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UNIVERZITET CRNE GORE
EKONOMSKI FAKULTET PODGORICA
DOKTORSKE STUDLJE

Br. 01/ 22
Podgorica, 06.02.2020.god.

Na osnovu ¢l. 64. Statuta Univerziteta Crne Gore, ¢lana 35. Pravila doktorskih studija, Vijece
Ekonomskog, fakulteta je na sjednici odrzanoj 06.02.2020.godine donijelo

ODLUKU

1. Usvaja se Izvjestaj Komisije za ocjenu podobnosti doktorske teze i kandidata mr Sundéice
Rogi¢.

Prihvata se kao podobna za izradu doktorska teza pod nazivom .,Prediktivni modeli
odludivanja u direktnom marketingu bazirani na Support Vector Machine metodu* i
kandidat mr Suné¢ica Rogi¢.

Predlog dostaviti Odboru za doktorske studije i Senatu Univerziteta Crne Gore koji su
nadlezni za donoSenje konacne Odluke.
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OBRAZLOZENIJE

Vije¢e Ekonomskog fakulteta je na sjednici odrzanoj 06.02.2020.godine razmatralo I[zvjestaj
Komisije za ocjenu podobnosti doktorske teze ,,Prediktivni modeli odlu¢ivanja u direktnom
marketingu bazirani na Support Vector Machine metodu™ 1 kandidata mr Suncice Rogié.

Na osnovu izloZzenog odluéeno je kao u dispozitivu.

.0\ DEKAN ,
Ty N
Prof.dr Nikola Milovi¢®

DOSTAVLIENO:

-a/a

-referentu doktorskih studija,
-Centru za doktorske studije,
-Senatu UCG.
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OCJENA PODOBNOSTI DOKTORSKE TEZE I KANDIDATA

| Mr Suncica Rogi¢

Fakultet | Ekonomski fakultet, UCG

Studijski program Doktorske studije Ekonomije
Brojindeksa 2/18

Naziv: ,,Uticaj sponzorstva na percepciju brenda®
| Naucna oblast: Marketing
Institucija na kojoj su zavrSene magistarske studije: Ekonomski
fakultet, UCG

Godina zavrsetka: 2018
| Srednja ocjena: 10.00

Podaci 0 magistarskom radu

Prediktivni modeli odlu¢ivanja u direktnom marketingu bazirani

o :Squb.e;Iil?m i | na Support V'ector Machine metodu

. | Predictive decision support models in direct marekting based on

Na cﬁgleskom ]e'zﬂ{u | Support Vector Machine method

kandldata na s]edmcl Vl}eca D6. 027 2o2p.

orgammaone }edjmee s
' - doktorske Poslovna inteligencija u marketingu — prediktivna analitika

poslovnih pochtaka u markermgu

st matlém su sliedeéi fakulteti

Ekonombki fakultet

T —

]ﬁvna prezentacija 1 odbrana }Solaznih istraiivaﬁja .otganizovaﬁa je 4. decembra 2019. godme na
Fkonomskom fakultetu Univerziteta Crne Gore, u Podgorici. Doktorand je u uvodnom izlaganju
predstavio motive za odabir teme, obrazloZenje teme, ciljeve istrazivanja i formulisane hipoteze,
matetijal i metode koji ¢e biti koriteni u istraZivanju, kao i ocekivani naucni doprinos. Pored
toga, predstavljeni su dosadasnji rezultati istrazivanja i osnovni zakljuéci rada ,,Customer value
prediction in direct marketing using hybrid Support Vector Machine Raule Extraction method*, kojt je
predstavlien na Eurgpean Conference on Advances in Databases and Information Systems (ADBIS 2019)
na Bledu.

