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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva zptlisoby predikce dlouhodobé hodnoty zakaznika.
Prace je zamérena na predikce v non-contractual prostredi s vyuZitim Pareto/NBD a
BG/NBD modeli.

Prvni ¢ast se vénuje konceptu dlouhodobé hodnoty zdkaznika, moZnostem jejiho
vyuziti v Rizeni vztahu se zakazniky, pfinostim vyplyvajicich z tohoto konceptu a
faktortim, které ovliviiuji jeji predikce. Prace se dale zabyva Zivotnim cyklem zdkaznika,
vliviim datové kvality na realizaci predikci a hodnotou zakaznika.

V dalsi ¢asti jsou popsany zakladni predpoklady vyuZiti Pareto/NBD a BG/NBD
modeld. Je zde popsano, jaka data jsou nezbytna pro predikce a jaké vystupy tyto modely
poskytuji. Dale je predstaven proces predikce CLV a gamma-gamma model pro
stanoveni primérné hodnoty transakci.

V nasledujici ¢asti prace je aplikovana metodika CRISP-DM pro praci s datasetem
internetového obchodu. Prace se tak zabyva jednotlivymi fazemi metodiky. Podstatnou
cast tvori zejména porozumeéni a priprava dat pro moznost jejich vyuZiti k predikcim
dlouhodobé hodnoty zakaznika. Ddle je proveden odhad parametri modelt a nasledné
srovnani vysledki predikci zakaznického chovani.

Zavérecna Cast prace se vénuje predikcim dlouhodobé hodnoty zakazniki a
hodnoty zakaznické baze. Jsou zde porovnany simulované predikce pro vybrané
zakazniky s rozdilnym transakénim chovanim a vytvoreny segmenty zakazniki podle
jejich dlouhodobé hodnoty.

Préce tak poskytuje cely proces predikce dlouhodobé hodnoty zakazniki a
srovnani Pareto/NBD a BG/NBD modelti s vyuzitim realnych dat.

Klicova slova
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Relationship Management, Pareto/NBD, BG/NBD



Abstract

This bachelor thesis covers methods of predicting customer lifetime value. The
thesis is focused on predictions for non-contractual settings with use of Pareto/NBD and
BG/NBD models.

The first part presents concept of customer lifetime value, possibilities of use in
Customer Relationship Management, benefits from application of this concept and
factors which have influence on predictions of customer lifetime value. This part of the
thesis further covers customer lifecycle, influences of data quality on these predictions
and customer value.

In the next part there are explained basic assumptions of Pareto/NBD and BG/NBD
models. This part further explains about data requirements and which outputs are
provided from these models. Following with the explanation of customer lifetime value
prediction process and use of gamma-gamma spend model for calculating the average
transactions values.

In the following part of the thesis CRISP-DM methodology is applied for use of the
dataset from electronic retail. The thesis covers phases of this methodology. Main part is
dedicated to understanding the data and their preparation for the following predictions
of customer lifetime value. Then estimation of parameters is done and subsequently
comparison of predicted customer behaviour.

The final part covers predictions of customer lifetime value and customer equity.
This part is focused on simulation of predictions for selected customers with different
transactional behaviour and creating segments of customers depending on their lifetime
value.

The thesis thus provides the whole process of customer lifetime value prediction
and comparison of Pareto/NBD and BG/NBD models with usage of real customer data.

Keywords

Customer lifetime value, customer equity, non-contractual settings, Customer Relationship
Management, Pareto/NBD, BG/NBD
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1. Uvod

1.1. Téma prace

Tato préce se vénuje zpisobUm predikce Customer lifetime value (dlouhodobé -
»celozivotni“ hodnoty zdkaznikd), vyvhoddm a moznym dopadlm plynoucim z téchto predikci
na manazerskd rozhodovani rliznych urovni. Prace se zabyva predikci dlouhodobé hodnoty
zakaznikd v non-contractual prostredi (bez smluvniho vztahu), kde vztah mezi podnikem a
zakaznikem neni fizen pomoci smluvnich vztah( a nelze tak presné stanovit, kdy zakaznik
tento vztah ukondi.

Konceptem Customer lifetime value (dale jen CLV) se zaobira fada publikaci a
akademickych ¢lankU (viz kapitola 2). Prace se vénuje moznostem vyuZiti tohoto konceptu
v kontextu CRM (Customer Relationship Management), s jakymi problémy se predikce CLV
potyka a jaké vyhody pfinasi vyuziti jeho vyuziti v prostfedi CRM.

Dale je v této praci vysvétlen proces predikce CLV: jaké faktory ovliviiuji samotny
zpUsob vypoctu CLV, tedy jaky model pro predikci vyuZit a jaké faktory ovliviiuji presnost
daného modelu pro vypocet CLV.

1.2. Cile prace

Hlavni cile prace jsou:

analyzovat vyuzivané modely pro predikci CLV,
prakticky otestovat predikce CLV na zdkaznickych datech,

3. kriticky zhodnotit tyto predikce k moznym dopadiim na manazerska
rozhodovani v rznych Urovnich fizeni.

Dil¢i cile jsou:

e provést resersi zdroju pro ziskani prehledu o konceptu CLV a nejéastéjsich
zpUsobech predikce za danych situaci

e analyzovat vhodnost vybranych model(

e aplikace zavedené metodiky na praci s daty pro predikce CLV v praktické ¢3sti
prace

Prvni cil se bude zabyvat problémem, jaky model pouzit pro predikci CLV, jaké jsou
jeho vyhody a nevyhody a jakd omezeni jsou spjata s vyuZzitim tohoto modelu. Nasledné
bude posouzena kvalita tohoto modelu. K dosazZeni tohoto cile bude nezbytné omezit tuto
praci na predikovani CLV za urcité situace, aby nedoslo k prekroceni jejiho rozsahu (viz
kapitola 1.4.).



Dtive nez bude mozné splnit tento cil, bude potfeba provést resersi zdroji vénujicim se
dané tématice. Splnénim dil¢iho cile bude ziskan prehled o tématice a budou identifikovany
nejéasté;jsi zplsoby predikce CLV, tedy jaké modely se v danych situacich pouZzivaji.

Splnénim tohoto cile bude moZné analyzovat identifikované modely a posoudit
vhodnost jejich vyuZiti, s jakym omezenimi jsou spojeny.

Druhy cil povede k aplikovani model( identifikovanych v predchozim cili na
zakaznickych datech. Tomuto cili bude vénovdana prakticka ¢ast prace. Na zakladé vyuZiti dat
budou provedeny predikce CLV. Ziskané hodnoty budou porovnany a bude tak mozno
porovnat pouzité modely a posoudit jejich vysledky.

Pro naplnéni druhého cile bude také nezbytné aplikovat metodiku CRISP-DM* (viz
kapitola 5). Bude nutno se vénovat jednotlivym fazim prace s daty podle této metodiky,
které budou ddle popsany. Jednd se o nasledujici faze: porozumeéni business problému,
porozuméni datlim, pfiprava dat, modelovani, vyhodnoceni vysledkl a jejich vyuZziti.

Nasledné bude plnén treti cil, kdy na zdkladé provedenych predikci bude moziné
zhodnotit disledky na manazerska rozhodovani. Zde bude mozno posoudit dlouhodobou
hodnotu zakaznik( a kriticky zhodnotit jak tyto hodnoty ovlivni manazerskd rozhodovani
rGznych Urovni managementu. Tedy zda by mél podnik usilovat o udrzeni zakaznik(, na jaké
zakazniky se zaméfit a podobné. Ddle pomoci CLV lze stanovit CE (customer equity), ktera
slouzi jako metrika pro kvantifikovani celé zakaznické bdze podniku (viz kapitola 3.1).

1.3. Metody dosazeni cili prace

Provedenim reserse v dalsi kapitole bude z pfislusnych zdroji nejprve ziskan teoreticky
prehled o konceptu CLV a jeji predikci. Na zakladé ziskanych informaci bude vypracovana
kapitola 3, ktera se bude zabyvat zakladnimi pojmy pro tuto tématiku. Dale bude feSen vztah
CLV k CRM, faktory ovliviiujici predikce CLV a mozné pfinosy pfi vyuziti CLV pro podnik.

Nasledné bude identifikovan zplsob predikce CLV pro non-contractual prostredi
pomoci vhodnych model(l. Na zakladé téchto modell budou provedeny predikce CLV
s vyuZitim zakaznickych dat.

K vyuziti dat bude nutné pouzit metodiku CRISP-DM, kterou popisuje napfiklad
Chapman et al. (2000). Pfed pouZitim dat se bude nezbytné vénovat fazi porozuméni dat,
pripravé dat a zbylym ¢astem této metodiky

Nakonec ze viech predchozich kapitol prace budou ziskany informace, pomoci kterych
budou vyhodnoceny dopady na manazerska rozhodovani a jak ovlivni predikce CLV vztah
podniku k jeho zédkaznik{m.

! Tato zavedend metodika pro praci s daty byla vybrana na zakladé zku3enosti autora s touto metodikou.
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1.4. Predpoklady a omezeni prace

Tato préace je omezena na predikce CLV v situaci non-contractual prostiedi. Dvodem
omezeni je dodrzeni rozsahu bakalarské prace a zejména dostupnost a charakter
zakaznickych dat vyuZivanych v praktické ¢asti prace.

Toto prostiedi je charakteristické tim, Ze vztah zdkaznik(i s podnikem neni fizen
zadnym smluvnim vztahem. Zakaznici uskutec¢nuji nakupy nahodné v ¢ase, ¢asto i nakupuji u
ostatnich podnik( a opétované se navraci k pivodnimu podniku. Proto podniky nepovazuji
nakup zakaznika u jiného podniku za ztratu tohoto zdkaznika. Jelikoz zakaznik muze
nakupovat od daného podniku s rliznou frekvenci, je potfeba v predikci CLV vyresit otazku,
zda je zdkaznik stale aktivni a jakym zakaznikim vénovat pozornost. Tato prace bude
omezena na modely Pareto/Negative Binomial Distribution a Beta Geometric/Negative
Binomial Distribution (dale jen Pareto/NBD a BG/NBD), které jsou vhodné pro pouZiti
v tomto kontextu.

1.5. Struktura prace

Prace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. V jednotlivych kapitolach je na
zacatku stanoveno ¢emu se dana kapitola vénuje, jaky je jeji cil a v zavéru jsou stanoveny
hlavni poznatky z dané kapitoly.

V teoretické ¢asti je provedena reSerSe zdroju (viz kapitola 2.). Dale je zde vysvétlen
koncept CLV (viz kapitola 3.) a jeho vztah k CRM. Nakonec jsou v teoretické ¢asti predstaveny
vybrané modely pro predikci CLV (viz kapitola 4.).

Prakticka ¢ast se vénuje zhodnoceni modelli na datasetu internetového obchodu a
simulaci predikci CLV pomoci model(i vybranych v teoretické ¢asti. K tomu je nezbytné
aplikovani metodiky na vyuzita data, kterou je metodika CRISP-DM. Aplikovani této metodiky
je vénovana kapitola 5. Dale jsou jiz provedeny predikce CLV a jejich zhodnoceni.

Zavér prace se vénuje kritickému zhodnoceni ziskanych hodnot CLV a jejich dopadiim
na rdzné urovné manazerskych rozhodovani.

1.6. Prinosy a vystupy prace

CtenafGm, ktefi se tématikou predikce CLV dosud nezabyvali, poskytne tato prace
predevsim teoreticky pohled na koncept CLV. Jisté tak oceni znalosti ziskané z kapitoly 3.
Dozvi se o tom, jaké vyhody pfinasi predikce CLV a jaké modely Ize vyuZit v non-contractual
prostredi.

Pro akademické ¢tenare bude prace pfinosna zejména z pohledu, jak zapada koncept
CLV do kontextu CRM. Déle prace poskytne priklad aplikovani metodiky CRISP-DM na
praktickém pftikladu.



Praktikové, ktefi se uz s tématikou zabyvaji, naleznou pfinosy této prace predevsim
v Castech vénovanych analyze modell, kde budou vybrané modely zhodnoceny. Vysledky
této prace budou moci pfipadné porovnat s jejich vlastnimi vysledky. Pfinosem budou
faktory ovliviujici kvalitu modeld, posouzeni vysledk( predikci pomoci téchto model(.

Vystupem reserse zdroju bude teoreticky souhrn, kde budou identifikovany modely
vhodné pro non-contractual prostfedi a také ziskany potfebné informace pro tuto praci.
Dalsim vystupem prdce bude teoreticky zaklad vénujici se konceptu CLV a pfisluSnym
pojmUm v kapitole 3. DalSimi vystupy prace bude posouzeni identifikovanych modeld,
simulace predikci CLV a nakonec souhrn vlivi CLV na manazerska rozhodovani jednotlivych
drovni.



2. Reserse zdroji

Cilem této kapitoly je provést resersi, kde z jednotlivych zdroji budou identifikovany
pfinosné informace pro téma této bakalarské prace. U jednotlivych zdroju je vysvétleno,
z jakého pohledu autofi fesi danou problematiku a jaké pfinosy nabizeji.

Machander, AleS. Aplikace CVM v telekomunikacni spolecnosti. Praha, 2012. Diplomova
prace. Vysoka skola ekonomicka.

Tato préce se zabyva konceptem CVM (customer value management) a retenc¢nim
procesem v prostredi telekomunikaéni spole¢nosti. Jedna se tedy o contractual prostredi,
pro které je typicky retencni proces, zatimco tato prace se bude vénovat non-contractual
prostiedi, v kterém se podle Fader (2012) nema smysl zabyvat timto procesem. Dale se autor
v praci zabyva obecnym model CLV a Zivotnim cyklem zakaznika. Zivotni cyklus zdkaznika je
popisovan v kontextu telekomunikacéni spole¢nosti, v této praci mu bude vénovana kapitola,
ktera bude resit obecné jeho vlivy na vypocet CLV.

Pavel, Jan. Customer Intelligence v prostredi elektronického obchodu. Praha, 2012.
Diplomova prace. Vysoka Skola ekonomicka.

Autor této prdce se zabyva konceptem Cl (customer intelligence) v prostiedi
internetového obchodu. Zminuje se také o kvalité dat v CRM systému ve zkoumaném
podniku a jejim vztahu ke Cl a webové analytice. V této bakalarské praci bude feSena kvalita
dat zejména ve vztahu k predikovani CLV. Budou tak popsany zakladni poZadavky na datovou
kvalitu a jejich vliv na CLV. Autor se také castecné zabird retenci zakaznikd v oblasti
internetového obchodu, kterd ma vliv na zvySovani CLV zakaznikd.

Platzer,Michael. Stochastic Models of Noncontractual Consumer Relationships. Viden,
2008. Diplomova prace. Vienna University of Economics and Business Adminstration.

