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ANALIZA KONTEKSTU ZACHOWAN e-KLIENTOW
W ZALEZNOSCI OD DYNAMIKI ZMIAN
W NAWIGACJI INTERNETOWEJ WZGLEDEM
PRZEPROWADZANYCH AKCJI MARKETINGOWYCH

Streszczenie: Handel internetowy pozwala na automatyzacj¢ wielu procesow marketingo-
wych oraz na pozyskanie cennych danych o zachowaniu klientow i ich nawigacji na stro-
nach internetowych. Przy uzyciu technik eksploracji danych mozna uzyskaé petna analizg
zachowan klienta oraz przeprowadzi¢ segmentacj¢ populacji. Sam proces segmentacji popu-
lacji nie pozwala jednak na okreslenie celu klienta, gdyz proces nawigacji jest zmienny
w czasie 1 zalezny od zewngtrznych czynnikow. Okreslenie celu i zrozumienie potrzeby
klienta wymusza wprowadzenie analizy kontekstu zachowan e-klienta. Artykut przedstawia
analiz¢ zachowan e-klientéw, segmentacj¢ populacji oraz analiz¢ kontekstu zachowan
wzgledem przeprowadzanych akcji marketingowych.

Stowa kluczowe: Web Usage Mining, analiza kontekstu, analiza zachowan.

Wprowadzenie

Handel internetowy (e-commerce) jest jedna z najszybciej rozwijajacych sie
galezi rynku zar6wno w Polsce, jak i na $wiecie. E-commerce odgrywa kluczo-
wa role w wielu modelach biznesowych opracowanych w ostatnim czasie i opar-
tych na danych internetowych. Przy uzyciu technik eksploracji danych mozna
uzyska¢ pelna analiz¢ zachowan klienta oraz przeprowadzi¢ segmentacj¢ popu-
lacji. Czynnosci te, powiazane z odpowiednimi akcjami marketingowymi, po-
zwalaja na widoczne zwigkszenie sprzedazy on-line. Sam proces segmentacji
populacji nie pozwala na okreslenie celu klienta, gdyz proces nawigacji jest
zmienny w czasie i zalezny od czynnikow zewngtrznych. Okreslenie celu i zro-
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zumienie potrzeby klienta wymusza wprowadzenie analizy kontekstu zachowan
e-klienta. Poprawna analiza kontekstu zachowan klientow i implementacja pozy-
skanej wiedzy w inteligentnych agentach pozwoli na uczlowieczenie automa-
tycznej sprzedazy i zwigkszy zaufanie klientow, co przeniesie si¢ na zwigkszenie
sprzedazy. Zrozumienie celow klientow i ich potrzeb pozwala na dostosowanie
si¢ do panujacych trendow i wymogow rynku. Przeprowadzona analiza jest
oparta na danych — logach serwerowych z okresu jednego roku kalendarzowego.

1. Analiza zachowan e-klientow

Pierwszym etapem analizy kontekstu zachowan jest pozyskanie danych ob-
razujacych nawigacje e-klientow oraz przeprowadzenie analizy zachowan. Po-
zyskanie powyzszych danych jest kwestia etycznie niejednoznaczna, poniewaz
sa zbierane i analizowane dane osobowe uzytkownikow. Przedsigbiorstwa maja
pete prawo do analizy danych zebranych po stronie ich serwera. W przedsta-
wianym projekcie autorzy mieli do dyspozycji rzeczywiste dane w postaci lo-
goéw serwerowych (85Gb). W celu okreslenia kontekstu zachowan autorzy anali-
zowali dane z calego roku kalendarzowego, zawierajac zarowno okresy
intensywnie nacechowane akcjami marketingowymi (np. okres przed$wiatecz-
ny), jak i przedzialy czasu nienaznaczone akcjami marketingowymi. Segmenta-
cje populacji przeprowadzono po podzieleniu danych na sesje uzytkownikoéw
(sesja wygasa po 30 min. bezczynnosci klienta [Laur, 2003]). W literaturze na-
ukowej wykazano, ze wraz z postgpem w dziedzinie technik eksploracji danych,
mozliwym jest wyodrebnienie typowego zachowania podczas okreslonego czasu
[Laur, 2003]. Dane moga by¢ zgrupowane wedtug zawartosci (tekstu i grafiki),
struktury (organizacji tresci, takich jak hipertacza), wykorzystania (IP, dane, czas
dostepu) i profilu uzytkownika (danych rejestracyjnych, profilach osobistych)
[Srivastava, 2000]. Dane wyodrgbnione z logéw serwerowych musza zostac
przetworzone zanim mozna zastosowac techniki eksploracji danych o zachowa-
niach klientow. Zastosowanie algorytméw uczenia maszynowego dokonuje de-
tekcji wzorcow. Do wykrywania wzorcoOw stosowano rézne metody. W literatu-
rze najczesciej pojawiaja si¢ nastepujace podejscia do wykrywania wzorcow:

