjobbnak itélt index, méghozza a valésaghoz ko-
zelebb all6 klaszterelrendezések! esetében. Az eredmény azonban fiigg a
kivalasztott klaszterezG algoritmustol is. Dolgozatomban két kiilonbo6zé al-
goritmussal dolgoztam, és a legtobb esetben mindketts esetében ott volt a
megoldasok kozott a helyes besorolas is. Az én vizsgalatom arra iranyult,
hogy ezen megoldasok koziil ki tudjuk valasztani a valosaghoz legkoze-
lebb 4allot. Ha azonban a klaszterez6 eljaras megoldéasai kozott nincs ott
a ,tényleges” megoldas, akkor az altalam megalkotott index ki fog ugyan
valasztani egyet, azonban az nem lehet a tényleges, esetleg csak a vélaszt-

! Az adatbézisok létrehozasakor tértem ki ennek targyalasara.
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hatok koziil a ,ténylegeshez legkozelebb all6” megoldas (azonban ennek
vizsgalatara dolgozatomban nem tértem ki).

Ebben a vizsgalatban kétvaltozos adatbazissal dolgoztam, éppen a vizu-
alis ellendrizhetGség kedvéért (a megfigyelési egységek egy sik pontjaival
azonosithatok). Ha azonban a probléma hérom vagy tobb valtozos, az in-
dex meghatarozasa akkor is lehetséges, az altalanositds tehat megoldott
(azonban a szemléletes megjelenités nehezen vagy egyéltalan nem oldhato
meg).

Mivel az index szamitésa paros 6sszehasonlitasokon alapszik (klaszterpé-
rok vizsgalata), ezért nagyon sok klaszter esetében a szamitasigény meg-
néne. Dolgozatomban a marketingkutatés teriiletén vald alkalmazést cé-
loztam meg, ahol a nagyon sok klaszterbdl 4llo adatbazisok elfordulésa
nem jellemzd, ezért ennek a probléméanak kezelésére nem tértem ki.

. A BG/NBD és az abbol fejlesztett sajat modell &sszehasonlitéasabol 1at-

szik, hogy az 1j modellbe bevont tjabb valtozok csak részben eredményez-
tek teljesitményjavulast. Mint a dolgozat elején jeleztem, kérdéses, hogy
tjabb valtozok bevonasa hasznos lesz-e, mert ugyan a tobb adat lehet&sé-
get ad a valosag jobb megismerésére, ugyanakkor a modell bonyolodik, a
meghatarozand6 paraméterek szama novekszik. Sok paraméter bevonasa
esetén a sok hatas ereddjeként létrejott eredményekbdl kell visszakovet-
keztetni a hatésok lefrasara hasznalt eloszlasok paramétereire, majd ezen
paraméterek (eloszlasok) ismeretében modellezni a j6vét. Azonban a sok
eloszlas eredgjeként kialakult eredménybdl visszafejteni az egyes eloszla-
sokat nehezebb, mint kevés eloszlas esetén.

Az adatbazisok elGéllitasa a sajat modell elmélete alapjan tortént, tehat
feltételezhets volt, hogy a sajat modell ezt jobban felismerve pontosabb
elérejelzést ad. Nem igy tortént, tehat egy egyszertibb modell lényegében
ugyanolyan eredményes volt az eldrejelzésben (révidebb tévon), annak
ellenére, hogy kevesebb informaciot hasznalt fel.

Masrészt, a panaszok szaméat probaltam reélis tartoményban tartani. En-
nek kis értéke eredményezhette azt, hogy nem volt jelentGs hatasa az ered-
ményre, vagyis az enélkiil dolgoz6 BG/NBD modell hasonlé eredményre
vezetett. Ezért vizsgalat ala vontam a két modellt abbol a célbol, hogy
a panaszok szaménak valtozasa (az adatbéazisok elgéllitdsahoz hasznalt
paraméterek modositasa révén) mésként hat-e a két modell pontosségéra.
Ilyen 6sszetiiggés nem volt kimutathato.

. A heurisztikus modell ill. val6szintiségi modell koriili vitdk hatasara elvég-

zett vizsgalatomban meglepGen jol szerepelt a heurisztikus modell. Mivel
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a szamitasokat 81 kiilonboz6 adatbazison is elvégeztem (ezen beliil mind-
egyik modellt 10-szer lefuttattam), a tudoményos eredmények alfejezetben
megfogalmazott allitds empirikusan lett megalapozva. Természetesen kér-
dés maradt, hogy van-e annyi plusz hozadéka a valoszintségi modellnek,
amiért érdemes hasznalni. A két modell kézott nagyon nagy a kiilonb-
ség (elvi nehézségek, gyakorlati nehézségek). Mivel az dltalam kidolgozott
modell a véséarlasok értékével nem foglakozott (csak a vasarlasok darab-
szaméaval), igy erre a kérdésre jelen dolgozat keretein beliil nem lehet
valaszolni. Az azonban biztos, hogy az empirikus vizsgélatok egyik része
az egyik, masik része a masik modellt hozza ki gy6ztesként. Mint lathato
volt, a valoszintiségi modellek szorasa két vizsgélat esetében is nagyobb
volt, mint a heurisztikus modellé, igy ha valaki egy adatbazis esetében
lefuttatja azt, az eredmény tag hatérok kozott mozoghat. Egy ilyen vizs-
galatbol azonban messzemend kovetkeztetést nem szabad levonni.

Ha a kutatonak egy adatbazisa van, és nem bizik eléggé a modszerben, ak-
kor megoldhato, hogy az egy adatbazisbol tobbet csinaljon (pl. bagging?),
¢és ezen adatbézisok mindegyikén végrehajtja a szamitasokat, majd a ka-
pott eredményeket értékelve hozhat dontést.

A 81 adatbézis mindegyike 1000 vasarld adatait tartalmazta. A mintat
elegend@en nagynak talaltam ahhoz, hogy az eredményeket elfogadjam.
Lehetett volna nagyobb objektumszdmmal is dolgozni, de az altalam 1ét-
rehozott script (A.13. melléklet) igy is tul lassan futott le és nagyon sok
memoériat igényelt. A script optimalizalasaval ezen lehetett volna moédo-
sitani, de jelen dolgozat szempontjabol nem tartottam ezt lényegesnek.

2Veéletlenszerti kivalasztéssal tijabb adatbazisokat llitson el a meglevs adatbazisbol.
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7. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozat célja a marketingkutatds soran alkalmazott néhany kvantitativ
modszer vizsgélata, ezek alkalmazasi eredményeinek szakirodalmi attekintése,
valamint tovabbfejlesztési lehet&ségeinek keresése.

Els6ként olyan, a klaszteranalizissel kapcsolatos eljarast vizsgaltam, mely-
nek segitségével a felkinalt megoldéasok (a kiilonboz6 klaszterszamokhoz tar-
tozo csoportositasok) koziil valaszthato ki a legjobb. Ennek a megoldasara
tobbféle modszer is létezik. Kutatéomunkam soran az elemstriiségekkel kap-
csolatos algoritmusokat vizsgaltam, és azok koziil valasztottam ki egyet (az
an. S_Dbwye, indexet), és ennek modositasat készitettem el. Az eljaras lé-
nyege, hogy a klaszterkozéppontok, valamint a klaszterkozéppontokat Ossze-
kot6 szakaszok egy megadott pontja koriili, egy el6re megadott méreti tar-
tomanyban taldlhato elemszamokbol szamitott index segitségével tekintiink
két klasztert kiillonbozének, vagy egy klaszternek. A probléma jelent&sége az,
hogy ha az adatbazisunk 3-nél tobb véltozot tartalmaz, akkor nincs lehets-
ségilink vizuélisan ellendrzést végezni, hanem valamilyen szamitasi modszerre
hagyatkozhatunk.

A szakirodalomban taldlhato ilyen jellegd indexek vizsgalata soran arra a
megfigyelésre jutottam, hogy az eddig legjobbnak itélt index is csak jol szepa-
ralt klaszterek esetében adott pontos valaszokat, kevésbé szeparélt klaszterek
esetén azonban mar hibas dontésekhez vezetett. Ezért eldszor az eredeti in-
dex szerkezetét vizsgaltam, mely két osszetevibdl all. Az egyik a fent emlitett
elemszamokbol képzett részindex (Densy,), a masik pedig a klaszterek és a
Osszes megfigyelési egység szorasabol szamitott részindex (Scat). E két rész-
index konvex linearis kombinaciojaként &ll el6 az az index, mely alapjan a
klaszterszamokrol dontést hozhatunk. Dolgozatomban az els6 részindex mo-
dositésat készitettem el, aminek segitségével sikeriilt olyan eredményre jutni,
mely méar az el6bb hidnyolt esetekben is jobb dontést eredményezett.

A modositds — ugyanigy, mint az eredeti munkak esetében — kétvaltozos
szimulélt adatbazisokon lett tesztelve, am ez nem jelent megszoritést, lesziiki-
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tést, hiszen az index barmilyen valtozoszam esetén szamolhato. A kétvaltozos
tesztelés az egyszertibb ellendrizhetGség miatt volt célszerd. Az adatbazisok,
melyeken az Osszehasonlitdsokat végeztem, szemléletesen mutatjak a kiilonb-
séget azon adatbazisokhoz képest, melyeken az eddigi indexeket tesztelték.

A kapott elméleti és empirikus eredmények alapjan kimondhato, hogy az
altalam alkalmazott modositasok szélesebb korben teszik alkalmazhatova ezt
az indexet.

A masik kutatas a vasarlok multbeli vasarlasi szokasainak megfigyelése &l-
tal a jovében varhato vasarlasi mintak (megadott idészak alatt bekovetkezd
vasarlasok szaménak) elrejelzésével foglalkozik. Erre mar sokféle modszer 1é-
tezik, melyek koziil a valoszintségi modellek segitségével torténé elérejelzést
elemeztem. Ezen modszerek lényege, hogy a rendelkezésre allo adatbézist va-
l6szintségeloszlasok segitségével probéljuk leirni, és keressiik ezen eloszlésok
azon parameétereit, melyek esetében legnagyobb annak a valészintisége, hogy
az adott adatbazis a kapott modellbél szarmazhat (mint véletlen minta). Ezek
kozott is figyelemmel kisértem egy modell (az tn. Pareto/NBD) sziiletését és
annak tovabbfejlesztési lehetGségeit, és ezen tovabbfejlesztések egy Gjabb mo-
dositésat dolgoztam ki, majd teszteltem véletlenszerden kialakitott adatbézi-
sokon (szimulécios kisérletek segitsegével).

Az 6sszehasonlitasba belevontam még egy un. Heurisztikus modellt is, mely
az egyik legaltalanosabban hasznalt modszer jovébeli viselkedések lefrasara a
mindennapi gyakorlatban. Ebben az esetben a szakérték hoznak meg szabé-
lyokat, hogy a ténylegesen megfigyelt adatokbol milyen elGrejelzéseket lehet
tenni. Természetesen ennek alapja is a multbeli adataik vizsgalata, hozzéatéve
a szakeért6i tudasukat, intuiciojukat.