Nakon uvodnog izlaganja kandidata, ¢lanovi komusije su dali sugestije za unaprijedenje strukture
prijave rada, kao i izmjenu naslova i potencijalno kvantifikovanje hipoteza. U toku diskusije,
&lanovi Komisije su postavili pitanja kandidatu, nakon cega je Komisija zakljucila da je kandidat
uspjesno odbranio polazna istrazivanja doktorske disertacije.
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B1. ObrazloZenje teme

Organizacije danas posluju u uslovima jake konkurencije i u nestabilnom poslovnom okruZenju
gdje se ponasanje kupaca stalno mijenja i tetko ga je predvidjeti. Na tako konkurentnom i
zahtjevnom  tr7istu direkini marketing je postao neophodna komponenta poslovanja koja
obezbjeduje efikasniju promociju proizvoda i razvijanje strateski jacih odnosa sa klijentima
(Chen, Chiu & Chang 2005). Cilj metoda direktnog marketinga je poveéanje odgovora kupaca na
kampanju sto podrazumijeva stvaranje efikasne interakcije sa kupcem. Za razliku od opsteg
marketinga, Cija je strategija orijentisana na proizvode, kod direktnog marketinga fokus je na
kupcu. Da bi se razumiele potrebe potrosaca i predvidjelo kupovno ponasanje koriste se podaci
o njima koji se cuvaju u bazama podataka (data-driven pristup). Ovo se postize identifikovanjem
karakteristika kupaca koje omogucavaju da se predvidi vjerovatnoéa odgovora na marketiniku

kampanju, trzi$na vrijednost kupea i analiziraju njihove potrebe (Bose, Chen 2009).

Direktni marketing je sve cesce primjenjivana strategija u razli¢itim oblastima poslovanja. U
razvijenim zemljama evidentan je stalni rast troskova direktnog marketinga, budera koji se
opredjeljuje za njega i broja zaposlenih u ovoj oblasti a samim tim 1 procentualno ucesée ove
poslovne aktivnosti u ukupnom bruto domacem proizvodu (Direct Marketing Association
Statistical Fact Book-DMA 2018 ). Zbog sve veceg ckonomskog znadaja raste popularnost ove

teme u akademskim i praktcnim istrazivanjima.

Uporedo sa rapidnim rastom upotrebe Interneta dolazi do porasta elektronske tj. on-line
trgovine. Zahvaljujudi internet tehnologijama povecava se agilnost, selektivnost i interakcija u
odnosima sa kupcima. Sa druge strane, zbog velikog broja sajtova za online trgovinu kupci imaju
vece mogucnost izbora. Usled efikasnosti internet tehnologija i moguénosti izuzetno brze
pretrage proizvoda, online trziSte postaje izuzetno dinami¢no. U takvim uslovima konkurencija
za internet preduzeca postaje sve jaca $to dovodi do znacajnih promjena njihovog stava prema
upravljanju odnosa sa klijentima. Osim toga, broj kupaca se u uslovima online trgovine znacajno
povecava (ne uzimaju se u obzir samo registrovani kupd veé i nepoznati-neregistrovani
posjetioct sajtova koji obavljaju transakeije). Takode, dolazi do uvecanja broja karakreristika
kupaca koje se evidentiraju u bazama podataka. Naime, klasicne karakteristike kupaca kao $to su
socio-demografske i transakcione dopunjuju se karakteristikama online ponadanja kao $to su broj
posjeta sajtu, broj klikova, kljucne rijeci za pretragu, vrijeme provedeno na strani nekog
proizvoda i slicno (Kim &Yum, 2011).

U tom kontekstu metode direkinog marketinga postaju sve vise inspirtivne za naucna istraZivanija
i u novije vrijeme se poklapaju sa istrazivanjima u oblasti big data tj. data mining metoda (Olson,
2007; Chen et al,, 2015; Olson & Chae, 2012). Analitika velikih podataka, kvantitativne metode
za podrsku odlucivanju i moéni algoritmi za ekstrakciju obrazaca ponadanja potrosaca u oblasti
marketinga postaju predmet velikog interesovanja ne samo  prakse ve¢ i naucne zajednice
(Lessmann, Coussement, De Bock & TTaupt 2018). Implementacja markentiske big data analidke
dovodi do znacajnog povecanja rentabilnosti i produkdvnost firme (Germann et al. 2013;

Tambe 2014).
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Uzimajuéi u obzir aktuelnost problematike istaknutu u prethodnoj literaturi, u ovom
radu bic¢e predloZeni novi, efikasniji modeli odludivanja u direktnom marketingu
bazirani na data mining metodama, u prvom redu na Support Vector Machine (SVM)
metodu. Modeli ¢e biti testirani na podacima iz on-line direktnog marketinga (gdje se
ponuda upucuje preko drustvenih mreZa), §to ne umanjuje opstost definisanih modela i
njihovu primjenu u drugim oblicima direktnog marketinga (kada je ponuda poslata
postom, e-mailom ili na neki drugi nacin), jer ¢e se modeli razlikovati samo dijelom u
skupu prediktora, dok predloZena metodologija ostaje ista. U daljem tekstu su navedeni
problemi kod ve¢ postoje¢ih modela u literaturi i objadnjeno na koji na¢in predloZeni
modeli povecavaju efikasnost procesa odlu¢ivanja.