* Segmentacja:

— Algorytm Leader — segmentacja sesji uzytkownikéw [ Yan, 1996],

— Algorytm partitioning clustering [Cadez, 2000], algorytm Expectation
Maximization (EM) oparty na miksturach tancuchow Markova — segmen-
tacja sesji uzytkownikow. Kazdy tancuch reprezentuje zachowanie po-
szczegolnej podgrupy,
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— Metody model-based clustering [Paliouras, 2000]: metody probabilistycz-

ne, sieci neuronowe, Self-Organizing-Map, metody konceptualne,
» Klasyfikacja:

— Drzewa decyzyjne, sieci neuronowe, klasyfikatory Bayesa, przyktadowo
Jording [1999] wykorzystuje algorytm CDL4 do stworzenia listy regut
decyzyjnych wykazujacej zainteresowanie uzytkownika poszczegdlnymi
tematami,

* Reguly asocjacyjne:

— Detekcja asocjacji pomiedzy stronami internetowymi opartych na ich wy-
stepowaniu w sesjach uzytkownikéw [Cooley, 1999],

— Sieci Baysa w celu detekcji taksonomicznych relacji pomigdzy tematami
poszczegblnych stron [Schwarzkopf, 2001]

» Techniki sekwencyjne:

— Techniki deterministyczne oparte na nawigacyjnym zachowaniu uzytkow-
nika [Paliouras, 2000],

— Metody stochastyczne, uzywajace sekwencji stron internetowych, ktore
zostaly otwarte w celu przewidywania kolejnych krokéw nawigacji [Bor-
ges, Levene 1999].

Naszym celem jest autonomiczna detekcja kontekstu zachowan e-klientow.
Koniecznym jest wigc przeprowadzenie analizy nawigacji klientow oraz ocena
ich zachowan, trendow i przyzwyczajen. W ten sposob mozliwa bedzie do prze-
prowadzenia ocena oczekiwan i motywacji e-klientow.

2. Analiza kontekstu zachowan e-klientow

Proces analizy kontekstu zachowan e-klientow zostat podzielony na etapy
(rys. 1). Najpierw nalezy zidentyfikowa¢ klientéw internetowych, podzieli¢ na-
wigacje na sesje uzytkownikow (jedna sesja zawiera logi serwerowe tego same-
go klienta, sesja wygasa po 30 min. bezczynnoS$ci internauty) i nast¢pnie doko-
na¢ wyboru cech opisujacych nawigacje po stronach internetowych. Kolejnym
krokiem jest detekcja ogolnych zachowan klientow w celu uzyskania zestawu
poprawnych zachowan. Nastgpnie otrzymanym klastrom sa przypisywane ety-
kiety marketingowe. Ostatnim krokiem jest zdefiniowanie zbioru kontekstow opar-
tych na zbiorze zachowan. Liczba i forma zachowan klientéw zalezy od cech na-
wigacyjnych, ktore udato nam sig uzyska¢ z surowych plikéw serwerowych.
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Rys. 1. Proces analizy kontekstu

Zrodto: Opracowanie whasne.

Kontekst jest przypisany albo do wyszczego6lnionego zachowania (klastra),

albo jest przypisywany zmianie klastra (klastrow) obrazujacego zachowanie
klienta podczas nawigacji. W celu detekcji kontekstu opartego na zmianie kla-
stra zachowan, koniecznym stalo si¢ wprowadzenie elementu czasu. Kontekst

zachowania klientow jest wigc oparty na sposobie nawigacji w czasie sesji uzyt-

kownika. Nawigacja klientow rozni si¢ jednak znaczaco w zaleznosci od prze-

prowadzanych akcji marketingowych. W tym celu okres jednego roku zostat po-
dzielony na podokresy w zaleznosci od intensywnosci akcji marketingowych,
a detekcja kontekstu (cech nawigacji, zbioru zachowan, zbioru kontekstow) byta

przeprowadzana osobno dla kazdego podokresu w jednym roku kalendarzowym.