Autor této prace analyzuje modely predikce zakaznického chovani v non-contractual
prostredi. Cilem préace bylo analyzovat a vybrat vhodné modely pro toto prostredi v rdmci
soutéze poradané Direct Marketing Educational Foundation v roce 2008, odkud autor ziskal
dataset, na kterém provadi analyzu modelu. Autor srovndva jednak NBD model a
Pareto/NBD a BG/NBD modely, které z ného vychazeji. Ty modely budou také analyzovany
v této bakalafské praci a budou s nimi navic provedeny predikce CLV a CE. Kromé téchto
model( autor srovnava CBG/NBD a jednotlivé varianty CBG/CNBD-k modelu. Autor aplikuje
tyto modely na dataset a srovnava zdkaznické chovani predikované témito modely, jako je
napfiklad frekvence zdkaznickych transakci a oéekdvany pocet transakci realizovanych
zakazniky. Nejpfinosnéjsi ¢asti prace je jednak provedeni predikci zakaznického chovani, ale
také ziskané vysledky. Nejlepsi vysledk( podle autora dosahly modely typu CBG/CNBD-k.
Jednou ze zajimavosti je také porovnani vysledkl komplexnich modelt se zakladnim linearné
regresnim modelem. Ten nezfidka poskytuje pomérné kvalitni predikce (i v pfipadé datasetu
zkoumaného autorem). Nicméné jak autor dodava, tento model sice poskytuje pomérné
presné predikce, ale nedosahuje kvalitu komplexnich modela.
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Gupta, S. et al Modeling Customer Lifetime Value. 2006

Autofi ¢lanku poskytuji uceleny prehled modelli pro predikce CLV. Kategorizuji modely
pro urcité situace, podle vztahu s podnikem. Nabizeji pohled na vztah marketingovych
program k ziskavani, udrZzeni a rozsifovani zakaznik(, které nasledné ovliviuje CLV a CE
hodnoty tvofici celkovou hodnotu podniku. V rdmci tohoto vztahu autofi doporucuji vyuziti
jednotlivych druhG model( k predikci CLV. Autofi tak kategorizuji modely zkoumajici vliv
marketingovych planl a kampani na ziskani, udrzeni a rozsifeni zakaznikd. Dal$i modely
zkoumaiji vztah jednotlivych komponent CLV (napt. vztah mezi akvizici a retenci zakaznikd),
fesi vztah CLV ¢i CE k hodnoté podniku. Mezi ¢asto pouzivané modely patfi RFM modely,
které pouziva také napftiklad Pavel (2012), ke skérovani zakaznikl. Pro Ucely této bakalarské
prace jsou vSak nejpodstatné;jsi pravdépodobnostni modely. Tyto modely jsou vhodné
zejména v non-contractual prostredi, kde se pfesné neda stanovit, zda je zakaznik stale
aktivni v urcitém obdobi. Pravdépodobnosti modely tak pro zakazniky predikuji
pravdépodobnost aktivity a o¢ekavany pocet transakci. Do této skupiny patfi Pareto/NBD
model. Jak bylo zminéno v kapitole 1.4, tato prace se bude vénovat dale podrobnéji tomuto
typu modeld.

Berger, Paul D. a Nada I. Nasr. Customer lifetime value: Marketing models and
applications. 1998

Autofi tohoto ¢lanku se vénuji fadé modell, nejprve se vénuji obecnému zptsobu
vyjadreni CLV a CE. Zde zajimavé popisuji jaké komponenty je nutno zahrnout do vypoctu CE.
Na rozdil od definice podle Fader (2012), je nutno do této hodnoty zahrnout i jednotlivé
naklady spojené s udrzeni zakaznikU, naklady spojené s transakcemi apod. Pro ucely této
bakaldrské prace bude vsak vyuzita zjednodusena definice (viz kapitola 3.1). Dale se autofi
vénuji zakaznickému chovani, na jehoz zakladé vymezuji retenéni modely a migracni modely.
V tomto ¢lanku je zkoumdno, jak ¢asto probihaji prodeje produktli. Modely pracuji s hrubou
marzi zakaznikd, od které jsou odecitany naklady spojené se zakaznikem. Pfestoze modely
jsou feSeny nezavisle na kontextu, tento ¢lanek nabizi fadu Ciselnych prikladd, které byly
pfinosné pro porozuméni tématice pro tuto praci.

Fader, Peter S. a Bruce G.S. Hardie. Probability Models for Customer-Base Analysis. 2009

Autofi ¢lanku se vénuji pravdépodobnostnim modeliim pro predikci CLV, dale také resi
uziti téchto modell ve vztahu k contractual a non-contractual prostredi. Pfinosem pro tuto
praci je tedy druha z téchto variant. Jak jiz bylo zminéno vyse v ¢lanku (Gupta, S. et al, 2006),
vhodnym pravdépodobnostnim modelem pro non-contractual prostredi je Pareto/NDB
model, ktery je i vtomto ¢lanku rozebiran. Dale je zde predstaven BG/NBD model, ktery
navazuje na predchozi model. Pro praktickou ¢ast prace tak budou vybrany tyto dva
paretovské modely. Bude tak mozné provést srovnani vysledkd predikci téchto modeld.



Fader, Peter. Customer centricity: Focus on the Right Customers for Strategic Advantage.
Philadelphia, 2012.

V tomto zdroji se autor vénuje vztahu podniku ke svym zakaznik(im, predevsim je zde
rozebirdn vztah customer centricity a jeho pfinosy pro podnik. Autor se vénuje oproti Gupta
et al. (2006) a Berger (1998) pojmUm CLV a CE jen z teoretického hlediska. Dale je rozebran
vztah CRM k CLV a ke customer centricity. Informace z této knihy poslouzi zejména
teoretické Casti této prace vénujici se konceptu CLV v kapitole 3. Kromé téchto pojmu je také
v knize feSen problém na jaké zakazniky by se podnik mél zaméfit, coz je jednou z otazek,
které podnik celi po tom, co je predikovana CLV zakaznika.

Novo, Jim. Drilling Down: Turning Customer Data Into Profits with a Spreadsheet. Saint
Petersburg, 2004.

Zajimavou ¢asti tohoto zdroje jsou zejména ¢asti, kde se autor vénuje dlouhodobé hodnoté
zakaznika. Je zde feSen vztah Zivotniho cyklu a hodnoty zakaznika k CLV. Autor navic fesi
vztah CRM a CLV, jak tato hodnota m{ze pfispét k ndvratnosti investice z tohoto systému.
Tento zdroj je pfinosny zejména pro ziskani celkového prehledu o konceptu CLV.

MCCARTHY, Daniel a Edward WADSWORTH. Buy ’Til You Die - A Walkthrough, 2014.

Tento zdroj bude vyuZit hlavné v praktické ¢asti bakalarské prace. Autofi této prirucky

k balicku BTYD popisuji proces pfipravy dat a aplikovani model( Pareto/NBD, BG/NBD a
BG/BB pro predikce zdkaznického chovani. Zajimavou ¢asti tohoto zdroje jsou praveé kapitoly
vénujici jednotlivym fazim prvnich dvou modell. Autofi vysvétluji vyuziti prislusnych funkci
z balicku BTYD pro implementaci téchto model( s vyuzitim programovaciho jazyka R.

BAGGOTT, Matthew. Predicting Customer Behavior with R: Part 1, 2013.

Autor tohoto zdroje popisuje implementaci Pareto/NBD modelu pomoci
programovaciho jazyka R. Na rozdil od Platzer (2008) vyuziva k predikcim verejny dataset
CDNOW, ktery je vyuZivan i v dalSich ¢lancich vénujicich se dané problematice. Autor
popisuje implementaci tohoto modelu pro predikci zakaznického chovani. Vysvétluje proces
pfipravy dat, odhad parametru, vyuziti modelu pro individudlni predikce ocekavaného poctu
transakci a pravdépodobnosti, zda je zakaznik aktivni v ur¢itém obdobi. Kromé samotnych
predikci je provedeno i zhodnoceni modelu v porovnani s redlnymi daty s CONOW. Autor
poskytuje i prislusné skripty obsahujici kdd vyuzitelny v programovacim jazyku R. Tyto skripty
tak realizuji vypocty tohoto modelu nad zminénym datasetem. Bude je tak mozné upravit
pro vyuziti v této bakalarské praci pro analyzovany dataset internetového obchodu.



3. Koncept customer lifetime value

Cilem této kapitoly je vymezit zakladni pojmy spojené s tématem CLV a jeji predikce.
Kapitola se vénuje konceptu CLV a vyhodam, které prinasi jeji predikce. Déle se kapitola
zabyva faktory, které maji vliv na kvalitu a presnost predikci. Je v ni popsan vztah CRM a CLV,
jak tento systém poskytuje data pro predikci CLV a jakym zplsobem lze vyuzit konceptu CLV
v tomto prostredi.

Vyznam CLV spociva predevsim v moznosti vyjadreni hodnoty zdkaznik(i do budoucna.
Pomoci této hodnoty je mozné urcit profitabilitu zakazniku. SlouZi také jako metrika pro rfadu
manazerskych rozhodovani. Jejim vyuzitim lze l1épe rozhodnout do kterych zdkazniki
investovat za ucelem maximalizace ROI (return of investment - navratnost investice).

3.1. Customer lifetime value a customer equity

PrestozZe definice CLV jsou si ve znacné mite podobné, Ize mezi nimi v raznych zdrojich
nalézt drobné odlisnosti. Tyto odliSnosti pravé odrazeji i myslenky autord, jaké komponenty
nebo naklady by mély byt zapocitavany do CLV.

Definice podle Fader (2012) je nasledujici: ,, Customer lifetime value je soucasnd
hodnota budoucich net cash flows spojenych s konkrétnim zdkaznikem."

Dale napriklad Gupta et al.(2006) pouziva definici: ,,Customer lifetime value je
soucasnou hodnotou vsech budoucich ziskt ziskanych od zdkaznika za jeho Zivot ve vztahu
s podnikem.”

PfestozZe tedy samotnd definice CLV neni na prvni pohled az tolik slozita, existu;ji
rozdilné ndzory, jak nahlizet na CLV a jak ji predikovat. Jednim z rozpor je, zda zahrnout do
CLV naklady spojené s akvizici zdkaznika. V ¢lanku Berger (1998) autofi nezahrnuiji tyto
naklady do definice a vypoctu CLV, zatimco Jain (2002) tyto naklady bere za nezbytnou
soucast CLV.

Fader (2012) jeho definici ddle rozviji o Ctyti faktory, které je nutné vzit v potaz pro
predikci CLV.

1. Jde o dopfedu nahlizejici koncepci
— CLV tedy nezahrnuje profitabilitu zakaznika v minulosti
2. vyuiiti jen relevantnich dat
— pro predikci CLV by mély byt pouZity jen ty ndklady, které jsou Uzce spjaty se
zakaznikem
3. vypocet CLV je pouze odhadem
— vypoctend hodnota CLV udava predikovanou hodnotu, prestoze vyuzitim kvalitniho
modelu dostaneme konkrétni hodnotu CLV, tak tato hodnota se mdze liSit od realné
hodnoty
4. odlisnosti podle druhu podnikani



— predikce CLV se lisi pro non-contractual a contractual prostredi (v contractual
prostiedi je mozné mluvit o retencnim procesu a ukonceni vztahu mezi zakaznikem a
podnikem, zatimco v non-contractual prostiedi tyto faze neprobihaji)

Dulezité faktory pro porozuméni konceptu CLV jsou uvedeny v prvnim a ¢tvrtém bodu.
Druh podnikani je zakladnim faktorem ovliviujici pfistupy predikce CLV a je mu vénovana
podrobnéji nasledujici kapitola 3.2. Jak bylo uvedeno v Uvodu kapitoly, CLV je vyuZivana
mimo jiné jako metrika zakaznické hodnoty, jejiz charakteristikou je pravé to, Ze se jedna
metriku nahliZejici i do budoucna. Kumar, V. (2008) popisuje rozdil mezi CLV a dalSimi bézné
vyuzivanymi metrikami, jako jsou RFM, PCV (past customer value), SOW (share-off-wallet),
které oproti CLV tuto vlastnost nemaji. Tyto metriky vychazeji z jiz pozorovaného
zakaznického chovani, ale nezabyvaji se tim, zda zdkaznik bude realizovat transakce
v budoucnu. RFM koncept vychazi z toho, kdy zakaznik byl naposledy aktivni, s jakou
frekvenci realizoval transakce a jakou penézni ¢astku utratil od minulosti az do soucasnosti.
PCV vyjadtuje celkovou hodnotu zdkaznika od minulosti do soucasnosti. SOW se zabyva tim,
jaké mél zakaznik preference mezi jednotlivymi zna¢kami v minulosti. CLV tedy naopak
zahrnuje pravdépodobnost, s jakou mliZe podnik ocekavat, Ze bude zdkaznik aktivnim
v budoucnu, jakou hodnotu zakaznik pfinese podniku v budoucnu a jaké néaklady jsou
spojeny s danym zdkaznikem. Na zakladé téchto informaci mlze podnik rozhodovat o tom,
kteti zdkaznici jsou pro podnik profitabilnéjsi a pfizplisobit tak marketingové plany a
kampané.

Zbylé dva faktory jsou neméné dulezité pro predikci CLV a manazerska rozhodovani,
nebot ovliviiuji presnost predikci a to, jak podnik na tento koncept nahlizi.

Customer equity

Dalsim dalezitym pojmem spojenym s konceptem CLV je customer equity, ktera slouzi
k ohodnoceni zakaznické baze podniku. Lze ji mimo jiné pouZit jako ukazatel ekonomického
rastu podniku. Existuji rdzné definice jak tuto hodnotu vyjadrit.

Fader (2012) definuje CE nasledovné: ,, Customer ekvity je suma dlouhodobych hodnot
zdkaznik( napfic celou zdkaznickou bdzi podniku.”

Vyjde-li se z této definice, Ize jednoduse vyjadrit CE souctem jednotlivych hodnot CLV.
Definice nabizi snadnéjsi postup jak vypocitat CE, a proto bude vyuZita i v teoretické ¢asti
této prace.

vvvvvv

(1998). Podle tohoto zdroje je potfeba do vypoctu CE zahrnout navic i ndklady spojené se
ziskanim a udrzenim zakaznika, marzi za jednotlivé transakce a dalSi proménné. Dale je
nezbytné do CE zahrnout i CLV hodnoty nové ziskanych zakaznikd.



Customer ekvity je tedy dllezitym ukazatelem, odrazejici souhrnny stav jednotlivych
CLV hodnot. Podnik by mél smérovat k maximalizaci této hodnoty. CE je dulezitou metrikou,
ktera odrazi stav celého podniku.

CLV naopak odrazi hodnotu jednotlivych zdkaznik(l, pomoci které Ize urcit profitabilitu
téchto zakaznik( a Ize ji vyuZit k segmentaci zakaznik(. Pomoci CLV podnik Ize zakazniky
rozdélit do skupin podle jejich CLV. Lze tak segmentovat zakazniky naptiklad s vysokou,
stfedni hodnotou aZ po zdkazniky s témér nulovou hodnotou CLV. Podnik pak muze |épe cilit
marketingové kampané a strategie na pfislusny segment zdkaznikd.

3.2. Contractual a noncontractual prostredi

V konceptu CLV a jeji predikce jsou charakteristické dva sméry, které se odviji od druhu
podniku a jeho vztahu k zdkaznik(m. Pro predikci CLV je dllezité rozlisit, o kterou situaci se
jednd. Jednou z nich je contractual prostredi, kdy je vztah fizen pomoci néjaké formy
smluvniho vztahu. Zakaznici ¢asto nakupuji a vyuZzivaji produktd a sluzeb podniku ve
smluvené dobé. Hlavnim kritériem této situace je vsak to, Zze podnik vi, kdy ztraci svého
zakaznika.

