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Streszczenie: Przewidywanie zachowan nabywcow, z jednej strony, jest coraz trudniejsze,
z drugiej za$ rosng mozliwosci techniczne gromadzenia i analizowania wielu danych na te-
mat nabywcow (Big Data) oraz odkrywania niewidocznych na pierwszy rzut oka zaleznosci
w zachowaniach konsumentow (Data Mining). Celem artykutu jest przedstawienie sposobu
przeprowadzenia analizy scoringowej, nalezacej do grupy analiz predykcyjnych, shuzacych
okreslaniu prawdopodobienstwa wystapienia pewnych zdarzen, w tym przypadku pozytyw-
nej reakcji adresatow dzialan marketingowych. W teksécie wykorzystano analiz¢ przypadku
organizacji spotecznej SOS Wioski Dziecigce, ktorej komunikaty marketingowe skierowane
byly do potencjalnych donatorow, wybranych na podstawie wynikow analizy scoringowe;.
Analiza ta pokazuje, jak cennym uzupehieniem tradycyjnych badan marketingowych moze
by¢ analiza scoringowa. Artykut jest jednoczes$nie postulatem szerszego zainteresowania si¢
tym kierunkiem prowadzenia badan i analiz nabywcow.

Stowa kluczowe: analiza nabywcow, analiza scoringowa, predykcja, przewidywanie zacho-
wan, Data Mining, SOS Wioski Dziecigce.

Summary: Predicting buyer behavior is more and more difficult today. On the other hand,
the technical possibilities of gathering and analyzing a lot of data about buyers (Big Data)
and discovering the invisible dependencies in consumer behavior (Data Mining) are growing.
The aim of the article is to present the method of conducting the scoring analysis, belonging
to the group of predictive analyzes, used to determine the probability of occurrence of certain
events, in this case the positive reaction of the addressees of marketing activities. The text
uses the case study of the social organization “SOS Children’s Villages”, whose marketing
messages were addressed to potential donors, selected based on the results of the scoring
analysis. The case study shows how a valuable complement to traditional marketing research
can be scoring analysis. The article is also a postulate of a wider interest in this direction of
research and analysis of buyers.

Keywords: customers’ analysis, scoring analysis, prediction of consumer behavior, Data Mi-
ning, SOS Children’s Villages.
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1. Wstep

Badanie zachowan nabywcow jest jednym z podstawowych kanonéw marketin-
gu i jednym z jego najwazniejszych obszarow analitycznych [Sojkin 2009, s. 57].
Szczegolnie wazne jest przewidywanie reakcji konsumentéw na réznego rodzaju
stymulacje marketingowe, co ostatecznie sprowadza si¢ do tego, czy adresat dziatan
dokona wyboru sprzedawanej marki, czy z niej zrezygnuje. Co wazne, przewidywa-
nie zamierzen konsumentow jest jednym z najtrudniejszych zadan stojacych przed
badaczami marketingowymi [Mazurek-Lopacinska (red.) 2016, s. 147]. W rzeczywi-
stosci czesciej polega na badaniu nie samych zamiardéw czy planéw zakupowych, ale
na rozpoznawaniu uwarunkowan decyzyjnych konsumentéw, a przez to prognozo-
waniu ich zamiarow zakupowych [Kaczmarczyk 2007, s. 150-151]. Inaczej moéwiac,
badania zachowan nabywcow najczesciej odpowiadajg na pytania, jak i dlaczego za-
chowuja si¢ oni obecnie w taki, a nie inny sposob, zas§ o wiele trudniej jest odpowie-
dzie¢ na pytanie, jak zachowajg si¢ w przysztosci [Wo$, Rachocka, Kasperek-Hoppe
2011, s. 103]. Wazne jest zbieranie roznorodnych informacji o konsumentach oraz
postugiwanie si¢ w tym celu wieloma zréznicowanymi metodami i zrédtami [Mroz
2013, s. 231-236].

W obszarze badan marketingowych mamy do dyspozycji wiele r6znych metod
i technik, ktore stuzg przewidywaniu zachowan nabywcow, jak chociazby: metody
prognozowania o charakterze subiektywnym [Kedzior 2005, s. 176-177], badanie
postaw z zatozeniem, ze ich znajomo$¢ daje mozliwos¢ przewidywania pozniej-
szych zachowan [Kiezel, Smyczek 2015, s. 177], badanie zamiarow zakupowych
[Swiatowy 2016, s. 206-207] i inne. Niestety, zdolno$¢ przewidywania przysztych
zachowan nabywcow na podstawie wymienionych metod jest do§¢ ograniczona ze
wzgledu na rézne czynniki, w tym przede wszystkim z uwagi na deklaratywnosc¢
uzyskanych odpowiedzi respondentdw oraz zmieniajace si¢ czynniki sytuacyjne.
Uzyskane w danym momencie wnioski z badan oraz okreslane na tej podstawie
zamiary zakupowe mogg w skrajnym wypadku zupetnie rozmijac¢ si¢ z rzeczywi-
stymi decyzjami zakupowymi. Rozminigcie jest tym bardziej prawdopodobne, gdyz
coraz trudniej mozemy przewidywac rozwoj zmian w otoczeniu rynkowym. One
zawsze utrudniaty badanie przysztych zachowan nabywcow. Jednakze wspolczesnie
dynamika zmian ma niespotykang jak dotad skale [Mazurek-topacinska (red.) 2016,
s. 23]. Wiele zjawisk, takich jak zmiany w otoczeniu ekonomicznym, kulturowym,
a zwlaszcza technologicznym, ma charakter nieciagly. Przez to ich przebieg jest
trudniejszy do przewidzenia [ Lewandowska 2010]. W tej sytuacji bardzo trudno jest
antycypowac zachowania konsumentow.

