Modelovani pozitivni response marketingové kampané

Vhodnym nastrojem optimalizace marketingové kampané je tzv. cileny marketing. Ukolem je
nalézt podskupinu (segment) klientli, kteti s vysokou pravdépodobnosti kladné¢ odpovi na
ucinénou marketingovou nabidku. Nezbytnosti je vtomto piipadé konstrukce modelu
odhadujiciho pravdépodobnost pozitivni response. Osloveni jsou pak ti klienti, u nichz model
predikuje pozitivni responsi vyssi nez je mezni hodnota (cut-ofY).

Metodologii konstrukce zminéného modelu existuje celd fada, stejné tak jako rtiznych typa
téchto modell. Mezi nejznaméj$i a v praxi nejpouzivanéjsi patii model logistické regrese.

Logisticka regrese

Logisticka regrese je oznaCeni metody matematické statistiky zabyvajici se problematikou
odhadu pravdépodobnosti n€jakého jevu (zavisle proménné) na zaklad¢ urCitych zndmych
skutecnosti (nezavisle proménnych), které mohou ovlivnit vyskyt jevu. V nasem piipad¢ bude
danym jevem skuteCnost, zda klient pozitivné reaguje na marketingovou kampan. Udalost,
zda zkoumany jev nastal, se modeluje pomoci ndhodné veliCiny, kterd nabyva hodnoty 0,
pokud jev nenastal, tj. klient na kampan nereaguje (negativni response), nebo 1, pokud jev
nastal, tj. klient na kampan reaguje (pozitivni response). O ndhodné veli¢ing, kterd nabyva
dvou hodnot 0 a 1 se tikd, Ze m4 alternativni rozdéleni. Formalné Ize psat

pozitivni response

Y =
{0, negativni response.

Metoda logistické regrese predpokladd, Zze za podminek, které urcuje vektor
X = (1, xl,xz,...,xs), bude ndhodna veli¢ina Y rovna 1 s pravdépodobnosti, jejiz zavislost na

X muzeme vyjadrit ve tvaru

Vektor B’ = (,Bo,ﬂl,...,ﬁs) je vektorem neznamych parametrd, jehoz odhadem ziskame i

odhad hledané pravdépodobnosti vyskytu zkoumaného jevu, tj. pozitivni response na
marketingovou kampan. Vzhledem k volbé prvni slozky vektoru x, tj. x, =1, urCuje

parametr S, vliv tzv. absolutniho ¢lenu.

K logistickému regresnimu modelu miizeme dojit napi. ze zobecnéného lineadrniho modelu
(GLM)

g|E(v]x)] = xB.

ve kterém n¢jakd funkce g podminéné stfedni hodnoty ndhodné veli¢iny Y je vyjadiena jako
linearni  funkce  vektoru regresort x = (l,xl,xz,. . .,xs) sregresnimi  koeficienty



B'=(B,.5,,....8,). Pokud ma nahodna veli¢ina Y alternativni rozdéleni, tedy Y ~ A(p),

které ma, jak znamo, stfedni hodnotu E (Y ): p, a jako spojovaci (tzv. link) funkci ve

zobecnéném linearnim modelu zvolime logit,

ve kterém logit podminéné stfedni hodnoty je vyjadien jako linearni funkce regresort.

Schéma €. 1: Logisticka krivka
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Parametry B' = (,80,,81,...,&) lze odhadovat metodou maximalni vérohodnosti. Algoritmy
pro nalezeni téchto odhadu, oznaéime je b' = (bo,b1 yeensh, ), jsou jiz fadu let implementovany

v bézné dostupnych statistickych programech. Mezi ty nejcastéji v praxi pouzivané lze zaradit
SAS, SPSS nebo Statistica.

Zname-li hodnoty koeficienty b’ = (b0 by b, ), definuje skore klienta vztahem

__exp(x'b)
§=——rt
1+exp(x'b)

Toto skore tedy vyjadiuje pravdépodobnost response daného klienta. Funkéni ptedpis
piitazujici vektoru x = (l,xl,xz,...,xs) hodnotu skore s pak predstavuje tzv. skoéringovou
funkeci.



Kvalita modelu

Jaké regresory, tj. jaké informace o klientovi, tvofi skoéringovou funkci, zdsadné ovliviiuje
kvalitu této funkce. Existuje celd fada metod, jak vybrat regresory tak, aby vysledna funkce co
nejefektivnéji rozlisila klienty s pozitivni a negativni responsi. Mezi ty zdkladni patii metody
forward, backward a stepwise, které iterativné pracuji s mnozinou vSech danych regresort a
na zaklad¢ néjakého kritéria ptidavaji nebo ubiraji regresory z/do skoringové funkce. Obecné
lze ovSem fici, Ze nelze vytvofit kvalitni funkci z nekvalitnich regresorii. Pravé mnozina
regresord, tj. mnozina udaji zndmych o klientovi, je tim nejzasadnéjSim faktorem
ovlivityjicim vyslednou kvalitu skéringové funkce.