A vizsgalt BG/NBD, valamint ennek modositéséval sziiletett sajat modell
feltevései: a vasarlasok kozott eltelt id§ exponencialis eloszlast kovet (melynek
paramétere \), minden vasarlas utan a vasarlo p valoszintséggel lemorzsolo-
dik. Mindkét paraméter vasarlorol - vasarlora valtozik, A gamma eloszlés, p
geometriai eloszlas szerint. Elgszor a miltbeli adatok alapjan ezen eloszlasok
paramétereinek értékét szamoljék ki, majd ezen paraméterek ismeretében le-
het elvégezni az el6rejelzéseket egy megadott idétartamra. A sajat modellem
el6djéhez képest tobb inputot vesz figyelembe: vizsgéalja, hogy a vaséarlassal
kapcsolatban felmeriilt-e probléma (panasz), ha igen, akkor az hogyan vég-
z6dott (kezelt ill. nem kezelt). A kialakitott modellem szerint ezen esetekben
kiilonb6z6 lesz a lemorzsolodas valoszintsége. Ezen valoszintiségi valtozok is
kiilonboznek a vasarlok esetében, melyek valtozékonysagat béta eloszlassal ir-
tam le. Ezéltal tobb eloszléas sziikséges a leirashoz, aminek eredménye az, hogy
sokkal tobb paraméter értékét kell meghatarozni a multbeli adatok alapjan.
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A szimulalt 81 adatbazison valo tesztelés alapjan azt a kovetkeztetést lehe-
tett levonni, hogy a moédositott modell a hosszabb tavi elérejelzések esetén
eredményezett lényeges javulast a BG/NBD modellhez képest, mig a révidebb
tava eldrejelzésekben nem tudott pontosabb eredményt adni.

A Heurisztikus modellel valo 6sszehasonlitasbol viszont egyértelmtien kimu-
tathato a valoszintségi modellek hatékonységa, f6ként az elérejelzett vasarlas-
szamokat tekintve. Tobb alkalommal is megkérdGjelezték mar a heurisztikus
modellek helyett alkalmazott tudoményos modellek létjogosultsagat. Ebben
a vizsgalatban a sok adatbazison végzett empirikus eredmények ennek ellen-
kez6jét mutattak. Természetesen a két modszer alkalmazasa nem egyforma
nehézségi. A valoszintségi modell csak akkor alkalmazhatd széleskorten, ha
egy felhasznélobarat szoftver forméjaban érhets el. Ezzel szemben, felhasz-
naloi szinten, a heurisztikus modell konnyen alkalmazhaté, és a modositéasok
lehet&ségét is magéban foglalja az elGbbivel szemben.
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8. fejezet

Summary

The aim of the study is the examination of some quantitative marketing rese-
arch methods and the literature review of their results of the applications as
well as opportunities for improvement.

First, a procedure related to the cluster analysis has been examined, which
can be used to select the best solution of the possible different cluster grou-
pings. There are several methods to resolve this. In the first part of the research
algorithms related to the densities (of elements) have been tested, and one of
them (the so-called S_Dbwy,,, index) has been chosen, analyzed and modified.
The essence of the method is to numerate the observation units around the
cluster centers and around a given point between two cluster centers (in a
range with predefined size). From these numbers an index is calculated, and
with the help of this index the two clusters are considered as different clusters,
or not. The significance of the problem is that if the database contains more
than three variables, there is no opportunity to carry out a visual inspection,
but rely on a calculation method.

It is concluded by the examination of such indices in the literature that the
index has been considered the best also have led to accurate answers given
only for well separated clusters, but in the case of less separated clusters it
led to incorrect decisions. Therefore, first, the structure of the original index
has been examined, which consists of two components. The first sub-index
is qualified from the (above-mentioned) number of observation units around
the predefined points (the so-called Densy,) and the second one is calculated
from the standard deviations of the clusters and the standard deviation of all
the observation units (Scat). The whole index is derived as the convex linear
combination of these two sub-indices, and on the base of this a decision can
be made on the number of clusters. In this thesis a modification of the first
sub-index has been created, which helps to get a better result in cases when
the clusters are not well separated.

The amendment — in the same way as for the original work — has been tested
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with simulated bivariate databases, but this is not a restriction because for
any number of variables the index can be calculated. The bivariate testing
has been appropriate due to the simple verifiability. The databases on which
the comparisons have been carried out, clearly show the difference to the
databases on which the index has been tested previously.

Because of the theoretical and the empirical results can be stated that the
modification of the index makes it more applicable.

The second study is concerned with the forecast of customers’ expected
shopping patterns in the future (number of purchases occurring during the
specified time) by the observation of the past purchase habits. A wide variety
of methods exist for this purpose, and in this thesis the probabilistic prediction
models have been analyzed. The essence of these methods is that the available
database has been modeled by probability distributions (i.e. determination of
the parameters of these distributions) such that let the probability — to choose
randomly the given database from this probability distribution — be maximal.
Such a model has been selected (the so-called Pareto/NBD) with its further
development and in this thesis a new modification of this models has been
developed and tested. Testing has been done by randomly selected databases
(simulation experiments).

The (so-called) Heuristic model has also been taken into the comparisons
of the models, which is one of the most commonly used methods to describe
the future behaviour of customers in everyday practice. In this case, the rules
are made by experts which determine the predictions can be made by the
actual observed data. Of course, this analysis is based on historical data as
well, adding the expert knowledge and intuition to the facts.

The common assumptions of the analyzed BG/NBD model and the own
model (generated by the modification of BG/NBD model) are the following:
the time between purchases follows an exponential distribution (with parame-
ter A), the customer drop out after every purchase with probability p. Both
parameters vary from customer to customer according to a gamma distribu-
tion and geometric distribution by order of succession. First, the values of
the parameters of these distributions are calculated on the basis of data of
previous period, and then knowing these parameters, forecasts can be done
for a specified future periods. The own new model considers more inputs in
comparison with its predecessor: check for problems incurred about the purc-
hase (complaint), if so, how it ended (resolved or not). In the case of the
developed model the probabilities of dropping out are different in these cases.
Furthermore, these probabilities are different for the customers, so they can be
characterized by random variables with beta distribution (with different para-
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meters of course). Since more distributions are required, so more parameters
have to be determined by previous data.

It has been concluded — based on the results of 81 simulated tests — that the
modified (new) model has resulted significantly better forecasts for long-term
projections in comparison with the BG / NBD model, while the short-term
forecasts could not be more accurate than the short-term forecasts of BG/NBD
model.

Compared with the heuristic model, however, clearly demonstrated the ef-
fectiveness of probabilistic models, especially considering the projected num-
ber of purchases. On several occasions has been queried the legitimacy of
probability models compared to the heuristic models. In this study a lot of
simulations on different databases have shown just the opposite. Of course,
the difficulty of the usage the two methods are not the same. The probability
model can only be applied widely, as if it is the part of a user-friendly software.
In contrast, at the user level, the heuristic model is easier to apply, and also
includes the possibility of changes compared to the probability model.
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T, az utolso vaséarlas idépontja a megfigyelési idGszakban

x vasarlasok szdma a megfigyelési idészakban

x; az 1-edik megfigyelési egység valtozoinak értékét tartal-
maz0 vektor

X(t) a t id6pontig bekdvetkezs vasarlasok szama

Y(t) vasarlasok szamanak becslése a megfigyelési idGszakon tli
t id6tartamra

v; az 1-edik klaszter kozéppontja
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A.1. Az ind = 1 megoldasainak abrazolasa az « fiiggvényében (R

kod).
szAx <- 1
szAy <- 1
szBx <- 1
szBy <- 1

eredm <- data.frame()

szamlalo <- 1

for (alfa in seq(0.1, 3, by = 0.01)){
lepeskoz <- 0.05

A <- ¢(0,0)

tabla <- data.frame()

i<-1

for (b in seq(0, 7, by = lepeskoz)){
B <- ¢(b,0)

K <- (A+B)/2

szx <- min(szAx,szBx)

szy <- min(szAy,szBy)

alfainv <- 1-2*pnorm(c(alfa*szy), mean=0, sd=szy, lower.tail=FALSE)

PA <- (1-2*pnorm(c(0+alfa*szx), mean=0, sd=szAx, lower.tail=FALSE))*alfainv
PB <- (1-2*pnorm(c(b+talfa*szx), mean=b, sd=szBx, lower.tail=FALSE))*alfainv
PKA <- pnorm(c(K[1]-alfa*szx), mean=0, sd=szAx, lower.tail=FALSE)*alfainv-
pnorm(c(K[1]+alfa*szx),

mean=0, sd=szAx, lower.tail=FALSE)*alfainv

PKB <- pnorm(c(K[1]+alfa*szx), mean=b, sd=szBx, lower.tail=TRUE)*alfainv-
pnorm(c(K[1]-alfa*szx),

mean=b, sd=szBx, lower.tail=TRUE)*alfainv

PK <- PKA+PKB

ind <- PK/(max(PA,PB))

tablal[i,1] <- b

tabla[i,2] <- ind

tabla[i,3] <- PA

tabla[i,4] <- PB

tabla[i,5] <- PK

tablal[i,6] <- abs(1l-tablali,2])

i<- i+l

}

colnames (tabla) <- c("b","ind","PA","PB", "PK", "y=1")
plot(tablal[,1],tabla[,2], xlab="klaszterkézéppontok kozdtti tavolsag", ylab="ind")
cim <- paste("alfa =", alfa)

title(main = cim )

m <- apply(tabla[i:nrow(tabla),],2,min)

a <- as.numeric(m[6])

y1l <- subset(tablal,1],tablal,6]==a)

eredm[szamlalo,1] <- alfa

eredm[szamlalo,2] <- y1

szamlalo <- szamlalo+1

}

colnames(eredm) <- c("alfa","ind = 1 megoldasai')

eredm

plot (eredm)
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A.2. Az m;; osztéopont helyzete a C; és a C; klaszter tavolitasa
esetén (nc = 2).

d=2 d=3
<
~
o
N
X
<
i
©
i
o
<

X1 x1
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A.3. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 1. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

1. adatbazis

10

X2
0
|

-10 -5 0 5 10

Ky Ky K3 K,
U; (070) (770) (07_7) (277)
o (L1) (L1) (L1) (1,1)
n; 1000 1000 1000 1000

ahol v;: az i-edik klaszter kdzéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y iranyu
szorésa, n;: az t-edik klaszter elemszama.
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A.4. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 2. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

2. adatbazis

10

X2
0
|

-10 -5 0 5 10

K Ko Ks K,y
V; (07 0) (47 O) (07 _7) (27 5)
o (LD (L1) (1,1) (1)
n; 500 500 500 500

ahol v;: az i-edik klaszter kdzéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y iranyu
szorésa, n;: az t-edik klaszter elemszama.
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A.5. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 3. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

3. adatbazis

10

-10

-10 -5 0 5 10

K, K, K; K,
v (0,0) (4,0) (0,-7) (2.5)
o (L1) (L1) (L1) (L1)
n; 100 100 100 100

ahol v;: az i-edik klaszter kdzéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y iranyu
szorasa, n;: az 1-edik klaszter elemszama.
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A.6. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 4. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

4. adatbazis

10

X2
0
|

-10 -5 0 5 10

K Ky K3 Ky
U (070) (470) (07_7) (275)

n; 500 100 500 250

ahol v;: az i-edik klaszter kézéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y irdnyt
szorasa, n;: az 1-edik klaszter elemszama.
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A.7. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 5. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

5. adatbazis

10

X2
0
|

-10 -5 0 5 10

x1

Ky K K3
V; (27 2) (67 O) (27 _7)
O (17 1) (27 2) (0757 075)
n; 750 500 500

ahol v;: az i-edik klaszter kdzéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y iranyu
szorésa, n;: az t-edik klaszter elemszama.
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A.8. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 6. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

6. adatbazis

10

X2
0
|

v; (—4,0) (4,0) (0,=7) (2,5)
n; 500 1000 500 500

ahol v;: az i-edik klaszter kézéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y irdnyt
szorasa, n;: az 1-edik klaszter elemszama.
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A.9. Az indexek 6sszehasonlitasara hasznalt 7. adatbazis (4.1.4. al-
szakasz).