Z drugiej strony nowoczesne technologie informatyczne, jak réwniez postep
w zakresie metod badan oraz analityki marketingowej tworzg nowe, niespotykane
dotad, a na pewno rzadziej uzywane, mozliwosci opisywania konsumentow i prze-
widywania ich przysztych zachowan [Mroz 2013, s. 241-245]. Postep technologicz-
ny i rozw¢j Internetu napedzaja zjawisko Big Data — tworza wielkie mozliwosci
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agregowania ogromnych ilo$ci informacji o nabywcach, w tym informacji o ich za-
chowaniach, taczenia roznych baz danych i wyciggania wnioskow [Maslankowski
2015; Miciuta, Miciuta 2015]. Analizy marketingowe prowadzone w oparciu o agre-
gowane wielkie zbiory danych (Data Mining) wydaja si¢ juz nie tylko uzupetnie-
niem tradycyjnych metod badawczych, ale tez mogg sta¢ si¢ podstawa w badaniu
przyszlych zachowan nabywcow, a na pewno dane zapisane w obszernych bazach
danych mogg bardzo pomaga¢ w dziataniach marketingowych [Sojkin 2009, s. 119].
Na razie obserwuje si¢ przewage deklaratywnego zainteresowania przedsigbiorstw
koncepcja Big Data niz faktycznego jej zastosowania w praktyce rynkowej [Krys-
kiewicz 2017].

2. Zglebianie wiedzy o klientach — Data Mining

Podstawg analiz marketingowych prowadzonych przez przedsi¢biorstwa z zakre-
su Big Data jest elektroniczna baza danych, co wspolczesnie oznacza rdzne zbiory
danych wymagajace lacznego analizowania [Saboo Kumar, Park 2016, s. 911-939;
Weinert 2017]. Wiedza o nabywcach zapisana w bazie danych jest suma wiedzy
o pojedynczych nabywcach. W bazie danych zapisuje si¢ dane imienno-adresowe
lub tylko dane na temat IP komputera czy smartfona uzytkownika, dane o jego ak-
tywnos$ci w sieci, dane transakcyjne — co kupowal, jak czesto, gdzie, jakg metoda
dokonywat ptatnosci itd. [Bird 2011, s. 253-255; Trojanowski 2010, s. 62-65]. Od
jakosci bazy danych, aktualnosci i kompletno$ci zawartych w niej informacji zalezy
jako$¢ dokonywanych analiz.

Wsréd prowadzonych na uzytek marketingu analiz opartych na bazie danych
mozna wymieni¢ takie analizy, jak: analize zachowan zakupowych klientow, w tym
analizy typu RFM (Recency-Frequency-Money), pokazujace, jak czgsto i jakiej war-
tosci produkty kupuje dany klient [Chang, Hsiao-Ping 2011; Kozielski (red.) 2006,
s. 130-131]; analize rentownosci kazdego klienta oraz wartosci zyciowej LTV (Live-
-Time Value) pozwalajaca ustali¢ warto§¢ dochodu, jaki firma moze osiaggnaé, ob-
stugujac danego klienta w okre§lonym przedziale czasu [Grzegorczyk 2007, s. 119;
Hosseini, Mohammadzadeh 2016, s. 355-367; Venkatesan, Kumar 2004, s. 108];
analiz¢ segmentacyjng opartg na wartosci kazdego klienta, ale takze na wzorcach
zachowan zakupowych [Migut 2005, s. 15].

Szczegodlne znaczenie maja w tej grupie analizy charakteryzujace profile klien-
tow 1 ich zachowania, pozwalajace budowac¢ modele zachowan poprzez zglebianie
danych lub thtumaczac wprost, tzw. kopanie w danych zgromadzonych w bazie (Data
Mining). W tym zakresie warto przede wszystkim wymieni¢ analiz¢ prawdopodo-
bienstwa pozytywnej reakcji (tzw. analiza scoringowa).

