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Santrauka

Pagrindinis baigiamojo darbo tikslas — atlikti spaudos jmonés klienty segmentavimg ir lojalumo

detekcija pelningiausiam spaudos jmonés klienty segmentui.

Darbas susideda i§ trijy pagrindiniy daliy: literatiiros apzvalgos, darbe naudojamy tyrimo

metody apzvalgos ir tiriamosios dalies, kurioje pateikti tyrimo rezultatai.

Literatiiros apzvalgoje aptariama klienty segmentavimo ir lojalumo nauda teikiama jmonei.
Aptariami populiariausi klienty segmenty tipai ir jy iSskirtiniai bruozai. Taip pat iSskiriama lojaliy

klienty grupé, jos charakteristika, privalumai ir lojalumo skatinimo galimybés.

Antroje dalyje aptariami Siame darbe naudojami klienty segmentavimo ir lojalumo detekcijos
metodai: ABC analizé, RFM analiz¢é, dviejy zZingsniy Klasterizavimo metodas ir detekcijai skirti
masininio mokymo algoritmai. ApibréZziami jy naudojimo tikslai, veikimo principai ir skai¢iavimo

pavyzdziai rasti literatliroje.

Trecioje dalyje pateikiama jmonés klienty apzvalga ir gauti rezultatai po metody, aptarty antroje
dalyje, panaudojimo. Atliekami keli klienty segmentavimo j jvairius klasterius variantai, panaudojant
RFMT kintamuosius. Toliau atlickama klienty lojalumo patikra vertingiausiems klientams i§ A ir B
segmento, kurie buvo nustatyti atlikus ABC analize. Naudojant masininio mokymo algoritmus kartu
su kryzmine patikra, jvertinamas klienty lojalumas sprendziant detekcijos uzdavinj. Po atliktos

klienty analizés, jmonei pateikiamos rekomendacijos.
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Summary

The main aim of this thesis is to conduct a segmentation of clients and churn detection for a

most profitable segment of a printing company.

The thesis consists of three main parts: a literature review, investigation of methods used at work

and a research part in which the results of a research are presented.

A discussion about customer segmentation and loyalty is presented in a literature review part as
well as a short review of the most popular customer types and their most distinctive features. In this
part there is also an analysation of most loyal customers separating them by distinction of their

characteristics, benefits and the opportunities of encouragement loyalty.

In the second part of this thesis customer segmentation and loyalty detection methods, such as
ABC analysis, RMF analysis, Two Step cluster analysis and machine learning algorithms for
detection were carried out using the algorithms of classification. Also, the aims of using above
mentioned tools, their operating principles and the examples of calculations which were found in
literature are defined in the second part.

In the third part, the overview of clients and the outcome of implementing the methods
mentioned in second part is presented. Several customer segmentation cases are carried out dividing
them in to various clusters using variables of RFMT. During next step customer loyalty study is
conducted to the most valuable clients from segments A and B, which were determined after carrying
on ABC analysis. Using machine learning algorithms together with cross validation the loyalty of
clients is evaluated by solving detection tasks. After conducting analysis of clients, the

recommendations are suggested to the company.



Ivadas

Darbo aktualumas. Verslo pasauliui augant, kartu didéja ir konkurencija tarp jmoniy. Klientai
jgauna vis didesn¢ pasirinkimo laisve, todél tampa vis paprasCiau pakeisti nepatikusig preke ar
paslaugy tiekéja, jei pirkéjo poreikiai néra patenkinami. Prarasti klientai jmonéms sudaro papildomus
nuostolius, ypa¢ jei prarandamas lojalus klientas, nes sumazéja jplaukos ir tenka skirti papildomai
1é8y rinkodarai. Organizacijai nepalanky klienty apsisprendima gali paskatinti jvairios prieZastys,
tokios kaip: prasta produkty ar paslaugy kokybé, auksta kaina, netinkamas aptarnavimas ar geresnés
alternatyvos. D¢l anksCiau minéty priezas¢iy, jmonéms labai svarbu laiku gerai pazinti rinkg ir
jzvelgti, kada klientai ruoSiasi atsisakyti teikiamy paslaugy. Siekiant jmonéms sékmingai vykdyti

savo veikla, vis daugiau démesio skiriama rinkos pazinimui, jos vertés gerinimui ir iSlaikymui.

Tinkamoms jzvalgoms padaryti labai populiarus yra klienty segmentavimas, kuris svarbus
Siuolaikinéms jmonéms dél geresnio klienty poreikiy supratimo, kurio pagalba jmonés taip pat gali
sustiprinti klienty lojalumg. Daugelis neskirsto klienty j grupes ir laikosi nuomonés, kad visi klientai
yra svarbiis, tadiau vieni jy yra svarbesni uz kitus ir ta jmanoma identifikuoti, o tai padéty
organizacijai orientuotis tik j verte jmonei atne$an¢ius klientus ir iSvengti nereikalingy iSlaidy.
Isskirstant klientus j grupes pagal jy pirkimo ar asmeninius poZymius, galima jzvelgti, kodél jie perka
ir kg reikia padaryti, kad nenutruikty jy santykiai su kompanija. Remiantis segmenty charakteristika
galima sukurti keletg skirtingy strategijy, kaip iSlaikyti ar pritraukti jmonés Kklientus, taciau tokie
procesai yra sudétingi ir reikalauja daug laiko bei démesio. Netinkamai parinktos segmentavimo
strategijos gali buti nuostolingos jmonei, nes gali skatinti vartotojy nepasitenkinima, o tuo paciu ir

sumazinti pardavimus, todél svarbu pasirinktas strategijas nuolatos analizuoti ir tobulinti.

Spaudos jmonés atveju klienty segmentavimo pavyzdziy literatiiroje néra pateikiama. Klientai
gali biiti ne tik jmonés, bet ir asmenys, kurie yra i§ skirtingy Saliy ir perka dazniausiai vienos risies
gaminius dideliais tirazais. Sioje srityje klientai yra labai reiklis, jy uzsakymai retai biina standartiniai
ar pasikartojantys ir jy poreikiy jgyvendinimas reikalauja daug pastangy. Nestandartinés produkcijos
gamybos jmonés klienty segmentavimas padéty jmonéms atkreipti démesj j jau pamirstus, taciau
vertingus klientus, taip pat apzvelgti lojalius klientus, kuriuos reikéty puoseléti. Kiekvienam
segmentui pritaikius iSskirting strategija, biity galima sustiprinti rySius tarp jmonés ir kliento ir
lengviau pasiekti pardavimo tikslus. Taip pat atlikus segmentavima, pastebimi vertingy klienty
i§skirtiniai bruozai, kuriuos Zinant buty galima pastebéti kliento verte jau ankstesnése, neseniai

pradéjusio pirkti kliento stadijose ir jam laiku pritaikyti tinkamga rinkodaros strategija.

Darbo objektas. Poligrafijos jmonés klientai, kurie uzsako standartines bei nestandartines

spaudos paslaugas.



Darbo tikslas. Atlikti spaudos jmonés klienty segmentavima ir sumodeliuoti pelningiausiy
segmenty klienty lojaluma.

Darbo uzZdaviniai:

1. apzvelgti literatiiroje apibréziama klienty segmenty ir lojalumo samprata bei teikiama nauda;

2. aptarti Siame darbe taikytinus klienty segmentavimo ir lojalumo detekcijos metodus;

3. atlikti spaustuvés klienty zZvalgomajg analize ir i$skirti klienty segmentus, remiantis aptartais
metodais;

4. vertingiausiems klientams atlikti lojalumo detekcijg ir jvertinti detekcijos geruma;

5. remiantis gautais rezultatais, pateikti rekomendacijas jmonei.
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1. Vartotojy lojalumas ir ju segmentavimas

Rysiy su Klientais valdymo tikslas — gauti, islaikyti ir padidinti klienty verte. Svarbiausia yra
veiksmingai suskirstyti klientus j skirtingus segmentus, o tada pagal svarbumg jmoné atitinkamai
paskirsto isteklius skirtingoms klienty grupéms, taupydama savo 1ésas, tobulindama jmonés paslaugy
lygij, didindama klienty lojaluma ir tuo pac¢iu padidindama jmonés pelng bei klienty susidoméjimg (Li

& Li, 2011).
1.1. Vartotojy segmentavimas, jo tikslai, kriterijai

Klienty segmentavimas (taip pat dar vadinamas rinkos segmentavimu) — tai klienty paskirstymas
1 grupes, kurios iSsiskiria panasiomis charakteristikomis. Klienty segmentavimas padeda pasirinkti
atitinkama komunikacijg su klientais, taip pat padeda identifikuoti pelningiausius jmonés klientus ir
pasiiilyti jiems atitinkamus produktus bei paslaugas, kad buity patenkinti jy poreikiai. Segmentavimas
yra susijes su pirkimy patirtimi, kur pastebimas ir klienty lojalumas prekés Zenklui (,,Magenta“,
2013). Imonés klientus reikia segmentuoti periodiskai, nes grupés gali kisti. Stebint vartotojy elgesio
skirtumus, renkantis paslaugg ar preke, galima atrasti naujy grupiy. Segmentavimas prasmingas, kada
segmentai yra iSmatuojami (dydziu, perkamaja galia, laiku ir pan.), tinkamo dydzio, uZtikrinantys
atitinkamas pajamas, pasickiami ir i$siskiriantys reakcija j organizacijy naudojamas rinkodaros
priemones (Urbonavi¢ius & Ivanauskas, 2006). Viena rinkodaros strategija negali tikti visiems
klientams vienodai, o kai kuriais atvejais, pasirinkus netinkamg bendravimo biidg su atitinkamu

klientu, gali pareikalauti tik dideliy iSlaidy.

Segmentavimas — tai klienty bazés padalijimo | skirtingas ir viduje homogeniSkas grupes,
siekiant parengti diferencijuotas rinkodaros strategijas, atitinkancias jy charakteristikas. Yra daug

segmentavimo tipy, grindziamy tam tikrais kriterijais ar atributais (Tsiptsis & Chorianopoulos, 2010).

Duomeny tyryba padeda identifikuoti naujus klientus, diferencijuoti esamus Klientus ir rasti
geriausig biidg uzmegzti pokalbj su klientu. Duomeny tyrybos budai, tokie kaip segmentavimas ir
klasifikavimas, padeda siekti iy tiksly. Jmonés gali labiau pazinti savo klientus dél segmentavimo ir
aptarnauti juos geriau, pateikiant jiems tinkamus paslaugy ir produkty tipus. Segmentavimas padeda
suskirstyti klientus j jvairias grupes pagal ju poreikius. Tokie klienty segmentai gali biiti geras
pagrindas tikslinei rinkodaros strategijai, kur vienas segmentas skirtas vienam rinkodaros produkty
tipui (Kadiyala & Srivastava, 2011).

Taip pat literattiroje galima rasti, kad segmentavimo procesas naudojamas norint atskirti klientus
nuo ne klienty, kur Zodis ,,klientas‘ apima pirkéjus, mokétojus, lojalius klientus ir daug kity, taip pat

suprasti jy sudét] ir ypatybes, atsakant | klausimus: kas jie tokie? kaip jie atrodo? kokios jy
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charakteristikos? kur jie gyvena? Si analizé padeda priimti daug sprendimuy, kaip sprendimy taikyma,
nustatant veiksmingas ir ekonomiskai efektyvias rinkodaros strategijas, jvertinant ir rinkos

konkurencijg (Levin & Zahavi, 2001).

Kituose Saltiniuose segmentavimas apibréziamas kaip procesas, padalijantis klientus i
skirtingas, prasmingas ir vienaruSes grupes, kurios pagristos jvairiais poZymiais bei savybémis. Si
technika naudojama kaip rinkodaros jrankis ir tai leidzia organizacijoms labiau suprasti savo klientus

ir kurti diferencijuotas strategijas (Ziafat & Shakeri, 2014).

Iprastai organizacijos, nepriklausomai nuo pramonés Sakos, kurioje jie vykdo savo veikla, yra
linkusios naudoti rinkos segmentavimo sistemas, kurios remiasi demografiniais duomenimis, tokiais
kaip lytis, amzius, pajamos bei kita vertinga informacija, nes juos paprasta iSmatuoti ir palyginti su
pastebétais vartotojy elgesio pokyciais. Per kelis pastaruosius deSimtmecius organizacijos pradéjo

remtis §ia informacija pateikdamos rinkai naujus produktus ir paslaugas (Ziafat & Shakeri, 2014).

Klienty segmentavimas yra populiarus duomeny tyrybos taikymas. Segmentavimo procesas
prasideda nuo verslo tiksly apsibrézimo ir baigiamas pristatant diferencijuotas rinkodaros strategijas
i§skirtiems segmentams. Yra didelis kiekis skirtingy segmenty tipy, pagristy konkreciais kriterijais ar
atributais, taigi naudojamas segmentavimo tipas priklauso nuo imonegs issikelty tiksly. Pavyzdziui,
klientai gali biiti segmentuojami pagal jy verte, socialing ir demografing padéti, jy elgesi, poreikius,
poziiir] ir lojaluma. Skirtingi kriterijai ir segmentavimo metodai yra tinkami skirtingoms situacijoms
ir verslo tikslams, tod¢l pries atliekant segmentavimg reikia ne tik nusistatyti siekiamg tiksla, bet ir
apzvelgti turimus duomenis modeliui sudaryti. Taigi segmentavimo tikslai gali bati (Ziafat & Shakeri,
2014):

e geriau suprasti klientus, siekiant identifikuoti naujas galimybes rinkoje;

e sukurti naujus produktus / paslaugas, siekiant pritaikyti juos atskiriems segmentams, 0 ne
masinei rinkai;

e sukurti nauja produkta skirtingiems klienty segmentams pagal nustatytus norus ir poreikius;

e pasitlyti tinkamas dovanas ar paskatinimus;

e pasirinkti tinkamg reklamos ir komunikacijos pranesimg bei kanalg;

e pasirinkti tinkamg pardavimy / paslaugy kanalg;

e nustatyti prekinio Zenklo jvaizd;j ir pagrindinio produkto pranasumus, kurie turi buti pateikti
atsizvelgiant | konkrecias kiekvieno segmento ypatybes;

e diferencijuoti Kklienty aptarnavimg pagal kiekvieno segmento svarbg;

e veiksmingiau paskirstyti iSteklius pagal kiekvieno segmento potencialig graza;
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e paskirstyti rinkodaros iniciatyvas pagal prioritetus, kurie orientuoti j klienty iSlaikymg ir

plétra, pagal kiekvieno segmento svarbg ir verte.

Kadangi pagal i$sikeltus tikslus reikia rinktis segmentavimo tipg, reikia Zinoti, pagal ka galima
diferencijuoti vartotojus. ISskiriami du apibendrinti segmentavimo variantai — pagal iSorinius
vartotojy bruozus, kaip geografines, demografines ir psichologines savybes, bei pagal vartotojy
elgsena, kur atsizvelgiama j kliento zinias apie produkta, poziiirj ir nuostatas, o tai galima suzinoti
pagal jvairius kriterijus (Urbonavi¢ius & Ivanauskas, 2006). Literatiiroje galima rasti ir detaliau
i§skirstyty kriterijy (Ziafat & Shakeri, 2014):

e Verte pagristas segmentavimas — klientai sugrupuojami pagal verte, tai labai aktualu, kada
norima nustatyti vertingiausius organizacijos klientus ir stebéti vertés pokycius laikui bégant.
Sis segmentavimas taip pat naudojamas, siekiant atskirti paslaugy teikimo strategijas ir
optimizuoti rinkodaros istekliy paskirstyma;

e Segmentavimas pagal elgseng — Sioje grupéje klientai iSskirstomi pagal jy elgesj ir vartojimo
jpro¢ius. Sis tipas paprastai naudojamas kuriant produkty pateikimo strategijas, naujy
produkty vystymui ir lojalumo programy karimui,

e Orientacija pagristas segmentavimas — $is segmentavimas skirtas suskirstyti pagal polinkio
rodiklius 1 grupes, tokius kaip pasiprieSinimo, kryZminio pardavimo balai ir kiti, kurie
vertinami pagal atitinkamus klasifikavimo modelius. Pavyzdziui, pagal §i segmentavimag
klientai gali biiti suskirstyti j ,,blogas®, ,,geras* ir ,,labai geras* grupes;

e lojalumo segmentavimas — §is grupavimas skirtas identifikuoti klienty lojaluma, ar jis yra
lojalus ar migruojantis. Tokiu atveju sulaikymo veiksmai gali buiti nukreipti j aukstos vertés
klientus su neistikimumo rodikliais, taip pat j perspektyviai lojalius klientus;

e socialinis-demografinis ir gyvenimo biido segmentavimas — pagal $j tipa atskleidziamos
skirtingos klienty grupés, pagristos socialine-demografine ir gyvenimo budo informacija,
tokia kaip lytis, rasé, amzius, socialiné padétis, iSsilavinimas, profesija, pajamos ar Seimyniné
padétis. Sis segmentavimas tinkamas skatinti tam tikram gyvenimo biidui skirta produkty
rinkodarg;

e reikalavimy / ir pozitirio segmentavimas — segmentai nustatomi pagal klienty poreikius,
nuostatas ir suvokimg, Susijusiais su jmonés produktais ir paslaugomis. Tai gali buti
naudojama naujo produkto vystymui, prekinio Zenklo jvaizdZio ir pagrindiniy produkto

savybiy sudarymui.
Weinsteinas trumpai i$skiria tik penkis segmentavimo kriterijus (Levin & Zahavi, 2001):

1. geografinis — tai rinkos suskirstymas pagal geografines aplinkybes;
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2. socialinis-ekonominis — tai segmentavimas grindziamas veiksniais, atspindin¢iais klienty
socialinj ir ekonominj statusa;

3. psichologinis — tai rinkos diferencijavimas, atsizvelgiant j klienty poreikius, asmenybés
bruozus ir gyvenimo buda;

4. produkto vartojamumas — rinkos suskaidymas j jvairias vartotojy grupes pagal vartojimo lygj;

5. privalumai — rinkos suskaidymas grindziamas nauda, gauta i§ produkto ar paslaugos, tokia

kaip kaina, aptarnavimas, ypatingi bruozai ir veiksniai.