Glavni ciljevi direktnog marketinga su identifikovanje tj. targetiranje kupaca iz postojeée baze
koji ¢e najvjerovatnije odgovoriti na odredenu markentitku kampanju, predvidanje nepoznatih
kupaca koji bi mogli odgovoriti na kampanju, kao i analiza potreba i ponasanja kupaca u cilju
Jacanja odnosa sa njima i njihove lojalnosti (7.-Y.Chen et al., 2014).

Metode za targetiranje kupaca mogu se podijeliti u dvije grupe: segmentacione 1 soning metode
(Jonker et al. 2004; Kaymak 2001).

Segmentacione metode dijele kupce u grupe (segmente) koristeéi odgovarajuce eksplanatorne
varijable tako da pripadnici segmenta budu $to je moguée vide homogeni po pitanju ocekivanog
odgovora na direktnu kampanju. Ponuda se salje kupcima iz segmenata koji imaju najveéu
vjerovatnocu odgovora. Kupci se najéesée segmentiraju po kodiranim atributima njihovog
kupovnog ponasanja kao Sto su Recency (datum poslednje transakcije), Frequency (broj
obavljenih transakcija) i Monetary (ukupan iznos od transakcija) i ta metoda je poznata kao RI'M
segmentacija kupaca (Hughes, 1994; Hughes, 2005; McCarty & [lastak, 2007). Ove tehnike
uglavnom zahtijevaju subjektivnu procjenu nacina kodiranja RFM atributa i optimalnog broja
segmenata. Iz tog razloga data mining metode kao $to su &-means klasterizacija ili klasterizacija
pomocu neuronskih mreza, mogu dati objektivnije rezultate kod RFM segmentacije kupaca
(Cheng & Chen, 2009; Hosseini, Maleki & Gholamian, 2010; Sarvari, Ustundag & Takel, 20106;
Khalili-Damghani, Abdi & Abolmakarem, 2018). Modeli prediktivne segmentacije dodatno
omogucavaju predvidanje pripadnosti nepoznatog kupea odredenom segmentu na osnovu
njihovih karakteristika (Cheng & Chen, 2009; Ilosseini, Maleki & Gholamian, 2010; Sarvari,
Ustundag & Takci, 2016; Khalili-Damghani, Abdi & Abolmakarem, 2018)

Kod scoring pristupa svakom pojedinacnom kupeu se dodjeljuje odgovarajudi scor koji se dobija na
osnovu predvidene vierovatnoce odgovora na ponudu i/ili predvidenog profita koji ¢e biti
ostvaren. [Kupei se zatim ureduju na osnovu swra 1 oni koji imaju najvedi seor se targetiraju za

slanje ponude.

Vecina istrazivanja kod scoring pristupa uzima u obzir samo predikciju vierovatnode odgovora
kupca na kampanju (tzv. customer response modeli). S obzirom da je cilj prepoznati kupce kao
moguce respondente ili ne-respondente na odgovarajuéu markentisku kampanju customer response

fw

modeliranje spada u binarni klasifikacioni problem. Kao eksplanatorne varijable se najéesce
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| koriste karakteristike kupaca i podaci o kupovnom ponasanju tj. transakcijama. Zavisna varijabla

je binarna varijabla koja sadrzi podatak da li je kupac u proslosti odgovorio na kampanju ili ne.
Response modeli na osnovu ovih podataka predvidaju vjerovatnoéu odgovora na buduéu
kampanju. Za ovo pedvidanje najcesce se primjenjuju data mining metodi logisticke regresije,
viestacke neuronske mreze (ANN) i drvo odlucivanja (DT) (Bose & Chen 2009; [lan, Lu &
Leung, 2012; Guido, Prete, Miraglia, De Mare 2011; Coussement, Van den Bossche & De Bock,
2014; Kang, Cho & Maclachlan, 2012).