Ptedpokladejme, Ze mame k dispozici skéringovou funkei, tj. ke kazdému klientovi jeho skore
s. V tomto okamziku je tfeba n¢jakym zplisobem kvantifikovat kvalitu této funkce.

Histogram

Histogram je nejjednodussi a nejrychlejsi zpisob, jak posoudit kvalitu skoringové funkce.
Vykreslime-li do jednoho obrazku histogramy pozitivné a negativné respondujicich klientt, a

to na Skale skore, je zfejmé, ze ¢im méné se tyto histogramy piekryvaji, tim kvalitnéjsi je
posuzovana skoringova funkce.

Schéma €. 2: Histogram
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Vétsinou je histogram definovan jakozto graf zobrazujici absolutni Cetnosti né&jakych trid.
V ptipadé, kdy chceme do jednoho grafu umistit dva histogramy, neni tento zplisob zobrazeni
vhodny. Pokud jsou rozsahy dvou datovych vybéri vyrazné odlisné, je nanejvys vhodné
v histogramu zobrazovat Cetnosti relativni.

n

Na schématu 2 je uveden ptiklad histogramu zobrazujici relativni ¢etnosti dvaceti tiid skore.



Distribuéni funkce

Distribuéni funkce skore klientl s pozitivni, resp. negativni, responsi jsou ddny vztahem

Foos(a) =P(s < a|Y =1),

Fye(a)=Pls<aly =0), a0[0,1].

Jejich empirické podoby jsou dany vztahy

F. ps(a) = %Zn:[(si <a0Y =1),

i=1

F, o (@) ZLil(si <a0Y =0), a0[0,1],

i=1

kde s, je skore i-tého klienta, n, resp. m, je pocet klientl s pozitivni, resp. negativni, responsi.

Pro uplnost jesté definujeme distribucni funkei skore vSech klientii

FALL(a):P(SSa)

1 N
Fy (@) :FZI(Si sa )’ a D[O’l] )
i=1

kde N =n+m je pocet vSech klientt.

Dalsi ¢asto pouZzivanou charakteristikou je Kolmogorovova-Smirnovova statistika (K-S nebo
KS). Ta je definovéna jako

KS = sup |FNEG (@) = Fpps (a)| .
a0,1]

Z definice pfimo plyne, Ze jeji hodnoty lezi v intervalu [0,1]. Jeji odhad lze snadno spocitat
pomoci vztahu

KS = Eg[%ﬁ‘Fm,NEG (@) = F, pos (a)‘ .

Na nasledujicim schématu je uveden piiklad empirickych distribucnich funkei klientt
s pozitivni a negativni responsi véetné¢ odhadu KS statistiky. Vy¢ist z néj 1ze naptiklad to, ze
skore cca 0,57 a vy$$i ma vpopulaci pfiblizné 24 % negativné a 67 % pozitivné
respondujicich klientd.



Schéma €. 3: Empiricka distribu¢ni funkce
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Lorenzova kiivka, Giniho index

Pojem Lorenzovy kiivky je znam jiz tfadu let. Jeji vznik je motivovdn zobrazenim
rovnomeérnosti, resp. nerovnomeérnosti, piijmlii dané skupiny lidi. Lorenzovu kiivku lze
v tomto ptipad¢ obecné zapsat jako funkci L(F), kde F reprezentuje horizontalni osu a L osu

vertikalni.

Necht' je dana neklesajici fada Cisel y, , i = ,...,n, které reprezentuji ptijmy n&jaké populace.
Pak Lorenzova kiivka je po ¢astech spojita linearni funkce spojujici body [FI.,LZ.] ,1=0,...,n,
kde F;, =0,L,=0aproi=1...,n:

Tuto ktivku lze vSak stejn¢ dobie pouzit i pro zobrazeni diskriminaéni sily skéringové funkce,
tj. schopnosti rozpoznat klienty s pozitivni responsi od klientli sresponsi negativni. Za
Lorenzovu ktivku v tomto ptipadé povazujeme kiivku zadanou parametricky:

x = Fype(a)
y = Fops(a), a0]0]],

respektive v empirické podobé

x=F, yee(a)
Y =F, pos(a), all [O’I]'

Pro takto definovanou kiivku naptiklad plati, ze se nachazi pod osou prvniho kvadrantu, je
konvexni a ¢im vice se blizi bodu [1,0], tim Iépe dana skoringovd funkce rozliSuje mezi
pozitivné a negativné respondujicimi klienty.



