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|. Bevezetés

A fogyasztok nem tudjak mit akarnak, amig meg nem mutatjuk nekik.”
Steve Jobs®

Steve Jobs az 1980-as években elhangzott ismert mondatat azért valasztottam
dolgozatom nyitasaként, mivel mar kozel 40 évvel ezel6tt felhivta figyelmet a
marketingkutatasban és a termékfejlesztésben rejld egyik problémara, miszerint tilsagosan arra
tamaszkodunk, hogy mit mondanak nekiink a fogyasztéink, hogy mit szeretnének, annak
ellenére, hogy sokszor ezzel 6k maguk sincsenek tisztaban. Ez a jelenség pedig 6tvoz6dik azzal,
hogy a fogyasztok emellett sokszor a sajat rezervacios arukkal sincsenek tisztaban, mindez tehat

ujfajta megoldasokat kovetel. (Danyi et al, 2020)

A heurisztikan alapul6 értékesités egyre nagyobb problémakba iitkdzik két oldalrol is.
Egyrészt a fogyasztoknak nem vonzd, ha szamukra teljesen érdektelen termékekkel
kapcsolatban keresik meg Oket, amely azt az érzést keltheti benniik, hogy a vallalat nem
foglalkozik veliik igazan, csak barmit vagy adott esetben mindent el akar nekik adni. Emellett
a vallalat szempontjabodl is problémas ez, hiszen a telefonos értékesités alapvetden draga és
amennyiben hozza tessziik a hivasi aranyok sikerességét, azt is lathatjuk, hogy jelen allapotaban
egyaltalan nem hatasosan hasznaljak ki a vallalatok eréforrasaikat. Mar a koronavirus jarvany
eldtt is a marketing biidzsék csokkentése volt megfigyelheté nagyvallalatok esetében, jelen
helyzetben ez a tendencia tovabb erdsodott. Mig a Magyar Telekom Nyrt. 2015-ben tobb, mint
13 milliard? forintot k&ltdtt marketingre, addig 2019-ben mar csak ~10,6 millidrdot®, tortént

mindez a bevételek ~656 milliard forintrdl ~666 milliard forintra torténo novekedése mellett.

Mindezen feliil az Amerikai Egyesiilt Allamokban mér torvényi védelem is alakult arra
vonatkozdan, hogy a ,,zaklat6” telemarketingtél megvédjék a fogyasztokat, amely szintén az

értékesitésben torténd valtoztatasokat siirgeti.*

Dolgozatom témajanak mindezek alapjan a kereszt- illetve feliilértékesités teriiletét
valasztottam, mivel ugy itéltem meg, hogy ennek a teriiletnek az utobbi években hanyatott sorsa

volt. A lojalitas novelése, a panaszkezelési folyamatok javitdsa vagy éppen a lemorzsolodas

1 https://hbr.org/2012/04/the-real-leadership-lessons-of-steve-jobs

2 https://www.telekom.hu/static-tr/sw/file/IFRS_Csoport 2016.pdf

3 https://www.telekom.hu/static-tr/sw/file/IFRS_Csoport 20191231 AGM.pdf
4https://www.cmswire.com/digital-marketing/meet-the-new-telemarketing-proactive-positive- and-

personalized/
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csokkentése, a digitalis marketing eléretorése esetén kevés szo esett errdl a teriiletrdl, pedig
elébbiek is kapcsolddnak a kereszt-és feliilértékesitéshez. Tortént mindez annak ellenére, hogy
Jeff Bezos napjaink leggazdagabb embere, a vilag egyik legnagyobb vallalatanak, az
Amazonnak az alapitdja 2006-ban nyilatkozott arrél, hogy a vallalat értékesitésének tobb, mint
az egyharmada szdrmazott keresztértékesitésbol, amely jol mutatja a teriiletben rejld

lehetéségeket.®

Dolgozatomban  kiemelten a telemarketinggel Osszekotheté — kereszt-  és
feliilértékesitéssel fogok foglalkozni, mivel ugy érzem ezen a teriileten van a legnagyobb
sziikség a jelenlegi megoldasok at- és tovabb gondolasra. A telemarketing jelentOsége még
napjainkban is kiemelkedd, az ligyfélélmény fontos részét teheti ki az tigyfélszolgalattal valo
kapcsolat, ¢s amennyiben jol hasznositjuk, vallalatunk egyik legnagyobb értékéve valhat az

ligyfélszolgalat.®

Ezen teriilet tamogatasahoz kapcsolodoan vizsgalom a gépi tanulo algoritmusok vilagat,
azon beliil is a véletlen erdd modellben rejlé lehetéségeket. A gépi tanuld algoritmusok
hasznalata a XXI. szdzad legnagyobb trendjei koz¢ tartozik, az adattudomanyt a ,,szdzad
legszexibb munkak&rének” nevezi a Harvard Business Review’. A gépi tanulast rengeteg
szektorban hasznositjak sikeresen: gondolhatunk kiilonb6z6 képfelismerési rendszerekre, az
online hirdetési piacra vagy éppen arra, hogy milyen zenéket ajanl nekiink a Spotify®. A gépi
tanul6 algoritmusok mindennapjaink részéveé valtak anélkiil, hogy tudomast szereztiink volna

roluk.

Dolgozatom soran kiemelten a hazai telekommunikacios piacot vizsgalom, melyet tobb
szempont miatt valasztottam. Egyrészt egy hazai telekommunikacios vallalatnal dolgozom,
emiatt beliilrdl érzékeltem a probléma aktualitasat és fontossagat, tovabba ezaltal lehetdségem
volt valoés adatbazisbol szdrmazd adatokon dolgozni. Masik oldalrél pedig a
telekommunikécios szektor egy érdekes valasztds annak tekintetében, hogy alapvetden a
szolgaltatok 4-5 (mobil, TV, internet, vezetékes telefon, késziilék értékesités) szolgaltatassal
rendelkeznek, melyeket kiilonb6zé csomagokba rendelve kindlnak, ezaltal kivalo lehetdséget
jelentenek a kereszt- és feliilértékesités szamara. Tovabba olyan szektorrol beszélhetiink, ahol

alapvetden hazai és nemzetkdzi szinten is nagyvallalatok vannak a piacon tobbek kozott a

5 https://predictableprofits.com/amazon-can-teach-cross-selling/

6 https://customerthink.com/why-the-call-center-matters-more-than-ever/
7 https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century
8 https://elitedatascience.com/machine-learning-impact



https://predictableprofits.com/amazon-can-teach-cross-selling/
https://customerthink.com/why-the-call-center-matters-more-than-ever/
https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century
https://elitedatascience.com/machine-learning-impact

magas belépési korlatok miatt, ezen nagyvallalati hattérnek koszonhetéen pedig a gépi tanuld
algoritmusok kiépitésére jo lehetéség nyilik, mivel rengeteg adat keletkezik, amelyeknek nagy

része valamilyen formaban valdsziniileg jelenleg is gytjtésre kertil.

Személyes motivaciom tovabba, hogy gyermekkorom ota érdeklodést mutatok a
szamok ¢és a statisztika vildga irdnt. Mikor megkaptam az elsé nagy atlaszomat mésokkal
ellentétben nem csak a szép képeket és térképeket nézegettem, hanem sokkal inkabb az
érdekelt, hogy hanyan laknak egy orszagban vagy éppen mekkora az adott orszag teriilete. Ezen
felbuzdulva fiizetben kezdtem irni a legnépesebb orszdgokat, amely listdban rendszeresen
kertiltek athtzasra orszagok és valtozott a sorrend, ahogy egyre jobban haladtam elére az
atlaszban. Bar nem nevezném effektivnek a modszerem, azonban mar gyermekkoromban

adatbazist épitettem és valaszt adtam egy sorba rendezési problémara.

Mindezek alapjan véalasztottam dolgozatom kutatési kérdésévé a kovetkezot: ,,4 véletlen
erdo modszer segitségével milyen modon és mekkora mértékben segitheté elé a hazai

telekommunikdcios szektorban a feliil- és keresztértékesités?”

Dolgozatom elsd részét egy részletes hazai és nemzetkozi szakirodalmakat feloleld
irodalomelemzéssel fogom kezdeni, ahol a marketing oldalaro6l jarom korbe a relevans témakat,
ezt kovetden pedig valogatott elérejelzé modszerek keriilnek bemutatasra. Ezutan részletezem
a vallalati adatbazishoz kapcsol6dd modellépitésemet €s értelmezem ennek eredményeit. A

dolgozatot Ggy épitettem fel, hogy az itmutatoként is szolgélhat més vallalatok szdmara.

Ezt kovetden kitérek a modell korlataira, fejlesztési lehetéségéket és kiillonbozé nem
szamszerisitheté eredményeket szemléltetek, majd dolgozatom a legfontosabb gondolatok

Osszegzésével zarom.



Dolgozatom gerincét az alabbi keretrendszer adja:

Kutatasi kérdés
felvetése

MNemzetkdzi
szakirodalmak

Hazai
szakirodalmak

Véletlen erdd modell

elorejelzés vallalati

adatbazison

Eredmények
kigrtékelése

Telekom

eset

Kihivasok és Hianyossagok és
potencialis fejlesztési
veszélyek lehetdségek

Mem
szamszerisithetd
eredmenyek

Kutatasi
kérdés

1. dbra Kutatasom keretrendszere.

Forras: Sajat szerkesztés.




I1.Szakirodalom elemzés

11.1. Szakirodalmi elemzés keretrendszere

A kovetkez0 szakirodalmi elemzés az alabbi keretrendszer alapjan késziilt:

F& témakorok
meghatarozdsa

Predikcigs
modellek

Adatbazis
marketing

Fogyasztoi
megtartas és
lemorzsolodéas

Kereszt- és
felulértékesités

Széleskand
attekintés

Hazai Szakmai
szakirodalmak blogok

Nemzetikdzi
szakirodalmak

Mélyrehatd
attekintés

Telekommunikdcios és
pénzigyi szektor

Altalanos

Megfeleld elméleti
alap

2. dbra Szakirodalmi attekintésem keretrendszere.

Forras: Sajat szerkesztés.

11.2. Lojalitas
A fogyasztoi lojalitas, illetve a fogyasztoi lojalitdsprogramok évtizedek ota az tizleti élet
és a marketing fontos részét képezik, nincs ez masként napjainkban sem, mikor is a

fogyasztokért valo harc kiélezettebb, mint valaha. Mindenekel6tt definidlni kell a fogyasztoi



lojalitast, meghatarozni, mit is értlink alatta, és mivel tobb definicio is létezik, ezért

meghatdrozom azt, amely ezt a tudomanyos munkat végig kiséri.

Horvath és Bauer (2016) szerint a lojalitds egyenld az Gjravasarldssal, habar ugy
gondolom, hogy az ujravasarlas egy jo és fontos mérdeszkdz a lojalitasnal, ettdl fliggetleniil
lehet egy fogyaszto lojalis ujravasarlas nélkiil is, illetve ,,nem lojalis” annak ellenére, hogy
ujravasarolja az adott terméket. Rekettye, Tordcsik €s Hetesi (2016) mar kétfelé bontja a (B2B)
lojalitas kérdését: meghatdrozzak a magatartasi lojalitast, azaz azt, mikor megtorténik az
ujravasarlas ugyanattél partnertdl, (ez gyakorlatilag megegyezik a Horvath-Bauer féle
definicioval) és az attitiidinélis lojalitast, amely ennek mar egy magasabb szintli valtozata,

mikor is az Gjravasarlas mellett / alatt érzelmi k6t6dés is kialakul a felek kozott.

crer

egyenldvé az egyszerli Gjravasarlassal, hiszen kikotik, hogy lojalitds esetén az Ujravasarlasi
hajland6sag mélyen gyokerezd, és ezaltal a lojalitas képes athatolni az erételjes kiils hatdsokon
(azaz mas versenytars vallalatok marketing tevékenységein). Ezen harom definicié mellett egy
utols6 negyediket emlitek meg, amely utdn Osszegzem ezeket: Agardi (2017) szerint a
lojalitasrol akkor beszélhetiink, ha az adott fogyasztd egy vallalatot konzisztensen elényben
részesit masokkal szemben, és ez a lojalitas az Gjravasarlas mellett megjelenhet abban is, hogy
mas vallalatok tevékenysége nem 0sztonzi 6t a naluk valo vasarlasra, azaz itt is megjelenik a

kilso hatasokon vald elhatarolodas.

Kenesei és Kolos (2014, 85. old.) meghatirozéasa alapjan: ,, Tagabb értelemben a
lojalitas a vevo ragaszkodasa, kétodése egy vallalat termékeihez, szolgaltatasaihoz vagy akar
alkalmazottaihoz. Sziikebb értelemben a lojalitas az a fogalom, amely osszefoglalja a
szolgaltatoval szembeni attitiidot és bizonyos magatartasformakat.” Kemény (2015, 80. old.)
pedig a fellelhetd lojalitds definiciokat Osszegezte a kovetkezoképpen: ,, Osszefoglaldsként
megallapithato, hogy a lojalitast sok esetben egy marka/termék tobbszori ujravasarlasaként, vagy

boltok esetében egy iizlet tobbszori ujravalasztasaként definialjak”.

A felsorolt meghatarozasok alapjan én a dolgozatomban a kovetkezoképpen definialom
a lojalitast: Lojalis fogyasztonak nevezziikk azt a fogyasztot, aki az adott vallalattal
kapcsolatosan hossza tavon tamogatolag 1ép fel, €s teszi ezt olyan modon, hogy a vallalatot

ezzel lizleti haszonhoz segiti.



11.2.1. A lojalitas jelentésége

A lojalitas definidlasa utan fontos meghatarozni, hogy a lojalitds miért fontos része a
XXI. szazadi marketingnek (is). Agardi (2017) a fogyasztoi lojalitast az egyik legértékesebb
versenyelonynek tekinti. Kenesei és Cserdi (2018) ennél mar valamelyest arnyaltabban
fogalmaznak: megemlitik, hogy mivel nem minden vasarlo (és vasarlas) profitabilis, illetve nem
ugyanakkora mértékben, ezért fontos meghatarozni, hogy melyek azok a vasarlok, akiknek a
lojalitasa ndvelendd, és melyek azok a vasarlok, akiket adott esetben egyaltalan nem érdemes
megtartania a vallalatnak, mert csak veszteséget termelnek (példaul egy biztositotarsasag

esetén).

A lojalitas kialakuldsat és novelését tobb eszkoz segitségével is elérhetjiik: Heidrich
(2017) az alabbiakat emelte ki: tudas (a vallalaton beliil az évek altal felhalmozott k6zos tudas,
amely mas teriileteken is versenyeldnyt jelenthet), személyre szabott érték 1étrehozasa (azaz ne
homogén csoportként tekintsiink az tigyfelekre, igyekezziink meghatarozni olyan profilokat,
amelyek se nem til szlikek, se nem til tagak, és ezeket egyedi modokon targetaljuk).
Elengedhetetlennek tartja az tligyfél sziikségletének feltardsat, az allandd parbeszédet az
tigyfelekkel (fontos tisztaban lenni azzal, hogy az iigyfelek mit gondolnak a vallalatrél, hogy
adott esetben egy-egy promdcié vagy torténés milyen impulzusokat valt ki a fogyasztoknal és
ezeket fontos hosszt tavon tarolni és ez alapjan kapcsolatot létesiteni veliik), és a pozitiv
egységes ¢lmény nyujtasat Heidrich (2017). A felsorolt tényezdk kozott nem szerepel az ar, igy
barmennyire is gondolnank trividlisnak, hogy az ar a lojalitds kialukaldshoz vezetd egyik

legfontosabb tényezd, ez nem igy van, ezt Danyi et al (2020) kutatasa is megallapitotta.

A Heidrich altal emlitett 6t tényezébdl azonban az rajzolodik ki, hogy ahhoz, hogy
ezeket hosszll tavon jol ki tudja hasznélni egy vallalat, sziikség van egy jol kialakitott és

kihasznalt egységes vallalati adatbazisra, melyre a késObbiekben ra fogok térni.

A fogyasztoi lojalitas és a CRM rendszerek kapcsolataval Piskoti (2016) is foglalkozott
egy piackutato-elemzd cégek altal elvégzett felmérés soran. A felmérésben Osszesen 300
eurdpai €s ¢szak-amerikai vallalatot kérdeztek meg arr6l, milyen szempontok voltak a
legfontosabbak egy CRM rendszer bevezetésekor és a leggyakoribb esetek kozott voltak az
altalam is emlitettek: az tligyfelek hiiségének ndvelése, személyre szabott szolgaltatasok

nyujtasa, az iigyfelek jobb ismerete €s a legjovedelmezobb tligyfelek megallapitasa.

Révilagitottam korabban, hogy nem minden vasarld esetén célszerli elérni a lojalitast,

azonban 0sszességében a lojalitas novelése szinte kivétel nélkiil egy eredményességet ndveld



folyamat. Reichheld €s Sasser (1990) kutatasok sordn megallapitottak, hogy a lojalitas 5%-0S
novelésével egy csomagkiildd vallalat esetén a profit 20%-kal nd, egy biztosito tarsasag esetén
50%-kal, egy hitelkartyakat biztosito tarsasag esetén pedig 125%-kal. Ebbdl jol latszik, hogy
habar a lojalitas novelése koltséges lehet (féleg a kezdeti beruhazasok esetén), hosszabb tavon
relativ (szdzalékban) alacsony lojalitdsnovekedés is jelentds, adott esetben Oriasi

profitndvekedéssel jarhat, attol fliggden, hogy milyen szektorokban érdekelt a vallalat.

Az eddigiekbdl mar jol latszodik, hogy a fogyasztoi lojalitds milyen fontos részét képezi
a vallalati marketingnek, azonban ezt az allitast még két tovabbival kivanom erdsiteni:
egyrészrél Keller markarezonancia piramisaval, ahol Keller a markaépitéssel kapcsolatosan egy
piramist hatarozott meg, melynek legfelsé szintjén a rezonancia all, amely gyakorlatban
megfeleltethetd a fogyasztoi lojalitasnak (Bauer- Kolos, 2017). Ezen kiviil a markazas teriiletén
egy masik ismert piramis, a Millward Brown altal 1étrehozott Brand Piramis, melynek a legfels6
szintjén éppugy a lojalitas foglal helyet, ez esetben ,,k6t6dés” néven szerepeltetve. (Malhotra-
Simon, 2017)

Osszességében tehat elmondhatjuk, hogy egy vallalat esetében a profitabilitas
novelésére az egyik legjobb modszer a fogyasztoi lojalitds ndvelése. A bevételek novekedése
mellett fontos megemliteni, hogy a magas vasarloi lojalitas a koltségeket is csokkenti, hiszen
lassabban cserélddnek a fogyasztok, illetve a szajreklam alkalmazésa is sokkal jellemzdbb a
lojalis fogyasztok korében, ezek miatt pedig a marketing koltségek 1ényegesen csokkenthetdek.
(Gould, 1995) Ezen eldnyok miatt a XXI. szdzadban tobb milliard dollart koltenek a kiilonb6zo
vallalatok a sajat lojalitasprogramjaikra, mindemellett a kutatasi szektorban is tobb tizezer
konyv és tobb szazezer szakcikk mutatja a téma fontossagat, (Keiningham et al, 2011) de a
legszemléletesebben az mutatja be a lojalitasprogramok monumentalitasat, hogy a torzsutas
mérfoldek tekinthetéek a vildg masodik legnagyobb fizetdeszkdzének az USA dollar utan.

(Evanschitzky et al, 2012)

11.2.2. Agazati mérések

A kovetkezOkben a fogyasztéoi lojalitast, lojalitdsprogramokat az  info-
telekommunikdécios, banki és biztositasi szektorban fogom roviden bemutatni. Ahogy kordbban
kitértem ra, a kiilonboz6é szektoroknak maés-mas sajatossdgai vannak a fogyasztoi lojalitas
teriiletén is €és ez ezen szektorok esetén sincs masképp. A biztositasi szektoron beliil példaul
egy kutatas sordn kideriilt, hogy a piacra egyre jobban bekeriild fiatalabb generaciok sokkal

konnyebben véltanak egy-egy jO ajanlat esetén, mint az iddsebbek, azaz felértékelddik a



kiilonboz6 lojalitasprogramok értelme, illetve a személyre sz0l6 ajanlatok 1étesitése. (Szdke,
2015)

Liu (2008) kutatdsa soran - a kinai telekommunikacios szektor vizsgaltakor-
megallapitotta, hogy alapvetden a fogyasztoi elégedettség az egyik legfontosabb valtozo, ami a
vasarloi lojalitashoz vezethet, azonban azt is kimutatta, hogy mivel ez a megallapités kizarolag
multbéli adatokon alapul, igy inkabb arra hasznos, hogy megitéljiik, a korabbi 1épéseink
mennyire voltak pozitivok, vagy sem, eldrejelzésekre azonban kevésbé alkalmasak. Liu
emellett a vallalati imdzst fedezte fel, mint az egyik legfontosabb befolyasolod tényezd a
fogyasztoi lojalitassal kapcsolatosan. Ezek olyan informaciok, amelyek a magyar piaccal
kapcsolatosan is igazak lehetnek, hiszen a vevdi elégedettség és a vallalati iméazs gyakorlatilag
szektortol és orszagtol fliggetleniil megjelenik a vilagon, mint az {izlet s a marketing fontos

elemei.

Az indiai mobil telekommunikacios szektort a fogyasztoi lojalitds szemszogébdl
vizsgalta Kaur és Soch (2012). Az indiai IKT iparagaval kapcsolatosan fontos megjegyezni,
hogy tobb szempontbol is egyediilallo a vilagon. Egyrészt a Fold legtobb telefon eléfizetovel
rendelkezd orszaga India, masrészt pedig az egyik legolcsobb szolgaltatassal rendelkezd, ahol
a feltoltdkartyas szolgaltatdsok vannak nagy tilsulyban, illetve rengeteg a piaci szerepld (9-12
szolgaltato) és raadasul az alacsony belépési kiiszob miatt ez a szam tovabb ndhet. Ez a magyar
IKT szektortol nagyban kiilonbozik, hiszen hazankban gyakorlatilag 3 nagy szerepld szerepel
évek ota akar a vezetékes akar a mobilos telekommunikacio esetén és tobb kisebb szerepld
mellettiik (&ltalaban) regionalisan. Mindezektdl fliggetleniil az indiai telekommunikacios
szektorban a kinaithoz és mas egyéb szektorokhoz hasonléan hosszi tdvon a vasarloi

lojalitasban latjak az egyik legnagyobb jovit, mivel igy lehetséges csak a versenyben maradas.

Ezen feliil Kaur és Soch (2012) egy egyszerli modellt is felvazoltak, amely szerint a
vasarloi lojalitashoz alapvetden két tényezd vezet: a vallalati iméazs (ahogy Liu is emlitette),
illetve a valtasi koltségek (amely attol fiiggetleniil, hogy mas az indiai és a magyar szektor,
szintén jelen van, mint egy fontos tényez6 hazankban is, hiszen ezen a teriileten a szolgaltato
vasarlas sokkal id6igényesebb tud lenni, mint mondjuk egy élelmiszermarkak kozotti valtas
esetén). Azonban a kutatdsuk itt még nem allt meg, mivel megéllapitottak, hogy ezen két
tényez6t négy masik hatas is befolyésolta: a vasarloi elégedettség (ahogy mar korabban is
megjelent €s itt is megjelenik, de szintén nem direkt kapcsolatként), a bizalom és a vallalat

iranti elkotelezddés (amit a szerzo ketté bont affektiv és kalkulativ elkdtelezddésre).



A harmadik és egyben utolsé nemzetkozi példa egy tajvani kutatas (Chen — Cheng,
2012), amely soran egy eldre felallitott modellel kapcsolatosan vizsgaltak nyolc darab
hipotézist, melynek a végén megallapitottadk, hogy a fogyasztéi lojalitasra a vasarloi
elégedettség és az érzékelt érték (ez indirekt modon is hat a fogyasztoéi lojalitasra) vannak
kozvetlen hatédssal, és ez a modell is jol mutatja, hogy jelenleg nem lehet konkrét modellt
meghatarozni, amely minden piacra igaz lenne. A vizsgalatot mindig az adott helyzethez kell
igazitani és kell0 fontossaggal sziikséges felmérni, hogy milyen valtozok, milyen aranyban

lehetnek érdekeltek.

Magyarorszagi példaként Agardi és Gyulavari (2017) végeztek kutatast, melynek soran
a magyarorszagi banki, illetve biztositasi szektorban vizsgaltak a CRM-stratégidkat és ez alatt
a fogyasztoi lojalitast is. Megemlitik az el6bbi nemzetkozi kutatdsokkal egyetemben, hogy a
CRM fejlesztések a pénziigyi szektorban (és ehhez kotddéen a fogyasztoi lojalitds) nagy
hatassal vannak a vallalatok versenyképességére. A szerzok itt egy olyan megéllapitasra
jutottak, hogy alapvetden egy korkords folyamatrdl van szo, amelyben a fogyasztoi lojalitasnak
is szerepe van. Ezen modell alapjan a fogyasztoi lojalitasra hatassal vannak a személyre szabott
ajanlatok és a magasabb szolgaltatasi szinvonal. A kutatdsuk soran magyarorszagi CRM-
vezetok korében végeztek felmérést, ezen felmérés alatt kideriilt, hogy a lojalitds ndvelése
Kiemelt szerepet tolt be a vezetdk, és kiemelten a biztosito tarsasagok vezetdi korében. Emellett
megallapitottadk, hogy a vezetdk a lojalitds esetén az érzelmi kotddés kialakitasat (azaz az
attitiidinalis lojalitast) kifejezetten nagy kihivéasnak jelezték, mivel agy itélték meg, hogy ez egy
nem megvasarolhatd Osszetevd (ez Osszecseng azzal a korabbi megallapitassal, hogy az
alacsony arak nem feltétlen jelentenek novekedd hiiséget). Emellett azonban a CRM-vezetdk
esetében is eldjott, hogy a fogyasztoi elégedettség ndveli a lojalitast, ami jol mutatja, hogy ez a
valtozd sem orszag specifikus, hanem (minimum) a szektoron beliil altalinosan igaz. Erdekes
megallapitds volt még a kutatasban emellett, hogy a vezetdk jelezték, hogy a kiilonbozo
csatornakrol szarmaz6 kvalitativ informaciok- amelyek példaul egy hibabejelentés, vagy egy
call centeres ajanlattétel sordn torténnek- sok olyan informdécioét hordozhatnak magukban,

amelyek a tranzakcids adatokkal dsszevetve értékes tudast képezhetnek.

1.3. Kereszt- és feliilértékesités
11.3.1. Definicié és altalanos jellemzék
Szerencsénkre a keresztértékesités és a feliilértékesités esetén sokkal egyszeriibb és
kevésbé Osszetett definicioval keriiliink szembe, mint a fogyasztoi hiiség esetén. Piskoti (2016)

szerint a keresztértékesités esetén arrdl beszéliink, hogy a bevétel novelése érdekében
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kiegészitd termékeket vagy szolgaltatast kindlunk a vasarloknak, a feliilértékesités esetén pedig

egy dragabb (magasabb) szintli szolgaltatast értékesitiink.