7. adatbazis

10

X2

V; (_47 0) (47 O) (07 _7) (27 5)
n; 500 1000 500 500

ahol v;: az i-edik klaszter kdzéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y iranyu
szorésa, n;: az t-edik klaszter elemszama.
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A.10. Az indexek Gsszehasonlitasara hasznalt 8. adatbazis (4.1.4.

alszakasz).
8. adatbazis
o _|
i
Lo —
R © 7
o _|
[
o
T' —
| | | | |
-10 -5 0 5 10

K K, Ky K
v; (0,0) (4,0) (0,=7) (2,2)

n; 500 500 500 500

ahol v;: az i-edik klaszter kézéppontja, o;: az i-edik klaszter x és y irdnyt
szorasa, n;: az 1-edik klaszter elemszama.
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A.11. Az indexek 6sszehasonlitasa (R kod).

#### adatok #####

maxkl <- 7 # klaszterek szamanak maximuma

valkl <- 3 #klaszterek tényleges szama

eh <- 0.4 # a széras hanyad részét vegye figyelembe a kdérnyezet meghatarozisakor
library(mclust)

g <- list(Q

gl[1]] <- data.frame(x1=rnorm(3000, mean=0, sd=1),x2=rnorm(3000, mean=2, sd=1))
gl[2]] <- data.frame(xl=rnorm(2000, mean=6, sd=2),x2=rnorm(2000, mean=0, sd=2))
gl[3]] <- data.frame(xl=rnorm(1000, mean=2, sd=0.5),x2=rnorm(1000, mean=-7, sd=0.5))
plot(g[[1]], col="gray20", pch=1, xlim=c(-3,13), ylim=c(-10,8))

points(gl[[2]], col="gray40", pch=2)

points(gl[[31], col="gray60", pch=6)

title(main="5. adatbazis")

savePlot (filename = "adatbazis_5",type = "pdf")

dat <- data.frame()

for (i in 1:valkl){

dat <- data.frame(rbind(dat,g[[i]]))

}

eredm <- data.frame(matrix(0,nrow=maxkl-1, ncol=6))

#### klaszterek eldallitasa ####

### Kmeans ###

for (nc in 2:maxkl){

klasz <- kmeans(dat,nc)

dat[,3] <- klasz\$cluster

f <- list()

for (j in 1:nc){

f[[j1] <- subset(dat[,1:2],dat[,3]==j)

}

### klaszterek abrazolasa

plot(£[[1]1], col=1, x1lim=c(-10,10), ylim=c(-10,10))

title("Kmeans")

for (i in 2:nc){

points(£[[i]1], col=i)

}

if (nc==valkl){savePlot(filename = "kmean_jo_klaszrerszam",type = "pdf'")}
### KLASZTEREK KOZOTT (Dens_bw) j

## density

cmean <- data.frame(matrix(0, ncol=2, nrow=nc))

std <- data.frame(matrix(0, ncol=2, nrow=nc))

for (i in 1:nc){

cmean[i,1:2] <- colMeans(data.frame(f[i]))
std[i,1:2] <- sapply(data.frame(f[i]),sd)

stdm <- c(min(stdl[,1]), min(std[,2]))

}

s <- 0

tabla <- data.frame(matrix(0,nrow=(nc*(nc-1))/2, ncol=10))
for (a in 1:(nc-1)){

for (b in (a+1):nc){

ind <- 0

sza <- 0

for (k in 1:nrow(£f[[al])) {

if (f[[al]l[k,1]>as.numeric(cmean[a,1]-eh*std[a,1]) &
f[[all[k,1]<as.numeric(cmeanla,l1]+eh*std[a,1]) &
f[[all[k,2]>as.numeric(cmeanla,2]-eh*std[a,2]) &
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f[[al]l[k,2]<as
{ind = 1} else
sza <- szatind
}

#print (sza)
ind <- 0

szb <- 0

.numeric(cmean[a,2]+eh*std[a,2]))
{ind=0}

for (k in 1:nrow(£f[[bl])) {
if (£f[[bl][k,1]>as.numeric(cmean[b,1]-eh*std[b,1]) &

f[[bl][k,1]<as
£f[[bl] [k,2]>as
f[[bl][k,2]<as
{ind = 1} else
szb <- szb+ind
}

#print (szb)

.numeric(cmean[b,1]+eh*std[b,1]) &
.numeric(cmean[b,2] -eh*std[b,2]) &
.numeric(cmean[b,2]+eh*std[b,2]))
{ind=0}

## sajat erdmény

egyutt <- data
szm <- 0
ind <- 0

.frame(rbind(f[[a]],f[[bl]))

if (sza+szb==0) {szab =1} else {szab = sza + szb}
m <- 0.7x(nrow(f[[al])*cmean[b,1:2]+nrow(f[[b]])*

cmean[a,1:2])/
(szb*cmean[b,1

(nrow(f[[a]]l)+nrow(£f[[b]]))+0.3%
:2] +sza*cmean[a,1:2])/(szab) # Tong féle kp

for (k in 1l:nrow(egyutt)) {
if (egyutt[k,1]>as.numeric(m[1]-eh*stdm[1]) &

egyutt[k,1]<as.numeric(m[1]+eh*stdm[1]) &
egyutt[k,2]>as.numeric(m[2] -eh*stdm[2]) &
egyutt[k,2]<as.numeric(m[2]+eh*stdm[2]) )
{ind = 1} else {ind=0}

szm <- szm+ind

}

#print (szm)

s <- s+1

tablal[s,1] <- a

tabla[s,2] <- b

tabla[s,3] <- sza

tabla[s,4] <- szb

tablal[s,5] <- szm

if (sza+szb==0) {tablals,6] <- szm/1} else {tablals,6] <- szm/(max(sza,szb))}
## Tong eredménye

stdm <- c((std
ind <- 0
sza <- 0

[a,1]+std[b,1]1)/2, (std[a,2]+std[b,2])/2)

for (k in l:nrow(f[[all)) {

if (f[[al]l[k,1]>as.numeric(cmeanla,1]-1.96*std[a,1]/sqrt(nrow(f[[al]l))) &

f[[all[k,1]<as
f[[al]l[k,2]>as
f[[al]l [k,2]<as
{ind = 1} else
sza <- szatind
}

ind <- 0

szb <- 0

for (k

£[[b]] [k,1]<as
£[[b]] [k,2]>as

.numeric(cmean[a,1]+1.96xstd[a,1]/sqrt(nrow(£f[[a]]))) &
.numeric(cmean[a,2]-1.96*std[a,2]/sqrt(nrow(f[[a]]))) &
.numeric(cmean[a,2]+1.96x*std[a,2]/sqrt(nrow(£[[a]]l))))
{ind=0}

in 1:nrow(£f[[bl]1)) {
if (£[[b]][k,1]>as.numeric(cmean[b,1]-1.96*std[b,1]/sqrt(nrow(f[[b1]1))) &

.numeric(cmean[b,1]+1.96*std[b,1]/sqrt(nrow(£[[b]]1))) &
.numeric(cmean[b,2]-1.96*std[b,2]/sqrt(nrow(£[[b]]1))) &
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f[[b]l] [k,2]<as.numeric(cmean[b,2]+1.96*std[b,2]/sqrt (nrow(£[[b]1]1))))
{ind = 1} else {ind=0}

szb <- szb+ind

}

if (sza+szb==0) {szab =1} else {szab = sza + szb}

#points (mT[1] ,mT[2],col="red", pch=19)

mT <- 0.7*(nrow(f[[all)*cmeanl[b,1:2]+nrow(f[[b]])*
cmean[a,1:2])/(nrow(f[[a]l]l)+nrow(£f[[b]]))+0.3*(szb*cmean[b,1:2] +szax*
cmean[a,1:2])/(szab) # Tong féle kozéppont

ind <- 0

szmT <- 0

for (k in 1l:nrow(egyutt)) {

if (egyuttl[k,1]>as.numeric(mT[1]-1.96*stdm[1]/sqrt(nrow(f[[b]l])+nrow(£f[[all)))
& egyutt[k,1]<as.numeric(mT[1]+1.96*stdm[1]/sqrt(nrow(f[[b]])+nrow(f[[all)))

& egyutt[k,2]>as.numeric(mT[2]-1.96*stdm[2]/sqrt(nrow(f[[b]])+nrow(£[[all)))

& egyutt[k,2]<as.numeric(mT[2]+1.96*stdm[2]/sqrt(nrow(f[[b]])+nrow(£[[all))) )
{ind = 1} else {ind=0}

szmT <- szmT+ind

}

#szmT

tabla[s,7] <- sza

tabla[s,8] <- szb

tablal[s,9] <- szmT

if (sza+szb==0){tablals,10] <- szmT/1} else {tablals,10] <- szmT/(max(sza,szb))}
}

}
### KLASZTREREN BELUL Scat
t <-0

tabla2 <- data.frame()

for (a in 1l:nc){

Scat <- 0

stdS <- sapply(dat,sd)

Scat <- ((nrow(dat)-nrow(f[[al]l))/nrow(dat)*sqrt(as.matrix(stdla,1:2]"2)

%*%t (as.matrix(stdla,1:2]172)))/sqrt(t(as.matrix(stdS~2))%*%as . matrix(stdS~2)))

t <- t+1

tabla2[t,1] <- Scat

}

colnames (tabla) <- c("a","b","sza","szb","szm","Dens_sajat","szaT","szbT","szmT","Dens_T")

print(tabla)

print(tabla2)