Taigi dauguma autoriy pabrézia segmentavimg pagal elgsena, lojaluma ir socialing-demografine
padétj. Taip pat yra nepaminéty tokiy segmentavimo galimybiy, pavyzdziui, pagal paskirstyma,
kaing, laikg ir t. t. (Thomas, 2016) Taciau, kaip jau buvo minéta, skirtingiems tikslams pasiekti
naudojama skirtingi diferencijavimo kriterijai. Mazmeningje prekyboje arba verslas — klientui (angl.
business to customer) segmente (toliau — B2C), pagrindinis tikslas yra — kuo geriau tenkinti pirkéjo
poreikius, o tam pasiekti reikia nustatyti pirkéjy poreikius, taigi tam dazniausiai taikomas tradicinis
demografinis, geografinis ir psichologinis segmentavimas. Tac¢iau pastebéta, kad toks segmentavimas
tinka nedidelés ar siauriau specializuotos mazmeninés prekybos jmonés klientams. Kitais atvejais,
kada mazmeninés prekybos jmonés yra didelés ar parduotuviy tinklai, teikiantys paslaugas daug
skirtingo amziaus, pajamy ir gyvenamosios vietos klientams, reikia detalesnio segmentavimo,

pavyzdziui pagal pirkéjy elgsenos bruozus (Urbonavicius & Ivanauskas, 2006).

Verslas — verslui (angl. business to business) rinkoje (toliau — B2B) dazniau susiduriama su tuo,
kad kiekvienas klientas yra unikalus, todel ne visi kriterijai nurodyti literatliroje yra tinkami
didmeninés klienty rinkos segmentavimui. Pirmiausia reikia atskirti, kuo skiriasi B2C ir B2B

segmentavimas (Willan, 2014):

e B2B jprastai yra maZiau segmenty, nes rinkoje yra daug maziau pirkejy ir pirkéjai
paprastai turi panaSiy reikalavimy, o tai reiskia, kad yra maziau jvairovés, todé¢l paprastai
biina keturi ar penki segmentai;

e B2B rinkoms jprastai galima taikyti 80/20 taisykle — net 80% pajamy sukuria tik 20%
klienty. Vadinasi, mazas skaiCius vertingy klienty kartais turéty bati priskiriamas
atskiram segmentui;

e nors B2B segmentavimas i§ pirmo Zvilgsnio atrodo nesudétingas, taiau jis turi savy
komplikuoty daliy, pavyzdziui, kas vis dé¢l to yra priskiriamas segmentui: individualus
pirkéjas ar jmone, kurioje jis dirba;

e segmentai dazniausiai grindziami racionaliais aspektais, tokiais kaip pirkimo aspektai, 0

ne emociniais, kaip saviraiska ir kiti elgesio bruozai, kas jprasta B2C atveju;
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e B2B rinka kinta Ié¢iau nei B2C, tod¢l segmentavimas ilgesnj laika iSlieka tikslus,

prieSingai nei mazmeninéje prekyboje.

Taigi didmeninés rinkos klientai suskirstomi j grupes pagal firmografinius kintamuosius (tai yra

specifiniai kompanijy kintamieji) (Willan, 2014):

1. jmonés dydis — apyvartos arba darbuotojy skaiciaus pozitiriu;
2. jmonés vieta — Salis, regionas;

3. imonés veikla arba pramonés sektorius.

Siame poskyryje apzvelgti skirtingy atvejy pagrindiniai segmentavimo kriterijai, kuriais
remiantis dauguma tyréjy skirsto klientus j atitinkamas grupes, kurie yra skirtingos vertés ir bendrové
gali gauti nevienodg naudg i§ jy. Taciau vienas daZniausiai naudojamy segmentavimo kriterijy yra
grupavimas pagal lojaluma, kuriuo metu iSskiriami labai vertingi jmonés pirkéjai ne tik pagal

iSleidziamg pinigy suma.
1.2. Vartotojo lojalumas ir jo skatinimas

Praeitame poskyryje apie segmentavimg galima pastebéti, kad dauguma autoriy siiilo i$skirstyti
vartotojus pagal jy lojalumg — tai svarbu jmonéms, nes apibrézia kliento verte ir i§ to galima daryti
iSvadas, kokj pasirinkti tolimesnj bendravima su klientu. Vartotojo verte galima vertinti i8 trijy tasky:
dabartiné verté, potenciali verté ir klienty lojalumas (Hwang, Jung, & Suh, 2004). Potenciali verté
vaizduoja pardavimo galimybe, o lojalumas reiSkia klienty iSlaitkymag. Didéjant jmoniy
konkurencingumui, vienu svarbiausiu jmoniy tiksly tampa klienty lojalumas ir jo stiprinimas, dél
imonei teikiamos naudos. Atlikus klienty segmentavima, galima lengviau jvertinti klienty lojaluma
Jmonei ir parinkti apibréZtai grupei klienty tinkamiausia strategija. Hwangas su kitais autoriais sudare
koncepcinj modelj, kuriame atvaizduojama seka, kaip i§ turimos informacijos apie klientus,
jvertinama jy gyvavimo trukmés verté (angl. LTV — Lifetime value) ir sudaroma rinkodaros strategija
(ziuréti 1 pav.) (Hwang et al., 2004).
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1 pav. Segmentavimo proceso koncepcinis modelis (Hwang et al., 2004)

Siame modelyje pavaizduota, kaip informacija apie klientus ir jy uZzsakymus leidZia nustatyti

kliento verte, kuri susideda i§ dabartinés, potencialios vertés ir kliento lojalumo (1 lent.). Visi

iSvardinti vertés rodikliai dar vadinami kliento gyvavimo trukmés (toliau — LTV) modeliu, kurio dé¢ka

galima atlikti segmentavima, o remiantis gautais segmentais sudaryti rinkodaros strategijas.

1 lentelé. LTV jvertinimo rodikliai (sudaryta autorés, remiantis Hwang et al., 2004)

Kliento vertés
rodikliai

ApibréZimas

Dabartiné verté

Kliento jnestas pelnas per tam tikra laikotarpj

Potenciali verteé

Tikétinas pelnas, kurj galima gauti i§ tam tikro vartotojo, naudojant papildomas
rinkodaros priemones

Lojalumas

Indeksas nustatantis, kad tai yra jmonés klientas: lojalumas = 1 — nubyréjimo
koeficientas (angl. Churn rate). Nubyréjimas apraso nuolatiniy klienty, kurie
atsisako santykiy su jmone skaiciy arba procenta

Kaip jau buvo minéta anksc¢iau, naudojant kliento vertés rodiklius, galima diferencijuoti klientus

J grupes, kurioms galima pritaikyti tik jiems tinkamas strategijas. IS $iy trijy LTV modelio rodikliy

galimg sudaryti aStuonis segmentus (Zidiréti 2 pav.), tai reiSkia, kad galima sukurti ir aStuonis ar

maziau rinkodaros planus.
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Potenciali verté

2 pav. Segmentavimo pavyzdys pagal LTV (Hwang et al., 2004)

Taigi kiekviena jmoné siekia turéti lojaliy klienty. Segmentavimas padeda atskirti juos i jau

lojalius ir klientus, kuriems reikia pritaikyti kitokig strategija, sickiant uzsitarnauti vartotojy lojaluma.

Organizacijoms lojalus klientas yra vertingas del keliy priezasCiy (Glinskiene, Kvedaraite, &

Kvedaras, 2010):

o M P

igyti, ilaikyti bei paversti lojaliais naujus klientus kainuoja daugiau nei i§laikyti jau esancius
ir formuoti jy lojaluma;

lojalis klientai maziau jautrts kainos poky¢iams;

lojaliis klientai linke skleisti teigiamas zodines reklamas bei rekomendacijas;

lojalis vartotojai perka daugiau su mazesnémis rinkodaros pastangomis per tam tikra laika;
lojaliis klientai linke pateikti daznus panasius uzsakymus, todél maziau islaidy pareikalauja
Jy aptarnavimas;

klienty ir jmonés darbuotojy lojalumas yra tiesiogiai susijg;

zinios apie lojalius vartotojus naudojamos jmonéje, siekiant padidinti rinkodaros veiksmy
efektyvuma ir sustiprinti santykius su klientais;

lojaliis klientai j jmong zitiri teigiamai, todél gali pateikti neigiamus pastebéjimus ir duoti

laiko i$spresti iSkilusias problemas.

Remiantis Siais faktais, vartotojy lojalumo formavimas yra vienas svarbiausiy rinkodaros tiksly,

kuris padeda uztikrinti verslo seékme bei ilgalaikiuose vartotojo ir jmonés santykiuose, stiprinant

klienty lojaluma, gauti naudos abiem $alims.
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Lojalumas — tai vartotojo jsipareigojimas ateityje pakartotinai jsigyti paslaugg / preke arba
pakartotinai apsilankyti organizacijoje, nepaisant situacijos ar rinkodaros pastangy pakeisti vartotojo
elgsena (Auruskeviciené & Salgiuviené, 2003). Taip pat lojalumas gali biti apibréziamas Kaip kliento
noras biti nuolatiniu pirkéju, Kuris per ilgg laiko tarpg perka ir naudoja tam tikros bendrovés prekes
ar paslaugas, tuo paciu teikia rekomendacijas pazjstamiems. Lojalumas gali biti iSreiSkiamas per
istikimybe prekei ar jos zenklui, o kartais pardavéjui ar pirkimo vietai (Glinskiené et al., 2010).
Galima rasti ir daug kity lojalumo apibrézimy, taciau jie visi yra panasiis, dazniausiai juose
iSreiSkiamas pakartotinis vartotojy pirkimas, nors tai neturéty indikuoti lojalumo, norint i$siaiskinti,
ar vis dél to klientas yra lojalus, reikia suzinoti jo nuostatg parduotuvés atzvilgiu. Taigi gali bati

iSskiriami 7 veiksniai, kurie gali formuoti vartotojy lojaluma (Bakanauskas & Pileliené, 2009):

1. parduotuvés patogumas, kuris susijes su parduotuvés pasiekiamumu, darbo laiku, prekiy
iSdéstymu ir t. t.;

2. parduotuvés asortimentas — tai pasirinkimo galimybiy jvairové pagal produkty kategorijas,
kainas ir kitas iSskirtines produkty savybes;

3. prekiy kokybé — tai vienas svarbiausiy veiksniy, formuojané¢iy parduotuvés jvaizdj;

4. personalo aptarnavimas — $is veiksnys siejamas su darbuotojy elgsena, jy patikimumu,

5. palaikancios paslaugos — tai jmonés teikiamos papildomos paslaugos, siekiant suteikti
pridéting vertg vartotojui;

6. vertés suvokimas — tai suvokiamos pridétinés vertés skirtumas lyginant su sumokéta kaina;

7. bendras jspidis apie parduotuve.

Siuose 7 punktuose atsispindi pagrindiniai veiksniai traukiantys vartotojus ir priklausomai nuo
to, kas yra jo lojalumo objektas, skirsis lojalumo valdymo priemonés. Literatiroje aptiktas
koncepcinis modelis, kuris i$skiria tik keturis lojalumui jtakg daran¢ius veiksnius: jvaizdis, kokybe,
pasitenkinimas ir verté (zr. 3 pav.). Kiekvienas rySys tarp veiksniy turi savo reikSme (Janita &
Miranda, 2013):

e H1,H2ir H3 —kuo didesné kokybé, tuo didesnis ir klienty pasitenkinimas, vartotojo lojalumas
ir jo suvokiama verte;

e H4, H5 ir H6 — kuo geresnis jmonés jvaizdis, tuo didesné suvokiama kokybé, kliento
lojalumas ir jo pasitenkinimas;

e H7 —kuo didesnis vartotojy pasitenkinimas, tuo didesnis lojalumas;

e HB8 ir H9 — kuo didesné paslaugy ir produkty teikiama verté, tuo didesnis klienty lojalumas ir

pasitenkinimas.
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H6

|vaizdis /

3 pav. Lojalumg jtakojantys veiksniai (Janita & Miranda, 2013)

Kaip matoma, lojalumas susiformuoja is keliy kriterijy, kurie gali baiti susij¢ su jmone, preke ar
aptarnavimu, dél kuriy bendroveés turi stengtis, kad galéty sékmingai iSlaikyti esancius lojalius
klientus ir jgytus naujus klientus paversti lojaliais. Imoniy atzvilgiu naujas klientas néra lojalus, kol

jis nepereina septyniy vartotojo evoliucijos stadijy (Bakanauskas & Pileliené, 2009):

1. jtariamasis — Siai stadijai priskiriami visi, kurie galéty tapti jmonés klientais, jsigyjant
paslaugg ar preke. Sie vartotojai vadinami ,.jtariamaisiais*, nes galima tik jtarti, kad jie pirks,
nors tiksliai néra zinoma;

2. potencialus vartotojas — tai galimas klientas, kuriam reikia jmonés produkto ar paslaugos ir
jie gali pirkti, nors dar néra pirke;

3. diskvalifikuotas potencialus vartotojas —vartotojas, kurio organizacija nepazjsta tiek, kad
suprasty, jog jam nereikia ar negali jsigyti produkto / paslaugos;

4. vartotojas, perkantis pirmg kartg — tai vartotojas nusipirkes produkta / paslauga vieng karta,
todél jis gali biti tiek organizacijos, tiek konkurenty klientas;

5. vartotojas, perkantis pakartotinai — pirkéjas, jsigijes tas pacias ar skirtingas prekes
organizacijoje du ar daugiau karty;

6. klientas — tai vartotojai perkantys viska, kas yra aktualu. Pirkéjai perka reguliariai, o rySys
tarp kliento ir organizacijos yra stiprus ir testinis, kuris apsaugo nuo konkurencijos spaudimo;

7. advokatas — jie perka kaip klientai, tik papildomai skatina ir Kitus pirkti jmonés produktus ar

paslaugas, skatindami kitus, jie atlieka rinkodaros funkcija.

Be $iy apibrézty lojalumo stadijy i$skiriama dar viena — tai neveiklus vartotojas, kuris buvo
imonés klientas, tac¢iau néra nieko pirkes ilgesnj laiko tarpa nei jprastas pirkimo ciklas. Auksciau
buvo apibréztos kliento evoliucijos stadijos, 0 toliau jvardinamos kliento lojalumo keturios stadijos

(Bakanauskas & Pileliene, 2009):
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1. pazintinis lojalumas —tai silpnas lojalumas, kada vartotojo lojaluma lemia pasitilymo teikiama
informacija, kaip kaina ar kokybé. Tokie vartotojai gali pakeisti prekés Zenkla, kai tik ras
alternatyvy pasiiilyma, labiau tenkinantj naudos ir kasty santykj;

2. emocinis lojalumas — §i stadija siejama su geru pozitriu j prekés zenklg, o pasitenkinimg
vartotojui suteikia lukes¢iy patenkinimas;

3. paprastasis lojalumas — tai nuostaty lojalumas, lydimas noro pirkti patikusig preke ar paslauga
pakartotinai. Sis lojalumas yra stipresnis uZ emocinj, tadiau vartotojas islieka jautrus ir
susidures su trilkumais, gali pradéti ieSkoti alternatyvy;

4. veiksmy lojalumas — tai vartotojai, kurie ieSkos mégstamo pasiiilymo, neatsizvelgiant ]

pastangas, kuriy gali prireikti.

Taigi pazintinio lojalumo stadijai priklauso klientai, kuriems svarbios produkto charakteristikos,
emocinio lojalumo stadijoje — simpatija prekés zenklui, paprastojo lojalumo stadijoje pasireiskia
noras pirkti produkta, o veiksmy lojalumo stadijg pasiekes vartotojas yra atsidaves jmonei ir stengiasi

pirkti pakartotinai (Bakanauskas & Pilelien¢, 2009).

Norint i§vengti klienty praradimo i$skiriami septyni zingsniai, skirti atsikratyti nepageidaujamo

klienty nusigrezimo (Barladean, 2017):

iSanalizuoti atkrentan¢iy klieny charakteristikas;
susipazinti su rinka ir konkurencija;

jtraukti ir mokyti savo klientus;

1

2

3

4. pasitlyti puiky klienty aptarnavima;

5. ankstyvojoje stadijoje aptikti klienty nusivylima;
6. pasirtpinti rekomendacinio pobtdzio klientais;
7

pritraukti pasyvius klientus.

Imoné norédama optimizuoti rySiy su klientais valdymg, pirmiausia turéty iSanalizuoti savo
turima klienty duomeny bazg ir atlikti klienty segmentavima, o po jo jvertinti turimy klienty lojaluma.
Taciau norint atlikti sékmingg analiz¢ svarbu, remiantis turimais duomenims ir zZiniomis, pasirinkti
tinkamus segmentavimo ir lojalumo vertinimo metodus, kurie jmonése turéty buti naudojami

periodiskai.
1.3. Metodai klienty segmentavimui ir lojalumo jvertinimui

Démesys klienty nubyréjimui yra svarbus siekiant nustatyti rizika, kurie klientai planuoja palikti

jmoneg ir Kuriuos klientus verta iSlaikyti. Klienty atsitraukimo rodiklis yra glaudziai susij¢s su klienty
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i8laikymo ir lojalumo rodikliu. Taip pat nubyréjimo rodiklis turi stiprig jtaka klienty vertés

apibrézimui (LTV) (Mutanen, 2006).

Nubyréjimo / nelojalumo (angl. churn) valdymas yra neatsiejama dalis nuo rysiy su klientais
valdymo (toliau — CRM), tai ypac svarbu jmonéms, siekian¢ioms uzmegzti ilgalaikius santykius su
klientais ir didinant jy teikianc¢ig verte. Klienty praradimai neigiamai veikia jmonés veikla keliais
budais. Pirmiausia, dél to i$ karto sumazéja pardavimo pajamos ir bendrové turés pritraukti daugiau
klienty, dél ko patirs papildomas iSlaidas. Antra, sutarties nutraukimo atveju, tai ne tik tam tikry
produkty ar paslaugy pardavimy sumaz¢jimas, bet ir aiSkiai apibréztas santykiy nutraukimas su
Klientu. Potenciallis busimieji pinigy srautai per kryZzminius ir papildomus pardavimus prarandami.
Taigi, tikslios nubyréjimo tikimybés prognozés yra pagrindinis elementas apskaic¢iuojant kliento
gyvavimo trukmés verte taip pat ir CRM. Tikslumas tampa dar svarbesnis, jei LTV naudojamas
iStekliy paskirstymui (Risselada, Verhoef, & Bijmolt, 2010).