Medutim, visoka stopa odgovora ne znadi nuzno i visok profit (Kim, Lee & Cho, 2008). Kod
seoring pristupa je veoma znacajno ukljuciti i predikciju profitabilnosti respondenata (kupaca koji
e vjerovato odgovoriti na kampanju) (tzv. profit-maximization modeli) kako bi se
identifikovale kategorije visoko profitabilnih i nisko profitabilnih respondenata (Cui, Wong &
Wan, 2015; Otter, Van der Scheer & Wansbeek, 2000).

Glavni problem modela prediktivne segmentacije je nebalansiranost klasa (c/ass imbalance) jer je
segment najvrednijih kupaca po pravilu najmaniji a najvaznije je predvidjeti kupce koji pripadaju
tom segmentu. Slicno, kod customer response modela, stopa odgovora je obiéno mala u odnosu na
cjelokupni skup podataka o kupcima (obi¢no manja od 5%), pa se javlja problem minorne klase.
Ova) problem kod vecine prediktivnih klasifikacionih metoda dovodi do pristrasnosti prema
malim klasama i naj¢esce do njihove pogresne klasifikacije (misclassification) (Kim, Chae & Olson,
2012; Miguéis, Camanho & Borges, 2017).

Razliciti su pristupi u rjesavanju ovog problema u literaturi. Najvise se primjenjuju metodi under-
sampling (uzimanje podskupova vece klase najcesce slucajnim - random izborom) ili srer-sampling
(generisanje sintetickih primjera kao dopuna manjoj klasi). Glavni nedostatak under-sampling
metode je Sto se se iz analize iskljucuje ogroman broj podataka o nerespondentima pa uzeti
podskup moguce ne reprezentuje dobro citavu klasu, dok oversampling sintericki generie

respondente koji mogu biti nerealni 1 ne odgovarat njihovim stvarnim karakteristikama.

Medutim, u literaturi je potvrdeno da u slucaju nebalansiranih i linearno neseparabilnih klasa
najbolje klasifikacione performanse ima SVM metod i da se moze koristiti kao predprocesor koji
preciscava podatke (separira klase) za druge klasifikatore (Tarquad & Bose, 2012; Martens et al.,
2006; Diederich, 2008; Barakat and Bradley, 2010; Martens et al.,, 2008; Kascelan et al., 2014).
Farquad & Bose (2012) su potvrdili da SVM moze uspjesno uklonit preklapanje klasa i dopuniti
malu klasu novim relevantnim primjerima. Oni su takode utvrdili da je ovaj metod efikasniji u
balansiranju klasa nego wnder—sampling i over-sampling metode, kao i da primjena standardnih
klasifikatora na SVM outputu daje najbolje rezultate. Medutim, SVM Kklasifikator je ,,crna kutija®
rj. ne generise model koji se moze interpretirat. Taj nedostatak se moze rijesiti hibridnim
pristupom, gdje se za ekstrakciju pravila SVM klasifikacije koristi DT metod (Barakat and
Bradley, 2010; Kascelan et al., 2014).

Glavni problem kod modela za predikciju profitabilnosti je broj visoko-profitabilnih

respondenata koji je znacajno manji od ostalih. Usled ovog problema javlja se asimetri¢nost

(zakrivljenost) distribucije zavisne varijable koja moze uzrokovati nekonzistentnost standardnih
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profitabilnosti koriste neku vrstu parametarskog regresionog metoda, kao $to su generalizovani
linearni modeli, ridge ili guantile regresija, koje su u stanju da se izbore sa asimetriénom zavisnom
varijablom (Malthouse, 1999; Zhang, 2009). Medutim, preduslovi koje zahtijevaju ovi modeli
cesto nisu zadovoljeni (multikolinearnost regresora, u prvom redu RIFM atributa) a prisutan je i
problem specifikacije funkcionalne forme, posebno za interaktivne clanove kojih moze biti veliki
broj za veci broj regresora. U literaturi je potvrdeno da je SVM regresija robustan metod za
modeliranje nelinearnih zavisnosti sa asimetricnom distribucijom zavisne varijable (Christmann
2004; Basak et al., 2007).