### eredmenyek

Dens_bw_sajat <- 1/(nc*(nc-1))*sum(tablal,6])

Dens_bw_sajat

Dens_bw_Tong <- 1/(nc*(nc-1))*sum(tablal,10])

Dens_bw_Tong

Scat <- 1/(nc-1)*sum(tabla2[,1])

### INDEX

index_sajat <- Dens_bw_sajat + Scat

index_Tong <- Dens_bw_Tong + Scat

eredm[nc-1,1] <- nc

eredm[nc-1,2] <- Dens_bw_sajat

eredm[nc-1,3] <- Scat

eredm[nc-1,4] <- index_sajat

eredm[nc-1,5] <- Dens_bw_Tong

eredm[nc-1,6] <- index_Tong

}

colnames (eredm) <-
c("klaszterszam","Dens_bw_sajat","Scat","index_sajat","Dens_bw_Tong","index_Tong")
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eredm_Kmeans <- eredm

### Mclust ###

for (nc in 2:maxkl){

#Mclust - modell alapa

Klasz <- Mclust(dat,G=nc)

Klasz$modelName

dat[,4] <- Klasz$classification

f <- 1list()

for (j in 1:nc){

f[[j1] <- subset(dat[,1:2],dat[,4]==j)

}

### klaszterek abrazolasa

plot(£[[1]1], col=1, xlim=c(-10,10), ylim=c(-10,10))
title("Mclust")

for (i in 2:nc){

points(£[[i]], col=i)

}

if (nc==valkl){savePlot(filename = "mclust_jo_klaszrerszam",type = "pdf")}
### KLASZTEREK KOZOTT (Dens_bw) ij

## density

cmean <- data.frame(matrix(0, ncol=2, nrow=nc))

std <- data.frame(matrix(0, ncol=2, nrow=nc))

for (i in 1:nc){

cmean[i,1:2] <- colMeans(data.frame(f[i]))
std[i,1:2] <- sapply(data.frame(f[i]),sd)

stdm <- c(min(std[,1]), min(std[,2]))

}

s <- 0

tabla <- data.frame(matrix(0,nrow=(nc*(nc-1))/2, ncol=1))
for (a in 1:(nc-1)){

for (b in (a+1):nc){

ind <- 0

sza <- 0

for (k in 1l:nrow(f[[all)) {

if (f[[al]l[k,1]>as.numeric(cmean[a,l1]-eh*std[a,1]) &
f[[a]l]l[k,1]<as.numeric(cmean[a,1]+eh*std[a,1]) &
f[[al]l[k,2]>as.numeric(cmean[a,2]-eh*std[a,2]) &
f[[al]l[k,2]<as.numeric(cmean[a,2]+eh*std[a,2]))
{ind = 1} else {ind=0}

sza <- szatind

}

#print (sza)
ind <- 0
szb <- 0

for (k in 1l:nrow(£f[[bl])) {

if (£f[[bl][k,1]>as.numeric(cmean[b,1]-eh*std[b,1]) &
f[[bl][k,1]<as.numeric(cmean[b,1]+eh*std[b,1]) &
f[[bl][k,2]>as.numeric(cmean[b,2] -eh*std[b,2]) &
£f[[bl]l[k,2]<as.numeric(cmean[b,2]+eh*std[b,2]))
{ind = 1} else {ind=0}

szb <- szb+ind

}

#print (szb)

### sajat erdmény

egyutt <- data.frame(rbind(f[[all,f[[b]]))

szm <- O

ind <- 0

if (sza+szb==0) {szab =1} else {szab = sza + szb}
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m <- 0.7x(nrow(f[[a]])*cmean[b,1:2]+nrow(£f[[b]])*cmean(a,1:2])/
(nrow(f[[all)+nrow(£f[[b]]))+0.3*(szb*cmean[b,1:2]+sza*cmean[a,1:2])/(szab)
for (k in 1l:nrow(egyutt)) {
if (egyuttlk,1]>as.numeric(m[1]-eh*stdm[1]) &
egyutt[k,1]<as.numeric(m[1]+eh*stdm[1]) &
egyutt[k,2]>as.numeric(m[2] -eh*stdm[2]) &
egyutt[k,2]<as.numeric(m[2]+eh*stdm[2]) )
{ind = 1} else {ind=0}
szm <- szmtind
}
#print (szm)
s <- s+1
tablal[s,1] <- a
tablal[s,2] <- b
tabla[s,3] <- sza
tabla[s,4] <- szb
tabla[s,5] <- szm
if (sza+szb==0) {tablals,6] <- szm/1} else {tablals,6] <- szm/(max(sza,szb))}
## Tong eredménye
stdm <- c((stdl[a,1]+std[b,1]1)/2, (stdla,2]+std[b,2])/2)
ind <- 0
sza <- 0
for (k in 1:nrow(£f[[al])) {
if (£f[[a]]l[k,1]>as.numeric(cmean(a,1]-1.96*std[a,1]/sqrt(nrow(f[[al]l))) &
f[[all[k,1]<as.numeric(cmean[a,1]+1.96*std[a,1]/sqrt(nrow(f[[al]))) &
f[[al]l [k,2]>as.numeric(cmean[a,2]-1.96*std[a,2]/sqrt(nrow(f[[al]))) &
f[[al]l [k,2]<as.numeric(cmean[a,2]+1.96*std[a,2]/sqrt (nrow(f[[al]))))
{ind = 1} else {ind=0}
sza <- szatind
}
ind <- 0
szb <- 0
for (k in 1:nrow(f[[b]])) {
if (£[[b]]1[k,1]>as.numeric(cmean[b,1]-1.96*std[b,1]/sqrt(nrow(f[[b1]1))) &
f[[bl][k,1]<as.numeric(cmean[b,1]+1.96*std[b,1]/sqrt(nrow(£[[b]1]1))) &
f[[b]l] [k,2]>as.numeric(cmean[b,2]-1.96*std[b,2]/sqrt(nrow(f[[b]1]))) &
f[[b]l] [k,2]<as.numeric(cmean[b,2]+1.96*std[b,2]/sqrt (arow(£f[[b]1]1))))
{ind = 1} else {ind=0}
szb <- szb+ind
}
if (sza+szb==0) {szab =1} else {szab = sza + szb}
#points (mT[1],mT[2],col="red", pch=19)
mT <- 0.7*(nrow(f[[a]])*cmean[b,1:2]+nrow(f[[b]])*cmean[a,1:2])/
(nrow(f[[al])+nrow(£f[[b]]))+0.3*(szb*cmean[b,1:2]+sza*cmean[a,1:2])/(szab)
ind <- 0
szmT <- 0
for (k in 1l:nrow(egyutt)) {
if (egyutt[k,1]>as.numeric(mT[1]-1.96*stdm[1]/sqrt (nrow(f[[b]])+nrow(£f[[all)))
& egyutt[k,1]<as.numeric(mT[1]+1.96*stdm[1]/sqrt(nrow(f[[b]])+nrow(£[[all)))
& egyutt[k,2]>as.numeric(mT[2]-1.96*stdm[2]/sqrt(nrow(f[[bl])+nrow(f[[all)))
& egyutt[k,2]<as.numeric(mT[2]+1.96%stdm[2]/sqrt (nrow(f[[b]l])+nrow(f[[all))))
{ind = 1} else {ind=0}
szmT <- szmT+ind
}
#szmT
tablal[s,7] <- sza
tablal[s,8] <- szb
tabla[s,9] <- szmT
if (sza+szb==0){tabla[s,10] <- szmT/1} else {tabla[s,10] <- szmT/(max(sza,szb))}
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}

}

### KLASZTREREN BELUL Scat

t <-0

tabla2 <- data.frame()

for (a in 1:nc){

Scat <- 0

stdS <- sapply(dat,sd)

Scat <- ((nrow(dat)-nrow(f[[all))/nrow(dat)*sqrt(as.matrix(std[a,1:2]"2)

%x%t (as.matrix(std[a,1:2]°2)))/sqrt(t(as.matrix(stdS~2))%*%as.matrix(stdS~2)))
t <- t+1

tabla2[t,1] <- Scat

}

colnames(tabla) <- c("a","b","sza","szb","szm","Dens_sajat","szaTl","szbT","szmT","Dens_T")
print(tabla)

### eredmenyek

Dens_bw_sajat <- 1/(nc*(nc-1))*sum(tablal,6])

Dens_bw_sajat

Dens_bw_Tong <- 1/(nc*(nc-1))*sum(tablal,10])

Dens_bw_Tong

Scat <- 1/(nc-1)*sum(tabla2[,1])

#stdm <- c(min(std[,1]), min(std[,2]))
#abline(v=as.numeric(mT[1]-stdm[1]), col="red", lty=3)
#abline(v=as.numeric(mT[1]+stdm[1]), col="red", lty=3)
#abline (h=as.numeric(mT[2]-stdm[2]), col="red", lty=3)
#abline (h=as.numeric(mT[2]+stdm[2]), col="red", lty=3)
### INDEX

index_sajat <- Dens_bw_sajat + Scat

index_Tong <- Dens_bw_Tong + Scat

eredm[nc-1,1] <- nc

eredm[nc-1,2] <- Dens_bw_sajat

eredm[nc-1,3] <- Scat

eredm[nc-1,4] <- index_sajat

eredm[nc-1,5] <- Dens_bw_Tong

eredm[nc-1,6] <- index_Tong

}

colnames (eredm) <-
c("klaszterszam","Dens_bw_sajat","Scat","index_sajat","Dens_bw_Tong","index_Tong")
eredm_Mclust <- eredm

eredm_Kmeans

eredm_Mclust
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A.12. Az E(X(t)|®) varhaté érték levezetése (78. old., 4.31. egyenlet)
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A.13. Az inaktivva valas elGrejelzésének 6szzehasonlitasa (R kod).

library(epicalc) # kappa statisztika

szamlalo <- 0
osszesito <- data.frame()
eredmeny <- data.frame()

Ti <- 2

avk <- as.vector(c(2,3,6))
ucl <- as.vector(c(4,6,8))
for (jj in 1:3){

alp <- ¢(0.5,1,2)

Ej <- Tixalp

for (kk in 1:3){

for (11 in 1:3){

szamlalo <- szamlalo+1

aa <- 0

repeatq{

aa <- aa+l

if (aa > 10) {break}

rv <- 2

alphav <- 5
upv <- 2

vpv <- 25

av <- avk[kk]
bv <- 10

uclv <- ucl[11]
vclv <- 20
uc2v <- ucl[11]
vc2v <- 15

ev <- b

fv <- 2

parameters <- data.frame()

parameters[1:14,1] <- c("r","alpha","up","vp","a","b","ucl","vcl", "uc2",
IIVC2|I , llell s llfll s llAll , llBll)

parameters[1:12,2] <- c(rv,alphav,upv,vpv,av,bv,uclv,vclv,uc2v,vc2v,ev,fv)
T_min <- Ti # a vizsgalt id6étartam minimuma