Elengedhetetlen, hogy vallalaton beliill az egyes dolgozok és részlegek nyitottak
legyenek egymas felé, illetve kelld ismerettel rendelkezzenek a vallalat profiljaval
kapcsolatosan. Ennek hianyaban konnyen el6fordulhat, hogy a keresztértékesités a belsd
ellentétek miatt megbukik (példaul X részleg jobban akar teljesiteni Y-nal), vagy éppen azért
nem jon létre, mert egy adott részleg munkatarsai nincsenek tisztdban azzal, hogy egy masik

részleg egyaltalan milyen termékeket, milyen konstrukcioban értékesit. (Poor, 2017)

Heidrich (2017) tanulméanyabol kideriil, hogy a méar lojalitas témakdrében is megemlitett
profilozas itt is fontos funkcidéval rendelkezik, hiszen elengedhetetlen, hogy naprakész
informacionk legyen arrdl, hogy kik az aktiv, folyamatosan vasarlo tigyfeleink, mivel Oket
érdemes keresztértékesitéssel vagy feliilértékesitéssel megkeresni. Heidrich ezt a felvetését a
lojalitassal vald Osszekdtéssel indokolja: ugy gondolja, hogy azon vevok, akik folyamatosan
vasarolnak, mar rendelkeznek valamilyen fajta kotddéssel a vallalat felé, igy van értelme nekik

uj termékeket vagy szolgaltatast is ajanlani.

Megitélésem alapjan Heidrich és Podr allitasai is helytalloak, és mindkettében kdzos
pont, hogy kiemelik azt, hogy az informacio kellden pontosan legyen rogzitve és legyen
elérhetd az adott felek szdmara, beszéljiink itt akar a vallalat sajat tulajdonsdgairol,

termékpalettajarol vagy az iigyfelek profiljairol.

Nemzetkdzi szinten sokan vizsgaltak a keresztértékesitést: Knott et al (2002) hozta 1étre
az egyik legatfogobb kutatast a keresztértékesitéssel és az NPTB modellel (amellyel kés6bb
részletesen fogok foglalkozni) kapcsolatosan. Knott megallapitotta, hogy keresztértékesités
soran két nagy kérdésre kell alapvetden valaszt adni: az egyik az, hogy kik azok az tigyfelek,
akiket célozni érdemes, illetve melyek azok a termékek a palettankrol, amelyekkel megérhetné
Oket célozni. Ezen kérdések azért is ilyen kritikusak, mert nem célozhatunk minden fogyasztot
minden termékkel tobb okbol sem: egyrészt attdl, hogy egy fogyasztot érdekelt egy vagy akar
tobb termékiink és meg is vasarolta dket, attol még nem biztos, hogy a tobbi termékiink is fogja
(példaul egy fiatal 18 évesnek hiaba van hitelkartyaja és didkhitele akar, attol még életbiztositast
nem biztos, hogy akar kotni), és amennyiben olyan termékajanlatokkal bombazzuk, amelyek
neki irrelevansak, akkor akar az is el6fordulhat, hogy teljesen elpartol t6liink. Emellett maga a

folyamat, amig minden fogyasztét elérnénk minden termékkel kapcsolatosan nagyon
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er6forrasigényes is lenne (mind pénzben és idében), és a végén minden valdszinliség szerint

egy rendkiviil alacsony sikerességi ratank jonne létre.

Egy sikeres keresztértékesitési kampany esetén fontos, hogy tisztaban legyiink azzal,
hogy a vasarloink mely termékeket preferaljak és ehhez célszerii felhaszndlni minden
rendelkezésre allo adatunkat, csakugy, mint a fogyasztoi hiiség ndvelésének esetén. (Akcura és

Srinisavan, 2005)

Azonban felhivtak a figyelmet arra is, hogy ez a folyamat magaval hordoz egy kritikus
problémat is, amely 2005 6ta még sokkal aktualisabb és fontosabb lett: az adatbiztonsag
kérdését. A fogyasztok mar akkoriban is kételkedtek abban, hogy vajon a roluk megszerzett
informéaciokat miképp hasznaljak fel a vallalatok és ez napjainkra még tobb problémat vet fel,
hiszen ma mar sokkal tobb adatot lehet megszerezni az tigyfelekrdl (vagy akar a potencialis
tigyfelekrol) és ezen adatok nem legélis (vagy minimum nem etikus) hasznélatarol is egyre
tobbet hallani, mindezek nyomén pedig a fogyasztdkban (jogosan) csdkkenhet a biztonsag érzet

¢s érezhetik magukat egyre sebezhetObbnek a vallalatokkal szemben. (Swinhoe, 2021)

Ezeket az informécioval vald visszaélés miatt kialakuld negativ érzeteket a szaknyelv
»céginformacios kockazati egylitthatonak™ (firm information risk coefficient) nevezi. Akcura
¢s Srinisavan (2005) kutatasanak része volt egy kérdodives kutatas is, mely soran kideriilt, hogy
a megkérdezett egyetemi hallgatok 33%-a felfiiggesztene minden tovabba vasarlast adott X
vallalattol, tovabba 43%-uk valamilyen fajta extra elényt varna, amennyiben a vallalat tobb
keresztértékesitési kampéannyal célozna dket. Ebbdl jol 1atszik, milyen fontos, hogy eldre meg
tudjuk hatarozni, kik azok, akiket célozni érdemes és, hogy ténylegesen mely termékekkel
tessziik ezt. Az is 1ényeges (ahogy a kutatasbdl is kidertilt), hogy ténylegesen tigy érezzék a
keresztértékesitéssel megkeresett fogyasztok, hogy meg vannak jutalmazva, tehat nagyobb
valoszinliséggel kapunk értékes informaciokat vasarloinkrol, ha valamilyen arengedményt
biztositunk ezért szdmukra. Egy masik lehetséges megoldds az Amazon példdja, ahol a
fogyasztok kezében van az irdnyitds, hogy mennyi keresztértékesitéshez kapcsolodd ajanlast

vagy értesitést akarnak kapni.

Knott meghatarozasat Li et al (2011) fejlesztette tovabb, miszerint a megfeleld terméket
a megfeleld vasarlonak kell értékesiteni. Li és kutatd tarsai emellett kritikus kérdésként
hataroztadk meg azt is, hogy mikor értékesitiink, hiszen hidba tudjuk, hogy egy jelenleg 18 éves
vasarlo szeretne majd életbiztositast, ha azt majd csak 35 évesen fogja akarni, akkor jelenleg

nem valdszinli, hogy pozitiv hatast tudunk elérni nala. Ez egy olyan probléma, amelyen sok
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vallalat atsiklik, Li kutatasa alapjan hidba van tobb teriileten magas stratégiai prioritassal jelen
a keresztértékesités, ennek ellenére rengeteg tobb millié dollaros kampény termel veszteséget
¢s altalanossagban ezek a kampanyok a megkeresetteknek minddsszesen a 2%-4nal érnek el

vasarlast az ezt kovetdé harom hénapban.

Az elemzdk gyakran alkalmazzak a kampanyorientalt keresztértékesitést, mely soran az
elérhetd termékek tulajdonsdgainak és a fogyasztok demografiai adatainak a segitségével
igyekeznek meghatarozni azokat a vasarlokat, akiknél profitot lehet elérni a keresztértékesités

segitségével és ez alapjan rendezik sorba Oket.

A keresztértékesitést az egyik legfontosabb CRM eszkdznek nevezhetd, amely
segitségével erdsebbre flizhetd a fogyasztok és a vallalat kozotti kapcsolat. (Kamakura et al,
2003) Ennek oka az, hogy minél tobb terméket vasarol a fogyasztd ugyanattol a vallalattol,
anndl magasabba valik a valtasi koltsége a fogyasztonak, ezalatt a vallalat is egyre tobb
informéciot szerez a fogyasztorol, annak vasarlasi szokésairol és valosziniisithetden emiatt
egyre pontosabb ajanlatokkal tudja célozni. Mindezek mellett az is kideriilt, hogy
vevOélettartam értéke ¢és a fogyasztoi lojalitds is folyamatosan novekszik a sikeres

keresztértékesitések utan. (Kamakura et al, 2003)

Ezek alapjan mar jol lathatjuk, hogy a keresztértékesités viszonylag komplex témakor,
Schmitz et al (2014) Li ¢és tarsaihoz hasonloan megallapitottdk, hogy a keresztértékesitési
kampéanyok jelenleg egyaltalan nem miikodnek effektiven. A kutatdsukbodl kidertiilt, hogy
példaul a mérnoki és a kémiai szektorokban a keresztértékesitési potencialnak minddsszesen az
1/3-at hasznaljak ki. Kitértem ra, hogy nem célozhatunk egyszerre minden fogyasztot, de fontos
a kampany kialakitasa soran figyelmet szentelni arra is, hogy azokat a fogyasztokat is elérjiik,
akik nyitottak a termékajanlataink felé. Schmitz et al kutatasa alapjan ezen 1/3-os arany mogott
legnagyobb részben az all (58%), hogy az értékesitési munkatdrsak nem ismerik fel a
lehetdséget és utanuk kovetkezden (26%) az értékesitési menedzserek inkompetenciaja okozza

ezt az aranyt.

Ezzel kapcsolatosan viszont érdekes megéllapitas, hogy az is kideriilt, hogy né a
keresztértékesitési arany akkor, ha az értékesitési munkatarsaknak nagyobb szabadsagot adunk

arra vonatkozoan, hogy eldontsék, mely fogyasztokat és milyen termékekkel célozzak.

Az elektronikus adattarolas és rendszerezés fejlodésének hala, ) lehetéségek jottek 1étre
a keresztértékesités teriiletén €s azon beliil mar sokkal pontosabban tudjuk prediktalni azt, hogy

kinek milyen termékre és szolgaltatasokra lesz lehetésége. (Kamakura, 2004) 2004-hez képest
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ezen a terlileten is rengeteg fejlodés tortént, igy ez még aktualisabb, mint valaha, és az altala
ajanlott mikromarketing is sokkal megvalosithatobbd, olcsobba valt a digitalis marketing
eloretorésével. Azonban 6 is felhivja arra a figyelmet, amelyre mar a fogyasztoi lojalitas
teriiletén is tettem emlitést, hogy a multbeli vasarlasok nem minden esetben hatarozzak meg
azt, hogy milyen vasarlasok varhatoak a jovoben, a trendek valtozhatnak ezért kritikus szemmel

kell kezelni ezt a keresztértékesités teriiletén is és ugy felallitani a modelleket.

A nemzetkdzi szakirodalomban a feliilértékesités erdsen alulreprezentalt a
keresztértékesitéssel kapcsolatosan, amelyet sajnilatosan én is meg tudok erdsiteni ezen
kutatasom alapjan. Ez elOrevetiti azt, hogy a feliilértékesités esetén minimum azok a hibak
eléfordulnak, mint a keresztértékesités esetén, de valosziniileg a hidnyzo, ismert legjobb
modszerek (best practice-k) nélkiil még nagyobb szazalékban fordulhatnak elé problémak.
Johnson és Friend (2014) a keresztértékesitéssel és a feliilértékesitéssel kapcsolatosank6zos
pontként megallapitottak, hogy amennyiben erre a két teriiletre fokuszal egy vallalat (a vevo
megtartas mellett), akkor tizszer akkora novekedést érhet el a vevoéi kiadasokat (share of wallet)

tekintve, mintha egyediil a vevé megtartasra fokuszalna. (Johnson és Friend, 2014)

Mindezek mellett kutatasukbol kideriilt az is, hogy a feliilértékesités segitségével az
értékesitési munkatarsak konnyebben kielégithetik a magasabb mindségii termékek, illetve
szolgaltatasok iranti vasarloi igényeket. Az értékesitok motivaltabbak a feliilértékesitést
illetdéen, amennyiben 6k maguk is Ugy gondoljak, hogy a prémium termékek megérik az
arkiilonbozetet, ezért fontos szempont, mint a fogyasztoi lojalitds ndvelésének esetén is, hogy
a dolgozodink ismerjék a termékeinket / szolgaltatasainkat és lassak annak eldnyeit, hatranyait,
hogy eldonthessék, hogy az adott vasarlonak érdemes-e terméket ajanlani és, ha igen, akkor

melyiket.

11.3.2. Telekommunikacids és pénziigyi szektorban

A keresztértékesités és a feliilértékesités esetén is megvizsgaltam, hogy milyen
egyezések ¢€s sajatossagok fedezhetOk fel a tobbi szektorhoz képest. Guillet (2020)
megallapitotta, hogy az életbiztositas szektoraban az iigyfeleknek kozel felében potencial
rejtozik arra, hogy dragabb, prémium szolgaltatast adhassanak el nekik és ezen szolgéltatasok

Osszesen mintegy 25%-kal novelhetik meg a szolgaltatasbol szarmazo bevételeket.

A kovetkezo példa a kinai telekommunikacios szektorra vonatkozik, amelyet Li (2009)
kutatasaban tett kozz¢é. Li megallapitotta, hogy a telekommunikacids szektorban tevékenykedd

vallalatok esetében rengeteg kiilonb6z6 adatuk képzddik a fogyasztokrodl, beleértve az egyszerti
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demografiai adatokat, de a legkiilonbozébb viselkedési adatokat is, amelyek a kiilonbozo
szolgaltatasok haszndlata sordn jonnek létre. A kinai vallalatok is meglattdk a lehetséget
ezekben az adatokban, ezért mar 2009-ben kiilonboz6 iizleti intelligencia rendszereket épitettek
ki, amelyek segitségével komplex elemzéseket hajthattak végre tdimogatva ezzel tobbek kozott

a keresztértékesitést is.

Egy masik kutatas a dél-koreai telekommunikacios szektort vizsgalta. Ahn et al (2010)
megallapitotta, hogy a telekommunikacios szektoron beliil a keresztértékesités egy kifejezetten
kritikus pont, amelyen sziikséges a vallalatoknak jol teljesiteni, amennyiben névelni akarjak a
bevételeiket. Ennek oka az, hogy mivel az egyik legfejlettebb orszagrol van sz6 és gyakorlatilag
mindenkinek van eldfizetése, ezért az eldfizetok szdmat nagyon nehéz ndvelni és nagy a
verseny a kiilonb6zd szolgaltatok kozott, emiatt kiilonbozd hozzdadott szolgaltatdsokkal
kivannak nagyobb bevételekre szert tenni. Ezen hozzaadott szolgéltatasokat a szaknyelv érték
hozzaadd szolgaltatasnak (value added service-nek), roviden VAS-nak nevezi. Ezen
szolgéltatasok lehetnek kiilonb6z0 mobilon elérhetd jatékok, csengdhangok, kuponok vagy

éppen telefonon keresztiil torténd tranzakciok.

A VAS szolgaltatasok alapvetden azért lettek olyan népszeriiek Dél-Koreaban mert
sziiksége volt / van a telekommunikécios vallalatoknak kiegészitd szolgéltatasokra ahhoz, hogy
csokkentsék az oridsi koltségekkel jard versenyt a hangalapti kommunikécios piacon. Azonban
annak ellenére, hogy relativ széles termékpalettdja van a szolgaltatoknak a VAS-on beliil és
ezaltal szinte minden korosztdlynak tudnanak valamilyen szolgéltatast ajanlani, sokan nem
ismerik ezeket a szolgaltatasokat. Itt emelkedik ki az értékesitési dolgozok munkdja: az 6
dolguk megtaldlni azokat a fogyasztokat, akik nyitottak egy vagy tobb kiegészitd szolgaltatasra,
¢s meg kell hatarozniuk azt is, hogy mely szolgaltatasok felelnének meg legtokéletesebben ezen
fogyasztok igényeinek. Osszegezvén Dél-Koredban a telekommunikéacios szektorban a
keresztértékesités nem csak egy plusz bevételi forrds, hanem a piacon valé megmaradas, a

tulélés zaloga. (Ahn et al, 2010)

Utols6 példdm a banki szektorbol szarmazik, amely a keresztértékesités ¢&s
Osszességében a marketing torténelem egyik legnagyobb botranya is, a Wells Fargo bank
keresztértékesitési botranya. Eredetileg a vallalat vezérigazgatdja (aki 2013-ban az év bankarja
is lett) papiron nem allt rosszul hozza a keresztértékesitéshez, elmondasa szerint: ,, Ahhoz, hogy
sikeres legyél a keresztértékesitésben ezer dolgot kell jol csindlnod. Rengeteg kitartdasra van

sziikség, sok pénzt kell koéltened a rendszerekre, az oktatasra, a dolgozok megfelelo
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osztonzesére, elismerésre és idot kell szannod arra, hogy megismered az iigyfeleid pénziigyi
céljait”. Ez lehetne akar az 0sszefoglaldja is ennek a résznek, azonban a gyakorlatban John

Stumpf nem ugy tett, ahogy mondta. (Tayan, 2019)

2013-ban kideriilt, hogy az értékesitdk agresszivan léptek fel annak érdekében, hogy
elérjék a hozzajuk rendelt keresztértékesitési kvotakat, ez id6 tajt 30 dolgozonak felmondtak
amiatt, hogy az tigyfelek tudta nélkiil kotottek hozzajuk uj termékeket. Tették ezt amiatt, mert
folyamatos stressz alatt alltak, ha nem teljesitette egy bankfiok a napi célokat, akkor az hozza
adodott automatikusan a kovetkezd napihoz, ezzel még nagyobb fesziiltséget generalva.
Korabban emlitésre keriilt, hogy ahhoz, hogy effektiven tudjon értékesiteni egy értékesitd,
ahhoz neki is hinnie kell a termékben ¢és az tligyfél érdekeit kell szem eldtt tartani, de itt ez

egyértelmiien megbukott.

A szamokat tekintve eldszor 2,6 millio dollart téritett vissza ligyfeleinek a bank és
Osszesen 5,300 dolgoz6tol valtak meg, de itt még nem volt vége. John Stumpf vezérigazgatonak
az amerikai szenatus el6tt is meg kellett jelennie. Ezutdn Stumpfot felszolitotta a vezetdség,
hogy adja fel 41 millionyi fizetségét, amely az egyik legnagyobb vezérigazgatoi
fizetésvisszavonas volt a torténelemben és a valaha volt legnagyobb a pénziigyi szektor
tertiletén. 2017-re a helyzet odaig sulyosbodott, hogy a FED korlatozast adott ki miszerint a
Wells Fargo eszkdzmérete nem néhet 1,95 trillio dollar folé, ami egy példa nélkiili dontés volt.
Ezutan Osszességében a bank még tobb mint 2 milliard dollart fizetett ki kiilonb6zd perek

kovetkeztében.

Ezen példa jol mutatja, hogy egy papiron jo célokkal elinditott programban is benne van
a kisiklas lehetOsége, ezzel pedig oridsi veszteségeket okozva a vallalatnak, nem csak

pénziigyileg, hanem megbizhatdsagat tekintve is.

1.4 Fogyasztomegtartas és lemorzsolodas

11.4.1. Meghatarozasa és jelentosége

Fogyasztd megtartés alatt alapvetden azt a folyamatot érjiik melynek eredményeként a
fogyasztok nem partolnak el vallalatunktol, tovabbra is termékeink / szolgaltatasaink igénybe
vevO1 maradnak. A lemorzsolodas ennek gyakorlatilag az ellentétje, mikor valamilyen oknal
fogva a fogyasztok kilépnek az tigyfélkoriinkbdl és (legalabbis egy ideig) nem veszik igénybe

termékeinket / szolgéltatasainkat.
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Egyre fontosabba valik meghatdrozni, mely tigyfeleink azok, akik potencidlisan
elvandorolhatnak, és koziilik is meghatarozni, hogy kik azok, akiket érdemes megtartani
(hiszen, ahogy lojalitast sem érdemes kialakitani azon vasarloknal, akik veszteséget okoznak,
ugy megtartani sem érdemes oket) és kik azok, akiket nem. Annak érdekében, hogy
megtarthassuk értékes tligyfeleinket fontos, hogy az értékesités utan is figyelmet forditsunk
rajuk (,,post-sales”), ez magédban foglalja a fogyasztokkal kapcsolatos elégedettséget ¢€s
panaszkivizsgalast, amellyel egyrészt az adott fogyasztd esetében is csokkenthetjiik a
lemorzsolddas esélyét, illetve a tapasztalatokat felhasznalva a jovében mas fogyasztok esetén

akar a konfliktus kialakuldsat is meg tudjuk elézni. (Heidrich, 2016)

Heidrich-hez hasonloan Veres (2017) is kifejtette, hogy nem minden tigyfelet érdemes
(vagy legalabbis nem ugyanakkora erdfeszitéssekkel) megtartani, megallapitasa szerint ki kell
szamolni az ligyfélértékét a fogyasztdinknak és ez alapjan kell donteni arrdl, hogy mit érdemes

megtenni azért, hogy tovabbra is az ligyfeleink maradjanak.

Veres emellett kiemeli a bizalom szerepét: fontos, hogy a vasarldink bizzanak benniink,
hiszen ez nagyban noveli a megtartas esélyét. Hasonloan gondolkodik Bernschiitz et al (2016)
is, akik a bizalom kialakulasat a vasarloi elégedettséghez koti, ugy véli az elégedettségen at
vezet az Ut a bizalomhoz, a bizalom a megtartashoz, a megtartds pedig segit a fogyasztoi
lojalitas kialakuldsdban. A megtartas eszkozeiként emliti a kilépési korlatokat (melyre mar mi
i1s kordbban kitértiink valtasi koltségek néven), a kiillonboz6é hiiségprogramokat (mint a
fogyasztoi lojalitds soran emlitett torzsvasarloi mérfoldek) és Osszességében az ezeket (is)

alkalmazo kapcsolati marketinget.

Bernschiitz-el Poor (2017) is egyetért abban, hogy az ligyfél-elégedettség egy fontos
tényez0, amely az ligyfélmegtartdshoz vezet. Habar Podr miivében a tanacsadds ipardgaval
foglalkozott, 6sszességében is helytallo lehet azon megallapitasa, hogy a frontemberek (adott
esetben a tanacsadok) olyan teljesitményt nyQjtsanak, amellyel a fogyaszto elégedett lesz, sot,
ugy érzi, hogy vele kiilonlegesen jol bannak az adott helyen. A keresztértékesités soran
megallapitott legjobb moddszer, miszerint Gigy kell gondolkozni, hogy a fogyasztonak jo legyen,

a fogyasztoi megtartas novelésében is fontos tényezd lehet.

A lemorzsolddas elérejelzését, mint a fogyasztdi magatartaselemzés egy fontos
részeként definidltdk (Eichinger et al, 2006). A fogyasztok megtartasa kiilonosen fontos tényezo
a telekommunikacios szektorban, mivel egy 0j fogyasztdo megszerzése koriilbeliil 6t-nyolcszor

akkora koltségekkel jar, mint megtartani egy jelenlegit.
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Habar tokéletes eldrejelzést nem lehet felallitani és mindig lesznek fals pozitivok,
fontos, hogy igyekezziik minél pontosabban meghatarozni, hogy mely tigyfeleinknél jelenhet
meg a lemorzsolodas kockadzata, mivel amennyiben ezt sikeresen tessziik, jelentOsen

novekedhetnek vallalatunk bevételei.

11.4.2. A telekommunikaciés szektorban

Mutanen et al (2006) Hwang tanulmanyai alapjan felhivja a figyelmet arra, hogy a
fogyasztok lemorzsolodasa a legnagyobb probléma a mobilszolgaltatoknal jelenleg a piacon
1évé rendkiviill nagy verseny miatt. Vereshez hasonléan kifejti, hogy az ligyfélértéket
figyelembe kell venni, mivel amennyiben egy ligyfél korabban lemorzsolddik, mint az atlag
(vagy mint ameddig gondosabb kapcsolat marketinggel maradt volna), akkor a vevoélettartam

értéke is csokkenni fog és ezéltal a vallalat bevételei is.

Reichheld et al (1990) az telekommunikacios iparag vizsgalatat kovetéen mar 1989-ben
megallapitotta, hogy a lemorzsolddasi rata 5%-os csokkentésével mar 85%-os profitndvekedés
lenne elérhetd, amely a fogyasztéi lojalitds novekedéséhez hasonld és szazalékosan
kimagasloan nagy érték. (Bhatti et al, 2016) Egy masik tanulmany levezeti, hogy a fogyasztok
egyre nyereségesebbé valnak a vallalat szamara (példaul a hozzajuk kotédé marketing
koltségek az 1d0 eldrehaladtaval csokkenthetéek, mig egy-egy 0j vasarld esetén az akvizicios
koltségek kimagaslok). (Darzi — Bhat, 2017) Erzékelhet6 tehat, hogy az emlitett szektorban
rendkiviili értékkel rendelkezik a fogyasztoi megtartas, mégis viszonylag kevés kutatas késziilt

még ezen a teriileten.

A megtartasi arany a szolgaltatdi ipardgakban alacsony, amennyiben a kiszolgalod
személyzet nem elég képzett és ezaltal nem teljesiti a vasarlo elvarasait, amely egybecseng a
Poor altal a tanicsadas teriiletén megallapitott gondolatokkal. Ravilagitottak, hogy a
kulcsember a jo kapcsolat kialakitasdban a kiszolgald személyzet, hiszen veliik talalkozik a
legtobbet a fogyasztd, ket tudja adott esetben azonositani a vallalattal. Altalaban nem elég a
fogyasztoi elégedettség, mas valtozok is szerepet jatszanak abban, hogy az iigyfél a vallalatnal
marad-e vagy sem, a Szerzok szerint ezek a pozitiv szajreklam (WOM), az Gjravasarlasi kedv
¢és a vallalathoz val6 lojalitas az elégedettség mellett. Ezen valtozok esetében észre kell venni,
hogy nem allnak egymastol kiilon, hiszen az elégedettség konnyen indithat el pozitiv reklamot,
illetve hozhatja meg az ujravasarlasi kedvet, amelyek 0sszességébdl hosszu tavon kialakulhat

a fogyasztoi lojalitas is. (Darzi — Bhat, 2017)
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11.4.3. A pénziigyi szektorban

A telekommunikdaciés szektor utan a bankszektort vizsgalva érdemes kitérni Cohen et
al (2006) munkassagara, akik az j-zélandi bankok teriiletén vizsgaltak a fogyasztdo megtartast
¢s annak hatasait. Megallapitottdk, hogy a pénzintézetek vezetdinek a szemében magas
prioritasu problémanak kell lennie a fogyasztoi lemorzsolddasnak, és meg kell allapitaniuk, mik
lehetnek azok a valtozok, amelyek ezen lemorzsolddashoz vezetnek. A kutatok a kdvetkezd
valtozokat emelték ki, amelyek a banki szektor esetén kiemelten fontosak lehetnek a fogyaszto
megtartassal kapcsolatosan: a dolgozok teljesitményét, felkésziiltségét, kedvességét (ahogy mar
a fentebb tObbszOr is szd esett errdl), a pénzintézetek elhelyezkedését, szabalyait, illetve

dijszabasat.

