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Rezime

Digitalna revolucija, koja je uticala na rast koli¢ine raspolozivih podataka, odrazila
se i na marketing sferu i komunikaciju kompanija s kupcima. Kako savremeni
potro3ac¢i zahtijevaju odgovor na svoj upit, dvosmjernu komunikaciju i
personalizovanu ponudu, upravo je online direktni marketing jedan od
najznacajnijih alata za direktnu komunikaciju s kupcima, njihovu retenciju i
plasiranje diferenciranih poruka, kreiranih na osnovu specifi¢nosti pojedina¢nih
kupaca ili segmenata kupaca. Uzimajué¢i u obzir ¢injenicu da sve veéi broj
savremenih kompanija svoje poslovne odluke zasniva na podacima, organizacije
koje efikasno koriste ove podatke sti¢u zna¢ajnu konkurentsku prednost i vece Sanse
za uspjeh na trzi$tu. Samim tim, big data analitika i prediktivni modeli za podrsku
odlucivanju, koji pruzaju uvid u ponasanje potrosaca, predstavljaju aktuelan izazov

ne samo za poslovne subjekte, ve¢ i za nau¢nu zajednicu.

U ovom radu predloZeni su konceptualni modeli za unapredenje sistema selekcije i
targetiranja kupaca u direktnom marketingu, bazirani na predikciji pripadnosti
segmentu zavisno od kupovnog ponasanja, predikciji odgovora na kampanju i
predikciji njihove profitabilnosti. PredloZzenim prediktivnim modelima prevazideni
su odredeni nedostaci modela iz prethodne literature, prije svega kroz rjeSavanje
problema nebalansiranosti klasa i asimetri¢ne distribucije profitabilnosti
respondenata, koji nastaju zbog manjeg broja respondenata i visokoprofitabilnih
kupaca u odnosu na ostale. Zbog ovih problema, prediktivni modeli pokazuju lo$e
prediktivne performanse za klasu najvrednijih i najvaznijih kupaca za kompaniju.
Zbog toga je predloZeno balansiranje podataka pomocu Support Vector Machine
(SVM) metode, koja je i ranije u literaturi primjenjivana u tu svrhu, ali u direktnom
marketingu po prvi put u ovom radu. Balansirani podaci se zatim predvidaju pomoéu
razli¢itih data mining (DM) klasifikatora. Da bi se povecala prediktivna ta¢nost,
primjenjuju se ensemble metode, koje kombinuju vie slabih klasifikatora u jaki, koji
znafajno poboljsava prediktivne performanse. Za predikciju profitabilnosti

predloZzena je Support Vector Regression (SVR) metoda, Cije su izvanredene
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mogucnosti generalizacije ve¢ potvrdene u literaturi i zbog Cega se uspjedno

prevazilazi problem asimetricne distribucije.

Empirijsko testiranje predloZzenih modela na podacima iz direktnih kampanja
crnogorske kompanije, kao i na javno dostupnim skupovima podataka, pokazalo je
znacajno povecanje prediktivnih performansi za kategoriju najvrednijih kupaca, a
samim tim i efikasnost selekcije i targetiranja kupaca, kao i potencijalnog profita
ostvarenog u kampanjama direktnog marketinga. Pored toga, predloZeni modeli
obezbjeduju profilisanje segmenta najvrednijih kupaca - visokoprofitabilnih
respondenata, stvarajuci tako pretpostavke za kreiranje relevantnijih ponuda i

prilagodenih poruka, te uspostavljanje baze lojalnih kupaca.

U ovom radu nisu samo predloZeni koncepti za navedene prediktivne modele, ve¢ i
nalin njihove realizacije u alatu Rapid Miner. Modeli su realizovani u vidu gotovih
procesa koje kompanije mogu, uz prilagodavanje sopstvenoj bazi kupaca,
primjenjivati u direktnom marketingu. Stoga, rezultati ove disertacije mogu biti od
koristi marketing menadZerima da povecaju povjerenje u dono3enje odluka na
osnovu podataka, kao i efikasnosti profitabilnost direktnih kampanja. Takode, mogu
biti podsticaj i putokaz za primjenu analiti¢kih alata kao $to je Rapid Miner u

marketingu.

Kljuéne rije¢i: direktni marketing, selekcija i targetiranje kupaca, profilisanje kupaca,

data mining, Support Vector Machine
Naucna oblast: Poslovna ekonomija

UZa nauc¢na oblast: Poslovna inteligencija u marketingu
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Abstract

The digital revolution, which influenced the growth of the amount of available data,
also affected the marketing sphere and the communication of companies with
customers. As modern consumers demand an answer to their inquiry, two-way
communication and a personalized offer, online direct marketing is one of the most
important tools for direct communication with customers, their retention and
differentiated messages, created based on the specifics of individual customers or
customer segments. Taking into account the fact that an increasing number of
modern companies base their business decisions on data, organizations that
effectively use this data gain a significant competitive advantage and greater chances
of success on the market. Therefore, big data analytics and predictive models for
decision support, which provide insight into consumer behavior, representa current

challenge not only for businesses, but also for the scientific community.

In this paper, conceptual models are proposed for improving the system of selection
and targeting of customers in direct marketing, based on the prediction of affiliation
to a segment depending on purchasing behavior, the prediction of the campaign
response and the prediction of their profitability. The proposed predictive models
overcome certain limitations of models from previous literature, primarily by
solving the problem of class imbalance and asymmetric distribution of respondents’
profitability, which arise due to a smaller number of respondents and highly
profitable customers compared to others. Because of these problems, predictive
models show weaker predictive performance for the class of most valuable and
important customers for the company. Therefore, in this dissertation, data balancing
using the Support Vector Machine (SVM) method, which has been used for this
purpose in the literature before, but in direct marketing for the first time in this
paper, is proposed. The balanced data are then predicted using different data mining
(DM) classifiers. In order to increase the predictive accuracy, ensemble methods are
applied, which combine several weak classifiers into a strong one, which
significantly improves the predictive performance. For profitability prediction, the

Support Vector Regression (SVR) method is proposed, whose extraordinary




Prediktivni modeli odluc¢ivanja u direktnom marketingu bazirani na SVM metodi

generalization capabilities have already been confirmed in the literature, which is

why it successfully overcomes the problem of asymmetric distribution.

Empirical testing of the proposed models on data from direct campaigns of the
Montenegrin company, as well as on publicly available data sets, showed a significant
increase in predictive performance for the category of the most valuable customers,
and thus the effectiveness of selection and tagging of customers, as well as the
potential profit achieved in direct marketing campaigns . In addition, the proposed
models provide profiling of the segment of the most valuable customers - highly
profitable respondents, thus creating prerequisites for creating more relevant offers

and customized messages, and establishing a base of loyal customers.

