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1. BEVEZETES

Az eklektikus, hirtelen valtozé piaci kdrnyezetben vald tulélés talan egyetlen eszkoze, ha a
vallalat képes a megfeleld idoben, megfelelé dontéseket hozni. Kivaltképp érvényes ez a
marketingtudomany teriiletén.

A véllalat piaci pozicidjanak, versenyeldnyének megtartdsaval, vagy épp
fejlesztésével kapcsolatosan, a marketing menedzserek agilis helyzetértékelése,
dontéshozatala kulcsfontossagt tényezd. A marketingkutatasi eredmények jellegére valo
tekintettel, az egyes tényallapotok kelld6 mélységli mindsitése az adatok komplexebb,
athatobb atvilagitdsadval biztosithatd. Részben ez az igény hivta életre a kiilonféle
technoldgiai vivmanyok (mint a neuralis haldzatok) fokozatos integralddasat a gazdasagi
¢let megannyi teriiletén.

TDK dolgozatom alapveten két f6 egységre oszthatd (1. abra). Az elsé rész 6
fokusza a neuralis halozatok marketingtudomanyi adaptaciojaval kapcsolatos lehetdségek
azonositasa. A relevans szakirodalom szintetizalasanak els6dleges célja, hogy betekintést
nyujtson a neuralis hal6zatok elméletének, valamint gyakorlati alkalmazésanak akadémiai
hatterébe, illetve, hogy egy atfogd nemzetkozi és hazai szakirodalombazis-feldolgozasaval
hangstlyozza a neuralis halézatok marketingtudoményi integralasanak indokoltasagat. A
masodik részben egy konkrét marketing probléma (a vevok lemorzsolodasanak) neuralis

halozat altali vizsgalatara teszek kisérletet egy valos vallalat adatain keresztiil.
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1. abra: A kutatas folyamata

Forras: sajat szerkesztés



A jelen tanulmény keretében elkészitett kutatas célrendszere alapvetden harom perspektiva
mentén keriilt meghatarozasra:
Cl: Egy val6s szervezeti probléma kialakuldsaban kozremiik6do faktorok azonositasa és
a megoldas elésegitése egy MLP-halozat segitségével.
C2:  Annak vizsgalata, hogy az egyes vevOk rendelési mintdzatira fokuszalva
megallapithato-e a lemorzsolddas valdszintisége.
C3: A tanulmény célja az is, hogy hangsulyozza a neurdlis halézatok
marketingmenedzsment ~ tdmogaté  képességét ¢és a  NN-alapu  elemzések
marketingtudomanyi integraldsanak sziikségességét.
Kutatasi eredményeim Kiértékelését kovetdéen torekedtem a gyakorlati integracio
lehetdségeinek alatdmasztisara is egy, a vallalatok tervezési folyamataiba potencidlisan
beépithetd ,,minta-eljardsrend” megalkotasaval.

A kutatds a ,,AZ INNOVACIOS ES TECHNOLOGIAI MINISZTERIUM UNKP-21-1.
KODSZAMU Ul NEMZETI KIVALOSAG PROGRAMJANAK A NEMZETI KUTATASI, FEJLESZTESI ES

INNOVACIOS ALAPBOL FINANSZIROZOTT SZAKMAI TAMOGATASAVAL KESZULT.”



2. A NEURALIS HALOZATOK ES KAPCSOLODO FOGALMAK
MEGHATAROZASA

Mivel jelen kutatds keretében a neurdlis halozatok — mint alapvetden szadmitastechnikai-
(kiilonos tekintettel a marketing teriiletén torténd alkalmazésra), két egymastol (latszolag)
¢lesen elhatdrolodd tudomanyteriilet hatdrainak Osszemosdsara teszek kisérletet,
mindenekel6tt indokoltnak taldltam a neuralis halozatok, illetve a kapcsolodo fogalomkor
definialasat. A konceptualizalas célja nem mas, minthogy egy atfogd, hazai €s nemzetkozi
tudomanyos tevékenységet egyarant feloleld szakirodalom-feldolgozas altal atadhassa a
neuralis halozatok akadémiai hatterének esszencidjat. Elsddlegesen szemléltetném a
neurdalis halok definidlasanak alapvetd iranyait, majd a kapcsolodo fogalmak ismertetésére

(azokat két 6 csokorba szedve) keritek sort.

2.1. NEURALIS HALOZATOK DEFINIALASI LEHETOSEGEI

A neuralis halozatok (artificial neural networks, ANN) fogalmi meghatarozasara — oly sok
tudomanyos jelenséghez, teriilethez, koncepciohoz hasonlatosan — szamos szakirodalmi
javaslat létezik. Az aldbbiakban szemléltetnék néhdny lehetséges definidldsi iranyt,
természetesen a teljeskortiség igénye nélkiil.

Benedek és Horvath (2005) értelmezésében a neuralis haldzatok olyan statisztikai-
okonometriai (becsld) eljarasnak tekinthetjiik, ami a szakértéi tanulds folyamatdhoz
hasonlatosan lehetdvé teszi az egymast kovetd kiilonbozd jelenségek kozott fennallo,
feltételezhetden nem linearis kapcsolatok azonositasat.

Ezzel szemben Uliha (2015) a mesterséges neuralis haldzatokat a gépi tanulas

(machine learning) egyik alagaként értelmezi, ami "..a standard Jkonometriaban
hasznalatos, tobbnyire linearis megkozelitéseknél joval komplexebb oOsszefiiggések
leképezésére alkalmas" (Uliha, 2015, p. 193). A gépi tanulés és az konometriai modszerek
kozotti 1ényegi kiilonbség az eljaras soran alkalmazandé fliggvény meghatarozasaban rejlik.
Mig az 6konometriai eljarasok esetében a "felhasznald" dont a minta elemzéséhez hasznalt
fliggvényrdl, a gépi tanulds soran az adatok hatdrozzak meg az alkalmazand6 formulat -
vagyis nem egy eldre meghatarozott fliggvény paramétereinek becslése torténik, hanem egy
tanul6 algoritmus hatdrozza meg az adott mintdhoz optimalisan illeszkedd fiiggvényt, illetve

annak paramétereit. Tulajdonképpen ez azonosithatd a gépi tanuldsnak nevezett modellek

legnagyobb eldényeként - alkalmazdsuk nem jelenti a vizsgalt minta spektruménak
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sziikségszerli korlatozasat, hiszen szamtalan lehetdség parhuzamos értékelésével vélasztja
ki a legoptimalisabb formulat.

Bashiri és Manso 2013-as tanulmanyaban a neuralis hal6zatokat egy, az 6konometriai
eljarasoktol fiiggetlen tigynevezett "nem standard" kvantitativ modszerek kozé sorolja.
Allitasuk szerint az ANN ereje kiilonféle mintdkkal kapcsolatos osztalyozasi problémak
megoldasaban, a mintazatok felismerésének képességében rejlik, ugyanakkor kivaloan
alkalmazhatok nemlinearis folyamatok, tendencidk eldrejelzésére is. Ertelmezésiik tehat a
neuralis halézatok funkcionalis megkozelitésén kiviil egyéb szempontokra nem terjed ki,
kizarolag a potencidlis alkalmazasi lehetOségek, teriiletek eszkozeként azonositja azt.

Ugyanakkor a mesterséges neuralis halozatokra olyan informaciofeldolgozo
eszk6zokkeént is tekinthetiink, amik hardver vagy szoftver alapu parhuzamos miikodésre
képesek, tobb, altaldban nagyszdmu azonos (vagy hasonld tipusu) lokalis feldolgozo
egységek altal alkotott, rendezett topologidju, nagymértékben Osszekapcsolt rendszert
képeznek, tovabba rendelkeznek tanulasi- és el6hivasi algoritmussal. A tanuldsi algoritmus
a minta alapjan torténd tanulast teszi lehetvé, illetve az informacidfeldolgozds modjat
hatarozza meg, mig az el6hivasi algoritmus a megtanult informdcio6 felhasznéalasara szolgal
(Korosi et al., 1995; Kristof, 2002, Bhattacharyya, 2012).

Li et al. (2021) a neuralis halozatokat egy tanuldsi folyamatmodellként kezeli. A
folyamat soran a modell kornyezetétét éré valamilyen valtozas miatt a rendszerbe kertil a
minta néhany inputja, ami mintegy katalizatorként beinditja a tovabbi rétegeket mitkodését.
Ezt kovetden, ha a kiilonféle szabalyok (learning algorithm) alapjan meghatarozott
rétegsulyok egy adott érték felé konvergalnak, véget ér a tanulési folyamat, lehetdvé téve a
neuronhald eredményeinek hasznositasat.

Fazekas (2013) a neuralis halozatok definidlasat két iranybol kozeliti meg. Egyrészt a
neuralis halokat az emberi idegrendszer biologiai mitkddését, valamint szerkezeti felépitését
leképez6 szamitasi mechanizmusként azonositja. Ertelmezésében az ANN olyan nem elvi,
hanem ténylegesen miikodd (biologiai elvek alapjan felallitott) matematikai modell, amit
elméleti matematikai modszerek segitségével pontositottak, alkalmazott matematikai
modszerek altal kiilonféle szamitasi feladatok ellatasara alkalmassa tettek, majd
szamitastechnikai eszk6zok altal kezelhetové, mukodtethetové formaltak.

Masrészt (a tobbi szakirodalomtdl markansan kiillonb6z6 modon) elveti a jelenség
modellezésének sziikségességét, a mintdban fellelhetd torvényszeriiségek bemutatdsdnak

jelentdségét, hanem a jelenséget egyfajta feketedobozként, egy ismeretlen rendszerként
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értelmezi, ami csak a bemeneti és kimeneti adatokkal kapcsolatosan nyujt barmiféle

informaciot, viszont a rendszer mitk6dési mechanizmusat illetéen nem (1. abra).

INPUT OUTPUT
1; (9 L
Lwy

: Feketedoboz —> O(1)
Ly ——

2. abra: Neuralis halo, mint feketedoboz-modell

Forras: Fazekas (2013) alapjan sajat szerkesztés

2.2. NEURALIS HALOK TOPOLOGIAJAVAL KAPCSOLATOS FOGALMAK

A neurdlis halok fogalmi hatterének hozzavetdleges tisztdzdsa utan ismertetném azokat az
»epitékockakat”, elemeket, amik egy neuralis halo altalanos felépitésének
kulcstényezdiként azonosithatok. Elsddlegesen definidlom a topoldgia, mint a modell
szerkezetét jellemzd paraméter fogalmat, majd a két {6 ,,alkotéelem” (a neuronok, illetve a
neuronok kozott kapcsolatot teremté szinapszisok) mellett a halozati struktarat jelentds
mértékben befolyasolo, alakitd, mindsitd tényezdket is szemléltetem.

Halozati topoldgia alatt a haldzatot alkotd neuronok elhelyezkedését, rétegzddését, a
neuronokat 0sszekotd szinapszisok altal alkotott rendszert, illetleg a halozat bemenetének
(input fogadasi), valamint kimenetének (output kibocsatasi) helyét értjiik (Piedra et al.,
2008). A halozati struktira gyakorlatilag egy graf segitségével szemléltetheté: a graf
csomopontjai a neuronok, az Oket Osszekotd — a halozat bemenete és kimenete kozott
kapcsolatot teremtd, sulyokkal ellatott — élek pedig a szinapszisok leképezésére szolgalnak
(Zhou et al., 2020). A megfeleld halozati struktara kialakitasa torténhet genetikus
algoritmus segitségével, majd egy Uun. NGO (Neuro Genetic Optimizer) modszert
alkalmazva halozati tanulas révén kivalaszthatdo az optimalis topoldgia (Mirmirani-Li,
2004).

Egy neuron (vagy miiveleti elem, csomdpont) egy "...tobb-bemenetii, egy-kimenetii
eszkoz, amely a bemenetek és a kimenet kozott altalaban valamilyen nemlinearis leképezést
valosit meg” (Altrichter, 2006, p. 22.). A neuron a neuralis halézat alapegysége,
gyakorlatilag nem mas, mint egy olyan fiiggvény, ami a bemeneti jeleket (input adatokat,

vagy a neuronnal dsszekottetésben allo mas neuronoktdl szarmazé valtozok értékeit) elészor

5



egy meghatarozott modon 0sszegzi (az esetek tobbségében az 0sszegzés addicidval torténik,
de multiplikativ médszer altal is megvalosulhat), majd ezeket egyetlen kimeneti jellé
transzformalja (Uliha, 2015). A neuron kimenete tehat nem mas, mint a bemeneti adatok
linearis kombinacidjabol szarmazod érték nemlinedris fiiggvénye (Almos et al., 2002;
Kristof, 2005). Ha a bejové impulzusok 0sszértéke meghaladja a neuron kiiszobértékét, a
neuron tovabb kiildi a transzformacid eredményét a vele Osszekottetésben allo
csomépontoknak. Miveleti elemként a logikai fliggvények (szigmoid fiiggvény), illetve
1épcsOs fiiggvények (ugrasfiiggvény) alkalmazasa a leggyakoribb, de egyebek kozott a
tangens hiperbolikusz fliggvény, valamint a telitéses linearis fliggvény is betdltheti a neuron
szerepét (2. abra). Tekintve, hogy itt zajlanak le az emlitett nemlinearis szamitasi
folyamatok a neuront a haldzat szamitasi-, vagy processzald egységének is nevezhetjiik
(Benedek—Horvath, 2005). Egy neuron rendelkezhet lokalis memoriaval is, amivel a
bemeneti, vagy kimeneti értékek, vagy a halézati miikodés elééletére vonatkozd

informaciok tarolasara képes (Mitchell, 1997).

szigmoid fiiggvény lépcsos fiiggvény lelitéses linedris fiiggvény tangens hiperbolikusz fiiggvény
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3. abra: Neuronként alkalmazott gyakori nemlinearis fiiggvények

Forras: Altrichter et. al. (2006), Benedek—Horvath (2005) alapjan sajat szerkesztés

Tekintettel arra, hogy a neuronokat processzald egységekként is azonositottuk, a
konceptualis meghatarozas meglatdsom szerint nem lehet teljes a neuronok miikddési
mechanizmusanak azonositasa nélkiil (3. abra). Egy neuron miikddése altalanossagban
halozati szinten, a halozatban betoltott helyét és szerepét tekintve értelmezhetd, de vannak
olyan halok is, amik egyetlenegy processzald egységbdl allnak (ilyen egyrétegli, egy
elembdl all6 halo példaul a perceptron és az adaline is, melyek miikodésével a kovetkezd
alfejezetben foglalkozom részletesebben). A folyamat lényegének atlathatosaga érdekében
egy ilyen egyszerlibb, egy egységbdl allo haldzat segitségével szemléltetném a neuronok

alapvetd miikodésének 1ényegét. Az abran egy t-edik idépontban érkezé m szami bemeneti
6



jel (1) feldolgozasi folyamatat kovethetjiik végig. Minden In(t) bemeneti jel egy szamunkra

ismert, mérhetd értéket jeldl.
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4. abra: Egy elemi neuron miikodése

Forrés: sajat szerkesztés

A neuron miikddési mechanizmusanak elsd fazisa, hogy az adott wm(t) sulyokon keresztiil
érkez6 Imt impulzusokat fogadja a neuron. Ezt kdvet6en a neuron valamilyen mechanizmus

(addicio, multiplikacio) segitségével a bemeneti jeleket 6sszegzi (v(t)):

v(0) = [Z w1 ()| +b(®).

Fontos, hogy az Osszegzett érték altalaban valamilyen ismeretlen értékii b torzitas t-edik
kozelitésével (b(t)) is kiegésziil, majd ezeket egyiittesen a neuron egy meghatarozott
aktivacios (vagy transzfer) fliggvény segitségével egyetlen kimeneti jellé alakitja (O(t)),
végezetiil pedig tovabbithatja azt a vele Osszekottetésben allé neuron(ok) felé (Krose—
Smagt, 1996). Az aktivizacios fliggvény egy tipikusan nemlinearis fliggvény, melynek
"segitségével" a neuron a bemeneti (és tarolt) értékekbdl az aktudlis kimeneti értéket
létrehozza (Kumar, 2004; Bhattacharyya, 2012).

Egy neuralis halo grafjarol altalanossagban kijelenthetd, hogy nem minden (a grafot alkoto)

csomopont kozott teremt kapesolatot, hanem adott neuront csak a graf csomdpontjainak egy



részével koti Ossze. Ez lehetdvé teszi a neuronok csoportositasat a halozatban betoltott
szereplik, kapcsolddasaik szerint:

1) Bemeneti neuronként azonositjuk azokat a miiveleti elemeket, melyek a neuralis
halozat bemeneti helyét képezik (vagyis a neuron bemenete — ismert informaciok,
vagy betéaplalt valtozok — a halozat bemenete is egyben), outputjuk pedig mas
neuronok bemeneti jeleként azok meghajtasara szolgal (Krose—Smagt, 1996). A
bemeneti neuronokkal kapcsolatosan fontos megjegyezni azt is, hogy
elhelyezkedésiik mellett alapvetéen miikodésiikben, funkcidjukban is kiilonboznek
a halo tovabbi neuronjaitdl: a bemeneti neuronok egybemenetii és egykimenetli
processzald egységek, amiknek jelfeldolgozo feladata nincs, vagyis a bejovo
informdciot a tovabbitas soran kizarolag a szinapszishoz rendelt stily moddositja
(Bhattacharyya, 2012).

2) Kimeneti neuron az, ami a haldzat altal ,,generalt” informaciot tovabbitja a
kornyezet felé. A kimeneti neuronok mar végeznek processzald tevékenységet
(Smith—Gupta, 2018).

3) A két, bemeneti- és kimeneti neuronokat tartalmazo6 ,,réteg” kozott helyezkednek el
a rejtett neuronok, amik értelemszertien mind bemeneteikkel, mind kimeneteikkel
mas neuronokhoz kapcsolodnak, a bejové informacio fogadasa, illetve a kimeneti
jel tovabbitasa is egy meghatarozott sulyon keresztiil torténik (Krose—Smagt, 1996).
A koztes réteg stlyai a tanulasi fazis soran folyamatosan valtoznak (Wu et al., 2018).

Azt mondhatjuk, hogy a neuronok mellett gyakorlatilag a szinapszisok is a neuralis
halok ugyanolyan alapegységeinek, {6 alkotoelemeinek tekinthetok. Szerepiik nem mas,
mint hogy az egymassal Osszekottetésben 4ll6 neuronok kozott, meghatarozott
impulzusatadasi hatasfok (sulyok) mellett tovabbitsak az informéciot. Ezen sulyok egyrészt
gyengithetik, ugyanakkor erdsithetik is a tovabbitando jelet. (Benedek—Horvath, 2005;
Nyitrai et al., 2018). A szinapszisok stlyai gyakorlatilag az input valtozé adott neuronhoz
tartoz6 koefficienseiként is értelmezhetdk (Uliha, 2015). Mar egy viszonylag egyszeriibb
neuralis haldzat is szamottevd szdmossagu stlyokkal rendelkezik (Kristof, 2005).

Ahogy mar a kordbbiakban utaltam ra, a kiilonb6zd tipusti neuronok és az Oket
Osszekotd szinapszisok egymastol elkiilonithetd rétegeket alkot(hat)nak. Az egy réteghez
tartoz6 neuronok hasonlo tulajdonsagokkal rendelkeznek — méar ami a neuron kapcsolatait,
vagy az alkalmazott processzalo fliggvényt illeti. Példaul az azonos rétegbe tartozé neuron

mindegyikének bemenetei egy masik réteg kimeneteihez kapcsolodik (Nyitrai et al., 2018).



A neuronok tipizalasahoz hasonlatosan tehat a rétegeket is kategorizalhatjuk: vagyis egy
bemeneti-, kimeneti- és (akar tobb) rejtett réteget kiilonboztethetink meg egymastol
(Coban; 2016).

Egy hélozat fontos jellemzdje az azt alkotd rétegek szama. Azt mondhatjuk, hogy
minden rétegekbe szervezett halot minimum két réteg alkot: (1) egy ugynevezett buffer,
nem processzalé neuronokbdl all6 bemeneti-, illetéleg (2) egy informaciofeldolgozast
végz6 kimeneti réteg (Altrichter et al., 2006). Az eczzel foglalkozé kutatasokban,
tudomanyos publikaciokban azonban nincs konszenzus azzal kapcsolatban, hogy
ténylegesen mit tekintiink rétegnek egy neuralis halozatban. Vannak, akik a bementi réteget
is beleszamitjdk a rétegszamba (annak ellenére, hogy itt nem  torténik
informaciofeldolgozas, a réteg neuronjai a halé bemeneteként funkcionalva szimplan
tovabbitjak a ,,mélyebb rétegek” felé az lizenetet (Piedra et al., 2008) masok viszont csak a
processzald egységekbdl alld informéciofeldolgozast, az impulzusok transzformalast végzo

neuronok altal alkotott rétegeket tekintik ,,valodi rétegnek” (Krose—Smagt, 1996).

2.3. NEURALIS HALOK TANULASAVAL KAPCSOLATOS FOGALMAK

A mesterséges neuralis hdlok tanuldsa (a biologiai hal6zatokhoz hasonlatosan) mintak,
példak feldolgozasan keresztiil torténik (Gurney, 1996). Benedek és Horvath (2005, p. 940)
alapjan a tanulédsi folyamat a "...neurdlis hdlozatok alkalmazasanak kritikus pontja”,
tulajdonképpen az a folyamat, amikor kisérletet tesziink arra, hogy a minta altal megadott
inputokhoz (Ii), valamint outputokhoz (Ok) leginkabb illeszkedé halozati struktarat
(topologiat), illetdleg sulyrendszert meghatarozzuk.

A neuralis halék miikddésénének alapvetden két fazisat kiilonboztetjiik meg: a
tanulési és az el6hivasi fazist. A tanulasi fazis soran keriil sor a hal6zat kialakitdsara, vagyis
a rendelkezésre 4116 mintaban rejtve talalhato informaciok beépitésére, tarolasara, illetdleg
a neuronok kozotti kapcsolatok stlyainak meghatarozasara (figyelembe véve az input
adatok hatasat) — ez jellemzden egy hosszadalmas, sok alteracioval jaro szakasz (Kristof,
2005; Altrichter et al., 2006). Ha egy halot elészor latunk el mintaval, akkor elsédlegesen
véletlenszerli talalgatassal probdlja majd megkeresni a lehetséges megoldast. A kapott
eredményt ezutan dsszehasonlitja a tényleges megoldéssal, majd attol fiiggden, hogy a két
eredmény kozott milyen differencidt azonosit, modositja a halézati sulyokat. Ez alapjan
kijelenthet6, hogy a haldzati tanulas egy olyan iterativ (kozelitéssel torténé meghatarozas)
moddszer, amely soran a halozat altal kapott eredményt valamilyen kivant leképezéshez

kozelitjiik (Kristof, 2005).