Giniho index, nebo také Giniho koeficient, je globalni mira kvality skoringové funkce.
Nabyva hodnot mezi 0 a 1, pfi€emZ idealni model, tj. skdringova funkce, ma Giniho index
roven 1. Na druhou stranu model, ktery klientovi pfifazuje skore nahodn€, ma tento index
rovny 0. Idealnim modelem myslime takovy model, ktery se 100% piesnosti rozpozna klienta
s pozitivni responsi na marketingovou kampan od klienta s responsi negativni. Samoziejmée
jde jen o teoreticky ideal a praxi se spokojime s védomosti, Ze ¢im je tento index vys$i tim
1épe.

Graficky lze Giniho index definovat jakoZto pomér plochy mezi Lorenzovou kiivkou a osou
prvniho kvadrantu a plochy Lorenzovy kiivky idedlniho modelu a osy prvniho kvadrantu.
S vyuZzitim schématu 4 lze pak definovat

. | . .
Protoze plati, ze plocha A+B je rovna > muizeme psat

Gini =24. l

Schéma €. 4: Giniho index
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Vlastni vypocet Giniho indexu lze, vzhledem k pfedchozim oznacenim, provést napiiklad
pomoci vztahu

n+m

Gini =1- Z(Fm.NEGk - Fm.NEGk—l) [ﬁELPOS,( + Fn.POSk-1)’

k=2

kde F, \u6,» respektive F, ., , je k-ta hodnota vektoru empirické distribucni funkce

negativné, resp. pozitivné, respondujicich klientd. Vice viz [80].



Lift

Dalsim moznym ukazatelem kvality skoringového modelu muze byt graf navySeni
(cumulative lift chart) demonstrovany na schématu 5, jenz tika, kolikrat je pfi daném poméru
vybranych a oslovenych klientii skoringovy model lepsi nez ndhodny vybér. Formalné to Ize

vyjadfit vztahem:

Ils. = I(s >
Lifi(a) = PosRate(a) _ ; (s,2a) _ ; (s, 2a)

PosRate Z": I(Y _ 1)
i=1

f[(Y:ODY:l)

i=1

Snadno lze ovéfit , ze Lift miZzeme ekvivalentné definovat jako

Lifi(a) = =L@ "5 0f0,1],

1=-F,, (a)

tj. v empirické podobé¢ jako

Schéma ¢. 5: Graf navyseni (Lift)
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Pramen: Data mining v praxi, Miloslav NEPIL, MU Brno, 2007.



V praxi si tento vypocet Casto zjednoduSujeme tim, Ze hledame pouze hodnoty Liftu
odpovidajici 10 %, 20 %, ..., 100 % oslovenych klientli. Demonstrujme tento postup na
nasledujicim piikladu.

Ptedpokladejme, ze mame k dispozici skére 1000 klientli, z nichz 50 kladné odpovi na nasi
marketingovou nabidku. Pomér respondujicich klientl je tedy 5 %. Sefadime klienty podle
skore a rozdélime do deseti skupin, tj. rozdélime je podle decili skore. V kazdé skupiné,
v naSem piipad¢ Citajici 100 klientti, pak spocteme respondujici klienty. Tim ziskdme jejich
podil ve skupiné (Response Rate). Absolutni lift v kazdé skupin€ je pak dan pomérem podilu
respondujicich klientd v dané skupiné ku podilu respondujicich klienti celkem. Kumulativni
lift je dan pomérem podilu respondujicich klientd ve skupinach do dané skupiny véetné ku
podilu respondujicich klienti celkem. Vice viz tabulka 1.

Tabulka €. 1: Absolutni a kumulativni lift

absolutné kumulativné
# pozitivné | rezposni | absolutni| # pozitivhé | rezposni
decil | # nabidek| resp. klienti [ pomér lift resp. klientli | pomér Lift
1 100 16 16,0% 3,20 16 16,0% 3,20
2 100 12 12,0% 2,40 28 14,0% 2,80
3 100 8 8,0% 1,60 36 12,0% 2,40
4 100 5 5,0% 1,00 41 10,3% 2,05
5 100 3 3,0% 0,60 44 8,8% 1,76
6 100 2 2,0% 0,40 46 7,7% 1,53
7 100 1 1,0% 0,20 47 6,7% 1,34
8 100 1 1,0% 0,20 48 6,0% 1,20
9 100 1 1,0% 0,20 49 5,4% 1,09
10 100 1 1,0% 0,20 50 5,0% 1,00
celkem 1000 50 5,0%

Pramen: Why Lift?, David S. Coppock, DM Review Online, 2002.
Schéma 6 zobrazuje ziskané udaje graficky. Z ptedchozi tabulky i z uveden¢ho schématu je
patrné, ze pii osloveni napiiklad 10 % klientl s nejlepSim skoére bude pozitivni response

3,2krat lepsi nez v piipadé ndhodného osloveni stejného poctu klientt.