In this dissertation, not only are the concepts proposed for these predictive models,
but also the method of implementation in the Rapid Miner tool. The models are
realized in the form of ready-made processes that companies can, with adaptation
to their own customer base, apply in direct marketing. Therefore, the results of this
dissertation can be useful to marketing managers to increase confidence in decision-
making based on data, as well as the efficiency and profitability of direct campaigns.
Also, they can be an incentive and guide for the application of analytical tools like

Rapid Miner in marketing.

Keywords: direct marketing, customer selection and targeting, customer profiling,

data mining, Support Vector Machine
Scientific field: Business Economics

Narrow scientific field: Business intelligence in marketing
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Integrated Moving Average)
AUC Area Under the Curve
BNN Bagging neuronska mreza (eng. Bagging Neural Network)
BPNN Back Propagation Neural Network
CART Klasifikaciona i regresiona stabla odlucivanja (eng. Classification and
Regression Trees)
CHAID Chi-Square Automatic Iteration Detection
CRISP [terativni postupak segmentacije zasnovan na odgovoru korisnika (eng.
Customer Response-based Iterative Segmentation Procedure)
Meduindustrijski standardni proces za rudarenje podataka (eng. Cross-
CRISP-DM .
Industry Standard Process for Data Mining)
CRM MenadZzment odnosa sa kupcima (eng. Customer Relationship
Management)
CUE Clustering Balanced Undersampling and Ensemble
Ccv Vrijednost kupca (eng. Customer Value)
DB Davies Bouldin
DL Duboko ucenje (eng. Deep Learning)
DM Rudarenje podataka (eng. Data Mining)
Edukativna fondacija za direktni marketing (eng. Direct Marketing
DMEF . ;
Education Foundation)
DT Drvo odluéivanja (eng. Decision tree)
EU Evropska unija (eng. European Union)
FN Lazno negativni (eng. False Negative)
FP LaZno pozitivni (eng. False Positive)
FPR Stopa lazno pozitivnih primjera (eng. False Positive Rate)
GA Genetski algoritam (eng. Genetic Alogrithm)
GBT Gradient Boosted Trees
GDPR Opsta uredba o zastiti podataka EU (eng. General Data Protection
Regulation)
ID3 Iterative Dichotomiser 3
k-NN Metoda k-najblizi susjed (eng. k-Nearest Neighbour)
LDA Linearna diskriminantna analiza (eng. Linear Discriminant Analysis)
LR Logisticka regresija (eng. Logistic Regression)
LTV CjeloZivotna vrijednost (eng. Lifetime Value)
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MAE Srednja apsolutna greska (eng. Mean Absolute Error)

MAPE Srednji apsolutni procenat greske (eng. Mean Absolute Percentage Error)

MARS Multiple Adaptive Regression Splines

ME Srednja greska (eng. Mean Error)

ML Masinsko ucenje (eng. Machine Learning)

MLE Procjena maksimalne vjerovatnoce (Maximum Likelihood Estimation)
MLPNN Multilayer Perceptron Neural Network

MPE Procenat srednje greske (eng. Mean Percentage Error)

MSE Srednja kvadratna greska (eng. Mean Square Error)

Normalizovana srednja kvadratna greska (eng. Normalized Mean Square

NMSE Error)

NN Neuronska mreza (eng. Neural Network)

OLS Obi¢ni najmaniji kvadrati (eng. Ordinary Least Squares)

PPV Pozitivna predvidena vrijednost (eng. Positive Predicted Value)

R2 Koeficijent determinacije (eng. Coefficient of Determination)
RBF Radial Basis Function

RF Random Forest

RFM Recency Frequency Monetary

RMSE Korijen srednje kvadratne greske (eng. Root Mean Square Error)

RNN Rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks)
ROC Receiver Operating Characteristic

SEM Marketing u pretraziva¢ima (eng. Search Engine Marketing)

SMM Markeitng na drustvenim mreZama (eng. Social Media Marketing)

SMOTE Synthetic Minority Oversampling Technique

SOM Samo-organizujuce mape (eng. Self Organizing Maps)

SSE Suma kvadratne greske (eng. Sum of the Squared Error)
STP Segmentacija-targetiranje-pozicioniranje (eng. Segmentation-Targeting-
Positioning)

SVM Metoda potpornih vektora (eng. Support Vector Machine)

SVM-RE  Support Vector Machine Rule Extraction

SVR Regresija potpornih vektora (eng. Support Vector Regression)

TN Stvarno negativni (eng. True Negative)
TNR Stopa stvarno negativnih primjera (eng. True Negative Rate)

TP Stvarno pozitivni (eng. True Positive)

TPR Stopa stvarno pozitivnih primjera (eng. True Positive Rate)
WSS Suma kvadrata unutar klastera (eng. Within-cluster Sum of Square)
XGB Extreme Gradient Boosting
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1. UVOD

Dinamican razvoj e-trgovine, komunikacija putem interneta, druStvenih mreza i
direktnog marketinga, stvorili su moguénosti za stvaranje nove vrijednosti u online
trziSnom okruZenju. Pored toga, ovi faktori su uticali na promjene u oblasti
direktnog marketinga, koji je u posljednjoj deceniji dobijao sve viSe karakteristika
digitalnog marketinga. Savremeni potrosac je prisutan na mreZi, kupuje u online
prodavnicama, posjecuje stranice svojih omiljenih brendova na drustvenim
mreZama i tako za sobom ostavlja digitalni trag i podatke o svojim interesovanjima
i potencijalnim Zeljama (Rogi¢ & Ka3c¢elan, 2022). Za razliku od tradicionalne
trgovine, digitalni marketing i e-trgovina generiSu ogromnu koli¢inu vrijednih
podataka o proizvodima, namjerama i Zeljama kupaca, kao i njihovom ponasanju,
kao $to su podaci o tome odakle kupci dolaze, koje uredaje koriste, koje proizvode
pregledaju i kupuju, koliko dugo ostaju na pojedinim stranicama, te da li odgovaraju
na promotivne sadrzaje i poruke (Esmeli et al, 2020). Skorija istrazivanja su
pokazala da genericke ponude plasirane potro$a¢ima predstavljaju veoma
neefikasnu strategiju oglasavanja (Behera et al., 2020; Stewart-Knox et al., 2016). S
tim u vezi, prilagodene ponude i potreba za razvijanjem marketing aktivnosti koje
su dominantno digitalne, namece se kao imperativ u savremenom trZiSnom

okruzenju.