Tanulés szempontjabdl az indul6 érték (induld sulyok), illetéleg a 1épéskdz (amit a
szakirodalom gyakran batorsagi faktornak vagy tanulasi tényezonek (learning rate) is nevez,
értéke nem konstans, hanem a tanulasi id6 fliggvényében valtozd mennyiség)
azonosithatdéak a folyamatot szignifikdnsan befolyasold, meghatarozé tényezokként. A
tanulédsi folyamat bonyolultsdganak meghatarozasara szamos kutatéds iranyult. A jelenlegi
diszciplindris konszenzus alapjan megallapithatd, hogy a tanulds bonyolultsaganak
azonositasahoz  alapvetéen a  kiszamithatosag-, valamint az  algoritmusok
bonyolutsagelméletének probléma-osztalyozasat érdemes alapul venniink. Ez alapjan azt
mondhatjuk, hogy a "mintahalmaz optimadlis kozelitésének megkeresése” NP-teljes
probléma, vagyis a nem determinisztikus idobonyolultsagu problémak osztalydba, ezen
beliil is a "legnehezebb" feladatokat listazo alcsoportba tartozik (Benedek—Horvath, 2005,
p. 942.).

Vannak olyan esetek is, amikor a tanulasi- és az eldhivasi fazis nem kiiloniil el
egymastol, vagyis az elohivasi szakaszban is modositja tulajdonsagait, tanul a halézat. Ez
figyelhetd meg példaul az adaptiv viselkedésii haldk esetében, amikor a mintaval
kapcsolatos informéciok idében valtoznak, igy a feldolgozo6 eljarasnak is véltoznia kell.
Azonban ezekben az esetekben is van egy kezdeti, hosszabb, szimplan tanulasi szakasz,
amit egy parhuzamosan operal6 tanulési-el6hivasi fazis kovet (Altrichter et al., 2006.)

A halozatok tanitasanal (kiilondsen kis mintak esetén) {ligyelniink kell arra, hogy
elkeriiljiik azt a jelenséget, amit a statisztikatudomany tulillesztésként, mig a neuralis
halozatokat targyald szakirodalom tultanulasként azonosit. Tultanuldsrél beszélhetiink
akkor, amikor nem a mintaban rejlo 0sszefiiggéseket detektalja a haldzat, hanem a minta
sajatossagait, zajait azonositja, igy a tanuld adatbazis minden tovabbi stilymodositasa ront
a teszteld adatbazis eredményein (Gonzalez, 2000; Kristof, 2005). A taltanulas elkeriilhetd
azzal, ha a mintdkat harom nem feltétleniil egyenld, de egymastdl mindenképp fiiggetlen
halmazra bontjuk. Ezek a tanuld (train), a teszteld (test), illetdleg a validalé (validation)
halmazok (Stroie, 2014). Az eljaras célja alapvetden az, hogy biztositsa a legoptimalisabb
modell felallitadsanak lehetdségét. A stlyok tanuldsanal kizardlag a tanuldtadatbazis mintait
hasznaljuk, ez hatdrozza meg hogy milyen irdnyban és mértékben valtozzanak a
paraméterek, kozben folyamatos, parhuzamos kiértékelést végziink a tesztelé adatbazis
elemein. A validalé halmaz adatbazisat az optimalizalasi folyamat utan alkalmazzuk (Uliha,
2015). Mivel a validalo halmaz mintait korabban egyaltalan nem hasznalta fel az algoritmus,

az kivaldan alkalmas a haldzati teljesités, a végsd eredmények értékelésére. Akkor
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tekinthetjiik elfogadhatonak a kapott eredményeket, amennyiben a tanuld és a validalo

halmazon egyarant hasonlé megoldasokhoz ér el a halozat (Stroie, 2014; Kristof, 2005).
Osszefoglalva tehat a mesterséges neuralis haldzatok tanitasa tulajdonképpen egy

nemlinearis regresszid felallitdsanak tekinthetd, a tanulas a neuralis halok miikkodésének

els6, sarkalatos fazisa, alapvetd célja pedig nem mas, minthogy valamilyen iterativ modszer

crer
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3. NEURALIS HALOZATOK TIPIZALASA

A kutatdasom szempontjabol relevansnak tekinthetd neuralis halozatok akkuratus ismertetése
érdekében fontosnak tartottam, hogy valamiféle attekinthetd rendszert felallitva elészor
kategorizaljam a kiilonb6z6 tipust haldzatokat. Azonban a mesterséges neuralis halézatok
tipizalasdnak ismertetése kozel sem egyszerli feladat. Kivaltképpen azért, mert a
szakirodalom sem foglalkozik kiilonosféleképpen azzal, hogy homogén kategoridkat
hatarozzon meg, majd az egyes modelleket egy elére meghatarozott szempontrendszer
alapjan kiilonb6z6 csoportokba sorolja. Ennek oka feltehetdleg abban kereshetd, hogy egy
neuralis halozatot jellemz6 tulajdonsdgok (mint a haldzatot alkotd processzald egységek
szama, a halozat szerkezeti struktirdja, a rétegek szdma, a meghatarozott sulyok, a halozati
tanitds maodja, és hogy statikusnak, vagy épp dinamikusnak tekinthet6-e a halozat) végtelen
kombindcidja felallithatd, igy bar ,ranézésre” két haldo ugyanaz, mikodtetési
mechanizmusaban, a haldzati tanulas modjaban mégis jelentds eltérést mutathatnak. Ezt mar
a legegyszerlibb halézat, a neuron-modell is kitinden példazza. Az elsé elemi neuron-
modellek koriilbeliil azonos idében jelentek meg és bar mind a perceptron, mind pedig az
adaline a neurdlis hal6zatok alapegységének miikodését, szerkezetét reprezentalja, illetve
mindkettd egy egyrétegli, egy elembdl allo eldrecsatolt halozat, a modellek mégsem
tekinthetdek azonosnak, hiszen mind tanitdsukban, mind miikodtetésiikben jelentdsen
kiillonboznek (Fazekas, 2013). Ugyanakkor bizonyos, az el6z6ekben mar részben emlitett
hélozati tulajdonsagok alapjan, mégis tudunk olyan kvéazi-homogén csoportokat képezni,
amik valamennyire atlathatobba teszik a neuralis haldzatok népes kavalkad;at.

A {0 kategoriak meghatirozasanal a mesterséges neuralis héalozatok két fontos
tulajdonsagat vettem figyelemebe: az alkalmazott tanulds modjat, illetéleg azt, hogy a
halézat miikdése statikusnak vagy dinamikusnak tekinthetd. Ezutdn az elsérendil
kategoriakat tovabbi alosztilyokra bontottam, figyelembe véve a haldzatok szerkezeti
architekturgjat.

A halozat tanulasat tekintve alapvetéen harom f6 kategoriat hatarozhatunk meg

(Altrichter et al., 2006).

1. Az ellendrzott tanulds (supervised learing), vagy masnéven tanitoval torténd
tanulas (learning with a teacher) esetében tanitoként a kérnyezettel kapcsolatos a
priori (tapasztalatot, tényeket megel6zd) tudasunkat azonositjuk, ami a be- és
kimeneti értékek altal alkotott mintaparok formdjaban reprezentalodik. A tanitas

gyakorlatilag ezeken a mintaparokon alapszik. Mivel ismertek a kivant valaszok
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(kimenetek), folyamatosan Ossze tudjuk hasonlitani a halézat altal kalkulalt
értéket a kivant értékkel. Az 6sszehasonlitas eredményeitdl fiiggden (a tényleges
¢s a kivant érték kozotti differenciara alapozva) egy tanuld algoritmus
segitségével modosithatjuk a neuralis halot, annak sulyait addig, amig nem
minimalizaljuk a hal6zat miikodésének hibajat (vagyis az elvart és a kalkulalt
érték, a kivant és tényleges halozati viselkedés kozotti kiilonbséget). A valtoztatas
altalanossagban iterativ modon, 1épésrél- 1épésre torténik (Orr, 1996; Gurney,
1996; Piedra et al., 2008).

2. Ezzel szemben a tanité nélkiili tanulds (learning without a teacher) esetében nem
beszélhetiink adott mintapontokrol, eldre meghatarozott, elérni kivant
miikddésrdl. Az ilyen jellegli rendszereknél alapvetden az a cél, hogy a bemeneti
(tanito) adatok kozott rejld sajatos Osszefiiggéseket felfedezve dnmagat alakitsa,
modositsa a halot egy optimalis architektura, viselkedés eléréséig. Ez alapjan
onszervezO halozatoknak (self-organising networks) is tekinthetjiik 6ket. Azt
mondhatjuk tehat, hogy a nem ellenérzott tanuldssal operald rendszerek a
mintabol tanulnak, a minta elemzésével torekednek arra, hogy a minta elemei éltal
hordozott (vagy a koztik felvazolhatd) informéaciot felfedjék, kinyerjék.
Ilyenforman az ebbe a csoportba tartozé halok gyakorlatilag adatbanyaszatra
képesek (Haykin, 2009; Du-Swamy, 2013).

3. A harmadik kategériat az analitikus tanuldstu halok alkotjak. Az el6zdéekben
targyaltakhoz hasonlatosan ebben az esetben is adott mintaparok jelentik a tanulas
kiindulopontjat, viszont nem a benniik hordozott informaciok felhasznalasaval,
hanem egzakt matematikai szdmitasok, analitikus modszerek alkalmazéasanak
segitségével torténik a halozat kialakitdsa. A tobbi eljarassal ellentétben az
analitikus tanulasndl hidnyzik a folyamatos ismétlés, a halozat tanitdsa egymast
kovetd apro lépések sorozata altal valosul meg. Fontos azonban megjegyezni,
hogy az analitikus tanulas nem minden esetben képez kiilonallo kategoriat,
eléfordul, hogy 6sszemosodik a tobbi kategoriaval. Ez azért van, mert a kiillonb6z6
tipusu analitikus tanuldsu halokat az informécio felhasznalasi médja kiilonbozteti
meg egymastol —igy egy analitikus halo tanuldsa lehet ellendrzott, nem ellendrzott
vagy egyik sem (Altrichter et al., 2006).

A masodik lényeges halozati tulajdonsag, amit a f6 kategéridk meghatarozasanal

figyelembe vettem, hogy statikus vagy dinamikus-e a halozat. Statikusnak tekintjiik a
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memoria nélkiili, eldrecsatolt (feed forward) tipusu halozatokat. Ezzel szemben egy
dinamikus halo visszacsatolt és eldrecsatolt architektira esetén is miikodoképes, azzal a
feltétellel, hogy az elérecsatolt szerkezetnél egy memoriaval egésziil ki a haldzat (Horvath,
1998).

Az alosztalyokat a fentebb is emlitett struktira-jellemzdk alapjan hataroztam meg. A
halo topoldgiajat tekintve tehat még két tovabbi csoportot kiilonithetiink el egymastol: az
eldrecsatolt (feed forward) és a visszacsatolt (recurrent) hadldzatokat. Amennyiben a neuralis
halozatot leképzd iranyitott graf hurkot is tartalmaz, akkor visszacsatolt halozatokrol
beszélhetiink, viszont, ha az iranyitott graf nem tartalmaz hurkot akkor azt elérecsatolt
halozatnak tekinthetjiik (Bhattacharyya, 2012). A rétegekbe szervezett eldrecsatolt neuralis
halézatokat tovabb bonthatjuk egyrétegi haldzatokra (single-layer networks) €s tobbrétegii
halozatokra (multi-layer networks) (Haykin, 2009).

A korabban targyaltakat figyelembe véve tehat négy kategoériat hatdroztam meg
(amik az ellen6rzott tanitasa, statikus halok; az ellendrzott tanitasa, dinamikus halok; a nem
ellendrzott tanitastt halok, valamint az analitikus tanitdsu halok), ezek alapjan tettem

kisérletet a neuralis halok csoportositasara (4. abra).
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5. abra: A neuralis halok lehetséges osztalyozasa

Forras: Leijnen—Veen (2020) alapjan sajat szerkesztés
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Fontos megjegyezni, hogy az dbra sem a feltételezett kategoridk, sem a példak szamaban
nem tekinthetd teljesnek, alapvetd célja az, hogy egy attekinthetd, strukturalt képet nyjtson
a mesterséges neuralis halozatok diverzitasarol.

Mivel a jelen kutatds alapvetdé célja az, hogy a neurdlis halozatok
ebbdl a szempontbol relevansnak tekinthetd neurdlis haldzatokat ismertetném
részletesebben. Ezek kivalasztasaban Chattapadhyay és munkatdrsai (2012) altal készitett
soran alkalmazott neurdlis halok tipusait vizsgaltak. A kutatds az 6nszervezd (Kohonen)
halok hasznalatat azonositotta a legfrekventaltabbnak, de kiemelendé a SVM, illetve az
MLP (ennek egy egyszerisitett, illetdleg egy modositott alakja a perceptron és a BPNN) is.
A tovabbiakban ezeket ismertetném részletesebben, leginkdbb az egyes modellek
miikodésére, szerkezetére fokuszalva. Fontosnak tartom megjegyezni, hogy a bemutatas
olyan szempontbol korlatosnak tekinthetd, hogy nem toérekszik sem az informatikai, sem a
matematikai-statisztikai hattér, a haldézat mikodése mogott megbiivé mechanizmusok
részletes bemutatdsara, inkdbb az érthetdség és a tudomanyos korrektség hatdrmezsgyéjén
igyekszik ellavirozni, atlathatéban bemutatva az egyes haldzatok strukturalis és operativ

sajatossagait.

3.1. PERCEPTRON

A Rosenblatt (vagy egyszerli) perceptron gyakorlatilag a neuralis halozatok legegyszeriibb
formdjanak tekinthetd, amiben a bementek kozvetleniil kapcsolodnak a kimenetekhez. A
perceptron alapvetd funkcidja nem mas, minthogy két linearisan szeparalhato (egy
hipersikkal két, egymastol teljesen kiilonbozd tartomanyokra bonthaté gy, hogy a két
tartomany kiilonbozd osztalyba tartozo elemekkel rendelkezzen) bemeneti mintahalmazt
kiilon valasszon (Bauchage-Olaf, 2019; Haykin, 2009). A neuronok definidldsanal mar
szemléltettem a neuralis halok alapegységének miikodési mechanizmusat: a neuronhoz
érkezd jeleket a neuron eldszor valamilyen moédon Osszegzi, majd egy meghatarozott
fliggvény segitségével egyetlen kimeneti jellé transzformalja. A kdvetkezOkben egy sajat
példa segitségével szemléltetném egy olyan perceptron miitkddését, ami az

1, f(x)=w; X1 + WXy +W3X3+...4W,x,> 0

0(X1:X7;Xz 0 Xp )= i i
(x1;%27X3.Xn) {0, minden mas esetben

Osszefliggés alapjan kalkuldlja ki a kimeneti értékiinket. Vagyis a példankban egy olyan

perceptron szerepel, aminek bemenete egy valds értékek altal alkotott vektor, majd ezen

15



értekek linearis kombindcidja utan egy kiiszobaktivacios fliggvény segitségével hatarozza
meg hogy aktiv (+1) vagy inaktiv (0) legyen az egység (Mitchell, 1997).

A példa alapjaul egy autdvasarlassal kapcsolatos dontési helyzet all. E16szor is az a
feladatunk, hogy meghatarozzuk a dontést befolyasold tényezoket €s ezekhez valamilyen
modszer segitségével konkrét értékeket rendeljiink, hiszen ezek képezik majd a perceptron
bemeneti adatait. A konkrét értékek megvalasztasanal abbol indulunk ki, hogy ha az adott
szempontot pozitivan tudjuk elbiralni, akkor 1, ellenkez6 esetben 0 értéket kap a tényezo.
Jelen példaban o6t befolyasold tényezét azonositottam: (1) Mennyire tekinthetd
koltséghatékony valasztasnak az autdzas a tobbi varosi kozlekedési alternativaval szemben?
A kozlekedés koltségeit tekintve a dontéshozo szamara az autovasarlas akkor pozitiv, ha a
tobbi alternativahoz képest 6 jobban jar, vagyis kevesebbet kell koltekeznie, mint mondjuk
a tomegkozlekedés hasznalata esetén. Ha ez teljesiil, akkor a szempontot 1-el, ha nem,
akkor 0-val értékeljiik. Feltételezziik, hogy a példankban szereplé dontéshozo varosaban
olcso a tomegkdzlekedés, igy a folyamatos benzinar ndvekedés mellett (figyelembe véve az
autd fix fenntartdsi koltségeit és az esetleges felmeriild javitasi koltségeket is) azt
mondhatjuk, hogy az autétulajdonlas nem koltséghatékonyabb, igy xk = 0 értéket kap. (2)
A kovetkezd szempont az, hogy az autdvasarlasnak koszonhetden tud-e idot spdrolni a
dontéshozo. Ebben az esetben azzal a feltétellel éltem, hogy bar a dontéshozo lakhelyén van
tomegkozlekedés is, de az korant sem tekinthetd elégségesnek, a jaratok frekventaltsaga
igen alacsony. Igy azt mondhatjuk, hogy a mindennapok soran jelentés mennyiségii idot
tudna megtakaritani, igy xi = 1. (3) Tovabbi szempont a kdrnyezetvédelem, vagyis, hogy az
autdval valo utazas mennyire tekinthetd kornyezetbarat kozlekedési forméanak. Alapvetden
azt mondhatjuk, hogy egységnyi megtett utszakasz alatt sokkal tobb szén-dioxidot
bocsatunk ki, mint tomegkozlekedési eszkozoket hasznalva, ezért legyen xky = 0. (4) Mivel
az autdvasarlds egy nagyértékli vasarlasi dontést jelent, a kihasznaltsagot is beemelem a
dontést befolyasolo tényezdk kozé. Feltételezve, hogy a dontéshozo aktiv hétkoznapokat €l,
a munkahelye és otthona k6zott ingdzik, heti tobbszor latogat meg egy bevasarlokdzpontot
és még szoérakozni is jar, kijelenthetjiik, hogy a dontéshozo gyakorta hasznalja az autot,
tehat xh = 1. (5) Végezetiil pedig azt értékeljiik, hogy a dontéshozd szamara fontos-€ az,
hogy a tarsadalom altal a gépjarmii tulajdonlashoz (statuszszimbdlum) csatolt pozitiv
értekitéletet, elismerést €lvezze. A szempont pozitiv elbiradlasra keriilt, xs = 1.

A halézat felallitdsdhoz azt is meg kell hatdroznom, hogy a kiilonb6z6 dontést

befolyasold tényezok mennyire tekinthetok fontosnak az adott dontési helyzet, a kontextus
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szempontjabol. Ebben az esetben én a kovetkezd sulyokkal (w) kalkulaltam: wk=4, wi=5,
Wiv=4, Wh=3 €s Ws=1.

Sziikségiink van még a torzitas mértékére (b) is. Feltételezziik, hogy a kiiszobérték
3, ami egy -3 értéki torzitasnak felel meg.

Ezek alapjan mar fel is irhatjuk az aktivéacios fliggvény bemenetét képezo Osszegzett

értek (V) képletét, ami nem mas mint

v=wa+b = W * X + W; ¥ X; + Wy * Xgp + Wp * X + W * X + D.
Ha a képletbe belehelyettesitjiik a korabban meghatarozott értékeket, akkor megkapjuk,
hogy v=4*0+5*1+4*0+ 3*1+ 1*1-3=6. Az bsszegzési pont értéke tehat 6, ezt fogja majd az
aktivizacios fiiggvény a

£ = f(x) = {1, ha Zwx + b > 0 (megvesszik)

0, ha 2 wx + b < 0 (nem vessziik meg)

szabaly alapjan transzformalni. Mivel a kapott érték egy pozitiv szdm, a transzformacios
fliggvény ¢és igy a teljes neuron outputja 1 lesz, vagyis azt a dontést hozzuk, hogy
megvessziik az autot. Az elé6zéekben szemléltetett perceptron mitkodési-mechanizmust az
alabbi abra szintetizalja.

igen?X:I

fa

‘ koltséghatékonysdg F

nem

igen
‘ idomegtakaritas }

nem . y g
igen X,

f=1. 0=y

=i ,44

/! ) +1, v>0
nem S = { 0, v<0
\\l \\
igen /
e AT \’I*
kihasznaltsag e
/

nem
— - X=0

/

nem
A

‘ kornyezetvédelem F

/
s
/

‘ statuszszimbolum }—

=0
6. abra: Egy perceptron miikodése egy autévasarlasi dontéshozatallal kapcsolatos
feladat soran

Forras: sajat szerkesztés

3.2. TOBBRETEGU PERCEPTRON (MLP) £S A BACK-PROPAGATION ELJARAS
A tobbrétegii preceptron (multi-layer perceptron, MLP) egy elérecsatolt halozat, miikodése

gyakorlatilag az elézdekben ismertetett mikrofolyamatok parhuzamos, folytatdlagos
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lefuttatdsaval valoésul meg. Miikddésiik alapsémajat egy olyan tobbrétegi halon
szemléltetném, ami egy | szamu egység altal alkotott bemeneti- (li), n szama, rétegenként |
elembdl allo rejtett- (Hyj), illetéleg k neuronbdl allé kimeneti (Ok) rétegbdl all (6. abra). A
folyamat elsé 1épése, hogy egy kiilsd, bejovo informacidé (amit jelnek, ingernek,
impulzusnak is nevezhetiink) eljut egy neuronhoz (li). Amennyiben ez a jel meghalad egy
meghatarozott kiiszobértéket, a neuron tovabbitja az impulzust egy vele 0sszekottetésben
all6 masik neuronnak (Hnj). Ebbe a neuronba tobb masik csomoépontbdl is érkezhet inger.
Feltéve, hogy a beérkezett ingerek dsszege meghaladja az Hnj neuron ingerkiiszobét, akkor
Hnj neuron is tovabbitja az informdciét a vele Osszekottetésben 4allo kovetkezd
csomopontba. A folyamat egészen addig halad igy, amig a jel el nem jut a végso
neuron(ok)ig (Ok). A folyamat végén az adott input altal kivaltott valaszreakcié attol fiigg,
hogy melyik végs6 (output) neuronig (Ok) jutott el az impulzus (Smith—Gupta, 2000).