Istotnym podkreslenia jest fakt, iz autorzy otrzymali wraz z logami serwerowy-

mi pelng strategie marketingowa przedsigbiorstwa, zawierajaca akcje mailowe,
wypuszczanie na rynek nowych katalogow, okresy przecen, akcje marketingowe

spersonalizowane.

Pierwszym krokiem w naszej architekturze jest wybor cech nawigacji z da-

nych w postaci logow serwerowych. Wyodrgbniono wszystkie mozliwe cechy
nawigacji w oparciu o dostgpne dane z logéw serwerowych (tab. 1) i nastepnie,
po analizie statystycznej (korelacja, PCA), zostat wyselekcjonowany zbior cech,

na podstawie ktorego byly realizowane klastry zachowan. Ze wzgledu na ilosci
danych (ponad 12 mln sesji uzytkownikow) proces ich obrobki byt bardzo cza-
sochtonny. Dane opisuja nawigacj¢ klientow po sklepie internetowym. W celu
zwigkszenia ilo$ci cech, przeprowadzono hierarchig stron internetowych nasze-
go partnera. Podzielono strong na 7 réznych kategorii; kazda kategoria zostala

podzielona na trzy poziomy hierarchii: sekcja, podsekcja i pod-podsekcja.
W otrzymanej hierarchii strona reprezentujaca produkt koncowy odpowiada

ostatniemu lisciu hierarchii — pod-podsekcji kategorii.

Otrzymano 36 cech opisujacych nawigacje klienta. Cechy te nastgpnie zo-

staly wykorzystane na etapie segmentacji w celu uzyskania zbioréw zachowan.
W tab. 1 przedstawiono wybrane cechy nawigacji.
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Tabela 1. Wybrane cechy nawigacji

ID uzytkownika ID Sesji Dzien/Miesigc/Rok

Godzina poczatku sesji Godzina korica sesji Zakoriczona zakupem
Catkowita wartosé Znany klient Zrédio nawigacji

Catkowity czas Kod redukcyjny llosé tych samych produktow
llosé stron produktow llos¢ podsekciji llosé sekeji

llos¢ produktow kupionych llos¢ referencji kupionych llosé wszystkich stron

Czas kategoria 1-7 llos¢ stron kategoria 1-7 llos¢ zmian kategorii

llosé zmian sekcji llos¢ zmian podsekcji llosé zmian podpodsekciji

Zrodto: Opracowanie whasne.

Nastepnym krokiem po wyborze cech jest wykonanie segmentacji w celu
otrzymania zbioru zachowan. Segmentacja jest przeprowadzana dla réznych
przedziatéw roku rozniacych sig¢ intensywnos$cia akcji marketingowych. Kon-
tekst moze wynika¢ ze zmiany zachowania klienta podczas nawigacji, dlatego
przeprowadzono ograniczenia na ilo$¢ akcji w sesji i osobno przeprowadzano
analiz¢ zachowan dla kazdego ograniczenia. Ograniczenia zostaly dobrane
zgodnie z czgstotliwoscia krotkich sesji w bazie i wynosza 10, 15, 20 akcji
(rys. 2a). Progi 10 i 20 akcji zostaly wybrane ze wzgledu na fakt, iz segmentacja
sesji krotszych niz 10 akcji nie byta znaczaca, a tylko 10% wszystkich dostgp-
nych sesji jest dluzsze niz 20 akcji. Segmentacja (metoda Warda, kryterium
Least Squares, parametr Cubic Criterion Cut-off < 3) zostala przeprowadzona
dla kazdego progu i dla r6znych okresow w roku kalendarzowym. Klastry, ktore
zostaly zewaluowane ze statystycznego punktu widzenia, byly nast¢pnie anali-
zowane przez ekspertdéw marketingowych naszych partneréw handlowych w ce-
lu przypisania etykiet marketingowych najodpowiedniejszym z marketingowego
punktu widzenia klastrom. W ten sposob otrzymano klastry dla kazdego progu
z etykietami marketingowymi. Wspotrzedne klastrow (wartosci cech nawigacji)
iich liczba jest r6zna w zalezno$ci od progu (10, 15, 20 akcji).