Metody Data Mining polegaja na zestawianiu ze soba roznych informacji pocho-
dzacych z roznych zbioréw danych, a przez to pozwalaja na wyszukiwanie w nich
interesujacych zwigzkéw oraz nieznanych wczesniej zaleznosci [Hand, Mannila,
Smyth 2001]. Data Mining wykorzystuje zaawansowane narzg¢dzia statystyczne,
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narzedzia analiz z wbudowanymi modutami sztucznej inteligencji oraz komputery
o ogromnych mozliwosciach obliczeniowych. Dzigki tym technologiom mozliwe
jest szybkie przeszukiwanie wielkich ilo$ci informacji i tworzenie regut asocjacyj-
nych, tj. regut, jakie wiazg ze sobg poszczegdlne dane (tabela 1). Reguty asocjacyjne
moga by¢ oparte na zmiennych jako$ciowych lub ilosciowych, ktére dotycza jedne-
go lub wigcej wymiarow, cech czy atrybutow [Pasztyta 2005]. W przypadku trans-
akcji zmienne jakosciowe okres$lajg atrybuty poddane obserwacji. Na przyktad, czy
produkt A zostat kupiony (,,17), czy nie (,,0”), w jakiej wersji zostal kupiony (tutaj
jest wiecej wartosci, z ktorych kazda odpowiada np.: konkretnej wersji produktu,
jaki jest wiek klienta itd.). Dane te moga by¢ zapisane w postaci tabelarycznej. Nato-
miast zmienne ilosciowe okreslaja ilos¢ lub warto$¢ kupionego produktu i pozwalaja
bardziej precyzyjnie zdefiniowac zaleznosci.

Tabela 1. Reguta asocjacyjna

,JEZELI [poprzednik] TO [nastepnik]
Regula zapisywana jest za pomoca warunkow:
[warunki poprzednika] => [warunki nast¢pnika]
Przyktady: [zakup kawy] => [zakup $mietanki do kawy]
[wiek klienta] => [intensywnos$¢ spozycia okreslonego produktu]

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Reguly asocjacyjne pozwalaja wyodrgbnia¢ pewne zalezno$ci miedzy zmienny-
mi oraz okresla¢ prawdopodobienstwo ich powtarzania. Najwazniejsze prawidlowo-
$ci, ktore sg istotne z punktu widzenia marketingu, to zalezno$ci pomiedzy zacho-
waniami nabywcow oraz sekwencje zdarzen. W tym celu uzywa si¢ m.in. analizy
koszykowej, ktéra pierwotnie byta wykorzystywana w supermarketach do odkrycia
tego, ktore produkty byty zwykle kupowane przez klientow tacznie. Wiedza ta shuzy-
la detalistom do podejmowania decyzji odnosnie do utozenia asortymentu w jedno-
stce handlowej oraz planowania promocji. Inng metoda jest analiza sekwencji. Stuzy
do tworzenia regut zachowan konsumenckich, a przy tym dodatkowo uwzglednia
kwesti¢ czasu, co pozwala okresli¢ nie tylko, CO klient prawdopodobnie kupi, ale
takze KIEDY to zrobi.

Badanie zaleznosci w zachowaniach konsumentow moze takze stuzy¢ do prze-
widywania przysztych zachowan klientow poprzez budowanie tzw. modeli predyk-
cyjnych.

3. Modele predykcyjne (scoringowe)
W wyniku analiz Data Mining mozna zbudowa¢ model predykcyjny, czyli przewi-

dujacy, jak zachowaja si¢ badz jak nie zachowaja si¢ klienci o okre§lonej charakte-
rystyce w okreslonej sytuacji [Lee, Lee, Sohn 2013].
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Modele predykcyjne wykorzystywane w badaniach marketingowych maja kon-
kretne zastosowanie. Ich rolg jest przewidywanie rzeczywistosci. Jednoczesnie moga
nie sprawdza¢ si¢ w jej wyjasnianiu, co pokazuje problem najlepszej relacji migdzy
poziomem btedu a wariancjg uzyskanych estymatorow — tzw. bias-variance trade off
[Sagan 2014, s. 5-7]. Modele predykcyjne obcigzone sg btedem specyfikacji, czyli
stabo wyjasniaja rzeczywisto$¢, ale maja duza moc przewidywania jej stanu przy-
sztego. Role wyjasniania rzeczywisto$ci petniag modele eksplanacyjne, ktore maja
pokazywac zalezno$ci przyczynowo-skutkowe miedzy réznymi zmiennymi. Te mo-
dele powinny cechowac si¢ zarowno duzg mocg wyjasniajacg (niskim biedem spe-
cyfikacji), jak 1 duza moca predykcyjng (niskim bledem przewidywania). Tendencje
w badaniach spotecznych pokazuja, ze przechodzi si¢ od modeli eksplanacyjnych do
predykcyjnych [Sagan 2016, s. 276-284].