V non-contractual prostfedi tato informace neni podniku znama, a proto je podnik
naopak nucen odhadovat, je-li zakaznik stdle aktivni. Fader (2012) zmifiuje, Ze v tomto
prostredi by bylo zcestné zabyvat se retenci zakaznik(i a zkoumanim, zda se zadkaznik chysta
prejit k jinému podniku. Proto je dllezité si uvédomit to, Ze retence zdkaznika v non-
contractual prosttedi viibec neprobiha, a proto nelze také resit odchod zakaznika od
podniku.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 1.4, tato prace je zaméfrena na non-contractual
prostredi. Jednd se o situaci, kdy vztah podniku se zdkazniky neni stanoven pomoci zadné
smluvniho vztahu, zdkaznici u podniku nakupuji s nahodnou frekvenci. Rovnéz v této situaci
zdkaznici ¢asto nakupuji u riznych podnikd, presto takové chovani zakaznikd neni brano jako
ukonceni jejich vztahu s podnikem. Existuje totiz Sance, Ze zakaznik bude u podniku
nakupovat v budoucnu. Jde o tzv. always-a-share vztah zakaznikd s podnikem. Presto podnik
resi otazku, zda je konkrétni zakaznik stale aktivni.

Fader (2009) popisuje rtzné varianty transakéniho chovani zdkaznik(. Obr. 1
znazornuje tyto varianty provedenych transakci (ndkupt), z néhoz Ize pozorovat rizné
frekvence nakupl béhem ¢asového horizontu (0; T].
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Obr. 1 - Transakéni historie (Fader, 2009)

Zakaznik A realizoval pouze jeden nakup a podnik mizZe odvodit, Ze existuje pomérné
mala Sance, Ze by nakoupil v budoucnu (po bodu T). Zakaznici B a C nakupovali ¢tyfikrat,
presto u zakaznika C uplynula delSi doba od jeho posledni transakce, proto Ize u ného
ocekdvat nizsi pravdépodobnost budouciho ndkupu. Z uplynulé doby od posledni transakce
tak podnik maze odvodit Sanci budouciho nakupu a z mnozstvi realizovanych transakci lze
odvodit potencionalni mnozstvi transakci v budoucnu.

Fader (2009) uvadi dalsi dvé rozdéleni pro contractual i non-contractual prostredi.
Jedna se o klasifikaci transakci na diskrétni a spojité rozdéleni. Diskrétni rozdéleni transakci
je takové, kdy transakce probihaji pouze ve stanovené dobé. Spojité rozdéleni naopak
predstavuje situaci, kdy zdkaznik realizuje transakce neomezené k urcité dobé. K realizaci
transakci tak muze dojit kdykoliv. Tato rozdéleni zachycuje Obr. 2.

Gr;:n:erg.-' purchases Cradit card

Continuous

Qpooriunities for
Trarsactions

Dizcrata

Dischor viedts

Hotel stays

Studant mealplan
Muabile phone usage

Event atendance
Presorpbion rafills

Charity fund drives

Mapazing subs
Insurance policy

Health culr m'ship

Moncontractual Contractual

Type of Relaticnship With Customers

Obr. 2 - Klasifikace vztaht se zakazniky (Fader, 2009)

Pred pristoupeni k predikci CLV je nutné stanovit, do jakého ze ¢tyr kvadrantl podnik
s jeho vztahem k zakaznik(m spadd. Na zakladé této klasifikace se odviji zpUsob predikce CLV
i vybér vhodného modelu. Z vyse uvedeného transakéniho chovani zakaznikd, Ize na druhé
strané odvodit, jakou CLV hodnotu pfinese zakaznik podniku a zda je stdle aktivnim
zakaznikem.
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3.3. Customer relationship management a CLV

Tato kapitola resi vztah CRM a CLV a vysvétluje pro¢ aplikovat tento koncept v CRM.

V soucasné dobé s rozvojem IS/ICT jsou kladeny stéle vétsi pozadavky na CRM a jeho
vyuziti. Podniky ziskdvaji ohromné mnozstvi zdkaznickych dat z téchto systémdu, v zavislosti
na velikosti podniku a délce jeho podnikdni dosahuji Urovné big data. Tato data je nutné dale
analyzovat, ma-li z nich podnik ziskat znalosti o svych zakaznicich a s tim i konkurenéni
vyhodu.

Pravé v kombinaci vyuziti dat ze CRM a predikce CLV zakaznik( mlzZe podnik ziskat
konkurenéni vyhodu a podpofit vztah zakaznik a jejich loajalitu. Diener (2013) popisuje
pravé, jak CRM bez vyuziti CLV a big data sice podniku vyhody samotného CRM, ale podnik
tak ztraci moznost zvySovat loajality zdkaznikd a udrzeni si konkurenéni vyhody. VyuZitim
predikce CLV podnik mze ziskat fadu dalSich vyhod (viz kapitola 3.4.).

Pofizovani CRM

Podnik, ktery dosud nema CRM, Celi otazkam, zda takovy systém potfebuje a jaka
bude ndvratnost investice z jeho pofizeni. VyfeSenim téchto otazek ovliviiuje Uspésnost Ci
neuspésnost implementace CRM. Pfed samotnym zvaZzovanim o pofizeni CRM, by mél kazdy
podnik ziskat urcité znalosti o svych zdkaznicich a jejich chovani. Novo (2004) uvadi
nasledujici otazky, které by mély byt zodpovézeny.

1. Identifikovani nejprofitabilnéjsich zakaznika.
Kolik zakaznik(i odeslo od podniku za posledni ¢asovy horizont.
3. Pomér mezi nejprofitabilnéjSimi zakazniky, ktefi odesli od podniku a zakazniky, ktefi
zUstali.
Urceni uslého zisku z nejprofitabilnéjSich zakazniku, kteri odesli.
5. Vyse naklad( pro udrzeni téchto zakaznika.
Urceni navratnosti investice.

Pro identifikovani nejprofitabilnéjsich zakaznik( musi byt podnik schopen stanovit vysi
naklad( spojenych s transakcemi se zakazniky, marzi, naklady spojené se servisnimi sluzbami
apod. Na zakladé téchto informaci je podnik schopen identifikovat jeho nejlepsi zakazniky.
Aby byly tyto informace k dispozici, musi byt evidovana data z jednotlivych transakci.

Ddle je nutné stanovit, kolik z nejprofitabilnéjsi zakaznik( od podniku odeslo,
respektive prestalo byt aktivni béhem urcitého obdobi. Uréit, zda zdkaznik odesel od
podniku, maze byt nékdy obtiznéjsi. Zavisi pravé na druhu podnikani (viz kapitola 3.2). Proto
je v non-contractual prostfedi také potreba identifikovat zdkazniky, ktefi se mohou po delsi
dobé neaktivity stat opét aktivnimi a pripadné nejprofitabilnéjSimi.
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Dalsim krokem je porovnat tyto zakazniky se zakazniky, ktefi od podniku neodesli,
respektive se nestali neaktivnimi. Je tak tfeba analyzovat zakaznicka data a identifikovat
mezi nimi rozdily, které vedly k odchodu zdkaznik.

.....

odesli. Nasledné je tfeba urcit, kolik by stalo udrZzeni téchto zdkaznikd.

Na zakladé téchto informaci je mozné Iépe stanovit ndvratnost investice.
K zodpovézeni pfedchozich otdzek je mozné aplikovat koncept CLV, ktery pomaha
identifikovat profitabilni zdkazniky, stanovit jejich hodnotu a predikovat ji i do budoucnosti.

3.3.1. Zdroje dat pro predikci CLV

K predikci CLV zdkaznika se vyuzivaji data, ktera jsou vytvarena transakcemi daného
zdkaznika. Tato data jsou vytvarena pfi obchodnich procesech podnikl a jsou ukladana v
CRM systému.

Gdla et. al (2009) déli CRM na tfi zakladni oblasti:

1. Operacni CRM
2. Kooperacni CRM
3. Analytické CRM

Prvni dvé oblasti maji transakcni charakter, zahrnuji data ziskana z obchodnich pfipadd,
komunikace se zdkaznikem apod. Tyto oblasti CRM tak prindseji podniku potifebna data o
zadkaznicich, z kterych Ize vypocitat CLV. Nasledné ziskané hodnoty CLV jsou vyuZivany
v analytickém CRM. Lze tak vyuzit predikce pro rliznd manazerska rozhodovani jako
napriklad rozpoznat zdkazniky s nejvétsi profitabilitou a zaméreni se na tyto zakazniky,
urceni jaké ¢asti rozpoctu investovat do jednotlivych segmentl zakaznikl, porovnat
profitabilitu riznych marketingovych kampani a strategii apod.

Na Obr. 3 je shrnuta zakladni architektura CRM podle Gala et. al (2009),
ktera predstavuje jednotlivé oblasti CRM a lze na ni |épe popsat vztah jednotlivych oblasti
CRM a jejich souvislosti s konceptem CLV.
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Obr. 3 - Architektura CRM - Gala et. al (2009)

Operacni ¢ast CRM zprostredkovava obchodni pfipady, vytvareni marketingovych
planl a kampani servisni sluzby pro zakazniky apod. Zejména pak marketingové plany a
kampané a servisni sluzby podporuji CLV. Kvalita téchto aktivit vede k vétsi loajalité
zakazniku a jejich spokojenosti s nabidkou sluzeb a produktl podniku, ¢imz se zvétSuje i CLV
zdkaznika.

Kooperacni ¢ast CRM zahrnuje zejména komunikaci se zakaznikem skrze rGzné
komunikacni kanaly (poSta, mobilni komunikace, webové aplikace aj.) a je obvykle fizena
call-centry. Pravé v call-centrech by bylo mozné aplikovat koncept CLV. Za predpokladu, Ze
by podnik znal CLV hodnoty svych zakaznik(, mohli by tak operatofi na call-centrech
pfistupovat individualné k jednotlivym zakaznikim. Operatoti by védéli, kterym zdkaznikim
by se méli snazit nejvice vyhovét a mohli by pfizptsobit délku hovor(i pro zdkazniky podle
jejich CLV hodnoty. Pomoci optimalniho alokovani ¢asu na call-centrech by bylo mozné
zlepsit jejich efektivitu a zvysit spokojenost zakaznik(. Aplikovani konceptu CLV tak mlze
prispét ke zlepseni kooperacni ¢asti CRM.

Analyticka ¢ast oproti pfedchozim oblastem CRM slouzi zejména k vyuZiti informaci o
zakaznicich ziskanych z predchozich dvou oblasti. Pravé v analytickém CRM lze mimo jinych
aktivit vyuzit koncept CLV pro uréeni hodnoty zakaznika a jeji predikce do budoucnosti. Lze
predikovat zdkaznické chovani a vyuZit CLV jako metriky pro méreni hodnoty jednotlivych
zdkazniku a také k uréeni CE jako metriky po hodnotu podniku.

3.3.2. Datova kvalita
Datova kvalita je jednou z pficin, ktera mize mit vliv na pfesnost predikce CLV

zakazniku, proto je potfeba neopomenout ji v této praci a hlavné by neméla byt opomijena
v kontextu predikce CLV. Pravé zdkaznicka data jsou pro podniky velmi dalezitym zdrojem
informaci a je potreba zajistit kvalitu téchto dat.
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Nékteré z pozadavkd na kvalitu dat definuje Olson (2003), ktery definuje kvalitni data,
jako ta, ktera jsou:

presna,
vcasna,
relevantni,
Uplna,
srozumitelna,

oA wWwN R

dlvéryhodna.

Prvnim poZadavkem na kvalitni data je pfesnost dat, kdy je potieba zajistit formu
ukladanych dat. Je dulezité, aby data byla ukladana v jednotné podobé a zamezit pripadnym
nekonzistencim a duplicitam v datech. Tato vlastnost dat stanovuje, jak se data lisi od
skutecnosti, tedy jednotlivd chybna data snizuji presnost dat. Cim presné;jsi data budou
vyuzita pro predikci CLV, tim presnéjsi tedy bude i odhadovana CLV. DUsledkem toho vyuZiti
predikce CLV pro manazerska rozhodovani pfinese podniku o to vétsi vyhody.

Dale je dlleZité, aby data byla v€asna respektive aktudlni. Tento problém je na jedné
strané spjat s rznymi kontaktnimi udaji zakaznik, které se mohou ménit. Na druhé strané
to mohou byt data, ze kterych se predikuje CLV. Je nezbytné, aby podnik ziskal v€as i ta
nejnovejsi data. Nekvalitou z toho hlediska se rozumi, kdyz podnik jesté nema k dispozici
nové vznikla data z transakci zakaznika a nemUze jich vyuZzit pro predikci CLV. Proto je
potieba zajistit pravidelné aktualizace dat.

Relevance dat je dal$im z poZadavk( na kvalitu dat. Podnik o svych zakaznicich
uchovava mnoho rozdilnych dat, proto musi védét, ktera data pfislusi ke kterému
zakaznikovi. Je tedy nezbytné, aby pro predikci CLV urcitého zakaznika byla vyuZita pouze
data spojena s timto zakaznikem.

Ctvrtym z pozadavkd na datovou kvalitu je, aby data byla Gplnd. Podnik by mél mit o
jednotlivych zdkaznicich vSechna data. Pravé i v CRM systémech lze pozorovat situace, kdy
podnik mGze mit vSechna data pro urcité zakazniky a zaroven pro ostatni néktera z dat
nemusi byt k dispozici. Tento problém je nutné vyresit pfi predikci CLV zakazniku, u kterych
néktera data chybi. Je proto zapotrebi nasledné vétsiho usili pfi pripravé dat pred predikci
CLV a stanovit postup, jak zachazet se zdkazniky s netdplnymi daty.

Dalsim pozadavkem je srozumitelnost dat. Je nezbytné, aby uloZena data byla
srozumitelnd pro uzZivatele, ktef'i budou s daty pracovat. Srozumitelnost dat pro analytiky
provadéjici predikci CLV prispéje jednak k rychlejsimu provedeni predikce, ale zamezi i
pripadnych chybam spojenych se Spatnym porozuménim datlim.

Duvéryhodnost dat zajistuje ochotu vyuZit data a ddvéru ve spravnost téchto dat. Data,
ktera budou poutzita pro predikci CLV, musi byt kvalitni. Nekvalitni data by ovlivnila pfesnost
odhadnuté CLV.
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Vys$e uvedeny souhrn pozadavkud na kvalitni data neni konecny. Problémem kvality dat
se zabyvd mnoho literarnich zdroja. DalSim faktorem datové kvality je naptiklad dostupnost
dat. Tento problém je tedy spiSe cilen na zdroj dat pro predikci CLV. Je potteba, aby ze CRM
systému bylo moZno snadno a rychle ziskat poZadovand data o zdkaznicich a mit moZnost
pfistupovat k datim pro urcité zvolené zdkazniky.

Cilem této kapitoly bylo upozornit na tento problém, protozZe hraje vyznamnou roli pro
presnost a kvalitu provadénych predikci CLV. Podnik by mél vénovat zvySenou pozornost
kvalité dat, ¢imz ziska kvalitnéjsi predikce CLV a vétsi vyhody spojené s témito predikcemi.
Kromé technologického pohledu na kvalitu dat, je vhodné poukazat na business podstatu
zakaznickych dat. Tato data je znacné obtizné ziskat za predpokladu, Ze predikci by
neprovadéli analytici samotného podniku. ObtiZznost ziskani dat je spojena s tim, Ze tato data
jsou pro podnik velmi dileZitym zdrojem informaci o jeho zakaznicich a zdrojem ziskani
konkurenéni vyhody. Pravé proto by mél podnik vénovat kvalité dat zvySenou pozornost.