Bemeneti réteg | | Rejtettréteg(ek) | | Kimenetiréteg

7. abra: Egy tobbrétegii perceptron (MLP) architektiraja és miikodése

Forrés: Kaefer et al. (2005) alapjan sajat szerkesztés

Altrichter et al. (2006) neuralis halozatokkal foglalkozo konyvében a tobbrétegii
perceptronokat azonositja a legszélesebb skalan hasznosithat6 halozatként. Az MLP tobbek
kozott segitséget nyujthat kiilonbozd osztalyozasi problémak megolddsanal, felismerési

feladatok esetén, de kivaloan alkalmazhat6 egy-, vagy tobbdimenzids jelfeldolgozasra (mint
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példaul a képfeldolgozas), illetve kiilonbozé kozgazdasdgi folyamatok modellezésére,
varhato értékek eldrejelzésére is. A neurdlis haldzatok gyakorlati alkalmazasanak
potencialis irdnyainak részletesebb ismertetésével a kovetkezo fejezetben foglalkozom.

A neuralis halok tanuldsi mechanizmusanak meghatarozasa, az optimalis halozati
struktara (topoldgia), valamint a szinapszisok optimalis sulyanak kivalasztdsa bonyolult
statisztikai-matematikai modszerek alapjan torténik. Ezek koziil az MLP tanitasara
leginkdbb ismert és leggyakrabban alkalmazott mddszer a hiba-visszaterjesztési (back-
propagation) mddszer (Stastny et al., 2011). A moédszer alapvetd 1ényege az, hogy a sulyok
megvalasztdsanal az adott minta esetében elkdvethetd hibak minimalizalasara toreksziink.
Mivel tobb réteg miikodik egyszerre, igy a hibat hatulrdl fejtjiikk vissza az egyre eldbbi
sulyokig: eldszor a kimeneti és a rejtett rétegek kozotti hibakat modositjuk, majd ezutdn
valtoztatjuk csak meg a koztes és a bemeneti rétegek kozotti sulyokat (Abbas, 2015).
Hogyan kell megvaltoztatnunk a sulyokat ahhoz, hogy a hiba minimalis legyen? A hiba
visszaterjesztési modszer mogott alldé matematikai Osszefiiggések egyszerlsitett
ismertetéséhez vizsgaljuk meg a 7. abran lathato tetszbleges tobbrétegli perceptron i-edik
bemeneti neuronja, n-edik rejtett neuronja, illetve k-adik output neuronja kozotti

kapcsolodasokat a tanitas az a-adik 1épésében.

I(a) H(a) O,(a)

L)

Ok(a)

. Vbu(‘” w’
Iy(a)=+1 ol Hy(a)=+1 wnu(a

8. abra: Hiba visszaterjesztési modszer szemléltetése egy tetszéleges MLP halén

Forras: sajat szerkesztés

Azt tudjuk, hogy mind a Hn(a) és Ok(a) neuron kimeneti értéke a bejové adatok

crer

egyenld, vagyis:
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(@ = g (D v (@ + by(@) = g (Z Win(@); (@) + bn<a)>

1
T 14 e i win@h(@+ba@)

Or(a) =g (Z v (@) + bk(a)) =g <Z Win (@) Hy, (a) + bk(a)>
n=1

1
= 14+ e—Zﬁzlwkn(a)Hn(a)+bk(a)'

A back-propagation eljaras 1ényege, hogy a tényleges értékek (T) ismeretében hatulrdl, a
kimeneti réteget alkot6é neuronokbdl kiindulva fejtjiik vissza a tobbi réteg sulyait (hibait).
Ha a kimeneti réteg neuronjainak halmazat C jel6li, akkor az a-adik 1épés négyzetes

hibajat (E) a kovetkezOképpen szamolhatjuk ki:

1 1 1
E@=5) et @ =35 (Te=00* = 5 ) [T = gWin(@)Hn ()

keC keC keC

1
- EZ[T — JWien (@) g Wi (@1 (@)))]2.

keC

Ebbdl pedig megkaphatjuk az atlagos hibat (N=tanitopontok szama):

E(a) = %ZE(a).

Az a-adik 1épés négyzetes hibajanak ismeretében a gradiens modszert (delta rule)

alkalmazva kiszamithatjuk a szinapszisok sulyainak korrigalt értékeit a kovetkezOképpen
(Fazekas, 2013):

OE(a)

win(a + 1) — wip(a) = Awgp(a) = —nVE(wyy) = —1 W (@)’

ahol n a tanulasi paramétert jeloli (n>0). A hiba visszaterjesztési eljaras tehat alkalmas arra,
hogy kiszamolja az E fliggvény Osszes W suly szerinti parcidlis derivaltjat (gradiensét)
rétegenként visszafelé haladva. A back propagation eljarassal kapcsolatban még fontos par
sz6t ejteniink adott neuron lokalis gradiensérél. Azt mondhatjuk, hogy k neuron lokalis
gradiense kiszamithato a K utani réteg lokalis gradienseinek segitségével. Mivel a kimeneti

réteg lokalis gradienseit kozvetleniil megkaphatjuk a tényleges értékek ismeretében, igy
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ebben az esetben is visszafelé haladva hatarozzuk meg az Osszes tobbi lokalis gradienst
(ok(a)) az alabbi képletet alkalmazva:

9E(a)

(@) = 5 -5 = (@', (ve(@).

A lokalis gradiens meghatarozasa utan a stlyok aktualis értékei is meghatarozhatova

valnak:

Awep (@) = 16 (a)Hy ().

A hiba visszaterjesztési eljaras algoritmusanak matematikai értelmezésérdl, levezetésérol
Benedek és Horvath 2005-6s tanulmanyaban, a lokalis gradiensek, illetdleg a stlyok
aktualis értékének kiszamitdsi mechanizmusdnak részletes matematikai magyarazatarol

pedig Fazekas (2013) konyvében olvashatunk bévebben.

3.3. ONSZERVEZO, VISSZACSATOLT HALOK (SOM)

A Kohonen-féle onszervezé haldzat (self-organising network) esetében mind felépitését,
mind pedig funkcidjat, lehetséges alkalmazasi teriileteit tekintve szamottevd eltéréseket
azonosithatunk az el6zéekben szemléltetett neuralis halokhoz képest.

A halozat architektarajat tekintve azt mondhatjuk, hogy a Kohonen-féle haldzatok
az ugynevezett rekurziv (visszacsatolt) halok csoportjaba tartoznak, hiszen a hald elemei
kozott fennalld kapcesolat szemléltetésére szolgald graf nem csak elérecsatolasokat, hanem
visszacsatolasokat (hurkokat) is tartalmaz. Ez a kapcsolodas azonban az 6nszervezé halok
esetében kizardlag az egymassal kdzvetlen szomszédsagban alloé neuronok kozott fennalld
kapcsolatokra korlatozodik (Kohonen, 1982). A visszacsatolt haldzatok tipikus példajaként
emlitheté még az Onszervezé halozatok mellett a Hopfield-halozat (Hopfield, 1982), a
Boltzmann gép (Ackly, 1985), valamint a brain-in-a-state-box (BSB) is (Anderson, 1977).
Az Onszervezd neuralis halozatok gyakorlatilag komplex adathalmazok térbeli
leképezésének tekinthetdk. A térbeli leképezés a neurdlis haldzatok esetében azt jelenti,
hogy a halo a rendelkezésére allo adatok térbeli és topoldgiai kapcsolatait figyelembe véve,
azokat megfeleld moédon reprezentalva teszi lehetévé az adattarolast, illetdleg az
adatfeldolgozast (Bhattacharyya, 2012). A Kohonen-féle halozatok tanulasanak célja tehat
nem mas, minthogy a mintabol szarmazo informaciok alapjan adat-térképeket allitson fel
onszervezd modon. A térbeli kapcsolodas szemléltetésének szignifikancidja szintén a

biologiai neuralis hal6zatok miikddési mechanizmusaban keresendd. Az agyban lezajld
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neurobioldgiai folyamatok egyszeriibb leképezéseinek szerkezete linearis vagy sikbeli (azaz
itt véget, hiszen sokkal komplexebb folyamatok, kiilonboz6 (példaul szenzoros
érzékelésekbdl szarmazo) multidimenzionalis informaciohalmaz feldolgozéasara, valamint
leképezésére is képes (Rojas, 1996). Az ilyen jellegli, Gsszetett ingerek feldolgozasakor az
agy kiilonb6z6, de egymadssal kozvetlen szomszédsagban 4llo teriiletei (neuronjai)
aktivizalodnak, igy vazolhatok fel bizonyos topoldgiai, térbeli kapcsolatok impulzus,
valamint valasz kozott. A Kohonen altal alkotott 6nszervezd halozat miikodésében ezt az
alapvetd agyi folyamatot mintazza. A tanulas befejeztével hasonld impulzusok a halozati
racsot alkotd, egymassal szomszédsagban allo6 csomoépontok aktivizalodasat (tlizelését)
eredményezik. Az Onszervezé halok esetében tehat kiemelt jelentdsége van a neuronok
sorrendiségének, illetéleg fizikai elhelyezkedésének is, hiszen a halozat altal kibocsatott
valasz vizsgalata ebben az esetben egy adott régidhoz tartoz6 neuron-halmazhoz kothetd,
hiszen, ha egy neuron tiizel, nagy valoszinliséggel annak kozvetlen szomszédja is ezt teszi
majd. Minden aktiv teriiletnek van egy epicentruma, vagyis egy olyan neuron (,,winning
neuron”), ami a legtdbbet és a legerdteljesebben reagal a fogadott ingerre, mely reakcid
hatassal van a kornyez6 neuronokra is, azok enyhébb tiizelését eredményezve. A jelenség
egészen addig tart, amig aztan nem aktivizalodik tobb, szomszédos neuron, vagyis egy id6
utan kicseng, elhalvanyul az impulzus altal generalt valaszreakcid attétes hatasa (Smith—
Gupta, 2000). Ennélfogva tehat a multidimenzionalis (vagy térbeli) informacio processzalas
képessége a Kohonen-féle haldzatok jellegzetes sajatossaga.

A halézat alapelemei linearis 0sszegz6 funkciot ellatdé neuronok, amik altalaban egy réteget
képezve egy adott sik racspontjaiban helyezkednek el. A tdobbrétegli perceptronnal
ellentétben a Kohonen halo fontos tulajdonsaga, hogy nem rendelkezik egy kiilon kimeneti
réteggel, hanem a racsot alkotd, szamitasi feladatot ellatd neuronok mindegyike egyben
kimeneti neuronként is funkcional. Mivel minden bemeneti neuron (input vektor) a haldzat
Osszes processzald elemével (egy- vagy kétdimenzids racsszerkezet) osszekottetésben all, a
kimeneti értékek voltaképpen a bemeneti adatok stlyozott Osszegeinek tekinthetdk
(ennélfogva kijelenthetd, hogy a Kohonen-féle 6nszervezd halozatok esetében a bemeneti
¢és a kimeneti értékek kozott linearis kapcsolat van) (Nyitrai et al., 2018). Az esetek jelent6s
tobbségeében a Kohonen halozat szerkezete egy kétdimenzids négyzetes, vagy hexagonalis

racsszerkezet (Melssen et al., 2006). Az 8. abran két négyzetes halozat 25, valamint egy
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hexagonalis halozat 19 neuronbdl all6 kimeneti rétegét, a neuronok kozotti szomszédsag

ingerterjedését befolyasolo (a ,,winning neuront6l” mért) tavolsagot tekinthetjiik meg.

9. abra: Kiilonbo6z6 racsszerkezetii Kohonen-halok kimeneti rétegei

Forrés: Marini (2009) alapjan sajat szerkesztés

Az Onszervezd haldzatok alkalmazasa, tanitasa is alapvetd eltéréseket mutat a
tobbrétegli perceptron €s a hiba-visszaterjesztési modszernél szemléltetettekhez képest.
Amig az elébbi azokban az esetekben alkalmazhat6, amikor ismert mintaparok alapjan kell
a halozat tanitasat levezényelniink, a rekurrens (visszacsatolt) halozatok — és igy a Kohonen
altal megalkotott Onszervez6 modellek is — leginkabb olyan klaszterezési feladatok
megoldasara alkalmasak, amelyek esetében nem all rendelkezésre tanité adat, ismert
mintapar (Smith—Gupta, 2000).

Az OnszervezO, visszacsatolt haldézatok megjelenése, hasznalata forradalmasitotta a
mintafelismerés, a képfeldolgozas, valamint a klaszteranalizis teriileteit (Bhattacharyya,
2012). Egy megfelel6 klaszterezési eljaras maximalizalja az azonos osztalyba esé mintak
kozotti azonossagokat €s minimalizalja a kiilon osztalyokba tartozd mintak kozotti
hasonlésagokat. A SOM alapvetden kitlinben alkalmazhatd ilyen jellegli automatizalt
osztalyozasi feladatok elvégzésére. A Kohonen 4ltal kifejlesztett onszervezd héldzatok
alapvetd célja az, hogy egy nagyszdmu adathalmazban fellelhetd markans

jellegzetességeket automatikusan detektalja (Smith—Gupta, 2000).

3.4. TARTO VEKTOR GEPEK (SVM) ES BAZISFUGGVENYES HALOZATOK

A tartdé vektor gépek (vagy mas néven szupport vektor gépek, support vector machine,

2013). Ezen beliil is az ellendrzott tanulasu tartd vektor gépeket ismertetném részletesebben.
A szupport vektor gépek miikodése tobb izben is megegyezik az ugynevezett

bazisfiiggvényes haldzatok operativ folyamataival, igy mindenekel6tt célszertinek tartottam

crer

jelentds hasonldsagokat azonosithatunk a tobbrétegli perceptron, a tartd vektor gépek,

23



valamint a radidlis bazisfiiggvényes halozatok (RBF) tekintetében. A haldzatok kozott
azonban mégis markans differencia véazolhatd fel, mely kiilonbség alapvetden a halok
mukodésében keresendd. A tobbrétegli perceptron (bar szdmos, megkérddjelezhetetlen
elénnyel bir és széles korben alkalmazhatd) hasznalata bizonyos hatranyokkal is jar. Az
egyik legalapvetdbb negativum, hogy az MLP nemlinearis leképezést valosit meg, melynek
kovetkezményeként lokalis minimumok jelenhetnek meg a hibafeliileten, ami barmely
gradiens alapu tanito algoritmus (példaul hiba-visszaterjesztési eljaras) alkalmazasa esetén
kétségessé teheti a globalis optimum elérését. Tovabbi hatranyként azonosithatjuk a haldzat
tanitasadhoz sziikségelt id0 viszonylagos hosszsagat is. A tanulds idéigényessége a tanithatd
rétegek szamabol, ¢és az ebbdl sziikségszeriien eredd hiba-visszaterjesztési eljaras
alkalmazasdbol ered, vagyis a tanitando rétegek szamanak csokkentésével gyorsithatunk a
tanulas folyamatan (Altrichter et al., 2006). A bazisfiiggvényes halozatok kivaltképp ezekre
a hatranyokra ajanlanak egy alternativ megoldast: a halozatot felépitd két réteg koziil csak
az egyik (a kimeneti, linearis) réteget tanitjuk és beemeliink egy nemlinearis leképezést
megvalositd bazisfliggvényes réteget is. Az utdbbi képezi majd a halozat elsd rétegét.
Ezeknek az alteracioknak koszonhet6en nincs sziikség hiba-visszaterjesztésre, kevesebb
sulyt szlikséges modostanunk (vagyis csokken az egy tanitd 1€pés soran igényelt szamitasok
szama), tovabba a haldzat megfeleld kialakitasahoz sziikségelt 1épések szama is kevesebb
lesz, igy jelentésen felgyorsul a halozat tanitasanak folyamata (Orr, 1996; Du—Swamy,
2013).

Bazisfiiggvényes halozatoknal a nemlinearis leképezés soran a halozat a
mintapontokat a bemeneti térbol egy ugynevezett jellemzotérbe vetiti, majd a haldzat altal
konstrualt megoldast is ebbdl a térbdl nyerjiik ki. A jellemzotér bevezetésének alapvetd célja
nem mas, minthogy egy eredetileg kizardlag nemlinearisan megoldhato feladatot
(nemlineérisan szeparalhat6 problémat) linedrisan is kezelhetd forméava transzformaljon.
Ezzel kapcsolatosan kardinalis kérdés a jellemzOtér dimenzidjdnak (vagyis a
bazisfiiggvények szdmanak) meghatarozésa, hiszen ettdl fiigg az, hogy az adott probléma
lineéris szeparalhatdsaganak biztositasa milyen mértékben garantalt. Azt tudjuk, hogy egy
viszont, ha ,,tl nagy” dimenziészamot hatarozunk meg, akkor feleslegesen noveljiik a
halozat komplexitasat, ezzel fokozva a taltanulas megjelenésének kockazatat (Altrichter et

al., 2006). Ezen probléma azonositasaval el is jutunk a szupport vektor gépekhez, hiszen az
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SVM alapjaul szolgalo kernel modszerek lehetévé teszik az optimalis dimenzidszam
automatikus kialakitasat.

A kernel gépek esetében nem a jellemzo6térbodl nyerjiik ki a megoldést, hanem azt
egy bizonyos kernel térbe leképezve, a kernel reprezentacid segitségével hatdrozzuk meg.
A két tér kozott is egy transzformdcio valosul meg: a jellemzOtérben operald
bazisfiiggvények eredményeinek belsé szorzata altal hatdrozhatjuk meg a kernel térbeli
reprezentaciot. A kernel méddszerek alapvetd elonye a bazisfiiggvényekkel szemben az,
hogy a kernel térbeli-, valamint a jellemz6térbeli reprezentacid szabad paramétercinek
szama fliggetlen egymastol, vagyis a belso szorzat helyettesitheté egy kernel fiiggvénnyel
(magfiiggvény). Ez azt jelenti, hogy nem sziikséges kozvetleniil meghataroznunk a
bazisfiiggvényeket (hiszen a kernel reprezentacié nem ezek skaldr szorzata éltal, hanem
elére meghatarozott magfiiggvényekbdl all eld), hanem a kernel fiiggvényekbdl kozvetve
szarmaztatjuk a bazisfiiggvényeket és igy a jellemzotérbeli reprezentaciot is (Cristianini—
Scholkopf, 2002; Kecman, 2005). A tartdo vektor gépek gyakorlatilag a kernel modszert
alkalmazo eljarasok legismertebb és legelterjedtebb formaja. A Cortes—Vapnik kutatoparos
altal 1995-ben alkotott SVM egy olyan kernel gép, ami a statisztikus tanulaselmélet
(statistical learning theory) eredményeire is épit. A tartd vektor gépek esetében egy jol
mikodé matematikai modszer kialakitasa a legfontosabb feladat a szamitogépes
kisérletezés, illetdleg a heurisztika mellett. Alapvetden linearis szeparalasi feladatok
ellatasara képes, de kiterjesztett valtozata alkalmazhat6 nemlinearis szeparalasara, valamint
nemlinearis feladatok megoldasara is. Az SVM kitlinden alkalmazhaté tobbek kozott a
karakterfelismerés, képfeldolgozas, adatbanyaszat és bioinformatika teriiletén (Fazekas,
2013).

Mint mar korabban emlitettem a neuralis halok (igy az MLP, a SOM, és a SVM is) az emberi
agy mitkddési mechanizmusahoz hasonlatosan operalnak, azonban bizonyos sziikséges és
lényegi modositasok bevezetésével, melyek atfogd ismertetését még sziikségszeriinek
tartottam jelen fejezet lezarasaként taglalni. Az alteraciok a kovetkezok: (1) Egyes neuronok
tobb mas neuronnak is képesek tovéabbitani az ingert, akar visszafelé is. (2) A maésodik
modositas, hogy minden szinapszisnak van egy informacidatadasi hatasfoka, vagyis
meghatarozott sullyal (erével) képes az impulzust tovabbitani (ez nemiképp hasonlatos
azzal az alapvetd agyi neuralis folyamattal, hogy tanulds soran a gyakorta, intenziven
hasznalt szinpaszisok megerdsddnek, mig a ritkdn hasznaltak elvékonyodnak, végiil
megszlinnek). (3) A harmadik Iényegi modositas, hogy egy neuron kiilonbdzd intenzitasu
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impulzusokat is képes fogadni, ezeket additiv, vagy multiplikativ modszerrel 0sszegzi. A
neuron altal kibocsatott inger mértéke attol fiigg, hogy a bejovd informéciok Osszegzett
értéke meghalad-e egy bonyolult fiiggvények segitségével meghatarozott kiiszobértéket.
(Ez alol egyediili kivételt képeznek a kiils6 ingereket befogadd neuronok, amik
automatikusan tovabbitjdk az informaciot a mélyebbi rétegekben elhelyezkedd
csomopontok felé.)

Sziikséges megjegyezni, hogy az emberi agy tanulési folyamatanak leképezésére egy
szamitogépes modell jelen allas szerint kizarolag korlatozottan képes. Ez a korlatozottsag
mind a folyamat mindségében, a haldzat mennyiségi Osszetételében és a miivelet
elvégzéséhez sziikséges idOben is egyarant azonosithatd. Amig egy jobb, gyorsabb
szamitogép is csak egy olyan haldzatot képes modellezni, ami néhany szdz csomodpontnal
tobb neuront nem tartalmaz, addig az emberi agy millidrdnyi neuronok halozatat képes a

masodperc toredéke alatt mitkodtetni.
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4. NEURALIS HALOZATOK MARKETING ALKALMAZASAI

A neuralis halozatok gyakorlati alkalmazasanak bemutatasa jelen TDK dolgozat keretében
kizar6lag a marketingtudomanyi adaptacio lehetdségeinek vizsgalatara korlatozodik. Az
eléz6 fejezetekben megallapithattuk, hogy a neuralis halozatok agilis eszkozei lehetnek
nagy mennyiségili, komplex adathalmazok kezelésével, illetdleg a kiilonb6z6 informaciok
kozotti eltérd erdsségili kapcsolatok, kdlcsonhatasok azonositasaval kapcsolatos feladatok
megoldasanak.