T_max <- Ti # a vizsgalt iddtartam maximuma (egyenletes eloszlas)
max_vasar <- 1000 # vasarlasok maximadlis szama személyenként

E <- Ejl[jj]l # eldrejelzés iddtartama

## adatmatrix kezd

sor <- 1000

oszlop <- 9

dat <- as.data.frame(matrix(nrow = sor, ncol = oszlop))

colnames(dat) [1] <- "ID"

ID <- c(1:sor)

dat[,1] <- ID

colnames(dat) [2] <- "lambda"

GammaSamples <- as.data.frame(matrix(rgamma(sor*1l, shape=rv, scale=alphav), ncol=1))
dat[,2] <- GammaSamples

colnames(dat) [3] <- "qgp"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor*1l, shapel=upv, shape2=vpv), ncol=1))
dat[,3] <- BetaSamples

colnames(dat) [4] <- "mu"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor*1, shapel=av, shape2=bv), ncol=1))
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dat[,4] <- BetaSamples
colnames(dat) [6] <- "eps"
BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor*1, shapel=ev, shape2=fv), ncol=1))
dat[,5] <- BetaSamples
colnames(dat) [6] <- "qcl"
BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor*1, shapel=uclv, shape2=vclv), ncol=1))
dat[,6] <- BetaSamples
colnames(dat) [7] <- "qc2"
BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor*1, shapel=uc2v, shape2=vc2v), ncol=1))
dat[,7] <- BetaSamples
colnames(dat) [8] <- "T"
UniformSamples <- as.data.frame(matrix(runif(sor*1l, min=T_min, max=T_max), ncol=1))
dat[,8] <- round(UniformSamples, digits=2)
11 <- list(Q)
111 <- 1ist(Q)
for (i in 1:sor) {
11[i] <- as.data.frame(matrix(rbinom(l*max_vasar, size=1, prob=dat$mul[i]), ncol=1))
111[i] <- as.data.frame(matrix(rbinom(l*max_vasar, size=1, prob=dat$eps[i]), ncol=1))
}
m <- vector()
12 <- list()
for (i in 1:sor){
for (j in 1:max_vasar){
if (11[[i11[j1==0) { m[j] <- as.numeric(matrix(rbinom(1*1, size=1, prob=dat$qp[il), ncol=1))}
else { if (111[[i11[j1==0) {m[j] <-
as.numeric(matrix(rbinom(1*1, size=1, prob=dat$qc2[i]), ncol=1))}
else {m[j] <- as.numeric(matrix(rbinom(1*1, size=1, prob=dat$qci[il), ncol=1))} }
}
12[i] <- as.data.frame(m)
}
for (i in 1:sor){
sz <- 0
for (j in 1:max_vasar){
if (12[[111[j1==1) {tlive <- sz+1

break}

else {sz <- sz+1}
}

dat[i,9] <- tlive
}

colnames(dat) [9] <- "tlive"
for (i in 1:sor) {

j <=0

k<-0

t_ij <- 0

ipt <- 0

repeatq{

repeatq{

ipt <- rexp(1*1, rate=dat[i,2])
if (ipt <= dat$T[i]) {break}

}
J <- j+1
k <- k+1

t_ij <- t_ij + ipt

if (t_ij < dat$T[i] & j <= dat$tlive[i]) {
dat[i,10] <- round(t_ij, digits=2)
dat[i,11] <- j # EREDETILEG J

}

if (t_ij < E+dat$T[i] & k <= dat$tlive[i]) {
dat[i,12] <- k-dat[i,11]
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} else {break}

#cat("ipt =" , ipt , " , t_ij =" , dat[i,9] , "\n")
}
}
colnames(dat) [10] <- "tx" # utolsd vasarlas iddpontja
colnames(dat) [11] <- "x"  # vasarlasok szama
colnames(dat) [12] <- "y" # jovdbeli vasarlasok szama

## adatmatrix vég

for (i in 1:sor){

j <=0
n <- vector()
repeatq

j o<- j+1

if (Q1[[i110j]1==1 & j < dat$x[i]) {

if (111[[i]11[j1==0) {n[j] <- 0 } else {n[j] <- 1}

}

else

{ if (Q1[[i11[j1==0 & j < dat$x[il){n[j] <- -1} else {break}}

}

dat[i,13] <- sum(n==1)

dat[i,14] <- sum(n==0)

}

colnames(dat) [13] <- "xcl" # kezelt panaszok szama

colnames(dat) [14] <- "xc2" # nem kezelt panaszok szama

z <- vector()

z1 <- vector()

z2 <- vector()

for (i in 1:sor){

if (11[[i]1][dat$x[i]]==0) {z[i] <- 1; z1[i] <- 0 ; z2[i] <- 0 } else {z[i] <- 0}
if (Q11[[i]][dat$x[i]]==0 & 11[[i]][dat$x[i]l]==1) {=z2[i] <- 1 ; z1[i] <- 0 }
if (L11[[i]][dat$x[il]l==1 & 11[[il][dat$x[ill==1) {z1[i] <- 1 ; =z2[i] <- 0 }
dat[i,15] <- =z[i]

dat[i,16] <- z1[i]

dat[i,17] <- z2[il

}

colnames(dat) [156] <- "z"

colnames (dat) [16] <- "z1"

colnames (dat) [17] <- "z2"

###### Likelihood fiiggvény
#param : r, alpha, up, vp, a, b, ucl, vecl, uc2, vc2, e, £ (sajat)
x <- dat$x

T <- dat$T

tx <- dat$tx

xcl <- dat$xcil

xc2 <- dat$xc2

z <- dat$z

zl <- dat$zl

z2 <- dat$z2

param <- vector()

sajatll <- function(param){
r <- param[1]

alpha <- param[2]

up <- param[3]

vp <- param[4]

a <- param[5]
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b <- param[6]
ucl <- param[7]
vcl <- param[8]
uc2 <- param[9]
vc2 <- param[10]
e <- param[11]

f <- param[12]

L_aktiv <- gamma(r+x)*alpha”r/(gamma(r)*(alpha+T)~(r+x))*beta(up,x-1-xcl-xc2+vp+z)/
beta(up,vp) *beta(xcl+xc2+a,x-1-xcl-xc2+b) /beta(a,b)*beta(ucl,xcl+vci+zl)/
beta(ucl,vcl) *beta(uc2,xc2+vc2+z2) /beta(uc2,vc2) *beta(xcl+e,xc2+f) /betale,f)

L_inaktiv <- gamma(r+x)*alpha~r/(gamma(r)* (alpha+tx)~(r+x))*beta(uptz,x-1-xcl-xc2+vp)/
beta(up,vp) *beta(xcl+xc2+a,x-1-xcl-xc2+b) /beta(a,b)*beta(ucl+zl,xcl+vcl)/
beta(ucl,vcl) *beta(uc2+z2,xc2+vc2) /beta(uc2,vc2) *beta(xcl+e,xc2+f) /beta(e,f)

#cat ("L_aktiv =" , L_aktiv , "\a")

#cat ("L_inaktiv =" , L_inaktiv , "\n")

111 <-sum(log(L_aktiv + L_inaktiv))

return(-111)

}

fitl <- optim(c(5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5), sajatll)
parameters[1:12,3] <- round(as.data.frame(fitl1$par),digits=2)

# eldrejelzés (sajat)

r <- fiti$par[1]

alpha <- fiti$par[2]

up <- fiti$par[3]

vp <- fiti$par[4]

a <- fiti$par[5]

b <- fiti$par[6]

ucl <- fiti$par[7]

vel <- fiti$par[8]

uc2 <- fiti$par[9]

vc2 <- fitl$par[10]

e <- fiti$par[11]

f <- fiti1$par[12]

sor2 <- 1000

oszlop2 <- 6

dat2 <- as.data.frame(matrix(nrow = sor2, ncol = oszlop2))

# a priori siiriségfliggvényekbdl szamolt paraméterek

colnames(dat2) [1] <- "lambda"

GammaSamples <- as.data.frame(matrix(rgamma(sor2*1, shape=r, scale=alpha), ncol=1))
dat2[,1] <- GammaSamples

colnames(dat2) [2] <- "qgp"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor2x1, shapel=up, shape2=vp), ncol=1))
dat2[,2] <- BetaSamples

colnames(dat2) [3] <- "mu"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor2*1, shapel=a, shape2=b), ncol=1))
dat2[,3] <- BetaSamples

colnames(dat2) [4] <- "eps"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor2x1, shapel=e, shape2=f), ncol=1))
dat2[,4] <- BetaSamples

colnames(dat2) [6] <- '"qc1"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor2*1, shapel=ucl, shape2=vcl), ncol=1))
dat2[,5] <- BetaSamples

colnames(dat2) [6] <- "qc2"

BetaSamples <- as.data.frame(matrix(rbeta(sor2*1, shapel=uc2, shape2=vc2), ncol=1))
dat2[,6] <- BetaSamples
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for (i in 1:sor){

cikl <- 0

repeatq{

cikl <- cikl+1

L_aktiv2 <- gamma(r+x[i])=*alpha~r/(gamma(r)*(alpha+T[i])~(r+x[i]))*
beta(up,x[i]l-1-xc1[i]-xc2[i]+vp+z[i]) /beta(up,vp) *beta(xcl [i]+xc2[i]+
a,x[i]l-1-xc1[i]l-xc2[i]+b) /beta(a,b)*beta(ucl,xcl[il+vcl+z1[i]) /beta(ucl,vcl)*
beta(uc2,xc2[il+vc2+z2[i]) /beta(uc2,vc2)*beta(xcl[il+e,xc2[i]+f) /beta(e,f)

L_inaktiv2 <- gamma(r+x[i])*alpha~r/(gamma(r)*(alpha+tx[i])~(r+x[i]))*beta(up+z[i],x[i]-1-
xc1[i]-xc2[i]+vp) /beta(up,vp)*beta(xcl[i]l+xc2[i]l+a,x[i]-1-xc1[i]-xc2[i]+b) /beta(a,b) *
beta(ucil+z1[i] ,xc1[i]+vcl)/beta(ucl,vcl)*beta(uc2+z2[i],xc2[i]+vc2) /beta(uc2,vc2)*
beta(xcl[il+e,xc2[i]+f) /beta(e,f)

L <-L_aktiv2+L_inaktiv2

C <- 1-(1-dat2%mu)*(1-dat2$qp) -dat2$mu* (1-dat2$eps) *(1-dat2$qc2) -dat2$mu*
dat2$eps*(1-dat2$qcl)