3.4. Zivotni cyklus zadkaznika

Porozuméni Zivotnimu cyklu zakaznika je jednim z faktord, ktery ovliviiuje predikce
CLV. S jednotlivymi fazemi Zivotniho cyklu zakaznika je spojeno rozdilné chovani zdkaznikd,
které je také ovliviiovano heterogenitou jednotlivych zakaznik(. Na zdkladé porozuméni
zménam v chovani zdkaznik( Ize zvysit CLV zakaznikl pfizplsobenim rlznych
marketingovych strategii a kampani. Na druhou stranu je vSak dulezité si uvédomit, ze
zivotni cyklus také zavisi na situaci, jde-li o contractual nebo non-contractual prostredi.

Rozek, Karlicek (2014) popisuji situaci, kdy podnik vyuziva rlizné strategie pro
jednotlivé faze zivotniho cyklu zakaznika. Obr. 4 zachycuje Ctyfi faze Zivotniho cyklu
v zavislosti na CLV.

Early- Caore

Repeat Customers Defectors

r",
-

Prospects

CLv

TIME

Obr. 4 - Zivotni cyklus zdkaznika (Rozek, Karli¢ek 2014)

Kazda z téchto fazi Zivotniho cyklu urcuje, o jaky typ zdkaznika se jednd. Podnik proto
musi prizplsobit svdj pfistup a vztah k zakaznikovi podle toho, v které fazi se nachazi.

Prvni faze zahrnuje potencionalni zakazniky, ktefi se dosud rozhoduiji, jestli budou u
podniku nakupovat. Nejde tedy zatim o zakazniky v tom pravém smyslu. Proto, aby podnik
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ziskal tyto zakazniky s jejich potenciondlni hodnotou, musi vyuzit strategie, ktera by
zakaznika prilakala. Jedna se tedy a proces akvizice zakaznika, kdy podnik Celi problému
jakym zplsobem ziskat zdkaznika pomoci rliznych vyhod, aby nesel ke konkurenci.

vvvvv

prvni transakci. Tito zdkaznici se rozhoduji o tom, zda jsou spokojeni s kvalitou nakoupeného
zboZi ¢i sluzeb z prvni transakce. Na zakladé jejich pozitivniho rozhodnuti Ize o¢ekavat, Ze
budou realizovat dalsi transakce. Podnik by se mél sousttedit na kvalitu nabizeného zbozi a
sluzeb.

Treti faze je spojena s vérnymi zakazniky, ktefi nakupuji pravidelné u daného podniku.
Zde je nutné pripomenout rozdil mezi contractual a non-contractual prostredim. V prvni
situaci Ize mluvit o retenénim procesu, kdy podnik realizuje rizné retencni kampané, pomoci
kterych se snazi udrZet si své zdkazniky co nejdéle, aby neodesli ke konkurenci. Druha situace
netesi retencni proces, protoze zakaznici mohou realizovat transakce i u jinych podnikd. Do
této faze Zivotniho cyklu za této situace, |ze zaradit zdkazniky s vysokou frekvenci
provadénych nakupl (viz kapitola 3.2.). Jedna se o zakazniky s nejvyssi hodnotou CLV, které
si podnik snazi udrzet co nejdéle, respektive se snazi podpofit, aby realizovali i naddle
transakce s vysokou frekvenci opakovani.

Nasledujici faze je spojena s odchodem zakaznikd, kdy se zakaznici zamysleji nad
odchodem nebo uz dokonce nerealizuji Zadné dalsi transakce. V contractual prostfedi tedy
zanika vztah mezi zdkaznikem a podnikem. Naopak v non-contractual prostredi jde o typ
zakaznika C (viz kapitola 3.2.), kdy tento zdkaznik realizoval fadu transakci, ale od posledni
z nich uz uplynula pomérné dlouha doba. Podnik v této fazi fesi, zda je pro néj vyhodné
snazit se takovéto zdkazniky udrzet nebo je-li to pfilis nakladné.

3.5. Hodnota zakaznika

Hodnotu zakaznik( v jednotlivych fazich Zivotniho cyklu popisuje i Novo (2004). Na
Obr. 5 Ize pozorovat zavislost sou¢asné a potencionalni hodnoty zakaznika (ddle jen CV a PV),
které dohromady tvofi CLV zakaznika.

Low Potential Value, High Potential Walue
I High Current Value High Current Value
= Grow These Customers | Keep These Customers
a
=
8 | Low Potential Value, High Patential Value,
E Low Current Value Lew Current Valys
5 |Should You Spend Grow These Cuslomers
Q| Monay Hera?

Potential Value 1

Obr. 5 - Hodnota zédkaznického portfolia (Novo, 2004)
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Levy dolni kvadrant pfedstavuje prvni fazi zivotniho cyklu, kdy zakaznici maji nizkou
CViPV, aprotoijejich CLV je pro podnik nizkd. Pravy dolni kvadrant popisuje druhou fazi
zivotniho cyklu, kdy zakaznici maji nizkou CV (dosud nerealizovali mnoho transakci) a
vysokou PV (Ize ocekdvat jejich vysokou hodnotu v budoucnu). Treti fazi Zivotniho cyklu
popisuje horni pravy kvadrant, kdy zakaznici maji vysokou CLV. Horni levy kvadrant nasledné
popisuje ¢tvrtou fazi Zivotniho cyklu. Tito zdkaznici maji vysokou CV (realizovali mnoho
transakci), ale jejich PV je nizkd, protoZe zanika jejich vztah s podnikem, respektive
v posledni dobé jiz nerealizuji transakce.

Zivotni cyklus je tedy jednim z faktor(, ktery ovliviiuje CLV zékaznik(. Je zasadni
porozumét jednotlivym fazim, kdy se lisi jak CV a PV zdkaznika tak i jejich CLV. Je dlleZité,
aby podnik spravné vyhodnotil, v jaké fazi se zdkaznik nachdzi. Pravé porozuméni
jednotlivym fazim a jakou CLV ma zdkaznik, pomUze podniku pfi rozhodovani jak
pristupovat k jednotlivym skupinam zdkaznikd. Zasadni otdzkou je jakou ¢ast rozpoctu a do
které skupiny zakaznik(l by mél podnik investovat. Novo (2004) uvadi ve vyse uvedené knize,
Ze nejvice profitabilni zakaznici jsou ti, ktefi spadaji do pravého horniho kvadrantu a
pfedstavuji 80-90% zisku podniku, pficemz tvori 10-20% zdkaznické baze. Neznamena to
vsak, Ze by mél podnik investovat jen do této skupiny. DlleZité je védét, jak k témto ostatnim
skupinam zdkaznikd pfistupovat, aby se z nich potencionalné mohli stat praveé ti
nejprofitabilnéjsi zakaznici. Podnik by mél vidét v téchto zdkaznicich vyzvu do budoucna a
poucit se, pro¢ nebyli zakaznici spokojeni s jeho produkty a nabizenymi sluzbami. Tuto situaci
vystihuje citat B. Gatetese: ,Your most unhappy customers are your greatest source of
learning.”

Hodnota zakaznika a jeji vnimani

Kromé vyse popsaného vztahu hodnoty zakaznika béhem Zivotniho cyklu, je tfeba si
uvédomit, Ze na hodnotu zdkaznika lze nahliZet z rllzného pohledu. Gupta (2005) popisuje
hodnotu zdkaznika z dvou uhl( pohledu, které znazorriuje Obr. 6.

e Hodnota zdkaznika pro podnik — zisk spojeny se zakaznikem béhem jeho Zivotniho
cyklu s podnikem

e Hodnota pro zakaznika — hodnotu, kterou podnik pFindsi zakaznikovi skrze nabizené
produkty a sluzby
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Obr. 6 - Hodnota zakaznika pro podnik a hodnota pro zakaznika (Gupta, 2005)

Vztah hodnoty zédkaznika z dvou pohled( je charakterizovan podobné jako vztah CV a
PV (viz Obr. 5) pomoci ¢tyt kvadrant(, kde optimalnim stavem je pravy horni kvadrant. Tento
kvadrant predstavuje stav, kdy je hodnota zakaznika pro podnik v rovnovaze s hodnotou pro
zdkaznika. Podnik poskytuje vysokou hodnotu pro zdkaznika skrze nabidku kvalitnich
produktu a sluzeb. Zakaznik zaroven prinasi podniku vysokou hodnotu skrze zvyseni jeho
loajality a delSiho vztahu s podnikem. Opaénym stavem je levy dolni kvadrant, kdy zdkaznik
neni spokojen s nabizenymi produkty a sluzby, hodnota pro zdkaznika i pro podnik je tedy
nizka. Pravy dolni kvadrant predstavuje situaci, kdy podnik nabizi kvalitni produkty a sluzby,
ale neziskava adekvatni hodnotu od zakaznika. Tato situace mUZe nastat napfiklad z natlakd
konkurence, kdy se podnik nabizi fadu slev. Podnik se skrze slevy snazi pfimét zakazniky
k tomu, aby neodchazeli ke konkurenci a prodejem zlevnénych produktl a sluzeb muze
v urcité situaci dochazet ke snizovani hodnoty zakaznik( pro podnik. Horni levy kvadrant
naopak predstavuje situaci, kdy podnik ziskava od zdkaznika vice nez zakaznik od podniku.
Prikladem mohou byt zakaznici, ktefi nové vyuzivaji produkty ¢i sluzby podniku bez zvazeni
cenové politiky daného podniku, pro které by bylo vyhodnéjsi vyuzivat pfipadné levnéji
nabizené produkty ¢i sluzby u konkurence. Proto tento vztah ¢asto vede ke ztraté zakaznika.

Pro maximalizaci CLV v dlouhodobém ¢asovém horizontu je optimalni stav, kdy
hodnota zakaznika pro podnik a hodnota pro zdkaznika jsou v rovnovaze. Spokojenost
zakazniku s kvalitou nabizenych produkt( a sluzeb vede k dlouhodobému vztahu s podnikem,
béhem kterého zakaznici pfindsi vysokou hodnotu pro podnik. Lze tak oéekavat vyssi
pravdépodobnost, Ze budou zakaznici aktivni i v budoucnosti a budou realizovat transakce
s vySSi frekvenci. Jejich CLV bude tedy vyssi nez ve zbylych tfech pripadech.

3.6. Prinosy a vyhody predikce CLV pro podnik

Vyuziti predikce CLV pfinasi podniku fadu vyhod. V predchozi kapitole bylo popséano,
jak CLV pomaha podniku v rozhodovani jakym zplsobem pfistupovat k jednotlivym
skupinam zakaznikl. Nékteré dalsi prinosy jsou popsany napftiklad v ¢lanku Clark (2010).
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Prvni z vyhod je spojena s predikci CLV a ziskané CE. Jak jiz bylo zminéno z CLV
zadkazniku Ize ziskat CE, ktera slouzi jako metrika pro kvantifikaci zakaznické baze podniku.
Porovnanim hodnot CE za jednotlivé roky mlzZe podnik pozorovat vyvoj hodnoty zdkaznické
baze. Podnik ziska dalsi ukazatel jeho ekonomického vyvoje.

Pomoci CLV lze také zhodnotit ptfinosnost rliznych marketingovych strategii. Napfiklad
Ize zhodnotit cileni podniku na rozdilné skupiny zakazniku, tedy jaké hodnoty CLV tyto
skupiny pfinesou. Dale Ize sledovat vyvoj nezménéné strategie ziskavani novych zakaznikld a
jeji dopad na CLV zdkaznik(l. Podobné by Slo analyzovat strategii na udrzeni zdkaznik( a
jednotlivych retenénich kampani contractual prostfedi. Pravé toho vyuzivaji napfiklad ¢eské
telekomunikacni spole¢nosti. Uvédomuiji si vétSiho pfinosu z retence zakaznik( nez, aby
musely ziskavat nové zakazniky, jak popisuje Machander (2012).

Dale je mozné na zakladé CLV zakaznik(l vytvofit jednotlivé segmenty s uréitym
rozmezim CLV. Pomoci této segmentace muze podnik |épe alokovat rozpocet. V non-
contractual prosttedi je vyhodné pridélit vétsi ¢ast na zakazniky, ktefi maji vétsi
pravdépodobnost, Ze jsou stdle aktivnimi. Podnik mize vice uspofit, nez kdyby pfi neznalosti
CLV investoval vétsi ¢ast rozpoctu do segmentu zakaznikd, ktefi realizovali jen jednu
transakci za dlouhou dobu a jsou pravdépodobné neaktivnimi.

Rovnéz sledovanim frekvenci ndkup( a jejich odrazem v rlstu ¢i poklesu CLV, Ize
sledovat spokojenost zdkaznikl s kvalitou nabizenych produktd a sluzeb.

Nasledné Ize sledovat vliv riznych komunikacnich kanalG pro komunikaci podniku se
zdkaznikem. Jestli vyuziti jednotlivych typl komunikace ma vliv na zvyseni CLV a profitability
zdkaznika. Podnik pak mlze pfipadné vyuzivat od elektronické komunikace k osobni
komunikaci pro jednotlivé segmenty zakaznik(.

Pomoci CLV lze sledovat loajalitu zakaznikd. Podnik mlze podpofit loajalitu zdkaznik
pomoci riznych odmén ve formé slev a specialnich nabidek. Podnik tak m(ze analyzovat vliv
jednotlivych odmén a porovnat, které jsou vyhodnéjsi pro zvySeni CLV a profitability
zakaznikd.

Vyuzitim predikce CLV zékaznik( tedy podniku pfinasi plno vyhod. Nékteré vyhody
jsou vsak spojeny se situaci contractual prostfedi a nemusi byt vyhodou pro non-contractual
prostredi. Pro non-contractual prostredi by bylo zcestné zvazovat vyhody plynouci z retence
zdkaznikl a zabyvat se tim, zda zadkaznik odesel k jinému podniku. Pfinosy predikce CLV jsou
také Uzce spjaty s kvalitou provedeni téchto predikci. Jak bylo zminéno v predchozich
kapitolach, kvalita predikce zavisi mimo jiné na kvalité zdroje dat a na kvalité samotnych dat.
Presto je dulezité nahliZzet na hodnoty CLV, jako na odhadovanou hodnotu. To je na jedné
strané zplsobeno témito pficinami a na druhé strané je to disledkem kvality pouZitych
modelu a dalSich proménnych, které podnik nedokdaze ovlivnit.
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4. Modely

Cilem této kapitoly je pfedstavit modely pro predikci CLV v non-contractual prostredi,
které budou dale vyuZity v praktické ¢asti prace. Vybranymi modely jsou Pareto/NBD a
BG/NBD a jsou vyuzity v praktické ¢asti bakalarské prace pro predikce CLV zakaznikd
z analyzovaného datasetu. Tyto modely se daji vyuzit pro non-contractual prostredi se
spojitym rozdélenim transakci (viz kapitola 3.2).

4.1. Pareto/NBD model

Tento model slouZi k predikci zakaznického chovani, jako napftiklad uceni
pravdépodobnosti, Ze bude zdkaznik aktivni na konci urcitého obdobi a kolik realizuje
transakci. Pareto/NBD model patfi mezi pravdépodobnostni modely aplikované pro non-
contractual prosttedi a byl vyvinut Schmittlein et al. (1987).