Konkurentna kompanija koja moZe da predvodi digitalnu transformaciju u
odredenoj zemlji, trebalo bi da ima zaposlene koji su u moguc¢nosti da iskoriste svoje
digitalne vjestine na nacin da dodaju vrijednost organizaciji (Majovski et al., 2018).
Mnogi istrazivaci isti¢u ¢injenicu da se u savremenom poslovnom okruZenju deSava
ekspanzija kori$¢enja analitike, uzimajuéi u obzir prisustvo ogromne koli¢ine
podataka, razvoj digitalnog marketinga na dru$tvenim mreZama, kao i marketing
analitike uopste (lacobucci et al, 2019; Verhoef et al, 2016). U tom smislu,
kombinovanjem i koriS¢enjem svih aspekata ovakvih promjena i otkrivanjem
skrivenih informacija o svojim klijentima i njihovim kori$¢enjem u poslovnim

odlukama, kompanije mogu znacajno da unaprijede svoje performanse.
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Ove tehnike kompanije mogu Kkoristiti s ciljem da identifikuju trziSne segmente i
prepoznaju kupovne i navike i preferencije svojih kupaca, prilagode ponude za
jatanje odnosa s kupcima, poboljsaju efikasnost svojih marketing inicijativa
kori§¢enjem preciznijeg targetiranja, $to sve zauzvrat mozZe dovesti do profitabilnije

marketing aktivnosti i ve¢eg povrata ulaganja (Kasc¢elan & Rogi¢, 2022).

U ovom radu biée predstavljen koncept sistema za efikasnu segmentaciju, selekciju
i targetiranje kupaca, kao i za procjenu njihove profitabilnosti. Uzimajuéi u obzir
trendove koji namecu personalizovan i tzv. “jedan na jedan” odnos s kupcima, u radu
¢e biti predstavljen model za unapredenje jednog dijela marketing sistema, s

fokusom na direktni marketing.

U ovom poglavlju, bi¢e ukratko opisan koncept direktnog marketinga, zatim funkcije
i metode za data mining - DM (prevod za ovaj pojam bi bio rudarenje podatka i ova
dva termina ¢e ravnopravno biti koris¢ena u radu), ¢ije ¢e tehnike biti koris¢ene za
kreiranje predloZenog sistema. Takode, bi¢e ukazano na probleme koji se javljaju
kod realizacije ovakvih sistema i nacin na koji predloZeni koncept rjesava ove
probleme. U skladu s tim, na kraju poglavlja bice definisani ciljevi istraZivanja,

hipoteze, kao i doprinosi istrazivanja.

1.1 Koncept i primjena direktnog marketinga

U danaSnjem trziSnom okruZenju, koje karakteriSe nedostatak formalne
privrZzenosti kompanijama, kao i jednostavnost pretrage i informisanja o
proizvodima u uslugama konkurenata, proces izgradnje lojalne baze kupaca sve je
znacajniji, ali i zahtjevniji i izazovniji za menadZere. S tim u vezi, kvalitet proizvoda
i konkurentnost cijena vi§e se ne mogu smatrati dovoljnim faktorima za uspjeh na
trzi$tu. Savremeni potrosac je danas u prilici da pretrazuje ponudu, uporedi cijene,
sazna za potencijalne promocije, obavi kupovinu (transakciju), podijeli je sa
zajednicom i ostavi svoju recenziju - u bilo kom trenutku, s mobilnog uredaja i bilo
koje lokacije. Jasno je da je, vise nego ikad, potroSa¢ u moguénosti da kontrolise

proces, te da najveci izazov, posebno u oblasti marketinga, vise nije pronaci
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potrosaca (akvizicija), ve¢ zadrzati ga (retencija), kroz izgradnju dugotrajnih,

smislenih i dubljih veza i odnosa.

Marketing u 21. vijeku odlikuje ubrzana ekspanzija tehnologije i digitalne sfere, te
promjena gotovo svih dimenzija Zivotnog stila potroSaca. Naime, individualne
navike potro3aca su redefinisane i izmijenjene, kao i nacini na koje oni traze
informacije i provode slobodno vrijeme (Jackson & Ahuja, 2016). Stoga je jasno da
kompanije ne mogu ostati indiferentne, te da je potrebno da preispitaju nacine
obavljanja svakodnevnih aktivnosti i pristup marketingu. Prosje¢no vrijeme koje
internet korisnici Sirom svijeta provedu online, zaklju¢no sa tre¢im kvartalom 2020.
godine je Sest sati i 45 minuta, s trendom rasta (Statista, 2021a). U skladu s tim, jasna
je teZznja i potreba kompanija da dio svojih aktivnosti (ako ne i njihov najvedi dio)
prenesu u digitalnu sferu, te da koriste online medije za potrebe komunikacije s

potro3acima, promocije proizvoda i jacanja brenda.

Digitalna transformacija je nezaustavljiv i sveobuhvatan proces. Cak 89% kompanija
planira da usvoiji ili su usvojile strategiju digitalne transformacije, a prosjec¢an iznos
direktnih investicija u digitalnu transformaciju za period 2022-2024. se procjenjuje
na 6,3 biliona dolara (Carosella etal,, 2021). S jedne strane, digitalna transformacija
otvara razlic¢ite poslovne prilike, dok, s druge, predstavlja znacajan izazov u
kontekstu implementacije neophodnih promjena u postojeéim poslovnim

modelima, koji moraju da se prilagode, kako bi bili odrziviji, efikasniji i

konkurentniji (Stojanovic & Kostic, 2018).

Dosadasnja istrazivanja su pokazala da koris¢enje big data moguénosti i tehnologija
ubrzava promjene u marketingu, kroz implementaciju preciznih strategija i efikasno
kori§éenje ogranic¢enih marketing resursa i njihovo usmjeravanje na vrijedne kupce,

$to znacajno uti¢e na razvoj trzista u eri nove maloprodaje (Zhu & Gao, 2019).

U tako dinami¢nom i promjenljivom okruzenju, koje sve viSe postaje digitalizovano,
kompanije treba da poku$aju da razumiju svoje potrosace, sticanjem uvida u njihove
potrebe, stavove, Zelje i ponaSanje u procesu kupovine. Idealno, svaki potrosac
trebalo bi da bude tretiran kao specifi¢na individua, te bi na taj na¢in kompanije

komunicirale ,jedan na jedan“ sa svim svojim kupcima. Medutim, kako ovaj pristup
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oCigledno nije moguc¢ u praksi, kao efikasna alternativa namece se segmentacija
kupaca u grupe prema razli¢itim karakteristikama, kao i razvoj diferenciranih
strategija, koje Ce na najbolji nacin adresirati specifi¢nosti pojedina¢nih segmenata.
Dakle, razli¢ite segmentacione strategije mogu se sprovoditi u skladu sa specifi¢nim
poslovnim ciljevima kompanije, poput, recimo, segmentacije na osnovu vrijednosti
ili profitabilnosti kupaca, kako bi se identifikovali visokovrijedni kupci koji bi bili
prioritetna grupa za buduce marketing napore. S druge strane, kupci se mogu
podijeliti i prema vjerovatno¢i odgovora na kampanju, u skladu s njihovim
prethodnim kupovnim pona$anjem, kako bi se efikasnije sprovelo targetiranje u

budu¢im kampanjama direktnog marketinga.