Imajuci u vidu sve njegove navedene prednosti, u ovom radu je za prevazilazenje problema
minorne klase, kod modela prediktivne segmentacije i customer response modela, predloZzen SVM
metod.  Primjenom ovog metoda kao predprocesora podataka, poveéava se broj tacéno
targetiranih najvrijednijih kupaca i respondenata u postojecoj bazi, §to dovodi do smanjenja
nepotrebnih troskova u kampanji i u krajnjem do veéih moguénosti za ostvarenje profita od
kampanje. Ilibridnim SVM-Rule Extraction (SVM-RIY) metodom kojim se na osnovu SVM
izlaza generise DT model, dobijaju se eksplicitna pravila o kupcima, ponudi koju preferiraju i
kupovnom ponasanju. Na osnovu ovih pravila je mogude uspostaviti efikasniju interakciju sa
kupcem, prilagoditi mu ponudu i vierovatnije zadrzati njegovu lojalnost. Na ovaj nacin
predlozeni modeli odlucivanja ne podrzavaju samo selekciju kupaca za kampanju ve¢ i jacanje

odnosa sa njima.

Na osnovu njegovih, u literaturi prepoznatih moguénosti, za prevazilazenje problema nelinearnih
zavisnosti 1 asimetricnosti  distribucije profita kod modela za predikciju profitabilnost
respondenata, predlozen je SVM regresioni metod. Pomocu SVM regresionog modela mogu se
efikasno selektovati najprofitabilniji respondenti u postojecoj bazi i predvidjeti ocekivana
profitabilnost za potencijalne respondente (nepoznate kupce) na osnovu njihovih karakteristika.
Tako dolazi do znacajnih usteda zbog neracionalnog slanja ponuda i poveéanja prihoda ako
postojeci ili potencijalni visoko profitabilni kupci odgovore. Senzitivnom analizom se mogu
utvrditi nelinearne zavisnosti prediktora i profitabilnosti tj. opisati profil najprofitabilnijih kupaca,
koji mogu, iako ih je malo, ¢initi najvedi dio prihoda od  kampanje. Dakle, SVM bazirani pro/it-
maximization model omogucava izbor specificnih aktivnost prilagodenih profilu najprofitabilnijih

respondenata 1 time jaca strateske odnose sa najvaznijim segmentom kupaca.

Predlozent modeli povecaju efikasnost procesa odlucivanja u direktnom marketingu, usled ¢ega
se ocekuje profitabilnija kampanja, bolje interakcija sa najvaznijim kupcima, lakse kreiranje

specificne ponude i veée zadrzavanije kupaca.
B2. Cilj i hipoteze

Procesi odlucivanja u direktnom marketingu zahtijevaju efikasne modele za selekciju i profilisanje

kupaca, kako bi se maksimizirao ostvareni profit od kampanje i poboljsali odnosi sa kupcima.

Kvalitet podataka sa kojima marketari raspolazu u bazi i izbor efikasanog metoda su kljucni za

uspjesne modele odlucivanja. S obzirom na veliki broj podataka u markentiskim bazama sve vise
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se koriste data mining metode za realizaciju efikasnih modela. Ovo posebno vazi za on-line
kampanje za koje je broj podataka jos vedi, jer se u bazi evidentiraju svi on-line pristupi korisnika
sa pripadajudim pokazateljima kao $to su broj klikova, vrijeme provedeno na sajtu 1 slicno. Svi 4
podaci su jako vazni kod targetiranja on-line kupaca jer govore o jednom novom modalitetu
kupovnog ponasanja. Na primjer, dok je kod klasiénog direktnog marketinga jako vazan darum
zadnje trgovine, kod on-line targetiranja je podjednako vazno kada je kupac zadnji put ulazio na
sajt, koliko se zadr7ao, koje proizvode je razmatrao i slicno.

Osnovni cil) ovog istrazivanja je da se defini$u efikasni modeli odluéivanja u direktnom
marketingu zasnovani na data mining metodama, pri cemu, kako je ve¢ ranije istaknuto, SVM
ima najvazniju ulogu (zbog svojih izvanrednih moguénosti kod nelinearno separabilnih i
nebalansiranih klasa, kao i kod nelinearnih zavisnosti i asimetri¢ne distribucije zavisne varijable u

slucaju regresije).
Ovaj cilj bice ostvaren kroz sledece pomoéne ciljeve:

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

12

Definisanje anstomer response modela koji prevazilazi problem minorne klase (g. problem

izuzetno malog broja respondenata u odnosu na nerespondentne).