A marketingtevékenység megitélése a vallalati részfunkciok soraban gyakorta
,worvend” azon leegyszerlsitésnek, miszerint a marketing egyetlen feladata, hogy
valamilyen modot taldljon a véllalat termékeinek nagyobb volumenii eladdsara. A
valosagban azonban a marketinget a vallalati siker egyik meghatarozo kulcstényezdjének is
tekinthetjiik, hiszen a komplex, permanensen valtozoé piaci folyamatokra azonnal reagalva
a vallalat versenyképességének folytonossagat biztosithatja. Az 0j helyzetekhez valé gyors,
adekvat adaptaciohoz pedig a marketing dontéshozoknak minél tobb és atfogobb
informdciokra van sziiksége — akar stratégiaalkotasrol, eredmények értékelésérdl, vagy
szegmensmeghatarozasrdl legyen szo.

Alapvetden két f6 csapast kiillonboztethetiink meg a neuralis modellek segitségével
megoldhatd marketingproblémak teriiletén. Egyrészt a neurdlis héldzatot sajatsdgos
miikodési mechanizmusai, valamint input-adatfeldolgozasi képessége a mintafelismerés,
osztalyozasi feladatok és igy a homogén csoportképzés, kategdriameghatarozas kitlind
eszkozévé teszik. A vasarlok profilozasa, valamint egységes entitasokat tartalmazo
szegmensek keépzése elengedhetetlen elemei az er6forrashatékony
marketingtevékenységnek, igy a neurdlis halok tobbek kozott ilyen jellegli osztalyozasi
problémak megoldasaba vald integralasa kétségkiviil célravezetd. Masrészt a kiilonb6zd
mesterséges neuralis modellek varhatd események, hatdsok elérejelzésében is segitséget
nyujthatnak, mellyel lehetdve teszik a tudatosabb dontéshozatalt a marketing-dontéshozok
szamara (Bruwer—Lin, 1996). A kovetkezé alfejezetekben voltaképp ezen alkalmazasi
teriiletekhez  kapcsolodd  konkrét, neurdlis halézatokkal tipikusan megoldhatd
marketingproblémak egy meghatarozott korét szemléltetem, majd bemutatom azokat az
egyéb marketinghelyzeteket is, amik bar egyértelmiien sem az eldrejelzések, sem a
csoportképzési feladatok problémakorébe nem sorolhatok, de a marketingtudomany és a
neuralis halozatok kozotti egyéb, unikalis kapcsolodasi lehetdségeket nagyszeriien
példazzak.

27



4.1. OSZTALYOZASI FELADATOK, KLASZTERANALIZIS

Kiilonféle osztalyozasi problémak megolddsara, bizonyos azonossidgok alapjan torténd
csoportok felallitasara a gazdasagi €let megannyi teriiletén egyre nagyobb igény jelentkezik
(Smith— Gupta, 2000). A marketingtevékenység hatékonysaganak biztositasahoz szintén
elengedhetetlen, hogy meghatarozott, a vallalat, a termék, a marketingstratégia
szempontjabol fontos tényezok alapjan homogén csoportokat, szegmenseket képezziink. A
szegmensek meghatarozasanak hagyomanyos modszere a fogyaszték kiilonb6zo
demografiai jellemzdire épit, ezen adatokbol kiindulva torténik az egyes (potencialis)
vasarlok kategorizalasa (Kaefer et al., 2005). A neuralis halézatok a szegmentalas
gyakorlatanak 1j, kvantitativ adatokra alapozott mechanizmusat hivtak életre (Stroie, 2014),
de marketingkutatasi adatok rendszerezésére is kitiinden alkalmazhatok (Stastny et al.,
2011).

4.1.1. Fogyasztoi szegmensek meghatarozasa

A fogyasztok neuralis halozatok segitségével torténd szegmentaldsa alapvetden kettOs
iranyultsaggal bir. Egyrészt a neurdlis halozatok kovethetik a hagyoményos csoportképzési
eljarasokat, bizonyos meghatarozott demografiai karakterjegyek alapjan kiilonbozo,
homogén kategoridkba sorolva az egyéneket. Az ANN lehetové teszi ezen folyamatok
automatizalasat, biztositva ezzel a marketingtevékenység hatékonyabb operalasat mind a
szegmentacio elvégzéséhez sziikségelt id6, mind pedig annak pontossagat illetden
(Reutterer —Natter, 2000). A neuralis halozatok ezen feliil arra is megtanithatok, hogy ismert
kategoridk mellett (példaul torzsvasarlo, alkalmi vevd, ritka vevd) felismerjék az adott
csoportokat alkotd fogyasztok kozotti hatarokat. (Venugopal-Baets, 1994).

A fogyasztok ANN-alapi szegmentalasara kitiind példaként szolgal Sharma 1994-es
modellje. Sharma a szolgaltatoi szektor kapcsolatorientaltsagat felismerve halozat-alapu
folyamatokat azonositott bizonyos szakszolgaltatasok igénybevételével kapcsolatban. Négy
{6 vasarloi szegmenst hatarozott meg attol fliggden, hogy a vizsgalati alany milyen halozati
karakterjegyekkel bir, majd ezek alapjan determindlta az adott csoportban rejld
nehézségeket, lehetdségeket, illetve az alkalmazando értékesitdi stratégiat is.

A felhasznalok kozott felvazolhato csoportok meghatarozasanak egy Gjszerti szempontjanak
tekinthetd az, hogy a kiilonboz6 kategoriakat a varhatd fogyasztéi dontések,
megnyilvanuldsok eldrejelzése alapjan képezziik. A marketingstratégiai dontések fontos
aspektusa, hogy azon entitasok korét is meghatarozzuk, akiknek egyaltalan érdemes egy

adott iizenetet tovabbitani. A szegmentalas tehat torténhet aszerint is, hogy kiilonb6zo
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tényezoket figyelembevéve feltételezhet6-e az, hogy adott helyzettel kapcsolatosan a
fogyaszto a vallalat szamara is kedvezd dontést hoz (vagyis megvasarolja a terméket,
igénybe veszi a szolgaltatast), vagy sem. A fogyasztdi dontéshozatal varhatd eredményére
alapozott csoportképzés tovabb erdsiti a szegmentacid alapveté céljat: a rendelkezésre allo
er6forrasok hatékonyabb elosztasat, valamint a koltségek optimalizalasat (Stroie, 2014). A
Stroie (2014) altal megalkotott neuralis halozat lehetévé teszi, hogy a vizsgalat targyat
képez6 fogyasztoi adatbazist két kategoriaba soroljuk: az egyik kategériat azon lakosok
alkotjak, akik rendelkeznek banki betéttel, a masikba pedig azok, akik nem. A probléma
modellezésére egy egy rejtett réteggel rendelkezo tobbrétegili perceptront alkalmazott, ahol
a processzalast szigmoid, valamint szfotmax fliggvények végzik. Ha tudjuk, hogy kik
rendelkeznek bankbetéttel és kik nem, akkor a banki betétekhez kapcsolodd megtakaritdsok
novelésére biztatd kommunikdcios kampany hatékonysaga javithaté azaltal, hogy a
marketingtevékenység intenzitasat a potens csoportra koncentraljunk, mig a nem potens
csoporttal kapcsolatos eréfeszitéseinket csokkentjiik. A csoportképzés ezen megfontolasai

a direkt marketingtevékenység optimalizalasaval kapcsolatban is megjelennek.

4.1.2. Direkt marketingtevékenység optimalizalasa

Cook et al. (1984) alapjan kijelentheté, hogy a vallalat arbevételének 80%-a fogyasztok
mindossze 20%-anak vasarlasabol eredeztethetd. Azt is tudjuk, hogy a vallalat szdmara
kozel otszor kevesebbe keriil egy meglévé vasarldé megtartasa, mint egy 0j fogyasztd
megnyerése (Stewart, 1995). Részben ezek a tendencidk vezettek a vallalatok azon
torekvéseihez, hogy a tomegmarketing helyett csak egy jol koriilhatarolhato, ,,igéretes
vevoket” tartalmazo csoportra koncentraljanak. A tomeg-stratégia nem differencial ,,j0” és
,,ossz” potencial kozott, hanem mind az aktiv (vagyis az adott kategoriaban jelenleg is
vasarlo fogyasztd), min pedig a nem aktiv (aki még nem vasarolt az adott kategdridban)
individuumokra egyarant célozva mindenkit ugyanazokkal a marketingeszk6zokkel (mint
példaul a promdcios tizenet, termékinformacio vagy ingyen minta) halmoz el. Egyértelmiien
belathato, hogy ez jelentés mennyiségii eréforrast von el a vallalattol, kvazi hatastalanul
(Kaefer et al., 2005). Ha tehat kozvetleniil azokat a fogyasztokat szolitjuk meg, akik mar a
korabbiakban is hajlandosagot, érdeklddést mutattak a termékkel kapcsolatban, id6t és pénzt
takarithatunk meg, optimalizalhatjuk direkt marketingtevékenységiinket. Bounds—Ross
(1977) szerint a neuralis haldzatok segitségével pontosabban hatarozhatjuk meg azon
fogyasztoi koroket, akik szamara érdemes kiilonboz6 marketingkommunikacios tizeneteket

tovabbitanunk, és igy a tipikus 1-2%-rol 95%-ra emelhetjiik a valaszadasok, reakciok
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aranyat a kivalasztott célcsoportban. Adott fogyasztd profitabilitdsanak meghatarozasanal
(vagyis annak vizsgélatanal, hogy mennyire koltséghatékony egy konkrét személy felé
iranyitott marketingtevékenység) a markahtiségbdl, a vallalat és a fogyasztd kozott fennalld
kapcsolat hosszusagabol, illetdleg a fogyasztd vasarlasaibol szerzett bevételbdl is
kiindulhatunk, azonban ezek az adatok a nem aktiv csoportba tartozok vasarlasi
hajlandosaganak becslésekor nem allnak rendelkezésiinkre (Wong et al., 2000). Smith—
Gupta (2004) tanulmanyaban azonban megtalalta a valaszt erre a megoldasra: kimutattak,
hogy sokkal hatékonyabban kivitelezhetd a vasarlasi valoszinliség szempontjabol ,,j0” és
,rossz” kategoriak képzése, ha a fogyasztok korai vasarlasi magatartasara tamaszkodunk,
hiszen a vasarlasi elé6zményekbdl kiindulva hatékonyan tudjuk elérejelezni a vasarlasi
hajlanddsagot €s az esetlegesen kialakithaté markahtiséget is. Kutatasuk kettds irdnyultsagu.
Egyrészt goércsd ald veszik annak a lehetdségét, hogy a mar aktiv (legjobb) vevdk
demografiai jellemz6i alapjan torténd szegmensképzés majd targetalas helyett, azon
fogyasztokat valasszuk a célcsoportképzés bazisaként, akik relative ujak az adott
kategoriaban (vagyis még nem, vagy alig vasaroltak). Masrészt kisérletet tettek arra, hogy
determinaljak azon vasarlasok szamat is, amelyek utan bizton eldrejelezheté a markahtiség
kialakulasa, illetdleg konnyen besorolhatd az adott fogyasztdo a potens vagy nem potens
kategoriakba. A problémak vizsgalatara tobbrétegii perceptront (MLP neuralis haldzatot)
alkalmaztak. Eredményeik egyértelmiien alatamasztjak a feltételezést, miszerint a neuralis
hélozatok segitségével kinyert vasarlasi eldzményekkel dsszefliggd eredmények integralasa
a demografia-alapti szegmensképzés folyamatéaba jelentdsen noveli annak hatékonysagat.

A direkt marketing €s a neuralis haldzatok kapcsolatanak ismertetésénél még szo6Inunk kell
par szot a lemorzsolodas jelenségérdl is. A neuralis halozatok lehetdvé teszik a fogyasztoi
magatartds-mintazatok konstans detektalasat, melynek koszonhetden azonositani tudjuk
azokat a fogyasztokat, akik hajlandéak lennének a véllalattol elpartolva annak egy
versenytarsahoz szegddni. A fogyasztoi attitiid becslése a mindennapi tranzakciokrol tarolt
elektronikus adatok neurdlis halozatokkal torténd elemzése alapjan torténik. Ezen
informéciok birtokdban sokkal hatékonyabban tudjuk megalkotni direkt marketing
stratégiankat. Az tgynevezett lemorzsolodni késziild fogyasztéi bazis kozvetlen
megszolitasaval megel6ézhetd, hogy a vallalat valamelyik versenytarsahoz térjenek at,

vagyis, hogy elveszitsiik meglévo fogyasztoinkat (Smith—Gupta, 2000).
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Belathato tehat, hogy a neuralis haldzatok beemelése a direkt marketing kampanyok
tervezési folyamataba mind az id6-, illetve a koltségtervezés teriiletén jelentds segitséget
nyujt.

4.1.3. Marketingkutatasi adatok klasszifikacidja

A neurdlis halézatoknak koszonhetden lehetdvé valt nagy mennyiségli, komplex,
alapvetden nem-linearis adathalmazok gyors, hatékony és mélyrehatd kezelése. Az
informaci6 jelentdsége a tudatos, hatékony dontéshozatal kapcsan megkérddjelezhetetlen.
Ez a marketing esetében sincsen masképp. Napjainkban mar nem igazan képzelhetok el a
kiilonbozé marketingfolyamatok az 0j informacioés technologiak alkalmazasa nélkil. Az
internetnek koszonhetden jelentdsen egyszeriibben juthatunk hozza informacidk végtelen
tarhazahoz. Annak eldontése azonban, hogy adott adathalmazok, illetve feladatok milyen
neuralis halozat hasznalatat teszik sziikségszerivé, a kutatd egyéni értékelésein,
kalkulaciéin mulik. Stastny et al. (2011) egy ¢lelmiszerpiaci fogyasztdoi magatartas
vizsgalatara irdnyuld kutatds eredményeinek neuralis halozatokkal torténd klaszterezésére
tett kisérletet. Kutatasuk sordn ugyanazon adathalmaz (kor és iskoldzottsag) kategorizalasat
egy MLP és egy SOM halozat segitségével is megkisérelték, igy eredményeik ravilagitanak
a két neuralis hélozat osztalyozasi feladatok megoldasdban vald alkalmazasanak
eredményességének kiilonbségeire. Ezek alapjan azt mondhatjuk, hogy bar barmely neuralis
halézat nagyobb eredményességgel alkalmazhatdé csoportképzésre a hagyomanyos,
diszkriminancia-analizisre ¢épité klasszifikacios eljarasokkal szemben, e tekintetben a
neuralis halozatok k6zott is felvazolhato egy bizonyos differencia, méghozza az 6nszervezd
halozatok javara. Stastny et al. (2011) alapjan kijelenthetd tehat, hogy csoportképzési
feladatok megoldasaban az oOnszervez6 (Kohonen-féle) halozatok nagyobb segitséget

nyUjtanak.

4.2. ELOREJELZESEK, PROGNOSZTIZALAS

Az elbrejelzések gazdasagi szféraban betoltott szerepe megkérddjelezhetetlen, hiszen
altaluk felkésziiltebben, kész stratégiaval alhatunk a legkiilonfélébb helyzetekkel szemben.
A gyors és megfeleld reakcio pedig elengedhetetlen ahhoz, hogy minimalizalni tudjuk a
kiilonbozé rendkiviili események vallalatunkra gyakorolt hatasat. A pontos, adekvat
prognosztizalas alapja a szerteagazd informacios bazisok, és a benniik lezajlo valtozasok
folyamatos figyelése, elemzése. Napjainkban mar egyre konnyebben juthatunk hozza az
informéciokhoz, illetve az is kijelenthetd, hogy az ezek feldolgozasahoz alkalmazhato

technologia fejlédésének koszonhetden jelentds mértékben javult az informaciofeldolgozas
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hatasfoka, akar a feldolgozéashoz sziikséges 1d6t, akar annak pontossdgat, komplexitasat
tekintjlik (Stroie, 2014). Mivel a neuralis hal6zatoknak koszonhetéen rugalmasan tudjuk
kezelni a kiilonb6z6é informacidhalmazokat, azok mddosulasaihoz konnyebben tudunk
alkalmazkodni, tovabba a hagyomanyos modszerekkel szemben nagyobb hatékonysaggal,
pontosabban tudjuk elére jelezni a varhatd tendencidkat, kovetkezményeket, a gazdasagi
¢letben (azon beliill is a marketingstratégidkkal kapcsolatos dontések meghozatalakor) a

mesterséges neuralis halozatok alkalmazasa kétségkiviil célszert.

4.2.1. Marketingdontések vallalati teljesitményre gyakorolt hatasa

Egy vallalat kiilonb6z6 funkciondlis teriileteinek integralt koordinacidja jelentdsen
befolyasolhatja annak sikerességét, kivaltképp, ha a marketingtevékenység, illetve az
egyéb, operativ-jellegli funkciok (példaul termelés-szervezés, logisztika, szallitdsok)
Osszehangoldsara toreksziink (Tang, 2010). A két teriilet kozott azonban iranyultsagukat
tekintve bizonyos eltérések vazolhatok fel. Marketing szempontbol a piaci informaciok
megszerzése, feldolgozasa gyakorlatilag a kielégitendd kereslet azonositasa érdekében
zajlik. Az operativ-jellegli funkcionalis teriiletekre is hatassal van a kereslettel kapcsolatos
informacio. Ez a hatas alapvetéen abbdl a szempontbol érzékelhetd, hogy mind a szervezet,
mind az er6forrasok megfeleld strukturalasa az azonositott kereslet kielégitését szem elott
tartva valosul meg (Marques et al., 2014). Az egyes vallalati részfunkciok eltérd
iranyultsaga a vallalatvezetési stratégiakban is differencidkat, ilyenforman pedig miitkodési
konfliktusokat eredményezhet. A piac-orientalt vallalatvezetés a csokkentheti a termelés
hatékonysagat, ugyanakkor a termelés-optimalizalasra vald torekvés kizardlagossaga
figyelmen kiviil hagyja a piaci folyamatokat, tendencidkat, igy elégtelen piaci jelenlétet,
szereplést eredményez. Shapiro (1977) a kiilonboz6 iranyultsagu vallalatvezetési stratégiak
kozotti lavirozasra talaloan kotéltancként utal és felhivja a figyelmet a marketing-fokusza
véllalatvezetési stratégia és az lizemeltetés-, valamint gyartas-kdzpontu vallalatirdnyitas
kozotti érdekegyeztetés jelentdségére, hiszen a részfunkciok kozotti megfeleld interakcio
szignifikans versenyeldnyt jelenthetnek a vallalat szdmara. Az operativ-részteriiletek, illetve
a marketingtevékenység versenyelényt biztositd aranymetszete lehet példaul a
szallitmanyozasi teljesitmény javitdsa is. Operativ szempontbol az optimalis
koltséggazdalkodas teheti sziikségszertivé a szallitmanyozas javitasat, azonban ennek
kozvetlen hatasa a marketing teriiletére is kihat, hiszen a jobb szallitasi feltételek fontos
piaci versenytényezoként javithatjadk a vallalat piaci megitélését is (Karmarkar, 1996).

Ennek a szinergiahatdsnak az elérése azonban korantsem egyszer(i feladat, a gyartas és a

32



marketing kozott éles konfliktusok allnak fenn példaul a szallitmanyozas javitasanak egyik
kulcstényezdjét, a készletgazdalkodast tekintve (Crittenden et al., 1993). Az szallitasi
teljesitmény és a marketing kozotti konfliktusok tovabbi forrasat a szallitasi hataridok,
illetve a kiszallitott mennyiségek jelentik. A konfliktusok feloldasanak lehetséges eszkoze
lehet, ha szamszertsiteni tudjuk a marketingdontések operativ-részteriiletekre (mint példaul
a szallitmanyozasi teljesitmény) kifejtett hatdsat. Tobbek kozott erre vallalkozik
munkatarsaival Marques 2014-es kutatasukban: a neuralis halok beemelésével a marketing-
kozpontu és termelés-orientalt vallalatiranyitasi stratégia kiilonb6z0 iranyultsagaibol fakado
érdekellentétek rendezésére, feloldasara tesznek kisérletet. Kutatasuk fokuszaban azon
marketing valtozok azonositasa all, amelyek potencialisan befolyasolhatjak egy brazil
termel wvallalat szallitasi tevékenységét. A probléma megoldasara egy tobbrétegii
perceptront hasznaltak. A modell a kiilonb6z6 marketingdontések szallitasra gyakorolt
hatasanak azonositasat teszi lehetdvé az adott valtozo relevancigjanak, illetve az altala
kifejtett hatds iranyanak kvantifikalasaval. Az MLP inputrétegét az egyes marketing
valtozok képezik a 4P szerint csoportositva (mint példaul a marketingkampanyok szama,
értekesitésbdl szarmazd bevételek, alkalmazott értékesitési csatornak), mig a halozat
kimeneteként a vallalat szallitmanyozas képességével kapcsolatos tényezOk szerepelnek. A
bemeneti- és kimeneti réteg k6zott egy szamitasi tevékenységet végzo rejtett réteg teremt
kapcsolatot. A modell bar némi egyszersitéssel él a marketingdontések, valamint a
termelési tevékenységet befolyasolo tényezdk terén is (példaul figyelmen kiviil hagyja a
marketingdontésekre hato jelenségeket — tigy, mint a versenytarsak tevékenysége, vasarloi
preferencidk — illetve a termelési tevékenységet befolyasold egyéb tényezdket), az operativ
részteriiletek, valamint a marketing kozotti kapcsolat tulajdonsdgaira egyértelmiien
ravilagit. Eredményeik azt mutatjak, hogy a kiilonb6zd értékesitéssel kapcsolatos valtozok
vannak a legnagyobb befolyassal a szallitasi tevékenységre. A Marques et al. (2014) altal
felallitott neuralis halozat segitségével meghatarozhatdk azok az iranyok, melyeket kovetve
ugy tudjuk szinkronizalni a marketing-, valamint az operativ-funkciokkal kapcsolatos
dontéseket, hogy kozben a koztik fennalld szinergiahatdsokat is kiakndzzuk. Vagyis a
kiilonbozé funkciondlis részteriiletek integralt alkalmazasanak optimalis modja
korvonalazodik a haldzatnak koszonhetéen, ez pedig hozzajarul a vallalati teljesitmény

noveléséhez.
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4.2.2. Fogyasztoi magatartas elorejelzése