Potrebe savremenih kupaca ne mogu se zadovoljiti masovnim marketing
aktivnostima (Dibb & Simkin, 1996), ve¢ raznovrsnim i personalizovanim
pristupom. Prvi korak u kreiranju prilagodene strategije je segmentacija kupaca.
Teorija segmentacije pretpostavlja da ¢e ,grupe kupaca sa slicnim potrebama i
kupovnim ponasanjem vjerovatno pokazati homogeniji odgovor na marketing
programe koji ciljaju na specifi¢ne grupe potrosaca” (Dibb & Simkin, 1996). Medutim,
s obzirom na to da svaki segment trZiSta nema istu vrijednost za kompaniju, za
najvrednije segmente se namecu specifi¢ne strategije, kao logic¢an put ka isplativom

marketing planu.

S obzirom na to da Zivimo u eri masovnih podataka (eng. big data era), u kojoj se
procjenjuje da se na dnevnom nivou kreira oko 2,5 milijarde gigabajta podataka, sve
ve(i izazov za kompanije je kako na efikasan nacin te podatke valorizovati i staviti
ih u funkciju svojih poslovnih ciljeva (Carter, 2021). Sigma Computing u svom
istrazivanju navodi da skoro 2/3 kompanija ne moZe da dobije relevantne,
adekvatne i pravovremene informacije iz svojih IT rjeSenja (Sigma, 2021). S tim u
vezi, uz razvoj tehnologije i digitalnog drustva, izazov s kojima se kompanije susrec¢u
je kreiranje robustnog i sveobuhvatnog sistema za analiti¢ki pristup potro$ackoj
bazi, kao i za automatizaciju velikog broja procesa, prije svega kroz data mining
tehnike. Naime, procesiranjem podataka o kupcima, njihovom ponaSanju i
transakcijama i sinhronizacijom strategija na osnovu rezultata takvih analiza, veza

s kupcima postaje ¢vrsca, profitabilnija i dugorocnija, Sto sve zajedno doprinosi

20



Prediktivni modeli odluc¢ivanja u direktnom marketingu bazirani na SVM metodi

dodatnoj vrijednosti za kompaniju. Prediktivni procesi u marketingu, koriS¢enjem
data mining alata predstavljaju benefit i za kompanije i za potro3ace. S jedne strane,
kompanije na osnovu rezultata kreiraju profitabilnije, preciznije i efikasnije
strategije, a s druge strane, potro$aCima se nudi personalizovana ponuda,
prilagodena njihovim potrebama, ocekivanjima i afinitetima, te na taj nacin potrosac
dobija utisak da kompanija zaista ,,0sluskuje” potrebe trzista i kreira relevantan
sadrzaj i usluge. Upravo je direktni marketing, kao dio cjelokupnog marketing
sistema, najpotentniji alat za direktnu komunikaciju s kupcima, njihovu retenciju i
plasiranje diferenciranih poruka, kreiranih na osnovu specifi¢nosti trzisnih

segmenata.

Sa razvojem internet tehnologija, direktni marketing je dobijao na znacaju uporedo
sa ubrzanim padom troskova komunikacije. Kao posljedica niskih troskova pristupa
internetu, kompanijama se otvorila moguénost da kreiraju direktne veze s hiljadama
potro3aca na nacin koji je do tada bio nezamisliv (Palmer & Koenig-Lewis, 2009).
Dalji pad troSkova komunikacije je, pored moguénosti za kompanije, donio i
odredene izazove za direktni marketing. Jedan od izazova odnosi se na kontrolu
komunikacije u situaciji kada veliki broj potrosa¢a moze komunicirati medusobno,
uzimajuci u obzir sve konkurentnije okruzenje, te nadmetanje za pazZnju potrosaca
od strane sve vecCeg broja kompanija. Ispitivanja eksperata iz oblasti digitalnog
marketinga navode da je u SAD u 2021. godini, korisnik interneta podvrgnut
plasiranju do 10 hiljada online reklama dnevno (Forbes, 2017), u poredenju sa
sedamdesetim godinama proslog vijeka, kada je prosje¢na osoba vidjela izmedu 500
i 1 600 oglasa (AdAge, 2003; Carr, 2021). Kada su potrosaci konektovani i prisutni
na mrezi, moZze se reci i da su prisutni na trzistu i dostupni za komunikaciju
(Deighton & Kornfeld, 2009). Samim tim, potreba za svrsishodnim, smislenim,
efikasnim komuniciranjem u cilju stvaranja dubljih i trajnijih veza i odnosa sa
potro3acima, mora da zauzme klju¢no mjesto u kreiranju strategije komunikacije

savremenih kompanija.

Najznacajnija karakteristika savremenog direktnog marketinga je orijentisanost na

konkretnu akciju. Stoga, u cilju prodaje, ili koraka prema prodaji, prakticari
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direktnog marketinga obezbjeduju poziv na akciju, odnosno mogucnost za
jednostavan odgovor - klikom na link, koris¢enjem kupona za popust i sli¢no. Pored
orijentisanosti na akciju, vazne karakteristike direktnog marketinga su: targetiranje,
personalizacija, mjerljivost, mogucnost testiranja i fleksibilnost (Csikdsova et al.,

2014).

Strategije direktnog marketinga u savremenim trziSnim uslovima su efikasnije uz
kori§¢enje metoda poslovne inteligencije (eng. business intelligence). Na primjer,
metode poslovne inteligencije mogu olaks$ati i unaprijediti proces odabira potrosaca
koji imaju visoku vrijednost za kompaniju u strategijama akvizicije; stvoriti
interakciju s profitabilnim potros$ac¢ima, uz kreiranje personalizovanih iskustava u
cilju njihovog zadrzavanja; povecati vrijednosti i profitabilnosti potroSacke korpe
kroz razli¢ite prodajne strategije preporucivanja proizvoda (Stone & Woodcock,

2014).

1.2 Data mining funkcije i metode

Potreba za razumijevanjem velikih, sloZenih i informacijama bogatih skupova
podataka je zajednicka za gotovo sva polja poslovanja, nauke i inZenjerstva
(Kantardzic, 2020). U korporativnhom svijetu, podaci o klijentima, njihovom
ponasanju i obavljenim transakcijama prepoznati su kao strate$ko dobro. U
danadnjem svijetu hiperkonkurencije, postaje sve vaznija sposobnost izvla¢enja
korisnog i vrijednog znanja skrivenog u ovim podacima i trZiSnog djelovanja

baziranog na tom znanju.

U korak s porastom koli¢ine podataka i izazovima za njihovo skladistenje i analizu,
razvija se i data mining - jedna od najbrZe rastucih oblasti u kompjuterskoj industriji.
Stoga ¢e se na pocetku ovog poglavlja definisati dva pojma koja ¢e Cesto biti

navodena u radu - data mining i mas$insko ucenje.