4.1.1. Pareto/NBD zakladni piredpoklady a potirebna data

PfestoZe se tato bakaldrska prace nezabyva do hloubky podstatou vyuzitych modelt ze
statistického hlediska (predikce jsou realizovany pomoci jazyka R), je vhodné predstavit
zakladni predpoklady, ze kterych modely vychazeji. Pareto/NBD model vychazi z Sesti
zakladnich predpokladi. Tyto predpoklady popisuje Gupta, S. et al (2006) nasledovné:

e Vztah zakaznika s podnikem ma dvé faze: zakaznik je aktivni po nepozorovatelnou
dobu a potom se stava natrvalo neaktivnim

e Po dobu kdy je zdkaznik aktivni, je pocet transakci realizovanych zdkaznikem
charakterizovadn Poissonovym rozdélenim

e Heterogenita ve frekvenci transakci mezi zakazniky je charakterizovdna gamma
rozdélenim

e Tzv. lifetime (celoZivotni vztah zdkaznika s podnikem) jednotlivého zakaznika je
nepozorovatelny a je charakterizovan exponencialnim rozdélenim

e Heterogenita v drop out frekvenci (frekvence kdy zakaznici prestavaji byt aktivni)
mezi zakazniky je charakterizovana gamma rozdélenim

e Frekvence transakci a drop out se nezavislé lisi mezi jednotlivymi zakazniky

Tento model potfebuje relativné jen par informaci k tomu, aby mohl byt pouzit
k predikci zakaznického chovani a nasledné CLV hodnoty. Vstupni data, z kterych Pareto/NBD
model vychazi, jsou nasledujici:

1. Frekvence transakci — informace o tom, kolik zakaznik realizoval transakci v daném
obdobi
2. Tzv. ,recency” —hodnota udavajici, kdy zakaznik realizoval posledni transakci

4.1.2. Parametry a ziskané informace z Pareto/NBD modelu

Pro aplikovani Pareto/NBD modelu (rovnéz BG/NBD) je nezbytné stanovit hodnoty
jednotlivych parametrd daného modell. Pareto/NBD je charakterizovan ¢tyrmi parametry.
Prvni dva parametry r a a popisuji gamma rozdéleni heterogenity frekvence transakci.

21



Nasledujici dva parametry s a B popisuji gamma rozdéleni drop out frekvence. Odhad hodnot
parametr( je dale realizovan na analyzovaném datasetu v praktické ¢asti prace.

Jak jiz bylo zminéno Pareto/NBD model slouzi k predikci zakaznického chovani a Ize
jeho pomaoci realizovat predikce CLV. Podrobnéjsi vystup informaci ziskanych z tohoto
modelu je proveden v praktické ¢asti prace. Proto je zde uvedeno nékolik zakladnich
informaci, které model nabizi. Mezi hlavni vystupy modelu tedy patfi:

e (Ocekavany pocet transakci, které zdkaznik realizuje v testovacim obdobi.

e Pravdépodobnost je-li zakaznik aktivni v na konci kalibraéniho obdobi.

e Zavislost poctu aktivnich zakaznik( na konci kalibraéniho obdobi a pravdépodobnosti,
Ze jsou aktivni.

e Agregovany odhad poctu transakci realizovanych zdkazniky v kalibra¢nim a
testovacim obdobi.

Model nabizi rizné charakteristiky zakaznického chovani, které je mozné porovnat i s daty
obsazenymi v datasetu. Tim Ize porovnat, jak kvalitni vysledky dany model nabizi a
aplikovanim dalsiho modelu (v této praci BG/NBD) za stejnych podminek Ize porovnat
modely mezi sebou.

4.2. BG/NBD model

Tento model byl vyvinut jako alternativni variantou pro Pareto/NBD model Fader
(2005b). Casteéné se lisi v zakladnich predpokladech pro zékaznické chovani. Rozdil je v tom,
kdy se zakaznik stava neaktivnim. Pro Pareto/NBD se zakaznik mdzZe stat neaktivnim
kdykoliv, zatimco u BG/NBD se stava zakaznik neaktivnim pfimo po realizovani transakce.
Jednim z hlavnich pfinosl tohoto modelu je jeho snazsi implementace.

4.2.1. BG/NBD zakladni predpoklady a potiebna data
Podobné jako Pareto/NBD vychazi i BG/NBD model ze zakladnich predpokladu. Platzer,
M. (2008) vychazi z ¢lanku Fader (2005), ktery definuje nasledujici pfedpoklady:

e Po dobu kdy je zdkaznik aktivni, pocet transakci zakaznika je charakterizovan
Poissonovym rozdélenim. Ekvivalentné doba mezi jednotlivymi transakcemi
(frekvence transakci) je charakterizovana exponencialnim rozdélenim.

o Heterogenita ve frekvenci transakci mezi zakazniky je potom charakterizovana
gamma rozdélenim.

o Po kazdé transakci se stava zdkaznik neaktivnim s urcitou hodnotou
pravdépodobnosti. Doba kdy se zdkaznik stava neaktivnim (drop out) je
charakterizovana geometrickym rozdélenim.

e Heterogenita v pravdépodobnosti, Ze se zakaznik stane neaktivnim je
charakterizovdna beta rozdélenim.

e Frekvence transakci a frekvence drop out je variabilni nezavisle mezi zakazniky.
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Pfedpoklady BG/NBD modelu jsou tedy dosti podobné jako predpoklady pro
Pareto/NBD model. Stejna rozdéleni pro pocet transakci a heterogenitu frekvence transakci
je stejné pro oba modely, coz? je disledkem, Ze model vychazi z historicky dfivéjsSiho modelu
NBD, jak popisuje ve své praci Platzer, M. (2008). Drobny rozdil Ize pozorovat u procesu, kdy
se zakaznik stava neaktivnim. Pareto/NBD model vychazi z predpokladu, Ze doba, kdy se
stava zdkaznik neaktivnim, je nepozorovatelna a nastava jednou. Zatimco BG/NBD model
pracuje s prfedpokladem, kdy se zakaznik stava s urcitou pravdépodobnosti neaktivnim po
kazdé transakci. Proto tento model je charakterizovana beta rozdélenim pro hodnoty této
pravdépodobnosti.

4.2.2. Parametry a ziskané informace z BG/NBD modelu

Tento model pracuje stejné jako Pareto/NBD se ¢tyfmi parametry. Tyto parametry jsou
podobné jako u predchoziho modelu r a a pro heterogenitu frekvence transakci dale pak
nasleduji parametry a, b pro drop out.

Vystupy tohoto modelu jsou obdobné jako u Pareto/NBD. Odlisnost je mozné sledovat
v hodnotdch vystupu, které model poskytuje. Pravé srovnani predikovanych hodnot
vyuzitych modelu jsou srovnany v dale praktické ¢asti prace. Jak jiz bylo receno, vybrané
paretovské modely vychazeji z podobnych predpoklad( a pracuji na podobném principu.
Navic BG/NBD model vznikl jako alternativou pro Pareto/NBD, a proto Ize ocekavat, Ze
modely budou poskytovat podobné vysledky predikci. Presto jednim z cil(i prace bude
porovnat tyto vysledky a identifikovat jak a v jaké mire se lisi.

4.3. Vyuziti paretovskych modeli k predikci CLV

Pro vyuziti informaci ziskanych z paretovskych modeld k predikci CLV, je tfeba tyto
modely rozsifit o model, ktery vyjadri predikce poctu transakci v penéznich ¢astkach. Za
timto Uéelem je v této praci vyuzit gamma-gamma spend model.

Fader (2005) popisuje vyuziti tohoto modelu a divod proc je potieba vyuzit modelu
pro predikce primérné hodnoty transakce. PfestoZe jsou obvykle znamy trzby za jednotlivé
transakce, neni obtizné stanovit i primérnou hodnotu trzeb pro jednotlivé zakazniky.
Problém je vSak v tom, Ze zakaznici, ktefi realizovali jen jednu transakci, nemusi poskytovat
presnou primérnou hodnotu transakci. Zakaznik mohl napfiklad nakoupit urcité zbozi Ci
sluzby za nizkou hodnotu, ale v budoucnosti m(ze realizovat dalsi transakce. MUZe nasledné
realizovat transakce za vyssi hodnoty a dokonce i daleko ¢astéji. Tim skute¢nd primérna
cena transakci tohoto zakaznika vzroste. Vyuziti gamma-gamma modelu tak nabizi moznost,
jak odhadnout priimérnou hodnotu transakci.

4.3.1. Gamma-gamma model zakladni predpoklady
Tento model vychazi ze zakladnich predpokladd, které popisuje Fader (2005).

e Hodnoty transakci jednotlivych zakaznikd se ndhodné lisi od jejich skutecné
nepozorovatelné priimérné hodnoty
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e PrUmérnda hodnota transakci je odliSna mezi jednotlivymi zakazniky, ale tato hodnota
se nelisi v Case.

Ze zakladnich predpokladl tedy vyplyva, Ze kazdy pro kazdého zdkaznika existuje urcita
primérna hodnota jeho transakci. Tato hodnota vsak neni pozorovatelnd, s vétsim poctem
transakci realizovanych zdkaznikem je mozné se pfiblizit k jeho skute¢né priimérné hodnoté.

Parametry a ziskané informace z modelu

Gamma-gamma model pracuje se tfemi parametry (p, g, v). K odhadu téchto
parametr( jsou zapotiebi frekvence transakci zakaznikd a primérné hodnoty transakce
jednotlivych zdkaznik(. Pomoci gamma-gamma modelu lze nasledné ziskat odhadované
pramérné hodnoty transakci pro jednotlivé zakazniky, které Ize vyuzit zejména pro budouci
odhad, kdy nejsou jiz dostupnd data zakazniku.

4.3.2. Vypocet CLV

Pomoci vystupl ziskanych z paretovskych modelll a gamma-gamma modelu lze jiz
vypocitat CLV hodnoty zakaznik(l. Predikce CLV budou realizovdny pomoci zakladniho vzorce,
ktery uvadi (Gupta, S. et al, 2006).

_ w1 (pr—cort _
CLV = =01yt AC

kde
pt - je penézni hodnota transakce placené zakaznikem
Ct-jsou naklady primo spojené s transakci
i - je diskontni mira
r.-je pravdépodobnost, Ze bude zdkaznik aktivni v ¢ase t
AC - jsou naklady na ziskani zakaznika
T - je ¢asovy horizont, pro ktery je predikovana CLV hodnota

Pro ucely bakalarské prace bude vyjadieni jednotlivych nakladl zjednoduseno.
Jednotlivé penéini hodnoty transakci budou sniZzeny na 15 procent. Toto sniZeni pravé
predstavuje jednotlivé naklady. Predikce CLV budou realizovany pro ¢asovy horizont tfi let a
diskontni mira je zvolena na dvé procenta. Predikce CLV hodnot v praktické ¢asti bakalarské
prace budou vypocitavany pomoci predikovaného poctu transakci pro jednotliva obdobi
vyjadrenych v penézni hodnoté s vyuzitim primérné hodnoty transakce jednotlivych
zakazniku ziskané z gamma-gamma modelu. Tato hodnota je pro jednotliva obdobi
diskontovana s vyuzitim zvolené diskontni miry dvou procent a vynasobena
pravdépodobnosti, Ze bude zakaznik v daném obdobi aktivni.
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5. Prakticka c¢ast - aplikovani metodiky CRISP-DM

Cilem kapitoly je vyuZit zavedenou metodiku CRISP-DM pro praci s datasetem
internetového obchodu. V této kapitole tak budou aplikovany jednotlivé faze metodiky.
Bude zde feSeno porozuméni businessu, porozuméni datiim, pfipravé dat, modelovani
(kalibrace model( a odhad parametr(i) a zhodnoceni vysledk( modelt. Vyuziti vysledkl bude
diskutovano v kapitole 6.4.

Pro praktickou ¢ast prace je vyuZit statisticky nastroj R od R Core Team (2015).
Provadéné analyzy jsou realizovany v softwarovém prostfedi nastroje RStudio
verze 0.98.1103 s programovacim jazykem R verze 3.1.3 (ddle jen R). Pro implementaci
Pareto/NBD a BG/NBD modell jsou vyuZity funkce z balicku BTYD od Dziurzynski (2014).

5.1. Faze porozuméni businessu

Podle metodiky CRISP-DM je nezbytné porozumét v prvni fazi podniku a jeho business
zalezitostem pro porozuméni samotnym datlim. Analyzovany dataset pochazi z redIného
internetového obchodu. Pro zachovani jeho anonymity neni v této praci blize uréeno, o jaky
internetovy obchod se jedna ani jaké produkty nabizi. Pro porozuméni zakaznickému chovani
je tfeba se podivat na frekvence realizovanych objednavek jednotlivych zakaznikd.

Za obdobi 17. 10. 2010 azZ 29. 3. 2015 nakupovalo na internetovém obchodu
35 249 zakaznik(, z nichz 13 226 nakupovalo vice nez jednou. Na nékteré z téchto zakazniku
pripadaji stornované objednavky, a proto bude pocet analyzovanych zakaznik( nizsi po
odstranéni zrusenych objednavek (viz kap. 5.3). Za celé sledované obdobi 232 tydna lze
sledovat rostouci trend poctu objednavek. Z celkového poctu 48 475 objednavek jich bylo
realizovano 17 680 v prvnich 116 tydnech, zatimco v nasledujici poloviné sledovaného
obdobi jich bylo realizovano jiz 30 795.

Zakladni hodnoty pro mnoistvi realizovanych objednavek zakazniky jsou nasledujici:

— Minimdlni pocet objednavek: 1 objedndvka (kazdy zakaznik realizoval alesponi 1
objednavku)

— Maximalni poéet objedndavek: 64 objednavek

— Medidn objednavek: 1 objednavka

— Prlmérny pocet objednavek: 1,375 objednavek

Tabulka 1 obsahuje podrobnéjsi informace o realizaci objednavek pro vybrané
zakazniky. Nékteré objedndvky jsou vsak stornované, a proto u nékterych zakaznik( po fazi
pfipravy dat bude frekvence objedndavek nizsi.
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Tabulka 1 - Mnozstvi objednavek pro vybrané zédkazniky (Zdroj: autor)

Identifikator Objednavek 1.-116.tyden 117.-232.tyden Storno

zakaznika objednavky
264 64 55 (1 Storno) 9 1

167 29 26 3 0

1 1 0 1 0

Zakaznik 264 realizoval nejvice objednavek a v obdobi prvnich 116 tydn( naposledy
realizoval objednavku 2. 1. 2013 (55 objednavek za 808 dni). Zakaznik 167 realizoval 26
objednavek ve stejném obdobi a posledni z nich 28. 11. 2012 (26 objednavek za 773 dni).
Zakaznik 264 tak dosahuje zhruba dvojnasobné frekvence. Podle historie transakci Ize
ocekavat, Ze tento zakaznik bude realizovat vice objedndvek i v dalSim obdobi a také ma
vétsi pravdépodobnost byt aktivni (viz Obr. 1). Zakaznik 1 na druhé strané realizoval jen
jednu objednavku a nelze proto ocekavat, Ze by byl profitabilni. U jednotlivych zdkaznik
internetového obchodu tak Ize sledovat rozdilné chovani. Pomérné velka ¢ast zakaznikd
realizovala pouze jednu objednavku. Toto chovani neni neobvyklé pro non-contractual
prostiedi, Ize tedy ocekdvat, Ze néktefi z nich budou aktivni i za par let.