Rendkiviil érdekes és kiemelendd megéllapitds, hogy sajat kutatdsuk alapjan az 1j-
z¢landi bankszektorban a legfontosabb valtozonak a fogyasztoi elégedettséget, a vallalati
imazst és a valtasi korlatokat emelték ki, amely gyakorlatilag megegyezik a korabban a
fogyasztoi lojalités és a keresztértékesités esetén észleltekkel. A demografiai adatokat vizsgalva
megallapitottak a szerzok azt is, hogy altaldnossdgban a magasabb iskolazottsaggal ndnek az
elvarasok is a bankok felé, amellyel a vallalatoknak szamolniuk kell. A fiatalok sokkal kisebb
eséllyel maradnak hosszabb tavon egy banknal (46,5%), mint a 61 évnél iddsebbek (95%),
amelynek oka tobbek kozott az lehet, hogy a keresztértékesitési kampanyok miatt az idésebbek
mar sokkal jobban kotddnek egy-egy bankhoz, mint fiatalabb tarsaik. A kutatasbol kidertilt,
hogy a nem vagy éppen a haztartisok atlagjovedelme kevésbé jelentdsen befolyasolja a

fogyasztdo megtartast. (Cohen et al, 2006)

A fogyasztd megtartasa egy hosszl folyamat eredménye, ahol alapvetden az tigyfelek a
multbéli évek alatt kialakult tapasztalataik alapjan dontik el, hogy érdemes-e az adott vallalat

tigyfelének maradni. (Liu és Wu, 2007)

Tajvani kutatasukbol kideriilt, hogy a fogyasztéi megtartasi rata novelését érdemes a
keresztértékesitéssel 6tvozni. Megvilagitottak, hogy az orszagban a kiilonb6z6 pénzintézetek
ezt olyan modon teszik, hogy kiillonbozé szovetségekbe allnak a bankok biztositokkal és
tokebefektetokkel, ezaltal képesek egy rendkiviil nagy portfoliot lefedni, értékes terméket
ajanlani és tenni mindezt tigy, hogy felkésziilt szakemberek ¢és kiszolgdlod személyzet allnak a
vallalat és az ligyfelek rendelkezésére. Emellett ebben a szektorban a véllalat megitélése nagyon
fontos tényezd, hiszen a fogyasztok nem akarjak a befektetéseiket olyan vallalatra bizni, akiben

a kdzvélemény nem bizik meg valamilyen oknal fogva. Amennyiben a kozvélemény, a vallalati
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imazs jo, az konnyen novelheti a vallalatba vetett bizalmat, ami a fogyasztdi megtartasi rata
novekedéséhez vezet hosszutavon. Kiemelték tovabba az uj-zélandi kutatdshoz hasonloan,
hogy a bankfiokoknak is nagy szerepilk van a fogyasztéi megtartas novelésében, fontos
ugyanis, hogy ezeken a helyszineken kényelmesen tudjak ligyeiket intézni a fogyasztok,

megbizhatd és szakértd munkatarsak kozremitkddésével. (Liu €s Wu, 2007)

Utols6 példam ebben a témakorben Kassim és Souiden (2007) kutatasa akik az Egyesiilt
Arab Emirségekben vizsgéltdk a bankszektoron beliilli fogyasztdéi lemorzsolddast.
Kutatasukban megallapitottak, hogy a fogyasztdi megtartds vagy éppen a lojalitds mérése a
szolgaltatdi iparagban sokkal nehezebb feladat, mint a gyart6i iparagakban, mivel kevésbé
pontosan meghatarozhatd, hogy a fogyasztd miért valaszt egy-egy szolgaltatast, illetve a
szolgéaltatas értékelése is nagyban fiigg attol, hogy éppen az adott pillanatban milyen érzelmi
allapotban van egyrészt a fogyasztdé masrészt pedig a dolgozo, akivel kapcsolatba 1ép. Az irok
a kutatas végére megallapitottak, hogy az Egyesiilt Arab Emirségekben a bankszektoron beliil
a fogyasztoi lemorzsolddas tekintetében a szolgaltatds mindsége nem fontos befolyésolo
tényez0, ami mas kutatdsokkal is egybevag. Azonban, szintén mas altalunk emlitett kutatashoz
hasonloan a vallalati imazst, mint fontos befolydsolo tényezot emlitette meg az elégedettség

mellett.

Az olyan szektorokban, ahol gyakorlatilag a nagyvallalatok mar nem tudjék a fogyasztoi
létszamot ndvelni (ami a telekommunikaciora €s a pénziigyi szektorra is alapvetden igaz), vagy
csak nagyon koltséges modon, ott kiilondsen nagy szerepet kap az a felfogds, hogy a
legértékesebb meglévd ligyfeleket a lehetd legtobb ideig megtartsak, mivel sokkal nagyobb

mértékben novelhetd ezaltal a profit, mint 0j tigyfelek szerzésével. (Hadden et al, 2007)

Hadden és tarsai a lemorzsolodo tigyfeleket el0szor két felé bontottak: a nem onkéntesen
lemorzsolddokra és az onkéntesen lemorzsoldddkra. A nem Onkéntesen lemorzsolddok kozé
tehetdek azok az tigyfelek, akikkel a vallalat szakitotta meg a kapcsolatot (példaul azért, mert
megszegtek bizonyos szabalyokat), az 6nkéntes lemorzsolodok kozé pedig azok, akik gy
dontottek, hogy felfiiggesztik a szolgaltatas igénybevételét vagy a termékek megvasarlasat. Az
Onkéntes lemorzsolodast tovabbi két csoportra osztottdk: nem szandékos ¢€s szandékos

lemorzsoldéddkra.

Nem szandékos lemorzsolodason azokat az tligyfeleket értik, akiknek valamilyen oknal
fogva nem volt sziikségiik tovabbra a szolgaltatdsokra (példaul a pénziigyi helyzetiik miatt nem

tudtak megengedni, mas életkorba kertiltek, vagy éppen elkoltdztek egy olyan orszagba, ahol
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nem elérhetd a szolgaltatas). Altalanossagban a nem szandékosan lemorzsolédok az Snkéntes
lemorzsolédoknak csak egy alacsony hanyadat teszik ki. A nagyobb hanyadot kitevd
szandékosan lemorzsolodok azok, akik koziil alapvetden lehetdség van megtartani a szamunkra
értékeseket. A szandékos lemorzsolddas oka lehet példaul az, hogy a versenytarsaknal
talalkozott egy jobb ajanlattal, vagy éppen az, hogy nem volt megelégedve a vallalatunk altal

nyujtott szolgaltatasokkal.

Ezen példak is jol szemléltetik, hogy mint a banki, mind a szolgaltatoi szektorokban
egyre nagyobb komolysaggal kezelik a vallalatok a fogyasztéi megtartast. A
telekommunikdcioés piacon, ahol az éves lemorzsolodasi rata 20 ¢és 40% kozott mozog
vilagszinten, felmeriil a probléma, hogy ha a vallalatok potolni akarjdk a kiesett tigyfeleket,
rengeteg pénzt kell minden évben ligyfélakvizicidra és marketingre kolteniiik, amennyiben nem

sikeriil a lemorzsolodasi ratat csokkentenitik. (Ahn et al, 2006)

Osszességében érzékelhetd, hogy a defenziv marketingstratégia egyre inkdbb
felértékelddik, hiszen a véllalatok nagyobb profitndovekedést érhetnek el azzal, ha sikeriil a
fogyasztomegtartast novelniiik. Hatasosabb tehat erre 6sszpontositani, mint a versenytarsaktol
valo tigyfélszerzésre 6sszpontositani, amikor megvan annak a veszélye, hogy ez id6 alatt mi is

fogyasztokat vesztiink feléjiik. (Ahn et al, 2006)

1.5. Adatbazis-marketing

11.5.1. Adatbazis marketing

Keller és Kotler (2016) szerint ahhoz, hogy a vallalat kell6 betekintést nyerjen az
tigyfeleikre és azok vasarlasi szokdasaikra, sziikséges az adatokat egy elére meghatarozott
modszer alapjan gytijteni, rendezni és elemezni. Keller és Kotler definicioja szerint a ,, ...vevdi
adatbazis az egyes vevokre és potencialis vasarlokra vonatkozo atfogo adatok olyan szervezett
gytijteménye, amely aktudlis, elérheto és felhasznalhato példaul az értékesitési lehetoségek
elokeszitésére, az értékesitési lehetoség értékelésére, termék vagy szolgaltatas eladasara vagy
vevékapcsolatok fenntartasara. Az adatbazis-marketing a vasarloi és mas adatbazisok (termék,
beszallitoi, viszonteladoi) létrehozdsat, fenntartasat és kapcsolatteremtésre, iizletkotésre és

vevékapcsolatok kialakitasdra valo felhaszndldasat jelenti.”. (Keller — Kotler, 2016)

Ennél Iényegesen rovidebben hatdrozza meg ezt Malhotra és Simon (2017) (Gyulavari
et al (2017) szintén ezt a meghatarozast hasznalja), miszerint az adatbazis marketing ,, azt
jelenti, hogy szamitogéppel régzitik és kovetik nyomon az tigyfelek lényeges jellemzoit és

vasarlasaik részleteit”.
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Az adatbézis megfeleld alkalmazaséval elérhetéek olyan direkt marketing kampanyok,
amelyek esetén a valaszadasi arany a 10%-os szintet is elérheti. Keller - Kotler, 2016) Malhotra
¢s Simon (2017) hasonlé kovetkeztetésre jutottak, miszerint az adatbazis marketing alapjan
olyan pontos szegmentaciot végezhetiink, amelynek a segitségével sokkal pontosabb ¢és

eredményesebb direkt marketing kampanyokat végezhetiink.

Az adatbazis-marketing és a direkt marketing kozotti kapesolatra Gyulavari et al (2017)
is felhivtak a figyelmet, utalva arra, hogy az adatbazis marketing kialakuldsa 0sszekotheto a

direkt marketing fejlddésével, mint egy azt segitd eszkoz.

Az adatbazis-marketing felhasznalasi teriiletei azonban a direkt marketingen beliil és
azon kiviil is rendkiviil sokrétiiek lehetnek: segitségével hatékonyabban oszthatjuk el az
er6forrasainkat (legyen szo akar pénziigyi, idébeli vagy human eréforrasrol), versenyelényt
¢épithetiink ki az ezt nem hasznald versenytarsainkkal szemben, (hiszen effektivebben és
gyorsabban dolgozhatunk), hibakat el6zhetiink meg (a rendszer példaul automatikus tizeneteket
kiildhet, ha nem olyan terméket vagy szolgaltatast akarunk nyujtani egy iigyfélnek, amelyért
fizet /fizetett). (Gyulavari et al, 2017) (Keller — Kotler, 2016)

Ezeken feliil a direkt marketingen beliil az adatbazis marketing segithet novelni a
vevOmegtartasi ratat ¢s lehetdséget nyujt a lojalitds ndvelésére és a kereszt- és feliilértékesités
soran Osszeparositani a megfeleld termékeket a hozza tartozd vevokkel és idépontokkal,
tovabba a mar lemorzsolodott vevdink visszaszerzésében is eszkozként szolgdlhat egy adott

vallalatnak. (Keller — Kotler, 2016)

11.5.2. Adatbanyaszat

Ahogy a fentiekben elhangzott az adatbazis marketing alkalmazéasa alatt nagy
mennyiségli adat alapjan kell kiilonb6z6 megallapitasokat tenni, &m ezek az adatok altalaban
rendezettek és emiatt konnyebben is hasznosithatok. Azonban vannak olyan adatok, mint
példaul a vasarlok viselkedési adatai, amelyeket egyaltalan nem ilyen egyszerli gylijteni vagy
kezelni, vagy amikor valamilyen Osszefliggéseket akarunk megtaldlni adat és adat kozott
példaul egy pontosabb direkt marketing vagy mikromarketing kampany esetén. Ekkor jon
segitségiinkre az adatbanyaszat. Gyulavari et al (2017) szerint az adatbanyaszat ,, t6bb, mint
egyszerii adatlekérdezésbol, osszesitésekkel és alapstatisztikai vizsgalatokkal —torténd
informacioszerzés.”, emellett fontos eldnyeként emliti a gyorsasadgot és a pontos objektiv

informaciok elérését. (Gyulavari et al, 2017)
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Az adatbanyaszati tanacsadassal foglalkozo véllalatok jelentdségét emelte ki Veres et al
(2017), hiszen, mivel sok esetben az adatokkal rendelkezd vallalatoknak nincsenek megfelel6i
dolgoz6i vagy infrastruktirdja arra, hogy elvégezze ezeket az elemzéseket, ezért kiilso
vallalatokat kérnek fel erre. Példanak felhozta az altalam is emlitett telekommunikacids illetve
pénziigyi szolgaltatd vallalatokat, ahol az adattudomany segitségével sokkal pontosabb

szegmentacio végezhetd, mint elétte. (Bose-Malhapatra, 2001)

Az adatbanyaszat alapu marketing segitségével elvégzett projektek rendkiviil
nyereségesek tudnak lenni, ezt igazoljadk a Microsoft alapjan elmondottak is, miszerint a
magatartas alapu direkt marketing segitségével 76%-kal novelheté azok szama, akik egy adott
reklamra kattintanak. (Keller- Kotler, 2016)

Az adatbanyaszat azonban egy bonyolult, tobb Iépéses feladat, a nagy profit névekedés
kecsegtetd, de ezért tobb 1épést is sziikséges megtenni. Mindenekeldtt sziikség van adatokra,
amely egy, de altalaban tobb kiillonbozd adatbazisbol szarmazik, melyeket 6ssze kell kapcsolni,
meg kell tisztitani (mely az adatelemzés legnagyobb részét képezi, gondoljunk csak példaul
arra, ha elirasok keletkeztek), illetve eld kell késziteni olyan mddon, hogy az elemzéshez
hasznalni tudjuk. Fontos, hogy eldontsiik mely attributumokra lesz sziikségiink, tovabba, hogy
egyaltalan mely attriblitum pontosan mit jelent (adott esetben akar az is eléfordulhat, hogy két
adatbazisban ugyanazon attributum név alatt mas fajta, mas aggregdlasti adatok talalhatok,

ezzel szamolni kell). (Bose — Mahapatra, 2001)

11.5.3. Mesteréges intelligencia

Meg kell emliteni a mesterséges intelligencia jelenlétét, hiszen felviragzasa dta nagyban
segiti az adatbanyaszatot és az adattudosok munkajat és ezzel indirekt az adatbazis marketing
hasznalatat is. Danyi et al (2020) a mesterséges intelligencidhoz két kiilonb6z6 definiciot
hatarozott meg, az egyik szerint: , Minden olyan algoritmus mesterséges intelligencianak
tekintheto, amely az emberi dontéseket helyettesiti.”, a mdsik szerint pedig ,,Minden olyan
algoritmus mesterséges intelligencianak tekintheto, amely képes a kombinatorikus robbanasbol

eredd exponencialis problémak polinomidlissd valo visszavezetésére.” (Danyi et al, (2020)

A mesterséges intelligencia segitségével egy adott vallalat profitjai akar 10-20%-kal is
novekedhetnek, mivel a gépi tanuld algoritmikus segitségével egy vallalat meghatarozhatja,
hogy egy adott vasarlonak az adott pillanatban milyen arat érdemes mutatni, Ggy, hogy kézben
figyeli a versenytarsak arait, a potencialis ligyfél viselkedését vagy gyakorlatilag barmit. A

jovében az sem tlinik lehetetlennek, hogy a gépi tanuld algoritmusok képesek lesznek
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meghatdrozni az ligyfelek rezervacids arat, amellyel altalaban maguk a fogyasztok sincsenek

tisztaban. (Danyi et al, (2020)

Kacsukné¢ — Kiss (2019) konyviikben a mesterséges intelligenciat Danyi¢k elsé
definiciojahoz hasonléan fogalmaztdk meg: szerintik a mesterséges intelligencia a
., szamitogépek hasznalata olyan feladatokra, amelyekhez magas szintii emberi intelligencia,

’

azaz tanulasi, gondolkoddasi és szimbolumkezelési képesség sziikséges.’

A gépi tanulo algoritmusok segitségével olyan allando, konnyen reprodukalhato tudas
kertilhet a vallalatok birtokaba, amely korabban lehetetlen volt, hiszen az emberek elfelejtenek
dolgokat, nem mindig teljesitenek ugyantigy, pihennek, a koztiik 1év6 tuddsatadas is lassu, s6t
néha szinte lehetetlen, viszont ez a gépek esetében egyaltalan nem igy van. (Kacsukné — Kiss,

2019)

A gépi tanuld algoritmusok sem képesek magukban megvaltani a vilagot. Sikeres
miikodésiikhoz elszor 1étre kell 6ket hozni, figyelni miikodésiiket, fejleszteni 6ket. (Kacsukné
— Kiss, 2019) Emellett azt sem szabad elfelejteni, hogy a mesterséges intelligencia alapveten
nem az ember helyett dont, hanem segit a dontésekben, hiszen egy hibrid dué (ember +
mesterséges intelligencia) 85%-kal produktivabb tud lenni, mint egy ember — ember vagy egy

gép — gép paros. (Wharton, 2018)

A mesterséges intelligencia fontossagat tovabb noveli az is, hogy Danyi et al (2020)
szerint az arazas a kdzgazdasagtan egyik, ha nem a legbonyolultabb teriilete és a mesterséges
intelligencia nagy segitségére van a marketingnek abban, hogy megallapithassa az arakat, a
potencialis ligyfeleket, az ajanlott terméket, €s azt, hogy mikor aruljunk, igy lathatjuk azt is,

hogy a korabban emlitett t¢émakorokhoz is szorosan kapcsolddik.

11.5.4. A telekommunikacids és pénziigyi szektorban

Végezetiil néhany gyakorlati példa az adatbazis marketingre vonatkozdan: a mar
korabban emlitett és hirhedt Wells Fargo bank képes volt az §sszes tranzakci6 adatat elemezni
kiilonbozé demografiai adatok segitségével és ennek a segitségével olyan direkt marketing
kampényokat tudott 1étrehozni, ahol az egy fore jutd termékek szama elérte a 4,7 darabot, ami

tobb, mint kétszerese a 2,2-es bankiparban jelen 1évé atlagnak. (Keller — Kotler, 2016)

Szintén a bankiparra jellemzd példa a mesterséges intelligencia segitségével torténd

kockézatelemzés, hitelelemzés vagy éppen a csddeldrejelzés. Ez utobbit példaul ugynevezett
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neuralis halos megoldasokkal akar 97%-os pontossaggal lehet elre jelezni és ezaltal el lehet

kertilni a kiilonb6z6 esetlegesen eléforduld veszteségeket. (Bose- Mahapatra, 2001)

Egy masik kivald példa a Qwest nevii telekommunikaciés céghez kotddik, akik a
vallalati adatbazisukat éves szinten kétszer alaposan atkutattdk annak érdekében, hogy
felmérjék az tigyfeleik esetében azt, hogy koriilbeliil mekkora dsszegeket fognak elkdlteni mind
telefonalasra mind Osszességében, ezzel Osszhangban pedig maximalizaltak az egyes
tgyfelekre forditandé marketingkeretet, hiszen tudtak mely tigyfelek esetében van akkora a

varhato nyereség, hogy érdemes egyedileg is célozni. (Keller — Kotler, 2016)

A telekommunikacios szektorban azonban mar a Qwest elétt joval elkezdték felfedezni
a mesterséges intelligencidban rejlé lehetdségeket. Az elsd feljegyzett felhasznalasig egészen
1988-ig kell visszamenni, azonban akkor még nem marketing célokra hasznaltdk, hanem
kiilonb6z6 komplex rendszerek diagnosztikajara. Nem sokkal késdbb, 1993-ban mar a
telekommunikécios vallalatok miikodésének egyik sziikséges alapjaként tekintettek a

mesterséges intelligenciara. (Qi et al, 2007)

Késdbb az ¢évek alatt, mint mesterséges intelligenciai hasznélati teriilet a
telekommunikécio piacan eldtérbe keriilt a lemorzsolodas vizsgalat, a hélozati terheltség
elérejelzés vagy éppen a csald hivasok kiszlirése. A British Telecom a Netmap nevi rendszer
segitségével szlrte ki a hivok kozil azokat, akik a tobbi fogyasztot kivantak kiilonbozo
modokon atverni, €s habar ez alapvetden nem marketing, hanem mint biztonsagi 1épés 1ényeges,
ettdl fiiggetleniil fontos jelezni, hogy nagyban ndvelheti a vallalat jo hirnevét, ami, ahogy
korabban is felmeriilt, fontos befolyasold tényez6 a marketing teriiletén is. (Bose — Mahapatra,

2001)

Azonban nem mindig van esély ilyen sikeres megoldasokat létrehozni. Az adatbazis
marketinggel kapcsolatosan is vannak problémak, amelyekre figyelni kell: egyrészt nem mindig
érdemes vevoi adatbézist 1étrehozni (példaul rendkiviil ritkan vésarolt termékek esetén,
alacsony CLV esetén vagy akkor, amikor nagyon koltséges informacidkat gytijteni), masrészt
a vevo6i adatbazisok bevezetése utan a cégek 70%-a nagyon alacsony vagy semmilyen javulast
nem tapasztalt példaul a félresikertilt tervezés vagy a til magas koltségek miatt. Ezeken kiviil
Iényeges tovabba az is, hogy a vezetdség egyhanguan kialljon a vevdi adatbazis kialakitasa, és
tizemeltetése mellett és a dolgozdk is tisztaban legyenek az elényodkkel, legyen meg a kelld
belsd tdmogatas. Azonban mindezek jelenléte esetén is megtdrténhet az, hogy a vasarlok

ismerik a sajat értékiiket, és a huiségiikért alapvetden elvarnak bizonyos engedményeket,
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szolgaltatdsokat vagy egyszerlien nem oOriilnek, nem engedik a megkereséseseket, és ezaltal a

nyereségnovekedés sem érhetd el, legalabbis nem a vart mértékben. (Keller — Kotler, 2016)

11.6. A Kkereszt- és feliilértékesités elorejelzésére alkalmazott prediktiv
Mmodszerek bemutatasa
Ebben a fejezetben harom kiilonb6z6 modszert ismertetek. Els6ként kitérek az NPTB
modszerre, amely a szakirodalmakban és a gyakorlatban nem kifejezetten ismert, majd
bemutatom a dolgozatom gerincét ado és a kvantitativ kutatdsomban is alkalmazott véletlen
erdé gépi tanulasi modszert, végezetiil a marketingben sokat hasznalt logisztikus regresszio
keriil bemutatasra. Ezen harom modszerre esett a valasztasom, mivel be akartam mutatni a
marketingben altalaban hasznalt, a jovOben alkalmazandd és egy véleményem szerint

méltatlanul elfeledett modszert is.

11.6.1. NPTB
Mar a keresztértékesités témaja soran eldtérbe keriilt Knott (2002) illetve hozza

kapcsoldodoéan az NPTB modell emlités szintjén, mely ebben a fejezetben kifejtésre kertil

Az NPTB modell jelentése magyarul ,kovetkez6 megvasarlandd terméket” (next-
product-to-buy) jelent, és alapvetd célja a keresztértékesités hatékonysaganak novelése.
Neveébdl adoddan az NPTB modell célja, hogy megjosolja, mely terméket fogja varhatdan egy
bizonyos fogyasztd a legnagyobb valdszinliséggel megvasarolni. Fontos leszdgezni, hogy az
NPTB modell nem kéti ki, hogy pontosan milyen eldrejelz6 modszer keriil alkalmazasra, igy
hasznalhatd6 hozzad logisztikus regresszid vagy neurdlis halo is, ezen feliil arrol is az
adattudosnak kell dontenie, hogy mely adatokat fogja pontosan felhasznalni az elérejelzéséhez
¢s majd milyen mddon fogja az eredményeket tesztelni. Ebbdl adédoan nincs kizardlag egy
konkrét NPTB modell, hanem gyakorlatilag végtelen szdmu kombinacié létezik, emiatt is
pontosabb eldrejelzési egyenletnek nevezni az NPTB-t, mint konkrét megoldasnak. (Knott et
al, 2002)

Az NPTB négy 6 1épésbdl all: Eldszor is sziikséges 0sszegylijteniink, rendezniink és
elokészitenlink az adatokat, masodszor ki kell valasztanunk a statisztikai modellek széles
skalajabol egyet (vagy akér tobbet és az eredményeket Osszehasonlithatjuk kivéalasztva a
legjobb megoldast), a modell sikeres lefutdsa utdn alkalmazhatjuk a késdbbiekben részletezett
NPTB egyenldséget, majd végiil a modell eredményei alapjan kell pontozni az ligyfeleket és

megcélozni Oket a marketing kampanyunkkal.

Az NPTB elemzés soran hasznalt képlet (logisztikus regresszid esetén) a kdvetkezd:
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Annak a valoészintlisége, hogy i1 fogyasztod kovetkezd megvasarolt terméke j lesz

o "
BT

.
Vi = > B X (2)
k=1

3. dbra NPTB elemzés sorn haszndlt képlet.
Forras: Knott, 2002
Ezen egyenletben az Xij és a K értékek eldrejelzé valtozok minden i fogyasztd esetén
és azt allapitjak meg, hogy a fogyaszto vasarolni fog-e legkozelebb j terméket. Bjk a statisztikali
modell altal kiszamolt koefficiensek. J termék esetén Osszesen J kiillonbozd logisztikus
regresszids modellre van sziikségiink. A fliggd valtoz6é minden modell esetén 0 és 1, azaz vagy

megvasarolja az ligyfél j terméket, vagy nem. Fliggetlen valtozoink az X-ek.

Az NPTB modell esetén tovabbi érdekes megfigyelt jelenség lehet a termék affinitas,
azaz annak a valoszinlisége, hogy x fogyaszté mekkora eséllyel vasarolja meg a terméket,

akkor, ha k termék mar megvan neki.

A kampany esetén a fogyasztdi célcsoport kivalasztdsakor egy kiilonosebb elemzést
nem igényld, egyszerli megoldas lehet az, hogy meghatarozunk egy kampany biidzsét, sorba
rendezziik a fogyasztOkat a vasarlasi valoszinliség szerint és a top 20%-ot keressiik meg. A
legjobban viszont az NPTB sikerességét a kampanyok ROI-ja mutatja: az NPTB direkt
marketing kampany esetén a ROI 530,1% volt, mikdzben a heurisztika és a vasarolt adatbazis
csoport is negativ (-16,8 és -30,2%-os) értékeket ért el. Ezen példa alapjan egyértelmiien latszik,
hogy sokkal jobban sikeriilt célozni a terméket a fogyasztoknak ezzel, mint a régi megszokott

heurisztikan alapti megoldassal.

Tovabbi fontos észrevétel volt, hogy az NPTB modell a sajat kontroll csoportjat is
lényegesen feliilmulta: a kivalasztottak esetében a valaszadasi rata 1,13% volt mig a kontroll
csoport esetében 0,50%, azaz a modell alapvetden olyan fogyasztokat talalt, akik nem vették
volna meg mas csatornan az adott terméket, ellenben a heurisztikan alapulé megoldassal, ahol
a megkeresettek valaszadasi rataja 0,44% volt, a kontroll csoporté pedig 0,42% azaz ez esetben

magas volt a kannibalizacid, hisz a fogyasztok mindenképpen megvasaroltak volna a terméket.

Kutatdsa soran Knott a gyakorlatban is letesztelte az NTPB modellt, egy banki hitel

termék értékesitése sordn. A teszt fazis soran 6 kiilonb6zd csoport lett elkiilonitve: az elsd
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csoport egy a bank esetében szokdsos heurisztikan alapjo levél alapt direkt marketinggel
megkeresett csoport volt (olyan fogyasztokat kerestek, akinek a haza 100,000 dollarnal tobbet
ért). A masodik csoport szintén levélben lett megkeresve, de az NPTB modszer alapjan kertiltek
kivalasztasra, abban az esetben, ha az adott termék az els6 vagy a masodik legvaloszinlibb
termék volt szadmukra. A harmadik csoport olyan fogyasztokat tartalmazott, akik nem voltak a
bank jelenlegi tigyfelei (tehat egy vasarolt adatbazisbol szarmaztak) és szintén levélben lettek
megkeresve. A negyedik, 6tddik és hatodik csoport pedig kontroll csoportok voltak a harom
elobbi modszerbdl szarmazoan, akik nem lettek levélben megkeresve. Utobbi kontroll
csoportok beiktatasara azért volt sziikség, hogy mérni tudjak, mekkora kannibalizaciot okoznak

a kiilonb6z6 megoldasok.