Nubyréjimas — tai su rinkodara susijes terminas apibuidinantis vartotoja, kuris migruoja i§ vienos
jmonés | kitg. Kaip klientas, $is vis dar turi rySiy su pagrindine jmone, ta¢iau artimiausiu metu taps
konkurenty klientu. Jei jmoné nori uzkirsti klientui kelig palikti bendrove, tam reikalingi i§laikymo
veiksmai. Nubyréjimo modeliavimas yra svarbus tik i$laikymo perspektyvoje (Glady, Baesens, &
Croux, 2009).

Siekiant iSsiaiskinti, koks yra santykis tarp klienty atsitraukimo ir klienty lojalumo rodikliy yra
atlikta daug tyrimy. Didelé tikimybe, kad klientai su aukStu pasitenkinimu iSliks esamais klientais.
Lojalts klientai sunkiai pereina pas kita paslaugy tiekéja, jie néra savaime atkrentantys klientai
(Dehghan & Trafalis, 2012). Taigi klienty lojaluma galima apskai¢iuoti pagal lygti:

Lojalumas = 1 — Nubyréjimas

Kadangi kliento lojalumas yra susijes su noru testi santykius su kompanija, sprendimas
nepabégti nuo dabartinio paslaugy tiekéjo gali buti prilygintas lojalumui Siai bendrovei, kuris taip pat
priklauso nuo laiko trukmés. Klienty elgsenos prognozavimas yra viena pagrindiniy kompanijos
nerimg kelian¢iy priezasCiy, o tiksliai prognozuojant gali biiti nustatytos strateginés ir taktinés

i$saugojimo priemonés, skirtos klienty judéjimui sumazinti (Dehghan & Trafalis, 2012).

Tradiciniai nubyréjimo valdymo metodai susideda 1§ dviejy pakopy: modelis skirtas
prognozuoti kiekvieno kliento polinkj j pabégima, po to keliems pasirinktiems klientams sitilomos
kelios i$laikymo paskatos (Lemmens & Gupta, 2013). Dazniausiai nubyréjimo aptikimui naudojami
metodai yra klasifikavimo medziy ir logistinés regresijos modeliai, taip pat neseniai buvo pritaikytas

masininis mokymasis (Risselada et al., 2010). Pirmame zingsnyje gali biti naudojama ir daugiau

21



prognozavimui skirty metody: logistiné regresija, diskriminantiné analizé, sprendimy medzial,
neuroniniai tinklai, atsitiktiniai miskai ir kiti. Visi Sie metodai tarpusavyje labai skiriasi, taciau visi
jie siekia sumazinti netinkamai suklasifikuoty klienty procenta. Sie metodai ignoruoja, kad klientai
néra vienodai svarbiis jmonei. Todél mazinant prognozavimo modelio neteisingos klasifikacijos balg

néra lygiavertis procesas jmonés pelno didinimui (Lemmens & Gupta, 2013).

Egzistuojantys algoritmai vis dar turi tam tikry apribojimy dél specifiniy problemy, iSkylanc¢iy
prognozuojant nubyréjimg. Apibréziamos trys pagrindinés neigiamos savybés (Xie, Li, Ngai, & Ying,
2009):

1. duomenys jprastai biina nesubalansuoti, tai reiskia, kad ketinan¢iy palikti jmon¢ klienty
skaicius sudaro nedidele duomeny dalj;
2. didelis apmokymo taikymas neiSvengiamai turés tam tikrg triukSmo lygj;

3. nubyré¢jimo prognozavimo uzduotis reikalauja nubyréjimo tikimybés jvertinimo.

Gerai iSanalizuoty duomeny rezultatai duoda pagrindg jstaigy vadovy priimamy sprendimy
kokybés didéjimui. Kasdienis klienty praradimas jmonése parodo ziniy trukumg apie klienty
poreikius, kad jie buty islaikyti. Tokiu atveju duomeny tyryba ir jos algoritmai yra reikalingi iSgauti
informacijai slypin¢iai duomenyse ir remiantis ja priimti reikiamus sprendimus, todél klienty
nubyréjimo prognozavimas yra dar viena jdomi sritis, kuri traukia valdymo tikslais. Trumpai
apibendrinant, prognozavimo modeliai surenka duomenis, suskirsto juos j kategorijas, kad galéty

priimti sprendima (Nabareseh, 2017).

Dalis ankstesniame poskyryje isvardinty klienty praradimo iSvengimo Zingsniy gali biiti pasiekti
panaudojant prognozavimo ir segmentavimo metodus. Rinkodaros specialistai daznai naudojasi kity
jmoniy teikiamomis paslaugomis, kad atlikty segmentavimo analize, ypac jei jiems triksta statistiniy
gebéjimy analizuoti. Norint identifikuoti segmentus duomenys turi atitikti kelis kriterijus (,,Decision

Support Systems, LP.*, 2018):

uztektinai dideli — rinka turi biiti pakankamai didelé, kad biity galima jg segmentuoti;

e jvairls — tarp rinkos dalyviy turi egzistuoti skirtumai, o jie turi biiti iSmatuojami, naudojant
tradicinius duomeny rinkimo biidus;

e reaguojantys — kada rinka sugrupuojama, turi bati galimybé nukreipti rinkodaros
komunikacija j segmentus, kitu atveju neverta segmentuoti;

e pasiekiami — kiekvienas segmentas turi biiti pasiekiamas per vieng ar daugiau ziniasklaidos

priemoniy;
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e nukreipti j skirtingus tikslus — segmentai turi skirtis ne tik demografinémis ir psichologinémis
savybémis, bet ir pagal naudg gaunamag i§ produkto;
e naudingi — segmentavimas turi sugeneruoti pelng, prapleCiant rinkas ir orientuojantis ]

atitinkamus segmentus.

Vertinant klientus, daznai prisimenama 80/20 taisyklé arba Pareto principas, kuris teigia, kad
80% pelno gaunama i§ 20% pelningy klienty, o like 80% vartotojy atnesa tik 20% pelno. Si taisyklé
leidzia atskirti klientus, kurie generuoja didziausig pelng jmonei (Raulerson, Malraison, & Leboyer,
2009). Pagal sj Pareto principg, manoma, kad reikia orientuotis j pelningiausius klientus, ta¢iau yra
kity klienty analizés metody, kuriais Klientai apibiidinami ne tik pelnu, bet ir kitomis pirkimo

charakteristikomis, pagal kurias véliau galima atlikti segmentavima.

Yra du buidai susegmentuoti rinka — tai apriorinis (angl. a priori) ir post hoc (angl. post hoc).
Apriorinis segmentavimas apima rinkos padalijimg ] segmentus be pirminio rinkos tyrimo.
Vadybininko intuicija, antriniy duomeny Saltiniy analizé, vidiniy klienty duomeny baziy analizé ir
kiti jvairlis metodai yra naudojami klienty diferencijavimui. Ankstesni post hoc segmentavimo
tyrimai laikomi aprioriniais, kada jie yra taikomi ateityje toms pac¢ioms rinkoms analizuoti. Post hoc
— pirminés rinkos tyrimai naudojami tikslinés rinkos nariy klasifikacijos ir deskriptoriy kintamyjy
rinkimui. Segmentai néra apibrézti iki tol, kol néra surinkta ir iSanalizuota visa susijusi informacija.
Daugiamaciai analitiniai metodai naudojami kiekvienam segmentui apibréZzti ir parengti vertinimo

algoritma, skirtg visiems tikslinés rinkos nariams (,,Decision Support Systems, LP.*, 2018).

Tiesiogiai pagrijsti (angl. Judgmentally based) arba rankiniai (manual) segmentavimo metodai
— daZniausiai naudojami, norint suskaidyti turimus klientus ] homogeniskus segmentus. Tipiniu
atveju, segmentavimo Kkriterijai apima ankstesn¢ pirkimo elgseng, demografinius, geografinius ir
psichologinius rodiklius. Ankstesnis pirkimo elgesys laikomas stipriausiu Kriterijumi, prognozuojant
biisimos reakcijos tikimybe. Literatiiroje apibréziami klienty LTV nustatymui naudojami modeliai
pagal jy elgesj praeityje: RFM, SOW, PCV modeliai. Piniginés dalis (angl. Share of Wallet — SOW)
— kliento i8laidy dalis tam tikros jmonés produktui ar paslaugai. Kliento verté praeityje (angl. Past
Customer Value — PCV) — verté paremta kliento pelno jnasu jmonei praeityje (Kumar & Shah, 2004).
Vienas placiausiai naudojamy metody yra RFM, kuri sudaro naujumas (angl. recency), daznumas
(angl. frequency) ir perkamumas (angl. monetary). Naujumas atitinka dieny ar ménesiy skaiciy nuo
paskutinio pirkimo, daznumas — tai ankstesniy transakcijy kiekis, perkamumas — tai piniginé suma
iSleista visiems apsipirkimams arba vidutiné suma isleista apsipirkimo metu. Daznai naudojamas
papildomas i$skaidymas pagal produkto kategorija (angl. Category of product), tada metodas
vadinamas FRAC. Rankiniu biidu naudojami Sie du metodai yra kritiski ir subjektyvas, taip pat ne

23



visoms rinkoms Sie metodai yra tinkami, ilgaamziams gaminiams Siy rodikliy reikSmés gali biiti
interpretuojamos Kitaip nei trumpalaikiams produktams. Taip pat siekiant patenkinti segmento dydzio
apribojimus, derinant smulkius segmentus ir skaidant didelius, kol bus rastas tinkamas sprendimas,

gali labai padidinti skai¢iavimo laikg (Levin & Zahavi, 2001).

Reciau segmentavimui taip pat gali biiti naudojama latentinés klasés analizé (angl. latent class
analysis), daznai apibiidinama kaip kategorijy kintamyjy faktoriné analizé. Ji naudojama siekiant rasti
pagrindines konstrukcijas kintamyjy rinkiniuose, taciau latentiniy klasiy analizé taip pat gali biti
naudojama, grupuojant kategorinius kintamuosius ] segmentus, remiantis atsakymais gautais i§ daug
jvairly kategoriniy kintamyjy. Latentinés klasés bando rasti pagrindinius konstruktus, kurie
motyvuoja zmones nusipirkti konkrety produktg ar pageidauti tam tikry produkto savybiy (,,Decision
Support Systems, LP.“, 2018).

Literatiiroje taip pat minimi automatiniai metodai, kuriais siekiama atmesti priimamus kritiskus
ir subjektyvius sprendimus rankinio segmentavimo proceso metu. Sie metodai sujungia duomeny
elementus j vieng i§ preliminariy klasiy. Papras¢iausiu atveju tikslas yra klientus paskirstyti j vieng i§
dviejy klasiy, pagrjstu tam tikro tipo binariniu atsakymu, pavyzdZziui, lojalus / nelojalus, pirko /
nepirko ir panasiai. Taigi, medziy klasifikacija (angl. Tree classification) yra grjsta pasirinkimu.
Keletas literatiiroje minimy automatiniy medziy klasifikacijy metody: automatinis sgveikos aptikimas
(angl. Automatic Interaction Detection — AID), Chi kvadrato AID (angl. Chi square AID — CHAID),

Klasifikacijos ir regresijos medziai (angl. Classification and Regression Trees — CART) ir kt.

Néra idealaus metodo, kuris biity naudingas kiekvienam segmentavimo tyrimui, nes kiekviena
metodika turi savy privalumy ir trikumy. Segmentavimo tyrimams paprastai reikia naudoti dvi ar
daugiau metodiky, kad biity pasiekti geriausi rezultatai. Beveik kiekvienu atveju, prie$ pasirinkdami
geriausig sprendima, reikia patikrinti keleta metody. Rinkos segmentavimui taikomi trijy kategorijy
analizés metodai: duomeny rengimas, duomeny analizé¢ ir klasifikavimas (,,Decision Support

Systems, LP.*, 2018).

Toliau pateikiami keli plac¢iau naudojami duomeny tyrybos metodai tarp organizacijy sKirti
lojalumo detekcijai, segmentavimui bei rinkos analizei (zitréti 2 lent.) (Tsiptsis & Chorianopoulos,
2010).
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2 lentelé. Dazniausiai naudojami duomeny tyrybos modeliavimo metodai klienty analizei (Tsiptsis &

Chorianopoulos, 2010)

Modelio kategorija

Modelis

Taikymas

Klasifikavimo modeliai

Neuroniniai

tinklai,
medziai, logistiné regresija ir kiti

sprendimy

Lojalumo jvertinimui, palankumo
produktui detekcijai
(cross*/up?/deep?® pardavimai)

Klasterizavimo modeliai

tinkly/savarankiskai
zemélapis ir kiti

K-vidurkio, dviejy zingsniy, Kohonen
organizuojamas

Segmentavimui

Asociacijos  ir
modeliai

sekos

Apriorinis,
taisykle, seka

apibendrinta

indukcijos | Rinkos

prieinamy kanaly analizei

krepselio analizei,

Pries tai lenteléje isskirti trys populiariausi klienty klasterizavimo metodai, toliau pateikiamas

$iy metody palyginimas (zr. 3 lent.).

3 lentelé. Klasterizavimo metody palyginimas (Tsiptsis & Chorianopoulos, 2010)

K-vidurkio Dviejy Zingsniy Kohonen tinkly/SOM
Pirmoje fazéje jrasai per
vieng duomeny perdavima p . N
. . .. . remt neuroninial
Pasikartojanti  procediira | yra  sugrupuojami 1 are .t euroniniais
. . . - S . tinklais. Klasteriai yra
Metodikos pagrijsta pasirinkta atstumo | iSankstinius klasterius. déstomi tinklelio
apraSymas priemone (dazniausiai | Antroje  fazéje turimi | . . . .
. - . .. | zemelapyje su atstumais,
Euklido) klasteriai  suskirstomi arodaniais iU banasumus
galutinius Klasterius per p Jup
hierarchinj klasterizavima
K ini . y . . y .
atego_r iy Taip, perrasant 1 . Taip, perrasant 1
klasterizavimo o . Taip o .
indikatoriaus laukus indikatoriaus laukus
lauky tvarkymas
y . s N m maksimal
IS anksto nurodomas | Klasteriy skaiius yra skljlsitéailios a ?§esinarallélijs
. .y klasteriy skaicius, todél | automatiskai nustatomas, oy U
Klasteriu skaicius R A ... . .° | neurony skaiCius, Sie
tam  prireikia  keleto | remiantis specifiniais . .
o neuronai nustato galimus
bandymy kriterijais .
Klasterius
Greitis GreiCiausias Greitas Negreitas
I o . _
ntegruotas isvesties Ne Taip Ne
tvarkymas
Rekomenduojam o . o . o .
ekome dqua as Standartizavimas ir | Standartizavimas ir | Standartizavimas Ir
duomeny i8skirciy pasalini iSskir¢iy pasalini iSskir¢iy pasalini
- y pasalinimas i$skiréiy pasalinimas i§skir¢iy pasalinimas
paruos§imas

! Cross-selling (liet. kryZminiai pardavimai) — tai rinkodaros praktika, kai parduodant pagrindinius produktus, sifiloma

isigyti ir susijusias ar papildancias prekes (MarketingSolutions.lt, 2015a).

2 Up-selling (liet. papildomi pardavimai) — rinkodaros praktika, kada pirkéjui pasitiloma brangiau kainuojanti preke,

siekiant kompanijai sudaryti finansiskai vertingesnj sandorj (MarketingSolutions.It, 2015c).

3 Deep/down-selling (liet. pigesniy prekiy pardavimai) — rinkodaros praktika, kada pirkéjui pasiiiloma pigesné preké,

siekiant parduoti daugiau prekiy arba parduoti bent vieng, uzuot netekus kliento (MarketingSolutions.It, 2015b).
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Palyginus tris klienty segmentavimui skirtus metodus issiskiria k-vidurkio ir dviejy zingsniy
klasterizavimo metodai savo privalumais, o Kahonen tinkly metodas jokiu patogumy klasterizavimo
procesui nepasitlo. K-vidurkio metodas yra greiciausias i§ visy trijy naudojamy metody, o dviejy
zingsniy metodas yra patrauklus, nes automatiSkai parenka klasteriy skai¢iy, leidzia naudoti

kategorinius kintamuosius ir suteikia galimybe¢ tvarkyti i§vesties informacija.

Aptarti metodai placiai naudojami tyrimuose, kurie padeda jvardinti bendroviy klienty
segmentus ir i$skirti lojaliy klienty dalj. Taciau vieni metodai veikia naudojant visy rasiy duomenis,
kiti nesupranta kategoriniy kintamyjy, kas yra didelis trikumas. Taip pat vieni metodai yra labiau
automatizuoti nei Kiti, kas palengvina klasterizavimo eiga, pagal tai atsirinkti metodai, kurie bus

naudojami Sio darbo tyrime.
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2. Segmentavimui ir lojalumo jvertinimui naudojami metodai

Duomeny tyryba padeda iSgauti Zinias ir jzvalgas analizuojant didelius duomeny kiekius bei
naudojant sudétingus metodus. Siuo atveju tolimesniam darbui pasirinkti keli patogiis ir plagiai
naudojami metodai, rasti literatiros apZvalgos metu, kuriy pagalba bus atlickamas segmentavimas ir

klienty lojalumo jvertinimas.
2.1. ABC analizé

Vienas dazniausiai vertés apzvalgai naudojamy metody ir Pareto taisyklé, kuri turi kelias
alternatyvas. ABC analizé yra panasi j 80/20 taisykle, kitaip dar vadinamu Pareto principu. Si taisyklé
nurodo, kad 80% rezultaty bus gaunama 1§ 20% pastangy jdéty Siam rezultatui pasiekti. Naudojant
ABC analize, galima klasifikuoti produktus ar klientus j tris skirtingus segmentus, remiantis i jy
gautu pelnu (4 pav.) (Chu, Liang, & Liao, 2008; Sutevski, 2018):

e A segmentas — Sioje grupéje yra didziausia apyvarta, apie 15 — 20% klienty / produkty
sugeneruoja apie 75 — 80% pajamy;

e B segmentas — Sioje grup¢je yra didesnis klienty kiekis apie 30 —40% visy klienty / produkty
ir jie sudaro tik 15 — 20% jmonés pajamy (nuo 80% iki 95%);

e C segmentas — treCioje grupéje gali biiti apie 40 — 50% klienty / produkty, bet jie duos tik 10
—15% pajamy.