Naime, data mining predstavlja proces identifikovanja obrazaca koji postoje u

velikim skupovima podataka i njihove primjene na druge skupove podataka. S druge
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strane, masinsko ucenje se definiSe kao skup algoritama za otkrivanje tih obrazaca,
koji omogucavaju rjeSavanje problema od strane programa, poput klasterizacije,
klasifikacije, prediktivne analize i asocijativnih pravila, bez potrebe da se kreiraju
eksplicitne programske instrukcije, koje bi algoritmu sugerisale kako da obavi
zadatak (Jamsa, 2021). Na ovaj nacin, moguénosti koje nudi masinsko ucenje

kori§¢enjem podataka, mogu pomoc¢i u rjeSavanju kompleksnih problema.

Dakle, data mining se moZze oznaciti kao cjelokupan proces primjene kompjuterski
zasnovane metodologije za otkrivanje znanja iz podataka. KantardZic¢ (2020) istice
da je data mining najkorisniji u scenariju istrazivacke analize, u kojem ne postoje
unaprijed odredene ideje o tome $ta ¢e zapravo biti ishod. U tom smislu, data mining
je potraga za novim, vrijednim i netrivijalnim informacijama u velikim koli¢inama

podataka.

S obzirom na to da data mining Cesto koristi algoritme masinskog ucenja, ova dva

pojma se Cesto u literaturi javljaju zajedno.
NajceSce koridceni alati za data mining su (Jamsa, 2021):

o Sistemi za upravljanje bazama podataka (eng. Database Management System
- DBMS), kao $to su MySQL i MongoDB,

o Excel,

o Alati za vizuelizaciju, poput Tableau softvera,

o Alati za poslovnu inteligenciju, kao $to je Microsoft Power BI,

o Rjesenja koris¢enjem programskih jezika,

o Specifi¢ni data mining alati, kao Sto su Rapid Miner, Orange i Weka.

S druge strane, za sprovodenje operacija masinskog ucenja, najceSce se koriste

(Jamsa, 2021):

o Programskijezici Ri Phyton,
o Alati za vizuelno programiranje, kao $to su Rapid Miner i Orange,

o Excel dodaci (eng. add-ins), kao $to je Solver.

Data mining je aktuelan istrazivacki domen koji je zbog znacajne moguénosti

primjene zaokupio paznju kako naucne javnosti, tako i industrije. S obzirom na

23



Prediktivni modeli odluc¢ivanja u direktnom marketingu bazirani na SVM metodi

veliku koli¢inu podataka koja je organizacijama na raspolaganju, stvara se potreba
da se oni pretvore u korisne informacije i znanje (Binu & Rajakumar, 2021). Znanje
dobijeno iz data mining procesa ima Siroku primjenu, od kontrole proizvodnog
procesa, nauc¢nih istrazZivanja, menadZmenta, analize trZista i potrosaca, tehnologija
za prepoznavanje lica, predikciju bankrotstva u kompanijama, predikciju

napustanja potrosaca i slicno.

Data mining se smatra rezultatom ubrzanog razvoja baza podataka, kao i njihove
ekspanzije u domenu informacionih tehnologija. Razvoj ovog sistema ukljucuje i
napredak u sferama formiranja skupova podataka, prikupljanja podataka i nadzora
tehnologija baza podataka za skladiStenje i pronalaZenje podataka, kako bi se
postigla efikasna analiza podataka za bolje razumijevanje istrazivane pojave (Binu
& Rajakumar, 2021). U literaturi se ovaj proces navodi kao zajednicki napor ljudi i
kompjutera (Kantardzic, 2020), pri ¢emu se najbolji rezultati postizu upravo
balansiranjem znanja analiticara i stru¢njaka u opisivanju problema i ciljeva s

mogucénostima efikasne analize koju omogucavaju kompjuteri.

U praksi, dva primarna cilja data mininga su predvidanje i opisivanje. Predvidanje
ukljucuje koriSéenje odredenog broja varijabli u skupu podataka za predvidanje
nepoznatih ili bududih vrijednosti drugih promjenljivih od interesa. Opisivanje je
fokusirano na pronalaZenje obrazaca koji opisuju podatke, kako bi se omogucilo
njihovo tumacenje. Stoga se data mining aktivnosti mogu klasifikovati u jednu od

navedene dvije osnovne kategorije (Kantardzic, 2020):

1. Prediktivni data mining, koji proizvodi model sistema opisan datim skupom

podataka ili

2. Deskriptivno istrazivanje podataka, koje proizvodi nove, netrivijalne

informacije na osnovu raspolozivog skupa podataka.

U zavisnosti od toga da li se radi o prediktivnom ili deskriptivnom zadatku, data
mining tehnike se mogu oznaciti kao nenadgledane (eng. unsupervised) ili
nadgledane (eng. supervised). Prva kategorija tehnika koristi se za rad sa skupovima
podataka koji nemaju ciljni atribut (eng. label), pri ¢emu je cilj izvuéi najvise

mogucih informacija iz dostupnih podataka, dok se druga koristi kada ciljni atribut
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postoji, te je cilj da se dati podaci koriste za predvidanje vrijednosti tog atributa za
slucajeve koji jo$ nisu videni. Detaljan opis ovih funkcija i data mining metoda koje

im pripadaju bice predstavljen u poglavlju 4.

U skladu s prethodno navedenim, kao osnovne data mining funkcije mogu se navesti

(Bramer, 2020):

1. Nadgledano ucenje - klasifikacija i regresija (prediktivne tehnike),
2. Nenadgledano ucenje - klasterizacija i asocijativna pravila (deskriptivne

tehnike).

Relativni znacaj predvidanja i deskripcije za odredene data mining primjene moZze
znacajno da varira. S tim u vezi, razliciti autori na razli¢ite na¢ine grupisu i navode
primarne zadatke data mining procesa. Na primjer, KantardZzi¢ (2020) istice sljedece

zadatke kao najznacajnije:

o Klasifikacija - otkrivanje funkcije prediktivnog ucenja koja klasifikuje stavku
podataka u jednu od nekoliko unaprijed definisanih klasa;

o Regresija - otkrivanje prediktivne funkcije ufenja koja mapira stavku
podataka u promjenljivu predvidanja realne vrijednosti;

o Kilasterizacija - deskriptivni zadatak, u kome se nastoji identifikovati
konacan skup kategorija ili klastera da bi se opisali i grupisali podaci;

o Rezimiranje - dodatni deskriptivni zadatak, koji uklju¢uje metode za
pronalaZenje kompaktnog opisa za skup (ili podskup) podataka;

o Modeliranje zavisnosti - pronalazenje lokalnog modela koji opisuje znac¢ajne
zavisnosti izmedu promjenljivih ili izmedu vrijednosti obiljeZja u skupu
podataka ili u dijelu skupa podataka;

o Otkrivanje promjena i odstupanja - otkrivanje najznacajnijih promjena u

skupu podataka.