Az eldrejelzéseken beliil a neuralis haldézatok a kiilonféle marketingimpulzusokra adott
fogyasztoi valaszok prognosztizalasara is kitlinden alkalmazhatok. A Curry—Moutinho
(1993) kutatoparos a fogyasztok kiilonboz6 reklamingerekre adott reakcidinak
modellezésére tett kisérletet. Eredményeik egyértelmtivé tették, hogy a neuralis hal6zatok
segitségével fényt derithetiink arra, hogy az egyes reklamiizenetek milyen hatéast valtanak
ki a fogyasztokbol, kivaltképp azokra a jelekre koncentralva, amelyek rejtve jelennek meg
az lizenetben. Az el6z6 alfejezetben ismertetett kutatashoz hasonlatosan Curry—Moutinho
is tobbrétegli-perceptront hasznalt a probléma modellezésére, illetve az eldrejelzési feladat
megoldasara, viszont az altaluk felvazolt modell talan abbol a szempontbdl komplexebbnek
tekinthetd, hogy két rejtett réteget is tartalmaz. A fogyasztok reklamingerekre, markaval
kapcsolatos informécidkra adott valaszanak leképezésére szolgal6 MLP neurdlis haldzat
bemeneti rétegét a reklamiizenettel kapcsolatos valtozok alkotjak, Gigy, mint a fogyasztoi
figyelem kitettségének foka, az elézetes tanulashoz kapcsolhatd valasz, a reklamozashoz
alkalmazott médium tipusa, illetve a reklamiizenet targyéat képezd termékkategoria. A
halézat kimeneti rétege négy neuronbol all, ezek mind egy-egy potencidlis vésarlasi
dontéshez kapcsoldodnak, melyek a kovetkezok: vasarlasi szandék megjelenése, azonnali
vasarlas, halasztott vasarlas, vasarlas elutasitasa. A halozat bemeneti adatait kézvetleniil
fogado rejtett réteg a fogyasztoi motivacio, lehet6ség és képesség elemeibdl all. Ezek
meghatarozasara Maclnnis et al. (1991) modellje alapjan kertiil sor. A fogyasztdi motivacid
jelen probléma kapcsan arra vonatkozik, hogy a mennyire érdekelt az adott fogyaszto a
kozdlni kivant markainformécio feldolgozasaban. Az érdekeltséget befolyasolhatja példaul
a személyes érintettség, illetve a vasarlasi dontés fontossaga is. A fogyasztd lehetdsége
(opportunity) a markainformaci6 megértésére forditott figyelmet mindsiti, a képesség
(ability) pedig az elézetes tudas altal befolyasolt kognitiv folyamatra, markainformacio-
feldolgozasi kompetenciara utal. A kimeneti réteg bemeneti jeleit kibocsaté masodik rejtett
réteg bizonyos tarsitott hiedelmeket, prekoncepciokat tartalmaznak, ezek a
rokonszenvesség, megbizhatosag, funkcionalitds. A haloézatnak kdszonhetden az alabbi
legfontosabb allitasokat tehetjiik a kiilonb6z6 reklamiizenetek hatasaval kapcsolatban: (1)
A motivaciora mind a négy input valtozo pozitivan hat, ezek koziil a legerdsebb a fogyasztoi
figyelem kitettségének mértéke. (2) A markainformacio feldolgozasara forditott figyelemre
negativan hathat a termékkategoria. Bizonyos termékekkel kapcsolatos iizeneteket

ontudatlanul kiszelektalja a fogyaszto, a reklaminformacio el sem jut a tudataig. (3) Az
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azonnali vasarlasi szandék kialakulasat negativan befolyasolhatja a fogyasztd altal
informaciofeldolgozasra hasznalt médium tipusa és a kiillonbozé termékkategoridkhoz
kapcsolodo reklamimpulzusok. A Curry—Moutinho modell érdeme abban rejlik, hogy
nemcsak a varhaté valaszok eldrejelzésére szolgal, hanem betekintést is nyUjt a vasarlasi
dontéssel kapcsolatos lehetséges kimeneteket befolyasold tényezékbe is. A modell
mintajara olyan tovabbi neuralis haldzatok konstrualasa lehetséges, amelyek olyan eseteket

irnak le, ahol a fogyasztoi percepcio, a szubjektiv értékelés kulcsfontossagu tényezo.

4.3. EGYEB ALKALMAZASI LEHETOSEGEK

4.3.1. Marketing Informaciés Rendszer

Szamos kutatas igazolja az informéci6, mint eréforrés jelentéségét a marketingtudomanyok
teriiletén. Little (1979) a marketingmenedzserek megfeleld informacidellatasanak
sziikkségességére hivja fel a figyelmet. Azt mondhatjuk, hogy napjaink gazdasagi
kornyezetében a tulélés szinte egyetlen eszkdze az informéci6. Az informacid
felbecsiilhetetlen er6forrds, hatalom, fegyver, ment66v. A gyorsan, hirtelen valtozé
gazdasagi milibben muszdj jol és gyorsan donteni — ez pedig csak megfeleld mindségli és
mennyiségii informaciok rendelkezésre allasa esetén lehetséges. A megfelelé dontéshozatal
a piaci versenyhelyzetben valdé érvényesiilés elengedhetetlen eszkdze. A
marketingmenedzserek dontéshozataluk sordn elsddlegesen marketingkutatasokbol nyert
adatokra tamaszkodnak, melyek sajatossaga, hogy altalaban nem-linearis jelenségeket irnak
le, rendkiviil komplexek, illetve az elemek kozott rejtett tendenciak, kapcsolatok gyors
felismerése meglehetésen nehézkes (Yao et al.,, 1998). A marketing-dontéshozatal
tamogatasdra szolgal a marketing informaciés rendszer részét képezd marketing
dontéstdmogatd rendszer (Marketing Decision Support System, MDSS). A neurdlis
héalozatok integralasaval optimalizalni, fejleszteni tudjuk a MDSS miikodését. A neuralis
héalozatok alkalmazasa lehet6vé teszi a marketing adathalmazban megtalalhato rejtett
trendek, kapcsolatok felfedését, masképpen a neuralis halozatoknak koszonhetden fény
deriil olyan latens informaciokra, amelyek az alap informaciohalmaz belsé 6sszefiiggéseibol
kovetkeznek (Rumelhart et al., 1986; Dutta et al., 1994). A neuralis halozatok legnagyobb
ereje tehat nem mas, minthogy képesek az egymastol nem linearisan fiiggd valtozok kozotti
kapcsolatokat is azonositani. A MIR fejlesztéséhez tulajdonképpen a neuralis halok ezen a
képességét hasznaljdk ki, hiszen a regresszid alapt MDSS-ekkel szemben a neuralis
héalozatokat is magukba foglalé marketing dontéstdmogatd rendszereket nem korlatozzak

bizonyos tényez6k, mint példaul az emberi beavatkozas sziikségessége a modell, az
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adatfeldolgozas meghatarozasaval kapcsolatban (Yao et al., 1998). A terlileten végzett
konkrét kutatds soran Yao et al. (1998) a szines tévék eladasi mennyiségeinek valtozasat
vizsgalta a kiélezett versenyhelyzettel jellemezhetd szingapri piacon. Alapvetd céljuk az
volt, hogy meghatarozzak azokat a tényezbket, amik az adott termékkel kapcsolatos
vasarlasi dontéshozatalt leginkabb befolyasolja. A kutatas alapjaul szolgald probléma nem
kifejezetten az eldrejelzés targykorébe tartozik, mintsem egy altalanos ok-okozati modell
felallitasara torekszik, melynek segitségével pontosabb becsléseket végezhetiink a vart
értékesitési volumennel, vagy bevétellel kapcsolatosan. A kutatd csoport ezen feladat
megoldasara szintén egy tObbrétegli perceptront hasznalt, melynek tanitdsa hiba-
visszaterjesztési eljarassal valosult meg, a rejtett réteget alkotd neuronok pedig processzald
funkciojukat szigmoid fliggvények alapjan latjak el. A halozat felallitdsakor meghataroztak
bizonyos tényezoket, amik hatassal lehetnek az értékesitési volumenre. Ezek a tényezok
mind a 4P valamelyik eleméhez tartoztak. A felallitott neuralis halo optimalis mikddésének
biztositdsdhoz kiilonb6z0 modszerek alapjan kiszirték azokat a valtozokat, amelyek
kevésbé vagy egydltalan nem hatottak az értékesitésre. A szines televizio-eladasokbol
szarmaz6 arbevételt leginkabb befolyasolod tényezdkként a kdvetkezdket azonositottdk:
atlagos ar (szerzddési mix), képernyoméret, laposképernyd, sztered hangrendszer (kindlati
mix) és szezonalis tényez6 (kommunikdcios mix). A disztribucids mix vizsgalata a kutatas
szempontjabdl adott volt (szingapuri piac), igy a 4P ezen elemének kiilon vizsgalata
indokolatlanna valt. Ezen tényezdk ismerete lehetové teszi a marketingstratégia (ezen beliil
is kivaltképp a 4P) tudatos tervezését. A neuralis haldzat azon valtozok, termékjellemzok
meghatarozasat, melyekre érdemes fokuszalnunk az értékesitési teljesitmény javitasa,

fejlesztése érdekében.

4.3.2. Ar-jellegii proméciok meghatarozasa

A neuralis halozatok segitségével tudatosabban hatarozhatjuk meg az egyes promociokat,
azok Osszetételét, értékét, célcsoportjat, illetve idétartamat (Pérez-Gomez et al., 2008).
Megfigyelhetd, hogy a vallalatok egyre nagyobb erdfeszitéseket tesznek annak érdekében,
hogy a mar meglévo fogyasztoikat megtartsak, mintsem, hogy 0j vasarloi kort szerezzenek.
A vallalatok és a fogyasztok kozott fennalld kapcsolatot leginkabb a hatas-ellenhatas
ciklikus ismétlédése jellemzi, a fogyasztok a vallalatok marketingtevékenységére reagalva
megvaltoztathatjak megatartasukat (Reicheld, 2001). A fogyasztok hiiségének noveléséhez
hozzajarulhat az is, ha bizonyos tobbletet jelentd tényezd (ajandék) megszerzését is

felajanljuk vasarlas esetén. A vallalat szempontjabol fontos, hogy a kinalt tobblet értéke
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visszatiikr6z6djon a vasarlasok szaméanak novekedésében is, vagyis minél nagyobb értékii
»ajandék”, promocio kapcsolodik egy adott termékhez, anndl nagyobb novekedést var el a
vallalat a vasarlasok gyakorisaganak valtozasanal, hiszen a promdécid miatt megemelkedett
marketing koltségek kozvetleniil csokkentik a vallalat altal elnyert profitot (Pérez-Goémez
et al., 2008). Ez az igény hivta életre a promociokkal kapcsolatos dontések atfogobb
megalapozasat, illetve a varhato hatasok eldrejelzésének sziikségességét. Pérez-Gomez és
kutatotarsai (2008) altal alkotott komplex modell egyrészt egy SOM neuralis halozat
segitségével kategorizalja a vizsgalt fogyasztobazist elére meghatarozott tényezok alapjan
(mennyiség, érték, gyakorisag, legutobbi vasarlas ota eltelt id6, Osztonzés mértéke,
cselekvés), majd a kivalasztott célcsoport korében vizsgalja a szegmensbe tartozd egyének
varhat6 valaszat egy tobbrétegii perceptronnal. Kutatasuk eredménye alapvet6en bizonyitja
onszervezO haldzatok alkalmazédsanak praktikussadgat, az eredmények szemléletesebb

megjelenitését az MLP-vel szemben.
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5. LEMORZSOLODAS-VIZSGALATOK ELMELETI ATTEKINTESE

A vevok lemorzsolodéasa egyre nagyobb problémat jelent a vallalatok szamara iparagtol,
piactol fiiggetleniil. Az ligyfelek megtartasa nem csak a fogyasztoi piacokon fontos, hanem
a B2B szektorban is kiemelt figyelmet érdemel, hiszen a mar meglévé vevdallomany
megOrzése, fenntartasa kulcsfontossagl tényezo a szervezet prosperitasanak, stabilitdsanak
megorzésében. Mieldtt az 6nalldo kutatdsom eredményeinek ismertetésébe részletesen
belekezdenék, fontosnak tartottam annak a teriiletnek az akadémiai hatterét is attekinteni,
amelyet jelen tanulmany keretében neuralis halozat segitségével vizsgalni kivanok. A
kovetkezd alfejezetekben a lemorzsolddas-vizsgalatok elméleti hatterének bemutatasa
mellett térekszem arra is, hogy hangsulyozzam az altalam valasztott teriilet (szervezetkodzi
piacok lemorzsolddasanak vizsgalata) relevancidjat, illetdleg az analizis kivitelezéséhez

szlikséges gyakorlati megfontolasokat is.

5.1. AFOGYASZTOI LEMORZSOLODAS DEFINIALASA
Altaldban véve azon vevé tekintheté lemorzsolodonak (churner-nek), aki egy meghatérozott
periddusban felhagy(ott) egy adott vallalat 4ltal kinalt szolgaltatas igénybevételével vagy
termék fogyasztasaval (Senthilnayaki et al., 2021, Johny — Mathai, 2017) és 01j kapcsolatot
kezdett a vallalat egyik versenytarsaval (Celik — Osmanoglu, 2019; Kisioglu — Topcu,
2011). Lemorzsolodasrol tehat akkor beszélhetiink, amikor az ligyfél egy adott szervezettel
elézetesen fenntartott tranzakcios tevékenységét megsziinteti (Neslin et al., 20006).
Alapvetéen az, hogy az egyes vallalatok esetében hogyan definidljuk pontosan a
lemorzsolddast, milyen tényezok, allapotok megléte mellett vagy utan allapitjuk meg egy
igyfélrdl, hogy egyazon problémét mar nem a vallalat termékei 4ltal, hanem egy versenytars
kinalatara alapozva kivanja megoldani, jelentds mértékben fiigg tobbek kozott a vallalat
profiljatol, a kindlat strukturdjatol, annak jellegétdl, az értékesitési célteriilet tipusatol,
sajatossagaitol, a piaci verseny koncentraltsagatol, de magatél a vevotdl is. A
lemorzsolddasok elorejelzésének modellezését célzo kutatdsok leggyakoribb teriiletének
szamito telekommunikacios szektorban (Garcia et al., 2017) példaul lemorzsolédasnak
szamit az, ha az lgyfél eredeti szerzédését felbontja, de az adott szolgaltatotdl kapott
telefonszdmardol nem mond le, azt tovabb viszi egy masik céghez és azzal koti meg 1)
szerz6dését (Adebiyi et al., 2017).

Az, hogy véglegesen vagy atmenetileg vesziti el a vallalat az {igyfelét, a

lemorzsolodasi vizsgalatokat tekintve igazabol nem relevans, a hangsuly alapvetden azon
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van, hogy a tanulméanyozott vallalat szempontjabol aktuélissa valo idépontban megtorténik-
e az elvart Gjra vasarlas vagy sem. Annak az idépontnak a meghatarozasa tehat, amit a
lemorzsolddas tényének megallapitasakor kiinduldsi alapnak tekintiink szintén egyéni
értékelés kérdése. Az értékelés soran tobbek kozott tekintettel kell lenniink a vallalat egyéni
jellemzoire, illetdleg az iparag sajatossagaira is.

A lemorzsolodas-analizis utan kapott eredmények kiértékelésekor nem hagyhatjuk
figyelmen kiviil a lemorzsolodasok kiilonb6z6 tipusait sem (9. abra). Nem mindegy ugyanis,
hogy a kapott churn-ratanak mekkora hanyadat jelentik a kiilonb6z6 tipusu churner-ek,
hiszen a vallalat lehet6ségei, illetve beavatkozasanak indokoltsaga a megel6zést, az adekvat

reakciot illetdlen az eltérd lemorzsolddok esetében nem azonos.

[ LEMORZSOLODAS }
\ Y
akaratlagos akaratlan megakadalyozhatatlan
lemorzsolodas lemorzsolodas lemorzsolodas

szandeékos nem szandekos
lemorzsolodas lemorzsolodas

10. abra: A lemorzsolodasok kiilonb6z6 tipusai

Forras: Axelsson — Notstam (2017) alapjan sajat szerkesztés

A lemorzsolddasnak voltaképpen két {6 tipusat kiilonboztetjiikk meg: ezek az akaratlagos
(voluntary) és az akaratlan (involuntary) lemorzsolddas (Klepac et al., 2015).

Akkor tekinthetd akaratlannak a lemorzsolddas, amikor a szervezet maga dont ugy, hogy
kiilonboz6 okokbol kifolydlag megszakitja iizleti kapcsolatat a vevdvel és a vele torténd
barminemi tranzakcio lebonyolitasat megtagadja. Ez torténhet példaul hianyos, hataridén
tuli vagy €pp nem teljesitett fizetési kotelezettség, szerzédésszegés, lopas vagy csalas okan
IS (Adebiyi et al., 2016). Az ilyen kaliber(i vevok elvesztésének koriilményei ismertek a
vallalat szamara, igy a churn menedzsment keretében elvégzett kutatasok ezen csoport

vizsgalatara nem fokuszalnak (Axelsson — Notstam, 2017).
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Ezzel szemben az akaratlagos lemorzsolddas esetében az iizleti kapcsolat felszamoldsanak
kezdeményezdje maga a vevl. Az akaratlagos lemorzsolodas hatterében megannyi indok
meghuzodhat, sok esetben a vallalat altal kinalt termékkel, szolgéltatassal kapcsolatos
elégedetlenségbdl eredeztethetd, de az is eléfordulhat, hogy egy uj, a vevd igényeit
magasabb szinten kielégitd alternativa, egy versenytars vallalat megjelenése idézi eld
(Johny — Mathai, 2017, Garcia et al., 2017).

Modisette (1999) ezeken feliil még egy harmadik f6 kategériat is megjelolt, a
megakadalyozhatatlan lemorzsolodok csoportjat. Ebbe a csoportba sorolhatéak azok az
esetek, amikor a kapcsolat megszakitdsaban sem a vevo, sem pedig az elad6 oldalarél nem
azonosithatd akaratlagossag. Megakadalyozhatatlan lemorzsolodas torténhet példaul B2B
piacokon akkor, ha a vallalat tizleti partnere cs6d6t mond és felszamoljak, fogyasztoi piacon
pedig akkor, amikor a vasarl6 elhalalozik vagy t6le valamilyen fiiggetlen okbol kifolyolag
(véglegesen) kivonodik a piacrol. A gyakorlatban ez a kategéria tulajdonképpen se nem
mérhetd, se nem eldrejelezhetd, a szekunder adatok feldolgozasanal nem is azonosithato,
explicit mdédon nem tudjuk megkiilonboztetni az akaratlagos lemorzsolodastol. Ezen okbdl
kifoly6lag érdemes kvalitativ vizsgalatokat is végezni kiegészitésképpen, annak érdekében,
hogy a lemorzsolodasokrol egy tisztabb képet kaphassunk (Adebiyi et al., 2016).

Az akaratlagos lemorzsolodasnak tovabbi két altipusat kiilonboztetjik meg, ezek a
szandékos (deliberate churn) és a nem szandékos, a vevo koriilményei, helyzete (illetdleg
az ezekben bekOvetkezé valtozds, mint a pénziligyi helyzet alakuldsa) altal indukalt
lemorzsolddas (incidental vagy circumstancial churn) (Axelsson — Notstam, 2017). A két
tipus kozotti fo kiilonbség a tudatos elhatarozasban meglétében vagy hidnyaban van.
Szandékos lemorzsolodasnal gyakorlatilag arrdl van sz6, hogy a vevd sajat
helyzetértékelése alapjan tigy dont, hogy ugyanazon problémat mar egy masik vallalatnal,
az eredeti Kkiszolgalo egyik versenytarsanal jobban, hatékonyabban, kedvezobben tudja
megoldani. Tulajdonképpen ez az a csoport, amelynek vizsgalatara a lemorzsolddas
tanulmanyok elsédlegesen koncentralnak, hiszen a beavatkozas ebben az esetben minden
szempontbol indokolt (Garcia et al., 2017; Shaaban et al., 2012).

5.2. ALEMORZSOLODAS VIZSGALATANAK RELEVANCIAJA

Egy vallalat vevoinek, fogyasztdinak lemorzsoldodasa (customer churn), a jelenséghez

vezetd okok feltarasa, valamint a ,,vevOvesztés” valdszinliségének elorejelzése az elmult

évek egyik legfrekventaltabban kutatott teriiletének tekinthetd (Johny — Mathai, 2017; Jain

— Singh, 2002). Ennek egyik legfobb oka, hogy a vallalatoknak egyre nagyobb
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versenyhelyzetben kell helytéllnia a kiilonbdzd piacokon, iparagakban és igy az 01j vevok
szerzése mellett a vevOmegtartas is a vallalati siker biztositasanak, a kijeldlt stratégiai célok
elérésének vitalis eszk6zévé, tényez6jévé valt (Garcia et al., 2017; Tsai — Lu, 2009).
Felmertiilhet a kérdés, hogy a vallalat bovitéssel, terjeszkedéssel kapcsolatos ambicioit a
vevOmegtartas vagy a vevOszerzés tamogatja-e inkabb, melyikre érdemes nagyobb
hangsulyt fektetni a hosszu tavi siker elérése érdekében. A valasz, mint oly sok mas esetben,
valahol egy optimalis kombinacid kialakitasaban, az eltéré iranyultsagu célok hatékony
harmonizalasaban rejlik. Az ) vevok szerzése mellett a vallalatoknak legalabb akkora

figyelmet érdemes forditania a fogyasztok, ligyfelek megtartasara is.

5.2.1. A churn menedzsment alkalmazasanak elényei

A lemorzsolddasok stratégiai szintli, folyamatos monitorozasaval és kezelésével, az
ugynevezett churn menedzsment gyakorlatanak bevezetésével potencialisan biztosithato a
megléve vevoallomany megtartasa (Li et al., 2021; Johny — Mathai, 2017). A churn
menedzsment megfelelé alkalmazasa alapvetéen két terilleten, a vallalati
eréforrasgazdalkodas, valamint a termék- és szolgaltatasfejlesztés tekintetében jelenti a
legnagyobb hasznossagot a vallalat szamdra. A lemorzsolodasok kezelése, figyelése a
vallalat gazdalkodasanak mind a bevételi-, mind pedig a kiadasi oldalat kiszamithatébba
teszi, illetve kozremiikddik az optimalis er6forrasallokacié meghatarozasaban is.