Procentai segmentams pateikiami kaip pavyzdys kiekvienos jmonés atveju, jie gali biti
skirtingi, ta¢iau arti $iy skai¢iy. Taigi 80/20 taisyklé yra panasi } ABC, tik ji apibrézia dvi grupes, tai
20% klienty, kurie atneSa jmonei 80% pajamy ir 80% klienty, kurie sudaro 20% pelno.

L

Pajamy dalis, %4

100%
95%

80%

[

15% 50% 100%  Klienty dalis., %

4 pav. ABC analizé (sudaryta autorés remiantis Chu et al., 2008; Sutevski, 2018)
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Taip pat literatiiroje panaSiai apraSomas verte pagrjstas segmentavimas — tai klienty bazés
padalijimas pagal verte. Reikéty pabrézti, kad tai néra vienkartiné¢ uzduotis. Labai svarbu, kad
organizacija galéty stebéti vertés pokycius laike. Organizacija turéty stebéti ir, jei imanoma jsikisti,

kad buty uzkirsta klienty migracija.

Verte pagrjstas segmentavimas yra sukurtas naudojant paprastus skai¢iavimus ir nereikalauja
sudétingo duomeny modelio. Vertés segmenty identifikavimas apima klienty riiSiavima pagal jy

verte. Tipisky segmenty sgrasas pagal verte (Tsiptsis & Chorianopoulos, 2010):

e auksas — 20% klienty, kuriy verté yra didZiausia;
e sidabras — 30% klienty, antra pagal vertinguma grupg;

e bronza — 50% klienty, kuriy verté yra maziausia.

Taigi visus tris modelius apibendrinus (ABC, 80/20 taisykle ir segmentavimg pagal verte),
galima daryti i§vada, kad idealus klienty segmentavimas biity j tris grupes: A segmentas sudarytas i$
20% klienty, B — 30% klienty ir C — 50% klienty, tokiu atveju Siose grupése atsispindéty visi paminéti

modeliai.
2.2. RFM analizé

Literatiiros apzvalgoje pastebétas populiarus klienty analizei skirtas RFM metodas, kuriuo
remiantis galima atlikti klienty segmentavimg. RFM analizé — tai rinkodaros metodas, naudojamas
analizuoti klienty elgsena, taip pat padeda atsakyti j klausimus, kada paskutinj kartg klientas pirko,
kaip daznai klientas perka ir kiek klientas iSleidzia. Tai naudingas metodas, siekiant geriau
diferencijuoti klientus j grupes, kurioms ateityje bus pateikti personalizuoti pasitilymai. Taip pat §i
analizé¢ padeda iSskirti klientus, kurie labiau yra linke¢ reaguoti j reklamas. Taigi RFM analize
priklauso nuo trijy svarbiy su pirkimais susijusiy kintamyjy: naujumo (R), daznumo (F) ir perkamumo
(M) (Birant, 2016).

RFM analizé turi ir savy privalumy ir trikumy. Pagrindiniai analizés privalumai yra (Dursun &

Caber, 2016):

1. tai galinga priemoné klienty LTV jvertinimui, kuri taip pat gali biti derinama su Kkitais
jprastais duomeny tyrybos metodais;

2. 8is metodas laikomas pagrindu kitiems metodams, skirtiems sékmingam klienty
segmentavimui;

3. veiksmingas, prognozuojant klienty reakcijg ir siekiant padidinti jmonés pajamas per trumpg

laika.
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RFM analizés trikumai (Dursun & Caber, 2016):

1. Sis metodas néra pakankamas sékmingam rinkodaros programy generavimui naudojant tik tris

kriterijus, nes Kiti pozymiai, kaip klienty pajamos, gyvenimo budas ir susidoméjimas

skirtingais produktais yra ignoruojami ir nejtraukiami j analize;

2. didelé koreliacija tarp daznumo (F) ir perkamumo (M) ver¢iy;

3. nezinojimas potencialiy ir nepelningy klienty;

4. skirtingose verslo srityse RFM rodikliy svarba néra lygiaverté.

Taigi norint panaikinti metodo trilkumus ir atsizvelgti j daugiau kriterijy yra sukurti keli modelio

patobulinimai, kuriuos naudojant atlickama platesné klienty apzvalga (zr. 4 lent.).

4 lentelé. RFM modeliy patobulinimas (sudaryta autorés)

Trumpinys Pavadinimas Reik$mé
RFM (Birant, 2016)
R Naujumas (angl. Recency) rI;la;iIl;:Si;agziséiﬁl.sl)() paskutinio pirkimo (dieny arba
F Daznumas (angl. Frequency) VBIZI;(EI?Z ?ﬁiﬁﬂiﬁﬁ?ﬁiﬁé nurodytg laikotarpj arba
M Perkamumas (angl. Monetary) Bendra visy pirkimy suma arba vidutiné uzsakymo

verte

FRAC (Levin & Zahavi, 2001)

A Piniginé verté (angl. Amount) Vidutiné kliento vieno pirkimo verté
Produkto  kategorija  (angl. )
C Category of product) Perkamy produkty grupé

RFMD (Chiang, 2011)

D Nuolaida (angl. Discount)

Vidutiné taitkoma nuolaida

LRFM (WEei, Lin, Weng, & Wu, 2012)

L Laikas (angl. Length)

Laiko tarpas nuo pirmo pirkimo iki paskutinio
pirkimo (dieny arba ménesiy skaicius)

RFMTC (Dursun & Caber, 2016)

Laikas (angl. Time since first

T purchase)

Laiko tarpas nuo pirmo pirkimo (dieny arba ménesiy
skai¢ius)

Praradimo tikimybé¢ (angl. Churt
probability)

Naudojama Bernoulli tikimybé atsakyti i klausimg ar
klientas pirks
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Taip pat siilomas paprastesnis modelio apskai¢iavimas naudojant RFM balg (Wollen, 2017):

1
RFM=E*F*\/M

Sioje formuléje naujumas (R) yra neigiamai greitéjanti kreivé. Matemati$kai naujumas turi

didziausig poveiki RFM balui (geriausias laikas biity 1 diena — 1/1, tokiu atveju poveikio nebiity, jei

klientas neaktyvus, pavyzdziui 2 dienos — 1/2, toks dydis RFM balg sumazina 50%). Kvadratiné

Saknis naudojama siekiant sumazinti perkamumo (M) efekta balui.

Priklausomai nuo duomeny kiekio, duomeny dydzio svyravimy, galima jy apimtj suskirstyti j

kvartilius ar smulkiau. Galima RFM kriterijus padalinti j tris reik§mes: auksta, vidutine ir Zzema (Zr.

5 lent.). Naujumas Siuo atveju turi priesingas reikSmes, t. y. ilgas laiko tarpas nuo paskutinio pirkimo

bus aukstas, nors vertinamas neigiamai, o trumpas laiko tarpas bus vertinamas kaip Zemas.

5 lentelé. RFM kriterijy reikSmés (Gajdhar, 2017)

R F M
Aukstas AR AF AM
Vidutinis VR VF VM
Zemas 7R ZF /M

Sia informacija galima aiskiau perteikti per modelj (Zr. 5 pav.), kuriame i3skiriamos keturios

klienty kategorijos: vienkartiniai, beveik prarasti, nauji ir aktyvis klientai, remiantis, kaip daznai jie

vykdo pirkimus ir kada paskutinj kartg pirko.

AR

/EM

AF

AR - ZF
(vienkartiniai AR - AF
7F pirkéjai) (beveik prarasti) R
7R - ZF / 7R - AF
(aktyvas klientai)

(nauji klientay

AM

5 pav. RFM metodo segmentavimas (sudaryta autorés, remiantis Gajdhar, 2017)
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Taigi jei Klientas seniai pirko, taciau iki tol jis jvykdes daug transakcijy (AH — AF), jis ,,beveik
prarastas®, nes jo apsipirkimai retéja. Tadiau jei klientas neseniai pirko ir daznai perka (ZR — AF),
tada toks klientas yra aktyvus ar net lojalus. Jei klientas seniai pirko ir mazai, tada galima daryti
iSvada, kad tai vienkartinis klientas ir maza tikimybé¢, kad grjs, 0 jei klientas mazai pirko, bet neseniai,

tai jis yra naujas klientas ir véliau jis persikels ] bet kurig 1§ iSvardinty trijy grupiy.

Naudojant tris reik§mes kiekvienam kriterijui, i$ viso susidaro 27 RFM analizés deriniai, Kuriuos
galima suskirstyti j Sesis segmentus pagal RFM kriterijy verte (zr. 6 lent.) (Gajdhar, 2017). IS lentelés
matoma, kad keliems segmentams svarbiausi yra vienas ar du kriterijai i§ trijy, pavyzdziui,
pelningiausiems klientams svarbiausia, kad baty didelis perkamumas, 0 naujiems klientams pagal
pries tai pateikta modelj, turi biti neseniai jvykes pirkimas ir jy turi biti nedidelis kiekis. Taciau yra
segmenty, kuriems svarbis visi trys kriterijai, pavyzdziui, geriausi klientai turi biiti neseniai pirke,

atlike daug ir vertingy uzsakymy.

6 lentelé. RFM analizés deriniai (Gajdhar, 2017)

Segmentas RFM AprasSymas Rinkodaros veiksmai
5 Klientai, kurie sudaro daug Panaudoti loialumo broeram
Geriausi klientai ZAA | sandériy, iSleidzia daug ir yra wudoti fojatumo programa,
L kad jie biity islaikyti

neseniai pirke

Pelningiausi klientai NXA Klientai, kurie isleidzia dideles Gahrn}{be up ir  cross
sumas pardavimams

Lojalis klientai ZAX Klientai, kurie yra neseniai ir Grjztamojo rySio programa

) daug atlike pirkimy 121amojo Tysio prog

Aukstos vertés klientai, taciau . .. .

Bléstantys klientai | AAA | didele tikimybe, kad jie bus | Sxatinti pakartotinius Klienty

. pirkimus

prarasti
Klientai, kurie yra nedaug pirke

Mazos vertés . ir pirkimai yra mazos vertés, o | Pakartotinis klienty

o . AZ7Z -~ L X . .

prarasti klientai paskutinis  pirkimas atliktas | pritraukimas
seniai

Nauji klientai 77X | Neseniai tape klientais Peysonahzgota komunll_<aC|ja

orientuota j Cross pardavimus

Taigi remiantis RFM analize galima susegmentuoti klientus ir pagal tai pateikti tinkamag
rinkodaros strategijg, taciau $i analizé gali buti tik kaip pagrindas apzvelgiant klienty lojalumo ir
segmentavimo tema, o tolimesniems grupavimo veiksmams gali biiti naudojami ir kiti duomeny

tyryboje populiariis metodai.
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Duomeny tyryba, naudojant RFM kintamuosius, taip pat gali apimti skirtingus duomeny tyrybos

metodus, tokius kaip neuroniniai tinklai, sprendimy medis, CHAID, genetinis algoritmas ir kiti

(Birant, 2016).

Toliau pateikiamas pavyzdys (Zr. 7 lent.), kaip galima klientus suskirstyti j segmentus, naudojant
RFM ir k-vidurkio klasterizavima (Birant, 2016).

7 lentelé. Klienty segmentavimo pavyzdys (Birant, 2016)

Naujumas DaZnumas Perkamumas .
Klasteris | Dydis (vidurkis) (vidurkis) (vidurkis) RFM Kliento
modelis grupé
Day | R # F TL | ™
c1 309 654 | 457 | 628 | 489 | 4851 | 4,79 | RIFIM? Best
C2 392 835 | 432 | 152 | 344 | 1468 | 342 | R1F{M? | Valuable
C3 415 751 | 444 | 118 | 305 | 701 | 1,49 | RtFtM| | Shopper
c4 300 | 2024 | 286 | 1,01 | 202 | 695 | 1,47 | RIF|M| | FirstTime
C5 425 | 2478 | 222 | 427 | 451 | 3784 | 467 | RIFtM? Churn
C6 135 | 3258 | 1,38 | 226 | 3,76 | 1375 | 2,94 | RUFtM| | Frequent
C7 381 | 2901 | 1,86 | 1,00 | 141 | 1381 | 333 | RF|M? | Spenders
C8 309 | 3391 | 1,35 | 1,00 | 1,00 | 695 | 153 | RYFIM| | Uncertain
Kviso | 2666 2,85 3,01 2,95

K-vidurkio klasterizavimas naudojamas, siekiant sugrupuoti klientus su panasiomis RFM
vertémis. Pateiktame pavyzdyje klientai sugrupuoti j aStuonias tikslines rinkas pagal laikotarp] nuo
paskutinio sandorio — naujuma, daznumag ir vieno apsipirkimo metu i$leidziama pinigy suma.
Klasteriy skaiCius modeliavimo metu nustatytas 8, nes aStuoni (2x2x2) galimi jvesties deriniai
(RFM), kurie gali biiti gaunami priskiriant rodykles aukstyn arba Zemyn pagal klasterio vidurkj, tai
yra R, F, M verté yra mazesné arba didesné uz bendra vidurkj. Jei klasterio vidutin¢ R (F, M) verté
vir§ijo bendrg R (F, M) vidurkj, tada parenkama rodyklé rodanti aukStyn, kitu atveju rodo Zemyn.
Pavyzdziui, R 1 F | M | reiskia, kad klienty segmento naujumo vidutiné pradiné verté yra didesné

uz bendrg vidurkj, o daZnumas ir piniginés vidutinés vertés yra mazesnés uz bendra vidurkj.

Ivardinamos aStuonios klienty grupés: geriausi klientai (angl. Best), kurie jmonei yra
reikSmingiausi, jy visi rodikliai yra auksti. Vertingi klientai (angl. Valuable), kuriy taip pat visi
rodikliai auksti, bet Zemesni uz geriausiy grupés. Pirkéjai (angl. Shopper) — klientai, kurie pastoviai
perka, bet uz nedideles sumas. Pirmg kartg apsilanke klientai (angl. FirstTime) — klientai, kuriy
naujumas yra aukstas, bet kiti rodikliai prasti. Prarasti klientai (angl. Churn) — priesingi rodikliai nei
naujo kliento, tai toks klientas, kuris daug pirko, bet jau seniai. Dazni klientai (angl. Frequent) — tai
klientai atliekantys daug uzsakymy, bet uz maza verte, o paskutinis uzsakymas atliktas seniai.

Investuotojai (angl. Spenders) — klientai, kurie seniai ir mazai pirko, bet didelés vertés uzsakymus
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darydavo. Neaiskis klientai (angl. Uncertain), kurie atneSa jmonei maziausig verte, nes visi RFM
rodikliai yra prasti. Lentel¢je taip pat pateikiami klasteriai su jiems priklausanciu klienty skai¢iumi,
ju vidutines realias ir jvertintas R, F ir M vertes. Paskutinéje eilutéje taip pat rodomas bendras visy
klienty vidurkis. RFM stulpelyje pateikiamas kiekvieno klasterio RFM modelis. Taigi Siame
pavyzdyje pateiktas RFM modelio panaudojimas taikant sudétingesnj metoda, taigi tokiu budu gali

buti RFM modelis panaudojamas ir su kitais klasterizavimo metodais.
2.3. Dviejy zingsniy klasterizavimas

Remiantis atlikta literattros analize, apzvelgus klasterizavimui naudojamus metodus pastebéta,
kad patogiausias klasterizavimo metodas su RFM klienty analize buity dviejy zingsniy metodas, kuris
yra greitas, leidzia naudoti kategorinius kintamuosius, taip pat automatiniu biidu parenka
tinkamiausig klasteriy skaiCiy ir leidzia patogiai tvarkyti iSvesties rezultatus — profiliuoti rastus

klienty klasterius, suteikiant jiems apraSyma pagal biidingas charakteristikas.

Dviejy zingsniy (angl. two steps) klasteriy analizés SPSS programos (tai specializuota statistiné
programiné jranga) metodas, skirtas atpazinti nattralias grupes ar klasterius duomenyse, kurie Kitaip
neblity matomi, todél daznai naujose situacijose rekomenduojama klastering analize pradéti Siuo
metodu. Sioje procediiroje naudojamas algoritmas turi keletg svarbiy savybiy, kurios skiriasi nuo

tradiciniy klasterizavimo metody (Bafadal, 2011):

o analizei tinka tiek kategoriniai, tiek tolydiniai kintamieji;
e automatinis optimalaus klasteriy skaiciaus parinkimas;

o gali efektyviai analizuoti didelius duomeny masyvus.

Siekiant valdyti kategorinius ir kiekybinius kintamuosius $is metodas naudoja log-tikétinumo
(angl. log-likelihood distance) arba Euklido atstumo mata. Euklido atstumas naudojamas tik tais
atvejais, kada visi kintamieji yra tolydiniai. Taip pat laikoma, kad kiekvienas tolydus kintamasis turi
normaly (Gausinj) pasiskirstyma ir kiekvienas kategorinis kintamasis turi daugiareikSmj
pasiskirstyma. Empirinis vidinis testavimas rodo, kad procediira yra stipri nepriklausomybeés

prielaidy ir pasiskirstymo prielaidy pazeidimams (Bafadal, 2011).

Pirmajame Zingsnyje duomenys sugrupuojami j daug mazy klasteriy. Antrajame Zingsnyje mazi
klasteriai sujungiami j norimg skaiciy klasteriy, o jei klasteriy skai€ius néra Zinomas, Sis metodas
automatiskal parinks geriausig klasteriy kiekj. Dviejy Zzingsniy klasteriné analizé iSsprendzia
klasterizavimo grei¢io problema, kuri iSkyla analizuojant didelius duomeny rinkinius. Pirmajame
Zingsnyje naudojami greiti metodai suformuojantis mazus klasterius, o antrajame Zingsnyje, kada

maZzi klasteriai sujungiami j stambesnius, naudojami klasikiniai metodai, kurie yra tikslis, taciau leti
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dideliems duomeny rinkiniams (Vaitkevi¢ius, 2012). Toliau pateikiami dviejy Zingsniy algoritmo
detalesni etapy veikimo principai (SPSS, 2001):

1. 1 zingsnis — pasiruo§imas klasterizavimui. Pirminiame klasterizavimo zingsnyje naudojamas
nuoseklus grupavimo biidas, jis po vieng nuskaito jrasus ir nusprendzia ar dabartinis jrasas
turéty buti prijungtas prie jau suformuoty klasteriy, ar pradéti naujg klasterj, atsizvelgiant |
atstumo kriterijy. Toliau vykdoma procediira, kurios metu sukuriamas modifikuotas klasterio
bruozy (CF — angl. Cluster Features) medis. CF medis apima keliy lygiy mazgus (angl.
nodes), o kickvienas mazgas susidaro i§ jraSy. Lapo (angl. leaf) jrasas (jrasas lapo mazge)
atvaizduoja norimus sub-klasterius. Ne lapy mazgai ir jy jrasai nukreipia naujus jrasus j
teisingg lapo mazga (Bafadal, 2011).