A kutatds eredményei rendkiviil sikeresek voltak: Az NPTB direkt marketinggel
megkeresettek esetén a valaszadasi rata 1,13% volt a heurisztikas megkeresettek 0,44%-hoz és
a vasarolt adatbazis 0,10%-hoz képest, tovabba a megkeresett fogyasztokra esé bevétel 93,28

$ /6 volt a 29,63 és a 22,21 $ /f6hoz képest.

Osszességében a kutatasban kideriilt, hogy az NPTB tokéletes modszer lehet a fogyaszto
megtartas novelésére, illetve a kiilonbozoé keresztértékesitési kampanyokon elért profitok
novelésére. Az eldrejelzés alatt Knott (2002) kiilonbozd statisztikai modelleket is hasznalt,
melyek kozott kifejezetten nagy kiillonbséget nem vélt felfedezni. Azonban visszatérd esemény
volt, hogy a legfontosabb eldrejelz6 valtozo egyértelmiien az, hogy jelenleg milyen termékei /

szolgéaltatasai vannak a fogyasztoknak.

A mintavételhez kapcsolandd6 megallapitds, hogy lehet véletlen vagy rétegzett
mintavételrdl is sz6, utdbbira akkor lehet sziikség, ha termékpalettankon nagyon sok népszerti

elem van, mert ekkor a véletlenszer(i mintavétel esetén konnyen elfogult lehet a modell.

Az NPTB modell esetében azonban két probléma is fennall: egyrészt az NPTB modellek
csak azt képesek meghatarozni, hogy mi lesz a fogyasztd kovetkez6 vasarlasa, azt nem, hogy
ez pontosan mikor fog megtorténni. Masrészt a modell nem veszi figyelembe azt, hogy milyen
sorrendbe vasarolt korabban kiilonbozd termékeket a fogyasztd, azaz nem tud felfedezni egy
olyan mintét, hogy példaul egyre dragabb termékeket vasarol. Ezek olyan problémak mellyel
modellalkotas kozben szamolni kell és lehetdség szerint megoldast talalni rajuk. (Prinzie- van

den Poel (2007)
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11.6.2. Véletlen erdé (Random Forest)

A véletlen erdd modszer bemutatasa el6tt sziikségesnek tartom roviden bemutatni a
dontési fa modszert is, hisz, ahogy lentebb lathatova valik majd, a véletlen erd6k gyakorlatilag
dontési fakat alkalmaznak. Mar a dontési fakat is mint hatékony, problémafiiggetlen és jol
skalazhato statisztikai modszernek nevezte a szakirodalom, hiszen attol fiiggetleniil, hogy
viszonylag egyszertien értelmezhetd, egyszerti modszerrdl van sz6, konnyen miikdddképes tud
lenni nagyobb adathalmazok esetén is. Azonban a mddszer nem volt problémamentes, példaul

amennyiben a betanitd adatsor esetén nagy szoérds volt tapasztalhatd, abban az esetben az

elorejelzés konnyen félresiklik. (Olaru-Wehenekel, 2003)

A dontési fak esetén tovabbi elonynek szamit, hogy relativ konnyen értelmezhetdek és
jelenithetdek meg grafikusan is (nem csak tablézattal vagy szamokkal szemléltethetd). Tovabba
maga a modell ,,gondolkoddsa” is hasonl6 az emberi gondolkodashoz, amely segitségével

sokszor képes pontos becslésekre.

Definicid szerint a dontési fa alatt egy olyan (digitalis) fat értiink, melynek minden
csomopontja egy attribitumot jelent, az elagazasok kiilonb6z6 dontési helyzeteket és minden
levél egy eredményt. A dontési fa mogott rejlo algoritmusra tobb kiillonbozé megoldas is 1étezik
(példaul a CART, amely a hires Gini indexet hasznalja), nincsen kifejezett ,,legjobb” modszer.
Maga a modell gyakorlati alkalmazasat szintén tobbféleképpen oldhatjuk meg, példaul
kiilonboz6 programozasi nyelvek (Phyton, R) vagy grafikus statisztikai szoftverek (SPSS, SAS,
KNIME, Rapidminer) segitségével. (Sanjeevi, 2017)

A dontési faval kapcsolatosan fontos kitérni a fa kiilonboz6 elemeinek a nevére, amelyre
gyakorlatban ¢és szakirodalmakban is gyakorta hivatkoznak. A dontési fa gyoOkere egy
attriblitum, amely esetén a hozz4 kapcsolodo szabaly segitségével két vagy tobb halmazra
osztodik az adathalmazunk (itt valik eldszor tobb részre az adathalmaz). Agnak nevezziik egy
teljes dontési fanak egy részét, vagas (,splitting”) alatt azt értjilk, amikor egy csomopont a
hozza kapcsolodo szabaly alapjan két vagy tobb részre bomlik. Levélnek hivjuk a dontési fanak
azon csomopontjait, ahol mar nem osztodik tobb részre, nem alakul ki j szabaly, azaz a modell
abba az irdnyba befejezddik. Ezeken feliil a dontési fankon ,,metszést” is végezhetlink, amikor
valamilyen tudomanyos megfontolds alapjan eltavolitunk a far6l az alcsomdpontokat.

(Chowdary, 2020)

A dontési fa modellek tovabbfejlesztését, a véletlen erdé azaz random forest modellt

Leo Breiman alkotta meg 2001-ben és a kovetkezoképpen definialta: ,, 4 véletlen erdd egy olyan
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osztalyozo algoritmus, amely osztalyozo fak osszessége: {h(x,0k ), k=1, ..., ahol { Ok} fiiggetlen,
azonos elosztasu véletlen vektorokat jelol és mindegyik fa egy egységnyi eredményt (szavazatot)

ad a legnépszeriibb osztdlyra az adott x bemeneten.” (Breiman, 2001, 2. old.)

Breiman nem kototte ki, hogy pontosan hany darab fara van sziikség ahhoz, hogy a
lehetd legjobb eredményt elérjiik, ezzel kapcsolatban Oshiro et al (2012) végeztek kutatdsokat
¢s arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy 29 kiilonb6z6 adathalmaz esetén 64 darab fa f616tt nem
tortént nagy valtozas a pontossagban, és 128 fa folott pedig szinte semmilyen, igy a véletlen
erd6 modszeren alapuld algoritmusok esetén célszerli lehet egy 64 és 128 fa kozotti értéket
megcélozni, és ennek a segitségével gy kaphatunk pontos eredményeket, hogy a modell is

képes gyorsan, kevesebb erdforras befektetésével lefutni.

A véletlen erd0 modszer sikerességét mutatja, hogy napjaink egyik legsikeresebb
jelenleg elérhetd eldrejelzd algoritmusa. Sokrétli felhasznalhatosagi és relativ egyszerli
beallitdsdnak héla hasznaltdk 3D-s targyak felismerésére, levegdmindség eldrejelzésre és a
bioinformatikaban is a teljesség igénye nélkiil. Osszességében elmondhatd, hogy nagy sikere
tobbek kozott annak koszonhetd, hogy mar kis mintaméret esetén is jol tud miikodni. A fenti
elényok miatt egyesek a modern idok legsikeresebb altalanos felhasznalasu algoritmusanak

nevezték és a Google vezetd kdzgazdasza is kiallt emellett. (Biau — Scornet, 2016)

A sikeresség oka még ezen feliil, hogy a kiilonb6z6 dontési fak alapvetden
korreldlatlanok egymassal, igy a fak 4ltal 1étrejott n darab megoldéas donti el szavazas Utjan,
hogy melyik az altaluk leghelyesebbnek itélt eredmény és ezzel kikiiszobolhetéek az egyes
dontési fak hibai. (Yiu, 2019b)

Annak érdekében, hogy elérjiik, hogy korrelalatlanok legyenek egymassal a dontési fak,
két feltételnek kell eleget tennie az algoritmusunknak: Az egyik az Ggy nevezett ,,bagging
eljaras”, azaz miszerint meg kell hataroznunk, hogy hany elemii legyen a tréning adatsorunk és
minden egyes fanak ennyi adatot kell adnunk ugyanazon adatok koziil, téve mindezt gy, hogy
ismétld helyettesitéseket hasznalunk. Tehat példaul amennyiben a tréning adataink [1,4,6,8],
akkor az egyik fanknak a [8,8,4,1] adatokat adhatjuk meg példaul, azaz ugyaniagy négy elemii
a tréning adatsor, de nem helyezkedik el benne az 6sszes adat, és van benne ismétlédés. (Yiu,
2019Db)

A masik feltétel, amelynek eleget kell tenniink az az, hogy az attribitumok (jellemzdk)
esetén a megadottak kozlil minden fa csak egy részét valaszthatja ki, tehat amennyiben az

attribatumaink [kék-lila-zold-sarga], akkor az egyik fank megkaphatja a [kék-lila], egy masik
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pedig a [zOld-sarga] attributumokat. Ezzel és a tréning adatok felosztasaval pedig képesek
leszlink elérni, hogy korreldlatlanok legyenek egymassal a dontési faink és ezéltal pontosabb,

hibaktol védettebb adatokat kaphatunk. (Yiu, 2019b)

11.6.3. Logisztikus regresszio

A harmadik bemutatott statisztikai modell a dontési fa és a véletlen erdd utan a
logisztikus regresszio. A logisztikus regresszio a dontési fakhoz és véletlen erd6héz hasonléan
egy osztalyozo algoritmus, mely esetben kategorikus fiiggd valtozoval dolgozunk. Tehat a mi
esetiinkben példaul, amennyiben a fliggd valtozonk az, hogy x fogyasztdé megvasarolja-e y
terméket z idOben, akkor egy kategorikus valtozdval van dolgunk, hiszen az eredmény vagy
nem (0) vagy igen (1). (Ehhez a példdhoz hasonlo eseteket, amikor csak két valtozo van binaris
logisztikus regresszionak is nevezik, mig tobb valtozo esetén multinomindlis logisztikus

regressziorol van sz9.) (Agrawal, 2017)

A logisztikus regresszid gyakran hasznalt modszer, mivel kategorikus fiiggd valtozok
esetén egyszerli, gyors ¢és hatasos megoldast kinal az eldrejelzési problémdkra. Azonban
amennyiben tll sok kategorikus valtozot haszndlunk fel az algoritmus soran, azt nem képes jol
kezelni, illetve a nemlinearis valtozokat at kell transzformalnunk lineéris valtozokka, hogy

hasznalhassuk az algoritmushoz.

A logisztikus regressziés modell egyenlete relativ egyszerli: Z = BotB1*X1, ahol Z =
log(a fiiggd valtozd valodszinlisége). Fontos még kitérni a koltség funkcidra: a logisztikus
regresszio a koltség funkcidt hasznalja arra a célra, hogy biintesse sajat magat akkor, ha rossz
eredményt josolt. A logaritmikus regresszid esetén a koltség funkcid a kdvetkezdképpen
szamithatd ki: ha a tényleges kimenetel 1, akkor a koltség = -log(josolt valdsziniiség), ha a
tényleges kimenetel 0, akkor viszont a koltség = -log(1l-josolt valoszinliség). Ezeket a
koltségeket minden kimenetel esetén kiszamitva és 6sszeadva megkaphatjuk a regresszio teljes

koltségét. (Yiu, 2019a)

I11. A kutatas kérdései és modszere

1.1 Kutatasi célok
Kutatdsom kozponti kérdése azzal foglalkozik, hogy: A véletlen erdé modszer
segitségével milyen modon és mekkora mértékben segitheto elé a hazai telekommunikdcios

szektorban a feliil- illetve keresztértékesités?
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A kutatdsom célja a kérdés részletes korbejarasa: kozponti elemeként szerepel egy hazai
telekommunikécios vallalat valds adatain végzett feliilértékesitési eldrejelzés - véletlen erdd
modszer segitségével. Célom egy olyan keretrendszer €s ,,utmutato” felallitasa is egyben, amely
segitségével a tanulmany elolvasasa utan az olvasok képesek lesznek sajat vallalataikban is
hasonlé mindségii véletlen erdd modelleket 1étrehozni. Ennek érdekében a problémat az adatok
importalasatél egészen az eredmények értékelésig korbejarom, kitérve arra, hogy a
modellalkotasi folyamatok egyes lépéseinél pontosan milyen okbdl valasztottam bizonyos

modszereket és mely mas modszereket vettem alapul.

Annak érdekében, hogy a modell megvalositdsa vonzobb legyen a
marketingmenedzserek szamara egy esettel is késziiltem, amelyben a sajat modellem
segitségével mutatom be, hogy egy magyarorszagi nagyvallalat esetében milyen hatésa lehet
egy ilyen modellnek egy vallalat pénziigyi teljesitményére. Ezutan kitérek még a modell altal
generalt nem vagy kevésbé szamszeriisithetd vart hatasokra, mint példaul arra, hogyan hat a
fogyasztoi élményre, vagy dolgozoink munkdjara. Végezetiil kitérek az altalam észlelet

legnagyobb kihivéasokra, potencidlis veszélyekre és a modell hidnyosségaira is.

A vallalati adatbazison végzett modellépités esetében abbdl az iizleti problémabol
indulunk ki, hogy jelenleg az iigyfélszolgalat otthoni internet feliilértékesitéshez kothetd
hivasainak mindosszesen 26,16%-a sikeres (és még igy is az otthoni internet feliilértékesités
esetében a legmagasabb ez az ardny), és nem is talalunk meg minden olyan tigyfelet, aki
magasabb internetcsomagra valtana. A modell célja, hogy ndvelje az értékesitések szamat €s a
sikeres hivasok aranyat is. Azért esett a valasztdsom az internet migraciora, mert
altalanossagban elmondhatd, hogy a modellek rosszabbul miikodnek kiegyenstlyozatlan
adatbazisok esetén, tehat ott, ahol nem egyenld aranyban oszlanak meg a kategoridk (jelen
esetben az, hogy valaki migralt vagy sem). Ezen a téren az internet migracionak volt a
legmagasabb sikerességi ardnya (az Osszes hivas 11,77%-anal tortént internethez kapcsolodo

felfelé migracid), ezért hiivelykujj szabalyként ezt valasztottam.

Mas problémadkra is alkalmazhat6 €s €épitheté modell az altalam végigvezetett 1épések
utjan, azonban a kiegyensulyozatlan adatok kezelése tobb iddt vehet igénybe, illetve a modell
valamelyest rosszabbul teljesithet példaul egy vezetékes telefonszolgaltatashoz kothetd
keresztértékesitési feladat esetén (mivel itt alulmintazis helyett feliilmintdzasra lesz

sziikségiink, amely torzithatja az eredményeket).
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Hipotézisek alkotdsdra nem keriilt sor, mivel a marketingben megszokott kutatasi
modszerekkel ellentétben a gépi tanul6 algoritmusok esetén ez nem sziikséges. A gépi tanuld
algoritmusok nem egy-egy valtozé / jellemz6 hatasait vizsgaljak bizonyos problémara, hanem
komplex problémakat keriilnek ugy, hogy egyszerre tobbszaz vagy akar tobb ezer jellemzot és
az 6 kapcsolatukat vizsgaljadk. Az én modellemben is tobb, mint 180 jellemzo6t és ezek
kapcsolatat vizsgalom, valamilyen szinten megjelenik egyes jellemzok fontossaga (egy adott
jellemzd mennyire szamit erds vagasi kritériumnak), amelyre a modell értékelésekor ki is fogok
térni.

Az értékesitési elorejelzés elsddleges célja az értékesitések és a sikeres hivasok
aranyanak novelése, ezaltal az 0sszes hivas szdm csokkentése. A modell eldnye, hogy nem egy-
egy jellemzdt ragad ki, hanem a vald életben is jelen 1évo problémat modellez le (amelyben
még a modell altal ismerteknél is tobb jellemz6 szerepel). Azzal, hogy létrehozunk egy modellt,
képesek lesziink az értékesités komplex kérdéseit elemezni és javitani tudunk vallalatunk
pénziigyi eredményein. A kozismertebb megoldasok esetében a koltséges atalakitasok végén
kidertilhet, hogy hidba volt bizonyos véltozoknak nagy hatdsa az értékesitésre, az jorészt
fliggott mas valtozoktol, amely kapcsolatot nem vagy csak részben voltunk képesek értelmezni
¢és ezaltal a projekt végén nem a varakozasunknak megfelelé eredményeket tapasztaltunk. A
legerGsebb és leggyengébb vago kritériumok bemutatasa soran tobb olyan példat is talalhatunk,
amelyekkel kapcsolatban szakirodalmak vagy tapasztalat alapjan nem feltétlen végeznénk

kutatast, vagy pont, hogy feleslegesen nagy erdket forditanank ra.

11.2. A vizsgalt adatbazis
A kutatasom egy magyar telekommunikacios cég adatain alapul. A vizsgalt adatbazis
Osszesen kb. 42 milli6 adatponttal rendelkezik, melynek 10%-at teszik ki a hianyz6 értekek. Az
adatbazis Osszesen 182 jellemzdvel (a mesterséges intelligencia, illetve a gépi tanulas teriiletén
nem valtozonak nevezziikk az ,,0szlopokat”) rendelkezik, amelyek egy-egy adott hivashoz

kapcsolodoan rengeteg extra informacidt hordoznak.

Ez a kutatast mindenképpen eldsegitette, hiszen rengeteg teriiletre vonatkozodan alltak
rendelkezésre adatok, amelyekbdl a késdbbiekben lehetdségem volt szelektalni, amely egy
kevésbé idGigényes folyamat annal, ha kiilonb6zé csoportokbodl, kiilonbozé rendszerekbol

kellett volna adatokat szerezni és Osszesiteni ket egy adatbazisban.

A teljesség igénye nélkiil az adatbazisban 1évd jellemzOk tartalmaznak kiilonbozd

demografiai adatokat, a meglévd szolgaltatasokra vonatkoz6 adatokat, kiilonbozd direkt
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marketinghez kapcsolatos informaciokat, hibabejelentéseket, Facebook iizeneteket vagy akar
azt, hogy volt-e tartozasa, vagy korabban kereste-e mar az tigyfélszolgalatot, és ha igen, akkor

milyen tigyben.

Az adatok a vallalati rendszerbdl torténd exportalas utan egy CSV fajlban keriiltek

tarolasra.

11.3. Az elemzéshez hasznalt program és modszer
Az elemzésemhez a magyar kutatasi életben kevésbé ismert KNIME Analytics Platform
nevi programot hasznaltam, mely egy téritésmentes open-source alkalmazéds. A programra
azért esett a valasztasom, mivel korabbi kutatasom soran mar hasznaltam adattisztitasi célokra,
tovabba a data science €s machine learning platformok koziil a KNIME az egyik vezetonek

szamit, nem csak tanuloknak, hanem mindenki szamara teljesen ingyenes.®

A platform hasznalata kénnyen megtanulhato, ,,fogd és vidd” (,,drag and drop”)
rendszerrel miikodik, ahol kiilonb6z6 csomodpontokat (node-okat) hasznalhatunk fel a

projektiinkh6z, kapcsolhatjuk 6ssze dket kiillonb6zé mdodokon és allithatunk be paramétereket.

A KNIME elénye, hogy mivel nyilt forraskadu (open-sourcel®) szoftver, ezért rengeteg
kiilonbozé bdvitmény (extension) létezik hozza: integralhatunk Java Script, Phyton, R
programozasi nyelvbol kiilonbozé kodokat, eldre 1étrehozott csomdpontokat is hozhatunk be
szintén a harmadik felektdl, vagy akar létrehozhatjuk a sajat csomopontjainkat is. A kiilonb6zo
altalunk elkészitett munkafolyamatokat (workflow-okat, tehat magukat a projektiinkhoz
hasznalt csomdpontjainkat és azok kapcsolatat) feltdlthetjiik a KNIME oldalara, megoszthatjuk
masokkal és integralhatjuk masukét a sajat projektjeinkbe, sajat adataink hasznélataval,
amellyel jelentds idét lehet megtakaritani.!? Mindezek mellett, amennyiben valamilyen
problémaba litkdziink fejlesztésiink soran, a hivatalos forumon is gyorsan segitséget kaphatunk,
sokszor KNIME alkalmazottak altal, akik ezen a platformon keresztiil téritésmentesen

segitenek.!?

A KNIME egy nemzetkozileg elismert szoftver tobb kiilonb6z6 szektorban is. Sikeresen

hasznositottdk a haddszatban, az auté-gyogyszeriparban, de a kutatdisom szempontjabol

9 https://www.knime.com/about/news/knime-recognized-by-gartner-as-a-leader-in-data-science-and-
machine-learning-platforms-2019

10 https://ww.knime.com/open-for-innovation

11 https://hub.knime.com/

12 https://forum.knime.com/
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kiemelten fontos pénziigyi és telekommunikécios szektorban is olyan vezetd vallalatok, mint a

Deutsche Telekom, a Daimler vagy éppen a Siemens. '3

Habar a KNIME Analytics Platform ingyenes, bizonyos extra, kiillonb6z0 (nagy)
vallalatoknak fontos funkciok fizetds csomagokhoz lehetnek kotve, ehhez a KNIME harom
fajta konstrukciot is kindl KNIME Server néven, ennek hasznélata altal a fogyasztok példaul
magasabb titkositasban kezelhetik az adataikat, illetve rendkiviil kapacitasigényes Big Data

munkafolyamatokat futtathatnak tavolrol. 14

Végiil, de nem utolso sorban egyik nagy elénye a KNIME Analytics Platformnak, hogy
az adatbetOltés, az adattisztitas, az eldrejelzés, a tesztelés, a vizualizacid és a kiértékelés is

elvégezhetd benne, anélkiil, hogy elhagynank a programot.’®

Az elemzéshez hasznalt modszer, amelyet a KNIME segitségével alkalmazni fogok a
véletlen erdd lesz. A véletlen erdd, ahogy a szakirodalmi elemzés soran emlitettem, egy gépi
tanuld algoritmus, ami dontési fak Osszességébdl all és ezen dontési fak szavazatai alapjan

kategorizal a modell.

A véletlen erdd6 modell kitlinden alkalmazhaté kategorizalasi feladatokhoz, mint

amilyennel nekem is dolgom volt. A modell elényei tartozik, hogy:

e a hiperparaméterek (azon paraméterek, amelyek alapjan a modell tanul és
nekiink kell megadnunk) koziil kevés megadédsara, optimalizélasra van
sziikség!®

e jol megbirkdzik a magas dimenzionalitasu adatbazissal: tobb mint 180 jellemz6
van, ezeket egyszerre kezelni rendkiviil bonyolult, azonban ahelyett, hogy az
egesz modellbdl vennénk el jellemzoket, az egyes fak maguk allitjak sorba a
jellemzoket, illetve az elméleti Osszefoglaloban bemutatott modon kisebb
mintan dolgoznak.!’

e csokkenti a taltanulds esélyét azzal, hogy tobb fa véleményére tdmaszkodik

egyszerre'®

13 https://www.knime.com/solutions

14 https://www.knime.com/knime-software/knime-server-pricing

15 https://www.knime.com/

16 https://builtin.com/data-science/random-forest-algorithm

https://towardsdatascience.com/why-random-forest-is-my-favorite-machine-learning-model-
b97651fa3706

18https://towardsdatascience.com/random-forest-models-why-are-they-better-than-single-decision-trees-
70494c29ccdl
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A modellnek az eldnyei mellett hatrdnyai vannak, amelyeket a modellezés soran szamba

kellett vennem:

¢ A modell eredményeinek a mélyére asni, hogy pontosan mi miért lett az, ami,
onmagaban nehéz, a modell fekete dobozként funkcional®. Ahogy fentebb
emlitettem a dontési fak eldnye, hogy relativ konnyen értelmezhet6 a logikajuk,
azonban mikor mar egy erdényit vesziink bel6liik, akkor ez sokkal nehezebbé
valik. Ennek ellenére az eredmények utan bemutatom a legjelentdsebb és
legkevésbé jelentOs valasztott vagasi kritériumokat, ezzel el6segitve a megértést.
e Sok fa esetén nagy szamitasi kapacitast és adott esetben sok id6t igényel a
modell lefuttatdsa. Ennek kikiiszobolésére a szakirodalom alapjan felmértem az
idedlis erd0 méretét, ennek elérése utan pedig sajat laptopomon 2 perc alatt képes
volt a tanitd és a teszteld része is lefutni a modellnek. Nagyvallalatok esetében
a felhében vald futtatassal ez az id6 még tovabb csokkenthetd, vagy éppen

rendkiviil magas adatmennyiség esetén tarthato.®

V. Kvantitativ kutatas:

V.1 KNIME folyamat abra:

Random Forest
File Reader Missing Value Numeric Qutliers Domain Calculator Counting Loop Start Partitioning Equal Size Sampling Learner Scorer

b » b?: bE: > H > > I »g: » ] > b:t:': b@-:

!
Node 1 Node 23 Node 37 Node 21 Node 50 Node 51 Node 39 Node 16 Node 43

Statistics

B Random Forest
Predictor Scorer Loop End

! »
Node 22 '?Csr -@,' -O:
.

Node 18 Node 20 Node 49

4. dbra A véletlen erdd modellhez tartozé folyamat dbra. Forrds: Sajdt szerkesztés.

A fenti dbra a modell munkafolyamatat mutatja be, rajta az 6sszes a végso valtozatban
szereplé csomodponttal és a koztiik 1évd kapcesolatokkal. A tovébbiakban a kutatds 1épéseit
bemutatva a fenti csomopontok értelmet nyernek, mint a kutatas és a modellépités részei.
Azonban két csomopont csak technikai célokra szolgal, ezért ezeket itt mutatom be roviden. A
Hstatistic node” a kiilonb6z6 jellemzokrdl ad nekiink statisztikai eredményeket, mint példaul
minimum, maximum vagy variancia. Ez a kiilonbdz6 adattipusok beallitasahoz jelentett nekem

segitséget. A ,,domain calculator node”-ra pedig azért volt sziikség, mert az adattipusok

19 https://www.mygreatlearning.com/blog/random-forest-algorithm/
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atallitadsa utan a programon beliil elvesznek bizonyos jellemzokhoz rendelt értékek, mint a

felveheté minimum és maximum értékek, ezeket ennek segitségével kell potolni.

V.2. Adatok importalasa és elokészitése
Az elorejelz6 folyamat elsd fontos 1épése (az adatok kinyerése utan) az adatok
importalasa, amelyet a KNIME-on beliil a korabban ismertetett csomopontok segitségével
tehetiink meg. A ,,File Reader” képes az adatok gyors beolvasasara, képes felismerni az oszlop
elvalasztokat, illetve a fejléceket is. Az adatbeolvasas idejét tekintve dsszehasonlithato azzal,

ha a CSV fajlt a Microsoft Excelben kivanjuk megnyitni.

A kovetkez6 1épés a megfelelé adattipusok beallitasa, amelyet szintén a ,,File Reader-
ben” tehetiink meg. Ez a beallitas kritikusan fontos, hiszen a ,,File Reader” alapbol igyekszik
megtippelni, hogy milyen adattipusa lehet a kiilonboz6 jellemzoknek, de sokszor nem jar

sikerrel, ezért az ajanlésait ellendrizni kell.

Az adatbazis kodolasat tekintve szinte kizarolag csak szamokat tartalmazott, emiatt a
program numerikusnak mindsitette szinte az dsszes jellemzdt, ami azonban nem volt jo. Példa
erre a varos vagy a kor, ahol amennyiben szamként kezeljiik dket, akkor a tanuld algoritmus
ugy fogja érzékelni, hogy a 2-es kodolasu varos (pl. Pécs) egy fele akkora értékii adatpont mint
a 4-es kodolasu tarsa (pl. Szeged), pedig nem errdl van szd. A két varos teljesen mas, egymastol
kiilonbozonek kell 6ket venni, nem hatdrozhaté meg, hogy egyik kétszerese lenne a masiknak.
Az életkor esetén pedig szintén arrdl beszélhetiink, hogy egy 10 és egy 20 éves kozott 10 év
kiilonbség van és egy 80 és egy 90 éves kozott is, azonban teljesen masként kell a tiz év

kiilonbséget a két esetben kezelni, ezért ezen jellemzoket szoveggé konvertaltam.