Schéma ¢. 6: Graf navyseni (Lift)
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Pramen: Why Lift?, David S. Coppock, DM Review Online, 2002.



Finan¢ni kvantifikace modelu

Porovnavame-li vzajemné kvalitu nékolika rtiznych modeld, srovnavame obvykle jejich
Giniho index, pfipadné index navySeni (lift) na desatém percentilu. Obecné je velmi tézké
stanovit né¢jakou mez, od které lze model povazovat za dobry, protoze odhad response u
odli$nych typl marketingovych kampani muze byt velmi rizné obtizny.

Ptesné porovnani kvality dvou modelt je sice dulezité, v praxi je vSak mnohem dulezitéjsi
veédét, jaky financni dopad bude aplikace modelu mit. Mame-li prediktivni model hotovy a
zname-li pro né¢j funkci zisku y=G(x), kterd pro dané procento oslovenych klientt x udava
procento pozitivné respondujicich klientd G(x), pak k vypoctu jeho finan¢niho piinosu
potfebujeme zjistit hodnotu téchto ¢tyf parametri:

1. celkové naklady C na obeslani jednoho klienta,

2. (isty ptijem / z jednoho respondenta (po odecteni rizikovych nakladi),

3. predpokladdanou apriorni responsi R, ¢imZ mame na mysli takovou relativni responsi,
jakou bychom dosahli bez pouziti modelu,

4. pocet klientl N, kteti potencidlné mohou byt osloveni (velikost baze).

Jestlize jsme schopni tyto ctyfi udaje ziskat, miizeme snadno sestrojit kiivku profitu, ktera
nam piesné fekne, jaké procento klientli bychom méli oslovit, abychom maximalizovali zisk z
dané marketingové kampang. Cisty zisk je totiz dan vyrazem

(G(x)[IIR-xIC)IN,

kde x znaci procento oslovenych klientii a G(x) je vySe zminéna funkce zisku. Je zifejmé, ze
pro ndhodny vybér plati G(x) = x, coz znamena, ze piijmy i Cisty zisk rostou linedrné a zisk je
nejvyssi v bodé x = 100 %.

Ctvrty Gidaj N (velikost portfolia) nema vliv na priib&h kfivek a tedy ani na optimalni procento
oslovenych klient(, tato informace vSak slouzi k tomu, aby osa y vyjadfovala srozumitelny
udaj, a to Cisty zisk akce v penéznich jednotkach. Porovnanim schématu 7 a 8 snadno vidime,
ze uplatnéni prediktivnich modelt je tim nevyhnuteln&j$i, ¢im mame vysSi jednotkové
naklady na osloveni, niz§i ptijem z respondujiciho klienta a niz$i ptedpokladanou apriorni
responsi. Také je patrné, ze pomérné¢ mald zména téchto parametri ma velky vliv na
profitovou kiivku.

Jsou-li parametry nastaveny tak, jak ukazuje schéma 7, pak je Cisty zisk maximalizovan pfi
osloveni 54 % klientské baze. OvSem schéma 8 dava i po malé zméné parametri podstatné
pesimistictéjsi vysledky: Nejvyssiho zisku dosdhneme pii osloveni 21 % klientl a pokud jich
oslovime vice nez 68 %, dostaneme se dokonce do ztraty. Samoziejm¢ vSak mohou nastat
situace, kdy je zisk maximalizovan az pfti osloveni vSech klientti — v tom ptipadé prediktivni
model neni zapotiebi. Lze si ovSem predstavit, Ze nés tlaky konkuren¢niho prostiedi zavedou
do takové konstelace parametri, kdy bez pouziti responzniho modelu k rozumnému zisku
nedospéjeme.

Timto zptisobem je tedy mozné optimalizovat jednu marketingovou kampan. Vyssi urovné
optimalizace ovSem docilime tehdy, pokusime-li se optimalizovat vytézovaci proces jako
celek. Pokud mame napiiklad moznost oslovit klienty nékolika rGznymi nabidkami, z nichz
kazda s sebou nese odlisné naklady na osloveni, jinou vyS$i piijmu zresponse i rozdilnou
piedpokladanou apriorni responsi, stojime pied pomérn€ narocnou optimaliza¢ni tlohou.



Schéma €. 7: Graf ¢istého zisku marketingové kampané 1

3 000 000

— \ydaje

| | — Pfimy
2300000 - - - Cisty zisk

2000 000

1500 000 =

1000 000 -

500 000 !f

0 T T T T T T T T T 1
0% 1% 20 30%  40%  50%  80% T0% 80 90%  100%

Pramen: Data mining v praxi, Miloslav NEPIL, MU Brno, 2007.

Schéma ¢. 8: Graf Cistého zisku marketingové kampané 2
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Pramen: Data mining v praxi, Miloslav NEPIL, MU Brno, 2007.
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