Jak juz wspomniano, brano pod uwage rézne okresy roku. Mozna zauwa-
zy¢, ze gtowne zmiany w og6lnej nawigacji klientow (kontekstu) podczas catego
roku zaleza od obecnosci lub nieobecno$ci dziatan marketingowych. Z tego po-
wodu poprzedni proces zostal powtdrzony dla réznych okreséw. W nastgpnym
rozdziale przedstawiono porownanie dla dwoch okreséw — okresu bez akcji
marketingowych i okresu silnie nacechowanego dzialaniami handlowymi.

Ostatnim krokiem w naszym systemie jest przydzielenie kontekstu biorac
pod uwage etykiety marketingowe otrzymanych klastrow segmentacji nawigacji
e-klientow (rys. 2a). Kontekst moze dotyczy¢ jednego klastra (jesli klient jest
w klastrze, dla ktérego kontekst zostat przydzielony) lub kontekst moze odnosic¢
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si¢ do zmiany zachowania klienta podczas nawigacji, co przejawia si¢ zmianga
klastra w kolejnym progu. Przydzielenie kontekstu zostato oparte na scenariu-
szach sprzedazy, ktore sa interesujace z punktu widzenia marketingowego.
Ogodlna postaé¢ zbioru kontekstow jest nastgpujaca:

(CpIO € Ci n Cp15 Sl n szo S Ck) — Kon {Id, ZC}

gdzie, Cpi9, Cpis, Cpoo — profil klienta po 10, 15, 20 akcjach na stronie; c;, ¢j, ¢k —
zbidr istniejacych klastréw dla poszczegdlnych progow; Kon — etykieta kontek-
stu; Id — Id uzytkownika; Zc — zbidr cech nawigacji.

a) b) * Kontekst 1
m —r Kontekst 1 KlieL) m nﬂ

R
m ———3 Brak akeji m“'akakm

Klient 2 mﬂ

- — N
“ ——3p Brak akcji *
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Rys. 2. a) Przydzielenie kontekstu etykietom zachowan nawigacji, kontekst jest przypisywany al-
bo bezposrednio do klastra zachowania, albo jest przypisywany do zmiany zachowan na-
wigacji — do zmiany klastrow zachowan; b) Detekcja kontekstu autonomicznie po analizie
sesji klienta po 10, 15 1 20 akcjach

Zrodto: Opracowanie whasne.

Na rys. 2b) przedstawiono dziatanie systemu w czasie rzeczywistym. Sys-
tem na biezaco analizuje nawigacj¢ klientow, poroéwnujac wspotrzedne cech ze
zbiorem zachowan utworzonym po 10, 15 i 20 akcjach klienta na stronie interne-
towej. W momencie detekcji zbieznosci nawigacji ze zbiorem kontekstow, gene-
rowana jest informacja zawierajaca Id uzytkownika oraz zbidr cech nawigacji
analizowanego w danej chwili e-klienta.

3. Porownanie kontekstu okresow z i bez akcji marketingowych

Jak juz wspomniano, analiz¢ przeprowadzono w réznych okresach roku
1 potwierdzono przypuszczenia, iz kontekst zachowan klientow zalezy od inten-
sywnosci akcji marketingowych. Z tego powodu nasze ostateczne rozwigzanie
zawiera r6zne segmentacje (zbiory zachowan i zbiory kontekstow) dla kazdego
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progu i dla roznych okresow w roku kalendarzowym. Przed dokonaniem poréw-
nania, nalezy podkresli¢ jeden istotny punkt — nie istnieja obiektywne kryteria
pozwalajace na oceng wynikow segmentacji (uczenia maszynowego bez nadzo-
ru), dlatego nasze wyniki zostaly zewaluowane recznie przez ekspertoOw han-
dlowych naszych partnerow przemystowych. Poza ocena otrzymanych klastrow,
przypisano im etykiety marketingowe oraz okreslono na ich podstawie kontekst
zachowan e-klientoéw. W celu zobrazowania roznic kontekstu w zaleznos$ci od in-
tensywnosci akcji marketingowych przedstawiono porownanie dwoch okreséw
miesigcznych. Pierwszy miesiac, ktory odpowiada okresowi bez zadnych dziatan
handlowych odpowiada miesiacu kwiecien (989 793 sesji uzytkownikow). Miesiac
reprezentujacy okres akcji marketingowych przypadt na lipiec (1 228 971 sesji).