Na sli¢an nacin osnovne data mining zadatke opisuju Berry i Linoff (2004) i navode
sljede¢e zakljucke: klasifikacija, regresija, predikcija, grupisanje afiniteta,

klasterizacija i opis i profilisanje.
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U poslovnoj sferi, data mining se moZe Koristiti za otkrivanje novih trendova
kupovine, planiranje strategija ulaganja, procjenu profitabilnosti klijenata,
poboljSanje efikasnosti marketing kampanja, pri ¢emu se rezultati mogu koristiti da
se klijentima pruZi fokusiranija podrska i paznja koju oni zahtijevaju i o¢ekuju na
savremenom trzisStu. Data mining moze pomoc¢i donosiocima odluka u identifikaciji
klju¢nih klijenata na koje se mogu fokusirati, pruZzanju postojeéim potrosacima
preporuka za dodatne artikle tokom procesa kupovine, kao i identifikaciji vrijednih
kupaca koji su spremni da napuste kompaniju (Sheshasaayee & Logeshwari, 2018).
Data mining tehnike mogu pruZiti uvid u to koliko ¢e potencijalni klijenti postati
profitabilni kada postanu aktivni kupci, kao i koliko dugo ¢e ostati aktivni i koliko je

vjerovatno da ¢e napustiti kompaniju zbog konkurentske ponude.

Upravo zbog znacajne primjene u poslovnom okruZenju, u literaturi se navodi da
data mining nije samo tehnoloSki proces, ve¢ proces kombinovanja biznisa i
tehnologije, odnosno poslovni proces koji tehnologija omogucava (Xiahou et al.,
2016). Naglasak na upravljanju odnosima s klijentima tokom posljednje decenije,
marketing funkciju ¢ini idealnom oblasti za primjenu data mining alata, koja
potencijalno moZe imati velike koristi u procesu podrske odluc¢ivanju. Dakle, data
mining metode omogucavaju dobijanje odgovora na pitanje koji faktori uti¢u na
posmatranu poslovnu ¢injenicu i zasto, Sto predstavlja klju¢ni momenat u rjeSavanju

poslovnih dilema (Kastratovi¢ & Kas¢elan, 2009).

Pored navedenih prednostiioc¢iglednih motiva za Siroku primjenu data mining alata,
potrebno je navesti i odredene nedostatke ovih procesa. S tim u vezi, isti¢u se
sljede¢i: neophodna ljudska interakcija, prekomjerno prilagodavanje modela
podacima (eng. overfitting), postojanje ekstremnih vrijednosti (eng. outliers),
ogromna koli¢ina podataka, visoka dimenzionalnost i problem bezbjednosti

(Kantardzic, 2020).

Uprkos sve jednostavnijem interfejsu i automatizaciji procesa, rudarenje podataka
je pogodnije za one sa iskustvom u oblasti statistike, matematike, menadZmenta i
operacionih istrazivanja, pa se neophodna interakcija analiti¢ara i sistema navodi

kao jedan od nedostataka u poslovnim primjenama data mining tehnika. S druge

26



Prediktivni modeli odluc¢ivanja u direktnom marketingu bazirani na SVM metodi

strane, problemi poput prekomjernog prilagodavanja modela podacima,
ekstremnih vrijednosti i dimenzionalnosti mogu biti prevazideni koris¢enjem
adekvatnih data mining alata, $to ¢e biti predmet analize u okviru poglavlja 4.
Konac¢no, vazno eti¢ko pitanje pri rudarenju podataka je nepostojanje saglasnosti za
prikupljanje i koriS¢enje podataka ukoliko osobe nisu svjesne da se informacije
prikupljaju i kako ¢e se one koristiti (van Wel & Royakkers, 2004). S tim u vezi, u
literaturi i praksi aktuelna su pitanja bezbjednosti podataka na mrezi, kao i pitanja
etike, privatnosti i kontrole licnih podataka, $to se preslikava i na njihovu upotrebu

kori§¢enjem data mining tehnika za efikasnije donoSenje poslovnih odluka.

1.3 Metode za selekciju - targetiranje Kupaca i prediktivni
modeli odluc¢ivanja u direktnom marketingu

Identifikovanje i selekcija kupaca za targetiranje u budué¢im kampanjama, kao i
analiza njihovih potreba i obrazaca ponaSanja predstavljaju neke od osnovnih
ciljeva direktnog marketinga. S tim u vezi, Jonker et al. (2006) navode dvije osnovne

metode za izbor i targetiranje kupaca: segmentacione i bodovne metode.

Logika segmentacionih metoda je kreiranje homogenih segmenata kupaca na
osnovu pretpostavljene reakcije na kampanju direktnog marketinga. Nakon
utvrdivanja segmenata, ponuda se plasira onim segmentima za koje se procijeni da
imaju najvecu vjerovatnocu odgovora. Segmentiranje se najcesce vrsi po kodiranim
atributima prethodnog ponasanja u kupovini, poput: datuma posljednje transakcije,
broja obavljenih transakcija i ukupnog iznosa, odnosno vrijednosti transakcija, tj.
Recency, Frequency i Monetary (RFM) atributa. Segmentaciju kupaca na osnovu RFM
atributa uveo je Hughes (1994), a ova metoda ¢e detaljno biti opisana u sekciji 3.1.1,
gdje ¢e biti utvrdeni sistemi za poboljsanje efikasnosti ove metode, kori§¢enjem data

mining tehnika.

Prednost pristupa predloZzenog u ovom radu ogleda se kroz moguc¢nost prediktivne
segmentacije, odnosno predvidanja pripadnosti novog kupca odredenom segmentu

na osnovu njegovih karakteristika (Khalili-Damghani et al.,, 2018; Sarvari et al.,
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2016). Prediktivna segmentacija je, dakle, od posebnog znacaja za akviziciju novih

kupaca, ¢ije podatke kompanija nema u svojoj bazi.

Prema bodovnoj metodi, svaki od kupaca se ocjenjuje odredenim brojem bodova na
osnovu definisanih Kkriterijuma, poput predvidene vjerovatnoc¢e odgovora na
ponudu ili predvidenog profita koji ¢e biti ostvaren. Nakon toga, vrsi se rangiranje
kupaca na osnovu ukupno ostvarenog broja bodova, te se za targetiranje u narednoj
kampanji biraju oni koji imaju najveci skor. S tim u vezi, najveci broj dosadasnjih
istrazivanja zasniva se na predikciji vjerovatnoée odgovora kupca na kampanju,

odnosno razvoju modela odgovora na kampanju (eng. customer response model).

Kao i kod prve grupe metoda, kori§¢enje data mining tehnika moZe unaprijediti
efikasnost modela odgovora na kampanju, a u tu svrhu se naj¢edc¢e koriste metode
logisticke regresije, vjeStacke neuronske mreze (eng. Artificial Neural Networks -
ANN) i drvo odlutivanja (eng. Decision Tree - DT) (Bose & Chen, 2009; Coussement
et al., 2015; Han et al,, 2012). Naime, kao osnovni cilj razvoja predlozenih modela
istice se distinkcija izmedu respondenata, tj. kupaca koji su prethodno odgovorili na
kampanju kupovinom i nerespondenata, tj. kupaca koji nemaju zabiljeZenu

transakciju ovim putem.