3. Definisanje modela za predikciju profitabilnosti respondenata koji prevazilazi problem
asimetricne (skewed) distribucije profitabilnost (tj. problem malog broja visoko
profitabilnih respondenata).

4. Komparacija i unapredenje performansi primijenjenog SVM-RE metoda se ensembie

metodama

Kada je rije¢ o prvom cilju, problem klasicne RI'M segmentacije kupaca je $to korisnik rucno
definiSe na koliko segmenata ¢e kupci biti podijeljeni i koji segmenti ¢e biti targetirani u direktnoj
kampanji. U literaturi je potvrdenoje da data mining klasterizacija automatski identifikuje
homogene grupe kupaca (klastere) (Cheng and Chen, 2009) a broj klastera se kod ove metode
odreduje na osnovu indikatora o performansama klasterizacije kao §to je Davies-Bouldin (DB)
indeks (Khalili-Damghani, Abdi & Abolmakarem, 2018; Rogi¢ and Kascelan, 2019), ¢ime se
obezbjeduje objektivna segmentacija kupaca. Kod klasterizacije u istraZivanju autora Cheng and
Chen (2009), RFM atributi su uniformno kodirani tako da 20% najrecentnijih kupaca dobija scor
5 (najcesce 20%, mada ovaj procenat korisnik moze rucno mijenjati), sledeé¢ih 20% scor 4 1 tako
dalje. Na isti nacin su kodirani i atributi za frekfenciju trgovanja i monetarnu vrijednost kupca.
Medutim, s obzirom da klasterizacija operiSe sa numerickim atributima, ovi atributi, koji su
numericki po definiciji, se mogu koristiti bez kodiranja, ¢cime se eliminise subjektivnost i smanjuje
gubitak znacajnih informacija (t]. finih razlika izmedu kupaca po vrijednosti ovih atributa) (Rogié
and Kascelan, 2019).

Kada su kupci podijeljeni u segmente, sledeci korak prediktivhog segmentacionog modela je
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predvidanje pripadnosti kupca odgovarajuéem segmentu, na osnovu njegovih karakteristika i |
podataka o ponudi u kampanji (podaci o proizvodima, popustu i slicno). Cheng and Chen (2009)
su kao prediktore ukljudili i RFM atribute $to dovodi do povecanja tacnosti predikcije (jer su
segmentl definisani na bazi ovih atributa). Medutim, njima se moze apsorbovati uticaj ostalih
prediktora i izgubiti vazne informacije potrebne za targetiranje novih kupaca (Rogi¢ and
Kaséelan, 2019).

S obzirom da je klaster najvrijednijih kupaca po pravilu i najmanji, vecina prediktivnih metoda
dovodi do pogresne klasifikacije takvih kupaca (problem minorne klase). Pogresna klasifikacija
minorne klase obi¢no dovodi do niskih vrijednosti (koje nekada iznose i nula) za prediktivne
pokazatelje ove klase kao §to su dass recall (procenat taéno klasifikovanih aktuelnih primjera klase)
i class presission (procenat tacno predvidenih primjera klase).

Kao §to je veé naglaseno, SVM je u literaturi potvrden kao klasifikacioni metod koji se uspjesno
bori sa ovim problemom. Sa druge strane, za interpretaciju SVM klasifikacije potreban je metod
koji ekstrahuje pravila iz SVM izlaza. Najéedce se u tu svrhu primjenjuje DT metod koji generise
sveobuhvatni skup jednostavnih if-then pravila. Kombinovanje SVM i DT metoda na ovaj nacin
dobija se hibridni SVM-RE metod koji povecava tacnost klasifikacije minorne klase i generise
cksplicitna pravila klasifikacije (Kaséelan et al., 2014; Rogic and Kaséelan, 2019). Tmajuéi u vidu
ove, u prethodnoj literaturi potvrdene, mogucénosti SVM-RI. metoda, u cilju povecanja
efikasnosti RI'M segmentacionog modela, definisane su hipoteze 11 1 H2 (sa odgovarajuéim

podhipotezama):

H1: Primjenom data mining klasterizacije povec¢ava se efikasnost RFM segmentacije
kupaca i izbjegava subjektivnost pri izboru broja segmenata.