Przedstawione ponizej pordwnanie roznic pomigdzy okresami odnosi si¢ do
progu ograniczajacego sesj¢ do 15 akcji, jednak te same roznice wystepuja dla
wszystkich progdéw ograniczen. W okresach o podobnym natgzeniu akcji marke-
tingowych odnajdujemy podobne klastry i odpowiadajace im etykiety marketin-
gowe dla kazdego progu (10, 15, 20). W innych okresach parametry klastrow
i ich etykiety znacznie sig¢ r6znig. Wynika stad, iz pomimo wyboru tak duzej ilo-
$ci charakterystycznych dla e-commerce cech nawigacji (36 cech), trudno jest
ustali¢ jeden zestaw klastrow i zbioru kontekstéw poprawnie opisujacych caty
rok kalendarzowy. Jest to spowodowane roznica w scenariuszach sprzedazy
w odrebnych okresach czasowych. Liczba klastrow reprezentujacych nawigacje
e-klientow dla miesiaca kwiecien (brak akcji marketingowych) wynosi: dla pro-
gu 10 akcji — 6 klastrow, dla progu 15 akcji — 8 klastrow i progu 20 akcji — 8 kla-
strow. Odpowiednio dla lipca (okres z dziataniami marketingowymi) ilo$¢ kla-
strow to: prog 10 — 7, prog 15 — 8, prog 20 — 8§ klastrow.

Poréwnanie wynikdéw z opisanych miesigcy przedstawiono w tab. 2. Wyni-
ka z niej, ze warto$¢ cech dla wszystkich klastrow dla miesiaca lipca w porow-
naniu z miesiacem kwiecien jest:

— wiegksza dla cech: ilo$¢ stron kategoria przecena, ilos¢ produktow kupionych,
calkowita warto$¢, zakonczona zakupem, ilo§¢ zmian kategorii, ilos¢ stron ka-
tegoria sprzedaz bezposrednia, ilo$¢ podsekcji, zrodto nawigacji equal mail;

— mniejsza dla cech: ilo$¢ stron kategoria sklep, ilo§¢ zmian sekcji, ilo$¢ zmian
pod-podsekc;ji, catkowity czas.

Otrzymane rezultaty pokazuja niezgodnos¢ w nawigacji klientow w roz-
nych okresach roku. Na przyktad w kwietniu klienci spgdzaja wigcej czasu, aby
osiagna¢ 15 akcji (stron internetowych). Moze by¢ to kierowane szeroka gama
produktéw i brakiem kierunkowania klientéw na konkretne produkty. W lipcu
klienci kupuja wigcej produktow i jest wigkszy odsetek sesji zakonczonych za-
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kupem, jednak aczna kwota catkowitego zakupu zwigksza si¢ nieznacznie. Wy-
thumaczeniem moze by¢ zakup najtanszego produktu, przy zachowaniu stalej
wydatkow. Klienci takze czgséciej dokonuja zakupu za pomoca szybkiego zamo-
wienia lub listy mailowej, sa to bowiem akcje marketingowe. Gtowna roéznica
w zachowaniu nawigacji dla tych dwoch okresow jest to, ze klienci w lipcu cze-
$ciej zmieniaja produkty w kategorii, a rzadziej porownuja produkty koncowe tej
samej rodziny.

Cechy najbardziej dyskryminujace okres bez akcji marketingowych w ko-
lejnosci malejacej to: zrodto nawigacji, ilo§¢ stron kategoria sklep, ilo§¢ zmian
pod-podsekcja, ilo$¢ stron kategoria rdzne, ilos¢ sekcji, ilo§¢ stron produktow,
ilo$¢ podsekcji, ilos¢ zmian kategorii, zakonczona zakupem. Cechy najbardziej
dyskryminujace okres z akcjami marketingowymi to: zroédto nawigacji, ilos¢
stron kategoria przeceny, ilo$¢ stron kategoria sklep, ilo§¢ stron kategoria rozne,
ilo§¢ podsekcji, godzina poczatku sesji, ilo$¢ stron kategoria koszyk, ilo§¢ stron
produktéw oraz ilo$¢ zmian kategorii. Tab. 2 przedstawia wspolrzedne klastrow
dla najbardziej dyskryminujacych cech dla progu 15 akcji dla miesigcy kwiecien
i lipiec (wartosci binarne przyjmuja wartos¢ 0 — nie, 1 — tak; pozostate warto$ci
zostaty znormalizowane do przedziatu 1-10).