Medutim, neophodno je naglasiti da visoka stopa odgovora ne podrazumijeva i
visoku profitabilnost kupaca (Kim et al.,, 2008). S tim u vezi, uz procjenu odgovora
na kampanju, predlaZe se i sprovodenje analize, odnosno predikcije profitabilnosti
kupaca - razvijanje modela za maksimizaciju profita (eng. profit-maximization
model). Na taj nacin, mogu se identifikovati segmenti visokoprofitabilnih i

niskoprofitabilnih respondenata (Cui et al., 2015; Otter etal., 2006).

U narednom dijelu rada biée ukratko opisani problemi koji se naj¢esce javljaju kod
prediktivnih modela odluc¢ivanja - minorna klasa respondenata i asimetri¢na

distribucija njihove profitabilnosti.
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1.4 Problemi kod prediktivhih modela odlucivanja: minorna
klasa respondenata i asimetricna distribucija njihove
profitabilnosti

U cilju razumijevanja potciljeva i obrazloZenja hipoteza, potrebno je uvesti i ukratko
objasniti probleme koji su karakteristi¢ni za prediktivne modele. S tim u vezi, u
ovom dijelu rada bice istaknute prednosti Support Vector Machine (SVM) metoda za

rjeSavanje ovih problema, tj. bi¢e obrazloZen istraZivacki jaz (eng. research gap).

Kada su u pitanju teme prediktivne segmentacije, kao jedan od osnovnih problema
istice se nebalansiranost klasa (eng. class imbalance), uzimajuéi u obzir da je skup
pozitivnih primjera po pravilu zna¢ajno manji od negativnih. Ukoliko ovu analogiju
preslikamo na trziste i kupce, mozemo zakljuciti da je segment najvrednijih kupaca
po pravilu najmanji, a upravo je predikcija segmenta ovih kupaca najznacajnija za
kompaniju, po pitanju profitabilnosti kupaca. Osim toga, kod razvijanja modela
odgovora na kampanju, broj kupaca koji odgovore na kampanju kupovinom,
odnosno stopa konverzije (eng. response rate/conversion rate) je relativno mala u
odnosu na cjelokupan skup potencijalnih kupaca kojima je ponuda plasirana. Stoga,
i u ovom slucaju, uz stopu odgovora obi¢no manju od 5%, mozZemo zakljuciti da se
javlja problem minorne klase. U literaturi koja tretira ovaj problem istic¢e se da kod
najveceg broja prediktivnih klasifikacionih metoda dolazi do pristrasnosti i do
pogredne Kklasifikacije minorne klase (eng. misclassification) (Kim et al, 2013;

Miguéis et al., 2017).

RjeSenja za problem nebalansiranosti klasa u literaturi naj¢eS¢e se odnose na
uzorkovanje (eng. sampling), tj. metode poduzorkovanja (eng. undersampling), koje
obuhvataju uzimanje podskupova vece klase slucajnim izborom, kao i metode
preuzorkovanja (eng. oversampling), kojima se generi$u sinteticki primjeri kao
dopuna manjoj klasi. Medutim, pomenute metode imaju odredene nedostatke.
Naime, primjenom poduzorkovanja, iz analize se u potpunosti isklju¢uje odredeni
broj podataka iz negativne klase, $to moze dovesti do toga da konacni skup za
analizu adekvatno ne odslikava kompletnu klasu negativnih primjera. S druge

strane, preuzorkovanjem se vjeStacki generiSu pozitivni primjeri, koji ne moraju
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nuzno biti realni, te ne moraju odgovarati stvarnim karakteristikama primjera

pozitivne klase.

Kako bi se izbjegli problemi izazvani uzorkovanjem, u literaturi se istice kori§¢enje
SVM metoda, posebno wu situacijama kada bazu podataka karakterise
nebalansiranost klasa i linearna neseparabilnost. U ovim slu¢ajevima, SVM metoda
pokazuje znacajno bolje klasifikacione performanse i moze se upotrijebiti i kao
pretprocesor za preci§¢avanje i odvajanje klasa za druge klasifikatore (Barakat &
Bradley, 2010; Diederich, 2008; Farquad & Bose, 2012; Kascelan et al.,, 2015;
Martens etal., 2007, 2008).

Prethodna istrazivanja su ukazala na prednosti SVM metode za rjeSenje problema
preklapanja klasa, kao i za dopunjavanje minorne klase novim, relevatnim
primjerima iz vece klase (Farquad & Bose, 2012). Dodatno je utvrdeno da je u
poredenju s poduzorkovanjem i preuzorkovanjem, SVM metod znacajno efikasniji u
balansiranju klasa, te da se SVM moZe koristiti da precisti podatke za druge
klasifikatore, Sto ¢ini da standardni klasifikatori pokazuju bolje performanse.
Medutim, kao jedan od nedostataka SVM metode, istice se njegova karakteristika
“crne kutije” (eng. black box), odnosno njegova nemogucnost da generiSe model koji
se moZe interpretirati. S tim u vezi, predlaze se kori$¢enje hibridnog pristupa, gdje
se za ekstrakciju pravila iz SVM Kklasifikacije koristi DT metod (Barakat & Bradley,
2010; Kasc¢elan et al,, 2015; Rogic & Kascelan, 2019).

Pored problema malog broja pozitivnih primjera za proces Kklasifikacije, kod
regresionih modela za predikciju profitabilnosti kupaca, ¢esto se javlja problem
malog broja visokoprofitabilnih kupaca u poredenju sa ostalim. S tim u vezi, dolazi
do asimetri¢nosti, odnosno zakrivljenosti (eng. skew) distribucije zavisne varijable.
Ovaj problem uti¢e na nekonzistentnost standardnih regresionih metoda, kako
linearnih, tako i polinomnih. Prethodna istrazivanja su ovaj problem asimetri¢ne
zavisne varijable tretirala koriS¢enjem neke vrste parametarskog regresionog
metoda, poput Ridge ili Quantile regresije ili generalizovanih linearnih modela
(Malthouse, 1999; Zhang, 2009). Medutim, ovi modeli zahtijevaju ispunjavanje

odredenih preduslova, a problemi poput multikolinearnosti regresora, prvenstveno
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RFM atributa, Cesto ne zadovoljavaju te zahtjeve. Uz to se javlja i problem
specifikacije funkcionalne forme, posebno za interaktivne ¢lanove kojih moze biti
veliki broj za veci broj regresora. U cilju rjeSavanja pomenutih problema, u literaturi
se istiCe da Support Vector regresija (eng. Support Vector Regression - SVR)
predstavlja robustan metod za modeliranje nelinearnih zavisnosti sa asimetri¢nom

distribucijom zavisne varijable (Basak et al., 2007; Christmann, 2004).