IV.3. Kisziirt jellemzok:

Kisziirésre keriiltek adott értékesitési hivasnal tortént egyéb eredmények, hiszen ezeket
nem lathatja, nem prediktalhat bel6le a modellt, mivel akkor elfogult eredményeket
kaphatnank. Abbdl kiindulva, hogy egy értékesitésnél csak egy terméket vesz / hosszabbit a
vasarlo, amennyiben latnd, hogy barmely mas esetben pozitiv (1-es) a vasarlo, akkor ez nagyban
eldsegithetné az elérejelzési képességeit, de a valo életben ezeket az adatokat még nem latnank,
hiszen csak egy hivas végén tudjuk leképezni, hogy mi az, ami sikeres feliil és keresztértékesites
volt és mi az, ami nem. Ide tartozik még a hivas pontos idejét jelzd jellemzd is, hiszen ezt

szintén nem lathatja elére a modell és csak egy adott hivas pillanatdban képzddik le.

Kivételre keriilt a kliens ID is, mivel amennyiben ez bent maradna szintén téves

megallapitdsokra juthatna a modell és az itt jelen 1évd (alapvetéen random) kiilonbségekre
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¢épitene kiilonbozo eldrejelzéseket. Hasonldan kell eljarni a kiillonbozd technikai jellegli adatok

esetén, amelyeket szintén nem kell és nem is szabad jellemzdként hasznositani.

V.4, Hianyzo értékek kezelése
A hidnyz6 értékek kezelése az adateldkészités egyik legfontosabb 1épése. A hianyzé
adatokat tobbféleképpen lehet vizsgalni €s valtoztatni rajtuk, nincs kifejezett ,,legjobb

modszer”, ezért sok kiilonb6zé modszert kiprobaltam és kiértékeltem az eredményeket.

Itt és a késdbbiekben is igaz az, hogy egy-egy mddszer kiprobalasa soran ugynevezett
ciklusokat (,,loop”-okat) helyeztem a modellbe, azaz 6tszor keriilt lefuttatasra egy 64 fabol alld
véletlen erdd modell és az 6t eredmény esetében a migralok (azaz az ’1’-es értékek) Pontossag
és Felidézés értékeinek az atlagat hasonlitottam Ossze. A Pontossag €s a Felidézés is 0-1 kozotti
értéket felvehetd mutatdk, amig a Pontossag azt mutatja meg, hogy a modell mekkora aranyban
talalta meg a ténylegesen migralokat (azaz 1-eseket) addig a Felidézés azt mutatja, hogy az
Osszes a modell altal migralonak jelolt fogyasztohoz képest mekkora aranyban vannak a

ténylegesen migral6 fogyasztok.

A konnyl Osszehasonlitds érdekében az eredményeket a Pontossadg (Precision) érték
alapjan sorba rendeztem, majd pedig a legrosszabb Pontossagt értéket vettem a kiindulé 100%-
0s értéknek, mind a Pontossaga, mind a Felidézés (Recall) esetén. Fontos, hogy minden mérés
¢és eredmény esetén csak az éppen vizsgalt modszer modja valtozott, minden mas valtozatlan

maradt.

Fontos leszdgezni, hogy a kutatas ezen szakaszaban a Pontossag és a Felidézés mérése
/ javitasa is egyarant fontos volt szdmomra, pusztan egyszerliségi okokbol valasztottam a

Pontossag alapti rendezést.
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Az Osszesitett eredményeimet a numerikus értékek behelyettesitése esetén az alabbi

tablazat mutatja:

Pontossag | Felidézés
Mozgoatlag 103,84% 106,45%
Kerekitett atlag 103,32% 109,82%
Atlag 103,24% | 120,21%
,0” érték 103,07% 114,87%
,9 999 999” érték 102,77% 115,67%
Nem valtoztatunk 102,35% 112,16%
Minimum érték 101,86% 115,57%
Linearis interpolacié 101,78% 107,10%
Median 101,76% 112,31%
Maximum érték 101,01% 112,69%
X értéket megel626 érték | 100,74% 106,44%
X értéket koveto érték 100,50% 103,11%
Atlagos interpolacié 100,00% | 100,00%

1. Tablazat A hianyzo értékek kezelésére hasznalt modszerek (numerikus értékek esetén) osszehasonlitdsa.
Forras: Sajat szerkesztés.
A fenti tablazaton jol latszodik, hogy habar a mozgodatlag rendelkezik a legjobb
Pontossaggal, a Felidézése relativ alacsony volt, azonban a legjobb Felidézéssel rendelkezd
,»sima” (szamtani) atlag is alig marad el a nala valamivel jobban teljesité megoldasoktol, emiatt

ugy dontottem, hogy ezzel fogok a tovabbiakban szamolni.

Az atlag, mint hidnyzo6 értékeket helyettesitd érték hasznalata egyaltalan nem tujkeletii
dolog, hiszen amennyiben nincs lehetdségiink arra, hogy megszerezziik kiilonb6zd mas
adatforrasokbol a hidnyzd értéket, egy jO becslést szerezhetiink ezzel. A modszerrel
kapcsolatban probléma lehet, ha egy-egy jellemzon beliil tal sok a hianyzo érték, az atlagok
ezaltal felboritjdk a modell miikodését, de a mi esetiinkben szerencsére ilyen probléma nem

volt és a mddszer a fenti tdblazat alapjan is jol miikodott.
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Pontossag | Felidézés

Atlag - X értéket kovetd érték 108,07% | 153,50%
»9 999 999 érték” — médusz 100,70% | 84,82%
Atlag - médusz 100,14% | 80,17%
Atlag — nem valtoztatunk 100,46% | 103,92%

»9 999 999 érték” — nem valtoztatunk | 100,00% 100,00%

2. Tablazat A hianyzo értékek kezelésére hasznalt modszerek (szoveges értékek esetén) dsszehasonlitasa.

Forrds: Sajdt szerkesztés.

A fenti tablazatban az el6zOhoz hasonloan azt lathatjuk, hogy milyen eredmények
sziilettek egyes modszerek esetén. A szoveges jellemzok kivaltasara szolo6 modszerek az elsd
oszlopban szereplé masodik értékek minden esetben, az els6 az el6z6 tablazatban is hasznalt és
kivélasztott numerikus modszer, a hasznélt atlag minden esetben jelen van €s a szintén jo
eredményeket hozo fix értékii behelyettesitéssel is méréseket végeztem két esetben. Az
eredményeken jol lathatd, hogy habar amikor a szoveges értékek moduszat hasznaltak a
Pontossag valamelyest megnétt, a Felidézés nagyon magas szazalékban leesett, ezért ezeket az

opcidkat elvetettem.

Az is jol latszik, hogy a hidnyz6 értéket kdvetd érték hasznalata érezhetden magasabb
Pontossagot és sokkal jobb Felidézést mutatott. Azonban kutatéi megfontolasbol, elemzésem
soran ugy dontdttem, hogy nem fogom ezt a megoldast valasztani, tekintettel arra, hogy nem
magyarazhaté meg jelen adatbazis esetében, hogy miért pont a kdvetkezd értékkel torténne a
behelyettesités, hidba hoz ez jo eredményeket. Ugy dontdttem, hogy ezért meghagyom a
hidnyzo értékeket, és bar ez nagyon primitivnek hangozhat, azonban a véletlen erdé6 modszer
képes a hianyzo értékeket is szamitasba venni és ez alapjan prediktalni (kivéve akkor, ha az
eldre jelezhetd értékben van hianyzo érték, azonban adatbazisunk esetén ilyen esetrél nem volt
sz0). Fontos megjegyezni, hogy olyan értékek esetén, ahol ténylegesen nem 1étezik az adott
informacio a ,,nincs ért€k” maga a helyes értek, ezért is preferalt ez a modszer. A gyengesége
ezzel szemben az, hogy vannak olyan értékek, amelyek valahol bizonyosan léteznek, de az
adatokat valamilyen ok miatt (elérhetetlen adatbazis, adatok helytelen gylijtése, vallalati
tamogatas hidnya stb) nem lehet elérni. Gyakorlatban érdemes térekedni arra, hogy a vallalat

altal gylijtott adatok koziil minél tobbet megszerezziink, ezzel pontositva az eldrejelzést.

IV.5. Kiugro értékek kezelése
A hidnyz6 adatok kezelése utan a kdvetkezd fontos feladat a kiugré értekek kezelése. A

kiugro értékek esetén négy kiilonbozd paraméternek a valtoztatdsaval jard eredményeket
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vizsgaltam. Az els6 a kiugré érték kezelés soran felhasznalt ,,R” érték. Az R értékek ahhoz
sziikségesek, hogy képesek legylink meghatdrozni az adatok kvantiliseit, erre kiillonb6zo
modszerek léteznek ezeket kiilonboztetik meg a kiilonbozé R értékek. (Az R értékek kozott
hasonlosag, hogy jorésziik az empirikus eloszlasfiiggvényen €s a linedris interpolacion alapszik

valamilyen forméban.)

Pontossag | Felidézés
93-7 RA2 103,44% 94,61%
93-7RM 102,91% | 105,75%
93-7 R"8 102,82% 99,47%
93-7 RN9 102,65% 93,37%
93-7 RAS 101,97% 99,47%
93-7 R"6 101,18% | 100,09%
93-7 RA7 100,87% 98,23%
93-7 RA3 100,58% 97,17%
93-7 RM 100,00% | 100,00%

3. Tablazat A kiugro értékek kezelésére soran alkalmazott R értékek eredményeinek ésszehasonlitasa.

Forrds: Sajat szerkesztés.

A fenti tablazatbol jol latszodik, hogy habar az R*2 érték hozza a legjobb Pontossagot,
a Felidézés értéke a masodik legalacsonyabb az Gsszes R érték koziil, azonban az R™4 érték
valamelyest alacsonyabb Pontossag érték mellett a legjobb Felidézés értéket hozza, ezért erre
keriilt a valasztdsom. Az éltalunk valasztott R"4 érték az empirikus eloszlasfliggvény linearis
interpolacidjaként allnak el6. Jelen esetben valasztasom pusztan az eredményekre alapszik,
hiszen a modell pontossdgara ez volt a legjobb hatassal. Azt, hogy nincs kifejezett legjobb
modszer az is mutatja, hogy kiilonbo6z6 statisztikai szoftverekben (és példaul a KNIME-ban is)

tobbféle modszerbdl valaszthatunk, a ,,gydztes” kivalasztasa a kutatdra van bizva.

A kovetkezendd meghatarozando érték a kiugro értékek kezelése soran a k értek volt. A
K érték az interkvartilis terjedelem szorzojat jelenti, azaz, hogy az interkvartilis terjedem

hanyszorosa alatti, illetve feletti érték esetén vessziik kiugronak az értékeket.

Pontossag | Felidézés
k=1,5 | 102,49% 109,93%
k=1,6 | 102,33% 104,41%
k=1,4 | 100,91% 103,68%
k=1,7 | 100,19% 103,95%
k=1,3 | 100,00% 100,00%

4. Tablazat A kiugro értékek kezelése sordn alkalmazott K értékek eredményeinek osszehasonlitdsa.

Forras: Sajat szerkesztés.
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Nemzetkozileg az 1,5-es érték van sztenderdnek véve, amelyet finomitani lehet kisebb
hangolasokkal, ezért is néztem meg az 1,3-1,7 kozotti értékeket, azonban, ahogy a tablazatbol
is latszodik Pontossag esetében is valamivel jobban teljesitett a k=1,6 értéknél, a Felidézés
esetén pedig jelentdsebb mértékben a legjobb volt, igy azt allapithatjuk meg, hogy ezen érték
kivalasztasa esetén volt képes a legjobban sziirni az igazi kiugro értékeket és maximalizalni a

predikciés eredményt.

Ezutan azt kellett meghataroznom, hogy a kiugro értékekkel mi torténjen:

Pontossag | Felidézés
Csere az X értékhez legkozelebbi értékre 100,07% 88,46%
Csere hianyzo értékre 100,00% | 100,00%

5. Tablazat A kiugro értékek cseréje sordan alkalmazando modszer kivalasztasat segitd tablazat.

Forrds: Sajat szerkesztés.

Itt viszonylag egyszeri dolgom volt mivel csak két lehet6ség allt rendelkezésiinkre.
Egyrészt lecserélhettiilk a kiugrd értékeket a hozzajuk legkdzelebb esd értékre vagy pedig
hianyzo6 értékké alakithattuk 6ket. Ahogy a fenti eredményekbdl is lathatjuk a Pontossag esetén
alig van kiilonbség a Felidézés esetén azonban a hianyz6 értékre vald csere esetén sokkal jobb
eredményt ad. A modszer hatranya, hogy ezaltal (1j hidnyzo értékeink adodnak a tisztitds utdn
IS, azonban ahogy korabban emlitésre is keriilt ezeket a hianyz6 értékeket képes a modell
tanulni és értelmezni, amennyiben azonban nem ilyen modellt hasznalnank, akkor akar
rosszabb eredmények esetén is az X értékhez legkozelebbi értékre vald csere valasztasa lenne

a megfontoland6 dontés.

A kiugro értékekre vonatkozoan az utolsé meghatarozando feladat a cserélni kivant

értékek kivalasztasa:

Pontossag | Felidézés
Osszes 104,53% | 84,40%
Csak a kiugréan magas értékek 103,23% 81,58%
Csak a kiugréan alacsony értékek | 100,00% 100,00%

6. Tablazat A kiugro értékek soran a cserélni kivant értékek kivalasztasat segito tablazat.

Forrds: Sajat szerkesztés.
A tablazatban jol latszik, hogy amennyiben csak a kiugroan alacsony értékeket kezeltiik,
abban az esetben a Felidézés erdteljesen novekedett, ez alapjan kdnnyen valaszthatnank ezt a
megoldast a modell esetében. Azonban kutatéi megfontolasbol tigy dontdttem, hogy ezen
pontra mar helyesen meghataroztam azt, hogy milyen kritériumok alapjan sziirjem ki a kiugré

értékeket €s amennyiben mar sikeriilt j6l meghataroznom mely értékek lesznek a kiugrok, az
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esetben kezelni kell az extrém alacsony €s az extrém magas eseteket is, hiszen hidba kaptam
jelenleg j6 eredményt, lehet, hogy a jovében 1) ligyfelek, illetve ligyfélcsoportok esetén félre

mérne a modell.

IV.6. Tanulo és teszt adatok szétvalasztasa
A kovetkez6 fontos 1épésként a meglévé adathalmazomat fel kellett bontani egy teszt és
egy tréning adatsorra. Fontos, hogy ezeket mar az adattisztitas utan elkiilonitsiik, hiszen igy
elkeriilhetd az, hogy olyan adatokbol tanuljon a modell, amelyeket nem szabadna latni, és igy
oldhat6 meg laboratoriumi koriilmények kozott is az éles tesztelés. A kovetkezd tabla az
eredményeket mutatja (a szamok az Osszes adatbol kivett szazalékos aranyt mutatjak: az elso

szam a tréning adatsorba sorolt adatok aranyat a masodik pedig a teszt adatsorba soroltakét):

Pontossag | Felidézés
93% tanito - 7% teszt 103,26% 108,46%
70% tanité — 30% teszt | 102,04% 92,88%
60% tanito — 40% teszt | 101,22% 85,31%
80% tanito — 20% teszt | 101,17% 103,32%
75% tanito — 25% teszt | 100,88% 99,01%
65% tanité — 35% teszt | 100,75% 86,73%
90% tanito — 10% teszt | 100,66% 100,65%
85% tanito — 15% teszt | 100,00% 100,00%

7. Tablazat A megfeleld tanito-teszt arany kivalasztasat segito tablazat.

Forrds: Sajat szerkesztés.

A fenti tablazatbol meghatarozhato, hogy a 93% -7% -0s elosztas rendelkezik a legjobb
Pontossag és Felidézés értékekkel, a Felidézés esetén viszonylag nagyobb kiilonbséggel.
Napjainkban a nemzetkozi életben a 80% - 20% arany a legmegszokottabb, és a Felidézés
esetén itt beszélhetlink a masodik legjobb eredményrdl és Pontossagban sem maradt el a 70% -
30%, illetve 60% - 40% értéktol, ezért ¢s amiatt, mert nagyobb adathalmaz marad tesztelni, a
80% - 20%-as valtozatot is hasznaltam a késdbbiekben, de legjobb modszernek a 93% - 7%
aranyt valasztottam. A 93% - 7% arany elénye, hogy rendkiviil sok adat van, amibdl tanulhat a
modelliink, hatranya ezaltal az, hogy papiron kevés teszt adatunk marad, de fontos
hangsulyozni, hogy a 7% amelyen a tesztelés bekovetkezik még mindig tobb, mint 14000 sornyi

adatot és kb. 294 ezer adatpontot foglal magéaban, igy bdven van min tesztelni.

A 93% - 7%-0s arany az Ugy nevezett Méretezési-torvény (,,Scaling-law”) altal keriilt

kiszamitasra, ez az ardny a jellemzOk szamatol fiiggden valtozik.
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A tréning ¢és a teszt adatok ardnyanak kivalasztasa utan itt meg kellett még allapitanunk

azt is, hogy milyen mintavétellel torténjen a tréning, illetve a teszt adatsor kivalasztasa:

Pontossag | Felidézés
93% - 7% véletlen 109,29% 107,88%
80% - 20% rétegzett | 107,67% 99,97%

80% - 20% véletlen | 107,08% 102,77%
93% - 7% rétegzett | 105,84% 104,09%
80% - 20% linearis 102,50% 100,13%
93% - 7% linearis 100,00% 100,00%

8. Tablazat A megfelelé mintavételi mod kivalasztasat segité tablazat.

Forrds: Sajat szerkesztés.

Ahogy a fenti tablazatban is latszik ismételten a Méretezési-torvény alapuld mintavétel
hozta a legjobb eredményeket a Felidézés és a Pontossag esetében is. A tablazatbdl az is
latszodik, hogy a véletlen mintavétel jobb Felidézést hozott a 80% - 20%-0s arany esetén is
mint a rétegzett valtozat, Pontossag esetében pedig valamivel tobb, mint fél szazalékpontnyi
kiilonbség volt csak a 80% - 20% arany esetén, mig 93% - 7%-0s valtozat esetén érezhetd
kiilonbség volt tapasztalhatd. A véletlen mintavétel elénye, hogy kiillonbozd lefuttatdsok esetén
igy tesztelhetiink a legkiilonfélébb adatsorokra, a rétegzett mintavétel esetén nagyobb eséllyel
keriil lefuttatasra ugyanaz az adatsor. A véletlen mintavétel hatranya, hogy adott esetben félre
tanulhat a modell, ha példaul nagyon szélsdséges adatokat kap meg (hiszen a kiugro értékek
kezelése utan is maradnak alacsony és magas értékek is), azonban, ahogy az adatokbdl lathatjuk
a nagy mennyiségli adat miatt alapvetden ez nem jelent meg problémaként, kisebb adatbazisok

esetén azonban ez mindenképpen problémas lehet.

IV.7. Alulmintazas

A kovetkezd 1épés az volt, hogy megoldjam azt a problémat, hogy kiegyensulyozatlan
az adatbazis. Akkor beszélhetiink kiegyensulyozatlan adatbazisrol, ha egy jellemzon beliil van
olyan vagy vannak olyan felvehetd értékek, amelyek a masiknal vagy masikakndl 1ényegesen
tobbszor szerepelnek. Erre tobbféle megoldas is 1étezik (feliilmintazas, alulmintazas, SMOTE,
kiilonbozo biintetések alkalmazasa stb), azonban megfelelden nagy adatbazis esetén elséként
mindig érdemes az alulmintazassal (azaz undersamplinggel) élni, hiszen ezaltal adatokat
vesztiink, de nem veszélyeztetjiik azt, hogy til kevés adat maradna a modelliinkben, amibdl
tanulhat. Nagyon fontos, hogy csak a mar elvalasztott tréning adatsoron szabad valtoztatasokat
eszk6zolni, a tréning adatsoron nem szabad valtoztatasokat eszkozdlni az adattisztitas utén,

ezzel elkeriilve azt, hogy a modell til vagy rosszul tanuljon.
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Az alabbi tablazat szemlélteti azt, hogy kiilonb6z6 alulmintdzasi aranyok esetén milyen

eredményeket kaptam:

Pontossag | Felidézés
Nincs alulmintazas (11,77% migralt) | 639,67% 39,96%

18% migralt — 82% nem migralt 575,30% 41,86%
50% migralt — 50 % nem migralt 564,52% 80,86%
33% migralt — 67% nem migralt 100,00% 100,00%

9. Tabldzat A megfeleld alulmintdzdsi ardny kivilasztasat segitd tabldzat.
Forrds: Sajat szerkesztés.

Ahogy a tablazaton lathatd, a Felidézés, de foleg a Pontossag esetén nagyon nagy
eltérések tapasztalhatok. A 33%-os arannyal alapvetd probléma, hogy nagyon rossz
Pontossagot produkal minden mashoz képest (ennek oka valésziniileg az, hogy itt mar kelléen
nagy aranyban valtoztak az aranyok, de a kiegyenlitddés sem kovetkezett be, emiatt ,,biztosra”
ment a modell és kevés fogyasztot tartott felhivasra érdemesnek, igy viszont sok amugy
migralasra hajlo tigyfél sem kertilt felhivasra). A legjobb precizitast a valtozatlan adatsor adta,
viszont itt a Felidézés volt 1ényegesen alacsonyabb, hiszen bar a modell a tobbi valtozathoz
képest jol megtalalta, hogy kik valtanak magasabb csomagra, de sok mast is felhivott volna. Az
50%-0s azaz egyenlé méreti minta (,,equal-Size sampling”) esetén azonban bar a Pontossag
valamelyest rosszabb lett, a Felidézés nagy mértékben javult, emiatt és azon kutatoi
megfontoldsombol, hogy a kiegyensulyozatlan adatbazist érdemes egyensulyba hozni egy
helyes, valo életben jol miikodé modell felallitdsdhoz, az egyenld méretli mintas valtozatot

valasztottam.

1V.8. Véletlen erdo
Miutdn a tréning és a teszt adatunk is a megfeleldképpen meg lett tisztitva, a
segitségiikkel elindithattuk magat a modellt. A véletlen erdd modszer bemutatasanal
emlitettem, hogy t6bb kiilonbozé mindség mérési modszer (,,quality measure”) is létezik, ezek
mellett minden fa maximalis mélységét és minimalis csomoOpontjainak szamat és a kialakitando

erdd nagysagat is optimalizaltam.
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Pontossag | Felidézés
93% - 7% - gini index 106,20% 61,39%
80% - 20% - gini index 104,05% 58,48%
80% - 20% - informacidnyereség | 102,80% 63,04%
93% - 7% - informacidnyereség | 102,18% 64,06%
80% - 20% - nyereségarany 100,93% 96,93%
93% - 7% - nyereségarany 100,00% 100,00%

10. Tablazat A megfelelé mérési modszer kivalasztasat segito tablazat.

Forrds: Sajat szerkesztés.

A fenti tablazatban haromfajta modszer kertilt tesztelésre. Az elsé a kozgazdasagtanban
is jol ismert gini index, a masodik az informacionyereség (information gain), a harmadik pedig
a nyereségarany (gain ratio). Ezek pontos miikodésére jelenleg nem térek ki bonyolultsaguk
miatt. Az informacionyereségen alapuld vagas olyan jellemzOket valaszt magas vagasi
kritériumnak, amelyek sok kiilonb6zo értéket tartalmaznak, a nyereségarany pedig elébbinek a
tovabbfejlesztett valtozata. A nyereségarannyal vald szamitas soran a modell figyelembe veszi,

hogy adott vagasi kritérium valasztasa esetén hany ,,ag” képzddne.?°

Ahogy a fenti tdblazaton jol latszodik, amig a Pontossadg esetén kisebb kiilonbségek
voltak, addig a Felidézés esetében mar joval tobb, mint érezhetd, sokkal inkabb oOriasi
kiilonbségek voltak tapasztalhatdak. Habar a nyereségarany rosszabb Pontossag értékeket
hozott, mint a tarsai, a Felidézés esetén sokkal nagyobb szazalékban képes volt kiszlirni azokat,
akik valojaban nem valtananak magasabb csomagra, emiatt a nyereségaranyt valasztottam, mint

mérési modszer.

A kovetkez6 paraméter a modell csomopontjaira vonatkozott:

Pontossag | Felidézés
8db 105,49% | 99,57%
16 db 105,11% | 98,94%
32db 103,44% | 97,53%

4db 101,91% 100,19%
Végtelen | 101,74% 100,21%
2db 100,00% 100,00%

11. Tablazat A csomopontok minimalis szamanak kivalasztasat segito tablazat.

Forras: Sajat szerkesztés.

20 https://community.rapidminer.com/discussion/30340/information-gain-vs-gain-ratio
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A Pontossag értéke a csomdpontok minimalis szamanak novelésével egyiitt novekedett,
a Felidézés pedig tobbé kevésbé csokkent. Megfigyelhetd, hogy a 8-as érték elérése utan
mindkettd csokkenésnek indul, ezen észrevételre alapozva dontdttem ugy, hogy a minimalis

csomopontok szadmat 8-ban fogom meghatarozni.

Ezutan kovetkezett az egyes fak maximalis mélységének a meghatarozasa. A fa
maximalis mélysége alatt azt értjiik, hogy a gyokér csomopontjatol a legtavolabb 1évo

csomoépont hany élre (hany szinttel lejjebb) helyezkedik el téle?!:

Pontossag | Felidézés
Végtelen | 1220,16% | 97,23%
32db 1204,44% | 97,75%
64 db 1199,60% | 98,04%
16 db 1124,60% | 97,59%
8db 100,00% 100,00%

12. Tablazat A dontési fik maximalis mélységének meghatarozasat segitd tablazat.

Forrds: Sajdt szerkesztés.

Ez a tdblazat mar sokkal érdekesebb, hiszen megfigyelhetjiik, hogy amennyiben
maximalis mélységet kivanunk meghatarozni, ezzel dvatosan kell banni, hiszen amennyiben tul
alacsony értékeket hatarozunk meg, akkor - habar egy jo Felidézés értéket kaphatunk-
gyakorlatilag a pontossag teljesen elromlik és szinte senkit nem fog felfelé migralonak
definidlni a modell. Ezen észrevétel és a fenti tdblazat alapjan dontdttem ugy, hogy nem vezetek
be a maximalis mélységre vonatkozo korlatozasokat, ezaltal minden fa képes lesz maga

meghatarozni, hogy milyen mélységig kivan lemenni.

A véletlen erdd utolsd beallitando értékeke az erdd mérete volt:

Pontossag | Felidézés
128 db dontési fa | 102,81% 101,11%
64 db dontési fa | 101,98% 100,41%
256 db dontési fa | 101,12% 100,14%
32 db dontési fa | 100,00% 100,00%

13. Tablazat A véletlen erdé méretének meghatarozasat segité tablazat.

Forras: Sajat szerkesztés.
Ahogy a szakirodalmi elemzésem soran kidertilt, 64 fa utin mar alapvetéen nem voltak
nagy eltérések az erdok eredményei kozott, 128 fas erdok felett pedig teljesen elhanyagolhato

kiilonbségek keletkeztek, azonban a lefutasi id6 linearisan novekedett. A tablazatbol jol

21 https://stackoverflow.com/questions/2603692/what-is-the-difference-between-tree-depth-and-height
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latszodik, hogy mig a 32 fas erdérdl a 64-esre majd pedig arrdl a 128-asra 1épve valamekkora
novekedést mutat, addig a 256 fas erd6 esetén mar visszaesés tapasztalhato. Kiemelném, hogy
ez 4 lefuttatds atlaga és amennyiben lefuttatnank 100 vagy 1000 modellt, valdsziniileg
elhanyagolhatd kiilonbségeket tapasztalhatndnk. Mindezek alapjan a 128 fas erdot
valasztottam, mivel itt a lefuttatasi id0 sem volt kimagaslé és jo eredmények voltak

tapasztalhatok.