Do modeli predykcyjnych nalezg modele scoringowe (w skrocie scoringi). Sa to
modele punktowe, a §cislej moéwigc, modele przyznajace punkty. Punkty przyznawa-
ne s wybranym do analizy cechom badanego zdarzenia z przesztosci, a nastgpnie
otrzymane wyniki zamieniane sa na prawdopodobienstwo wystapienia tego zdarze-
nia w przysztosci [Hsieh 2004, s. 623-633]. Kazdy model scoringowy jest tworzony
do badania $cisle okreslonego zdarzenia, ktore da si¢ opisa¢ zero-jedynkowo, czyli
albo zdarzenie nastapi, albo nie nastapi.

Modele scoringowe sg wykorzystywane do roznych celow. Najczesciej stosuje
si¢ je w bankowos$ci do okreslenia prawdopodobienstwa, czy klient sptaci kredyt,
czy nie splaci [Hryniewicz 2016], ale takze w ubezpieczeniach, marketingu, me-
dycynie 1 innych obszarach. Marketing jest obszarem coraz czg¢stszego stosowania
scoringdw [Malthouse 2010]. Co ciekawe, modele scoringowe po raz pierwszy za-
stosowano w marketingu juz w latach 30. w USA w sprzedazy wysytkowej, gdy
stosowano te metody do wybierania adresatow kampanii, rokujacych najwicksze
prawdopodobienstwo odpowiedzi na oferte [Korol 2013, s. 51].

Niezbgdnym elementem do rozpoczegcia procesu budowy modelu jest posiadanie
zbioru danych historycznych, opisujacych podobne zdarzenie w niedawnej przeszto-
$ci, oraz skonfigurowanie (zestawienie) tych cech z faktem, czy zdarzenie nastapito,
czy nie nastgpito. Jest to tzw. proba uczaca. W przypadku prognozowania reakcji na-
bywcéw na okreslone dzialanie marketingowe dane historyczne musza pokazywaé
zachowania odbiorcow wobec podobnej akcji, jaka miata miejsce w przesztosci. Ich
zachowanie jest zmienng zalezna, a zmiennymi niezaleznymi sa rézne cechy na-
bywcow, takie jak wiek, pte¢, miejsce zamieszkania itd., zachowania zakupowe, jak:
zakup innego produktu w przesztosci, czgstotliwo$¢ kupowania roznych produktow,
wielko$¢ wydatkow, fakt niedawnego zakupu innego produktu, na podstawie wczes-
niej odkrytych sekwencji itd., posiadanie okre$lonych produktéw (wyposazenie
domu, konkretna marka auta czy telefonu komérkowego itd. W oparciu o te dane
tworzy si¢ algorytmy drzew decyzyjnych CHAID, obrazujace zaleznosci zaobser-
wowane w zbiorze danych historycznych, czyli w zbiorze uczacym [Jasko 2012,
s. 155-169]. Nastepnie w wyniku przeksztalcen matematycznych powstaje karta sco-
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ringowa, w ktorej kazdemu atrybutowi wybranej cechy przypisuje si¢ warto$¢ punk-
towa. Suma punktow uzyskanych przez zespoét cech opisujacych badane zdarzenie
pozwala odczytaé rezultat modelu scoringowego. Kazdej warto$ci punktowej jest
przypisane prawdopodobienstwo zaistnienia badanego zdarzenia [Wysinski 2013, s.
253-268]. Wracajac do przypadku akcji marketingowej, na podstawie danych wej-
sciowych wyznacza si¢ wzor na prawdopodobienstwo, ze dany klient odpowie po-
zytywnie na kolejng podobng akcje.

Ponizszy przyktad przedstawia budowe modelu predykcyjnego w odniesieniu
do akcji wysytkowej. Dotyczy on optymalnej selekcji klientow z bazy danych do
przedstawienia im oferty okreslonego produktu [Goldian 2002]. Dane wej$ciowe do
modelu uzyskano z akcji testowej skierowanej do wybranych odbiorcow o okreslo-
nej z gory charakterystyce. Nastepnie dokonano wyboru zmiennej zaleznej, ktorg
byto zamoéwienie oferowanego produktu. Zmienna miata dwie wartosci — sukces
(1, np. zamoéwienie produktu) i porazka (0, np. brak zamoéwienia produktu). Doko-
nano wyboru takze zmiennych opisujacych adresata, czyli zmiennych niezaleznych
determinujacych zmienng zalezng. Byly to takie zmienne, jak: wiek klienta (A), od
ilu miesiecy konsument byt zapisany w bazie (B), ile miesiecy uptyneto od ostatniej
pozytywnej reakcji (C), na ile akcji zareagowal pozytywnie (D). Zmienng zalezna
(ztozenie zamowienia) okreslono jako (E). Dane zawarte sg w tabeli 2.