Uzimajuci u obzir istaknute prednosti SVM metode, u ovom radu je predloZena za
rjeSavanje problema minorne klase kod modela prediktivne segmentacije, kao i kod
modela odgovora na kampanju. Ovaj metod, kao pretprocesor podataka, uvecava
broj ta¢no selektovanih i targetiranih najvrednijih kupaca i respondenata u
postojecoj bazi podataka, Sto uti¢e na smanjenje nepotrebnih troskova u kampanji,
a samim tim i na profitabilnost kampanje. Dodatno, kreiranjem hibridnog SVM-Rule
Extraction (SVM-RE) metoda, kojim se na osnovu SVM izlaza generise DT model,
dobijaju se eksplicitna pravila o kupcima, ponudi koju preferiraju i njihovom
kupovnom ponasanju. Na osnovu generisanih pravila olakSava se uspostavljanje
interakcije s kupcima, prilagodavanje ponude i stvaranje baze lojalnih i zadovoljnih
kupaca. Dakle, na ovaj nacin, predloZeni modeli odlu¢ivanja ne podrzZavaju samo
selekciju i targetiranje kupaca za kampanju direktnog marketinga, vec i jaCanje

odnosa s njima.

Dodatno, za predikciju profitabilnosti kupaca u ovoj disertaciji predloZena je SVM
regresiona metoda, koja je u literaturi prepoznata kao efikasna u rjeSavanju
problema nelinearnih zavisnosti i asimetri¢nosti distribucije profita. Koris¢enje SVR
metode, s jedne strane, omogucava efikasan izbor najprofitablnijih respondenata u
postojecoj bazi podataka o kupcima, a s druge, predikciju o¢ekivane profitabilnosti
za potencijalne respondente, odnosno nepoznate kupce, na osnovu njihovih
karakteristika. Na ovaj nacin, dolazi do znacajnih uSteda izbjegavanjem masovnog i
iracionalnog slanja ponuda, i u krajnjem - poveéanja prihoda u kampanji, ako
postoje¢i i potencijalni visokoprofitabilni kupci odgovore na kampanju

kompletiranjem transakcije.
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Koris¢enjem senzitivne analize moguce je utvrditi nelinearne zavisnosti prediktora
i profitabilnosti, tj. moZe se opisati profil najprofitabilnijih kupaca, koji mogu, iako
ih je malo, ¢initi najveci dio prihoda od kampanje. Dakle, profit-maximization model
baziran na SVM metodi, omogucava izbor specifi¢nih aktivnosti prilagodenih profilu
najprofitabilnijih respondenata i time jaca strateSke odnose s najvaznijim

segmentom Kkupaca.

PredloZeni modeli povecavaju efikasnost procesa odluc¢ivanja u direktnom
marketingu, usljed ¢ega se ocekuje profitabilnija kampanja, bolja interakcija s
najznacajnijim kupcima, lak$e kreiranje specifi¢cne ponude i ve(i stepen zadrZavanja

kupaca.

1.5 Ciljevi istrazivanja i hipoteze

Procesi odluc¢ivanja u direktnom marketingu zahtijevaju efikasne modele za
selekciju i profilisanje kupaca, kako bi se maksimizirao ostvareni profit od kampanje

i poboljsali odnosi s kupcima.

Kvalitet podataka s kojima donosioci odluka u marketingu raspolazu u bazi i izbor
efikasnog metoda su klju¢ni za uspjeSne modele odlucivanja. S obzirom na veliki broj
podataka u bazama podataka kompanija, sve viSe se koriste data mining metode za
realizaciju efikasnih modela i pomo¢ u dono3enju poslovnih odluka. Ovo posebno
vaZzi za online kampanje za koje je broj podataka jo$ veci, jer se u bazi evidentiraju
svi online pristupi korisnika s pripadaju¢im pokazateljima, kao $to su broj klikova,
vrijeme provedeno na sajtu i sli¢no. Svi ti podaci su izuzetno vazni kod targetiranja
online kupaca jer govore o jednom novom modalitetu kupovnog ponasanja. Na
primjer, dok je kod klasi¢nog direktnog marketinga veoma vazan datum posljednje
trgovine, kod online targetiranja je podjednako vazno kada je kupac posljednji put
pristupio sajtu, koliko se zadrZao, koje proizvode je pregledao i sli¢no. Takode, kod
online kampanje od velikog broja inicijalnih pristupa, veoma mali broj se zavrsi
kupovinom (¢esto manje od 1%), Sto dovodi do ekstremne nebalansiranosti izmedu

klase respondenata i nerespondenata.
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Osnovni cilj ovog istrazZivanja je da se definiSu efikasni modeli odludivanja u
direktnom marketingu zasnovani na data mining metodama, s dobrim prediktivnim
performansama i moguc¢nostima balansiranja klasa, Sto podrazumijeva da imaju
dobre prediktivne performanse, bez obzira na visoku nebalansiranost klasa, tj. da
dobro predvidaju online kupce koji ¢e najvjerovatnije odgovoriti na direktnu

kampanju.

Ovaj cilj bi¢e ostvaren kroz sljede¢e pomoc¢ne ciljeve:

1. Definisanje prediktivnog RFM segmentacionog modela koji prevazilazi
problem nebalansiranosti klasa (tj. problem najmanjeg segmenta
najvrednijih kupaca);

2. Definisanje modela odgovora na kampanju koji prevazilazi problem minorne
klase (tj. problem izuzetno malog broja respondenata u odnosu na
nerespondente);

3. Definisanje modela za predikciju profitabilnosti respondenata koji
prevazilazi problem asimetri¢ne distribucije profitabilnosti (tj. problem
malog broja visokoprofitabilnih respondenata);

4. Definisanje modela iz tacke 1i 2, u kombinaciji sa ensemble metodama, kako

bi se unaprijedile njihove prediktivne performanse.

Kada je rije¢ o prvom cilju, problem klasi¢cne RFM segmentacije kupaca je 3to
korisnik manuelno definiSe na koliko segmenata ¢e kupci biti podijeljeni i koji
segmenti Ce biti selektovani za targetiranje u kampanji direktnog marketinga. U
literaturi je potvrdeno da data mining Kklasterizacija automatski identifikuje
homogene grupe kupaca, odnosno klastere (Cheng & Chen, 2009), a broj klastera se
kod ove metode odreduje na osnovu indikatora o performansama klasterizacije, kao
$to je Davies-Bouldin (DB) indeks (Abdi & Abolmakarem, 2019; Khalili-Damghani et
al., 2018; Rogic & Kascelan, 2019), ¢ime se obezbjeduje objektivna segmentacija
kupaca. U vezi sa klasterizacijom, autori Cheng i Chen (2009), u svom istrazivanju
navode da su RFM atributi su uniformno kodirani, tako da 20% najrecentnijih
kupaca dobija ocjenu 5 (najc¢esée 20%, mada ovaj procenat korisnik moze i ru¢no

mijenjati), sljedeéih 20% ocjenu 4 i tako dalje. Na isti nacin su kodirani i atributi za
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frekvenciju trgovanja i monetarnu vrijednost kupca. Medutim, s obz<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>