Ami a koltségek optimalizalasat illeti, a témaban végzett kutatdsok egyodntetiien
hangstlyozzak a vevok megtartasadba fektetett er6forrasok kedvezdbb eredményeit az 1j
vevok megszerzésére forditott 6sszegekkel szemben (Khan et al., 2015). A differencia a
tanulmanyok alapjan meglehetésen mérvado: egy 0) vevO megszerzése Otszor (Stewart,
1995), de akar tizszer (Kotler — Keller, 2009) nagyobb koltséget jelenthet a vallalat szamara,
mint a mar meglévo ligyfélbazis megtartasa. Az allitas helytallosaga konnyen belathato, ha
sorra vesszilk a vasarlasi dontési folyamatanak azon pontjait, ahol a vallalatnak be kell
avatkoznia, szamottevo eréforrasokat kell biztositania annak érdekében, hogy 6t, az altala
kinalt terméket vagy szolgaltatast valasszak a fogyasztok, ligyfelek és ne a versenytarsét
egy Uj, valamint egy mar meglévd vevo esetében. Egy olyan fogyasztot, ligyfelet akit mar
kordbban (az aktiv tdjékoztatd és 0Osztonzd vallalati tevékenységnek koszonhetden)
sikeresen meggydzott a vallalat, megvasarolta a terméket vagy szolgaltatast, nem feltétleniil
sziikséges vagy indokolt az értékesitési tolcsér minden pontjan ujra és Gjra végig vinni (ami
feltételezné az értékesités timogatasara szant pénziigyi- és nem pénziigyi eréforrasok ujboli

csoportositasat), hiszen mar kialakulhatott az a bizalom (akar hiiség) a vevOben, ami az
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ujravasarlast (megfeleld vallalati timogatas mellett) kilatasba helyezheti (Akhila, 2022).
Huan ¢és kutatotarsai 2012-es tanulmanyukban szamszerisitették is a vevok elvesztésének
koltségét a telekommunikacios szektor tekintetében. Eredményeik azt mutatjak, hogy az
iparag lemorzsolodasa havi bazison 2,2%-0t jelent, mig éves szinten a 27%-0s értéket is
eléri. Ennek atlagos koltsége mérésiik szerint négymilliard dollarra teheté Eurdpaban és
Amerikdban, vilagviszonylatban viszont megkozelitheti a  tizmillidrd dollaros
0sszkoltségszintet is.

Mindemellett a lemorzsolddasi arany pontos eldrejelzésével a churn menedzsement
lehetdvé teszi azt is, hogy a gazdalkodo szervezet egy sokkal biztosabb, pontosabb ralatast
kapjon a jovében varhatd bevételeit illetden, ezzel tdmogatva a kiilonb6zd tervezési és
dontési folyamatokat (Garcia et al., 2017).

Végezetiil pedig a lemorzsolddasi vizsgalatok a marketingmenedzsment kiilonb6z6
folyamatait is hatékonyan segithetik, tekintve, hogy a kapott eredmények altal
azonosithatova valnak azok a pontok, teriiletek, tényezdk, ahol a vevd kiszolgalasan,
igényeinek kielégitésén csorba esik. Azzal, hogy a churn menedzsment ravilagit a vevo
dontéseit befolydsold vallalat-specifikus tényezdkre, illetve azokra a sarkalatos pontokra,
ahol nem teljesit jol a szervezet (melyek késébb potencidlisan az ligyfelek elvesztését
eredményezhetik), sokkal fokuszaltabb, megalapozottabb akcidterveket tud megalkotni és
implementélni a vallalat a lemorzsolddasi arany javitasa, valamint a vevdvesztés elkertilése

érdekében (Caigny et al., 2021; Ascarza et al., 2018).

5.2.2. Lemorzsolodas-vizsgalatok a B2B piacokon

Az elézdekben ismertetettek alapjan konnyen beléathato, hogy a véasarlok magatartadsanak,
tevékenységének utolagos elemzése relevans segitséget jelenthet a vallalatok szdmara,
hiszen kiszamithatobba teszik a vevok varhatd, jovobeni dontéseit. Ennek kdszonhetden
pedig lehetévé valik az esetleges intervencido legoptimalisabb formajanak id6beni
meghatarozasa, tervezése is (Figalist et al., 2020). A kapott eredményekre alapozva késébb
a vallalat az azonnali reakcio helyett (vagy mellett) egy proaktiv stratégiat alkothat, melynek
kovetése a szervezet pénziigyi koriilményei mellett, a piaci helyzetére is hatassal van.
Verbeke et al. (2011) tanulménya ravilagit arra, hogy a vevok nagyfoku lemorzsolodasa
nem csak egy bizonyos mértékii bevételkiesést eredményez, hanem a vallalat megitélésén
is csorbat ejt. A lemorzsolodas-vizsgalatok ezen elénye gyakorlatilag univerzalis, a B2C és
B2B piacokon is egyarant érvényesithetd. Ugyanakkor a szervezetkdzi piacok

vevOmegtartasara, a lemorzsolodasok vizsgalatara, viszonylag kevés akadémiai figyelem
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iranyul — legalabbis a témaban irédott tudomanyos publikaciok attekintése erre enged
kovetkeztetni (Jahromi et al., 2014; Martinez-Lopez — Casillas, 2013, Wiersema, 2013).
Mivel a jelen tanulmany keretében ismertetni kivant kutatds targya is egy szinte
kizardlagosan B2B piacon miikodé vallalat, fontosnak tartottam a business szektorbéli
lemorzsolddasok vizsgalatanak indokoltasagat kiemelten szemléltetni, hangsulyozva azokat
a sajatossagokat, amelyek a fogyasztoi piacoktol megkiilonboztetik.

A business-to-consumer helyzetekhez viszonyitva a szervezetkodzi tranzakcidok
szamos ponton eltérést mutatnak. El6szoris egy vallalat vasarlasi dontéseit nem egyetlen
egy személy dnmagaban hozza meg, annal inkdbb egy csoport (a beszerzo részleg) felel a
sziikkséges anyagok, szolgaltatasok folyamatos rendelkezésre allasanak biztositasaért.
Altaldnossagban véve a beszerzési dontések mérvadd szempontjanak a koltségekkel,
koltségvetéssel kapcsolatos megfontolasok tekintheték (Caigny et al., 2021). Az
arérzékenység, mint a vallalat vasarlasi magatartasat jellemzO tényezd, az egyik
legérzékelhetobb differencidld erd a szervezet kapcsolatainak (a lemorzsolodok és
megtartottak aranyanak) alakitasaban (Williams et al., 2011).

Egy vallalat altal meghozott vasarlasi dontés esetében figyelembe kell venniink azt
is, hogy a B2C piacokkal ellentétben a dontéshozo €s a terméket felhasznald sok esetben
nem egyezik. Bar a végsé dontést vallalat kozvetlen kapcsolata hozza meg, mégsem
tekinthetiink el teljesen a végfelhasznalok attitiidjétél, magatartasatol, hiszen az egy
bizonyos fokig (kozvetlen vagy kozvetett modon) befolyassal lehet a vallalat partnerére
(Figalist et al., 2020).

A végfelhasznalok dontésbefolyasold hatasa mellett a lemorzsolodas értékelésekor
szamitasba kell venniink azt is, hogy szerz6déses vagy nem szerzddéses kapcsolat all-e fenn
a szervezetek kozott. Business viszonylatban sokkal gyakoribbak a szerzddéses
kapcsolatok, mint a fogyasztoi piacokon. Ezek jellemzdje, hogy a kialakitasuk soran
kiemelten kezelik és rogzitik a vevok igényeit, ilyenforman stabilabb, hosszabb tava
kapcsolatot eredményeznek a nem szerzédéses formakhoz képest (Schmittlein et al., 1987;
Ford 2004). A szerzddéses viszonyokra jellemzé tovabba az is, hogy az elkotelezodés és a
termékek, szolgaltatdsok felhasznalasa kozott egészen jelentds idébeni elcstszas is lehet.
Mig a szerzOdések ujratargyaldsara, megujitasara altaldnossadgban véve évente csak egyszer
keriil sor, a szolgaltatas igénybevétele, a rendelések beérkezési akar napi szinten,
periodikusan is torténhet (Caigny et al., 2021; Ascarza — Hardie, 2013). Ilyenforman a

lemorzsolddast nem a rendelések szaméban, hanem a szerzddések ijra kotésében sziikséges
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mérniink (ugyanakkor az igénybevétel gyakorisaga a lemorzsolodas valoszinliségére enged
kovetkeztetni).

Az esetek tulnyomo tobbségében az is igaz, hogy a szervezetkozi piacokon miikodé
vallalatok vevOkore altalaban kisebb, mint a business-to-consumer szféra szerepl6ié,
ugyanakkor az egy vevohoz kapcsolhato tranzakcios érték sokkal magasabb (Rauyruen —
Miller, 2007). Ennek eredményeképpen a lemorzsolodasok dinamikaja a B2B
kontextusokban eltérhet, hiszen egy vevé elvesztése aranyosan sokkal nagyobb arbevétel-
kiesést eredményezhet, mint a B2C piacon (Stevens, 2005). Ez azt is jelenti, hogy a
lemorzsolddo vevok eldrejelzése komoly versenyeldnyt jelenthet a B2B vallalatok szdmara,
mert lehetdvé teszi egy defenziv (megtartast és vasarloi hiiséget megcélzo) kereskedelmi
stratégia megalkotasat, ami sokkal hatékonyabb és kevésbé koltséges egy, a piac
kiterjesztésére, uj vevok vonzasara torekvo agressziv stratégianal (Garcia et al., 2017).

Osszességében tehat azt mondhatjuk, hogy a vallalat értékének ndveléséhez,
kereskedelmi tevékenységének fejlesztéséhez elengedhetetlen, hogy ndveljik az tigyfelek
,hasznos élettartamat”. A lemorzsolodok aranyanak csokkentése a szervezetkdzi piacokon
(kivaltképp a kereskedelmi kapcsolatok szerkezete és jellege miatt) kiemelt feladatnak
tekinthetd. Az tlgyfélmegtartdsra iranyuld torekvések megkovetelik a vésarloéi hiiség
kialakulasanak, a dontéshozatal mechanizmusanak megértését, melyet a kiilonb6zo

historikus adatokra alapozott lemorzsolodasi vizsgalatok is elésegitenek.

5.3.  ALEMORZSOLODAS MERESENEK LEPESE|, LEHETSEGES TECHNIKAI
A fejezet lezarasaként érdemesnek tartottam a churnerek azonositasara szolgalé modellek
felallitasanak gyakorlati aspektusait is bemutatni térekedve az elemzésekkel kapcsolatos,
altalanosnak tekinthet6 iranyelvek ismertetésére. A lemorzsolodas-vizsgalatok esetében egy
két kimenetli, binaris feladatmegoldéasrol beszélhetiink. A churn analizisek elsdsorban
prediktiv jellegliek, a kimenet két valtozgjat az elvesztett és a megtartott tigyfelek kategoriai
jelentik (Johny — Mathai, 2017).

Ahogy az a 10. abran is lathat6, a vevok elvesztésének eldrejelzését szolgald
modellek felallitasa négy fobb fazisbol all (Celik — Osmanoglu, 2019; Datta et al., 2000),

ahol a harmadik fézis két, operativabb jellegli alpontot is magaba foglal.
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OPTIMALIS ADATOK AZONOSITASA ES MEGSZERZESE

MEGFELELO ATTRIBUTUMOK KIVAILASZTASA

AZ ELOREJELZO MODELL KIDOLGOZASA

Tréning fazis Teszt fazis

A KAPOTT EREDMENYEK KIERTEKELESE, VALIDALASA

11. abra: Lemorzsolodas-vizsgalatok altalanos 1épései

Forrés: Garcia et al. (2017) alapjan sajat szerkesztés

Az els6 fazist a modellezéshez sziikséges ,legjobb” adatok azonositisa és
megszerzése jelenti. Ez a predikcios modell felallitasanak kulcsfazisa. A tapasztalatok azt
mutatjak, hogy a modell pontossagat és eldrejelzd képességét jelentés mértékben
befolyasolja a rendelkezésre all6 adatbazis megbizhatdsdga és mindsége (Garcia et al.,
2017). Az adathalmaz gyakorlatilag egy olyan kétdimenziés matrix, amelyben a
megfigyelési egységek képezik a sorokat, a kiilonboz6 valtozok pedig az oszlopokban
szerepelnek (Celik — Osmanoglu, 2019). A vizsgalathoz kiilonb6z6 adatkombinaciokra
lehet sziikségiink attol fiiggden, hogy milyen vallalatrol, problémardl, szektorrol van szo.
Alapvetden annak az adatbazisnak a megtalalasa, azonositasa a cél, ami a legoptimalisabban
szolgalja az elvégezni kivant analizist, a legjobban illeszkedik a kitlizott feladathoz azért,
hogy hasznos és hasznalhato eredményhez jussunk az elemzés altal (Garcia et al., 2017).

A folyamat masodik Iépéseként ki kell valasztanunk azokat megfeleld
attribitumokat, valtozokat, amelyekre az elOrejelzést szeretnénk épiteni. A valtozok
akkuratus megvalasztasa szintén kiemelt jelent6séggel bir. Azzal, hogy csak a legfontosabb,
legrelevansabb jellemzoket vessziik figyelembe, a felesleges, redundens vagy zavaros
valtozokat pedig kizarjuk biztosithatd a modell altal nyujtott eredmények konnyebb
értelmezhetdsége (Yan et al., 2004). Erdemes torekedni arra, hogy olyan attribatumokat
vélasszunk, amelyek lehetdség szerint minimalizaljak a klasszifikacio vagy a predikcid

hibalehetéségét az ellendrizetlen tanulds soran, vagy a lemorzsolodast szegmentacios
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problémaként kezelik, illet6leg lehetdség szerint strukturalisan illeszkednek az
alapadatbazis klasztereihez (Garcia et al., 2017).

A lemorzsolodas harmadik fazisa az elemzés elkészitését, a modell megalkotasat
jelenti. Miutan meghataroztuk, 6sszeallitottuk és megtisztitottuk azt az adatbazist, amely
segitségével szeretnénk lefuttatni az analizist, ki kell valasztanunk azt a mddszert, ami a
legjobban illeszkedik az adott feladathoz, valamint az elemzés koriilményeihez. Ezen
technikdk altal a rendelkezésre alld6 mult béli adatokbdl olyan (rejtett) mintazatokat
emelhetiink ki, amik egy predikciés modell alapjait nagy biztonsaggal képezhetik
(Rygielski et al., 2002). A lemorzsolddas-vizsgalatok soran alkalmazhaté metédusok harom
f6 kategoriaba sorolhatoak. Az elsé csoport a sztenderd, ,,hagyomanyos” modszercket
foglalja magaba, Gigy, mint a regresszi6 analizis és a dontési fa. Osszességében kijelenthetd,
hogy mind a regresszi6 analizis, mind pedig a dontési fa népszerii technikdknak tekinthetok
a churn-kutatasok tertiletén (Neslin — Gupta, 2006). A masodik kategoriaba tartoznak a
mesterséges intelligencia (Al; computational intelligence, CI) alapu technikak, tigy, mint a
kiilonb6zé mesterséges neuralis halozatok (ANN), a tartd vektor gépek (support vector
machines, SVM), az XGBoost- vagy a naive bayes algoritmusok (Celik — Osmanoglu,
2019). Ezen technikak nagy el6nye, hogy képesek az informaciok rugalmas kezelésére,
amely lehet6vé teszi azt, hogy valds problémakra valos megoldasokat talaljunk. A rugalmas
informéciokezelés alapvetden azzal magyarazhatod, hogy a kiilonboz6 CI modszerek
kevésbé érzékenyek az adatokban rejld pontatlansdgokra, bizonytalansagokra,
részigazsagokra (Pal — Ghosh, 2004). A harmadik csoportba azon egyéb, alternativ
eljarasok tartoznak, amelyek részben az el6z6 ketté valamelyikébe beleillenének, viszont a
churn-analizis teriiletén torténé alkalmazasuk meglehetésen ritkanak tekinthetd, ilyen
példaul a hipotézis halmaz (ensemle) egyiittes tanuldsa (Garcia et al., 2017). A megfeleld
algoritmus kivalasztasa utan két kiilonallo részre, tréning- és teszt adathalmazra kell
bontanunk az alapadatbazist. Ennek altalanos aranya 70-30% vagy 80-20%, ahol a nagyobb
szazalék a tréning halmazt jeloli. Mindkét adathalmazon ugyanazon modszereket
alkalmazva futtatjuk le az analizist, majd az eldrejelzés sikerességét az tigynevezett

igazsdgmatrix segitségével ellendrizziik (1. tablazat).
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1. tablazat: Az igazsagmatrix értelmezése

ELOREJELZETT
Lemorzsolédo Megtartott Arany Osszesen
. a+b Valojab
Lemorzsolodo | valos pozitiv (a) fals negativ (b) @+btctd lemcj)gsao ZC;}ZZO'
VALOS
o . . c+d Valdjaban
Megtartott fals pozitiv (c) valos negativ (d) @tbtcrd) megtartott
, a+d
Ardny (@+b+c+d)
Osszesen lore]elzcitt' Elorejelzett Osszes vev
lemorzsolodo megtartott

Forras: Yildiz - Albaryak (2015) alapjan sajat szerkesztés

Az igazsdgmatrixnak koszonhetden egyértelmiien 6sszevethetdek a kapott és a valds adatok
kozotti kiilonbségek.

Negyedik 1épésként az adatok kiértékelése a kdvetkezo feladatunk, amely szintén
egy kardinalis pont az elérejelzési modell megbizhatdésaganak biztositasa érdekében. A
lemorzsolddasi vizsgalatok értékelésére leggyakrabban alkalmazott mutatok és modszerek
kozé tartozik a kereszt-validalas, a ROC gorbe alatti teriilet szamszerisitése, és a lift chart
iS. Binaris osztalyozasi feladatoknal fontos még a pontossag, szenzitivitas és a specificitas
fogalmainak tisztazésa is. A pontossag megmutatja a helyesen osztalyozott esetek aranyat a
teljes esetszamhoz viszonyitva.

valbs pozitiv + valds negativ

Pontossag = - —
g 0sszes vevd

Az szenzitivitas az egyes csoportok helyes talalatait aranyositja az adott csoportba sorolt
(valos és helytelen) esetek 6sszegéhez.

valos pozitiv

Szenzitivitas = v — ~
valés pozitiv + fals negativ

A specificitas ezzel szemben azt jelzi, hogy az adott kategérian beliil mekkora hanyaddal
sikertilt helyesen meghatdrozni a csoportba nem tartozo eseteket.

valés negativ

Specificitas =
pectf valds negativ + fals pozitiv

A folyamat utolsé harom lépése ciklikusan koveti egymast mindaddig, amig el nem érjiik

a modelltél megkivant predikcios szintet (Garcia et al., 2017; Yildiz — Albaryak, 2015).
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6. NEURALIS HALOZAT-ALAPU LEMORZSOLODAS-VIZSGALAT

A jelen tanulmany keretében elkészitett kutatas célrendszere alapvetéen harom perspektiva
mentén keriilt meghatarozasra.

A kutatés elsddleges célja nem mas, mint egy valos szervezeti probléma — a vevok
lemorzsolddasanak — kialakulasaban kozremiikodd faktorok azonositasa €s a megoldas
(vagyis az eldrejelzésre alapozott proaktiv stratégia megalkotasanak) eldsegitése egy MLP-
modellezés segitségével.

Tovabba azt is szerettem volna megvizsgalni, hogy kizarolag értékesitési adatokra
alapozva (azon belill is az egyes vevOk rendelési mintazatara fokuszalva) megallapithato-e
a lemorzsolodas valoszintisége.

Mindezen feliil a tanulmany célja az is, hogy implicit médon érveljen az NN-alap
elemzések marketingtudomanyi integraldsa mellett, és hangstlyozza a neuralis hal6zatok
marketingmenedzsment tamogatd képességét, illetve azokat a modszertanban rejld
értékeket, amelyek lehetévé teszik az eklektikus piaci viszonyokhoz torténd gyors és

adekvat adaptaciot.

6.1. AKUTATAS TARGYAT KEPEZO VALLALAT BEMUTATASA

A vizsgalat fokuszaban egy olyan PVC-alapt termék gyartasaval foglalkozo6 vallalat all,
amelynek tranzakcios tevékenysége elsOdlegesen a szervezetkdzi piacokon realizalodik.
Mivel a vallalat kinalata mind vertikalisan mind horizontalisan jelentés mértékben rétegzett
¢s a kiilonb6zd egységek vevdszerkezete is eltérd, indokoltnak tartottam egy konkrét
termékkategoria kivalasztasat a lemorzsolddasok vizsgalatdhoz. Felmeriilhet a kérdés, hogy
a kutatas miért csak egy adott teriiletre fokuszal a vallalat egészének vizsgalata helyett. Bar
az NN-alapu vizsgalatokra jellemzd az, hogy rugalmasak és nem érzékenyek a mintaban
rejlé zavarossagokra és pontatlansagokra, az eltérd kinalati és keresleti viszonyok
valoszintisitik az eredmény nagy mértéki torzulasat, ez pedig indokoltta teszi a szeparaciot.
A kivalasztéas koriilményeit, hatterét a kovetkezokben részletezem.

A véllalat kinalata két kiilonallo lizletag koré szervezddik (11. dbra). Az lizletdgak
kozotti 6 kiillonbség a kiillonb6zd profili termékek gyartasaban keresendd. Mindkét
lizletdgban két-két termékkategdria hatarozhaté meg és minden kategdridba tobb,
kiilonbozo tipust termék tartozik. A kiilonbozé termékkategoridk kozotti differencia alapja
alapvetden az eltérd iparagi hasznosithatdsag (bar bizonyos atfedés lehet e tekintetben, akar

az lizletagakkal kapcsolatosan is).
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Az Ul iizletag esetében egy jelentds novekedés azonosithatd, ami eléreldthatdlag
hosszabb tavon is fenntarthaté marad a jelenlegi piaci viszonyok, tendencidk mellett. Ennek
oka, hogy az iizletag esetében az egyik f6 értékesitési teriiletet az épitdipar jelenti, amelyre
az elmult idészakban figyelemremélto keresletnovekedés volt jellemzao.