L_aktivl <- (dat2$lambda) x[i]*exp(-dat2$lambda*T[i])* (dat2$mu) ~(xcl[i]+xc2[i])=*
(1-dat2$mu) ~ (x[1]-1-xc1[i]-xc2[i]) *(dat2$eps) “xcl[i]*(1-dat2$eps) ~xc2[i]*
(1-dat2$qp) ~(x[1]-1-xc1[i]-xc2[i]+z[i])*(1-dat2$qcl) ~(xc1[i]+z1[i])*
(1-dat2$qc2) ~(xc2[i]+z2[1])

M <- mean((1/C-(1/C)*exp(-dat2$lambda*C*E))*L_aktivl)

exp_val <- M/L

dat[i,18] <- round(exp_val,digits=0)

if (exp_val != "NaN") {break}

if (cikl > 1000) { print("ciklus probléma")
break}

}

}

colnames(dat) [18] <- "predly"

#ttdd S S S 4 # Y param : r, alpha, a, b (BG/NBD)
x <- dat$x

T <- dat$T

tx <- dat$tx

param2 <- vector()

bgll <- function(param2,dat){
r <- param2[1]

alpha <- param2[2]

A <- param2[3]

B <- param2[4]

Al <- gamma(r+x)*alpha”r/gamma (r)

A2 <- gamma (A+B)*gamma (B+x) /(gamma (B) *gamma (A+B+x))
A3 <- (1/(alpha+T))~(r+x)

A4 <- (A/(B+x-1))*(1/(alpha+tx))~(r+x)

for (i in 1:sor) {

if (x[11>0) {A4[i] <- A4[il} else {A4[i] <- 0}

}

112 <- sum(log(A1xA2x(A3+A4)))

return(-112)

}

fit2 <- optim(c(5,5,5,5), bgll)

parameters[1:2,4] <- round(as.data.frame(fit2$par[1:2]),digits=2)
parameters[13:14,4] <- round(as.data.frame(fit2$par[3:4]),digits=2)
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colnames (parameters) <- c("név'", '"valddi", "sajat'", "BG/NBD")
parameters[13:14,2:3] <- ""
parameters[3:12,4] <- ""

#tt#t#### eldrejelzés (BG/NBD)
library (hypergeo)

r <- fit2$par[1]

alpha <- fit2$par[2]

A <- fit2$par[3]

B <- fit2$par[4]

for (i in 1:sor){

Bl <- (A+B+x[il-1)/(A-1)

B2 <- 1-((alpha+T[i])/(alpha+T[i]+E)) ~(r+x[i]) *Re (hypergeo(r+x[i],B+x[i] ,A+B+x[i]-1,E/
(alpha+T[i]+E)))

if (x[i]1>0) {B3 <- 1+(A/(B+x[i]-1))*((alpha+T[i])/(alpha+tx[i]))~(r+x[i])} else {B3 <- 1}
dat[i,19] <- round(Re(B1x*B2/B3))

}

colnames(dat) [19] <- "pred2y"

###### naive (annyi, amennyi a vizsgalt iddszakbdl kévetkezik)
subdat <-dat[dat$y==0,]

hiatus <- mean(subdat$tx)

for (i in 1:sor){

if (dat$tx[il<hiatus) {dat$naivel[i] <- 0} else {dat$naivel[i] <-
round(dat$x[i]*E/dat$T[i] ,digits=0)}

}

teny <- vector()

predl <- vector()

pred2 <- vector()

naive <- vector()

for (i in 1:sor){

teny[il<- if (dat$y[i]==0) {0} else {1}

predi[il<- if (dat$predly[il==0) {0} else {1} # elpartoltnak tekinti-e
pred2[il<- if (dat$pred2yl[il==0) {0} else {1}

naive[i]<- if (dat$naive[i]==0) {0} else {1}

}

tabl <- table(teny,predl)

tab2 <- table(teny,pred2)

tab3 <- table(teny,naive)

osszesitol[aa,1] <- mean(dat$tx)

osszesito[aa,2] <- mean(dat$x)

osszesito[aa,3] <- mean(dat$T)

osszesitol[aa,4] <- E

osszesito[aa,5] <- mean(dat$xcl)

osszesito[aa,6] <- mean(dat$xc2)

osszesitolaa,7] <- tryCatch(kap(tabl)$kappa, error=function(e) NA)
osszesito[aa,8] <- tryCatch(kap(tab2)$kappa, error=function(e) NA)
osszesito[aa,9] <- tryCatch(kap(tab3)$kappa, error=function(e) NA)
}

eredmeny <- rbind(eredmeny,colMeans(osszesito,na.rm=TRUE))
print(szamlalo)

}

}

}

colnames (eredmeny) <- c("tx","x","T","E","xcl","xc2","K1","K2","K3")
eredmeny
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A.14. A Kappa statisztikdk értékei az egyes modellek esetében az
egyes vasarlok megfigyelési iddszakra vonatkoz6 paramétere-
inek fiiggvényében. Forras: sajat szamitas.

ty T T t T T2 K1l K2 K3

0,33 4,03 050 025 033 0,13 0,30 031 0,33
0,33 395 050 025 0,29 0,11 031 033 0,34
0,32 3,86 050 025 027 009 032 035 035
0,33 398 050 025 045 0,17 032 032 0,33
032 381 050 025 039 0,15 034 036 0,36
0,31 3,66 050 025 035 0,12 0,36 037 0,35
0,32 3,83 050 025 0,71 027 032 034 034
0,31 3,56 050 025 0,62 022 036 036 0,33

9 030 3,37 050 025 054 019 038 038 0,35
10 033 4,04 050 050 033 0,12 021 024 047
11 033 399 050 050 0,28 0,11 0,26 026 048
12 032 3,79 050 050 0,26 0,10 0,232 030 047
13 033 395 050 050 044 0,17 0,30 026 0,49
14 032 390 050 050 041 015 031 029 047
15 031 3,68 050 050 0,36 0,13 0,37 032 048
16 032 3,79 050 050 0,70 0,27 0,35 032 048
17 031 353 050 050 059 022 044 0,33 0,46
18 029 338 050 050 054 0,19 043 037 045
19 033 408 050 1,00 034 0,12 0,113 004 047
20 0,33 3,93 0,50 1,00 028 0,10 0,19 0,09 0,48
21 0,32 3,82 050 1,00 026 0,10 024 0,04 0,46
22 0,33 3,97 050 1,00 045 0,17 026 0,07 0,49
23 0,32 3,82 0,550 1,00 038 0,15 021 0,14 0,48
24 0,31 3,70 0,50 1,00 035 0,13 022 0,15 0,48
25 0,32 3,82 0,550 1,00 069 027 029 0,12 0,47
26 0,31 355 050 1,00 060 023 036 0,15 0,46
27 0,29 341 050 1,00 055 020 038 0,25 0,45
28 0,61 6,14 1,00 050 053 020 055 0,55 0,45
29 0,59 588 1,00 0,50 047 017 057 0,56 0,44
30 0,57 551 1,00 050 042 0,14 056 0,56 0,43
31 0,60 594 1,00 050 0,72 028 047 0,55 0,44
32 0,56 546 1,00 050 061 023 047 0,56 0,43
33 0,55 528 1,00 050 055 020 055 0,56 0,42
34 0,57 547 1,00 050 1,10 041 054 0,55 0,42
35 0,53 4,99 1,00 050 0093 034 051 055 0,39
36 0,50 4,56 1,00 050 0,79 028 054 0,55 0,38
37 061 6,14 1,00 1,00 055 020 058 054 0,52
38 0,59 5,79 1,00 1,00 045 0,17 059 0,55 0,50
39 0,58 565 1,00 1,00 041 0,14 046 0,54 0,49
40 0,60 598 1,00 1,00 0,73 028 054 0,553 0,49
41 057 551 1,00 1,00 062 023 057 054 0,48
42 055 525 1,00 1,00 053 0,19 055 0,56 0,46
43 057 547 1,00 1,00 1,11 041 058 0,55 0,48
44 053 4,96 1,00 1,00 093 033 052 0,55 0,45
45 0,50 4,56 1,00 1,00 0,79 028 055 0,57 0,43
46 0,62 6,20 1,00 2,00 055 021 045 037 0,51
47 059 583 1,00 2,00 047 0,17 0,50 0,36 0,49
48 0,58 5,61 1,00 2,00 040 0,15 049 0,43 0,48
49 0,60 599 1,00 2,00 074 027 046 0,40 0,50
50 0,56 546 1,00 2,00 061 023 0053 048 0,47
51 0,55 521 1,00 2,00 054 019 049 027 0,47

00~ O Ui Wi =
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te T T t xa ez K1 K2 K3

52 0,57 551 1,00 2,00 1,13 040 054 0,26 0,48
53 0,53 4,99 1,00 2,00 094 035 048 0,38 0,45
54 0,51 4,63 1,00 2,00 081 029 046 0,45 0,43
55 1,02 869 2,00 1,00 080 031 051 0,70 0,44
56 0,96 814 2,00 1,00 068 025 0,63 0,70 0,40
570,92 7,56 2,00 1,00 057 020 0,68 0,68 0,40
58 0,98 823 2,00 1,00 1,04 040 047 0,70 0,42
59 0,90 7,42 2,00 1,00 087 032 064 0,69 0,38
60 0,85 6,77 2,00 1,00 0,72 027 063 0,67 0,37
61 0,90 7,43 2,00 1,00 1,58 059 060 0,67 0,37
62 0,80 6,37 2,00 1,00 1,24 045 052 0,65 0,33
63 0,75 5,68 2,00 1,00 1,02 037 059 0,64 0,30
64 1,03 897 2,00 200 082 031 052 0,68 0,46
65 0,97 800 2,00 200 066 025 055 0,69 0,44
66 0,93 7,66 2,00 2,00 058 022 059 0,67 0,42
67 0,98 835 2,00 2,00 1,07 041 048 0,68 0,43
68 0,90 7,38 2,00 2,00 083 032 064 0,67 0,41
69 0,85 6,85 2,00 2,00 074 026 061 065 0,38
70 091 7.44 200 200 1,59 059 069 0,66 0,40
71 081 6,40 2,00 200 1,23 045 055 065 0,36
720,74 564 2,00 2,00 1,02 035 060 063 0,33
73 1,02 864 2,00 4,00 0,80 030 052 039 045
74 096 8,13 2,00 4,00 0,66 024 055 040 0,43
75 093 7.63 2,00 4,00 056 021 061 039 0,42
76 0,98 831 200 4,00 1,07 040 048 0,04 0,44
77092 752 2,00 4,00 0,90 031 060 032 041
78 0,86 6,91 200 4,00 0,74 027 064 034 0,39
79 091 7.42 2,00 400 1,58 059 065 054 0,40
80 0,80 6,32 2,00 4,00 1,21 045 048 0,53 0,37
81 0,74 5,70 2,00 4,00 1,04 037 060 045 0,33

K1: a sajat modell Kappa statisztikai
K2: a BG/NBD modell Kappa statisztikai
K3: a tapasztalati modell Kappa statisztikai
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A.15. A MAE indexek ill. ezekbdl szaAmolt mutatok értékei az egyes
modellek esetében az egyes vasarlok megfigyelési idSszakra
vonatkoz6 paramétereinek fiiggvényében - 4.2.4. alszakasz,
84. old. Forras: sajat szamitas.