Tabela 2. Przyktad modelu predykcyjnego — dane wejsciowe do budowy modelu oraz policzone na
podstawie modelu prawdopodobienstwo reakcji odbiorcy

Kliencizmie““e A B C D E PS
Klient nr 1 25 37 11 11 0 0,67
Klient nr 2 24 29 23 3 0 0,17
Klient nr 3 28 46 20 0 0,22
Klient nr 4 26 46 1 0,65
Klient nr 5 22 49 2 13 1 0,83"
Klient nr 6 24 49 13 0 0,39
Klient nr 7 35 32 8 1 0,23
Klient nr 8 26 49 1 15 1 0,88"
Klient nr 9 30 30 15 3 1 0,20

Zrodlo: opracowanie na podstawie: [Goldian 2002].

Posiadajac dane wejsciowe (A-E), mozna sformutowa¢ model. Do tego celu
shuzy jedna z metod statystycznych, tzw. regresja logistyczna. Wagi poszczegol-
nych zmiennych mozna ustali¢ przy pomocy jednego z pakietéw statystycznych.
Wynikiem jest wzor uzalezniajacy prawdopodobienstwo sukcesu (PS) od wybra-
nych i wyliczonych zmiennych zaleznych. Prawdopodobienstwo sukcesu okresla
rownanie:
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a* X +ay* Xy +ay* Xy +a,* Xy +...

P(S) = 1+ eal*Xl+a2*X2+a3*X3+a4*X4+... ’

gdzie: P(S) — prawdopodobienstwo sukcesu; X, X, X;, X, — zmienne niezalezne; a,,
a,, a, — wagi zmiennych niezaleznych.

Otrzymane wagi i wzor na sukces: A:-0,01790; B:0,0026; C:0,03850; D:0,2295.

Policzone wartosci prawdopodobienstwa dla kazdego klienta wedtug otrzyma-
nego wzoru zawarte sa w tabeli 2 (oznaczenie w tabeli symbolem P(S)). Wyniki
wskazuja, ze najwicksze prawdopodobienstwo pozytywnej reakcji na dang akcje
wystepuje w przypadku klientow nr 8 i 5. W efekcie zastosowania powyzszego
modelu scoringowego do wilasciwej akcji marketingowej zostali wybrani adresaci
o charakterystyce podobnej do wyroznionych powyzej klientow. Decyzja kierow-
nictwa marketingowego moze by¢ ewentualne obnizenie oczekiwan co do prawdo-
podobienstwa sukcesu i objecie akcja rowniez odbiorcoéw nr 114, o ile prawdopodo-
bienstwo bedzie satysfakcjonujace.

Scoringi powstaja na podstawie zachowan innych klientow, ktérzy w przeszto-
$ci dokonali zakupu danej oferty. I to jest w catej analizie bardzo wazne zatozenie,
a zarazem podstawa ryzyka, jakie jest wpisane w budowe¢ samego modelu. Cho-
dzi o to, ze klienci, ktorzy maja kupi¢ dany produkt teraz, niekoniecznie musza za-
chowac si¢ w taki sam sposob, jak inne osoby zachowaly si¢ wczesniej. Mogly si¢
zmieni¢ warunki rynkowe oraz rodzaj prowadzonych dziatan marketingowych przez
przedsigbiorstwo i jego konkurentéw. Z drugiej strony istnieje ogdlna prawidtowosé
mowiaca, ze osoby o podobnej charakterystyce podobnie si¢ zachowuja. Modele
scoringowe korzystaja z tej zasady, cho¢ nalezy pamigtac o jej wzglednosci.

4. Analiza przypadku zastosowania analizy scoringowej
przez SOS Wioski Dziecigce !

4.1. O SOS Wioski Dziecigce — zarys sytuacji

Stowarzyszenie SOS Wioski Dziecigce jest organizacjg pozytku publicznego, po-
magajaca dzieciom opuszczonym i osieroconym. W Polsce funkcjonuja cztery wio-
ski: w Bitgoraju, Krasniku, Siedlcach i Karlinie, z ktorych kazda obejmuje kilkana-
$cie domoéw jednorodzinnych. Pierwsza wioska SOS powstata w Bitgoraju w 1984
roku. Oprocz wiosek SOS Stowarzyszenie prowadzi takze Dom Mtodziezy SOS
w Lublinie, Wspolnote Mieszkaniowag SOS dla mlodziezy w Kra$niku oraz rodzin-
ne domy czasowego pobytu dla dzieci. Stowarzyszenie jest cztonkiem §wiatowego
stowarzyszenia SOS — Kinderdorf International.

Stowarzyszenie musi pozyskiwa¢ fundusze na swoja dziatalno$¢. Ma tutaj kon-
kurencj¢ w postaci wielu organizacji typu non profit dziatajacych w Polsce. Kilka

!Za zgoda Acxiom Polska. Zob. [Trojanowski 2010, s. 122].
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z nich ma ogodlnopolski, a nawet Swiatowy zasigg, znang powszechnie marke i naj-
wigksze gromadzone $rodki. Sg to takie organizacje, jak: UNICEF, miedzynarodowa
organizacja ekologiczna — WWF, Fundacja Dr Clown, pomagajaca chorym dzieciom
przebywajacym w szpitalach i placowkach specjalnych, Wielka Orkiestra Swiatecz-
nej Pomocy, Fundacja Polsat, Fundacja TVN i inne.