5.2. Porozuméni datum

Analyzovany dataset zahrnuje Udaje z jednotlivych objedndvek internetového
obchodu. Pro zachovani anonymity dat ma zkoumany dataset data v anonymizované
podobé. Obsahuje zahashované ID zakaznik( a transakci (customerld a transactionld). Pro
lepsi praci s customerld a nazornéjsi interpretaci individualnich predikci bude vhodné jeho
»hash“ hodnotu nahradit za hodnoty v ¢iselné podobé.

Dataset obsahuje 48 475 transakci (objedndvek) za obdobi 17. 10. 2010 az 29. 3. 2015,
které jsou identifikovany deviti atributy. Kazda transakce zahrnuje Id transakce a zakaznika
v zahashované podobé a sedm dalsi atributl (viz Tabulka 2). V datasetu nejsou zahrnuty
duplicitni objednavky ani se v ném nevyskytuji nevyplnéného hodnoty atributt. Ve fazi
pfipravy dat tedy neni nutné resit problém neuplnych dat.

Tabulka 2 - Charakteristika datasetu (Zdroj: autor)

Atributy Minimum Median Primér Maximum
date 17.10.2010 5.9.2013 23.3.2013 29. 3. 2015
transactions 0 1 1 3
transactionRevenue -1525 K¢ 777 K¢ 1049 K¢ 56970 K¢
transactionShipping -79 K¢ 69 K¢ 56 299
transactionTax -631,63 K¢ 122,81 K¢ 172,08 K¢ 9495 K¢
itemQuantity -7 2 2,575 72
Status Vyrizena Storno

47332 1143

26



Popis atributt:

= transactions - Udava, zda objednavka byla upravovdna. Hodnoty jiné nez 1 oznacuji
objedndvky, které byly nejspiSe upravovany. Jedna se o zanedbatelné mnozstvi
objednavek (celkem 111 upravovanych objednavek).

= tansactionRevenue - Pfedstavuje trzby z objednavek.

» transactionShipping - Uddva ¢astku za dopravu.

» transactionTax - DPH z objednavky odvozené z vySe transactionRevenue.

* jtemQuantity - Pocet kusU zboZi v objednavce.

= Status - Nabyva dvou hodnot: , Vyfizena“ pro uspésné vyfizeni objedndvky nebo
»,Storno” pro zrusené objednavky.

Z hodnot jednotlivych atributl je patrné, Ze prfed samotnym vyuzitim dat pro predikci
CLV bude nutné vénovat se také treti fazi metodiky CRISP-DM - ptipravé dat. Bude nezbytné
odstranit zrusené objednavky a osetfit zaporné hodnoty atributl apod.

Pro vyuZiti Pareto/NBD a BG/NBD modell jsou nejdlleZitéjSimi daty customerld,
transactionRevenue a date. Atribut Customerld identifikuje zakaznika, ktery realizoval
transakce a pomoci atributu date budou ziskany informace o frekvenci transakci a tom, kdy
zakaznici realizovali posledni transakci. Nasledné predikce CLV abstrahuji od vypoctu Cisté
hodnoty po zdanéni, proto atribut transactionTax nebude v predikcich zahrnut. Naklady
spojené s jednotlivymi transakcemi budou zjednoduseny tim zplsobem, Ze jednotlivé trzby
budou sniZzeny na patnact procent z plivodni hodnoty. Toto procentualni snizeni bude
predstavovat snizeni transactionRevenue o pfislusné naklady a DPH. Proto atribut
transactionShipping nebude rovnéz vyuzit.

5.3. Priprava dat

Dulezitou fazi definovana metodikou CRISP-DM je priprava dat. Pfed samotnou
analyzou dat je potfeba pripravit data v poZzadované formé, ktera vyplyva z dané analyzy a
dale také zabranit provedeni analyzy na nekvalitnich datech (viz kapitola 3.3.2). Data je tak
nutno prizplUsobit pozadavkim softwarového prostredi, v némz je analyza provadéna. Na
druhé strané ne vSechna data jsou nezbytna, a proto je béhem ptipravy dat kladen narok na
vybér relevantnich dat pro provadénou analyzu.

Dataset internetového obchodu obsahuje pro jednotlivé transakce vsechna data.
Nebylo tak nutné resit problém neuplnosti dat pro jednotlivé zakazniky. Na druhou stranu
v datasetu jsou obsaZena néktera data, ktera pro predikci CLV pomoci paretovskych model(
s vyuzitim jazyka R nejsou potfebnd. Dale dataset obsahuje i data, jenZ je nutné pfed
provedenim analyzy vyloudit.
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Z predchozi faze vénované porozuménim datlm vyplyvaji nasledujici pozadavky na
pfipravu dat.

- Odstranéni zruSenych objednavek

- Osetreni zdpornych a nulovych hodnot

- Prevedeni customerld na numerickou hodnotu
- Oddélovac desetinnych mist

- Datum v pozadovaném formatu

- Slouceni transakci

Odstranéni zrusenych objednavek

Odstranéni zrusenych objedndvek zahrnuje objedndavky se ,,Storno“ hodnotou atributu
»Status”, které nebyly realizovany. Z datasetu bylo tak odstranéno 1 143 zruSenych
objednavek, které realizovalo 1 039 zakaznikd.

Osetfeni zapornych a nulovych hodnot

S pfedchozi ¢asti pripravy dat souvisi i poZzadavek na oSetfeni zapornych a nulovych
hodnot. Vétsina nezadoucich zapornych hodnot (napf. zaporny pocet kust zbozi a dalsi) byla
odstranéna spolu se stornovanymi objednavkami, mohlo se jednat naptiklad o Spatné
vyplnéné objedndavky. Pfesto zde zlstalo 488 objednavek se zapornym DPH (atribut
transactionTax). PFi vyuZziti tohoto atributu pro predikce CLV by bylo nutné, osetfit tyto
zaporné hodnoty. Dale bylo potfeba odstranit 28 objednavek s nulovou hodnotou
transactionRevenue, aby tak analyzované objednavky nezahrnovaly i objedndvky s touto
hodnotou.

Po odstranéni storno objedndvek, zapornych a nulovych hodnot je ziskan vysledny
pocet 34 631 zakaznik(. Pro tyto zdkazniky bude mozné predikovat jejich CLV hodnotu (viz
kap. 6.).

Pfevod customerld na ciselnou hodnotu

Jednotliva Id zakaznikd jsou pfevedena na numerickou hodnotu. Prvnimu zakaznikovi
v datasetu bylo pfifazeno Id s hodnotou 1. Pro ddle uvedené zakazniky je hodnota jejich Id
zvétSena o 1 oproti zakaznikovi pfedchazejicimu. Jednotlivé objednavky realizované stejnym
zakaznikem jsou obdobné identifikovany unikatnim numerickym Id zdkaznika.

Nasledujici ¢asti pfipravy dat jiz souvisi poZzadavky paretovskych model( a
softwarového prostredi jazyka R. Pro Uplnost lze uvést, Ze jazyk R pracuje s teckou pro
oddélovani desetinnych mist. Jsou-li v datasetu oddélovana desetinna mista ¢arkou, je nutné
urcit vstupnim parametrem funkce pro nacitani csv, Ze je ve zdrojovém souboru vyuZita
desetinna carka. Autofri walkthrough k bali¢ku Buy 'Til You Die (dale jen BTYD) McCarthy,
Wadsworth (2014) popisuji mimo jiného praveé pripravu dat pro vyuZiti Pareto/NBD a
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BG/NBD modelu. Je zde popsana ¢ast pripravy dat vénujici se formatu data, vybéru
potfebnych dat a slouceni transakci. Nasleduje popis téchto Uprav.

Datum a jeho format

Data je tfeba transformovat do jednotného formatu, aby pfi jejich porovnavani
nedochazelo ke Spatné interpretaci mezi jednotlivymi formaty. Data z plivodniho datasetu
byla upravena do formatu ,rok-mésic-den”. Pomoci této Upravy lze v R ndsledné
chronologicky radit jednotlivé objednavky.

Slouceni transakci

JelikoZ oba modely Pareto/NBD i BG/NBD pracuji s casem mezi jednotlivymi
objednavkami, je tfeba provést slouceni urcitych transakci. U objednavek ze stejného dne
nelze jiz urcit dobu mezi jejich realizaci, proto je nutné sloucit tyto objedndavky. Pomoci
funkce ,dc.MergeTransactionsOnSameDate” z balicku BTYD bylo provedeno slouceni
objedndvek realizovanych ve stejny den. Dataset obsahuje 501 objednavek ze stejného dne,
slouc¢eno bylo 253 z nich (zbylych 253 bylo vylou¢eno v ramci vylouceni stornovanych
objednavek).

5.4. Kalibrace modelti a odhad parametru

Tato kapitola predstavuje dalsi fazi metodiky CRISP-DM. V této fazi je potieba provést
kalibraci modelU. Pro paretovské modely je nutné provést odhad parametrd, s jejichz
vyuzitim bude nasledné mozno vyuzit modely k predikcim zakaznického chovani a CLV. Cilem
kapitoly je tedy na analyzovaném datasetu natrénovat modely, aby ndsledné podavaly co
nejpresnéjsi vysledky.

Odhad parametru

Pro odhad parametri je tfeba nejprve rozdélit dataset na tzv. kalibracni a testovaci
(validac¢ni) obdobi. Kalibra¢ni obdobi tak predstavuje ¢ast dat, na kterych je proveden odhad
parametra. Se ziskanymi parametry je jiz mozné vyuzivat modely k predikci zakaznického
chovani. Data z testovaciho obdobi nasledné slouzi ke zhodnoceni pfesnosti modelu. Lze
volit réiznd procentualni rozdéleni datasetu pro tato obdobi. Cim del3i je zvoleno kalibraéni
obdobi, tim Ize ocekavat presnéjsi odhad parametr(. Na druhé strané presnost modelu je
nasledné mozno realizovat na mensim vzorku dat.

Odhad parametrl je realizovan v R s vyuzitim funkci z balicku BTYD. Pomér rozdéleni
datatasetu na kalibra¢ni a testovaci obdobi je v této praci zvolen 50/50 a 90/10. Tabulka 3
obsahuje ziskané hodnoty parametrt spolecné s metrikami zakaznického chovani ur¢enymi
pomérem téchto parametrd.
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Tabulka 3 - Odhad parametri (Zdroj: autor - realizovano v R)

Pareto/NBD r o r/a s B s/B
Rozdéleni 50/50 0,6849 102,8123 0,0067 0,1712 2,1729 0,0788
Rozdéleni 90/10 0,8226 134,9261  0,0061 0,4628 27,3258 0,0169

BG/NBD r o r/a a b a/a+b
Rozdéleni 50/50 0,1999 33,1338 0,006 1,5209 2,3574 | 0,3922
Rozdéleni 90/10 0,2163 34,2956 0,0063 2,3895 3,7039 0,3921

Vyznam metrik popisuje Wibben (2008), kde r/a pro Pareto/NBD model udava pocet
transakci, ktery realizuje priimérny zakaznik za urcitou ¢asovou jednotku (v pfipadé této
bakalarské préace jsou ¢asovou jednotkou tydny). Dale s/B vyjadfuje drop out frekvenci pro
pramérného zakaznika za ¢asovou jednotku. S vyuzitim metriky s/B lze nasledné urcit po
jakou dobu zlstane pramérny zédkaznik aktivni.

o . 1
Tato doba je uréena pomérem: —
s/B
Pro rozdéleni 50/50 tak vychazi, Ze bude zakaznik aktivni 12,69 tydn( a v pfipadé
rozdéleni 90/10 vychazi tato doba na 59,17 tydnu.

Podobné pro BG/NBD model r/a udava pocet transakci prdmérného zakaznika za

casovou jednotku. Doba, po kterou zUstava zdkaznik aktivni, je vyjadiena v pripadé tohoto

. 1
modelu pomérem: (r

a
E)*((a+b))

Tato hodnota vychazi 404,33 tydn( pro rozdéleni 50/50 a pro rozdéleni 90/10 nasledné
404,82 tydn(, po které bude zakaznik aktivni.

5.5. Zhodnoceni modela

V této kapitole jsou jiz prezentovany vysledky jednotlivych modeld a jejich srovnani
s realnymi daty. S vyuZzitim ziskanych parametr(i Ize pomoci paretovskych modeld predikovat
zakaznické chovani. Lze odhadnout pravdépodobnost, zda jsou zakaznici aktivni na konci
kalibrac¢niho obdobi. DalSim dalezitym vystupem modell jsou predikce poctu transakci
zdkaznikU. V nasledujici kapitole jsou provedeny predikce poctu transakci pomoci
Pareto/NBD a BG/NBD. Dale jiz nasleduje zhodnoceni gamma-gamma spend modelu, jehoz
vystupem jsou penézni hodnoty jednotlivych transakci.

5.5.1. Pravdépodobnost aktivnich zakaznikii na konci kalibra¢niho obdobi

Jednou ze zdkladnich manaZzerskych otazek je urcit, zda bude zakaznik aktivni v urcitém
obdobi. Vyuzitim paretovskych modell Ize predikovat, bude-li zakaznik aktivni na konci
kalibra¢niho obdobi. Pro jednotliva rozdéleni datasetu bude délka tohoto obdobi rozdilna.

Na Obr. 7 jsou zachyceny predikce paretovskych modell pro rozdéleni datasetu,
v kterém toto obdobi tvori 50% celkového sledovaného obdobi (116 tydn().
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Obr. 7 - Pravdépodobnost aktivity zakaznikl na konci kalibraéniho obdobi (Zdroj: autor)

Kalibracni obdobi s délkou 116 tydna zahrnuje objedndvky, které realizovalo
14 087 zakaznikl. Vysledky téchto modeld, jsou na prvni pohled velmi odlisné. Vysledky
BG/NBD modelu predikuji témér pro vSechny zakazniky skoro sto procentni
pravdépodobnost, Ze budou aktivni. Pfic¢inu vysoké frekvence zakaznik( s vysokou
pravdépodobnosti popisuje Fader (2008). Zakaznici, ktefi nerealizovali Zddnou objednavku,
maji pravdépodobnost rovnou 1. Tato vlastnost vyplyva ze zakladnich predpokladd BG/NBD
modelu, ktery prfedpoklada, Ze kazdy zakaznik je na zac¢atku sledovaného obdobi aktivni. Pro
rozdéleni datasetu 50/50 zahrnuje kalibra¢ni obdobi 11 879 zakaznik(, ktefi realizovali jen
jednu objednavku. ProtoZe paretovské modely zkoumaji opakované objednavky, dochazi u
téchto zakaznik( ke snizeni jejich frekvence poctu transakci na nulovou hodnotu. Pravé
proto lIze pro tyto zakazniky sledovat vysokou hodnotu pravdépodobnosti, Zze budou aktivni
na konci kalibracniho obdobi (Obr. 7).