V. Kutatasi eredmények

V.1 A modell Pontossaganak (Precision) és Felidézésének (Recall)
kiértékelése

A kovetkezékben a fent felallitott modell eredményeit mutatom be és értékelem azokat.

Elészor a legegyszerlibb (de ezaltal a legfontosabb) eredményeket mutatom be, utana pedig a

legfontosabb és legkevésbé fontos jellemzoket. Ezutan egy eset segitségével bemutatom,

milyen pénziigyi és nem pénziigyi eredmények varhatéak, mik a legnagyobb kockazatok és,

hogyan fejleszthetd tovabb a modell.

Nézziik tehat a fenti beallitasok tokéletesités utan 1étrejové modell eredményeit:

Pontossag | Felidézés
#0 lefuttatas | 81,10% 90,80%
#1 lefuttatds | 79,90% 89,30%
#2 lefuttatas | 81,40% 91,30%
#3 lefuttatas | 81,40% 90,50%
#4 lefuttatas | 81,50% 91,00%
#5 lefuttatas | 80,30% 90,40%
#6 lefuttatas | 82,10% 92,40%
#7 lefuttatas | 81,30% 89,20%
#8 lefuttatas | 82,10% 89,30%
#9 lefuttatas | 82,40% 90,20%
Atlag: 81,40% 90,40%
Minimum: 79,90% 89,20%
Maximum: 82,40% 92,40%

14. Tablazat A végso modell lefutasi eredményeit osszefoglalo tablazat.

Forrds: Sajdt szerkesztés.
Ahogy a fenti tdblazaton lathatd, a modell kimagasloan j6 eredményeket ért el mind a
10 lefuttatas sordn. Amennyiben a minimum értékeket nézziik akkor is képes volt 79% f616tti
pontossdggal megtaldlni azokat, akik ténylegesen hajlanddak voltak véltani magasabb

besorolasti internetcsomagra. Ez a projekt esetében egy jo, de nem kimagaslo értéknek
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mondhatd. Azonban a Felidézés érték mar sokkal kimagaslobb, hiszen szintén minimum értéket
nézve 89,2%-o0s eredményt ért el a modell a teszt adatsoron azaz az Osszes altala felhivasra
javasolt tligyfél koziil 89,2%-uk valojaban migralt volna folfelé. Kontextusba helyezve fontos
kiemelni, hogy jelenleg a heurisztikus call centeres dolgozok sikerességi rataja az internetes
felfelé migraciot tekintve kb. 26,16% volt az Osszes az adatbazisban regisztralt hivasra

vonatkozoan.

Nem csak a rossz, hanem a j6 eredmények esetén is kritikusnak kell lenni, igy tettem én
is. A modellt ellendriztem hibak, vagy barmilyen olyan moddositas utan kutatva, amely
elferdithetné az eredményt. Ilyenek lehetnek példaul a hianyzo6 értékek manipulativ kezelése, a
teszt és tréning adatok helytelen elvalasztasa vagy a jellemz6k nem megfeleld sziirése. llyen
azonban a modellben t6bbszori ellendrzés utan sem tortént, emellett a tizszeres lefuttatas is azt
hivatott mutatni, hogy a kiilonbz6 lefuttatasok(iteraciok) kozott nem torténnek oOridsi

kiilonbségek, mint példaul kiugroan magas majd kiugréan alacsony eredmények.

Mit véarhatunk ezekutdn a valosagban? Képes a modell tényleg megtaldlni tobb, mint
79%-at a migralni akar¢ iigyfeleknek, akar olyanokat is, akik még 6k maguk sem tudjak, hogy
magasabb csomagra valtananak? Tényleg 100 hivasbol 89 sikeres lesz? Ezen kérdésekre akkor
adhatunk pontos valaszt, ha bevezetjiik a valo életben a modellt, majd egy honap, negyedév
vagy ¢éppen egy év utdn Osszehasonlitjuk a sikerességi ratait az elmult években
tapasztalhatokkal. Azonban 1ényeges kiemelni, hogy a teszt adaton a modell pontosan azt
csinalta, mint amit nem laboratériumi koriilmények kozott, Gjonnan az adatbazishoz rendelt
adatokkal tenne. Szamara teljesen ismeretlen adatsorokat kapott, olyanokat, ahol nem tudta,
hogy mi a végkimenetel. Teljes mértékben az altala rendelkezésre allo jellemzok alapjan
becsiilt, és ezek kozott ugyanugy fordulhattak elé hianyzo értékek, mint ahogy a vald életben
is- hiszen ezek szintén vald életbdl vett, valos hivasok adatai voltak, ,,csak” a végkimenetelt

tartottam vissza a modelltdl egészen az értékelésig.

A nemzetkdzi gyakorlatban is tobb, hasonlo modellt talalhatunk, amelyek az én altalam
fejlesztett modellnél még sokkal pontosabb predikciot is képesek alkotni példaul a szintén
osszetett HR teriiletén.?” Ezek alapjan a precizitashoz kotédd mérési eredmények egyaltalan
nem szamitanak olyan meglepdnek, mint elsének tiinhetnek. A Felidézés esetében a 89% folotti

érték rendkiviil kimagasld eredménynek szamit a call center alapa kereszt €s feliilértékesités

2nttps://www.cnbc.com/2019/04/03/ibm-ai-can-predict-with-95-percent-accuracy-which-employees-
will-quit.html
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teriiletén. (Osszehasonlitasképpen a mesterséges intelligencia nélkiil az internet migracio
tekintetében [ahol rdadasul legmagasabb volt ez a szdzalékos érték] sem érte el a 30%-ot a
hivasok sikeressége.) Emiatt ugy itéltem meg, hogy fontos felkésziilni azokra az esetekre,
amikor, valamilyen oknal fogva rosszabbul miikodne a modell a gyakorlatban, ezért harom
forgatokonyvet alkottam meg. A vélt legjobb kimenetel (best case scenario) lesz a 89%-0s

értékelés, emellett viszont meg fogom vizsgalni az eredményeket 70 és 55% esetén is.

Ezek pusztan biztonsagi esetek, a modell létrehozasa soran Gsszesen kb. 400-500
lefuttatast végeztem, torekedve a lehetd legpontosabb és legjobb modell kialakitasara.
Tekintsiink tehat ezen szazalékokra inkabb ugy, mikor egy tizleti tervezés utan tervbe vessziik
azt, hogy egy projekt koltségei X szazalékkal talmutatnak azon, amelyekkel eldre kalkulaltunk

¢s ez milyen hatassal lehet a kiillonb6z6 mutatoinkra.

Mieldtt ezen eredményeket egy fiktiv esettanulmany esetében szemléltetném azelétt,
egy 128 fas véletlen erddn keresztiil bemutatom azon jellemzdket, amelyek a legfontosabbnak
mindsiiltek a fak szerint, illetve kiemelek olyanokat, amelyek adott esetben befolyasolhatonak

tlnnek, azonban a gyakorlatban még sem valtak meghatarozova.

V.2. Legjelentosebb vago kritériumok
Osszesen 182 jellemzdével rendelkezett adatbazisunk, a kisziirési folyamat utan ebbél

166 jellemzd maradt, amelyekbdl ténylegesen tanulhatott a véletlen erdo.

A jellemzOk fontossdganak megallapitdsdhoz megvizsgaltam, hogy a jellemzok
hanyszor kertiltek kivalasztasra magas szintli vagasi pontként. Magas szintli vagasi pontnak azt
nevezziik, amikor az adott jellemzd vagy a gyokér csomopontban vagy az alatta 1évo két szinten
helyezkedik el, azaz az adott fa altal nagy mértékben képes eldonteni, hogy mely fogyasztok

valtottak magasabb internetcsomagra és melyek nem.

A 166 jellemz6 koziil 90 olyan jellemz6 volt, amely a 128 fabol egyetlen esetben sem
volt az els6 harom vago kritérium kozott, 18 nem kertilt egy esetben sem az elsd kettd kozé, 21
volt maximum masodik szintii vagé kritérium és végiil a 166 jellemzobdl 37 volt olyan, amelyet
legalabb egy dontési fa valasztott a legmagasabb szintli vagd kritériumbodl. Ebbdl jol latszik,
hogy mennyire valtozatos moédon gondolkodtak a fak, mennyire Osszetett és komplex a
probléma (egy-egy egyedi dontési fa mennyire nem adhat pontos eredményt) illetve azt is, hogy

hiaba volt tobb, mint 160 jellemzdénk, a modell sikeresen tudott szelektalni ezek koziil.
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Jellemz6 név Elsé szintl vagasi Masodik szintdi Harmadik szinti
pontnak valasztasok | vagasi vagasi
szama: pontnak valasztasok | pontnak valasztasok

szama: szama:

Internet csomag ara 13 10 6

Internet hiiségid6 11 7 19

Kapcsolatfelvételek szama | 10 6 14

Gy(jtott internetes

migracids pontok 8 18 35

Egyenleg 8 7 12

IdGs férfi 7 8 6

Elérhetd televizids

migracids pontok 7 3

Televizié hiiségidé 7 5 7

Atlagos hivas hossz 6 8 13

Utolsoé tranzakcio ideje 5 10 16

15. Tablazat A véletlen erdd altal legfontosabbnak talalt jellemzok.
Forras: Sajat szerkesztés.
A fenti tablazatban a véletlen erdd altal legjobb vélt jellemzdk lathatok, illetve az, hogy
hanyszor lettek valasztva els6, masodik vagy harmadik szamu vago pontnak. A kovetkezében

ezen jellemzoket értelmezem.

A véletlen erdd modell altal legtobbszor els¢ szami vagd kritériumnak vélasztott
jellemz0 az ,,Internet csomag ara” volt, amely az adotti id6szakban az adott el6fizetd €16 otthoni
internet termékeinek az értékét jeloli forintban kifejezve. Valaszt kaphat a modell a jellemz6
segitségével arra, hogy mennyire érzékenyek egyes fogyasztoink az arak valtozasara, amely
szintén konnyitheti a behatarolasat a migral6 tigyfeleknek. Ezen jellemz6 segitségével a modell
képes lehet meghatdrozni azokat a fogyasztokat, akik mar most is a legmagasabb csomagban
vannak, azaz azokat, akik mar nem is tudnak felfelé migralni. Tovabba a mas termékekre
vonatkozo érték jellemzok segitségével azokat az ligyfeleket is észlelheti a modell, akik példaul
sokat fizetnek TV ¢és telefon szolgaltatasra, de internetre nem, azaz valosziniileg
vagyonosabbak vagy a szorakozas fontos szamukra, ezaltal pedig az internet felfelé migraciora

1s magasabb hajlanddsaguk mutatkozhat.

A masodik legtobbszor elsé szintlinek valasztott vagod kritérium volt az ,,Internet
hliségid6” azaz, hogy mikor jar le a hiiségideje az tigyfél altal rendelkezésre all6 otthoni internet
terméknek napban kifejezve. Amennyiben valakinek még hosszu hiisége van egy adott

internetcsomagra, abban az esetben lehetséges, hogy kevésbé hajlando valtani egy nagyobbra,
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hiszen nemrég valasztotta valamilyen okbdl a jelenlegi csomagjat, amelyre azért vallalat
feltehet6leg hiiséget, mert eleget tesz a jelenlegi elvarasainak. Azonban, akinek mar a
hiiségideje kozeledik a lejarathoz, az konnyen lehet, hogy éppen azon gondolkodik, hogy
milyen csomagba Iépjen at, lehetséges, hogy a csomag, amiben van mar nem is létezik és sokkal

jobb konstrukciok valtak elérhetévé, amelyekrdl az tigyfél adott esetben nem is tud.

A kovetkez0 listan szerepld jellemzo a ,,Kapcsolatfelvételek szama”, amely azt mutatja
meg, hogy az adott iigyfél hanyszor 1épett a vallalattal 6sszesen kapcsolatba. Ebbe beleszamit
az is, mikor az tigyfélszolgalat kereste meg, de az is, mikor 6 tett hibabejelentést, érdeklodott
valamilyen termékek irdnt, panaszt tett vagy visszajelzést kiildott. Ezen jellemzd eldl szereplése
alapjan feltételezhetjiik példaul, hogy amennyiben egy fogyasztd sokat 1ép kapcsolatba a
vallalatunkkal, akkor méashogy fog viselkedni az internet migrécio tekintetében, mint azok, akik
kevésbé. Ennek oka lehet példaul az, hogy sokszor kapcsolatba 1€pdk szivesebben valtanak
nagyobb internetkapcsolatra, amiatt, mert a gyakori kapcsolattartas végett életiik szerves részét

képezi a véllalat és szeretnének, gyorsabb, magasabb mindségili szoltaltatasokat.

A kovetkez6 a ,,Gylijtott internetes migracios pontok™ jellemzo azt jeloli, hogy az adott
tigyfél eddig Osszesen hany migracids pontot ért el az otthoni internet eléfizetéséhez kdtddo
felfele migracioval. Migracios pont akkor keletkezik, ha adott igyfél egy csomagrol egy annal
magasabb csomagra valt: minél nagyobb csomagra valt, annal tobb migracids pontja keletkezik,
és ezen migraciokkal gyljtott pontokat kiilonb6zd promodcids termékekre valthatja be. A
jellemzd esetében alapvetden a migralasi hajlanddsagot allapithatjuk meg, hiszen akinek magas
az itt szereplé pontszama az azt jelenti, hogy korabban tobbszor és / vagy nagy mértékben
hogy rendkiviil sokszor lett masodik és harmadik szintli vagasi kritérium, amelybdl az latszik,
hogy valamilyen jellemzd vagy jellemzOk mentén torténd vagéas utan kifejezetten nagy

mértékben donthetd el ezen egy jellemz6 alapjan, hogy kik hajlandébbak migralni és kik nem.

Az ,Egyenleg” jellemz6 az adott {igyfél adott napon érvényes egyenlegét mutatja meg
forintban, mely érték felvehet pozitiv és negativ értéket is. Itt példaként eléfordulhat az, hogy
a tartozassal rendelkezd ligyfelek kevesebb eséllyel hajlanddéak felfelé migralni, mint a

tartozassal nem rendelkezok.

Az ,1dds férfi” egy nagyon érdekes, utdlagosan generalt jellemz0. A jellemzd, mint egy
»flag”, azaz zaszloként miikodik, tehat ,,17-essel jeloli azokat az iigyfeleket, akik 69 évnél

1dosebbek és férfiak (akik nem azok esetében ,,0” értéket vesz fel a jellemzd). A jellemzd
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jelenlétének az oka az lehet, hogy a call centerben dolgozok mar kordbban megfigyelték azt,
hogy az iddsebb férfiak valamelyest homogén modon viselkednek és ezen jellemzd
bevonasaval sokkal konnyebben és gyorsabban képesek beazonositani, hogy mikor telefonal
egy 1d0s férfi vagy terveznek felhivni 6k egy idds férfit éppen. Esetiikben lehetséges, hogy
szamukra a legalapvetébb (vagy éppen semmilyen) internet szolgéltatas is elégséges (vagy
adott esetben csak az megfizethetd), mas részrdl pedig az is elképzelhetd, hogy konnyen

rabeszélhetdek a call centeres értékesitok altal a valtasra.

A listan kovetkezd két jellemzd megjelenése elsére meglepetést valthat ki, hiszen az
internetre vonatkozé ,.tarsaikkal” mar taldlkoztunk fentebb. Az elsé jellemz6 az ,,Elérhet
televizios migracios pontok”, azaz az a jellemzd, amely megmutatja, hogy a fentebb bemutatott
migracios pontok koziil az adott ligyfél a televizios termékére vonatkozd felfelé migracidval
Osszesen hany pontot érhet el (tehat a ,,Gyljtott internetes migracidos pontok™ jellemzével
ellentétben nem mult, hanem sokkal inkabb jovOcentrikus jellemzoérdl van sz6). Ezen jellemzd
jelenlétére magyardzat lehet egy kettds feliilértékesités jelenléte, miszerint, amennyiben nagy
migraciora van lehetdség a televizio teriiletén és az internet teriiletén is, akkor egy
csomagajanlat érdekes lehet az ligyfél szamara, vagy éppen el6térbe keriilhet az is, hogy, akinek
alacsony a maximalisan elérheté migracios pontja a televizid eldfizetés esetén, annak draga
csomagja van és adott esetben emiatt hajlandé az internet csomagjat is magasra valtani. Tehat
itt is megjelenik a multimédias szolgaltatasokra valo koltési hajlandosag, illetve szerepet kap
az anyagi helyzet is, amellyel az ,Internet csomag ara” jellemz6 ,,segitségére” lehet ez a

jellemzd, mint egy alacsonyabb szint(i vagasi kritérium, ahogy azon jellemz6 esetén kifejtettem.

A masik televizid eldfizetéshez kapcsolodo jellemzo a ,, Televizid hiiségidd”, amely az
,Internet hliségid6”-h6z hasonléan azt mutatja meg, hogy az adott ligyfél TV el6fizetéséhez
tartozo hiiségébdl még hany nap van hatra. Ezen jellemzd jelenlétét magyarazhatja az, hogy
adott esetben egy-egy el6fizetés lejarta utan valt inkabb vagy egyaltalan hallgat meg jobban
ajanlatokat egy-egy fogyasztd mas fajta termékekre vonatkozoan is, akkor érthetévé valik, hogy
miért keril ilyen elére ez a jellemzd. Lehetséges, hogy az is szerepet jatszik ebben, hogy
manapsdg egy fiatal felhasznalo akar a TV eldfizetését fel is fliggeszti, de ellenben egy
magasabb internetcsomagra valt, hogy j6 mindségben tudjon kiilonbozé streaming

szolgaltatasokat igénybe venni.

A televizio eléfizetéshez kapcsolodokon kiviil tovabbi két olyan jellemz0 kertilt az els6

tizbe, amelyek esetében a modellen kiviil nehéz megéllapitani, hogy pontosan miért tolt be ilyen
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magas helyezést. llyen a ,,Utolso tranzakcio napja” azaz, hogy az utolsé tranzakcié hany napja
tortént és az ,,Atlagos hivas hossz” azaz az, hogy egy adott call centerhez bejové / kimend hivas
esetén az adott ligyfél esetén milyen hosszu volt egy atlagos hivas (méasodpercben megadva).
Itt elébbi esetében vonhatunk gazdasagpszichologiai parhuzamokat, mint példaul, hogy
amennyiben éppen egy szamlat fizetett be par napon beliil az ligyfél, akkor nem feltétlen akar
még tobb pénzt kolteni a vallalat felé, esetenként el6fordulhat az is, hogy egy-egy hosszabb
beszélgetés soran bonyolultabb panaszok vagy hivasok jelentkeznek, lassabb a

problémamegoldas, amely miatt kisebb valoszintiséggel fog migralni a fogyaszto.

A véletlen erd6 és mas gépi tanul6 algoritmusok eldénye, hogy felismernek ilyen rejtett
Osszefiiggéseket is (mint példaul az el6bb emlitett négy jellemzd esetében), amelyek mas
koriilmények kozott, akar alapos kutatdsok sordn sem deriilnének ki, mint fontos tényezok egy

feliilértékesitési probléma esetén.

V.3. Legkevésbé jelentosebb vago kritériumok
A legkisebb aranyban magas szintli vagokritériumnak valasztott jellemzok koziil a
szamomra meglepdbbeket harom csoportba soroltam, melyeket roviden az elébb emlitett

csoportokra bontva mutatok be:

Az els6 ilyen csoport a kapcsolattartasi jellemzok csoportja. Eredendden konnyen
feltételezhetnénk azt, hogy a migralasi hajlanddsag Osszefiiggésben van azzal, hogy az adott
tigyfél hanyszor keresett minket, érdeklédott bizonyos termékekért, vagy €éppen jelentett be
hibédkat. Ez érthetdnek és igazoltnak is tekinthetd, mivel a harmadik legerdsebb vago kritérium
volt az, hogy az adott igyfél hanyszor keriilt kapcsolatba veliink, azonban ha ezt szétdaraboljuk,
attol 1ényeges eltéréseket nem tapasztalhatok a modellben. Itt megjelenik tobbek kozott a:
bejelentett panaszok szama, termékek iranti érdeklddések szdma, a hibabejelentések szama.
Tovabba azok a jellemzdk, amelyek meghatdrozzak azt, hogy pontosan hany nappal ezeldtt
tortént a legutobbi hibabejelentés, panasz, termék iranti érdeklddés vagy adott szolgaltatashoz

tartozo visszajelzo levél beérkezése.

Mindez fontos kérdéseket vethet fel, hiszen kiemelten a szolgaltatasok tekintetében
rendkiviil nagy figyelmet forditunk a panaszkezelésre, azonban jelen modell alapjan vagy a
vizsgalt vallalat panaszkezelési modszerei nagyon k6zombdosek (Se hem nagyon rossz, se nem
nagyon pozitiv) vagy hidba panaszkodnak az iigyfelek, akkor is hajlandoak felfelé valtani. Ezt
tehetik akar abban a hitben, hogy a magasabb szintii internetkapcsolattal kevesebb problémajuk

lesz (és az elégedett ligyfelek esetében pedig pont hidba elégedettek adott esetben, azért nem
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migralnak felfel¢), ezekkel szemben ezek ellentétjei (amelyeket nagyobb valosziniiséggel
varnank) is eléfordulnak, pontosan emiatt nem valnak kiemelten fontossa a modell szamara a
fent emlitett kapcsolattartashoz ko6t6do jellemzOk. Ebben az esetben (amennyiben ezeken a
teriileteken kivanunk javitasokat végezni) érdemes lehet mélyebre asni valamilyen kvalitativ
(mélyinterjus, fokuszcsoportos) modszerrel annak érdekében, hogy jobban megtudhassuk, mi

4llhat ennek a hatterében.

Szintén gyengén befolyasold jellemzok az EDM-re azaz az elektronikus direkt
marketingre vonatkozé link kattintdsi ardny. Az talan egyértelmi, hogy nem lesz hatassal a
migraciora az, hogy a fogyaszté milyen eszk6zon nyitja meg a hirleveleinket. Azonban az, hogy
rékattintott-e a benne szerepld linkre, vagy nem az mar sokkal kevésbé egyértelmii. Azért is
érdekes ez, mert azok a jellemzdk, amelyek azt hataroztdk meg, hogy az adott ligyfél kapott-e
EDM-et vagy megnyitotta-e azt, szerepeltek bizonyos fak legfelsdbb 3 vagokritériumai kozott.
Tehat azok esetében a modell nagyobb jelentdséggel képes volt az adott jellemzdk alapjan

eldonteni, hogy ki fog az internet termékére vonatkozoan felfelé migralni és ki nem.

A harmadik érdekes megallapitas azon jellemzOkhoz kothetd, amelyek a valamilyen
mas szolgaltatd altali veszélyeztetettséget vizsgalnak. Itt harom kiszolgaldé volt konkrét
jellemzékkel mérve, olyanok, akik mind rendelkeznek otthoni internetszolgéltatassal.
Feltételezhetnénk, hogy a kompetitivebb teriiletek esetében a migraldsi hajlandosag
alacsonyabb lehet (hiszen tobb opciojuk van, dtmehetnek masik szolgéltatohoz), de a dontési
fak és a véletlen erdé nem sorolta el6térbe ezeket. Ebben ezek mellett szerepet jatszhat az is,
hogy amennyiben veszélyeztett teriileten lakik egy tigyfeliink, az nem keriil mérésre, hogy adott
szolgaltatasok esetében a versenytars milyen arakkal dolgozik. Amennyiben ezt mérnénk,
konnyen lehet, hogy abban az esetben a modell mar ezek segitségével (vagy egy ezekbdl
altalunk krealt harmadik jellemzd) képes lenne még jobb eldrejelzést adni €s ezen adatokbol is

értékes informaciokat kinyerni.

V4. Eredmények kiértékelése
Mint lathato az altalam épitett véletlen erdd egészen széles skéaldn gondolkodott és
nagyon lényegesnek tartom kiemelni, hogy ezek csak a legfontosabb és a legkevésbé fontosabb
jellemzdok bemutatasa volt. A véletlen erddnek alapvetden nagy elénye, hogy rengeteg jellemzot
tud egyszerre kezelni, sorba allitani 6ket és ez alapjan gondolkodni. Teszi mindezt gy, hogy a
képzési folyamata végén konkrét eredményeket kozol azzal kapcsolatban, hogy melyek azok

az ugyfelek, akiket érdemes megcélozni és Kik azok, akiket nem. Ezutan nincs sziikség
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tiizetesebb elemzésre, hogy melyik jellemzok és esetlegesen miért keriiltek kivalasztasra,
hanem akar azonnal és automatizaltan jelezhet6 a call center felé, hogy bizonyos termékekkel
kapcsolatban kiket érdemes megcélozni. Ahogy elhangzott a modell 6sszességében az otthoni
konkretizalhat6 az is, hogy adott fogyasztonak pontosan melyik termékeket érdemes ajanlani,
adott esetben kimutatva ezen termékek felajanlasi sorrendjét is (ehhez minddsszesen az alapjan
kell sorba allitani a termékeket, hogy mennyire magabiztos a modell abban, hogy az adott

terméket megvasarolna a fogyasztod).

Rengeteg 1d6t, energiat, human és pénziigyi eréforrast, szamitasi kapacitast tud egy
ilyen modell megsporolni, hiszen mig mas modszerek alkalmazasa soran adott esetben csak
egy-egy jellemzdvel kapcsolatban tudjuk meg, hogy mennyire 1ényegesek, utdna kell jarni
annak, hogy egyes fogyasztok esetén pontosan hogyan is jelennek meg, esetlegesen képletekbe
kell behelyettesiteni vagy mas kutatasokat is be kell vonni. ahogy fentebb is emlitettem, itt is
amennyiben a menedzsment sziikségesnek érzi kiilonb6z6 kutatasokban otvozheti ezt a
modszert is, azonban ez nem sziikséges, nem kell minden tligyfélnek kiilon utdnanézni vagy
akar perszonakba sorolni dket, mivel a modell ezeket mind elvégzi helyettiink. Ehhez sziikség
van a megfeleld adatokra, a helyes bedllitdsokra, pontos tesztelésre, implementalasra ¢s

karbantartasra.

V.5. Megjegyzések

Az adatok tekintetében érdemes a lehetd legtobb gytijteni és rendszerezni, addig amig a
jozan ész megkivanja és ezzel nem sértiink meg torvényeket, illetve nem lesz tulsdgosan
koltséges akar a gytjtésiik, akar a tarolasuk. Egy modellnek mindig kdnnyebb jo adatokbol
tanulnia, mint rosszakbol és adott esetben egy-egy jelentéktelennek tiing adat, észrevétel is lehet
értékes jellemzd egy modell szdmara. Példaként emlitem egy adott vallalat Facebook oldaléara
beérkezett lizeneteket, ezek eredendden szovegesek, azonban rengeteg elére megirt algoritmus
l1étezik, amelyek egy adott szotar segitségével képesek megéllapitani, hogy melyek a pozitiv
tizenetek €s melyek nem. Azonban ebben az esetben is miel6tt kidolgoznank ezt a megoldast,
érdemes megnézni, hogy egyaltalan mennyire hasznaljak az iigyfelek a csatornat, mivel, ha alig

kapunk ilyen iizeneteket, akkor valdsziniileg nem ezt kell a prioritas eldterébe helyezni.