2. 2 zingsnis — duomeny sugrupavimas j galutinius klasterius. Sis Zingsnis paima dalines grupes
sudarytas pirmajame zZingsnyje ir sugrupuoja j pageidaujama skaiciy grupiy. Kadangi antrame
etape daliniy grupiy skaicius yra mazesnis uz originaliy jrasy skaiciy, todél galima naudoti ir
tradicinius klasterizavimo metodus. Naudojant SPSS, pirmiausia naudojamas aglomeracinis
hierarchinis klasterizavimo metodas, nes jis efektyviai veikia kartu su automatine
klasterizavimo procediira. Norint nustatyti, kuris klasteriy skaicius yra geriausias, kiekvienas
klasteriy sprendimas lyginamas naudojant Bajeso (BIC) arba Akaike (AIC) klasterizavimo
kriterijus (Bafadal, 2011).

Taigi Sis metodas puikiai tinka dideliems duomeny masyvams segmentuoti dél algoritmo

veikimo logikos, kada grupavimas vyksta per du etapus ir jy déka klasterizavimas atlickamas greitai.
2.4. Naudojami detektoriai

Lojalumo nustatymui gali biiti naudojami jvairis masininio mokymo algoritmai: logistiné
regresija, sprendimy medziai, atsitiktiniai miskai, k-artimiausiy kaimyny klasifikatorius, tiesiné
diskriminantiné analizé ir daug kity. Kiekvienas algoritmas veikia remdamasis skirtingais principais

(Milosevié, Zivi¢, & Andjelkovi¢, 2017). Siame darbe naudojami $esi detektoriai.

Logistiné regresija (angl. logistic regression) — tai tikimybinis dvejetainis klasifikavimo
algoritmas, kuris naudoja svertinj funkcijy derinj iSvedant teigiamg arba neigiama klase priklausanciy
atvejy tikimybe (MiloSevi¢ et al., 2017). Logistiné regresija yra prognozavimo modeliavimo metodas,
kada yra koreliacija tarp rezultato tikimybés r jo prognozuojamy kintamyjy, kaip pateikta lygtyje
(Nabareseh, 2017):

7'[.
log [m] = Bo + P1Xi1 + BoXiz + -+ + BrXix
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Lygtyje m; — rezultaty tikimybé, B4, ..., B — koeficientai, X4, ..., X;; — prognozuojami kintamieji.
Sis metodas patrauklus tikimybiy prognozavimui, nes yra matematikai ribotas gauti tikimybes

diapazone [0,1] ir parametrai vertinami pakankamai lengvai (Westreich, Lessler, & Funk, 2010).

Atsitiktiniy misky (angl. Random Forest) algoritmas generuoja daugybe skirtingy sprendimy
medziy ir juos naudoja derinant dauguma rinkiniy naujos klasés prognozavimui. Sprendimy medis —
klasifikavimo algoritmas, kuris naudoja jvestics apmokymo duomenis, kad generuoty taisyklémis
pagrista medj. Prognozuodamas klas¢ algoritmas paprasciausiai perziiri medj formuojancius
parametrus ir naujos klasés ypatybes (Miloevié et al., 2017). Sis metodas yra patogus, nes turi tik du

parametrus, kuriuos reikia apibrézti (Maroco et al., 2011):

1. atsitiktiniy medziy skaic¢iy miske, t. y. koks bus klasifikatoriy kolektyvo dydis;
2. dydj, kuris nusako, i§ kiek atsitiktinai parinkty kintamyjy galima rinktis formuojant

medzio mazgg.

Sie parametrai gali biti lengvai optimizuojami, nors atsitiktiniai miskai néra labai jautriis jy
vertéms. Paprastai kuo daugiau medziy tuo geriau, taciau klasifikavimo klaidai stabilizuotis

dazniausiai pakanka 250 medziy (Probst & Boulesteix, 2017).

Tiesiné diskriminantiné analizé (angl. Linear Discriminant Analysis) — tai seniausiai
naudojamas tiesinio modeliavimo metodas, analizuojantis skirtumus tarp dviejy ar daugiau stebéjimy
ir padedantis rasti taisykle, kaip atsizvelgiant j kiekybiniy kintamyjy reikSmes, priskirti naujam
stebéjimui grupe. Sis metodas naudojamas objekty kategorijy derinimui ar atskyrimui bei taikomas
nustatant kintamgjj, kuris iSskiria dvi ar daugiau kategorijy, kurios padeda prognozavime.

Diskriminantinés analizés funkcija (Nabareseh, 2017):

(1 — !12)2
max——s————

Diskriminantiné analizé stengiasi rasti tokig j€¢jimo kintamyjy projekcija, kad atstumas tarp

klasiy vidurkiy joje biity maksimalus, o sklaida klasés viduje bty minimali.

K-artimiausiy kaimyny (angl. k-Nearest Neighbors) metodas — naujg objektg palygina su
mokymo aibés objektais, kurie yra panaSts | naujg. Norint naujg objekta priskirti kuriai nors klasei
yra skai¢iuojami atstumai nuo naujo objekto iki visy apmokymo aibés objekty. Objektas priskiriamas
Klasei, kuriai priklauso dauguma k jo kaimyny. Artimiausio kaimyno verté kiekvienam kintamajam

y; apskaiCiuojamas pagal formulg¢ (Nabareseh, 2017):
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1
-t 3
xjeN(xi)
Formuléje x atitinka x; kaimyna, o N (x;) ir k yra fiksuotos konstantos. Klasifikavimo tikslumas
priklauso nuo kaimyny skaiciaus k parinkimo, kuris parenkamas eksperimentiSskai. Kuo didesné
mokymo aibé, tuo didesnis turéty biti kaimyny skai¢ius. Sis algoritmas daZniausiai naudojamas

klasifikavimui, ta¢iau gali buti naudojamas ir vertinimui bei prognozavimui (Nabareseh, 2017).

Neuroniniai tinklai (angl. Neural Network) placiai naudojami prognozavimo ir klasifikavimo
uzdaviniams spresti. Neuroninis tinklas — neurony (apskaiciuoty vienety) susiejimas atsizvelgiant j jy
svorius. Sis metodas yra daugiasluoksnis, nes sudarytas i3 jvesties, vieno ar daugiau paslépty bei
iSvesties sluoksniy. Ivesties sluoksnyje randasi elementg aprasanti informacija, pasléptuose
sluoksniuose realizuojama uzdavinio logika, o i§vesties — rezultatas (Maroco et al., 2011). Dirbtiniai
neuroniniai tinklai skai¢iuojami pagal jvesties signalus ir svarbos svorj. Jvesties signalai tvarko
kombinuotg funkcija su svoriais ir slenkstine reik§me, tada aktyvuojama aktyvavimo funkcijos, kad

pateikti iSvedimo signalg (Nabareseh, 2017):

n
yi = flow)=fB) =f (Z ;i wl-,-)
i=0
Sioje funkcijoje j yra generinis neuronas, x — jvesties signalai, w; yra svoriai, P; — potencialas,

yj — 18s€jimo signalas.

Naudojant $iuos algoritmus galima jvertinti lojaluma, taciau pasirinkti, kuris algoritmas yra

geresnis gali padéti kryzminé patikra, apie kurig raSoma sekanciame poskyryje.
2.5. Detekcijos gerumo jvertinimas

Klasifikavimo algoritmy rezultatams jvertinti dazniausiai naudojamas Kk-bloky kryzminés
patikros metodas. Kryzminé patikra (angl. Cross validation — CV) yra statistinis mokymosi vertinimo
ir lyginimo metodas, padalijantis duomenis j atskiras imtis. Vienas imtis atidedama modelio
testavimui, o kitos naudojamos apmokyti modelj. Jprastai kryzminés patikros metu apmokymo ir
testavimo rinkiniai turi pereiti per eilg iteracijy, kad visi duomenys bty patikrinti. Pagrindiné
kryzminés validacijos forma yra k-bloky (angl. k-fold) kryZzminis patikrinimas. Kitos formos yra

specialios k-bloky arba pakartotinés k-bloky kryzminés validacijos (Mudry & Tjellstrom, 2011).

K-bloky kryzminés validacijos metu duomenys suskaidomi j k vienodo dydzio segmentus arba

blokus. Po to k apmokymo ir tvirtinimo iteracijos yra vykdomos taip, kad per kiekvieng iteracija
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vienas duomeny blokas yra saugomas tikrinimui, kol kiti k-1 blokai yra naudojami apmokymui.
Toliau pateikiamas trijy bloky pavyzdys (zr. 6 pav.), kuriame dvi tamsesnés sekcijos naudojamos
apmokymui, 0 viena Sviesesné naudojama patvirtinimui. Duomeny tyryboje dazniausiai naudojamas
10 bloky kryzminé patikra (k = 10) (Mudry & Tjellstrom, 2011).

—
:>* = 3

6 pav. Trijy bloky kryZzminés validacijos pavyzdys (Mudry & Tjellstrom, 2011)

Kryzminé patikra naudojama jvertinti ar palyginti mokymosi algoritmus. Kiekvienoje iteracijoje
vienas ar daugiau apmokymo algoritmy naudoja k—1 duomeny bloky apmokyti vieng ar daugiau
modeliy, o tada apmokyty modeliy pareikalaujama numatyti duomenis esanéius patvirtinimo bloke.
Stratifikuotos kryzminés patikros atveju blokai parenkami taip, kad kiekvienas biity panasus j visa
imtj ir iSlaikyty pusiausvyrg tarp grupiy, pagal kurig bus atlickama detekcija, pavyzdziui tarp lojaliy
ir nelojaliy. Kiekvieno apmokymo algoritmo veiksmus, kiekviename bloke, galima stebéti naudojant
tam tikrg steb&jimo metrika, pavyzdziui tikslumg (angl. accurancy). Po to k vykdymo metrikos
pavyzdziai bus prieinami kiekvienam algoritmui. Sio metodo naudojimo pagrindiniai tikslai (Mudry
& Tjellstrom, 2011):

e [vertinti pasiekto duomeny modelio rezultatus naudojant vieng algoritma;
e Palyginti dviejy ar daugiau algoritmy efektyvuma ir rasti geriausig algoritmg turimiems

duomenims.

Testavimo metu pateikiamas rezultatas, kuris atspindi jvesties vektoriaus tikimybe priklausyti
pageidaujamai klasei. Sis rezultatas turi biiti lyginamas su ribine verte, kad bity galima apskai¢iuoti
sumaiSymo matricag. Po to gaunama kreive, kuri atsispindi klaidingai teigiamus (arba klaidingai
priimtus) sprendimus lyginant su klaidingai neigiamais rezultatais (klaidingai atmestais) skirtingomis
ribinémis reik§mémis (zr. 7 pav. Kairéje) — tokia kreivé vadinama DET (Saenz-Lechon, Godino-

Llorente, Osma-Ruiz, & Goémez-Vilda, 2006).
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7 pav. DET (kairéje) ir ROC (desingje) kreivés (Saenz-Lechon et al., 2006)

Kitas atvejis skirtas atvaizduoti klaidingai teigiamus rezultatus atsizvelgiant j tikrai teigiamus
rezultatus, tam skirta ROC kreivé (zr. 7 pav. desinéje) (Saenz-Lechon et al., 2006). ROC (angl.
Receiver Operating Characteristic) kreivé — tai grafikas vaizduojantis Klasifikatoriaus, atskirian¢io
dvi klases, jautrumo ir specifiSkumo santykj (Rapecka, 2015). Dazniausiai naudojamas ploto po ROC
kreive (angl. AUC — area under ROC curve) jvertis, kuris nusako eilés nustatymo kokybe. Jei modelis
veikia prastai, tada AUC bus artimas 0,05, jei gerai, tada AUC artimas 1. Si sritis taip pat leidzia
apskaiciuoti kitas statistikas, siekiant nustatyti ar egzistuoja statistinis reikSmingumas tarp skirtingy
kreiviy gauty i$ ty paciy duomeny. Dar vienas biidas nustatyti pasikliautingjj intervalg — apskaiciuoti

standarting AUC paklaidg (Saenz-Lechoén et al., 2006).

Detektoriaus klaidos (angl. DET — detector error trade off) kreivé yra ROC modifikacija
naudojant logaritmines aSis. Lygiy klaidy jvertis (angl. EER — equal error rate) yra detektoriaus
veikimo taskas (gaunamas parinkus tinkamg slenkstj) ant ROC / DET kreivés, kada jautrumas tampa
lygus specifiSkumui — tai nutinka kreivei kertant jstrizaing (zr. 7 pav.). Kuo geresnis detektorius, tuo
kreivé bus arCiau apatinio kairiojo kampo. ROC kreivé schemoje (zr. 7 pav. kairéje) artéja prie
virSutinio kairiojo kampo, nes parodo modelio efektyvuma. Kitas svarbus skirtumas tarp kreiviy —
DET bréZiama jprastai nukreipta skale, tod¢l jei duomeny pasiskirstymas i$ dviejy klasiy yra artimas
normaliam, kreivé bus tiesiné. Jprastai tai bus atvejis, kada duomenys gaunami i§ kryzminio

patikrinimo apskai¢iuojant skirtingy bloky vidurkius (Saenz-Lechon et al., 2006).

Preciziskumo — prisiminimo (angl. PR — Precision — recall curve) kreivé rodo santykj tarp
preciziskumo (angl. precision) (teigiamos prognozeés vertés) ir prisiminimo (angl. recall) (atSaukimo)
kiekvienai galimai ribinei vertei. Toliau pateikiamos formulés, kaip gaunami Sie dydziai (Ekelund,

2017):
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TT skaicius
TT skaicius + KT skiaicius

Taikinio preciziSkumas = Teigiama prognostiné verté =

TT skaicius
TT skaicius + KN skiaicius

Taikinio prisiminimas = Jautrumas =

Grafikuose x asis rodo preciziSkuma, o y asis — prisiminimg (zr. 8 pav.). Paprastai preciziskumas
ir prisiminimas yra atvirk$Ciai susij¢, kada padidéja preciziSkumas, prisiminimas sumazéja ir
atvirksciai (Tolay, 2018). Taigi kiekvienas PR kreivés taskas parodo pasirinktg ribg. Pasirinkus
apribojima galima pamatyti prisiminima ir preciziskuma. Si kreivé daznai biina zigzago formos, kuri
gali leistis ir kilti, todél kreivés dazniau kerta viena kitg nei ROC kreivés, o tai gali sukelti sunkumy
lyginant kreives tarpusavyje. Taciau kreivés esancios auks¢iau turi geresnj nasumo lygj. Pagrindinis
skirtumas tarp PR ir ROC kreiviy tai, kad tikrai neigiami rezultatai néra naudojami PR kreivei

sudaryti (Ekelund, 2017).

Aigorithm 1
Algorithm 2 -——-

Precision

D L 1 L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Eecall

8 pav. Preciziskumo — prisiminimo kreivés pavyzdys (Tolay, 2018)

Klasifikavimui naudojamos dvi klasés. Kiekvienas atvejis yra susietas su vieno elemento
rinkinio {T;N} teigiamos ir neigiamos klasés zymémis. Norint atskirti fakting ir prognozuojama klase
naudojamos {T;K} Zzymés klasés modeliy prognozéms. Suteikus klasifikatoriams zymes yra keturi
jmanomi rezultatai. Jei atvejis yra teigiamas ir jei jis klasifikuojamas teigiamai, tada laikomas tikrai
teigiamu (angl. true positive), jei klasifikuojamas neigiamai, tada jis laikomas klaidingai neigiamu
(angl. false negative). Jei atvejis yra neigiamas ir jis klasifikuojamas neigiamai, tada laikomas tikrai

neigiamu (angl. true negative), o jei klasifikuojamas teigiamai, tada laikomas klaidingai teigiamu
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(angl. false positive). Atspindéti gautus rinkinius padeda sumaiSymo matrica (Fawcett, 2004) (zr. 8

lentelg). Siame variante sumai§ymo matrica vaizduoja nubyréjimo aptikima, kada nelojalumas

priskiriamas teigiamai klasei, o lojalumas neigiamai.

Lojalumas (tikros klasés)

8 lentelé. SumaiSymo matricos klasés (sudaryta autorés, remiantis Fawcett, 2004)

. - Nelojalus
Lojalus (Neigiamas) (Teigiamas)
ikrai Neiqi o Neigiama prognozé
. Tikrai N Klaid
. | Lojalus (ﬁﬁ'e@wms Nﬁéﬁiamn (TNV) = TN/(TN + KN)
Hipotezés g
Klasés : Klaidingai Tikrai Teigiamas VEBIEITE [T
Nelojalus Teigiamas (KT) (TT) (TTV) =TT/TT + KT)

Visi lojaliis =

Visi nelojaliis =

KT+TN TT + KN
SpecifiSkumas = Jautrumas =

TN /(TN +KT)

TT/(TT + KN)

Klasifikatoriaus jautrumas parodo, kiek lojaliy klasés elementy buvo suklasifikuota teisingai su
bendru faktiniu lojaliyjy klasés skai¢iumi. Kuo jautrumas didesnis, tuo daugiau lojaliy klienty buvo
teisingai priskirti lojaliyjy klasei. SpecifiSkumas parodo nelojaliyjy klasés klienty priskyrima
nelojaliy klienty klasei. Taip pat remiantis 8 lentele galima apskaiCiuoti klasifikavimo kokybe,

remiantis papildomomis keliomis formulémis (Paulauskiené & Kurasova, 2013; Rapecka, 2015):

TT skaicius + TN skaicius
Visy objekty skaicius

Bendras klasifikavimo tikslumas =

Klasifikavimo klaida = 1 — bendras klasifikavimo tikslumas

Labai svarbus sumaisymo matricos jvertis yra Kappa patikimumo jvertinimui, kuris jvertina
visas gautas reikSmes. Jei jvertis maZesnis arba lygus 0 — modelis nepatikimas, 0,01 — 0,20
patikimumas labai silpnas, 0,21 — 0,40 patikimumas neblogas, 0,41 — 0,60 vidutinisko patikimumo
modelis, 0,61 — 0,80 stiprus modelis, 0,81 — 1,00 beveik puikus modelis (Mchugh, 2012). Kappa
apskaiciuojamas pagal formule (Ben-David, 2008):

PO_PC
1— P.