5.5.2. Srovnani transakci pro kalibrac¢ni a testovaci obdobi

Dalsim z hlavnich vystupl Pareto/NBD a BG/NBD modell jsou predikce ocekdvaného
poctu transakci, které zakaznici budou realizovat. Modely tak nabizeji odpovéd na to, kolik
Ize v urcitém obdobi ocekavat transakci realizovanych zakazniky. Lze tak provadét
individualni predikce pro jednotlivé zakazniky nebo agregované predikce pro vsechny
zakazniky. Pro kvalitu a presnost téchto predikci je nezbytné provést co nejpresnéjsi odhad
parametr( a nasledné modely otestovat na redlnych datech. Srovnani vysledkd modeld
s realnymi daty poskytuje moznost, jak zhodnotit kvalitu predikci vysledky modeld mezi
sebou. Ze ziskané analyzy kvality modell Ize nasledné urcit, ktery model je presnéjsi a do
jaké miry se lze spolehnout na jeho vysledky. Jak jiz bylo zminéno, CLV je hodnota, jejiz
vyznam je spjat s budoucnosti. Proto je hlavnim vyznamem predikci model( urcit jeji
hodnotu od soucéasnosti do budoucna.

K zhodnoceni Pareto/NBD a BG/NBD modell je vyuZit dataset internetového obchodu.
Tento dataset byl pro predikce oéekavaného poctu transakci rozdélen na kalibraéni a
testovaci obdobi v poméru 50/50 a také 90/10. Rozdéleni v poméru 50/50 tedy poskytuje
polovinu dat pro kalibraci modeld a druhou polovinu k otestovani modelG. Druhd varianta
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rozdéleni datasetu potom poskytuje vice dat pro presnéjsi kalibraci model(, ale nasledné je
k dispozici méné dat ke zhodnoceni.

Nasledujici predikce jsou inspirovany podle Baggott, M. (2013), McCarthy, D.,
Wadsworth, E. (2014) a Platzer, M. (2008) jejichz realizace probéhla v R. Délka obdobi
datasetu je 232 tydnU. Na niZe uvedenych grafech lze sledovat agregovany odhad poctu
objednavek v jednotlivych tydnech ve srovnani se skutecné realizovanym mnozstvim.

Na Obr. 8 jsou zachyceny vysledky Pareto/NBD modelu pro rozdéleni datasetu
v poméru 50/50. Na redlnych datech Ize sledovat plynuly rist poc¢tu objedndavek (transakci)
od prvniho az do posledniho tydne s nékolika vyraznymi vykyvy, kdy bylo realizovano vice
objedndvek v porovnani s celkovym trendem.

Sledovani tydennich transakci

— Skutecéne
| - Model

Transakce
100 200 2300
|

0

1 21 44 67 90 116 145 174 203 232
Tyden

Obr. 8 - Pareto/NBD s rozdélenim 50/50 (Zdroj: autor)

Dale je moZné sledovat, Ze odhady modelu v testovacim obdobi nejsou zrovna presné
v porovnani s realnymi daty a model tak podceriuje realny pocet objednavek. Zcela nejvyssi
rozdil mezi odhadem modelu a realnymi daty je vidét v 217. tydnu, kdy bylo realizovano 288
objedndvek. Naopak model nadhodnocuje pocet objednavek napfiklad hned pro 116. tyden
a nejvice pro posledni tyden.

Nasledujici graf na Obr. 9 zachycuje rozdéleni v datasetu pro Pareto/NBD model
v poméru 90/10. Na prvni pohled Ize pozorovat presné;jsi vysledky modelu pro testovaci
obdobi v porovnani s pfedchozim rozdélenim, nicméné toho zlepSeni Ize sledovat jen na
jedné desetiné dat. Kalibrace modelu na vétsim poctu dat vedla tedy k zvysSeni kvality
modelu pro posledni desetinu pozorovaného obdobi.
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Obr. 9 - Pareto/NBD s rozdélenim 90/10 (Zdroj: autor)

Tabulka 4 prezentuje skutecna a predikovana mnozstvi objedndvek pomoci
Pareto/NBD modelu natrénovaného podle jednotlivych rozdéleni datasetu. Ve sloupcich jsou
zahrnuta mnozZstvi objednavek v jednotlivych tydnech a ddle celkova mnozstvi za urcité
Casové intervaly.

Tabulka 4 - Predikce poctu transakci Pareto/NBD modelem (Zdroj: autor - realizovano v R)

Tyden 1.  116. 232. 1.-116. 117.- 1.- 208,9.- Pfesnost
232. 208,8. 232,  1.-232.

SIS 1 42 14 3149 9811 9288 2700  <ememmemenee

pocet obj.

Odhad

Pareto/NBD 0,23 57,22 44,68 3203,18 7796,41 5679,29 1087,31 -28,54%

50/50

Odhad

Pareto /NBD 0,21 55,78 85,70 3216,22 10003,43 8965,68 2188,68 -1,96%
90/10

Z vybranych tydnU lze pozorovat, Ze Pareto/NBD model v obou variantach jeho
kalibrace nadhodnocuje i podhodnocuje skutec¢ny pocet objednavek. Prvni varianta modelu
pro tyto vybrané tydny poskytuje o néco blizsi vysledky ke skute€nym mnozstvim
objednavek. Pro prvnich 116 tydnd je jiz rozdil nepatrny. Na druhé strané druhd varianta
kalibrace modelu poskytuje presnéjsi vysledky, které celkové podhodnocuji redlna data jen o
1,96 %.

Nasledujici graf na Obr. 10 jiz predstavuje predikce ocekdavaného mnozstvi transakci
pomoci BG/NBD modelu. Tento model byl rovnéz kalibrovan na stejnych variantach
rozdéleni datasetu. Na prvni pohled |ze pozorovat podobné vysledky tohoto modelu.
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Pfesto v testovacim obdobi poskytuje jesté vice podhodnocené predikce mnozstvi

objedndvek.
Sledovani tydennich transakci
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Obr. 10 - BG/NBD s rozdélenim 50/50 (Zdroj: autor)

Na Obr. 11 jsou zobrazeny vysledky BG/NBD modelu pro rozdéleni datasetu v poméru
90/10. VyufZiti vice dat ke kalibraci rovnéz vedlo k zlepseni kvality modelu pro posledni
desetinu dat.

Sledovani tydennich transakci
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Obr. 11 - BG/NBD s rozdélenim 90/10 (Zdroj: autor)

Tabulka 5 nabizi stejnd srovnani vysledkl jako u Pareto/NBD modelu. Z vysledk
BG/NBD modelu vyplyva, Ze tento model vice podhodnocuje skuteény pocet objednavek nez
Pareto/NBD model.
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Tabulka 5 - Predikce poctu transakci BG/NBD modelem (Zdroj: autor - realizovano v R)

Tyden 1. 116. 232. 1.-11e. 117. - 1.- 208,9.- Presnost
232. 208,8. 232. 1.-232.

Skutecny

pocet 1 42 14 3149 9811 9288 2700 ------------

obj.

Odhad

BG/NBD 0,21 54,05 28,70 3166,61 690595 4460,79 724,39 -38,65%

50/50

Odhad

BG/NBD 0,22 5590 78,16 3290,73 987593 8615,73 2043,50 -4,18%
90/10

Ze sloupce presnosti lze pozorovat, Ze pti rozdéleni 90/10 jiz tento model poskytuje
pomérné presné vysledky. Pro kratsi obdobi predikci tak Ize o¢ekavat, Ze i tento model bude

poskytovat v celku presné vysledky.
Zhodnoceni predikci pomoci a RMSE a MSLE

K zhodnoceni ptresnosti predikovaného poctu objedndvek s redlnymi daty lze vyuzit
RMSE (root mean squared error) a MSLE (mean squared logarithmic error). Aplikovanim
téchto ,metrik” pro oba paretovské modely Ize ziskat odchylky predikci od redlnych dat. Tim
Ize ziskat porovnani model( a stanovit, ktery z modelu je presnéjsi.

Tabulka 6 obsahuje srovnani Pareto/NBD a BG/NBD modelu pomoci RMSE a MSLE.

Tabulka 6 - Zhodnoceni modell RMSE a MSLE (Zdroj: autor - realizovédno v R)

Model / rozdéleni RMSE MSLE

Pareto/NBD 50/50 0,7769 0,1612

Pareto/NBD 90/10 0,2943 0,0347
BG/NBD 50/50 0,7515 0,1418
BG/NBD 90/10 0,294 0,0344

Pareto/NBD modely nabizeji v celku srovnatelné vysledky. O néco mensi odchylky
predikci poskytuje BG/NBD model, ale pro rozdéleni 90/10 jsou jiz vysledky model(l témér
stejné. Predikce modell Ize povaZovat za srovnatelné.

5.5.3. Gamma-gamma model

Jak jiz bylo receno v kapitole 4.3., paretovské modely je potieba rozsifit o submodel,
kterym lze vyjadfit CLV v penézni hodnoté. V této préci je vyuZit tzv. gamma-gamma spend
model, ktery nabizi odhadované priimérné hodnoty transakci. Vyuziti modelu poskytuje
moznost |épe vyjadrit primérnou hodnotu objednavek. VyuZiti tohoto modelu je vhodné
zejména pro predikce do budoucnosti, kdy podnik nema jiz data o zakaznicich.
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Na Obr. 12 je vidét srovnani odhadovanych prlimérnych hodnot objednavek pomoci
gamma-gamma modelu.

Actual vs. Expected Average Transaction Value Across Customers
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Obr. 12 - Gamma-gamma model zhodnoceni predikci (Zdroj: autor)

Je patrné, Ze tento model pro analyzovany dataset nabizi presné odhady pramérnych
hodnot objednavek. Proto ho Ize vyuzit pro predikce CLV v penézni hodnoté v nasledujici
kapitole 6.
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6. Predikce CLV

Tato kapitola zahrnuje predikce CLV pro zdkazniky z analyzovaného datasetu
internetového obchodu. K predikci jsou vyuZity Pareto/NBD a BG/NBD modely s rozsifenim o
gamma-gamma model pro vyjadieni penézni hodnoty predikovanych poctl transakci
z paretovskych model(. Tato kapitola obsahuje individudlni predikce CLV a déle predikce pro
vyjadreni CE. Zavér kapitoly poskytuje srovnani vysledku jednotlivych modeld.

Jednotlivé predikce jsou pro obdobi nasledujicich tfi let po sledovaném obdobi (po
232. tydnu). Pro dosaZeni co nejvyssi presnosti predikci, jsou vyuZita data za vSech 232.
tydna. Jednotlivé objedndvky za toto obdobi byly realizovany 34 631 zakazniky, pro které tak
Ize predikovat jejich CLV hodnotu.

6.1. Individualni predikce

Individualni predikce CLV nabizi podniku moznost jak urcit, jakou pfinesou jednotlivi
zdkaznici hodnotu pro podnik do budoucna. Na zakladé této informace se mlze podnik Iépe
rozhodovat o tom, ktefi zakaznici jsou profitabilni. Lze pfizplsobit vysi investic podle CLV
hodnot jednotlivych zakaznik( a pfizplsobit jim marketingové plany a kampané.

6.1.1. Predikce CLV pomoci Pareto/NBD modelu

Pro predikce CLV hodnot zdkaznikd byl vyuZit postup uvedeny v kapitole 4.3.2.
Z predikci o¢ekdvaného poctu transakci vyplyva zvyseni pfesnosti modelu pfi vyuziti vice dat
ke kalibraci modelu (viz kapitola 5.5.2). Proto pro predikce CLV hodnot do budoucna je
Pareto/NBD model kalibrovan s vyuZitim dat z celého sledovaného obdobi (232 tydn().
Gamma-gamma model je rovnéz kalibrovan pro toto obdobi.

Na Obr. 13 jsou zobrazeny predikce CLV hodnot zakazniki odhadované na ndsledujici
tfi roky po 232. tydnu. Zakaznici jsou seskupeni do jednotlivych segment( podle jejich CLV
hodnoty.

Predikce CLV hodnot Pareto/NBD model

12000
] P
[ = De02
o 10000
=
£
w
n BO00
-
E 6311
=
= . caac e
T 6000 5190
!
- =T iy
2 anan 3672
- 2552
o 1960
2 7000
]
_ILF
L
0-70 71-140  141-210 211-280 281-350 351-420 > 420

segmenty CLV hodnot

Obr. 13 - Predikce CLV pro nasledujici t¥i roky Pareto/NBD model (Zdroj: autor)
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Mezi celkovym poctem 34631 zakaznik( Ize tedy sledovat rozdilné hodnoty CLV
jednotlivych zakaznik(. Charakteristika zastoupeni jednotlivych hodnot je v ndsledujicich
bodech.

e prumérna hodnota CLV: 359,60 K¢

e median predikovanych CLV hodnot: 217,5 K¢
e maximalni hodnota CLV: 15 700 K¢

e minimalni hodnota CLV: 0 K¢

Tyto hodnoty tak predstavuji predikce CLV hodnot za nasledujici tfi roky po 232. tydnu.
Nulové hodnoty CLV ptipadaji na zakazniky, ktefi maji nizkou hodnotu frekvence
realizovanych transakci a ktefi nerealizovali objednavky v nedavné dobé vzhledem ke konci
kalibra¢niho obdobi (232. tyden).

6.1.2. Predikce CLV pomoci BG/NBD modelu
Aplikovanim stejného postupu byly provedeny predikce CLV hodnot pomoci BG/NBD
modelu. Vysledky tohoto modelu zachycuje Obr. 14.
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Obr. 14 - Predikce CLV pro nasledujici tfi roky BG/NBD model (Zdroj: autor)

BG/NBD model poskytuje znatelné nizsi hodnoty predikci CLV. Zakladni hodnoty pro
tento model jsou nasleduijici.

e primérna hodnota CLV: 123,60 K¢

e median predikovanych CLV hodnot: 76,30 K¢
e maximalni hodnota CLV: 5 927 K¢

e minimalni hodnota CLV: 0 K¢

Z porovnani vysledkd model( tak vyplyva, Ze Pareto/NBD model poskytuje prijatelné
hodnoty, zatimco BG/NBD model podhodnocuje dlouhodobou hodnotu zdkaznikd. Tento
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model podhodnocuje o¢ekdvany pocet objednavek (viz kapitola 5.5.2) a nasledné proto
poskytuje i nizké hodnoty CLV. Nazornéjsi pfiklad lze pozorovat na predikcich pro individualni
zakazniky v kapitole 6.3.

6.2. Predikce CE

K vyjadreni CE je pouZita zjednodusenad definice, kterd urcuje tuto hodnotu jako soucet
CLV hodnot celkové zakaznické baze (viz kapitola 3.1). Zde je nutné zminit, Ze predikce proto
neobsahuji CLV hodnoty nové ziskanych zdkaznikd.

Vyuzitim predikci CLV hodnot zdkaznikd pomoci Pareto/NBD a BG/NBD modelu lze
vyjadrit i hodnotu zakaznické baze pro ndsleduijici tfi roky po 232. tydnu. Tyto hodnoty jsou
pro jednotlivé modely odlisné, protoze BG/NBD model nabizi i nizsi vysledky individualnich
predikci CLV.

VyuZzitim Pareto/NBD modelu je tak predikovana hodnota CE 12 451 748 K¢ za
nasledujici tfi roky.

Vysledkem BG/NBD modelu je hodnota CE 4 281 409 K¢. Nizsi predikce jednotlivych
CLV hodnot a nasledné tedy i CE pomoci BG/NBD modelu je zplsobena tim, Ze tento model
poskytuje nizsi ocekavany pocet transakci a niz$i hodnotu pravdépodobnosti, Ze bude
zakaznik aktivni po ndsledujici tfi roky.