Tabela 2. Cechy dyskryminujace klaster dla ograniczenia sesji 15 akcjami dla dwoch miesigcy

Cecha Okres bez akcji marketingowych — Kwiecien

Czestotliwosc klastra

C1=1.13, C2=2.40, C3=1.54, C4=1.26, C5=1.48, C6=3.34, C7=8.12, C8=1.03

llosc stron kategoria sklep

C1-6.50, C2-9.16, C3-6.20, C4-6.71, C5-4.39, C6-1, C7=9.60, C8-3.73

lloé¢ stron kategoria przecena

€1-1.01, C2-1.01, C3-1.01, C4-1.01, C5-1, C6-1, €7=1.01, C8-1.01

Zrédio nawigacji = Mail

€1-0, C2=0, C3=0, C4-1, C5-0.28, C6-1, C7=0, C8=0.08

lloé¢ stron kategoria réine

C1=4.81, C2=2.51, C3=6.24, C4=4.60, C5=10, C6=2.19, C7=1.77, C8=6.76

llod¢ stron kategoria koszyk

€1=2.65, C2=1.07, C3-1.13, C4=1.47, C5-1.07, C6=1, €7=1.07, C8=2.33

lloé stron produktdw

C1-1.83, C2=2.99, C3=10, C4=2.40, C5=2.59, C6=4.91, C7=5.65, C8=4.55

lloc sekeji

C1=3.33, C2=6.46, C3=3.83, C4=4.57, C5=1, C6=7.54, C7=10, C8=2.82

llos¢ podsekcji

C1=2.60, C2=1.75, C3=1, C4=3.6, C5=2.78, C6=5.67, C7=5.53, C8=1.66

llos¢ zmian kategorii

C1=4.61, C2=2.31, C3=6.91, C4=5.57, C5=4.82, C6=1.37, C7=1, C8=5.15

Zakoriczona zakupem = nie

C1=1, C2=1, C3=1, C4=1, C5=1, C6=1, C7=0.99, C8=0

Catkowita wartosc

Ci1-1, C2-1, C3-1, C4-1, C5-1, C6-1, C7=1, C8-10

Okres z akcjami marketingowymi — Lipiec

Czestotliwosc klastra

€1=5.56, C2-2.09, C3-5.55, C4-8.17, C5-1, C6-1.65, C7-10, C8-2.28

lloéc stron kategoria sklep

€1=1.53, C2-1, C3-9.06, C4-1.42, C5-2.88, C6=2.75, C7-9.03, C8-4.56

lloéc stron kategoria przecena

€1=9.23, C2-10, C3-1.89, C4=9.95, C5-2.39, C6=2.64, C7=2.16, C8=2.72

7rédio nawigacji = Mail

C1=1, C2-0, C3=0.83, C4=0, C5=0.10, C6=0.01, C7=0, C8=0.05

lloéc stron kategoria rézne

C1=2.09, C2=1, C3=2.17, C4=1.29, C5=6.25, C6=2.57, C7=1.67, C8=7.32

llosc stron kategoria koszyk

C1=1.18, C2=1, C3=1.03, C4=1.07, C5=5.84, C6=10, C7=1.14, C8=1.39

llosc stron produktdw

C1=3.33, C2=1, C3=6.62, C4=5.44, C5=1.96, C6=1.96, C7=5.92, C8=4.44

llosc sekeji

C1=1.98, C2=1, C3=6.60, C4=1.91, C5=3.73, C6=3.73, C7/=7.17, C8=6.53

llos¢ podsekcji

Cl=6.52, C2=10, C3=4.43, C4=6.49, C5=1.13, C6=1.17, C7=2.81, C8=1.79

llos¢ zmian kategorii

C1=3.29, C2=1.43, C3=3.29, C4=2.44, C5=10, C6=7.38, C7=3,27, C8=7.93

Zakoriczona zakupem = nie

€1=1, C2=0.99, C3=1, C4=0.99, C5=0.08, C6=0.99, C7=1, C8=0.99

Catkowita wartos¢

C1=1, C2=1, C3=1, C4=1, C5=7.78, C6=1.11, C7=1, C8=1

Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Dla kazdego klastra, dla kazdego progu i dla dwoch okresow przypisano
etykiety marketingowe w celu okreslenia kontekstu. Dla przedstawionych dwoch
miesiecy stworzono 26 kontekstow zachowan klienta.