T t T X Teo t, Sajat BG/NBD Heuriszt. jobb-e szign szj. sz r.

1 050 0,25 4,06 034 0,12 0,34 1,25 1,132 1,30 0,20 0,80 0,10 0,70
2 050 0,25 4,01 0,29 0,11 0,33 1,21 1,093 1,27 0,20 0,70 0,00 0,70
3 050 0,25 3,87 0,26 0,10 0,32 1,14 1,050 1,23 0,20 0,80 0,10 0,70
4 050 0,25 39 044 0,18 0,33 1,12 1,092 1,26 0,40 0,40 0,20 0,20
5 050 0,25 3.8 0,39 0,15 0,32 1,07 1,032 1,23 0,30 0,40 0,10 0,30
6 050 0,25 3,75 035 0,13 0,32 1,03 0,985 1,18 0,10 0,30 0,10 0,20
7 050 0,25 387 0,71 0,27 0,32 1,28 1,025 1,20 0,20 0,70 0,10 0,60
8 0,50 0,25 3,67 063 0,23 0,31 1,26 0,903 1,14 0,20 0,40 0,10 0,30
9 050 0,25 345 0,56 0,19 0,29 0,85 0,822 1,07 0,30 0,40 0,10 0,30
10 0,50 0,50 4,06 0,34 0,12 0,34 2,05 1,904 2,29 0,50 0,70 0,20 0,50
11 0,50 0,50 3,97 0,30 0,11 0,33 1,99 1,848 2,26 0,20 0,60 0,00 0,60
12 0,50 0,50 3,89 0,27 0,10 0,32 2,00 1,740 2,19 0,10 0,70 0,00 0,70
13 0,50 0,50 4,00 0,46 0,17 0,33 1,90 1,856 2,24 0,40 0,50 0,20 0,30
14 0,50 0,50 3,92 0,41 0,15 0,32 1,85 1,740 2,22 0,20 0,70 0,20 0,50
15 0,50 0,50 3,79 0,37 0,13 0,32 1,83 1,620 2,14 0,30 0,70 0,10 0,60
16 0,50 0,50 3,88 0,72 0,26 0,32 2,37 1,741 2,25 0,50 0,70 0,20 0,50
17 0,50 0,50 3,63 0,63 0,22 0,31 1,54 1,581 2,12 0,70 0,40 0,30 0,10
18 0,50 0,50 3,44 0,54 0,21 0,30 1,34 1,401 1,98 0,80 0,40 0,40 0,00
19 0,50 1,00 4,11 0,34 0,13 0,34 3,81 3,376 4,70 0,30 0,70 0,00 0,70
20 0,50 1,00 3,97 0,30 0,10 0,33 3,31 3,189 4,51 0,30 0,70 0,20 0,50
21 050 1,00 3,92 0,28 0,10 0,33 3,22 3,168 4,50 0,40 0,60 0,30 0,30
22 0,50 1,00 4,04 046 0,17 0,33 3,25 3,271 4,59 0,60 0,80 0,50 0,30
23 0,50 1,00 3,90 042 0,14 0,32 3,08 2,974 4,46 0,40 0,90 0,40 0,50
24 0,50 1,00 3,79 0,36 0,13 0,31 3,00 2,846 4,42 0,10 0,40 0,00 0,40
25 0,50 1,00 3,87 0,72 0,28 0,32 3,58 3,049 4,45 0,20 0,40 0,00 0,40
26 050 1,00 3,61 0,61 0,23 0,31 2,51 2,559 4,26 0,70 0,40 0,30 0,10
27 0,50 1,00 346 0,55 0,19 0,29 2,17 2,279 4,14 0,70 0,70 0,60 0,10
28 1,00 0,50 6,46 0,58 0,22 0,62 1,46 1,270 1,77 0,00 0,70 0,00 0,70
29 1,00 0,50 6,11 0,51 0,19 0,59 1,32 1,135 1,67 0,10 0,60 0,00 0,60
30 1,00 0,50 5,94 043 0,16 0,58 1,16 1,055 1,61 0,20 0,60 0,10 0,50
31 1,00 0,50 6,22 0,77 0,30 0,60 1,29 1,190 1,72 0,40 0,50 0,20 0,30
32 1,00 0,50 5,92 0,66 0,25 0,58 1,15 1,061 1,67 0,20 0,60 0,10 0,50
33 1,00 0,50 5,57 0,58 0,21 0,54 1,06 0,933 1,61 0,30 0,60 0,00 0,60
34 1,00 0,50 5,76 1,18 0,44 0,57 1,31 1,014 1,62 0,30 0,60 0,10 0,50
35 1,00 0,50 5,27 1,00 0,36 0,53 0,94 0,841 1,52 0,30 0,60 0,00 0,60
36 1,00 0,50 4,83 0,85 0,31 0,49 0,77 0,697 1,36 0,10 0,60 0,00 0,60
37 1,00 1,00 6,46 0,57 0,22 0,62 2,45 2,169 3,46 0,00 0,60 0,00 0,60
38 1,00 1,00 6,19 0,50 0,18 0,60 2,28 2,069 3,40 0,20 0,80 0,10 0,70
39 1,00 1,00 5,85 044 0,16 0,57 2,11 1,815 3,19 0,20 0,60 0,10 0,50
40 1,00 1,00 6,32 0,78 0,30 0,60 2,29 2,041 3,46 0,10 0,50 0,10 0,40
41 1,00 1,00 5,85 0,66 0,24 0,57 1,84 1,755 3,27 0,20 0,40 0,00 0,40
42 1,00 1,00 5,52 0,56 0,21 0,55 1,80 1,586 3,12 0,40 040 0,10 0,30
43 1,00 1,00 5,80 1,21 0,44 0,57 2,24 1,758 3,25 0,00 0,90 0,00 0,90
44 1,00 1,00 5,30 1,01 0,37 0,52 1,60 1,377 3,02 0,30 0,90 0,20 0,70
45 1,00 1,00 4,90 0,87 0,31 0,49 1,34 1,120 2,75 0,30 0,80 0,10 0,70
46 1,00 2,00 6,49 0,58 0,22 0,62 4,35 M 7,55 0,60 0,70 0,60 0,10
47 1,00 2,00 6,09 0,50 0,17 0,59 3,77 M 7,15 0,80 0,80 0,80 0,00
48 1,00 2,00 594 0,43 0,15 0,58 3,48 M 7,00 0,90 1,00 0,90 0,10
49 1,00 2,00 6,24 0,77 0,29 0,60 434 M 7,33 1,00 1,00 1,00 0,00
50 1,00 2,00 5,77 064 0,24 0,56 3,21 M 6,83 1,00 1,00 1,00 0,00
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T t T Tel T t, Sajat BG/NBD Heuriszt. jobb-e szign sz.j. sz r.
51 1,00 2,00 548 058 020 054 2,75 M 658 1,00 1,00 1,00 0,00
52 1,00 2,00 585 121 046 057 3,64 M 715 1,00 1,00 1,00 0,00
53 1,00 2,00 530 1,00 038 052 2727 M 6,40 090 1,00 090 0,10
54 1,00 2,00 482 085 030 049 1,87 M 577 1,00 1,00 1,00 0,00
55 2,00 1,00 928 085 032 1,00 1,96 1,131 246 020 080 0,00 0,80
56 2,00 1,00 864 0,71 026 093 1,36 0,954 929 010 080 0,10 0,70
57 2,00 1,00 815 060 022 088 1,41 0,847 225 0,00 090 000 0,90
58 200 1,00 871 1,12 042 094 1,79 0,952 236 0,0 0090 0,00 0,90
50 200 1,00 7,96 094 034 086 0,97 0,783 216 020 060 000 0,60
60 2,00 1,00 750 080 029 083 1,08 0,673 203 020 040 0,00 0,40
61 2,00 1,00 7.83 1,69 062 085 1,79 0,763 216 0,0 050 0,00 0,50
62 2,00 1,00 689 1,36 051 076 0,83 0,552 1,83 030 0,70 0,00 0,70
63 200 1,00 6,02 1,10 039 0,68 0,63 0,385 1,60 0,30 080 0,0 0,70
64 200 200 937 087 032 099 3,19 2,009 520 0,10 0,70 0,0 0,70
65 2,00 2,00 875 0,73 028 094 2,63 1,715 496 0,00 090 000 090
66 2,00 2,00 821 062 023 088 247 1,431 463 0,10 080 000 080
67 2,00 2,00 873 1,12 042 094 2,24 1,661 486 0,0 0,70 000 0,70
68 2,00 2,00 7,95 093 033 087 1,60 1,335 451 010 050 0,10 0,40
69 200 200 7,30 0,79 029 080 1,30 1,093 410 020 040 0,00 0,40
70 2,00 200 7,91 1,69 063 087 185 1,310 453 010 030 000 0,30
712,00 2,00 6,75 1,32 046 075 1,54 0,781 381 0,0 080 0,10 0,70
722,00 2,00 598 1,10 039 068 1,00 0,621 321 020 080 020 060
73 2,00 4,00 943 086 032 1,00 4,70 M 11,60 090 0,90 0,80 0,10
74 2,00 400 863 071 026 0093 3,38 M 10,68 0,90 0,80 0,80 0,00
75 2,00 400 828 064 022 089 361 M 10,18 0,90 0,90 0,90 0,00
76 2,00 4,00 881 1,12 043 094 3,62 M 10,79 1,00 1,00 1,00 0,00
772,00 400 7,96 092 034 087 3,12 M 953 090 1,00 090 0,10
78 2,00 4,00 749 080 029 082 232 M 907 090 080 080 0,00
79 2,00 400 7,96 1,71 062 086 2,06 M 962 1,00 1,00 1,00 0,00
80 200 400 693 1,35 052 0,78 181 M 823 090 090 0090 0,00
81 2,00 4,00 6,01 1,10 038 068 1,14 M 6,75 1,00 1,00 1,00 0,00

Sajat: a sajat modell MAE értékei

BG/NBD: a BG/NBD modell MAE értékei

Heuriszt.: a heurisztikus modell MAE értékei
jobb-e: a sajat modell a 10 ismétlés hanyad részében bizonyult jobbnak a BG/NBD modellnél.

szign.: a 10 kisérlet hanyad részében mutathato ki kiilonbség a sajat és a BG/NBD modell kozott.
sz.j.: a 10 kisérlet hianyad részében bizonyult szignifikinsan jobbnak a sajit modell.

sz.r.: a 10 kisérlet hanyad részében bizonyult szignifikinsan rosszabbnak a sajat modell.
M: az érték nagyon nagy (tobb nagysagrend eltérés).
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A.16. A parositott t-préba, valamint annak feltéteteit ellenérzé
probak eredményei (R output) - 4.2.4. alszakasz, 84. old. For-
ras: sajat szamitas.