Kappa =

P, yrabendras klasifikavimo tikslumas, o P. — atsitiktinis tikslumas, kuris gaunamas i$ sekancios

formulés:
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_ (TN +KT) (TN + KN) + (KN + TT) * (KT + TT)
©” (TT +TN + KT + KN) = (TT + TN + KT + KN)

_ Visinelojaltus * Nelojaliy prognoze + Visi lojalus * Lojaliy prognozé

C

Visy objekty skaicius * Visy objekty skaiCius

Taigi lojalumo detekcijai naudojamy algoritmy jvertinimui naudojama kryzminé patikra, kada
duomeny testavimo metu iSvedami rodikliai, kurie gali biiti atvaizduojami per ROC, DET ir PR
kreives, taip pat naudojant sumaiSymo matrica, kurioje atsispindi tokie svarbiis jverciai kaip bendras

klasifikavimo tikslumas ir Kappa.
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3. Poligrafijos imonés klienty segmentavimas ir lojalumo patikra
3.1. Imonés ir jos klienty analizé

Sis poskyris skirtas apzvelgti poligrafijos jmonés veikla, kuo ji uZsiima, bei jos klientus.
Susipazinus su jmonés klientais ir jos veikla bus galima paprasciau atlikti klienty segmentavima bei

lojalumo vertinima ir pagristi gautus rezultatus.

Poligrafijos jmon¢ vykdo savo veiklg Lietuvoje, Kauno mieste, 27 metus. Anksciau agentiirine
veikla uzsiémusi jmoné jau daug mety sitlo dizaino, leidybos ir poligrafijos darbus. Toliau
pateikiamas grafikas (ziiiréti 9 pav.), kuriame matoma paslaugy ir produkty pardavimai per 5 metus.
Visa jmonés klienty analizé pateikiama nuo 2013.01.01 iki 2017.12.31 laikotarpio duomeny. Per §j
laikotarpj 1793 klientai atliko 22 930 uzsakymy.

UZsakymuy pasiskirstymas pagal produkty grupes

Skrajutes, plakatai ir kiti | 4a%
Reprocentro darbai [N 10%
Kietvirsiai [l 2%
Kiti produktai [N 6%
Kalendoriai [l 1%
Dizaino darbai [ 5%
Siatos brogiaros [N 11%
Segtos brosiaros [N 12%
Klijuotos brosidros [ NG 9%

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

9 pav. Paslaugy pasiskirstymas jmonéje pagal populiaruma

IS grafiko matoma, kad imonés teikiamos dizaino paslaugos sudaro tik 5% visy uzsakymy, o
spaudos paruos$iamyjy darby skyriaus (toliau — reprocentras) paslaugos — 10%, taigi like 85% jmonés
uzsakymy susidaro i§ spaudos darby. Patys populiariausi produktai: skrajutés, lankstinukai, plakatai
ir kiti paprasti, mazos vertés gaminiai — 44%, segtos, sititos ir klijuotos brositiros — 32%, 0 visi Kiti
produktai sudaro tik 9% uzsakymy. Taciau pagal gaunamg pelng (zitréti 10 pav.), didziausig pelng
jmoné gauna i§ brositry — 44% ir i$ skrajuciy bei kity paprasty gaminiy — 36%, kity paslaugy ir

produkty uzsakymai sudaro tik 20% jmonés pelno. Taigi i§ pateikty jmonés uzsakymy matoma, kad
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Jmongés pagrindas yra brosiiiry ir paprasty gaminiy (t. y. skrajutés, vizitinés, plakatai, lankstinukai)
gamyba, taip pat imoné teikia savo klientams papildomas reprocentro ir dizaino paslaugas, kuriy

poreikis yra, bet sukuriama verté néra didelé.

UZsakymuy pasiskirstymas pagal gaunamga pelng

Skrajutes, plakatai ir kiti | 36%
Reprocentro darbai [l 2%
Kietvirsiai [N 3%
Kiti produktai [N 8%
Kalendoriai [l 2%
Dizaino darbai [N 5%
siatos brogiaros [N 16%
Segtos brosiiros [N 16%
Klijuotos brosiaros [ NNENEGEEEEEE 12%

0 2000000 4000000 6000000 8000000 10000000

10 pav. Paslaugy pasiskirstymas pagal gaunamg pelng

Sios jmonés klienty poreikiai dazniausiai néra standartiniai, dauguma uzsakymy yra i$skirtiniai
dél produkta sudaran¢iy medziagy, matmeny, spaudos ar apdailos darby, todél iSskirtos tik

apibendrintos produkty grupés, o detalesnio jy iSskaidymo néra.
Imonéje klientai yra skirstomi j grupes pagal kliento vykdoma veiklg (zr. 11 pav.):

1. agentiros — tai agentiros ir tarpininkai;

2. tiesioginiai — tai menininkai, fotografai, dizaineriai ir kiti tiesioginiai klientai;

3. leidyklos;

4. kitos grupés: asociacijos, mokyklos, universitetai, galerijos, muziejai, spaustuvés ir Kitos

mazos grupes.

Sios grupés padeda suprasti klienty poreiki, kokiy produkty, kokio sudétingumo, kokios vertés
ir kaip daznai uzsakymai gali bati pateikiami jmonei. IS viso per penkerius metus aktyviy Kklienty,
kurie pateiké po vieng ar daugiau uzsakymy, buvo 1793, i§ kuriy beveik pusé klienty — 48% yra
tiesioginiai, 21 % — agentiiros.

43



Pagrindinés klienty grupés

Tiesioginis 48%

Agentura 21%

Nepriskirta grupé 19%

Leidykla

10%

Kitos grupes 2%

o

100 200 300 400 500 600 700 800 900
11 pav. Pagrindinés klienty grupés

Nors tiesioginiy klienty yra daugiau nei agentiiry, taciau per 5 mety laikotarpj vidutiniSkai viena

agentura pateiké daugiau uzsakymy nei visi kiti klientai:

e agentira — 23 uZsakymai;

e tiesioginiai — 12 uzsakymu;

o leidyklos — 9 uzsakymai;

e Kklientai be grupés — 6 uzsakymai,
e Kkitos grupés — 5 uzsakymai.

Taip pat dél savo vykdomos veiklos agentiiros uzsakymus teikia dazniau nei tiesioginiai ar kity

grupiy klientai. Tod¢l $iy klienty verté yra labai didelé analizuojamai jmonei.

Imonés vykdoma veikla yra zinoma ne tik Lietuvoje, bet ir uzsienyje, net 38% klienty yra i$
uzsienio. Dauguma Lietuvos pirkéjy (84% Lietuvos klienty) yra i§ Kauno ir Vilniaus. Daugiausia
uzsienio klienty yra i§ keturiy Europos Saliy: Vokietijos, Olandijos, Pranctzijos ir Jungtinés

Karalystés, kurie sudaro 58% visy uzsienio Saliy klienty (Zitréti 12 pav.).
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12 pav. Klienty pasiskirstymas Europoje (spalvos rySkumas parodo klienty tankj Salyje)

Taigi kaip matoma i§ paveikslélio jmonés klientai ne tik 1§ Europos Sajungos, bet ir 18 kity Saliy

(zr. 13 pav.). Kity saliy grup¢ sudaro $alys, kuriose yra maziau nei 1% jmonés klienty.

Vokietija
Olandija
Prancuzija
Jungtiné Karalysté
Norvegija
Danija
Svedija
JAV
Sveicarija
Latvija
Estija
Belgija
Suomija
Italija
Austrija

Kitos Salys

UZsienio Saliy klientai

i 18,0%

i 14,8
I 13,5%

S 11,5%

I 7%
S 5,7%
e 4,9%
—— 4,7%
——— 4, 4%
— ) 5%

— ) 5%

—— 1,7%

— 1,6%

— 1,6%

. 1,2%

—— 4,7%

0 20 40 60 80 100

13 pav. Klienty pasiskirstymas tarp uzsienio Saliy

120 140
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Taigi jmonés klientai yra i§ jvairiy Saliy, uzsiimantys skirtinga veikla, todél jy poreikiai taip pat
skiriasi. Imoné negali su visais klientais dirbti remiantis viena rinkodaros strategija, nes jie neturi
vienodos perkamosios galios. Atliekant klienty uzsakymy analize¢, galima jzvelgti daugiau panasumy
tarp klienty, kuriais remiantis galima biity juos suskirstyti ] homogeniskas grupes ir remiantis jomis

nuspresti, koks turéty biiti tolimesnis darbas su esamais ir naujai aptiktais klientais.
3.2. Klienty segmentavimas

Detalesnis grupavimas nei klienty suskirstymas pagal vykdoma veikla, Salj ar pinigine verte
imon¢je nebuvo atliktas, todél toliau bus atlickamas klienty segmentavimas remiantis daugiau

rodikliy, kurie leisty jzvelgti grupes, kurios galéty padéti vykdyti rinkodaros tikslus.

Naudojant ABC metoda klientai suskirstyti i tris grupes: auksiniai, sidabriniai ir bronziniai,
remiantis klienty uzsakymy verte, kuri gauta susumavus kiekvieno kliento per penkis metus jvykdyty

uzsakymy pelng (Zr. 14 pav.).

100% | |
95% B —

5o, / Bronziniai klientai
80% 4

75%
70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%
5%
0%
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Pelno dalis, %

Klienty skaicius

14 pav. Klienty segmentavimas ABC metodu

Gautas jmonés klienty pasiskirstymas pagal pelng yra panaSus j literatiiroje aprasytus A, B ir C

segmenty dydZius:

e A segmentas — tai auksiniai klientai, kurie sudaro 14,40% visy klienty ir jie sukuria 80%

jmonés pelno;
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e B segmentas — tai sidabriniai klientai, kurie sudaro 28,96% visy jmonés klienty ir 15% jmonés

pelno;

e C segmentas — bronziniy klienty grupe sudaro daugiau nei pusé imonés klienty — 56,64%,

kurie jmonei atnesé tik 5% pelno.

Toliau pateikiama kickvieno segmento duomeny statistika (zr. 9 lent.). IS imties intervalo

matoma, kad kiekviename segmente skirtumas tarp didziausios ir maziausios pelno sumos yra labai

didelis, o tai parodo, kad Siose grupése klienty verté néra panasi, todél ABC metodo nepakanka ir

reikia detalesnio klienty segmentavimo.

9 lentelé. Visy uzsakymy vertés apraSomoji statistika klienty segmentams pagal ABC analizg

Auksas Sidabras Bronza
Imties dydis 258 (14,40%) 519 (28,96%) 1015 (56,64%)
Vidurkis 79132,94 7363,17 1127,30
Mediana 40814,42 6228,95 965,62
Standartinis nuokrypis 114828,58 3804,53 824,51
Imties intervalas 1025137,46 14082,18 2991,19
Minimumas 17270,04 3001,57 5,56
Maksimumas 1042407,50 17083,75 2996,75

Issamesnei klienty apzvalgai pasirinktas RFM patobulintas metodas, kurio metu papildomai

naudojamas T kintamasis. Sia analize klientai apzvelgiami per keturis dydzius:

naujumas (R) — nusakantis, kada paskutinj kartg buvo atliktas uzsakymas (dienomis);

daznumas (F) — parodo, kiek i$ viso klientas yra pateikes uzsakymy;

1
2
3. verté (M) — apibrézia uzsakymo viduting verte;
4

laikas (T) — parodo, nuo kada pirkéjas yra jmonés klientas (dienomis).

Siy rodikliy pasirinkimo tikslas — rasti lojalius, vertingus bei prarastus / bléstan¢ius jmonés

klientus, kuriuos verta susigrazinti. Lenteléje pateikiama bendra visy klienty duomeny statistika pagal

RFMT kintamuosius (Zr. 10 lentele).

10 lentelé. Visy jmonés klienty RFMT kintamyjy apraSomoji statistika

R F M T
Imties dydis 1792 1792 1792 1792
Vidurkis 661,46 12,35 1388,11 1092,81
Mediana 579 2 911,92 1147
Standartinis nuokrypis 516,98 47,70 1949,20 561,03
Imties intervalas 1822 817 31563,66 1820
Minimumas 2 1 5,56 4
Maksimumas 1824 818 31569,22 1824

IS duomeny statistikos pastebima, kad pasirinkus naujus kintamuosius grupavimui pagal

maziausig reikSme duomenyse bus galima rasti vienkartiniy, naujy klienty segmentus, kuriy rodikliai

bus Zemi, o pagal didZiausig reikSme jZzvelgiami vertingiausiy ir lojaliy klienty segmentai, nes jy
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rodikliai yra labai auksti. Taciau dél dideliy skirtumy tarp reikSmiy klientai negali biti

diferencijuojami j kelias stambias grupes.

Taigi segmentavimui pasirinktas SPSS programos dviejy zingsniy metodas, kuris automatiniu

bludu gali parinkti tinkamiausig segmenty skai¢iy. Panaudojus keturis kintamuosius, rezultato

kokybés balas yra 0,6, kuris reiskia, kad parinktas klasteriy skai¢ius 5 yra geras (zr. 15 pav.).

Model Summary

Algorithm TwoStep

Inputs

4

Clusters 5

Cluster Quality

-1.0

T
05

T
00

T
05

Silhouette measure of cohesion and separation

15 pav. REMT visy duomeny klasterizavimo kokybé naudojant dviejy zingsniy metoda (Silueto plotis = 0,6)

Siame modeliavime i§ keturiy kintamyjy maZiausig reik§me grupiy i$skyrimui turéjo vidutiné

uzsakymy verté, visi kiti kintamieji buvo vienodai reikSmingi, kuriais remiantis geriausio

segmentavimo metu klientai iSskaidyti j penkis segmentus (zr. 11 lentelé).

11 lentelé. Klienty segmentai atsizvelgiant | RFMT reikSmes

Vidutiné
Segmento Segmento Naujumas | DazZnumas uzsakymo Laikas RFMT
nr. pavadinimas (vidurkis) | (vidurkis) verté (vidurkis) modelis
(vidurkis)
1 Geriausi lojaliis 104,00 248,46 1062,85 1770,05 | R{FIM1T?}
klientai
2 Pelningiausi | 344 35 20,20 1204,87 1612,73 | RIFIM{T?
bléstantys klientai
3 Pelningiausi 1372,58 3,50 2507 54 1570,09 | R1F|M{T?
prarasti klientai
4 Nauji klientai 189,19 3,54 1203,38 365,11 | R|F|M{T|
5 MaZos vertes 756,21 2,29 694,46 870,38 | R1F|M|T?
prarasti klientai

Pavadinimai segmentams priskiriami remiantis RFMT rodikliais ir dél skirtingy pirkimo

charakteristiky, kurios priklauso nuo klienty grupiy, kurios yra anks¢iau apibréztos, nesiremiama

kintamyjy vidurkiais, o atsizvelgiama j dviejy zingsniy suformuotus klasterius. Papildomai atliekant
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dviejy zingsniy segmentavimg iSvesti ABC ir klienty grupés, kuriy déka galima matyti klienty
pasiskirstyma segmentuose (Zr. 1 priedg). Taigi sudaryti penki segmentai (zr. 16 pav.):

Clusters
Input (Predictor) Importance
M10@o0:0o0600,4002000
Cluster 1 2 3 4 5
Label Geriausi lojalds Pelningiausi Pelningiausi prarasti Nauii Kientai MaZos vertés prarasti
klientai bléstantys klientai klientai | klientai
Description
Klientai retai Pamirsti klientai, A ] . . = .
_Klientai daZnai darantys uZsakymus kuriy uzsakymy NnaEUélel:]IEintargé(g_rée Lak?iaelng?zlfusri\;et?ﬁs
uiZsakantys dideles | dél maZo poreikio, [wvidutine verté didele, naudotis pmonés i&handé imones
vertés uzsakymus taciau pastovis taciau seniai atliko aslau Jomis teikiamas Jaslau as
Klizntai paskutinj uzsakyma P a P g
P
R (L VRN RN E N NN
(41) (381) [442) (456) (472)

Inputs
Frequency Frequency Frequency Frequency Frequency
24846 20,20 3,50 354 229

Recency Recency E2ne REecency

104,00 34435 372,58 188,19

Time Time

177005 161273

Monetary Monetary Monetary Monetary Monetary

106285 120487 250754 120338 694 46

Evaluation Fields

Segment Segment Segment Segment Segment
Auksas (100 0%) Sidabras (44 1%) Bronza (51,1%) Bronza (66,99%) Bronza (87, 3%)
Customer Group Customer Group Customer Group Customer Group Customer Group

AGEMTURA (48 8%) [TIESICGINIS (53,0%) [TIESIOGIMNIS (59,3%) [TIESIOGINIS (37,1%)|TIESIOGIMNIS (43 6%)

16 pav. Visy klienty segmentavimas naudojant dviejy Zingsniy klasterizavimo metoda (silueto plotis = 0,6)

1. geriausi lojalas klientai — tokiy klienty yra labai mazai, tik 41, kurie sudaro 2,3% visy klienty.
Visi Sie pirkéjai priklauso auksinei grupei, nes ilga laika yra jmonés klientai ir atlik¢
daugiausiai uzsakymy dél Siame segmente populiariausios klienty kategorijos — agentiiros
poreikio;

2. pelningiausi bléstantys klientai — grupés dydis yra panasus j likusiy trijy grupiy, 44% grupés
klienty priklauso sidabrinei grupei ir didzigja dalj sudaro tiesioginiai klientai, todél uzsakymy
skaiCius néra didelis lyginant su geriausiais klientais, o naujumo vidurkis yra labai Zemas, nes
tokiy klienty uzsakymy poreikis néra daznas;

3. pelningiausi prarasti Klientai — $iy klienty vidutiné uzsakymy verté yra auksta, taiau jie
trumpai buvo jmonés klientais ir atliko nedaug uzsakymy, todél dauguma pirkéjy priklauso

bronzinei grupei, taciau Sios grupés klientus verta susigrazinti;
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4. nauji klientai — dauguma $iy klienty per paskutinius metus jvykdé savo pirmg ir paskutinj
uzsakyma, o uzsakymy vidutinis pelnas yra pakankamai aukstas, Siy klienty lojaluma verta
formuoti pasirenkant tinkamas rinkodaros strategijas;

5. mazos vertés prarasti klientai — dauguma klienty priklauso bronzinei grupei, nes uzsakymy
verté yra labai Zema ir jy paskutinis uzsakymas atliktas daugiau nei pries 2 metus, todél jie

yra prarasti jmonés klientais, kuriy neverta susigrazinti.