Termek

T1.1.1. |« Termékek kategoria
1112 = Uzletigak

(s e { s e
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12. abra: Bazisvallalt kinalatlanak szerkezeti felépitése
Forrés: sajat szerkesztés

Ezt figyelembe véve az U2 iizletag vizsgalatat lattam sziikségesnek. Az U2 {izletag
két termékkategoriaja koziil a TK2.2.-re fokuszaltam, ennek tobb oka is van.
Elészor is a TK2.1.-ben magas a disztriblitorok aranya, ami a lemorzsolddas-vizsgéalatok
szempontjabol nem optimalis, hiszen homalyosabba, nehezebben értelmezhetdvé teszik az
eredményt. Ennek alapvetden az az oka, hogy a vevo ¢€s a végfelhasznalo ,,személye” eltér,
igy a vasarlasi dontés meghozatalaban nem csak a szervezet partnere vesz részt, hanem
annak vevdje is. Az ehhez hasonlatos, tobb stakeholder-t szerepeltetd dontési szituaciokban
kulcsfontossagl a helyzet komplex menedzselése, ami pedig zavarossa teheti a vizsgalatot.
Mivel a kutatasom célja elsddlegesen az volt, hogy az NN-ek alkalmazasat kiilonbozo
marketingproblémakkal kapcsolatban szemléltessem, torekedtem arra, hogy a vizsgalat
targya €s igy a kapott eredmények is minél atlathatobbak legyenek.
Masodszor a TK2.1. vevdinek eloszlasa egyenldtlennek mondhatod abban az értelemben,
hogy a kategoéria termékei tulnyomo részt kiilfoldi partnerek szamara kertilnek értékesitésre,
mig a TK2.2. esetében az export és belfldi partnerek aranya sokkal kiegyenlitettebb. gy a
lemorzsolodas-vizsgalat eredménye egyrészt pontosabbnak, masrészt univerzalisabbnak (a

teljes iizletagra érvényesithetonek) tekinthetd.
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Ezen feliil a TK2.2. termékkategodria kivalasztasa mellett szolt az is, hogy az ide tartozo
termékek fo értékesitési teriilete egy olyan piac, amely magas bekeriilési korlatokkal
rendelkezik, ugyanakkor rendkiviil jovedelmezOnek tekinthetd (magas fedezettartalmu
termékek, stabil vevok, beszallitoi jo hirnév miatt). Osszességében kijelenthetd, hogy a
vallalat szamara kulcsfontossagul, hogy ezen a piacon bentmaradjon és lehetség szerint ne
veszitsen vevot, igy a lemorzsolddasok kiemelt vizsgélata ezen a teriileten igencsak jelentds.
Végezetiil pedig az is a TK2.2. vizsgélata mellett szolt, hogy a termékkategoria néhany
terméke viszonylag 0j kinalati elemnek tekinthetd, a megcélzott piacokon a vallat 0j
szereplonek szamit. Annak érdekében, hogy ezeken a piacokon stabilan megmaradhasson a
vallalat, érdemes figyelni a vevOk magatartasat, és a potencialis lemorzsolodokat célzott
eszkozokkel visszatartani azért, hogy az elkezdett terjeszkedési, boviilési folyamatok ne
akadjanak meg.

A szervezet a fennallasa ota eltelt kozel 30 év alatt szdmos atalakulason ment
keresztiil, folyamatosan novekedett, ugyanakkor az elmult idészakban egy egyre
markansabb stagnalds érzddik. A tovabbi novekedés a magas piaci verseny mellett csak
akkor biztosithatd, ha a meglévd vevoit képes megtartani €s egy stabil bazisra tudja alapozni
az 1j vevok megszerzését. A vizsgalat periodusban (2018 év eleje — 2020 év vége) ¢€s
teriileten (TK2.2.) a lemorzsolodasi rata 36%-0S (2. tablazat).

2. tablazat: A vizsgalt termékkategoria lemorzsolodasi rataja a 2018-2020-as

idoszakban
Osszes vevd 2018 elején 106
Osszes lemorzsolodo 38
Churn% 36%

Forras: sajat szerkesztés
Ez az jelenti, hogy a vizsgélt iddszak elején meglévd vevok kozel egyharmadat veszitette el
a vallalat harom év alatt. {gy az 4j vev6k megszerzése altal generalt ndvekedés hatasa sokkal

kevésbé volt érzékelhetd, hiszen a vevok elvesztése miatt keletkezo kiesés ellensulyozta azt.

6.2. ELEMZES ALAPJAUL SZOLGALO ADATBAZIS ISMERTETESE

Az elemzés alapjaul szolgéald adatbazis a tehat a TK2.2. termékcsoport értékesitési adatait
tartalmazza a vizsgalt idészakban (2018. januar 1. és 2020. december 31 ko6zott), havi
bontasban. Az adatbazis egyik f6 egysége a havi értékesitési volumenekrdl (mértékegység:
kg), a masik pedig az eladott termékek tipusardl (a vevok keresletének strukturajardl) nyujt

informdaciot vevok szerinti bontdsban. Az adatbdzisban szerepel az is, hogy a vallalat mely
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vevoit tudta megtartani és kik voltak azok, akik lemorzsolodtak. A vevdvesztés tényének
megallapitasa a 2021-es év adatai alapjan tortént.

Az alapadatbazis 182 vevo értékesitési adatait tartalmazza, vagyis 2018 és 2020
kozott Osszesen ennyi vallalat allt tranzakcios kapcsolatban a szervezettel. Az adatbazis
tisztitdsanak elsddleges szempontja az volt, hogy csak olyan vevoket tartalmazzon, amelyek
a vizsgalt id6szak kezdetén mar a szervezettel kapcsoltban alltak, vagyis volt legalabb egy
olyan rendelésiik, amit a 2018-as év elején (legalabb az els6 hat honapban) bonyolitottak le
a szervezettel. Egy masik, ugyan elhanyagolhat6 hatast, de a koherencia érdekében feltétlen
figyelembe veendd szempont volt az is, hogy torlésre keriiljenek az tizletagi profilhoz
kozvetleniil nem kapcsolodo, eseti jellegli tranzakciok, kapcsolatok is. A mindezek
figyelembevételével atalakitott, a vizsgalatok sordan figyelembe vett végsé adatbazis

Osszesen 106 vevo rendelési adatait tartalmazza.
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13. abra: Havi értékesitési volumenek ingadozasa 2018 és 2020 kozott
Forras: sajat szerkesztés
A vizsgalt harminchat honapban értékesitett volumenek atlaga 443 tonna, az egyes
honapok Osszesitett volumene az atlagtol atlagosan 81 tonnaval tér el. Ahogy az a 12. abran
is jol lathatd, az egyes honapokban beérkez0 megrendelések hozzavetdlegesen
megegyeznek az el6z6 év azonos idészakaban realizalt értékesitési mennyiségekkel. Ebben
a mintdzatban 2020. aprilisatol kezdve tapasztalhatd egyfajta torés, innentdl a volumenek
csokkend tendencidja azonosithatd. Ez a beérkezd megrendelések szamanak csokkenésére
enged kovetkeztetni, amely elérejelezheti a kdvetkezd évi vevOvesztés bekovetkezésének

valoszinliségét.
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Ahogy azt mar az elézdekben is emlitettem, a lemorzsolddéas-vizsgalatok olyan

bindris feladatoknak tekintheték, ahol az elsddleges cél nem mads, minthogy minél

pontosabban meghatarozzuk azt, hogy egy adott vevo varhatéan le fog-e morzsolodni, vagy

sem. Tulajdonképpen ez képezi majd a vizsgalat célvaltozdjat, ami pedig a historikus adatok

(jelen esetben a 2018-2020-ig terjed6é idoszak értékesitési adatainak) eredményének

tekinthetd. A tanulmany esetében az eredményvaltoz6 bazis éve a 2021-es targyév, vagyis

azt a vevot tekintettem lemorzsolédonak (0), aki 2021-ben egyaltalan nem vésarolt a

vallalattol, és azt megtartottnak (1), aki az év sordn legalabb egyszer rendelt, fliggetlentil a

rendelés volumenétdl, értékétdl. A lemorzsolddott és megtartott vevok mintabélii aranyat

az alabbi abra szemlélteti.

s 68

B Lemorzsolodott = Megtartott

14. abra: A minta eredményvaltozéinak megoszlasa
Forrés: sajat szerkesztés

Az adatok mélyrehatobb elemzése lehetdvé tette az egyes vevOk rendelési

mintazatanak azonositasat, melyek jellemzésére 6t valtozot hataroztam meg: ezek 1) a

kontinuitas, 2) a prediktabilitas, 3) a rendelések trendje, 4) a volumenek atlaga és 5) a

kereslet struktardja.

1)

2)

A kontinuitds tulajdonképpen a rendelések folytonossadganak, gyakorisdganak
mutatészama. Egy olyan aranyszam, amely megmutatja, hogy a vizsgalt id0szak
hany szdzalékdban érkezett megrendelés az adott vevotdl. A kontinuitas érteke
kozvetve a vevok elkdtelezettségére is utalhat. Minél magasabb a kontinuitas
(vagyis minél gyakrabban rendel a vevd), a véllalat szdmara anndl biztosabbnak
tekinthetd6 a kapcsolat. A termelés folytonossaganak feltételezése mellett azt
mondhatjuk, hogyha egy vevo gyakran rendel a vallalattol, akkor elképzelhetd, hogy
mas beszallitotol nem, vagy csak ritkan szerez be, ha pedig alacsony a kontinuités
mértéke, akkor valoszinlisithetd, hogy beszerzési tevékenységiiket foként a
szervezet egyik versenytarsara alapozzak.

A prediktabilitdis a vevok rendelési magatartdsanak kiszamithatosagarol

cres

hogy egy vevo atlagosan mennyivel (hany kilogrammal) szokott kevesebbet rendelni
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rendelt mennyiség (kg)

az atlagos havi rendelési volumenéhez viszonyitva. A véllalatnak egyértelmlien
anndl jobb, minél kisebb értékii ez a mutato, hiszen igy konnyebben €s pontosabban
képes eldrejelezni a varhato keresletet, ez pedig jelentésen megkonnyiti a kiilonb6zo
tervezési, dontési folyamatokat.

3) A kovetkez6 valtozo az egyes vevok rendelési mennyiségeinek trendjét szemlélteti.
Arrdl nyujt informaciot, hogy az egymast kovetd olyan hoénapokban, amikor tortént
megrendelés, hogyan (milyen mértékben €s iranyban) valtozott a rendelési volumen.
Leegyszeriisitve harom csoportot hatarozhatunk meg a trendek kategoriajan beliil: a
novekvo- (pozitiv), illetve csokkend (negativ) tendenciaji, valamint a stagnald
(nulldhoz kozelitd) rendelési volumennel rendelkezd vevok korét. Az alabbi abran
harom, 80% feletti kontinuitasi értékkel rendelkezd vevo trend gorbéje 1athato.

a) b)
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15. abra: Harom Kiilonb6z6 rendelési magatartasu vevé trend gorbéje

Forras: sajat szerkesztés
4) A volumenek atlaga a havi rendelések Gsszesitett mennyiségének atlagat jeloli.
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5) A kereslet strukturaja a vevok altal rendelt termékek tipusardl nyujt informaciot. Itt
négy alkategoriat hataroztam meg. Az 1-es kategdriaba azok a vevok tartoznak, akik
csak a T2.2.1-es, a 2-es kategoriaba pedig azok, akik csak a T2.2.2-es terméket
szerzik be a vallalattol. A 3-as kategoria gytijti 0ssze azokat a vevoket, akik szintén
jellemzdéen csak egy tipust terméket visznek, egész pontosan a T2.2.3-T2.2.5.
termékek valamelyikét. A 4-es kategdria a vegyes keresletii csoport, ide soroltam
azokat az ligyfeleket, akik tobb tipusu terméket szoktak rendelni. A négy kategoriaba

tartozo vevok eloszlasa a 15. abran lathato.

13

mkat 1 =kat 2 =kat 3 1 kat 4

16. abra: Vevok megoszlasa keresleti struktira szerint

Forras: sajat szerkesztés

6.3. LEMORZSOLODASOK ELOREJELZESE TOBBRETEGU PERCEPTRONNAL

A kutatas targyat képez6 vallalat vevOinek lemorzsolodéas-vizsgalatat az SPSS Statistics
program Neural Networks moduljanak segitségével készitettem el. Az SPSS-ben elérhetd
két NN-alapu elemzési modszer koziil a tobbrétegli perceptront (multi-layer perceptron,
MLP) vaélasztottam, hiszen ez illeszkedik a leginkabb az elvégzendd feladathoz (bindris
kimenetelli osztalyozas). A halozat kialakitasa, tanitasa soran figyelembe vett irdnyelvek,
illetéleg a kapott eredmények €s a halozat teljesitményének, hatékonysaganak ismertetését

az alabbiakban részletezem.

6.3.1. A felallitott neuralis halozat strukturalis jellemzése
A lemorzsolodasok eldrejelzésére szolgdlo halozatot alkotd neuronok rétegzddését, illetve

az Oket 0sszekotd szinapszisok altal alkotott rendszert a 16. abra szemlélteti.
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17. abra: A megalkotott MLP-halézat topologiaja
Forras: sajat szerkesztés
Az MLP input adatait azon szarmaztatott mutatok értékei képezik, ami az egyes vevok
rendelési magatartast jellemzik. Az 6t valtozé koziil egy (a keresleti struktira) nominalis
értékeket tartalmazoé faktorként, még a tobbi (vagyis a rendelési volumenek trendje, a
rendelések gyakorisdgat mutatd prediktabilitas és az ezek koherenciajara utal6 kontinuitas,
valamint a volumenek atlaga) skalaris kovaridnsokként szerepelnek a bemeneti adatok

kozott. A kovariansok ujra-skalazasanak standardizalt modszerét valasztottam, amely a

_(x—x)
=

RC
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képlet alapjan transzformalja az adatokat annak érdekében, hogy a kiilonboz6 értékii
valtozok sulyozasa kiegyenlitett legyen. Igy a bemeneti réteget (a torzitd elem
figyelembevétele nélkiil) 6sszesen nyolc neuron (négy faktor és négy kovarians) alkotja.
Mivel a bemeneti neuronoknak jelfeldolgozo feladata nincs, ezért a betaplalt adatokat (a
vevok rendelési magatartasarol arulkodo historikus informécidkat) csak a szinapszisokhoz
rendelt sulyok altal modositva tovabbitjak a halozat mélyebb rétegét képezd processzald
egyseégek felé. A sulyok értékei az SPSS altal keriilnek meghatarozasra.
A feléllitott halozat egy rejtett réteggel rendelkezik. A rejtett rétegben elhelyezkedo
neuronok szaméanak meghatarozasa a program altal, automatikusan, a legoptimalisabb
eredmény biztositasanak céljaval tortént. Az igy meghatarozott 6t neuron a stilyozott input
adatokat transzformalja egy eldre meghatdrozott fiiggvény alapjan. Mivel a kimeneti
valtozok 0 és 1 nominalis értékekként szerepelnek az adatbazisban, a szigmoid fliggvény
alkalmazasat lattam indokoltnak, ami szintén a [0;1] intervallumban transzromalja az
adatokat (2. abra). Az igy kapott eredményeket a neuron a sulyok altal médositva tovabbitja
a szinapszisokon keresztiil a kimeneti réteg felé. A kimeneti réteg két neuronbol all az
eredményvaltozd két tipusdnak (a lemorzsolodok és a megtartottak kategoridinak)
megfeleléen. Az output réteg neuronjai a szoftmax fiiggvény segitségével alakitjak at a
kapott adatokat. Ez a fiiggvény a

exp (x)
Yn €xp(xy)

képlet alapjan transzformalja a rejtett rétegekbdl érkezd input adatokat a [0;1]

f&x) =

intervallumban.
A bemeneti €s rejtett rétegek, illetve a rejtett €s kimeneti rétegek kozotti szinapszisok

kalkulalt stlyait a 3. tablazat tartalmazza.
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3. tablazat: Az egyes rétegek neuronjait 0sszekoto szinapszisok sulyai

Parameter Estimates
Predicted
Hidden Layer 1 Output Layer
Predictor H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(1:4) H(1:5) |[Tar_1=0]|[Tar_1=1]

Input (Bias) -0,018 0,099 -0,061 -2,385 0,379
Layer [Keresleti -0,382 0,622 0,001 -0,006 0,983

struktiira=1]

[Keresleti 0,028 -0,291 0,111 -0,438 0,361

struktiira=2]

[Keresleti 0,315 -0,666 -0,929 -0,099 -0,161

struktiira=3]

[Keresleti -0,089 0,874 0,322 -1,817 0,084

struktiira=4]

Kontinuitas 1,497 1,588 2,482 -3,090 2,997

Atlagos 0,535 1,574 -0,221 -0,134 0,716

volumen

Prediktabilitas -0,383 2,054 -0,777 1,587 0,188

Rendelések 0,115 -2,135 0,255 1,714 0,946

trendje
Hidden |(Bias) -0,053 -0,105
Layer 1

H(1:1) -0,753 1,252

H(1:2) 1,744  -1,349

H(1:3) -1,640 2,086

H(1:4) -3,429

H(1:5) -1,454 1,661

Forrés: sajat szerkesztés

6.3.2. Az MLP-hailozat tanitasa

A taltanulas elkeriilése érdekében az adatbazist hirom, egymastol fiiggetlen értékeket
tartalmazo halmazra, a tréning, a teszt és a holdout (vagy validalo) halmazokra osztottam
2:1:1 aranyban. Igy a mintat alkoté 106 elemb6] 59 a tréning adatbazisba, mig 28 a teszt- és
19 a validaldo halmazba keriilt. A célardnyok meghatarozasa egyfajta irdnymutatds a
program szamara, hiszen az egyes halmazok kozotti kiilonbségek értéke hozzavetdlegesen
meg kell, hogy egyezzen az elére meghatarozott arannyal, ugyanakkor a csoportositas
szdmszaki pontossaga nem elvaras. Ez a relativ rugalmassag lehetové teszi azt, hogy az
elemzéshez hasznalt program a minta vizsgéalata utdn automatikusan hatdrozzon meg egy
olyan felosztast, amely a legoptimalisabb modell felllitdsdnak lehetdségét biztositja. A
sulyok tanuldsa (vagyis annak kialakitdsa, hogy az egyes paraméterek milyen irdnyban és
mértékben valtozzanak) a tréning adatbazisban szerepld minta segitségével torténik. A
tréning halmaz tanitasa kozben folyamatos, parhuzamos kiértékelést végziink a teszt
adatbazis elemein. Ha a tanitds-ellendrzés folyamatai megfeleld eredményekhez vezetnek,

akkor a halodzat teljesitésének és a végsd eredmények megfeleldségének értékelését a
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holdout adatbazis segitségével végezziik el. Mivel ez a halmaz olyan adatokat tartalmaz,
amelyeket a korabbi fazisok sordn egyaltalan nem hasznalt fel az algoritmus, kivaloan
alkalmas arra, hogy a halozat tényleges teljesitményérdl egy valds képet mutasson.

A haldzat tanitasat az iigynevezett mini-batch eljaras segitésével végeztem el. A modszer
lényege, hogy a tanuld adatbazis rekordjait egyenld csoportokba rendezi, a szinapszisok
sulyait pedig az egyes csoportok vizsgalata utan frissiti, vagyis a tanulési folyamat soran az
informaciok a csoportositott adatok elemz¢ésébdl szarmaznak. A mini-batch eljaras egyfajta
aranykozéputnak tekinthetd az SPSS-ben elérhetd Batch és Online tanulasi médszerekhez
viszonyitva, alkalmazasa a ,kOzepes méretli” mintdk esetén javallott. A stlyok

meghatarozasara a gradiens optimalizacids algoritmust alkalmaztam.

6.3.3. A kapott eredmények bemutatasa

Az eredmények azt mutatjak, hogy a rendelési mintdzatokra alapozott lemorzsolodas-
vizsgalatok nagy hatékonysaggal alkalmazhatok a marketingmenedzsment ezen teriiletén: a
hibas elérejelzések aranya a tréning- és a teszt adatbazisban is 10-10%, mig a validalé
halmazban 21%. Ezek az értékek a neuralis halozat optimdlis predikcids képességét
bizonyitjdk a kutatas altal vizsgalt teriileten. Az alabbi tablazatbol az is egyértelmiien
kitlinik, hogy a valds pozitiv és a valos negativ csoportositasok sokkal gyakoribbak, mint a
,,hibas” kategoridkba valod sorolasok. A valods pozitiv kategoria jelen esetben a teszt altal

helyesen lemorzsolodottaknak mindsitettek szamat, a valdés negativ pedig a helyesen

megtartottakét jeloli.
4. tablazat: Az eljaras altal elvégzett klasszifikacio igazsagmatrixa
Classification
Sample  [Predicted
0 1 Percent
Training |0 20 2 90,9%
Owerall 40,7% 59,3% 89,8%
Percent
Testing |0 8 2 80,0%
Overall 32,1% 67,9% 89,3%
Percent
Holdout |0 5 1 83,3%
Overall 42,1% 57,9% 78,9%
Percent
Dependent Variable: Tar_1

Forras: sajat szerkesztés
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Az elbrejelzések hatékonysdganak jellemzésére, értékelésére tobbféle modszer is
hasznalhato. A vizsgélat soran alkalmazott eljaras megfelel6ségének, illetve eredményeinek
szemlétetése a ROC gorbe segitésével lehetséges (17. abra). A gorbe az el6z6 fejezetben
részletezett szenzitivitas és specifitds kozotti forditott irdnyu kapcsolatot abarozlja egy
egységnégyzetben. A ROC gorbe az MLP-alapu lemorzsolddas vizsgalat minden dontési
szintjének eredményei kozotti atfedést szemlélteti a lemorzsolodok és megtartottak
csoportjait tekintve, mondhatni grafikus moédon becslést ad az eljaras hatékonysagarol. A
gorbék minden pontja egy szenzitivitas-specificitds pontpart jelenit meg. Az abran jol
latszik az is, hogy a lemorzsolddok megallapitdsa sordn a szenzitivtidsban, mig a
megtartottak esetén a specificitas tekintetében teljesit jobban a halozat, de 6sszességében
mindkét valtozonal meglehetdsen akkuratus az eldrejezés. Ezt bizonyitjdk a klasszifikacio
hatékonysagat kifejez0 ROC gorbe alatti teriilet mérészamai is. Ennek értéke akkor
maximalis (vagyis 1), ha az alkalmazatott modszer a lemorzsolodott és a megtartott vevok
csoportjait ,,teljesen jol” meg tudja kiillonboztetni. Ebben az esetben mindkét valtozo gorbe

alatti értéke 0,973, ami a modell kiemelten hatékony miikodésést tamasztja ala.