1. Shapiro-Wilks teszt

(a) t/T = 0,5

data: subl$sajat, W = 0,9517, p-value = 0,2352

data: subl$BG.NBD, W — 0,945, p-value — 0,1616
(b) t/T =1

data: sub2$sajat, W — 0,9812, p-value — 0,889

data: sub2$BG.NBD, W — 00,9339, p-value — 0,08634
(c) t/T =2

data: sub3$sajat, W — 0,948, p-value — 0,6684

data: sub3$BG.NBD, W = 0,918, p-value = 0,3761

2. F-proba

(a) t/T =0,5
data: sub1$sajat and sub1$BG.NBD, F — 2,2663, num df — 26, denom
df — 26, p-value — 0,04151

(b) t/T =1
data: sub2$sajat and sub2$BG.NBD, F — 1,5932, num df — 26, denom
df = 26, p-value = 0,2417

(¢) t/T =2
data: sub3$sajat and sub3$BG.NBD, F = 2,0075, num df = 8, denom
df = 8, p-value = 0,3441

3. t-proba

(a) t/T =0,5
data: sub1$BG.NBD and subl$sajat, t — -5,138, df — 26, p-value —
2.3366-05

(b) t/T =1
data: sub2$BG.NBD and sub2$sajat, t — -5,8191, df — 26, p-value —
3.9316-06

(c) t/T =2
data: sub3$BG.NBD and sub3$sajat, t = -1,895, df = 8, p-value =
0,09469
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A.17. A legjobb 200 vasarlo elérejelzése az egyes modellek esetében
az egyes vasarlok megfigyelési idészakra vonatkoz6é paramé-
tereinek fiiggvényében - 4.2.5. alszakasz, 86. old. Forras: sajat

szamitas.

legjobbl legjobb2 legjobb3 T E T Tel T te

1 66,90 84,30 83,80 0,50 0,25 4,06 034 0,12 0,34
2 44,40 81,30 79,70 0,50 0,25 4,01 0,29 0,11 0,33
3 55,90 80,30 77,70 0,50 0,25 3,87 0,26 0,10 0,32
4 70,60 80,50 78,50 0,50 0,25 3,99 044 0,18 0,33
5 65,60 81,90 80,20 0,50 0,25 3,86 0,39 0,15 0,32
6 57,40 92,40 91,70 0,50 0,25 3,75 0,35 0,13 0,32
7 70,10 83,70 81,00 0,50 0,25 387 0,71 0,27 0,32
8 67,60 98,70 9490 0,50 0,25 3,67 0,63 023 0,31
9 61,10 97,00 87,50 0,50 0,25 345 0,556 0,19 0,29
10 60,00 84,30 83,90 0,50 0,50 4,06 0,34 0,12 0,34
11 50,70 82,40 81,00 0,50 0,50 3,97 0,30 0,11 0,33
12 43,50 86,70 82,90 0,50 0,50 3,89 0,27 0,10 0,32
13 60,60 83,10 79,80 0,50 0,50 4,00 0,46 0,17 0,33
14 54,30 89,70 85,70 0,50 0,50 3,92 041 0,15 0,32
15 55,90 90,70 86,50 0,50 0,50 3,79 0,37 0,13 0,32
16 72,70 87,00 83,00 0,50 0,50 3,88 0,72 0,26 0,32
17 66,40 84,10 76,60 0,50 0,50 3,63 0,63 022 0,31
18 70,20 84,00 81,90 0,50 0,50 3,44 054 0,21 0,30
19 44,20 79,80 75,60 0,50 1,00 4,11 0,34 0,13 0,34
20 49,80 77,80 75,90 0,50 1,00 3,97 0,30 0,10 0,33
21 55,40 79,00 76,40 0,50 1,00 3,92 0,28 0,10 0,33
22 58,50 83,80 79,40 0,50 1,00 4,04 0,46 0,17 0,33
23 50,30 79,50 75,40 0,50 1,00 3,90 0,42 0,14 0,32
24 47 80 79,10 71,30 0,50 1,00 3,79 0,36 0,13 0,31
25 62,90 80,70 7590 0,50 1,00 3,87 0,72 0,28 0,32
26 58,10 76,70 68,90 0,50 1,00 3,61 0,61 023 031
27 71,30 79,70 71,90 0,50 1,00 3,46 0,55 0,19 0,29
28 77,00 108,10 98,30 1,00 0,50 6,46 0,58 0,22 0,62
29 82,60 110,70 9940 1,00 0,50 6,11 0,51 0,19 0,59
30 98,00 116,90 101,40 1,00 0,50 594 043 0,16 0,58
31 89,30 109,60 96,50 1,00 0,50 6,22 0,77 0,30 0,60
32 106,40 114,20 94,20 1,00 0,50 5,92 0,66 0,25 0,58
33 97,10 109,30 91,90 1,00 0,50 5,57 0,58 0,21 0,54
34 97,00 113,30 94,00 1,00 0,50 5,76 1,18 0,44 0,57
35 10020 121,20 96,80 1,00 0,50 527 1,00 0,36 0,53
36 11840 120,20 9240 1,00 0,550 4,83 0,85 0,31 049
37 83,40 105,20 91,40 1,00 1,00 6,46 0,57 0,22 0,62
38 73,70 103,80 91,40 1,00 1,00 6,19 0,50 0,18 0,60
39 85,80 107,00 88,70 1,00 1,00 5,85 044 0,16 0,57
40 79,70 104,40 9230 1,00 1,00 6,32 0,78 0,30 0,60
41 101,30 107,20 88,00 1,00 1,00 585 0,66 024 0,57
42 104,10 107,90 88,60 1,00 1,00 552 0,56 021 0,55
43 64,60 106,50 86,70 1,00 1,00 5,80 1,21 0,44 0,57
44 94,20 114,30 86,50 1,00 1,00 5,30 1,01 0,37 0,52
45 114,10 120,40 89,20 1,00 1,00 4,90 0,87 0,31 0,49
46 70,20 78,60 78,50 1,00 2,00 649 0,58 0,22 0,62
47 73,10 76,30 78,60 1,00 2,00 6,09 050 0,17 0,59
48 86,70 76,80 81,00 1,00 2,00 594 043 0,15 0,58
49 90,10 73,50 77,30 1,00 2,00 6,24 0,77 0,29 0,60
50 97,90 72,00 80,10 1,00 2,00 5,77 0,64 0,24 0,56
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legjobb1l legjobb2 legjobb3 T E T Tel T2 tye

51 98,00 68,40 78,00 1,00 2,00 548 0,58 0,20 0,54
52 75,50 67,20 7510 1,00 2,00 585 121 046 0,57
53 97,00 76,30 76,00 1,00 2,00 530 1,00 0,38 0,52
54 119,90 77,20 86,90 1,00 2,00 4,82 0,85 030 049
55 123,90 142,00 101,00 2,00 1,00 9,31 086 0,32 0,99
56 134,70 152,10 104,20 2,00 1,00 852 069 026 0,92
57 147,20 157,80 106,90 2,00 1,00 819 0,62 023 0,87
58 136,60 147,50 97,40 2,00 1,00 882 1,14 042 0,95
59 159,60 159,60 104,90 2,00 1,00 7,92 0092 0,34 0,86
60 150,30 154,30 122,60 2,00 1,00 7.47 081 0,29 0,82
61 139,90 157,80 11590 2,00 1,00 7,78 1,66 0,62 0,84
62 137,90 150,30 142,30 2,00 1,00 6,86 1,36 0,50 0,75
63 158,00 157,20 148,30 2,00 1,00 598 1,07 0,39 0,68
64 117,90 138,50 95,70 2,00 2,00 927 0,86 032 0,99
65 127,80 149,60 93,40 2,00 2,00 860 0,72 027 0093
66 116,30 159,90 103,30 2,00 2,00 814 0,63 023 0,88
67 13500 148,20 98,60 2,00 2,00 892 1,06 044 0,95
68 143,50 161,00 108,30 2,00 2,00 7.86 0,93 0,33 0,85
69 152,60 159,70 123,20 2,00 2,00 7,43 081 0,28 0,81
70 150,20 159,30 110,20 2,00 2,00 8,00 1,72 0,64 0,86
71 137,20 150,90 137,90 2,00 2,00 6,76 1,34 049 0,75
72 138,90 146,50 149,20 2,00 2,00 6,07 1,11 0,39 0,69
73 114,80 107,10 93,50 2,00 4,00 943 0,8 033 1,00
74 132,10 109,90 98,50 2,00 4,00 877 0,72 026 0,94
75 114,40 96,80 99,70 2,00 4,00 822 0,62 022 0,90
76 134,80 100,70 91,60 2,00 4,00 890 1,17 043 0,95
77 141,50 97,70 103,60 2,00 4,00 816 0,96 035 0,88
78 153,20 92,40 129,10 2,00 4,00 7,36 0,79 029 0,81
79 154,80 93,40 113,70 2,00 4,00 7,78 1,68 0,64 0,84
80 132,00 100,90 137,70 2,00 4,00 6,90 1,36 0,49 0,76
81 132,40 92,40 150,20 2,00 4,00 6,11 1,11 040 0,69

legjobbl: a legjobb 200 talalati eredményei a sajat modell esetében
legjobb2: a legjobb 200 talalati eredményei a BG/NBD modell esetében
legjobb3: a legjobb 200 talalati eredményei a heurisztikus modell esetében
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A.18. A Wilcoxon teszt eredményei (R output) - 4.2.5. alszakasz,
86. old. Forras: sajat szamitas.

1.t/T=0,5

data: sub1$legjobbl and subl$legjobb2, V = 1, p-value = 9,904e-06
2.t/T=0,5

data: sub1$legjobbl and subl$legjobb3, V = 1985, p-value = 0,8288
3.t/T=0,5

data: sub1$legjobb2 and subl$legjobb3, V = 378, p-value = 1,49e-08
4.t/T =1

data: sub2$legjobbl and sub2$legjobb2, V. = 0, p-value = 5,93e-06
5.t/T =1

data: sub2$legjobbl and sub2$legjobb3, V = 188, p-value = 0,9906
6.t/T =1

data: sub2$legjobb2 and sub2$legjobb3, V = 374, p-value = 9,303e-06
7.t/T =2

data: sub3$legjobbl and sub3$legjobb2, V = 247, p-value = 0,1698
8.t/T =2

data: sub3$legjobbl and sub3$legjobb3, V = 225, p-value = 0,3997
9.t/T =2

data: sub3$legjobb2 and sub3$legjobb3, V = 160,5, p-value = 0,5011
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