Geriausiems ir vertingiausiems klientams turéty buti taikoma iSlaikymo strategija, kuri didinty
klienty vert¢ jmonéje ir neleisty jiems pabégti. Dalj pamirSty iSlaidziy klienty jmonei reikéty
pabandyti prisivilioti dar karta, nes jy uzsakymy verté yra didelé. Naujy klienty verté yra viduting,
taciau Sie klientai nevisi buvo islaikyti, reikéty jiems priminti apie jmong ir paskatinti juos atlikti
daugiau uzsakymy. Maziausiai démesio reikéty skirti pamirStiems mazos vertés klientams, kurie

negali sukurti didesnés vertés jmonei.

Tarp geriausiy ir vertingy klienty slepiasi lojaliis klientai, kurie ilgg laikg yra jmonés klientai ir
atlieka daug uzsakymy, tadiau Sio segmentavimo metu jie neiSsiskyré. Taip pat Siose grupése tarp
pirkéjy iSliko dideli skirtumai, kaip ir pirmo segmentavimo metu, todé¢l tolimesnis klienty

segmentavimas atliekamas sujungiant ABC, RFMT ir dviejy zingsniu metodus.

Apjungus Siuos metodus, dviejy Zingsniy segmentavimas taikomas tris kartus, kiekvienam ABC
segmentui atskirai. Visu pirma, atlickama kiekvieno segmento apzvalga pagal REMT kintamuosius,

o tada pateikiamas grupés papildomas skaidymas.

Pirmiausia, atliktas auksinés grupés segmentavimas. Sig grupe sudaro 258 jmonés klientai su
skirtinga charakteristika (zr. 12 lentele), im¢iy intervalai dar vis iSlieka platis, kritiniy reikSmiy kiekis

(Zr. 2 prieda) néra didelis, taciau atitinkamai pagal tai turéty susidaryti atskiri segmentai.

12 lentelé. Auksinés klienty grupés RFMT kintamyjy aprasomoji statistika

R F M T
Imties dydis 258 258 258 258
Vidurkis 418,31 61,84 2837,30 1582,69
Mediana 223 25,50 1617,59 1729,5
Standartinis nuokrypis 455,66 112,77 3752,84 330,15
Imties intervalas 1711 817 31232,95 1637
Minimumas 2 1 336,26 187
Maksimumas 1713 818 31569,22 1824

Naudojant dviejy zingsniy metoda, gautas rezultatas jvertintas 0,5, kurio svarbiausi kintamieji

yra naujumas, laikas bei daznumas, o remiantis jy reikSmémis i$skirti keturi segmentai (zr. 17 pav.):

1. pamirsti geriausi klientai — tai klientai, kurie vieno uzsakymo metu sukuria labai auksta vertg,
vidutiné vieno uZsakymo vertée 6106 eurai, taCiau jy paskutinis pirkimas jvykdytas seniai,
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vidutiniSkai prie$ 3 metus, didZiausig Siy klienty dalj sudaro tiesioginiai klientai. Jmon¢ turéty

priminti apie save Siems klientams bei pabandyti juos susigrazinti;

2. buve lojalis klientai — tai klientai, kurie ilgg laika buvo jmonés pirkéjai ir yra atlik¢ daug

uzsakymy, kuriy vidurkis siekia 43 uzsakymus, taciau paskutinis uzsakymas atliktas pries

daugiau nei pusé mety. Tai bléstantys klientai, kuriuos reikia sustabdyti palikti jmong;

3. lojalus klientai — tai pastovis jmonés pirkéjai, atlik¢ daug uzsakymy ir paskutinis uzsakymas

atliktas neseniai, dazniausiai tokie klientai yra agentiiros;

4. lojalus geriausi klientai — pirkéjai, kurie palyginus su 3 segmentu neilgai yra jmonés klientais,

taiau atlike daug uzsakymy, o vidutiné uzsakymo suma auksta.

Recency
1 056,31

Monetary
610652

Recency
234 60

Monetary
173957

Recency
4227

Monetary
1024 65

Cluster 1 2 3 1
Label Pamirsti geriausi | g s 1oialis Klientai Loialds klientai Lojalls geriausi
klientai g 10] ) klientai
p-
1z& 26.4% 54 3% 10.1% 9.3%
(68) (140) (26) (24)
Inputs

Monetary
1941 65

Evaluation Fields

Customer Group
TIESIOGIMIS (60,3%)

Customer Group
TIESIOGIMIS (50,7 %)

Customer Group
AGEMTURA (53,8%)

Customer Group
LEIDYELA (41,7 %)

17 pav. Auksiniy klienty segmentavimas (silueto plotis = 0,5)

Sidabring grupe sudaro 519 klienty, kuriy REMT kintamyjy vertés taip pat stipriai svyruoja,

kaip ir tarp auksinés grupés klienty (zr. 3 priedg), taip pat visi kiti rodikliai yra Zemesni nei auksinés

grupés atveju, labai stipriai skiriasi daznumo vidurkis (zr. 13 lentele).

13 lentelé. Sidabrinés klienty grupés RFMT kintamyjy apraSomoji statistika

R F M T
Imties dydis 519 519 519 519
Vidurkis 637,04 7,36 1943,26 1227,83
Mediana 499 4 1356,91 1406
Standartinis nuokrypis 532,49 9,28 1781,99 521,82
Imties intervalas 1819 60 13162,84 1799
Minimumas 3 1 63,05 25
Maksimumas 1822 61 13225,89 1824
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Siame klasterizavime visi kintamieji yra svarbis, nes remiantis visais keturiais kintamaisiais dél
didelio skirtumo tarp reikSmiy iSskiriamos aiSkiai apibréztos grupés. Atsizvelgiant j klienty skirtumus

sudarytas modelis, kuris jvertintas 0,5 ir i§skirti keturi segmentai (zr. 18 pav.):

1. vertingi nauji Klientai — tai pirkéjai, kurie prie§ pora mety tapo klientais, bet jie retai atlieka
uzsakymus, taciau vidutiné uzsakymo suma auksta, juos reikéty paskatinti dazniau atlikti
uzsakymus;

2. lojaliis mazos vertés klientai — tai seni klientai, atlik¢ daug uzsakymuy, tadiau jie yra labai
mazos vertés, tokiems klientams vertéty pasitlyti didesnés paslaugy,;

3. vertingi pamir$ti klientai — tai pirkéjai, kuriy uzsakymy suma yra auksta, o paskutinis
uzsakymas atliktas prie§ daugiau nei dvejus metus, tokiems klientams reikéty priminti apie
imonés teikiamas paslaugas;

4. didelés vertés pamirsti klientai — pirkéjai, kuriy uzsakymai labai aukstos vertés, taciau jie labai

trumpai ir seniai buvo jmonés pirkéjai.

Cluster 1 2 3 n
Size 35,3% £,2% 40,8% 17.1%
(186) {32) (212) (29)

Inputs

Time
158112

Evaluation Fields

Customer Group Customer Group Customer Group Customer Group
TIESIOGIMIS (35,5%) (TIESIOGIMNIS (34, 4%) TIESIOGIMNIS (63,2%) |TIESIOGIMIS (67,4%)

18 pav. Sidabriniy klienty segmentavimas (silueto plotis = 0,5)

Bronzinés grupés klienty yra daugiausiai — 1015 (zr. 14 lent.), ta¢iau gauti tik du klasteriai, kurie
labiausiai skiriasi tik laiko atzvilgiu (zZr. 4 priedg). Modelio kokybé yra tokia pati, kaip ir pirmy dviejy
klienty grupiy — 0,5.

52



14 lentelé. Bronzings klienty grupés RFMT kintamyjy apraSomoji statistika

R F M T
Imties dydis 1015 1015 1015 1015
Vidurkis 735,76 2,31 735,88 899,25
Mediana 674 1 564,76 842
Standartinis nuokrypis 503,7 3,87 633,31 530,4
Imties intervalas 1821 51 2918,1 1820
Minimumas 3 1 5,56 4
Maksimumas 1824 52 2923,66 1824

Siai grupei didziausig jtaka turi laikas, nuo kada pradéjo klientai pirkti, o antroje vietoje

naujumas, kada paskutinj kartg atliko pirkimg. Kiti rodikliai neturi didelio skirtumo, nes jie yra

panasaus didzio abiejuose segmentuose. Taigi maziausig pinigine verte jmonei sudariusios grupes

klientai padalinti j du segmentus (zr. 19 pav.):

1. Mazos vertes pamirsti klientai — pirkéjai, kurie atliko nedaug mazos vertés uzsakymy ir seniai;

2. Mazos vertés nauji klientai — pirkéjai atlik¢ mazai, Zemos vertés uzsakymus paskutiniy mety

laikotarpyje.

Siems klientams neverta taikyti rinkodaros strategijos, nes jy perkamoji galia labai silpna.

Cluster 1 2
Label Mazos vertes Mazos vertés nadji
pamirsti klientai klientai
(613) (402)
Inputs

Recency Recency
101898 303,80
Monetary Maonetary
G20 64 911,61
Frequency Fregquency
2,81 1,55

Evaluation Fields

Customer Group
TIESIOGIMIS (43,3%)

Customer Group
TIESIOGIMNIS (38,8%)

19 pav. Bronziniy klienty segmentavimas (silueto plotis = 0,5)

Atlikus atskirus segmentavimus visoms ABC grupéms i§ viso iSskirta 10 segmenty (zr. 15

lentele ir 20 pav.). Didziausius segmentus sudaro maziausios vertés klientai, kurios priklauso

bronziniy klienty grupei. Dabartiniai lojaltis klientai sudaro labai mazg dalj — 4,6%, kuri susideda i$
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trijy segmenty. Tarp Siy segmenty aptikta daug pamirsty klienty, kuriuos naudinga biity susigrazinti

imonei, nes tarp jy yra didelius uzsakymus galin¢iy uzsakyti klienty ir buvusiy lojaliy pirkéjy.

15 lentelé. Visy ABC jmonés klienty segmenty iSskaidymas

ABC segmentas Segmento Segmentas Klienty sk. Kliel.ltq
nr. dalis
1 Pamirsti geriausi klientai 68 3,8%
Auksiniai klientai 2 Buve lojals klientai 140 7.8%
(silueto plotis = 0,5) 3 Lojalis klientai 26 1,5%
4 Lojaltis geriausi klientai 24 1,3%
5 Vertingi nauji Klientai 186 10,4%
Sidabriniai klientai 6 Lojaltis mazos vertés klientai 32 1,8%
(silueto plotis = 0,5) 7 Vertingi pamirsti klientai 212 11,8%
8 Didesnés vertés pamirsti klientai 89 5,0%
Bronziniai klientai 9 Mazos vertés pamirsti klientai 613 34,2%
(silueto plotis = 0,5) 10 Mazos vertés nauji klientai 402 22,4%

Toliau pateikiama visy deSimties segmenty vizualizacija pagal klienty skai¢iy (zr. 20 pav.).

MaZos vertés pamirsti klientai

Bronziniai klientai 613

Vertingi pamirsti klientai

Sidabriniai klientai 212

MazZos vertés nauji klientai

Bronziniai klientai 402

Buve lojalas klientai Pamirsti geriausi kl...

Auksiniai klientai 68
Lojalds ...
Auksiniai klientai 140

Didesnés vertés pamirsti klientai

Sidabrini...
Lojalds geriausi Kli...

Sidabriniai klientai 89 Auksiniai klientai 24

20 pav. Visy jmonés klienty segmenty vizualizacija pagal klienty kiekj segmentuose
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Papildomai atliktas klienty klasterizavimas pagal paslaugy uzsakymy populiarumg. Remiantis

klienty uzsakymy riiSies procentine iSraiSka buvo gautas modelis, kurio kokybé¢ labai auksta — 0,7

balo (zr. 21 pav.).

Cluster Quality

Poor

Fair

Good

[
05

[
0,0

|
05

Silhouette measure of cohesion and separation

1,0

21 pav. Klienty segmentavimo pagal paslaugas modelio kokybé (silueto plotis = 0,7)

Naudojant $esis kintamuosius, gauti $e$i klasteriai (Zr. 22 pav. ir 5 prieda):

Clusters
Input (Predictor) Importance
M1o0Eo0:00600,400,200,0
Cluster 1 2 3 4 5 6
Label Simple produkty ity produky Kientai|  Kietvirsiy Klientai | RePipastauay ) Dizaino paslaugy | grozigry Kientai

Description

Didelés vertés
Lietuvos klientai,
agentdros ir
tiesioginiai

Lietuvos miesty
vidutings vertés
klientai, pagrindiniai -
tiesioginiai

UZsienio Saliy
vidutings vertés visy
arupiy klientai

MaZos vertes Kauno
miesto klientai

Mazos vertés
Lietuvos tiesioginiai
klientai

Dide|eés vertes
uZsienio saliy visy
arupiy klientai

Size

Inputs

Evaluation Fields

15,1%

Group
TIESICGINIS (58,4%)

(270)

SIMPLE, %
6,05

Group
TIESIOGIMIS (65,2%)

Group
TIESIOGIMIS (34,2%)

DIZAIMNAS, %

0,00

SIMPLE, %
2 1E

Group

Group
TIESIOGIMIS (74,5%)

Product

Group
TIESIOGIMIS (40,1 %)

Flace
Vilnius (43,1%)

Place
Vilnius (38,1%)

Flace
Kitos Salys (40,1%)

Flace
Kaunas (84 1%)

Place
Vilnius (56,4%)

Flace
Kitos Salys (30,6%)

Segment
Bronza (59 5%)

Segment
Bronza (50,4%)

Segment
Bronza (55,2%)

Segment
Bronza (66,7 %)

Segment
Bronza (78,2%)

Segment
Bronza (54,2%)

22 pav. Klienty segmentai pagal paslaugy uzsakymo daznumag (Silueto plotis = 0,7)
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1. ,simple“ produkty klientai — tai klientai, kurie dazniausiai uZsako skrajutes, plakatus,
lankstinukus ar kitus mazos vertés gaminius, taip pat didelé dalis klienty linke kartais uzsakyti
ir kitos rtsies paslaugas. Daugiausia tokiy klienty yra Lietuvos Vilniaus miesto gyventojai ir
jie priklauso bronziniam segmentui;

2. kity produkty klientai — tai nepopuliariy produkty grupiy klientai, kuriy dauguma yra
tiesioginiai pirkéjai i§ Vilniaus;

3. kietvirsiy klientai — tai knygy kietais virSeliais pirkéjai, kurie sudaro mazg dalj visy klienty,
tik 8,5%, nes Siy produkty verté yra labai auksta, tokiy pirkéjy didelé dalis yra i$ kity Saliy;

4. repro paslaugy (pateiktas sutrumpinimas prie$ tai minéty reprocentro paslaugy) Kklientai —
didzioji dalis klienty yra Kauno miesto gyventojai, kuriuos domina tik viena raisis jmonés
teikiamy paslaugy;

5. dizaino paslaugy klientai — tai maziausia klienty grupé, kurios 56% yra i§ Vilniaus ir dauguma
Siy klienty priklauso bronzinei grupei — 78%, labai maza dalis Sios paslaugos klienty linke
uzsakyti kartu ir kitos riiSies gaminiy;

6. brositry klientai — $is segmentas yra didziausias, ji sudaro 44% visy jmonés klienty, grupés
pagrindg sudaro uzsienio Saliy klientai, kurie link¢ uzsakyti ir kitas jmonés teikiamas

paslaugas.

Kaip matoma i$ segmentavimo spaustuvés dauguma klienty yra brositiry bei paprasty produkty
pirkéjai. Maziausig dalj sudaro reprocentro ir dizaino paslaugy pirkéjai, kuriy dauguma priklauso

mazos vertés bronziniam klienty Segmentui.

Pagal §j segmentavima remiantis zinomais kriterijais apie klientg: gyvenamoji vieta, kliento
grupé bei pagal viduting iSleidZziamg piniging sumg galima pasitlyti papildomus produktus i§ tam

tikros grupés jau esamiems ir naujiems klientams.
3.3. Klienty lojalumo detekcija

Paskutinis poskyris skirtas atlikti jmonés lojaliy ir nelojaliy klienty detekcijg. Detekcijos metu

randamas tiksliausias modelis jmonés klienty lojalumo nustatymui.

Lojalumo detekcija atlickama tarp vertingiausiy jmonés klienty, nes jie yra svarbiausi, kurie
i§skirti po ABC analizés ir priklauso auksiniam ir sidabriniam segmentams. Siuos du segmentus
sudaro 777 ymonés lojaliis ir nelojaliis klientai, kuriuos reikia i$skirti. Lojalumas randamas naudojant

vangumo formulg:

Laikas

Vangumas = ——
9 Dazinumas
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Laiko ir daznumo santykis parodo vangumas, kaip retai klientas atlieka uzsakymus. Siekiant
gauti panaSaus dydzio imtis tarp lojaliy ir nelojaliy pirkéjy atlikta dazniy pasiskirstymo analize, kurios

metu atskirtos dvi klienty grupés:

1. lojalus klientai sudaro 57,40% visy klienty, kuriy vangumas mazesnis nei 72,88 dienos;

2. nelojalis klientai sudaro 42,60%, kuriy vangumas lygus arba didesnis nei 72,88 dienos.

Sis lojaliy ir nelojaliy klienty pasiskirstymas atsizvelgiant j vanguma matomas 23 paveiksle.