H1.1: Primjenom k-means klasterizacije na nekodiranim RI'M atributima i Davies-Bouldin (DB)
indeksa za izbor broja klastera, automatski se realizuje segmentacija kupaca sa maksimalnom
homogenoscu unutar klastera, maksimalnom heterogenoiéu izmedu razliciih klastera i
optimalnim brojem klastera

[12: Primjenom hibridnog SVM-RE metoda povecava se efikasnost targetiranja i
predikcije najvrijednijih kupaca kod RFM segmentacionog metoda, &ime se smanjuju
nepotrebni troSkovi kampanje, povecavaju ukupni prihodi i na osnovu ekstrahovanih
pravila formira profil segmenta najvrijednijih kupaca koji omogucava efikasniju
interakciju sa njima.

[12.1: Ilibridni SVM-RE metod, koristedi karakteristike kupaca i podatke o proizvodima,
predvidja pripadnost kupca REM klasteru najvrijednijih kupaca (minorna klasa) sa cfass precision |
class recall vedim od 50% tj. prevazilazi problem pogresne klasifikacije minorne klase.

H2.2: SVM metod, predprocesiranjem podataka o kupovnim transakcijama tj. eliminisanjem
preklapanja i nebalansiranosti klasa (klastera kupaca), povecava prediktivne performanse DT

metoda.
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H2.3: DT interpretira SVM model, 1. ekstrahuje pravila iz SVM izlaza sa visokim stepenom
povijerenja tj. sa fide/ity vecim od 80%.

Sto se tice drugog definisanog cilja, kod wustomer resgponse modela je ekstremno izrazen
problem minorne klase jer je procenat korisnika koji odgovore na kampanju obi¢no nizi od 5%.
Kod vecine klasifikatora ovaj problem dovodi do izuzetno niskih vrijednosti (Cesto su ove
vrijednost nula) za senzitivnost (procenat tacno klasifikovanih aktuelnih primjera pozitivne klase
—u ovom slucaju pozitivna klasa je klasa respondenata tj. minorna) i specifi¢nost (procenat ta¢no
predvidenth primjera pozitivne klase). Takode, pokazatel] prediktivnih performansi <rea Under
the ROC Curve — AUC (kriva koja prikazuje odnos izmedu tacno klasifikovanih aktuelnih primjera
i pogresno predvidenih primjera pozitivne klase) moze imati vrijednosti koje su jednake ili jedva

nesto vece od (1.5 $to znaci da se model malo razlikuje od random pogadania.

Uzimajuci u obzir prethodno obrazlozene moguénosti SVM-RE metoda, da bi se prevazisao ovaj
problem, kao i u slucaju hipoteze H2, bice testirane njegove mogucnost da balansira klase i
poveca prediktivne performanse, u smislu smanjenja pogresne klasifikacije tako minorne klase.
Castomer response model kao prediktore obi¢no ukljucuje karakteristike kupaca i REM atribute.
Medutim, ukljucivanjem Web metrika (on-line ponadanja kupaca) kao prediktora moze
unaprijediti identifikovanje najvjerovatnijih respondenata (Kim & Yum, 2011). Uzimajuéi ovo u
obzir, za povecanje efikasnosti customer response modela bice testirana hipoteza H3 (1.
odgovarajuca podhipoteza).

H3: Primjenom hibridnog SVM-RE metoda povecava se efikasnost targetiranja i
predikcije kupaca koji ¢e najvjerovatnije odgovoriti na direktnu kampanju, ¢&ime se
postiZe uSteda nepotrebnih tro§kova, povecanje ukupnog profita ostvarenog u kampanji i
formiranje profila respondenata na osnovu ekstrahovanih pravila koji omoguéava
efikasniju interakciju sa njima.

[13.1: Hibridni SVM-RE metod, koristedi karakteristike kupaca, podatke o proizvodima, podatke
o kupovnom ponasanju (RI'M atribute) i Web metrike (u slucaju on-line kampanje) predvida
vijerovatnocu odgovora na kampanju (binary choice 1/0) sa sensitivity i specificity veéim od 50% i

AUC znacajno vecim od 0.5 ). prevazilazi problem pogresne klasifikacije minorne klase.