6.3. Srovnani predikci modeli pro jednotlivé zakazniky

Pro srovnani predikci CLV jednotlivych zakaznik(, byli vybrani zakaznici s rozdilnym
chovanim béhem kalibra¢niho obdobi pfi rozdéleni 50/50. Jejich frekvence transakci béhem
tohoto obdobi (1-116. tyden) zachycuje Obr. 15.
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Obr. 15 - Zdkaznici s rozdilnou frekvenci objednavek (Zdroj: autor)
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Zakaznik 202 realizoval pouze jednu objednavku jiz béhem zacatku kalibra¢niho
obdobi. Pro tohoto zdkaznika Ize vzhledem k jeho nizké frekvenci realizovanych objednavek
realizovanych jiz pred delSi dobou o¢ekavat, Ze po tomto obdobi bude realizovat nizky pocet
objednavek. Dale Ize ofekavat nizkou pravdépodobnost, Ze bude aktivnim i na konci tohoto
obdobi.

Zakaznik 118 ma oproti zdkaznikovi 202 vétsi frekvenci, ale také realizoval objednavky
jiz pred delsi dobou. Pro tohoto zakaznika Ize tak o¢ekdvat trochu pozitivnéjsi vysledky.

Zakaznik 10314 v porovnani s pfedchozimi zdkazniky realizoval objedndvky daleko
Castéji a v mnohem bliz$i dobé ke konci sledovaného obdobi. Pro tohoto zdkaznika tak Ize
ocekdvat vétsi pravdépodobnost, Ze bude aktivni i vyssi pocet realizovanych objednavek.

Tabulka 7 zachycuje srovnani predikci pro tyto zdkazniky. Pro jednotlivé zakazniky je
mozné sledovat predikce ocekdvaného poctu objedndvek v nasledujicich 52 tydnech,
pravdépodobnost aktivity na konci 116. tydne a predikce jejich CLV hodnot.

Tabulka 7 - Srovnani predikci pro vybrané zakazniky (Zdroj: autor)

Pareto/NBD Zakaznik 202 Zakaznik 118 Zakaznik 10314
Pocet objedndvek 0,0636 0,522 2,017
Pravdépodobnost 40,34% 58,14 % 88,49 %
aktivity
CcLv 23,33 K¢ 565,72 K¢ 17884,38 K¢

BG/NBD Zakaznik 202 Zakaznik 118 Zakaznik 10314
Pocet objednavek 0,0815 0,1676 0,9455
Pravdépodobnost 100 % 17,4 % 45,05 %
aktivity
CLV 4,91 K¢ 15,74 K¢ 3728,82 K¢

Zde je dulezité zdlraznit predikce BG/NBD modelem. Pravdépodobnost zakaznika 202
je 100%, protoze tento zakaznik realizoval jen jednu objednavku. Jak bylo zminéno
v kapitole 5.5.1, paretovské modely zkoumaji opakované objednavky. Zadkaznik 202 ma
nulovou hodnotu frekvence a BG/NBD model pro tyto zdkazniky predikuje sto procentni
pravdépodobnost, Ze budou aktivni. Pfesto vSak tento model pro ostatni zakazniky znacné
podhodnocuje pocet objednavek a poskytuje tak nizké hodnoty predikci CLV.

Celkem lze shrnout, Ze predikce odpovidaji ocekavanym vysledkim. Zakaznik 202

evvs

strané vysledky BG/NBD modelu podhodnocuji hodnotu zakaznikd, proto by pro vyuZziti
predikci CLV mél byt vyuzit Pareto/NBD model.
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6.4. Zhodnoceni mozZnych dopadii predikci na manaZzerska rozhodovani

Vyuziti paretovskych modell nabizi odpovédi na hlavni manazerské otazky. Pomoci
predikci Ize ziskat informace o tom, s jakou pravdépodobnosti Ize o¢ekdvat, Ze budou
zadkaznici v ur¢itém obdobi aktivni. Ddle je moZné predikovat, kolik Ize o¢ekdvat transakci
v budoucnu pro jednotlivé zakazniky. Na zakladé téchto informaci byly predikovany hodnoty
CLV a CE, podle kterych se mGze podnik rozhodovat o profitabilité jednotlivych zakaznik( a
ocenit hodnotu zakaznické baze.

Z kapitol 5.5 a 6 vyplyva, Ze BG/NBD model poskytuje nizké hodnoty predikci. Jeho
vyuZziti by vedlo v tomto pfipadé k Spatnému ohodnoceni zakaznik(. Podnik by se tak
nezaméroval na zdkazniky, ktefi ve skutecnosti poskytuji vyssi hodnotu. Na druhé strané
Pareto/NBD model poskytuje presné vysledky a Ize ho proto vyuZit pro manaZerska
rozhodovani. Predice Pareto/NBD modelu Ize vyuZit nasledovné:

Pti poklesu ocekavaného poctu transakci a pravdépodobnosti aktivity jednotlivych
zdkaznikd by mélo vedeni podniku zvazit, zda by bylo vhodné snazit se nékteré z téchto
zakazniku ziskat zpét. Pomoci predikci CLV se mUzZe podnik naopak rozhodovat o tom, jak
pristupovat k jednotlivym zakaznikdm. Jak bylo ukdzano v kapitole 6.1, zakazniky lze
segmentovat podle jejich hodnoty CLV. Pro jednotlivé segmenty mizZe podnik cilit své
marketingové plany a kampané, které lze Iépe prizplsobit pro dany segment zakazniku.
V kapitole 3.3 bylo zminéno vyuziti znalosti CLV zakaznik( v CRM. Pro zakazniky s urcitou
hodnotou je vhodné prizplsobit i formu komunikace s podnikem. Pro zakazniky s nizsi
hodnotou je vhodnéjsi vyuzit elektronické komunikace, ¢imz Ize dosahnout osloveni vice
zakaznikU za kratsi ¢as. Zatimco pro zakazniky s vysokou hodnotou CLV by mél podnik
pristupovat osobnéji napriklad formou osobni komunikace. V prostfedi internetového
obchodu je moZné nabizet zakaznikim doplriky a pfislusenstvi pro objedndvané zbozi.
Takové nabidky jsou vhodné i zejména pfi snizeni aktivity zdkaznikd pripadné i nabidky
podobného zbozi.

Dale Ize vyuzit predikce CE k méreni hodnoty podniku. Predikce CE slouzi zejména pro
vrcholné Fizeni, kdy je potfeba urcit hodnotu celé zakaznické baze podniku. Lze sledovat
vyvoj této hodnoty za jednotlivd obdobi a vyhodnocovat zmény v této hodnoté. Vedeni
podniku mlze sledovat, zda klesa hodnota CE a reagovat tak vytvarenim novych
marketingovych planl a kampani pro ziskani novych zakaznikd a zvySeni hodnoty zdkaznické
baze.

6.5. Shrnuti

Prace se vénovala predikcim CLV v non-contractual prostiedi. Pro predikce byly vyuzZity
Pareto/NBD a BG/NBD modely, kterymi byly predikovany ocekavané pocty transakci a
pravdépodobnost aktivity zakaznik(l. Vyuzitim téchto informaci spolecné s priimérnymi
hodnotami transakci ziskanych gamma-gamma modelem byly predikovany CLV hodnoty
zadkaznika.
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Jednotlivé predikce Pareto/NBD a BG/NBD modelU byly navzdjem srovnany. Kromé
srovnani vysledkl predikci je vhodné poukdzat i na rychlost odhadu parametr( témito
modely. Pro srovnani ¢asu potfebného k odhadu parametr( jsem vyuzil notebook Dell
Inspiron N5110 a Lenovo ThinkPad Edge E530. Srovnani jsem proved| pti rozdéleni datasetu
50/50. Zakladni specifikace a potfebny ¢as k odhadu parametr( jsou nasledujici:

Dell Inspiron N5110:

Operacni systém: Windows 7 Home Premium - 64bit
Procesor: Intel Core i5-2450M CPU 2.50 GHz
Operacéni pamét: 6 GB

Odhad parametrt BG/NBD modelu: 14,1711 vtefin
Odhad parametrd Pareto/NBD: 1,4066 hodin

Lenovo ThinkPad Edge E530:

Operacni systém: Windows 7 Professional - 64bit
Procesor: Intel Core i7-3632QM CPU 2.20 GHz
Operacéni pamét: 12 GB

Odhad parametrt BG/NBD modelu: 12,9357 vtefin
Odhad parametrt Pareto/NBD: 1,163 hodin

Potfebny ¢as k odhadu parametr( doklada, Ze BG/NBD model byl vyvinut pro snazsi
implementaci a je pro néj jednodussi odhadnout jeho parametry. Tento faktor za
predpokladu, Ze by BG/NBD model nepodhodnocoval hodnoty zakaznik(, mohl prispét ve
prospéch vyuziti tohoto modelu.
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7. Zavér
Tato préce poskytla celkovy pohled na predikce dlouhodobé hodnoty zakaznika
s vyuZitim paretovskych model(. Prace se zabyvala predikcemi pro non-contractual prostredi
internetového obchodu, pro ktery byly provedeny predikce CLV a CE.
7.1. Zhodnoceni dosazeni stanovenych cilt

Prehled splnéni cil( obsahuje Tabulka 8 a dale jsou podrobnéji popsany.

Tabulka 8 - Naplnéni cilt prace (Zdroj: autor)

Stanoveny cil
Analyzovat vyuzivané modely pro
predikci CLV

Simulovat predikce CLV na
zakaznickych datech

Kritické zhodnoceni predikci k moznym
dopadim na manazZerska rozhodovani
v rlznych drovnich fizeni

Reserse zdrojli vénujicich se konceptu
CLV a nejcastéjsim zplsobim predikci
za danych situaci

Analyzovat vhodnost vybranych
modelu

Aplikace zavedené metodiky na praci
s daty pro predikce CLV

Splnéni
2. Reserse zdrojl
5.5. Zhodnoceni modell

6. Predikce CLV

6.4. Zhodnoceni moznych dopad
predikci na manazerska rozhodovani

2. Reserse zdrojl

5.5. Zhodnoceni modelt

5. Prakticka ¢ast — aplikovani
metodiky CRISP-DM

Pro splnéni prvniho cile byly nejprve na zdkladé reserSe vybrany paretovské modely
pro non-contractual prostfedi. Jejich celkové zhodnoceni bylo provedeno spole¢né
s dosazenim patého cile v kapitole 5.5.

K dosaZzeni druhého cile byl vyuZit dataset internetového obchodu, na kterém byly
provedeny predikce CLV a CE pomoci paretovskych modeld. Bylo tak zjisténo, Zze Pareto/NBD
model poskytuje presné vysledky, zatimco BG/NBD model predikuje nizké hodnoty zakaznik(
(viz kapitoly 6.1 a 6.2). Vyuziti tohoto modelu by vedlo k podhodnocovani CLV hodnot
zdkaznikU a vyjadreni CE pro celou zdkaznickou bazi.

Dalsi cil byl splnén v kapitole 6.4, kde byly popsany moznosti vyuziti Pareto/NBD
modelu a nevhodnost vyuziti BG/NBD modelu k manazerskym rozhodovanim.

Provedeni reserse zdrojli vénujicich se konceptu CLV bylo splnéno jiz v kapitole 2.
V této kapitole byly pro ucely této prace a vybrany Pareto/NBD a BG/NBD modely, které bylo
mozné vyuZit pro predikce s vyuzitim dat internetového obchodu.
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Analyzovani a zhodnoceni Pareto/NBD a BG/NBD model( bylo provedeno
v kapitole 5.5. Splnénim tohoto cile bylo zjisténo, Ze Pareto/NBD model je vhodnéjsi pro
predikce CLV na datasetu internetového obchodu, protoze BG/NBD model podhodnocuje
hodnotu zakaznik.

Aplikovani metodiky CRISP-DM bylo provedeno v kapitole 5., kde se prace zabyvala
jednotlivymi fazemi této metodiky pfi praci s datasetem internetového obchodu.

Kromé stanovenych cill byl v této praci také popsan proces predikce CLV, kterému je
vénovana kapitola 4.3.2. Ddle se prace vénovala vztahu konceptu CLV k CRM (kapitola 3.3).
Byly zde predstaveny dllezité faktory ovliviiujici predikce CLV jako napfiklad datova kvalita,
zivotni cyklus zakaznika, porozuméni hodnoté zakaznika a také vyhody plynouci z vyuziti
konceptu CLV (viz kapitola 3.6). Nasledné tak byly spinény cile této prace.

7.2. Prinosy prace

Hlavnimi pfinosy prace jsou zejména provedené predikce zakaznického chovani a
vyuziti téchto informaci pro odhad CLV. Prace tak poskytuje srovnani predikci pro
Pareto/NBD a BG/NBD modely a jejich vysledky Ize srovnavat navzajem. Bylo zjiSténo, Ze pro
vyuZziti redlnych dat z internetového obchodu je vhodny Pareto/NBD model. Dal$im pfinosem
prace je aplikovani metodiky CRISP-DM. Prace poskytuje prakticky priklad vyuziti této
metodiky a vénuje se jednotlivym fazim metodiky s vyuZitim redlnych dat. Na zakladé
predikci Pareto/NBD modelem byla tak odhadnuta pridmérna hodnota CLV 360 K¢ a hodnota
CE 12 451 748 K¢.

7.3. Moznosti vyuZiti a dalSiho rozsireni prace

Prace poskytla srovnani Pareto/NBD a BG/NBD modelt pro predikce CLV. Realizované
predikce byly zjednoduseny zejména o stanoveni vyse zapocitavanych nakladl. MoZnosti
rozsiteni této prace by tedy mohlo byt realizovani téchto predikci s presnéjsim zapocitanim
nakladd. DalSim pfipadnym vyuZitim a rozsifenim prace by mohlo byt srovnani model( na
jinych readlnych datech pro non-contractual prostredi, kde by napfiklad mohlo byt vyssi
zastoupeni zdkaznik( s opakovanymi transakcemi.
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Terminologicky slovnik

Termin

Customer lifetime value

Customer equity

Customer relationship
management

Non-contractual prostredi

Pareto / Negative Binomial
Distribution model

Beta-Geometric / Negative
Distribution model

Gamma-gamma model

Calibration period

Holdout period

Zkratka

CLv

CE

CRM

Pareto/NBD

BG/NBD

Gamma-
gamma

Vyznam

Soucasna hodnota budoucich net cash
flows spojenych s konkrétnim
zakaznikem Fader (2012)

Suma dlouhodobych hodnot zakaznik(
napfic celou zakaznickou bazi podniku.
Fader (2012)

Rizeni vztahu se zdkazniky (Géla et al.,
2009)

Business prostredi, kde zakaznik neni
vazan k uzivani produktt ¢i sluzeb
zadnym smluvnim vztahem. Fader
(2012)

Pravdépodobnostni model pro predikci
zakaznického chovani vyvinut
Schmittlein et al.(1987).
Pravdépodobnostni model pro predikci
zakaznického chovani, ktery byl vyvinut
jako alternativa k Pareto/NBD. Fader
(2005a)

Model pro vyjadieni penézni hodnoty
transakci. Fader (2005a)

Kalibra¢ni obdobi, které zahrnuje ¢ast
urcitou ¢ast dat pro kalibraci modelu.
(autor)

Testovaci (valida¢ni) obdobi, které
zahrnuje zbylou ¢ast dat pro otestovani
modelu. (autor)
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