Lojalumo pasiskirstymas

0,35 i
0,3 Lojalumo riba
0,25 i
0,2 i

0,15 N

Relative frequency

0,1 4

0,05 |

0 I=SSS 1 RS - I - WEY SWEES . PSS . IS

0 200 400 600 &00 1000 1200 1400 1600 1300

Vangumas

23 pav. Lojalumo atskyrimo riba

Apibrézus lojalius ir nelojalius klientus, toliau atlickama stratifikuota kryzminé patikra su R

statistiniy duomeny apdorojimui skirta programa. Naudojami klasifikavimo algoritmai:

RF — atsitiktinis miskas;

logit — logistiné regresija;

LDA — tiesiné diskriminantiné analize¢;

KNN — k-artimiausiy kaimyny Klasifikatorius;
SNNS — Stutgarto neuroninis tinklas;

o a k~ w e

neural — pagrindinis neuroninis tinklas R kalboje.

Naudota 10 bloky stratifikuota kryzminé patikra. Atsitiktiniy misky algoritmui naudojama 1000
medziy. Taikant k—artimiausiy kaimyny algoritmg numatytas kaimyny skai¢ius 55. Neuroniniams

tinklams naudota 30 vienety pasléptame sluoksnyje. IS viso buvo naudojami 57 lojalumo detekcijos
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pozymiai (zr. 6 priede), | kuriuos patenka klienty charakteristika apie gyvenamaja vieta, pirkéjo
grupe, perkamiausius produktus bei uzsakymy verte. Atmesti visi pozymiai susije¢ su laiku,
nubyréjimo kriterijus paremtas laiku. Kaip matoma tolimesniame grafike (zr. 24 pav.) tiksliausias
modelis gautas taikant atsitiktiniy misky algoritmg, kuriuo atveju AUC rodiklis yra geriausias 0,924,
kuomet kiti algoritmai nesiekia 0,9. Siuo atveju pras¢iausias AUC rezultatas gautas k—artimiausiy

kaimyny atveju, tik 0,751.

E _ &
W _|
L]
o
@ L]
2
g & | RF AUC=0.924
= — logit AUC=0.896
—— LDAAUC=0.798
N — KNN AUC=0.751
S SNNS AUC=0.870
— neural AUC=0.886
=
L]

I I | | | I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

false alarm rate
24 pav. ROC tikslumo kreivés

Atitinkamai klaidy daznis EER atsitiktiniy miSky yra maziausias, tik 16,95%, 0 k—artimiausiy
kaimyny didziausias 31,53% (zr. 25 pav.).
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25 pav. DET klaidy daznio kreivés

Taigi, nubyréjimo pagal vangumo rodiklj detekcija kokybiSkiausiai realizuota, naudojant

atsitiktiniy miSky modelj. Pagal visy $esiy modeliy kokybe, jie yra iSsidéste tokia tvarka:

atsitiktiniai miskai;
logistingé regresija;
neuroniniai tinklai;
Stutgarto neuroniniai tinklai;

diskriminantiné analizé;

2 A

k-artimiausiy kaimyny.

Antroje vietoje yra logistinés regresijos detektorius su AUC = 0,896, bet lyginant §j metoda su
atsitiktiniais miSkais, kurio AUC = 0,924, pagal priklausomy im¢iy Stjudento t-kriterijaus testa AUC

jverciai reik§mingai skiriasi, nes p-reik§mé (angl. p-value) yra 0,0381, t.y. maziau nei 0,05.

Toliau pateikiamas preciziskumo — prisiminimo grafikas (zr. 26 pav.), atsitiktiniy misky kreivé
randasi aukiCiausiai, tai reiSkia, kad $is detektorius yra geriausias. Siuo atveju nubyréjimo
preciziSkumas 78%, kas reiskia, kad i§ visy algoritmo suklasifikuoty nelojaliy klienty 78% pavyko
nurodyti teisingai. Prisiminimas lygus 82, 48% rodo, kokig dalj i$ faktiniy nelojaliy klienty pavyko

suklasifikuoti teisingai, kada ribiné verté yra 0,47. Kreivése matosi, kaip kiekvieno detektoriaus
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atveju, geréjant prisiminimo rodikliui, kisty preciziSkumas — dazniausiai jis mazéty, nes algoritmas

daugiau duomeny priskirty i nelojaliy klas¢ neteisingai.

Precision-Recall - P: 331, N: 446

1.001

0.751

Precision
[==]
n
]
1

0.251

0.001

* RF
* logit
* LDA
* kNN
* SMNNS

* neural

0.00

0.25

0.50
Recall

0.75

26 pav. Apibendrinti rezultatai

1.00

Toliau pateikiami tik atsitiktiniy miSky algoritmo rezultatai. Sekan¢iame 27 paveiksle matomas

lojaliy (pazyméti mélyna spalva) ir nelojaliy (pazyméti raudona spalva) klienty pasiskirstymas.

Grafikuose taip pat i$skirtas ribiné verté, kuri yra 0,47, $i riba atskiria lojalius nuo nelojaliy. Taigi i§

grafiky matosi, kad dauguma klienty pagal vanguma buvo priskirti teisingai grupei.
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27 pav. Suprognozuoto lojalumo i§ atsitiktinio misko detektoriaus pasiskirstymas
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Toliau sumaiSymo matricoje (Zr. 28 pav.) pateikiama detalesné informacija apie lojalumo
pasiskirstyma. Matoma, kad i§ 446 lojaliais nustatyty klienty 369 buvo teisingai nustatyti, o i§ 331

nelojaliais nustatyty 273 buvo teisingai nustatyti klientai.

Truth data
Class 1 | Class 2 Clasosjzi::;:ion
Class1 || 369 || 58| | 427 86.417%
Classifier 7 ¢ jass 2 77 | w3l 350 78%
results
Truth 6l 331 777
overall

82.735% I 82.477%

Overall 5
accuracy (OA):
Kappa':

28 pav. SumaiSymy matrica

Didesné tikimybé yra teisingai suklasifikuoti lojalius klientus 82,735% nei nelojalius, kuriuos
tikimybé atspéti yra 82,477%. Detektoriui teigiant, kad Klientas yra lojalus, tikimybé, kad tai tiesa
86,417%, didesné tikimybé nei nelojaliy klienty atveju — 78%. Jautrumo ir specifiskumo dydziai yra
panasis, todél ir bendras klasifikavimo tikslumo — OA rodiklis yra panasaus dydzio 82,63%. Kappa
statistinis rodiklis nurodo atsitiktinio klasifikavimo patikimuma, kuris lygus 0,647, $is dydis yra tarp

0,61 ir 0,8, todél vertinamas kaip labai aukstas patikimumas.

Taigi remiantis atlikta detekcija pastebéta, kad atsitiktiniy misky detektorius geriausiai tinka
nubyréjimo prognozavimui, remiantis turima informacija apie klientus dél auksto AUC, Zemo EER

ir auksto Kappa rodikliy.
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ISvados

Klienty segmentavimas svarbus rinkodaros tikslais, siekiant pazinti ir suprasti klientus bei
pritaikyti diferencijuotas strategijas atskiriems klienty segmentams. Svarbu laiku nustatyti
klienty pasitraukima, jj prognozuoti ir adekvadiai reaguoti. Siy tiksly jgyvendinimo
strategijoms gali buti taikoma statistiné analizé, klasterizavimo metodai bei masininio
mokymo algoritmai.

Spaudos jmonés duomenims naudojama ABC kartu su RFMT klienty analize, kuriy rodikliy
pagalba atliktas dviejy zingsniy klasterizavimas. Lojalumo patikrai lyginami detektoriai:
logistiné regresija, diskriminantiné analizé, neuroniniai tinklai, atsitiktiniai miskai ir k-
artimiausiy kaimyny, 1§ kuriy atrenkamas tiksliausig rezultatg generuojantis algoritmas.
Poligrafijos jmonés klientai yra organizacijos, daugiausiai agentiiros ir tiesioginiai klientai,
dalis jy i§ Lietuvos didziyjy miesty Vilniaus bei Kauno, taip pat kity Saliy, tokiy kaip
Vokietijos, Olandijos, Pranciizijos ar Jungtinés Karalystés. Jmonés klientai yra jmonés i§
ivairiy Saliy, daugiausiai Lietuvos, Vilniaus ir Kauno miesto, Vokietijos ir Olandijos jvairiy
sriciy bendrovés, daugiausiai agentiiros ir tiesioginiai klientai, kurie jmonéje uzsako ne tik
produktus, bet ir paslaugas. Naudojant ABC skaidyma dél tikslesnio segmentavimo ir RFMT
atliktas dviejy zingsniy klasterizavimas, kurio metu iSskirta deSimt klasteriy, kuriuose
i$siskiria pamirsti vertingi bei lojaliis klientai, kuriuos reikéty susigraZinti, taip pat iSrySkéja
dabartiniai klientai, kuriy lojaluma toliau vertéty stengtis iSlaikyti.

Po ABC analizés atmetus C segmenta, palikti tik vertingiausi jmonés A ir B segmenty klientai,
kuriems sprestas lojalumo detekcijos uzdavinys. Nelojaliais nustatyti tie, kuriy vidutiniska
trukme tarp gretimy uzsakymy ~3 ir daugiau ménesiy. Geriausi rezultatai gauti naudojant
atsitiktiniy misky klasifikavimo algoritma, kurio AUC = 0,92, Kappa = 0,65 ir EER = 16,95%.
Kiekvienai jmonei periodiskai reikia atlikti klienty segmentavima ir lojalumo jvertinimg ir
stebéti ar prognozuojamas lojalumo jvertis nepakito bendrovei nepalankia linkme.
Analizuojamos jmonés atveju, deréty daugiau démesio skirti bléstantiems ar jau prarastiems
klientams susigrazinti, kurie turi potencialg sukurti didele vert¢ — tokie klientai sudaro net
28% visy jmonés klienty. Be to jmon¢je didele dalj — 22% klienty sudaro nauji mazos vertés
pirkéjai, kuriuos reikéty skatinti jsigyti pakartotinai didesnés vertés gaminiy. Daugiau nei
pusé vertingoms grupéms priklausanciy klienty jvardijami kaip lojalis, tokius klientus reikéty
puoseléti naudojant atitinkamas rinkodaros strategijas.

Tyrime naudoti metodai patogls, taciau RFM analizé netinka Sios jmonés klienty
segmentavimui, todél pasirinktas RFMT metodas. Dviejy zingsniy analizé efektyviai veikia
naudojant tik skaitinius kintamuosius, metodo trukumas, kad jis jautrus kategoriniy kintamyjy
rinkiniui, todél spaudos jmonés atveju sitiloma vengti kategoriniy kintamyjy.
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Priedai
1 priedas

ABC Kklienty pagal RFMT model;j dvieju Zingsniy segmentavimas

Clusters
Input (Predictor) Importance
BE1.080s800600400,2000
Cluster 1 2 3 4 5
Label Geriausi lojalds Felningiausi Felningiausi prarasti Mauji klientai MaZos vertés prarasti
kligntai hléstantys klientai kligntai kligntai

Description _Klientai daznai Klientai retai darantys Parpiréti klientai, kuriy] Mauji klientai, kurie | Labai maZos vertés

uzsakantys dideles |uZsakymus del mazo| uzsakymy viduting neseniai pradejo klientai, kurie tik

vertés uZsakymus poreikio, taéiau verté didelé, tadiau naudotis Imones iShandé imonés
pastovis klientai  [seniai atliko paskutinj paslaugomis teikiamas paslaugas

uZsakyma

Size
I:l 2.3% D:l 21.3% ‘ | 24.7% | | 25.4% | | 26.3%
(41) (381) (442) (456) (472
|Inputs Frequency Frequency Frequency Frequency Frequency
Recency Recency Recency Recency Recency
Time Time Time Time Time
Maonetary Monetary Monetary Monetary Monetary
a A A A a
Evaluation Fields Segment Segment Segment Segment Segment
Customer Group Customer Group Customer Group Customer Group Customer Group
PR ———— = = =] = == (= — =
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2 priedas

Auksinio klienty segmento pagal RFMT modelj dviejuy Zingsniy Klasterizavimas

Clusters
Input (Predictor) Importance
M1 o0EosMos00400,2000
|  custer 1 2 3 4
[Label Pamirsti geriausi | Buve lojalds klientai Lojalds klientai Lojaliis geriausi
klientai klientai
Size
26.4% 54.3% 10.1% 9.3%
(68 140 (26) 243
[Inputs Recency Recency

Monetary

S

Monetary

A

Monetary

7N

Jal,

Monetary

[Evaluation Fields

Customer Group

Customer Group

Customer Group

Customer Group
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Sidabrinio klienty segmento pagal RFMT modelj dviejy Zingsniu klasterizavimas

3 priedas

Clusters
Input (Predictor) Importance
M1 o0EosMos00400,2000
|  custer 1 2 3 4
[Label Vertingi nauji klientai [Lojalds mazos vertés|  Verting pamirsti Didelés vertes
kligntai klientai pamirsti klientai
Size
35.8% 6.2% 40.8% 17.1%
(186 32 212 (89
Inputs

[Evaluation Fields

Customer Group

Customer Group

Customer Group

Customer Group
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4 priedas

Bronzinio klienty segmento pagal RFMT modelj dvieju Zingsniy klasterizavimas

Clusters

Input (Predictor) Importance

M1 0@os@os00,400,200,0

|  cluster | 1 ?
[Label MaZos vertés pamirstl MaZos vertés nauji
klientai klientai
Size
60.4% 39.6%
(613) (402}
Inputs

Monetary

A A

Monetary

Frequency

Frequency

[Evaluation Fields

Customer Group

Customer Group
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5 priedas

Visy klienty dvieju Zingsniy klasterizavimas atsiZvelgiant j paslaugy grupiu perkamuma

Clusters

Input (Fredictor) Importance

@1.0@0800600400200,0

Cluster 1 2 3 4 5 [
Label Simple produkty  |Kity produkty Klientai|  Kietvirgiy klientai Repro paslaugy Dizaino paslaugy Brogidry klientai
klientai klientai klientai
Description Didelés vertés Lietuvos miesty UZsienio Saliy Mazos vertes Kauno Mazos vertes Lietuvos|  Didelés vertés
Lietuvos Klientai, vidutings vertés  [vidutings vertgs visy miesto kligntai tigsioginiai klientai | uZsienio Saliy visy
agentdros ir klientai, pagrindiniai - grupiy klientai grupiy klientai
tiesioginiai tiesioginiai
Size
| 25 8% | | 15.1% || 8.5%) " | 3.5%) || | 1% | | 44.1%
(462) (270) (152) (63) (55) (791
nputs BROSIURGC o % ; b BROSIUROS, % BROSIUROS, %
DIZAINAS DIZAIMNAS
Product Product Product Product Product Product
SIMPLE, SIMPLE, % SIMPLE, %
Evaluation Fields Group Group Group Group Group Group
e I I ey e
Place Place Place Place Place Place
_2=0__8| =-n__0| 5n__0| 5 0__0| 50__0 _=_i_2@2
Segment Segment Segment Segment Segment Segment
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PoZymiai lojalumo detekcijai

6 priedas

Nr. Pavadinimas Reik§meé
1 Churn Nubyréjimas
2 CountofID Uzsakymy skaicius
3 AvgQuotedPrice Vidutiné uzsakymo kaina
4 AvgUnitPrice Vidutiné vieneto kaina
5 AvgNetProfitAmount Vidutinis grynasis pelnas
6 AvgMaterials Vidutiné medziagy savikaina
7 AvgPriceCalculated Vidutiné paskaiciuota kaina
8 Profit Pelnas
9 AvgProfit Vidutinis pelnas
10 AvgProfitHour Vidutinis pelnas per valanda
11 Discount Nuolaida
12 AvgDiscount Vidutiné nuolaida uzsakymui
13 AvgQty Vidutinis produkty kiekis uzsakyme
14 ROI Investicijy pelningumo rodiklis
15 AGENTURA Agentiiros grupés klientai
16 LEIDYKLA Leidyklos grupés klientai
17 KITOS Nepopuliariy grupiy klientai
18 NEPRISKIRTA Klientai su nenurodyta veiklos grupé
19 Uzsienis Uzsienio klientai
20 DE Vokietijos klientai
21 FR Pranciizijos klientai
22 NL Olandijos Klientai
23 UK Jungtinés Karalystés klientai
24 Kaunas Kauno miesto klientai
25 KitiLTmiestai Kity Lietuvos miesty klientai
26 KitosSalys Kity uzsienio Saliy klientai
27 ES Europos Sajungos klientai
28 NEES Ne Europos Sgjungos klientai
29 BROSI Sitity brositry klientai
30 BROKL Klijuoty brosiiiry klientai
31 BROSEG Segty brosiury klientai
32 DIZAINAS Dizaino paslaugy klientai
33 KALEND Kalendoriy klientai
34 KITI Kity nepopuliariy produkty klientai
35 KNYG Knygy kietais virSeliais klientai
36 REPRO Reprocentro paslaugy klientai
37 SIMPLE Mazos vertés produkty klientai
38 CountBROKL Klijuoty brositiry uzsakymy skaic¢ius
39 BROKLproc Klijuoty brositiry uzsakymy procentas
40 CountBROSEG Segty brositiry uzsakymy skaicius
41 BROSEGprac Segty brositiry uzsakymy procentas
42 CountBROSI Sitity brositiry uzsakymy skaic¢ius
43 BROSIproc Sitity brositiry uzsakymy procentas
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Nr. Pavadinimas Reik§mé

44 CountDIZAINAS Dizaino paslaugy uzsakymy skaicius

45 DIZAINASproc Dizaino paslaugy uzsakymy procentas

46 CountK ALEND Kalendoriy uzsakymy skaicius

47 KALENDproc Kalendoriy uzsakymy procentas

48 CountKITI Kity produkty uzsakymy skaicius

49 KITIproc Kity produkty uzsakymy procentas

50 CountKNYG Knygy kietais virSeliais uzsakymy skaicius
51 KNYGproc Knygy kietais virSeliais uzsakymy procentas
52 CountREPRO Reprocentro paslaugy uzsakymy skaicius
53 REPROproc Reprocentro paslaugy uzsakymy procentas
54 CountSIMPLE Mazos vertés produkty uzsakymy skaicius
55 SIMPLEproc Mazos vertés produkty uzsakymy procentas
56 CountBROSIURQOS Brositiry uzsakymy skai¢ius

57 BROSIUROSproc Brositiry uzsakymy procentas
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