W celu pozyskiwania donatoréw Stowarzyszenie stosuje réznego rodzaju na-
rzedzia marketingowe. Sg to przede wszystkim: akcje marketingu bezposredniego
(wysylki poczty elektronicznej i tradycyjnej), ulotki pozostawiane pod drzwiami
mieszkan i domow (bezadresowy door drop), dotaczanie oferty do ofert innych firm
(akcje co-brandingowe), medialna reklama w prasie, radiu i telewizji oraz akcje spe-
cjalne (eventy).

Wszystkie akcje musza by¢ planowane tak, aby ryzyko ponoszonych inwestycji
byto minimalne. Szczeg6lny nacisk kladziony jest na te kampanie, ktorych efek-
ty mozna precyzyjnie mierzyc¢ i okresla¢, ile srodkow pozyskano w wyniku kazdej
z nich. Dlatego kluczowe w marketingu Stowarzyszenia jest mozliwie precyzyjne
analizowanie reakcji odbiorcow akcji — potencjalnych donatoréw — i na tej podsta-
wie okreslanie, do kogo akcja powinna by¢ skierowana.

4.2. Opis przypadku — zastosowanie analizy scoringowej

Celem analizowanej akcji marketingowej byto podniesienie jej odzewu, tj. zwiek-
szenie odsetka 0sob pozytywnie reagujacych na prosbe o wptaty funduszy na cele
Stowarzyszenia. Dodatkowym celem bylo podniesienie $redniej warto$ci jednora-
zowej wplaty. Analizowany przypadek wykorzystania modelu scoringowego zaczat
si¢ od testu baz danych oferowanych przez partnera Stowarzyszenia, jakim byt bro-
ker baz danych, firma Acxiom. Ze wzgledu na fakt, ze do testowej akcji nie bylo
mozliwosci dobrania bazy wedlug kryteriow okreslajacych sktonno$¢ do wptacania
pienigdzy na cele charytatywne, pierwszym krokiem w kierunku doprecyzowania
grupy docelowej byto umieszczenie przez SOS Wioski Dziecigce pytan w Ogdlno-
polskim Kwestionariuszu Acxiom, $cisle weryfikujacych grupe celowsg (tabela 3).

Tabela 3. Pytania umieszczone w kwestionariuszu Acxiom w celu okreslenia og6lnych charakterystyk
donatorow

Pytanie A14. Czy kiedykolwiek wspomagat(a) lub zamierza wspomaga¢ Pan(i) akcje charytatywne?
Wspomagatem(am): Tak O Nie O Zamierzam wspomaga¢: Tak O Nie O

Pytanie A15. Jakie cele zamierza Pan(i) wspiera¢ finansowo:
01 O gtodujace dzieci na $wiecie 03 O schroniska dla zwierzat
02 O osierocone dzieci 04 O inne

Zrédto: Ogolnopolski Kwestionariusz Produktow i Ushug, Acxiom Polska.

Zawarte w badaniu Acxiom pytania pozwolitly pozyska¢ bazg danych ponad
100 000 os6b, ktore deklarowaly cheé wspierania akcji charytatywnych (w pyta-
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niu A14 — tabela 3 — zaznaczyly opcje ,,Tak” Zamierzam wspomagac). SOS Wioski
Dziecigce zdecydowaly sie na wysytke pocztowa swojej oferty do tych wtasnie osdb
z propozycja wplacenia jakiejkolwiek kwoty na konto Stowarzyszenia. Niespelna
jedna piata adresatow (18%) pozytywnie zareagowata na te oferte. Ta grupa 1800
0s6b stata si¢ tzw. proba uczaca do przeprowadzonej analizy scoringowe;.

Wazne jest to, ze wszyscy respondenci wypehiajacy kwestionariusz Acxiomu,
w tym takze osoby z proby uczgcej, podali bardzo duzo informacji na swoj temat,
odpowiadajac na szereg pytan, nie tylko dotyczacych ich charakterystyki demogra-
ficznej (m.in. wiek, ple¢, miejsce zamieszkania, struktura gospodarstwa domowe-
g0), ale takze ich preferencji, dokonywanych wybordéw itd. Dzigki temu proba ucza-
ca byla opisana przez bardzo wiele cech, a kazda cecha miata przyporzadkowany
konkretny atrybut. Te dane pozwolity opisa¢ profil kazdego z 1800 donatorow.