Prezentujemy pierwszy przyktad, ktory odnosi sig¢ do klastra Cl;s z ograni-
czeniem 15 akcji na sesj¢ 1 obejmujacego okres z intensywnymi akcjami marke-
tingowymi (tab. 2). Przyporzadkowana etykieta marketingowa jest nastgpujaca:
klaster dotyczy sesji, w ktorej dostep nie jest bezposredni, lecz sesja jest wyzwa-
lana wiadomos$cia e-mail i ukierunkowuje klienta na specjalna sekcje sklepu.
Klient ukierunkowany kampania marketingowa prezentuje wyzszy poziom za-
angazowania niz w przypadku wejscia na strong z wyszukiwarki. Po pierwszych
15 akcjach zaden produkt nie zostal przeniesiony do koszyka. Kontekst utwo-
rzony bezposrednio dla tego klastra wskazuje na potencjalng koniecznos¢ dialo-
gu w celu zachgcenia klienta do dokonania zakupu.

Drugi przykltad dotyczy zmiany zachowania klienta podczas nawigacji
(zmiany klastra). Kontekst dotyczy przejscia z klastra C3;, (segmentacja zreali-
zowana po 10 akcjach internauty) poprzez C7,s (segmentacja po 15 akcjach ) do
klastra C2,, (segmentacja po 20 akcjach). Przyktad dotyczy okresu bez akcji
komercyjnych: Podczas dwoch pierwszych ograniczen sesji (10 1 15 akcji) klient
mial zachowanie osoby znajacej swoje potrzeby, ktora sprawdza precyzyjne
produkty ze zblizonych kategorii, ktora spgdza czas na nawigacji na stronach do-
tyczacych podobnych produktow. Przy ostatnim progu, czyli po 20 akcjach, na-
wigacja ulega zmianie i wskazuje na ogo6lna nawigacj¢ po sklepie bez gtdéwnej
idei zakupu. Klient przybyt spontanicznie na strong i ma a priori jasne wyobra-
zenie o pozadanym produkcie (podobne produkty przegladane). Po okoto 6 min.,
klient zaprzestaje wglebiania si¢ w opisy produktow i rozprasza si¢ w sekcji na
najwyzszym poziomie. Kontekstem w tym przyktadzie jest ryzyko opuszczenia
strony przez klienta i konieczno$¢ wywotania akcji wspomagajacych konsultacje
produktéw poprzednio przegladanych w celu zatrzymania klienta i zakonczenia
sesji sprzedaza.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono autonomiczny system detekcji kontekstu zacho-
wan e-klientow. Zrealizowany system automatycznie analizuje sesje uzytkowni-
kéw w czasie rzeczywistym i dostarcza informacji inteligentnym agentom o za-
chowaniu, gustach i nawigacji e-klientow. W celu detekcji kontekstu sa
analizowane sesje klientow. Wyszczegolniono 36 cech nawigacji. Przedstawiono
segmentacj¢ populacji wspomagana scenariuszami sprzedazy. Dla dwoch okre-
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sow skrajnie rozniacych si¢ iloscia akcji marketingowych otrzymano 45 kla-
strow. Na podstawie tych danych otrzymano 26 réznych kontekstow zachowan
klientow. Przedstawiona w artykule analiza poréwnuje konteksty nawigacji
w réznych okresach roku kalendarzowego. Pod uwage zostaly brane okresy
w zaleznosci od czestotliwosci akcji marketingowych. Kolejnym etapem badan
jest analiza danych z kolejnych lat nawigacji w celu sprawdzenia zgodnos$ci
otrzymanego zbioru kontekstow i detekcji zmian nawigacji w kolejnych latach.
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E-CUSTOMERS BEHAVIORS CONTEXT ANALYSIS BASED
ON THE DYNAMICS OF CHANGES IN WEB NAVIGATION
DUE TO MARKETING ACTION PERFORMED

Summary: E-commerce allows to automate marketing processes and to gain valuable
data about customer behavior and their navigation on the website. Using data mining
techniques, we can get a complete analysis of customer behavior and to segment the po-
pulation. However, population segmentation process does not identify the customer, be-
cause the navigation process is unpredictable over time and depends on external factors.
This article presents an analysis of the behavior of e-customer, segmentation of popula-
tion and analysis of the context of population behavior towards marketing actions.

Keywords: Web Usage Mining, Customer Behavior Analysis, Context Analysis.