Amennyiben a vallalatunk még az adatgyijtés és adott esetben a digitalizacid kezdetén
all, érdemes nemzetkozi legjobb gyakorlatok utdn olvasni, vagy kiilsés konzuldnsokat

felbérelni, akik segitenek a vallalatnak abban, hogy adatvezérelten gondolkodhassanak. A
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fentebb emlitett jellemzOk betekintést nyujthatnak abba, hogy melyek Ilehetnek a
legfontosabbak, de a modell folyamatosan fejlodik, minél tobb adatot kap. Minden munkanap
egy lefuttatast igényel, hogy megtudhassuk az adott pillanatban kiket érdemes célozni, és ahogy
akar a vevOkoriink valtozik, valtozhatnak a legfontosabb jellemzdk is. Amennyiben azt
figyeljik meg, hogy akar egyik évrél a masikra a modell kevésbé megbizhato, rosszabb
eredményeket mutat, akkor érdemes arra gondolni, hogy lehetséges, hogy 1j jellemzdkre lenne
sziikség, amelyek jelenleg nincsenek mérve, vagy meglévo jellemzok esetén sok hidnyzo érték
keletkezett kiilonbozd problémak miatt, amelyeket érdemes minél elébb orvosolni €s nézni,
hogy az eredményesség miképpen valtozik. Ebben az esetben szintén jo példa a Facebook
megemlitése, hiszen a Facebook indulasakor még kevés vallalat jelent meg rajta, azonban
miutan egyre nagyobb teret nyert maganak a platform, ugy valt egyre fontosabbéd az ottani
adatok gyljtése ¢és amennyiben ez hianyzott, abban az esetben romolhatott a modell értéke.
Lehetséges, hogy amivel eddig a call centert keresték vagy e-mailt irtak az ligyfelek, ma mar

ezt mas feliileten teszik, ha érdeklddnek termékek irant vagy éppen panaszt nyujtanak be.

VI. Magyar Telekom esettanulmany

Ahogy az eredményeknél jeleztem a varhatd pénziigyi eredmények ¢és iizleti hatasok
esetén a szamolds tekintetében 3 kiilonbozo lehetséges valtozatot is megvizsgalok. Az elsd eset
a modell eredeti eredményein épiil, azaz 79,9%-os precizitassal és 89,2%-0s Felidézéssel
szamolunk, ebben az esetben (,,A” valtozat), a rosszabb (,,B”) esetben 70%-kal, az altalunk

feltételezett legrosszabb esetben (,,C”) pedig 55%-Kkal.

El6észor is fontos meghatarozni azt, hogy mely szamok azok, amelyek valtozasat mérni
akarjuk, majd pedig alapokat kell taladlni, amelyeken felmérhetjiik, hogy Osszegében és
szazalékban mit jelenthetne egyes vallalatok esetében. Utobbi esetben persze kézen fekvd lenne
az adatbazist biztosité vallalat adataival szamolni, de ezt biztonsagtechnikai okokbo6l nem
fogom megtenni, helyette cikkek, illetve irodalmakban meghatarozott aranyokat, szamokat
fogok segitségiil hivni, illetve egy konkrét vallalatot kivalasztani, hogy szemléltessem, mennyit

jelenthetnek ezek a valtoztatasok pontosan.
A kovetkezo értékek, amelyek meghatarozasara torekszem:

e Bevételre gyakorolt hatés
e Profitra gyakorolt hatas
o Koltségekre gyakorolt hatés
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e ROMI-ra gyakorolt hatés

Konkrét vallalatnak a Magyar Telekom Nyrt-t (Telekom) valasztottam, mivel ugy
itéltem meg, hogy az ¢ esetlikben tobb a szamitashoz fontos dsszeget sikeriilhet meghatarozni.
A szamitasokhoz a Telekom 2016-os éves konszolidalt jelentését vettem alapul, abbdl a
megfontolasbol, mert a 2019-es beszamoldoval ellentétben, itt valamelyest kitérést mutatnak
arra, hogy a kereszt és feliilértékesitésre mekkora keretet kolthetnek. A vallalat marketing
koltségvetése 12,6 milliard, az iigynoki jutalék 7,1 millidrd forint. A vallalat bevételei 602,7
milliard forintot tettek ki, a vallalat miikodési eredménye pedig 79,6 milliard forint volt. 2% Ezen
eredmények harom orszag dsszesen 10 982 419 eldfizetésére vonatkoztak. 2* Az eldfizeték
szamaban a kozel 11 millid eldfizeton beliil szamunkra kiemelten fontos az dsszesen 1 289 806
f6, akik otthoni internet el6fizetéssel rendelkeznek Magyarorszag, Montenegrd vagy Eszak—

Macedonia teriletén.

A kovetkezO szamitasok alapvet6en a fenti két dokumentum és a sajat vallalatomnal
tapasztaltak alapjan keriiltek kiszdmitasra. Ahol ezeken feliil és sajat gondolataim mellett extra
forrasokat tartalmaz az elemzésem, ott ezt jelzem. Ezen ,eset” eléfeltételezése, hogy 2016-ban
a telesales heurisztikus alapon miikodott és az ligyfélszolgalat dontétte el, hogy kit hivott, nem
pedig valamilyen modell alapjan hataroztak err6l. Azonban amennyiben ez nem igy volt sem
befolyasolja ennek a résznek a jogossagat, hiszen a 1ényege a fejezetnek, hogy a modell ereje,

illetve eredményei valds szamokon alapulva, érthetden keriilhessenek bemutatésra.

Az elsO tablazatban ismertetem azt, hogy a Telekom esetében jelenleg kb. hany otthoni
internet migraciot célzo call centeres hivas torténik, illetve ebbdl mennyi lehet a sikeres. Ezt
hasonlitom 0Ossze azokkal az adatokkal, amelyek az altalam felvazolt ,A”, ,,B” és ,,C”

forgatokonyvek altal jonnek 1étre:

Sikeres hivas (db/év): | Osszes hivas (db/év):
Jelenlegi dllapot | 321 386 1228 540
"A" forgatokényv | 256 787 287 878
"B" forgatokonyv | 256 787 366 839
"C" forgatokoényv | 256 787 466 886

16. Tablazat A kiilonbozo forgatokényveket bemutato tablazat.

Forras: Sajat szerkesztés.

2 https://www.telekom.hu/static-tr/sw/file/IFRS Csoport 2016.pdf
24 https://www.telekom.hu/static-tr/sw/file/4g 2016 hun.xIsx
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A tablazat esetén két rendkiviil lényeges kovetkeztetést lehet leszlirni. Az egyik
megallapitds az, hogy a véletlen erdd modell alapjan kidolgozott modszer esetén a sikeres
hivasszam lecsokken, mivel aranyaiban a modell 20%-kal kevesebb migralo tligyfelet képes
megtalalni, mint a jelenlegi heurisztikus, tapasztalati alapon miikodé szelekcio és telefonalas.

ez probléma, amelynek indirekt ,,orvoslasara” néhany bekezdés mulva ki fogok térni.

A masodik oszlopban latottak esetén viszont mar egy sokkal szimpatikusabb eset
lathato, itt kirajzolodik, hogy drasztikusan lecsokkent azon hivasok szama, amelyek
sziikségesek ahhoz, hogy megtalaljuk a migralo ligyfeleket, még az altalam legrosszabbnak
titulalt ,,C” esetben is. Ezek alapjan ambivalens érzéseink lehetnek, hiszen egy részrdl a varhato
bevételeink csokkennek, viszont a koltségeink is csokkennek. Emiatt megvizsgaltam, hogy van-
e lehetdség tigy novelni a sikeres értékesitések szdmat, hogy a hivéasaink sikerességi aranya is

no a kiindul6 allapothoz képest.

Vallalatom hivési adatainak vizsgalatakor megnéztem, hogy egy adott évben 6sszesen
az Ugyfelek hany sz4zaléka keriil felkeresésre. (Csaladi korokbdl tudom, hogy van, akit akar

évekig nem, mast viszont évente tobbszor is felhivnak.)

Ebbdl kideriilt, hogy az ligyfelek mintegy 31%-anak felhivasara nem keriilt sor egy adott
évben, tortént ez azért, mert a call center tapasztalati alapon dontve inkdbb mas ligyfeleket
hivott fel tobbszor (a mi modelliink is, ha Ggy itéli meg, felhivja tobbszoér ugyanazon véasarlokat
egy adott idészakon beliil). Azt kihasznalva, hogy mind a harom esetben az dsszes hivasszam
esetén drasztikus csokkenés megy végbe, lehetdség nyilik arra, hogy felhivjuk a maradék 31%-
at az lgyfeleknek. Itt kb. 399 839 iigyfelet jelentenek azok, akik nem kertiltek felhivasra,
kozilik kb. 104 597 lenne az, aki magasabb internet el6fizetésre valtana és a modell koziilik
kb. 83 573 ligyfelet tud megtalalni, ennyivel n6 tehat a sikeres hivasok szama. Emellett a
sikertelen hivdsok szama is néni fog, amelyek szama az Osszesitd tablazatbeli értékekhez
szintén hozzaadasra keriilt. ElStte viszont ismertem a fejlesztési koltségeket és kitérek roviden

a jutalékokra, illetve az egy migraciora jutod bevételre.

A fejlesztési koltségek esetén alapvetden abbol indultam ki, hogy szamomra mennyi id6
volt a modell kifejlesztése (amely nalam sokkal tapasztaltabb dolgozok esetén, minden
valoszinliség szerint rovidebb 1d6t vesz igénybe vagy pedig jobb modell keletkezik), majd
ehhez az id6hoz hozzaadtam, hogy a kiilonb6zd adattarhdzak osszekotése, az adatok tovabbi
elékészitése mennyi iddt vehet igénybe, beleszdmolva a dokumentéciot is. Efelett tovabbi extra

1idoket 1s hozzaadtam cstszas esetére.
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A munkaerd koltségek mellett azzal is szamoltam, hogy egy ilyen nagyvallalat esetén a
KNIME Analytics helyett mar a KNIME Server keriilhet hasznélatba, amely kiilonbz6 extra
funkciokkal rendelkezik, mint példaul a REST API tamogatas vagy a munkafolyamatoknak a
felhében torténd lefuttatdsanak a lehetdsége. Munkaidok esetén szerzddéses vallalkozoi
bérekkel szamoltam — Oraszamban megadva. A licensz esetén pedig az éves dijat vettem
figyelembe. A KNIME koltségei a KNIME oldalarol?®, a bérkoltségek pedig a HAYS Hungary

2021-es bérfelmérésbdl szarmaznak:2°

Név: Oraszam | Orabér Osszesen

Uzleti elemz6 200 12500 HUF 2 500 000 HUF
Adattudés 200 13500 HUF 2 700 000 HUF
Adatmérnok 200 14000 HUF 2 800 000 HUF
KNIME Server Medium | x X 9 028 750 HUF
Osszesen 600 - 17 028 750 HUF

17. Tablazat A projekt koltségeit (a jutalék koltségeken kiviil)
0sszesito tablazat. Forras: Sajat szerkesztes.

A human erdforrés tekintetében tehat 6sszesen harom dolgozdval szamoltam, fejenként
200 munkaoraval ¢és kb. 13-14 ezer forintos orabérrel. A fejlesztés soran szamoltam egy
adattuddssal, aki alapvetdéen az adattisztitassal, a modell felépitésével és értékelésével
foglalkozik; egy adatmérnokkel, aki az adattarhazakat térképezi fel, koti 0ssze a folyamat
elején, hogy elkezdddhessen az adattudds munkéja majd pedig a végén is a mar 1étez6 modellel,
hogy oda jusson a kell¢ eredmény ahova kell. Az {izleti elemzd pedig végzi a dokumentaciot,
garantalja, hogy a menedzsment elvarasai valdsuljanak meg illetve ,,fordit” az IT és a marketing

kozott.

Az Osszesitd tablazat esetén mar csak az értékesitéshez kothetd jutalékot és bevételt
sziikséges meghatarozni az egyszertsitett modell esetében. Itt leszogezném, hogy a Telekom
esetében az értékesitési ligyfélszolgalat a honlapjukon elérhetd informécidk alapjan teljesen
kiszervezett?’, ez pedig az én vallalati tapasztalatom alapjan azt jelenti, hogy az iigyndki jutalék

(tehat a 7,2 milliard) az egész telesales lizletag koltségeit jelenti, nem csak a jutalékokét.

Az egy migraciora jutd bevétel esetén vizsgaltam a Telekom jelenlegi
internetcsomagjait (mivel jelenleg ezekre és nem a 2016-os adatokra 1étezik megjelenés), amely
alapjan az egy migraciora juto profitot 1493,33 forintban hataroztam meg. A meghatarozéashoz

a kiilonboz6 meértékli migraciokkal torténd bevételhez rendeltem elképzelhetd valdszinliségi

2 https://www.knime.com/knime-software/knime-server-pricing
26 https://cloud.email.hays.com/hu_salary gquide english
27 https://www.telekom.hu/rolunk/Karrier/partneri-hirdetesek/partneri-hirdetesek-20200708-1
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atlagokat és ez alapjan jott ki az adott 6sszeg. Az egyszeri szamitas modszerét az alabbi tablazat

mutatja:

Megnevezés | Erték Valdszinliség | Sulyozott érték
1>4 3460 HUF | 5% 173 HUF

1>3 2960 HUF | 10% 296 HUF

2>4 2420 HUF | 15% 363 HUF

1>2 1040 HUF | 25% 260 HUF

2>3 1920 HUF | 20% 384 HUF

3>4 500 HUF 25% 125 HUF
Osszesen 100% 1601 HUF

Forras: Sajat szerkeszteés.

18. Tablazat Az egy értékesitési migracioval képzodo bevétel meghatarozasat segité tablazat.

A tablazatbol lathatjuk, hogy egy atlagos internetes migracid 1601 forint havi bevételt

hoz magéval, azaz éves szinten 19 212 forintot, amelybdl egy honapnyi (a sajat vallalatomnal

tapasztaltak alapjan) dsszeget tesz ki az ligyndki jutalék.

Mindezen szamitdsok tudatdban az alabbi két tablazat mutatja az esetliinkben a

kiilonb6z6 forgatokonyvek kovetkeztében bekovetkezd valtozasokot:

Forgatékonyv Osszes Sikeres Hivas Hivas szam Sikeres Sikeres
hivas hivasok szam valtozas %: | hivas szam hivds szam
szam: : valtozas: valtozas: valtozas (%):

"A" 381569 | 340360 | -846971 -68,94% 18 974 5,9%
"B" 486229 | 340360 | -742311 -60,42% 18 974 5,9%
"c" 618 836 | 340360 | -609 704 -49,63% 18 974 5,9%
Jelenleg 1228540 | 321386 - 0 - 0,0%
19. Tablazat A vallalat hivas szamait dsszefoglalo tablazat.
Forras: Sajat szerkesztés.
Forgatokényv Bevétel Koltség Koltség Koltség Profit
névekedés csokkenés névekedés névekedés valtozas
(HUF): (HUF): (jutalék) (fejlesztés) (HUF):
(HUF): (HUF):
"A" 364 528 488 | 319 877 957 30377 374 17 028 750 637 000 321
"B" 364 528 488 | 280350716 30377 374 17 028 750 597 473 080
"c" 364 528 488 | 230 268 652 30377 374 17 028 750 547 391 016
Jelenleg 0 0 0 0 0

20. Tablazat A vallalat pénziigyi eredményeit dsszefoglalo tablazat.

Forras: Sajat szerkesztés.

A tablazatokbol jol latszodik, hogy azzal, hogy a véletlen erdé modell lehetéséget adott

arra, hogy olyan iigyfeleket is felhivjunk, akikre eddig nem volt lehetdség, azzal az otthoni

internetkapcsolathoz kothetd értékesités 5,9%-kal novekedett, amely bevételi szinten mintegy
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364,5 milliés novekedést jelent éves szinten. Azonban nem csak a bevételek novekedése,
hanem a koltségek csokkenése is kimagaslo, hiszen a legpesszimistabb esetben is 230 millio
forinttal csOkkennek a telesales koltségek. A koltségesokkentés esetén az Osszeg ugy kertlt
kiszamitasra, hogy 7,2 milliardos jutalék koltségnek néztem meg az én vallalatomban tapasztalt
aranyok alapjan, hogy mekkora részét teheti ki az internet migraciohoz kétddo hivasok szdma,
¢s ennek eredményeképpen jott ki egy 463, 986 millids 0sszeg, amelyet a modell segitségével
sikeriilt 230 milli6 forinttal lecsokkenteni. Ezt a cskkentést pedig azzal sikeriilt elérni, hogy a
hivasok szamat a legpesszimistabb esetben is 49,63%-kal csokkenthetjiik a kiindulé allapothoz
képest, igy ennyivel kevesebb szerzddott partnerre van sziikségiink ehhez a telesales
folyamathoz (ettdl fiiggetleniil nem feltétlen a bizonyos partnerekkel torténd szerzdésbontas a

legjobb 1épés, erre késObbiekben kitérek még).

Osszességében tehat a Telekom esetében a modell segitségével, csak az internet
migraciora torténd alkalmazasa soran a legpesszimistabb esetben is tobb, mint 547 millio
forinttal nd az éves profit, amely a vallalat 79,6 milliardos miikddési eredményéhez képest kb.
0,68%-0s novekedést mutat. Ez ranézésre nem feltétlen szamit soknak, de fontos hangstlyozni,
hogy ez mindosszesen egy termék esetén és csak a felfelé migraciora vonatkozott. Ugyanugy
véletlen erdd modell épithetd a tobbi termékcsoportra, adott esetben termékszinten, amelyek
segitségével mar béven egy szazalék feletti javulas tapasztalhat6 és mindez viszonylag gyorsan
elérhetd. Elég abba belegondolni, hogy a koltségek esetén minddssze 3 munkatarssal és 200 6ra
munkdval szamoltam, amelynek eredményeként ennél jobb modellek is sziilethetnek és
valoszinlileg még 1d6 is marad, de egy kozepesebb nagysagu bérelt csapat esetében egy-két
honap alatt az egész call centeres (vagy akar nem csak a call centeres) értékesités véletlen erdd
alapuva tehetd, amely segitségével tobb szdzalékkal novelhetd a vallalat éves miikodési

nyeresége.

Az egyik leglényegesebb, a modell erejét legjobban szemlélteté mutat6 a ROMI. A
365 528 488 varhaté bevétel novekedés és 230 268 652 koltség csokkenésre, minddsszesen
47 406 124 kiadas jut, tehat a projekt egy éves ROMI-ja 1156%, ami kimagaslo eredmény és
egyértelmiien a projekt megvaldsitasara 6sztondz, amennyiben nem talalunk ennél magasabb

egy éves ROMI-val rendelkezdt.

Erdemes osszehasonlitasba vetniink az NPTB modell szakirodalma alatt emlitett ROI-
val, amely Osszességében a direkt marketing kampanyokra és nem kifejezetten a kereszt- €s

feliilértékesitésre vonatkozott, ott azonban 530% feletti ROI-t mutatott. Az az érték is igen
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magasnak szamitott, azonban jelen esetben lathatjuk, hogy ennél tobb, mint kétszer nagyobb
értékrél van szo, tehat a véletlen erdd, mint valasztott modell ezen a téren is sikeresnek

mondhato.

A kimagasl6 ROMI kérdéseket vethet fel benniink, hogy a wvald életben is
megjelenhetnek-e ezek a szamok, erre sajat tapasztalataim alapjan is igen valasz adhato.
Alapfoku szakdolgozatom soran még nem gépi tanulasi modszerek, de adatelemzés alapjan egy
utazasi iroda esetében alakitottam &t a repiiljegy értékesités esetén a kiegészitd szolgaltatasok
(iilohelyfoglalas, feladott poggyasz, elsObbségi beszallds) arazasat az adatok alapjan. Az
elemz¢és utdn az 0 drazds implementalasra is sor keriilt, melynek hatasara a kiegészitd
szolgaltatasokbol szarmazo havi profit kozel 100%-kal ndovekedett, melyhez koltségként
egyediil az én minimalis egy havi (ennyi ideig tartott az a projekt) gyakornoki koltségem

tarsult.?®

Ezen gyakorlati tapasztalatom alapjan a fenti kimagaslo6 ROMI egyértelmiien elérhet6 a

véletlen erdd modszer segitségével.

VIl. Tovabbi elonyok:

Mindezek mellett tobb kiillonboz6 nem, vagy csak részben szamszertsithetd eredményt

is bemutatok:

Felvetddik egy részr6l a fogyasztoi élmény javulasa. A heurisztikus felhivasos
modszerrel sokszor hivtak fel olyan tigyfeleket, akik igazabdl egyaltalan nem akartak, talan
nem is gondoltak arra, hogy magasabb internet csomagra valtsanak és a mai személyre szabott
vilagban nem vonz6 egy olyan ajanlat, aki altalanossagban kinal termékeket, olyan hatést keltve

ezzel, hogy nem is foglalkoznak az adott fogyasztoval.

Ennek egy masik iranybol valo megkozelitése az, hogy a fogyasztonak kevesebbet kell
valogatnia bizonyos termékek koziil, ismerkednie veliik, 6sszehasonlitani més véllalatokéval.
Mindez torténhet azért, mert a modell segitségével képesek lehetnénk eldbb megtudni azt, hogy
a fogyasztonak sziiksége van-e ra, mint, hogy elkezdene érdeklddni iranta vagy adott esetben
bejonne egy lizletiinkbe. Ezzel id6t és energiat sporol meg a fogyaszto, illetve azzal, hogy
csokkentjiik az iizletek latogatasat és az ligyfélszolgalat vagy mas platformok felkeresését

érdeklddési céllal, a sajat koltségeinket is képesek vagyunk csokkenteni.

28 http://szd.lib.uni-corvinus.hu/12722/
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Tovéabbi elény szarmaztathaté az ligyfélszolgalat felszabaduld idejébdl, amely a
telesales hivasok csokkenésébdl szarmazik. Ahogy korabban felvezettem, az iigyfélszolgalati
partnerek szamanak redukalasa helyett / mellett érdemes lehet atképezni / szerzddést kotni
olyan dolgozokkal, akik az tigyfélélményt képesek javitani, legfoképpen a panaszkezelés,
hibabejelentés, illetve az érdeklodések esetén. Iparagtol fiiggetlen probléma, hogy sokszor varni
kell arra, hogy kapcsoljanak valakit egy hibabejelentés esetén, amely az amugy is frusztralt
fogyasztot tovabb frusztralhatja, ezért szamukra is nagy pozitiv meglepetés lehet, ha egybdl
vagy nagyon rovid idon beliil kapcsolhatova valik egy munkatars. A panaszkezelés pedig
szintén a szolgaltatasok esetében egy kiemelkedd probléma, hiszen alapvetden a panaszok
jelenléte nem csak atok, hanem aldas is lehet, hiszen tanulhat beldle a vallalat, viszont ehhez
kell6en jo panaszkezelési modszerre van sziikség, amelyben szintén nagy eldny lehet, ha tobb

munkatars képes fogadni és kezelni ezeket a panaszokat.

A munkatarsak ezen oldalon valé ndvekedése és a terhelés csokkenése a munkavallalok
szdmara is pozitiv hatassal lehet, hiszen nem kell olyan nagy porgéssel, gyorsasaggal

dolgozniuk, tobb idejiik jut egy-egy tigyfél probléma4jat kelloképpen kdrbejarni.

A Telekom példa esetében a szemfiiles olvaso észlelhette, hogy tréning koltségekkel
nem szamoltam. Ennek oka az, hogy a modellt a gyakorlatban az {ligyfélszolgalatosoknak
nagyon konnyti alkalmazni, nem kell hozza extra ismeret. A bevezetéshez minddsszesen az
sziikséges, hogy valaki lefuttassa (vagy automatan lefusson) a modellt minden reggel, majd
pedig az adott napon migraldnak jelolt ligyfeleket jelold lista felkeriiljon a vallalat felhd alapa
tarhelyébe vagy az tigyfélszolgalat altal hasznalt rendszerbe, vagy egy mindannyiuk altal
hasznalt, egylittesen szerkeszthetd feliiletre. Itt egyértelmlien 1atjak, hogy kik azok, akiket
érdemes felhivni, nincs sziikség valogatasra, nem megy el ra extra idejiik, hogy kigondoljék,

kik azok az tigyfelek, akiket adott nap érdemes felhivni.

Itt elényként jelenik meg az IT részére az, hogy elég egyszer bedllitani az adatbazist,
ahonnan a modell az adatokat nyeri ki és onnantdl az 6sszes 0 hivassal keletkez6 adat is bele
fog keriilni, tehat egyre tobb adatbdl tanulhat a modell, melynek eredményeként egyre jobban
¢s pontosabban fog miikddni minden valoszinliség szerint. Itt érdemes lehet meghatarozni
bizonyos iddintervallumokat- példaul utdbbi 2-3 év-, amelyet a modell vizsgél, ezzel jobban

képes lehet kezelni az 1j trendeket, és a régiek nem fogjak elfogulttd tenni a modellt.

A Telekom eset bemutatasakor nem tértem ki arra, hogy gyakorlatilag még ennél is tobb

tgyfelet lehetne felkeresni és értékesiteni nekik, hiszen nem vettem szamba a lemorzsolodast.
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(Erre vonatkozoan a Telekomnak csak a mobilpiacra volt adata a dokumentumokban.) Az éves
lemorzsolédasi rita a telekommunikacios szektorban 10 és 67 szdzalék kozott mozog?®, ami
egy oOriasi szam ¢€s, ahogy az irodalomelemzés soran eldtérbe keriilt, az iigyfélmegtartas
novelése nagy mértékben novelheti a profitot és az értékesités véletlen erddre vald helyezése is
eldsegitheti ezt. Egyrészt magaval azzal, hogy tobb tligyfelet lehet felhivni, lehetséges, hogy
képesek olyan iigyfeleket felhivni és nekik tetszd ajanlatokat tenni, akik amugy lemorzsolddtak
volna, ezzel pedig csokken a migracid, nd az értékesités, a vevoélettartam érték ¢&s

Osszességeében a bevételek és profit is.

Ez még tovabb fejleszthetd azzal, hogy létrehozunk egy véletlen erdé modellt, amely
segitségével a migracid helyett a lemorzsolddo tligyfeleket lehetne eldre jelezni. Amennyiben
ezeket az ligyfeleket sikeresen beazonositjuk, akkor 1ényegesen konnyebb dolgunk van elérni
a megtartasukat, az 6 egyedi eseteikben, mint ha minden tligyfelet kivannank egységes modon

megtartani.

A véletlen erdd segitségével a valosdgban az értékesitési szamok még ennél is nagyobb
mértékben ndhetnek, mivel az adatbazisban csak az latszoédott, hogy milyen értékesités tortént,
az nem keriilt rogzitésre, hogy mely termékek keriiltek felajanlasra. Lehetséges, hogy a modell
esetében a tréning alatt fals pozitivnak jeldlt ligyfelek egy része tényleg magasabb internet

eldfizetésre valtott volna, de mi TV el6fizetést ajanlottunk neki.