Dzigki powyzszym danym mozna byto przeprowadzi¢ pierwszy etap analizy
scoringowej, tzn. analiz¢ profilu grupy uczacej — czyli grupy obecnych donatoréw.
Przeprowadzenie tej analizy pozwolito zidentyfikowa¢ gtowne prawidtowosci w da-
nych i zobrazowa¢ cechy charakterystyczne dla analizowanej grupy. Wyniki ana-
lizy wskazywaty, ze na wsparcie dziatan SOS czgsciej decyduja si¢ osoby powy-
zej 45. roku zycia, ktore juz kiedy$ braly udzial w innych akcjach dobroczynnych,
osoby z gospodarstw domowych powyzej trzech osob, kobiety, osoby z wyzszym
wyksztalceniem, czytajace czgsciej gazety opiniotworcze, takie jak ,,Gazeta Wybor-
cza” czy ,,Rzeczpospolita”. Z tym profilem wigzalo si¢ réwniez szereg innych cech,
ktore w istotny sposodb wyroznialy grupg donatorow z ogoty osob znajdujacych sig
w bazie Acxiom, takie jak pozycja zawodowa, hobby, zainteresowania, wyposazenie
gospodarstwa domowego w sprzet AGD i1 RTV i szereg innych cech sposréd ponad
1000 zmiennych opisujgcych respondentow Ogodlnopolskiego Kwestionariusza Pro-
duktéw 1 Ustug. Im wigcej ww. cech posiadata dana osoba, tym wigksze byto praw-
dopodobienstwo jej pozytywnej reakcji na oferte donacji.

Drugim etapem analizy byto wykorzystanie technik Data Mining i zeksplorowa-
nie catej bazy Acxiom oraz innych dostepnych baz, w ktérych posiadaniu bylo Sto-
warzyszenie, pod katem wyszukiwania w nich 0sob o profilu najmocniej zblizonym
do profilu obecnych donatorow z proby uczacej. Aby wykorzysta¢ w petni potencjat
informacji zawarty w uzyskanych danych, do opracowania scoringu okreslajacego
sktonnos¢ do udzielenia wsparcia finansowego dla SOS Wioski Dziecigce wykorzy-
stano algorytmy drzew decyzyjnych CHAID i regresji logistycznej. Rysunek 1 poka-
zuje algorytm drzewa decyzyjnego, jaki wykorzystano w analizie. Algorytm, wycho-
dzac od analizy calej bazy Acxiom, szuka parametru najsilniej determinujacego fakt
udzielenia donacji. W tym przypadku takim parametrem okazat si¢ wiek, poniewaz
w grupie wiekowej powyzej 45 lat odsetek donatorow wyniost 14% w poréwnaniu
z nizszymi grupami wiekowymi (7% w grupie do 25. r.z. i 11% w grupie 25-45 lat).
Kolejnymi najsilniejszymi predyktorami okazaty si¢ wielkos¢ gospodarstwa domo-
wego oraz fakt wspomagania akcji charytatywnych w przesztosci. W ostatecznym
ksztalcie drzewo podzielito bazg na kilkadziesigt segmentow, z ktorych kazdy miat
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okreslone prawdopodobienstwo udzielenia donacji. Jednak ze wzgledu na fakt, ze
czg$¢ segmentoOw wygenerowanych przez drzewo byla stosunkowo duza, w celu
wygenerowania scoringu o bardziej cigglej charakterystyce zostata przeprowadzona
dodatkowa analiza z wykorzystaniem regresji logistycznej.

Cata baza Acxiom (10%)"

Wiek
Do 25 lat (7%) 25-45 lat (11%) Pow. 45 lat (14%)
) » Wspomaganie akcji
Wielkos¢ GD charytatywnych w przesztoéci
1 0s. (6%) 2:3 0s. (10%) Pow. 3 os. (15%) Nie (9%) Tak (18%)

* W nawiasach podane sg odsetki oznaczajace procent penetracji grupy docelowe;.

Rys. 1. Algorytm budowy drzewa decyzyjnego obrazujacy cechy donatorow

Zrédto: dane wewnetrzne SOS Wioski Dzieciece i Acxiom Polska.

Tabela 4. Segmenty wydzielone z petnej bazy danych Acxiom posiadajace najwyzsze podobienstwo
do profilu donatoréow (najwigksze prawdopodobienstwo pozytywnej reakcji)

Nr segmentu Liczba OSé.b Proc. osob o proﬁlu_ donatora Liczebno$¢ skumulowana
W segmencie W segmencie

1 1344 57,7% 1344
2 1373 36,9% 2717
3 1380 23,5% 4097
4 1372 22,6% 5469
5 1374 13,4% 6843
6 1378 12,6% 8221
7 1388 10,9% 9609
8 1388 7,6% 10 997
9 1387 6,6% 12 384
n

" Ramkg zaznaczone rekomendowane segmenty.

Zrodto: dane wewnetrzne SOS Wioski Dzieciece i Acxiom Polska.
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Finalnie w wyniku analizy uzyskano bardzo szczegdtowy podziat bazy na wiele
mikrosegmentow. Raport z analizy w postaci tabeli ze szczegotowymi informacjami
o wielkos$ci segmentu, penetracji grupy docelowej donatoréw stanowit wygodne i ta-
twe w wykorzystaniu narzedzie, pozwalajace decydentom podja¢ optymalne decyzje
odnosnie do wyboru do wiasciwej akcji najlepszych adresatow (czyli segmentow
majacych najwieksze prawdopodobienstwo pozytywnej reakcji na ofert¢ donacji)
i okreslenia jej zasiggu (tabela 4).