10
=0

— |

Area Under the Curve

8 Area
Tar_1 0.973
1 0.973

=)

Sensitivity

0 2 A 6 8 10
1 - Specificity
18. abra: A lemorzsolodasok ROC-gorbéje és gorbe alatti teriilete
Forras: sajat szerkesztés
Mindezeken feliil az elvégzett vizsgalat segitségével azonositani tudtam az egyes bemeneti
véltozok (a vevOk rendelési mintazatanak jellemzésére szolgald faktorok) fontossagat is a

lemorzsolddasok esetében (5. tablazat). Ebbdl egyértelmiien kideriil, hogy a rendelések
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folytonossagabol kovetkeztethetiink a legnagyobb bizonyossaggal a lemorzsolddas
bekovetkeztére, de a prediktabilitas (vagyis a rendelési volumenek kiszamithatosaga) is egy
szignifikans hatasu tényezonek tekinthetd. A rendelési volumenek trendje az elézokéhez
mérten egy szerényebb modon, de még mindig szdmottevd mértékben jelzi a vevok
megtartdsanak valoszinliségét. Az eredmények a rendelt termékek tipusa, valamint az
atlagos értékesitési volumen és a lemorzsolodas bekovetkezte kozott egy gyengébb
kapcsolatot mutatnak. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a vevok mérete (tehat az, hogy
mekkora a hozza kothetd rendelések volumene) nem tekinthetd lemorzsolodasra
hajlamositd tényezének, nem indukalja egyértelmiien sem a vevok elvesztését, sem azok
megtartasat.

5. tablazat: A halozat fiiggetlen valtozéinak fontossaga

, Normalizalt
Fontossag ,
fontossag
Keresleti struktura ,064 17,0%
Kontinuitas 377 100,0%
Atlagos volumen ,048 12, 7%
Prediktabilitas ,358 94,8%
Rendelések trendje ,152 40,4%

Forrés: sajat szerkesztés

A vizsgalat eredményeit szemléltetd egyéb abrak és informaciok a mellékletben talalhatok.
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7. NEURALIS HALOZAT-ALAPU VIZSGALATOK A GYAKORLATBAN —
MINTA PROTKOLL

Jelen TDK dolgozat célrendszerének egyik alappilére a neuralis-halozat alapu marketing
elemzési- ¢€s tervezési folyamatok eredményességének vizsgalata, értékelése. A
korabbiakban ismertetett kutatas egyértelmiien aldtdmasztja az ilyen jellegli monitoring
feladatok elvégzésének sziikségszerliségét, kivaltképp a vallalati lemorzsolodas-vizsgalatok
tertiletén. Ugyanakkor jogosan meriilhetnek fel kérdések, bizonytalansagok a mddszertan
gyakorlati  alkalmazhatésagara vonatkozoan, kivaltképp a neurdlis haldzatok
Osszetettségére, valamint a kapott eredmények komplexitdsara tekintettel. Meglatdsom
szerint egy jol strukturalt eljarasrenddel, protokollal mindezen akadalyok egyszersmind
felszamolhatoéak. Ennek megfelelden torekedtem egy olyan minta ,utasitds-sorozat”
felallitasara, amely mankoként szolgalhat az elemzést végzo vallalati szakemberek szdmara,
1€pésrol 1épésre végigvezetve dket a folyamat minden sarkalatos pontjan. A kovetkezokben
ismertetésre keriild eljarasrend kizarolagosan egy altalam megalkotott ,,dokumentum-

példa”, jelen dolgozat egyik, gyakorlatorientalt névuma.

7.1. AZ ELJARASREND CELJA
Az Eljarasrend els6dleges célja, hogy szabalyozza a Villalat marketing-tervezési
gyakorlatanak részét képez6 NN-alapi lemorzsolddas-vizsgalatok elvégzésének

résszabalyait, a tevékenység keretén beliil ellatando feladatok korét.

7.2. AZ ELJARASREND HATALYA

Az Eljarasrend érvényes a Vallalat minden olyan partnerére, aki a vizsgalt iddszakot (p)
megeldzd harom év (t1, t2, t3) elsé évében aktiv vevonek szamitott, vagyis a tény adatokat
tartalmazé 1ddszak elején (legalabb az els6 hat hoénapban) valamilyen tranzakciot

bonyolitott le a szervezettel.

7.3.  ALTALANOS RENDELKEZESEK

A neurdlis halozat alapti lemorzsolodas-vizsgalat elvégzése évente legaldbb egy
alkalommal, a targy évet kovetd év értékesitési terveinek felallitasat megeldzden esedékes.
Az elemzés alapjaul szolgdlo adatok (értékesitési volumenek) lehivéasa a Vallalat integralt
véllalatiranyitasi rendszerébdl (pl. SAP) torténik. Az elemzéshez kizarolag teljes, lezart
1d6szaki adatok alkalmazhatok. Amennyiben sziikséges, a lekért adatokat meg kell

tisztitani. Torlendek azok a rekordok, amelyek az iizletidgi profilhoz kozvetleniil nem
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kapcsolodo, eseti jellegli tranzakciokra utalnak, valamint az elérejelzendd (p) évet megel6z6
harom év els6 hat honapjaban ,,nullas” értékesitési volumennel szerepelnek. Az elemzés az
IBM-SPSS program segitségével torténik. Az elemzéshez Tobbrétegli Peceptron (MLP)
tipusu neuralis halozat hasznalando.
Az elemzés alapjaul szolgald adatbazis két f6 egységre osztand6, melyek a (1) Torzs-
adatbazis ¢és az (2) Aktiv-adatbazis. A Torzs-adatbazis alapjan torténik a neuralis halozat
tanitasa, eredményességének ellendrzése, mig az Aktiv-adatbazis a vizsgalat fokuszaban
allo idészakok tényadatait tartalmazza. A jelen Eljarasrendben taglalt rendelkezések
feltételezik a Torzsadatbéazis rendelkezésre allasat, igy annak Osszedllitasi szabalyainak
ismertetésére nem keriil sor. Mind a Torzs-, valamint az Aktiv-adatbazisok az alabbi kozos
valtozokkal rendelkeznek:

o ¢rtékesitési volumenek, havi bontasban (Xi,1, ... , Xi3.12; alapadat)

e kontinuitas (Kn, n = vevo azonosito)

e prediktabilitds (Pn, n = vevd azonosito)

e rendelések trendje (Th, n = vevo azonositod)

e volumenek atlaga (An, n = vevl azonositod)

e kereslet strukttirdja (KSp, n = vevd azonosito)

A Torzs-adatbazis ezenfelill még a Tar 1 elnevezésti célvaltozoval, az Aktiv-adatbazis
pedig a Pred 1 jel6lésii, a lemorzsolodas-eldrejelzésének feltlintetésére szolgald adatsorral

is rendelkezik.

Xig1s ooe s X31|Kpy P, T, A, KS, Tar 1 |Pred 1
n,
TORZS-ADATBAZIS
n X
n,
AKTIV-ADATBMZIS
n X

19. abra: Az elemzés alapjaul szolgalé adatbazis sematikus dbraja
Forras: sajat szerkesztés
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A lemorzsolodas tényének megallapitasara, valamint eldrejelzésére az alabbi jelolések
alkalmazandok:

e (: (varhatoan) lemorzsol6do

e 1: (varhatéan) nem lemorzsolodo
A Torzs- és az Aktiv-adatbazisban szerepld rekordok kozott el6fordulhat idébeni eltérés,
csuszas, viszont kizardlag harom Osszefiiggd iddszak adatait lehet az elemzés soran
alkalmazni. Az Aktiv-adatbazisban kizarolag az eldrejelzendd idészakot (p) megel6zo
harom év értékesitési volumenei szerepelhetnek. Ezen kitétel a Torzs-adatbazis elemeire

nem vonatkozik.

7.4. FOLYAMAT BEMUTATASA
A lemorzsolddas-vizsgalat alapvetden négy kardinalis, egymasra épiil6 fazisra oszthato fel,
melyek az (I) elokészités, az (II) elemzés, az (II) értékelés és az (IV) ellendrzés. Ezen
fazisok alapvetd 1épéseit az alabbi szabalysorozat szerint sziikséges elvégezni:

l. Eldkészités
A neurdlis halézat-alapi lemorzsolodas-vizsgalat elsé 1épése, hogy lekérdezziik az
elorejelzendd idészakot megel6z6 harom ¢év értékesitési adatait, havi bontasban. Az igy
kapott adatokat sziikség szerint az Altaldnos rendelkezésekben foglaltaknak megfelelden
meg kell tisztitani. Ezt kovetden 1étre kell hoznunk a halézat bemeneti inputjait képezd
rekordokat, szarmaztatott mutatokat a kovetkezok szerint:

e kontinuitas (Kn, n = vevd azonositd): gyakorlatilag olyan aranyszam, ami a

rendelések folytonossagardl arulkodik. Kiszamitdsaa K, = 1 — :—6 egyenlet alapjan

torténik, ahol z azon honapok szamat jel6li, amelyekben n vevd felé nem tortént
értekesités.

e prediktabilitas (Pn, n = vevd azonositd): n vevd rendelési volumeneinek szorésa.

e rendelések trendje (Tn, n = vevd azonositd): n vevd rendelési mennyiségein at
hazhat6 linearis regresszios egyenes meredekségének pontos értéke.

e volumenek atlaga (An, n = vevd azonositd): n vevd atlagos rendelési volumenét
jeloli.

e Kkereslet strukturaja (KSn, n = vevé azonositd): a vevok altal rendelt termékek tipusat

jeloli 1-4-ig (a csoportositas egyedi elbiralas alapjan torténik.
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A vizsgalat alapjaul szolgaldo Aktiv-adatbdzis véglegesitését kdvetden egyesiteni kell az
adatokat a Torzs-adatbazissal Gigy, hogy a Torzs-adatsor ala bemasoljuk az Aktiv-adatbazis
rekordjait. Az Aktiv-adatbazis részben a Tar 1, a Torzs-adatbazis részben pedig a Pred 1

oszlopot tliresen kell hagyni.

. Elemzés

A véglegesitett adathalmaz elemzését IBM SPSS program Neural Networks moduljaban
kell elvégezni, MLP-halozat segitségével. A halozat input adatait a szarmaztatott mutatok
képezik, melybdl a KSy rekordokat faktorként, a Kn, Tn, Pn és az An értékeket pedig
kovariansokként kell kezelni. A kovariansok Ujra-skalazasanak standardizalt modszerét kell
valasztani. Eredményvaltozonak a Tar 1 adatsort kell megadni. A bemeneti rétegek felé
vezetd szinapszisok sulyai az SPSS altal keriilnek meghatarozasra. A felallitott hal6zatnak
egy rejtett réteggel kell rendelkeznie. A rejtett rétegben taldlhatdé neuronok szamdénak
meghatdrozasa automatikusan, a program altal torténik. Az output rétegben lezajlo
fliggvény-alapll transzformaciot szoftmax fliggvény segitségével kell elvégezni.

A halozat tanitasahoz az adatbézist 2:1:1 ardnyban tréning, teszt és validalé halmazokra kell
bontani. A haldzat tanitadsat a mini-batch algoritmus segitségével sziikséges elvégezni, mig
a sulyok meghatarozasara a gradiens optimalizacids algoritmus alkalmazando.

Az elemzés outputjaként mindenképpen kimutatando elemek a kovetkezok: Description,
Model Summary, Classification results, Case processing summary és az Independent
variable importance analysis. Ezen feliil még a Save fiilon mindenképpen be kell pipalnunk
a Save predicted value or category for each dependent variable lehetdséget is. Az elemzés
lefuttatasa utdn a program automatikusan létrehozza a Pred 1 oszlopot, ahol a

lemorzsolddas valoszinliségét jelzd 1 és 0 értékek jelennek meg.

. Ertékelés
A kovetkezd 1épés, hogy a Pred 1 oszlopban talalhatdé predikcios eredményeket
kiértékeljiik, azonositjuk azon vevok korét, ahol a valosziniisithetd lemorzsolodas miatt
valamiféle intervenciora van sziikség. Ezt kovetéen egy un. ,korrekcios akcidterv”

megfogalmazasa, majd implementalasa sziikséges.

V. Ellendrzés
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Az eldrejelzett (p) iddszak végén érdemes kontrolling tevékenységet végezniink a
lemorzsolddas-vizsgalat eredményei és a ténylegesen bekovetkezett szcendriok kozott,
természetesen figyelembe véve az év soran megvalodsitott, a vevok-megtartasara iranyuld
stratégiat is. Ezen feliil sziikség van a Torzs-adatbazis eredményességének ellendrzésére is.
A vizsgalt idOszak végén le kell futtatni az elemzést az Aktiv-adatbédzis tényadataira
vonatkozoan is. Ha az Gjonnan generalt hal6zat eredményei (vagyis a tréning-, teszt- és
validalo adatbéazisok hibaszédzalékai) jelentds mértékben eltérnek a ToOrzs-adatbazisétol,
akkor az Aktiv-adatbazis ,torzsesiteni” kell, a kovetkez0 iddszakban elvégzett elemzések

alapjaként ezt sziikséges alkalmazni.

ELOKESZITES |———1 Lekérdezés — Tisztitas ;

~ - ~ - ~

/,’ \\ /’ \\ /, \\

’ r14 N ’ N ’ \
; Sfmkrz{ralas (alap- | L Aktiv-adatbazis L Torzs- és Aktiv-
\ és szdrmaztatott  © 7} ; . T 7\ adatbdzi itéser
\ ) \ véglegesitése \ adatbazis egyesitéser

. adatok) .- . L . o

ELEMZES  |——>| ERTEKELES |——i Akcidterv '
. megalkotasa  ;

[ dkeisterv N1 B ENORZES
\ végrehgjiasa )

20. abra: A NN-alapu lemorzsolédas-vizsgalatok folyamatabraja

Forras: sajat szerkesztés
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8. OSSZEFOGLALAS

A neuralis halézatok megjelenése McCulloch-Pitts kutatoparos nevéhez kothetd, akik
1943-ban alkottak meg a neuralis halozatok elméletét, felismerve, hogy az emberekben
lezajlo kiilonb6z6 agyi folyamatok, neuralis mechanizmusok manualis leképezése
matematikai, algoritmikus modszerek segitségével megvalosithatd. Az évtizedek soran
lezajlo technoldgiai fejlédés magaval vonta a haldzat operalashoz sziikségelt id6 jelentds
mértéki lecsokkentését, ez pedig lehetdvé tette a neuralis halozatok egyre szélesebb korben
torténd alkalmazasat. A mesterséges neuralis haldézatok ereje a hagyomanyos statisztikai
modszerekkel szemben abban rejlik, hogy nagy mennyiségii, komplex, jellemzden nem
linearis mintahalmazokkal kapcsolatos feladatok megoldasara is képes. A neuralis
halézatok alkalmazisara a kozgazdasagtudomanyi kutatdsok, ezen belil is a
marketingtudomanyok teriiletén szintén egyre nagyobb spektrumba keriil sor.

TDK dolgozatom els6 fele elsédlegesen a neuralis halozatok modszertananak
konceptualizaldsara iranyul, torekedve a hazai és nemzetkdzi szakirodalmak atfogd
bemutatdsdra, a neurdlis halozatok, illetdleg a hozzajuk kapcsoloddo fogalmak
esszencidgjanak megfogalmazasara. Mivel a kutatdsom alapvetden két, egymastol tdvol esd
diszciplina (a neuralis haldzatok, mint matematikai-statisztikai modellek, illetve a
marketingtudomany) hatarainak Osszemosasara, kozds pontjainak azonositasara tesz
kisérletet, a definidlasi lehetdségek, az egyes folyamatok, illetdleg a kiilonb6z6 modellek
ismertetésénél szem eldtt tartottam a kozérthetdség, illetve a tudoményos korrektség
0sszhangjanak megteremtését.

A kiilonb6zd tipust neurdlis halozatok strukturalt bemutatasa érdekében javasoltam
egy lehetséges kategorizalasi rendszert, amelyhez a halozatok tanulasanak modjat, statikus,
vagy dinamikus jellegét, illetve szerkezeti tipusanak sajatossagat vettem figyelembe. A
kiilonboz6 tipusu halozatok bemutatasanal azokra fokuszaltam, amelyeket Chattapadhyay
alkalmazott modelleknek tekintheték. A Kohonen-féle 6nszervezd halozatok, a perceptron,
az MLP, illetve a tartd vektor gépek ismertetésnél azok miikodésének mechanizmusara,
illetve alkalmazasi lehetdségeire koncentraltam. A perceptron miikodésének szemléltetését
egy altalam megalkotott elméleti példan (autovasarlasi dontéshozatal) keresztiil
valositottam meg.

Ezutan a neuralis haloézatok marketingalkalmazasaval kapcsolatos szakirodalmak

alapjan két fo iranyt azonositottam a marketingadaptaciot illetden. A neurdlis hal6ézatok
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marketingtudomdnyi alkalmazdsdnak indokoltdsdgat leginkabb a dontéshozatalhoz
sziikkségelt informacid mennyiségének jelentds novekedése tamasztja ala. Kijelenthetjiik,
hogy a neuralis halozatok kitlin6en alkalmazhatok osztalyozassal kapcsolatos marketing
problémak, valamint eldrejelzési feladatok esetén.

Jelen TDK dolgozat masodik felében ismertettem a lemorzsolodas-vizsgalatok
elméleti hatterét, majd kisérletet tettem egy valés, B2B piacon miikod6 vallalat
lemorzsolddd vevoinek MLP-halozat segitségével torténd eldrejelzésére. A vizsgalat
bemeneti valtozoit az egyes vevok rendelési mintdzataival kapcsolatos tényezok alkottak,
ugy, mint a kontinuitds, prediktabilitas, a rendelések volumenének trendje, a keresleti
struktara és az atlagos volumen. A tanulmany eredményei meglehetdsen igéretesnek
tekinthet6k. Egyrészt alatdmasztjdk azt a feltételezést, miszerint a lemorzsolddasok
bekovetkezésének valdszinliségére kizardlagosan értékesitési adatok (azon beliil is a
rendelési magatartds vizsgalata) alapjan is nagy bizonyossaggal kovetkeztethetiink — a
felallitott halézat hibaszazaléka mindosszesen 10%. Masrészt az MLP segitsével
azonositasra keriiltek az egyes valtozok egymdashoz viszonyitott relevanciaja is a vevok
elvesztésének elorejelzésében. Ezzel kapcsolatosan kijelenthetd, hogy a rendelések
folytonossaganak és azok kiszamithatosaganak elorejelzd ereje a legszignifikansabb a
lemorzsolddasok vizsgalatanal.

Annak érdekében, hogy kutatdsom gyakorlati adaptilhatosdgat alatdmasszam,
Osszeallitottam egy minta-eljarasrendet a neuralis haldzat-alapu lemorzsolodas-vizsgalatok
végzésére.

Meglatasom szerint kutatas eredményei potencialisan hozzajarulhatnak a neuralis hal6zatok
marketing-alkalmazasanak verifikalasahoz, illetve konkrét javaslatrendszert, iranymutatast
jelenthetnek a marketingmenedzserek, dontéshozok szamara a stratégia alkotds folyamatat
illetden. A vizsgalat alatdmasztja a vevo lemorzsolodas MLP-hélozat éltali elemzését és a
modszertan beépithetdségét a vallalati gyakorlatba.

A kutatas folytatasdnak két lehetséges iranyat latom. Egyrészt érdemesnek tartom
annak vizsgalatat, hogy bdvitheté-e a tanuld adatbazis azaltal, hogy nem korlatozzuk le a
vizsgalatot azon vevok korére, akik a vizsgalt idészak teljes egésze alatt a vallalat partnerei
voltak, hanem azokat is beemeljiik a tanulasba, akik a meghatarozott periodusnal kevesebb
ideje a szervezet vevéOi. Ez gyakorlatilag annak vizsgalatat jelenti, hogy kotelezé-e az
adatbazis rekordjai kozotti fiiggetlenség vagy az esetleges atfedések nem jelentenek

problémat. Masodszor pedig a lemorzsolodasok vizsgalatat egy rovidebb (akar 1 éves)
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iddintervallumra alapozva is célszerlinek tartandm elvégezni, hiszen a gyorsan valtozé piaci
kornyezetben a tobb évet magukba foglald elemzések nem biztos, hogy relevans

tendenciakra, mintazatokra vezetnek.
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MELLEKLETEK



1. MELLEKLET: LEMORZSOLODAS-VIZSGALAT KIEGESZITO TABLAZATAI, ABRAI

1.1. Minta eloszlasa a magyarazo valtozok szerint

2. KONZISZTENCIA
50
45
45
40
35

30

db 25
20 18
16
15 14 13
10
5

0,1-19% 20-39% 40-59% 60-79% 80-100%

3. ATLAGOS VOLUMEN

70000
60000
50000
40000

30000

rendelt mennyiség (kg)

20000
0 I I||II.II.||I..-|I ||I [l ||| ll |I |I I I||I || ll |I| .|-II.I|II||I|.I|I|.II|I||||II. I-.Illll.l.lll....

4. PREDIKTABILITAS

Prediktabilitds
Varhato érték -
Standard hiba -
Median 1201,780841
Mddusz -
Szdras -
Minta variancidja -
CsuUcsossag 5,756115207
Ferdeség 2,327976213
Tartomany -
Minimum 2,692582404
Maximum 20407,525
Osszeg -
Darabszam 106




1.2. MLP strukturalis és teljesitmény jellemzdi

Network Information

Input Factors 1 Keresleti
Layer struktira
Covariates |1 Kontinuitas
2 Atlagos
volumen
3 Prediktabilitas
4 Fluktuacio
Number of 8
Units®
Rescaling Standardized
Method for
Covariates
Hidden |Number of 1
Layer(s) |Hidden
Layers
Number of 5
Units in
Hidden
Layer 1°
Activation Sigmoid
Function
Output  |Dependent |1 Tar_ 1
Layer Variables
Number of 2
Units
Activation Softmax
Function
Error Cross-entropy
Function

a. Excluding the bias unit

Model Summary

Training | Cross Entropy Error 13,136
Percent Incorrect 10,2%
Predictions
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with

no decrease in error?
Training Time 0:00:00,03

Testing | Cross Entropy Error 5,017
Percent Incorrect 10,7%
Predictions

Holdout |Percent Incorrect 21,1%
Predictions

Dependent Variable: Tar 1

a. Error computations are based on the testing sample.
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