VI1I1.Legnagyobb kihivasok és a modell korlatai

VIIL.1. Legnagyobb kihivasok

A modell felépitése soran tobb olyan kihivas is felmeriilt, amelyekkel meg kellett
kiizdenem. Az egyik kihivas maga a véletlen erdd modszer kiismerése volt. Dontési fakkal
dolgoztam mar tanulmanyaim soran, azonban a véletlen erdd modszert és részletesebben a gépi
tanul6 algoritmusok vilagat is ezen tanulméany miatt ismertem meg, emiatt sokat kellett
kiilonb6zd szakmai forumokon és blogokon keresnem masok példait, itmutatoit megtekintve.
Azonban azt is megismertem ekdzben, hogy a nap mint nap Sok-sok éve ebben dolgozo
adattudosok is ezt teszik, hiszen a technoldgia naprol napra fejlédik, nyilnak meg 1;j
lehetdségek, keriilnek fel jobbnal jobb utmutatok, amelyek alapjan az adattudds fejlesztheti

modelljeit és atlendiilhet a kihivasain.

2 http://www.dbmarketing.com/telecom/churnreduction.html
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Egy masik nagy kihivas volt a rengeteg jellemzd értelmezése. Egyrészt fontos volt tudni,
hogy mely jellemzdk pontosan mit jelentenek, vannak jellemzdk, ahol a név nem feltétlen utal
arra, hogy gyakorlatban mire vonatkoztat a modell, mashol pedig a mérési egység nem
egyértelmii. Ezeket fontos a feladat legelején tisztazni és pontosan utana jarni, ¢s mindenképpen
elengedhetetlen dokumentalni ezeket, majd pedig ellendriztetni is ket az illetékesekkel, illetve
adott esetben a rendszerekkel, ahonnan az adatok szarmaznak, hogy minden helyesen szerepel-
e. Az én modellem alkotasdnak a végén deriilt ki, hogy félreértések miatt az el6z6 hivas
eredményét prediktaltam és nem az aktualis hivasét. Ezutdn nem kellett mindent az elejérol
kezdeni, de iddvesztéssel jart, amely egy éles szituacioban, adott esetben megrendelésen

alapulo vallalati projekt esetén pénziigyi veszteségekkel is jarhat.

Ezek mellett a menedzsment, az informatika és az értékesités oldalarol vald tdmogatas
megszerzése, kiépitése a legnagyobb kihivas véleményem szerint. Ez annyiban kakukk tojas,
hogy nem teljes mértékben a modell épitése soran dertilt ki, hiszen korabbi tanulmanyaim és
munkam sorén is eldkertilt, hogy az informatikahoz kothetd projektek esetében a menedzsment
tamogatasanak az eclnyerése az egyik legfontosabb feladat. Amennyiben a menedzsment
tamogatja feladatot, az sokkal egyszertibben €s gyorsabban lehet sikeresen €s gyorsabban is
lesz elvégezhetd. A menedzsment bizalmanak eléréséhez fontos, hogy megfogalmazzuk
szamukra is konnyen érthetden, tomdren, de bizonyithatdéan, hogy miért éri meg a cégnek az,
amit csindlni kivanunk. Amennyiben ezt megtessziik, valdsziniileg megkapjuk a sziikséges

bizalmat.

Ezen modell esetén a menedzsmenten kiviil azonban két masik oldalt is szamitasba kell
venni. Egy részrdl az informatikaét, ez egy nagyobb szervezet esetén kiillondsen lényeges lehet,
ahol kiilonb6z6 osztalyok kiilonbozd adatbazisait kell megszerezni - itt legf6képpen
adatbiztonsagi kérdések vetddhetnek fel, ahol senki nem kivanja kiadni sajat adatait. Fontos azt
a fajta bizalmat kiépiteni, hogy az adatok biztonsadgban lesznek kezelve, ezt legfoképpen
kiilonb6zd szabvanyoknak megfeleld adatkezelési modokkal és szigorti szerzédésekkel lehet
elérni, de ebben segit példaul a KNIME Server legdragdbb verzioja is, ahol a modell esetében

is van beépitett titkositas.

Végiil de nem utols6 sorban pedig az értékesitési oldalt is. Itt azon vallalatok, akiknek
a telesales csapatai ki vannak szervezve elonyben lehetnek azon a téren, hogy nem vagy
kevésbé kell tartaniuk attol, hogy a dolgozdk korében esetlegesen ,,géprombolas” kovetkezik

be. Géprombolas torténhet amiatt, mert ugy gondoljak az alkalmazottak, hogy a mesterséges
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intelligencia elveszi a munkajukat, emiatt nem hajlanddak azt hasznélni, fellépnek a bevezetése
ellen vagy éppen elhagyjdk a vallalatot. Amennyiben partner cégekrdl van sz6, ez kevésbé
torténhet meg, hiszen egy-egy partner adott esetben nem csak egy vallalattal van szerzédésben,
igy konnyebben atszervezésre keriilhet a munkaerd, mint a vallalaton beliili ligyfélszolgalat
esetén. Azonban meg kell jegyezni azt, hogy az értékesitési oldal tudtara legyen adva, hogy a
modell nem ki akarja valtani az tigyfélszolgalatot, hanem effektivebbé tenni azt, hiszen, ahogy
a szakirodalmi attekintés alatt kitértem ra: egy gép-ember kombinacié altaldban jobban képes

miikédni, mint gép-gép vagy ember-ember tarsai.

Ezt el6segiti a megfeleld, vjitasokra nyitott vallalati kultara kiépitése, amelyben a
munkavallald ugyanugy érték marad, csak a munkakore (példaul innentdl panaszkezeléssel
foglalkozik) vagy a munkaja elvégzésének a modja valtozik olyan mértékben, hogy a szabadsag
érzete is megmaradjon. Fontos garantalni, hogy ténylegesen azokat a fogyasztokat keressék,
meg akiket a modell ajanl (ez azzal konnyen elérhetd, hogy csak a modell altal ajanlott
fogyasztok listajat l1atjuk), viszont azt, hogy 6ket példaul milyen sorrendben hivjak fel, mar nem
sziikséges €és nem is szabad megkoétni, hiszen ezzel talsagosan nagy mértékben keriilnének

korlatozasra.

VII1L.2. A modell korlatai és fejlesztési lehetéségek

Tokéletes gépi tanuldsi moédszer vagy modell nem 1étezik, igy ennek a modellnek is
megvannak a hianyossagai €s korlatai. ,, Minden modell olyan jo, mint az adat, amivel dolgozik”
szoktdk mondani. Az én modellem esetében nagy eldny volt, hogy rendelkezésre allt rengeteg
adat, egy helyre gytiijtve, fogyaszthatdo formaban. Amennyiben nekem kellett volna kiilonb6z6
osztalyoktdl begylijteni az adatokat, majd egy sémara rendezni dket (példaul megéllapitani
kiilonb6z6 Facebook tlizenetekrdl, vagy javitasi visszajelzésrol, hogy melyik volt negativ vagy
pozitiv hangvételll), az 1ényegesen tobb iddt vett volna igénybe. Emiatt is szdmoltam az
implementacional tobb iddvel és tobb tapasztalt dolgozdval, ligyelve arra, hogy bizonyara nem
lesz olyan egyszerti dolguk, mint nekem, illetve az informatikai osztaly tdmogatasa is rendkiviil

nagy segitséget biztosit ezen a téren.

Ezzel valamelyest ellent mondva a rendelkezésre all6 adatok korlatoztak is valamelyest.
Jelenleg a modell azt nem tudja meghatarozni, hogy adott iigyfélnek pontosan melyik csomagot
vagy csomagokat célszerli ajanlani, mivel a rendelkezésre all6 adatok kézott nem volt olyan
jellemzOnk, amely megmondta volna, hogy a vasarlas esetén melyik termékre valtott pontosan

az ligyfél. Ezen adatok minden valoszinliség szerint gylijtésre keriilnek valahol és célszerii is
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Oket gylijteni, hiszen ennek a segitségével az értékesitési folyamat még jobban gyorsithatova
¢és személyre szabhatdva valik, tovabba jobb és pontosabb eredményeket is kaphatunk (illetve
a teszt adatsoron kapott eredményeink is jobban validalhatova valnak, ahogy erre korabban
utaltam). Szintén hianyoztak azok a jellemzdk, amelyek meghataroztak, hogy pontosan mely
termékek vagy terméktipusok voltak felajanlva az tligyfeleknél bizonyos hivasoknal. Emiatt
csak koriilbeliil voltam képes meghatarozni, hogy a hivasok hany szazalékaban ajanlottak
konkrétan magasabb internet terméket az eléfizetd szam és az Osszes értékesitési opcid alapjan.
Amennyiben ezt rogzitjiik, akkor pontosabb becsléseket lesz képes adni a modell és az
eredményességet is jobban nyomon tudjuk kovetni. Példaként megemlithetéek még az altalam
mar korabban emlitett versenytarsi arak. Jelenleg tudjuk, hogy melyek azok az ligyfeleink, akik
olyan teriileteken laknak, ahol mas szolgaltatoé is jelen van €s azt is rogzitjiik, hogy melyek ezek
a (nagyobb) szolgaltatok, azonban azt nem, hogy milyen arakkal dolgoznak. Amennyiben
ezeket rogzitjiikk szintén javulhatnak a modell eredményei. ezek csak példak voltak jelen
esetiinkben, azonban ezek mind elésegithetik az értékesitési Szamok novekedését és a hivasok

mennyiségének optimalizalasat.

A modell alkotdsa soran voltak olyan adattudomanyhoz kothetd 1€pések és tertiletek,
amelyeket nem, vagy csak részlegesen érintettem. Ennek két oka volt. Egyrészrél a géperd:
voltak olyan modszerek, melyeket ki akartam probalni, de egyszerlien olyan lassu lefutasa volt
(itt varhatéan minimum ordkra kell gondolni), hogy végiil elvetettem O6ket. Ez komolyabb
szervergépekkel vagy felhd alapu kalkulaciokkal orvosolhatd és ajanlott is a nemzetkozi
legjobb moddszerek alapjan az altalam emlitett modszereken kiviil masokat is kiprobalni. Ezen
okbol keriilt elvetésre a modell esetében az adatok kiegyensulyozasara szolgalé SMOTE
modszer, az ligyfélszintii kiértékelést, vagy a modell érthetdségét elésegitd modszerek kozol a

LIME és a SHAP.

A masik ok a rendelkezésre 4ll6 id6keret volt. Ennek hianyaban nem kertiilt a feature
engineeringre (azaz tovabbi jellemzdk létrehozéasara a meglévd jellemzok alapjan pl. korbodl
korcsoportok, egyesek szerint a feature engineering maga az alkalmazott gépi tanulas®), a
H20.ai platformon (egy kiilonall6 KNIME-hoz hasonlo, &m KNIME integracioval rendelkezd
platform, amelyen rendkiviil sok modell épitési, tervezési mod automatizalt) valdo modell

épitésre s az olyan tovabbi modszerek hasznositdsara, amelyekhez kiilonb6z6 programkodokat

30 https://towardsdatascience.com/importance-of-feature-engineering-methods-73e4c41ae5a3
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kellett volna az esethez hangolnom vagy megirnom, mint példaul a MissForest algoritmus,

mely egy szintén véletlen erdd alapu modszer a hidnyz6 értékek kezelésére.

Potencialis veszélyként jelenik meg a kannibalizacio. Fennall a lehet0ség arra, hogy
olyan fogyasztokat keres fel az értékesités, akik a megkeresésiink nélkiil is magasabb csomagra
valtananak. ez jelenleg a heurisztikus értékesités soran is fenn allo probléma és felesleges
koltségekkel terheli a vallalatot, azonban azzal, hogy tobb potencialis vasarlot taldlunk meg, nd
azoknak a szdma is, akiket ,,feleslegesen” keresiink fel. Ennek orvoslasara fontos meghatarozni
a jelenlegi kannibalizacids aranyt, illetve, hogy az hogyan valtozik a modell kiépitése utan.
Amennyiben ez az ardny magas, érdemes lehet a modellen fejleszteni vagy egy kiilon modellt
létrehozni arra, hogy elkiilonithessiik azokat, akik valosziniileg a megkeresésiink nélkiil is
migralnanak. Ehhez érdemes Osszehasonlitani a telesales adatokat azokkal az értékesitésekkel,

akik maguk keresték meg az ligyfélszolgalatot azzal, hogy csomagot valtananak.

Korabban emlitésre keriilt, hogy az EDM kampanyok értékesitéseire vonatkozdan is
alltak rendelkezésemre adatok, &m pontosan az, hogy ki volt, aki esetleg a linkre kattintas utan
valtott magasabb csomagra egy adott idéintervallumon beliil, nincsen meghatarozva. Ez azért
lényeges, mert az EDM kampanyok éaltaldnossagban olcsdbbak, mint a telefonos megkeresések,
ezért érdemes lehet egy modell segitségével megallapitani nem csak azt, hogy ki az, aki magétol
valtana, hanem azokat is, akiknek adott esetben elég e-mailt kiildeni, nem sziikséges a telefonos
felkeresés. Adott esetben az is lehetséges, hogy e-mailre kedvezdbben reagalnak bizonyos

tigyfelek, mint a telefonhivasra.

A modell 1étrehozasa utan a munka nem ér véget, a karbantartassal is foglalkozni kell.
Erre jelen modellalkotas kozben nem kertilt sor, mivel a modell éles bevezetésre nem kertilt
azonban a fejlesztésnek szerves része. Ahogy korabban emlitettem, amennyiben valtozik a
technologia vagy akar a gazdasagi kornyezet, kiillonb6z0 atalakuldsok torténnek a
tarsadalomban, ugy a jellemzdink is valtoznak veliik egyiitt (példaul a Facebook megjelenése,
és ezzel egyiitt az oda tolddd panaszbejelentések és azok kezelésének és dokumentalasanak
jelentdsége megndtt). A véletlen erdd nagy eldénye, hogy amennyiben valamilyen apré valtozas
torténik a jellemzdkon beliil, akkor a modell képes azt észlelni és a hatasait is felméri, azaz
képes akar egyetlen ) lefuttatassal atszervezni a sajat belsé mitkddését, amelyet a felhasznalok

nem is észlelnek, mivel a lefuttatasi id6 érdemben nem valtozik.

Azonban a modell olyan valtozasokat nem képes kezelni, amelyek nincsenek a

jellemz6ink kozott. igy amennyiben a modell hirtelen romlasnak indul vagy még jol miikodik,
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de ugy érezziik, hogy valamilyen véltozas tortént, amelyhez sziikséges 1j jellemz6t felvenniink,
akkor azt érdemes megtenni minél eldbb, hiszen amennyiben a jellemz0 jelentésége akkor még
alacsony, azt a modell fel fogja ismerni és ezt megfelel6en fogja tudni kezelni, ugyanagy azt
is, ha késObb megnodne a jelentdsége. Szintén a karbantartdshoz kothetd a korabban emlitett
iddintervallum haszndlata: azaz példaul kifejezetten az utébbi egy-két évben képzddott hivasok
adataival dolgozni, itt a pontos idGintervallum kivalasztasahoz érdemes A / B tesztet folytatni
¢s ez alapjan donteni, a teszteléshez Otletek merithetok nemzetkozi legjobb modszerekbdl,

illetve vallalaton beliil gyakran hasznalt intervallumok hasznalata is tesztelhetd.

VII1.3. A Pontossag és a Felidézés érzékenységének osszehasonlitasa
Mindezeket mindenképpen érdemes szamba venni €s torekedni arra, hogy a modelliink
tovabb javuljon, mivel kicsinek tiind valtoztatasok is nagyon nagy hatéssal lehetnek a projekt
sikerességére és ezaltal a vallalatunk eredményére. A Magyar Telekomos esetet felidézve az
alabbi két tdblazatban lathatjuk, hogy bizonyos esetekben mi torténik a Pontossag és a Felidézés

valtozasa esetén.

Felidézés: | Profit valtozas (HUF):
89,2% 637 000 321
70,0% 597 473 080
55,0% 547 391 016
55>89,2% 89 609 306

21. Tébldzat A Felidézés valtozasinak hatdsa a profitra.
Forrds: Sajat szerkesztés.

A Felidézés esetében azt tapasztalhatjuk, hogy a modell eredménye és a
legpesszimistabb eset kozott ~ 90 millid forint eltérés tapasztalhatd vagy masképp fogalmazva
24,2 szazalékpontnyi valtozas a Felidézésben ~16,4%-kal nagyobb profitnévekedést jelent a
jelenlegi allapothoz képest. Ez a szdm dnmagéban jelentds, azonban érdemes dsszehasonlitani
azzal, hogy mi torténik a Pontossagban végbemend valtozasok esetén. Itt érdemes megjegyezni,
hogy nincsenek szamitdsba véve a felszabadulé iddvel jar6 magasabb mindségi
panaszkezelésbdl vagy hibabejelentések kivizsgalasabol jard nehezen szamszerisithetd
bevételek, amelyek a magasabb Felidézés esetén tovabbi profitot jelenthetnek, ezaltal a

kiilonbség nagyobb is lehet a gyakorlatban.
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Pontossag: | Profit valtozas (HUF):
72,0% -22 180532
79,9% 547 391 016
80,0% 554 583 372
80,9% 619471944
81,9% 691 569 727

79,9 > 81,9% 144 178 712

22. Tabldzat A Pontossdg véltozasénak hatdsa a profitra.
Forrds: Sajat szerkesztés.

A Pontossag esetén azt kell megallapitanunk, hogy egy szézalékpontnyi véltozasnak
lényegesen nagyobb hatdsa van a profitra, mint a Felidézés esetén. Ahogy a tablazatbol
lathatjuk (minden érték esetében 55%-0s Felidézéssel szamolva), ha a 79,9%-o0s precizid mar
0,1 szazalékponttal javul, akkor is tobb millio forint extra hasznot konyvelhet el a vallalat,
azonban ami jol szemlélteti a kiillonbségeket a Felidézéshez képest az a 2 szdzalékpontnyi
novekedés esetén torténd ~144 millié forintos profitnovekedés, ami ~ 60%-kal nagyobb, mint

a Felidézés esetén bekovetkezd 24,2 szazalékpontnyi ndvekedés.

Mindezek tudatdban elmondhatd, hogy ezéltal sikeriilt elérni mindkét kitlizott célt: az
értékesitések szamanak a novelését és a hivasszam csokkentését is. A Felidézés novelése
mindenképpen fontos feladat, hiszen ezzel voltunk képesek elérni azt, hogy tobb potencialis
tgyfelet kereshessiink meg egy évben, azonban a modellt jelen esetben érdemes kiemelten a
precizio javitasara Osszpontositani hiszen mar egy szazalék pontnyi novekedés is rendkiviil
magas pénziigyi haszonnal kecsegtethet. Azonban dvatosnak is kell lenni, hiszen a 72%-0S
precizid hirtelen jonak tlinhet, azonban mint a tablazatban lathatjuk, ez mar kevesebb profitot

hozna az 55%-0s Felidézés mellett, mint a kiinduld heurisztikus allapot.

IX. Osszefoglalas:

Tanulmanyom kutatési kérdése a kovetkezo volt: ,,a véletlen erdo modszer segitségével
milyen modon és mekkora mértékben segithet6 elé a hazai telekommunikacios szektorban a

feliil- és keresztértékesites? ™.

Dolgozatom elején alapos szakirodalmi attekintés segitségével bemutattam a témahoz
kotddd legfontosabb fogalmakat, az ezekhez kapcsolodo trendeket és a telekommunikécios,
illetve pénziigyi szektorbol szarmazd nemzetkdzi kutatdsokat. Ezutdn hdrom eldrejelzéshez

alkalmazhaté moddszert mutattam be. A marketingben jol ismert €és hasznalt logisztikus
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regresszio mellett a kevésbé ismert, de gyakorlatban bizonyitott NPTB mddszer (Knott, 2002)

is bemutatasra keriilt, végiil az altalam is hasznalt véletlen erd6 modellt szemléltettem.

Ezt kovetden bemutattam a valds vallalati adatokon végzett kutatdsomat, melynek soran
egy véletlen erdé modellt épitettem. Ugyeltem a legmagasabb részletességre, hiszen célom volt

az, hogy az olvasok sajat szervezetiikben is implementalni tudjdk a modellt.

A modell a teszt adatokon 79,9%-ban képes volt megtalalni a magasabb internet
csomagra valté fogyasztokat, illetve képes volt elérni, hogy a hivasok 89,2%-a sikeressé valjon,
ellentétben az eddigi kortilbeliil 26,16%-0s sikerességgel. Ezek koziil kifejezetten a hivasok
sikerességi ardnydnak ndvelését tartottam nagy eredménynek, amely miatt pesszimistabb
értékekkel is végeztem a késdbbiekben teszteléseket a példa eseten. Fontos megallapitassa valt,
hogy a felszabaduld id6 segitségével olyan fogyasztokat is elérhetiink, akikre eddig nem volt

1d6.

Kutatasombol kideriilt az is, hogy az eredetileg egyenlé fontossaggal kezelt Pontossag
¢és Felidézés értékek koziil elobbi adott szazalékos valtozasa van nagyobb hatdssal a vallalat
pénziigyi eredményeire. Itt allapitottam meg, hogy az elsére akar megfelelének ting 72%-0s
Pontossag még negativ megtériiléssel jar, masik oldalrdl viszont egy nagyvallalat esetében mar

0,1 szazalékpontos javulas is tovabbi tobb milli6 forintos nyereségtobbletet jelenthet.

Kitértem a legfontosabb és a legkevésbé fontos vago kritériumok szemléltetésére, mely
O fényt vetitett arra, hogy a modell milyen széles skalan gondolkodik és értékel. Tobbek kozott
kidertilt, hogy azt, hogy egyes teriileteken mennyire vannak jelen versenytarsaink, illetve az,
hogy a kiilonb6z6 elektronikus direkt marketing tevékenységeink koziil mennyit nyitottak meg
a fogyasztok, nem volt jelentds hatassal a feliilértékesitésre az esetleges varakozasainkkal
szemben. Azonban a legfontosabb vagd kritériumok esetén olyan nem vart jellemzoket
talaltunk, mint példaul, hogy valaki id6s férfi-e vagy sem, illetve, hogy milyen TV csomaggal
rendelkezik.

Ezutan az eredmények kontextusba helyezésének érdekében felépitettem egy a Magyar
Telekom Nyrt. pénziigyi adataira €s a modell eredményeire épiil6 esetet, melynek a végén még
a legpesszimistabb becslés alapjan is megallapitottam, hogy tobb, mint 1100%-os éves ROMI-
val rendelkezik a projekt, amely az elméletben emlitett NPTB modszer ROI-janak tobb, mint

kétszerese.
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A modell tovabbi, szamokban nem vagy kevésbé kifejezhetd elonyeinek bemutatasakor
kitértem a fogyasztdi élmény javitasara, illetve a munkavallalok eredményességének
novelésére is. Felvazoltam a legnagyobb kihivasokat, mint a jellemzok értelmezése, vagy a
vallalat kiilonb6z6 osztalyai tamogatasanak megszerzése. Kitértem a modell korlataira is: miért
volt a rendelkezésre all6 adatbazis elény0s és hatranyos is egyben, hogy milyen [épések voltak,
amelyekre én a modell fejlesztése soran nem tértem, de javithatjdk a modell eredményességet.
Felhivtam a figyelmet tovabba a karbantartas fontossagara és kannibalizacio kérdésére is, mint

az implementécid soran mindenképpen tovabbi vizsgalatokat igényld tényezok.

Osszességében tehat kutatdsom segitségével képet kaphattunk arrol, hogy a véletlen
erdd modell a kereszt- és feliilértékesités teriiletén milyen széles teriileten képes elényoket
nyujtani €s teszi mindezt ugy, hogy a hivasok szamat képes még a legpesszimistabb esetben is
ko6zel 50%-kal csokkenteni, mikdzben az értékesités is ndvekszik és ezaltal a véletlen erd6hodz

kapcsolddo projektek ROI-ja 1000% folé tehetd.

Dolgozatommal betekinthetett az olvasdé az adatvezérelt feliilértékesités vilagaba,
elényeibe egy gyakorlati és egy fiktiv példa mentén. Az adatvezérelt marketing segitségével
képes volt a modell olyan komplex Osszefiiggések feltérképezésére, melyek a hagyoményos
marketing analitika altal kinalt megoldas szamara rejtve maradhattak. Ennél tobbet is nyujt
azonban a gépi tanulas, hiszen képes kezelni az adatokban torténd legkisebb valtozasokat is,
ezaltal pedig automatikusan kovetni a fogyasztoink, célcsoportjaink kiilonbozé jellemzdiben
torténd valtozasokat, amelyeket egy hipotézisekre felépitett marketingtervezet nem képes ilyen
rugalmassaggal kezelni. Kutatasom alapjan a marketingben eddig megszokott és hasznalatos
kvantitativ technikék kivaltdsdra, modernizalasra alkalmas és a kozel jovOben széles korben

elterjedhet ezen a teriileten is a gép tanuld algoritmusok és ezaltal a véletlen erdok hasznélata.

Azonban mivel a mesterséges intelligencia sok esetben fekete dobozként mikodik
(habar vannak mar kifejezetten a mesterséges intelligencia megértését segité algoritmusok is),
ezért amennyiben mélyrehatéoan kivanjuk elemezni fogyasztdink hozzaallasat bizonyos
termékekhez, abban az esetben még mindig relevans és ajanlott kiillonbozd kvalitativ
modszerek, példaul mélyinterjuk vagy fokuszcsoportok hasznalata, amelyeket 6tvozve a gépi
tanulés erejével érhetjiik el a legjobb eredményeket, bizonyitva ezzel azt, hogy az ember-gép
kapcsolat ezen a teriileten is képes jobban teljesiteni mint a hagyomanyos ember-ember vagy

az utopisztikus gép-gép paros.
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A téma sordn rengeteg érdekes kérdéskorrel taldlkoztam, ezaltal és az el6zd

bekezdésben is irtak alapjan a tovabbiakra az alabbi kutatasi lehetdségeket javaslom:

e Marketingkutatds a XXI. szdzadban hibrid (mesterséges intelligencia ¢és
kvalitativ technikdk) modszerrel
e A marketing koltségvetés elosztasanak optimalizaldsa mesterséges intelligencia

segitségével

A dolgozatomat a kezdetéhez hasonléan egy idézethez kapcsolodd gondolattal zarom.
A marketing teriiletén rendszeresen elékeriil John Wanamaker hirhedt mondata®!, miszerint: ,, 4
reklamozasra elkéltott pénzem fele a szemétben landol, a probléma az, hogy nem tudom, hogy
melyik fele.”. Az id6 elérehaladtaval egyre jobb modszerek jottek 1étre annak elérése, hogy ez
ne legyen igaz, azonban a kereszt- és feliilértékesités teriiletén, ahol sok helyen még mindig
pusztan heurisztikus megoldasokkal dolgozunk, a gépi tanuld modellek képesek elhozni a

valtozast.

Sihttps://www.b2bmarketing.net/en-gb/resources/blog/half-money-i-spend-advertising-wasted-trouble-i-
dont-know-which-half
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XI. Mellékletek:

XI.1. A modell beallitasai:

A fenti beallitasok mellett a véletlen erdd a tovabbi alapbedllitdsokkal rendelkezett,

amelyekre mivel nem volt lehetség atallitani nem tértem ki dolgozatomban részleteiben:

e A bootstrappelt tanul6 subset 60%-a volt a teljes tanul6 adatnak
e A jellemzdk subsetje az 6sszes subset négyzetgyokének felelt meg

e Metszés nélkiilozése

e Nem volt megadva kiilonleges vagasi kritérium??

File

Default Column Settings Flow Variables  Memory Policy

Mumber (double) Mean w
Mumber (integer) Mean w
String Do nothing w

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

oK Apply Cancel 6]

32 https://www.youtube.com/watch?v=WdwPOH1C8W0&t=195s
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