Po tescie bazy dobranej scoringowo do wlasciwej akcji marketingowej (wysytki
oferty donacji) wybrano juz tylko te segmenty, ktorych indeks penetracji 0osob z gru-
py uczacej byt najwyzszy. Przy czym byly to osoby, do ktérych wczesniej nie byt
kierowany komunikat testowy. Z bazy wyeliminowano takze osoby, ktérych docho-
dy netto byly ponizej 1000 zt na gospodarstwo domowe. Powstat pakiet Data Pool,
tj. baza wyselekcjonowanych scoringiem oséb, do ktorych SOS WD miato roczna
licencje z prawem wielokrotnej komunikacji marketingowej oraz dostepem do ustug
analitycznych.

4.3. Wyniki akeji

Wysylka pocztowa z zacheta do przekazania na cele stowarzyszenia SOS Wioski

Dziecigce przyniosta nastepujace wyniki:

* odzew na akcje na bazie scoringowej, liczony jako procent 0sob, ktore pozytywnie
zareagowaly na zache¢te zawarta w wysylce (response rate), w porownaniu z po-
przednimi akcjami nieopartymi na analizie scoringowej, zwigkszyt si¢ o0 43%,

+ zwickszyla si¢ §rednia warto$¢ wplaty poszczegélnych donatorow o 83%,

* koszt dotarcia do potencjalnych donatoréw zmniejszyt si¢ 0 25%.

Wyzej wymienione wyniki w poréwnaniu z wezesniejszymi akcjami marketin-
gowymi byly niespodziewanie pozytywne i bardzo zadowalajgce dla decydentow
marketingowych. Tak dobre wyniki akcji wynikaty przede wszystkim z witasciwie
przeprowadzonej analizy klientdéw. Obecnie baza aktywnych donatoréw SOS Wio-
ski Dziecigce liczy kilkaset tysigcy osob. Kazda akcja marketingowa jest poprze-
dzana wnikliwg analiza wynikow akcji poprzednich, wyciggane sg wnioski, robione
analizy profilu i odzewu.

5. Z.akonczenie

Ztozono$¢ 1 dynamika zmian, jakie zachodza w otoczeniu rynkowym, oraz zwigzana
z nimi zmienno$¢ w zachowaniach konsumentow coraz bardziej utrudniaja bada-
nie zachowan nabywcow, a w szczegdlnosci przewidywanie ich reakcji na rézne
dziatania marketingowe. W tej sytuacji warto wykorzystywac pojawiajace si¢ i stale
poszerzane mozliwosci analityczne oparte na nowoczesnych technologiach informa-
tycznych (Data Mining). Pozwalaja one na zestawianie ze sobg wielkich i zréznico-
wanych zbiorow danych, a przez to odkrywanie niewidocznych na pierwszy rzut oka
zaleznosci 1 prawidlowos$ci w zachowaniach klientow.



94 Mariusz Trojanowski

Analizy oparte na Data Miningu nie sg czym$ odkrywczo nowym, bo przeciez
wykorzystuja znane od lat metody statystyki opisowej i wnioskowania statystyczne-
go. To, co jest relatywnie nowe i czym warto si¢ interesowacé, to poszerzane w szyb-
kim tempie mozliwosci agregowania danych z réznych rozbudowanych zbioréw
danych (Big Data), w tym baz wlasnych oraz kupowanych baz geodemograficz-
nych i lifestylowych. Stosowanie analiz predykcyjnych wymaga jednak zwigkszania
$wiadomosci oraz specjalistycznej wiedzy i kompetencji analitycznych wérod mar-
keterow. Warto bowiem zaznaczy¢, ze analizy oparte na Data Miningu nie sa w zu-
petnosci zautomatyzowane. Nadal definiowanie problemu, celu analizy i nadzor nad
catoscig naleza do analityka, co nie zmienia si¢ na przestrzeni ostatnich kilku lat
[Sokotowski 2005, s. 5-11]. Maja tez, jak wiele innych podejs¢ analitycznych, swoje
ograniczenia. Niemniej jednak, jak pokazuje opisany tutaj przypadek SOS Wioski
Dziecigce, kierunek ten jest tym bardziej warty uwagi, gdyz modele predykcyjne,
w tym scoringowe, dzigki badaniu prawdopodobienstwa reakcji nabywcow, stuza
realnemu zglebieniu wiedzy o nabywcach. Pomagajg w odpowiedzi na tak wazne
pytania, jak to, jakie produkty, kiedy i, przede wszystkim, komu oferowac, jak pla-
nowac rézne akcje marketingowe. Analizy scoringowe wydaja si¢ waznym uzupet-
nieniem innych metod i technik analizy zachowan nabywcow.
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