S obzirom na multikolinearnost RI'M  atributa kao 1 zakrivljenu (skewed) distribuciju
profitabilnosti kao zavisne varijable, a imajudi u vidu moguénosti SVM regresije potvrdene u
prethodnim istrazivanjima, za realizaciju trec¢eg cilja bice testirana  hipoteza H4 (4.
odgovarajuca podhipoteza):

H4: Primjenom SVM regresije povecava se efikasnost targetiranja i predikcije
najprofitabilnijih respondenata, ¢ime se postiZe povec¢anje ukupnog profita od direktne
kampanje i formiranje profila najprofitabilnijih respondenata kako bi se ostvarila
efikasnija interakcija sa ovom najvaznijom kategorijom kupaca za kompaniju.

[14.1: SVM regresija, koristeci karakteristike kupaca, podatke o proizvodima, RFM atribute i Web

metrike (u slucaju on-line kampanje), predvida profitabilnost kupca sa dobrim prediktivnim
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‘performansama (Root Mean Squgfec-iwiih‘i‘ar — RMSE tj. greskom manjom od 10% prosjecnog
iznosa profita i R-kzadrat tj. koeficijentom determinacije vecim od 0.5 dobijenih kros-validacijom)
tj. prevazilazi probleme asimetri¢noti (s&ewed) distribucije zavisne varijable i multikolinearnosti
nezavisnih varyjabli.

Na kraju kao Eetvrti postavjeni cilj, bice napravljena komparacija primijenjenog SVM-RI
metoda sa ensembie metodama (Bootstrap Aggregating - Bagging, Adaptive Boosting - AdaBoost 1
Random Forest) koje su u literaturi prepoznate kao ecfitkasne u povecanju prediktvnih
performansi slabih klasifikatora (Dietterich, 2002; Zhang & Ma, 2012; Migueis et al. 2017).
Osnovna ideja ovih metoda je da se generise vise klasifikatora na random podskupovima
podataka (model je sa vracanjem §to znaci da isti podatak moze biti ukljucen kod sledeceg
uzorkovanja). Rezultati se na kraju agregiraju najcesce tako sto modeli glasaju i uzima se onaj
rezultat za koji je glasalo najvise modela. Kod nebalansiranih klasa, iz vece klase se slucajno bira
broj primjera jednak manjoj klasi i tako pokusava rijesit problem nebalansiranosti. S obzirom da
se podaci koji ulaze u veéu klasu biraju random, ove metode smanjuju problem gubitka
informacija koje mogu biti vazne za diferecijaciju izmedu klasa. U literaturi je ve¢ potvrdeno da
daju bolje rezultate od under-sampling i over-sampling metoda (Galar et al. 2012; Migueis et al. 2017).
Farquad & Bose (2012) su potvrdili da Rawdom Forest metoda primijenjena poslije SVM
predprocesiranja daje znacajno bolje rezultate nego prije SVM procesiranja, odnosno ako se
primijeni samostalno. Kang et al. (2012) su pokazali da se primjenom ensemble metoda
povecavaju prediktivne performanse kod customer response modela.

Dakle, postavlja se pitanje da li SVM-RE metod daje bolje rezultate kod balansiranja
klasa od ensemble metoda, u domenu razmatrane problematike direktnog marketinga, i
moze li se rezultat dobijen SVM-RE metodom popraviti i koliko kombinovanjem sa
ensemble pristupom (s obzirom na neizvjesnost rezultata koji se mogu dobiti, za cervrti cil)

nisu definisane hipoteze, vec je formulacija data u vidu istrazivackog pitanja).
B3. Metode i plan istraZivanja

Kao osnovni empirijski materijal u radu ¢e biti koristena dva skupa podataka koji su preuzeti od
kompanije Sport Vision Montenegro (dio regionalnog Sport Vision sistema — vodeceg
distributera sportske opreme na Balkanu). Pomocu ova dva skupa podataka bice obavljeno
testiranje definisanih hipoteza (1]. podhipoteza).

Prvi skup koji se koristi kod prediktivne segmentacije (hipoteze 1 i H2), dine podaci o
kupovnim transakcijama u okviru direktnih kampanja za period od pocetka septembra 2018. do
kraja januara 2019. godine (ukupno 1606 kupaca). Podaci su preuzeti direkino iz baze podataka
kompanije i pripremljene za analizu precis¢avanjem podataka i izracunavanjem izvedenih atributa
(REM atributa) na nivou kupea. Kategoricke varijable su transformisane u dumnzy varijable a

numericke normalizovane [0,1] rang transformacijom.

U sli¢nim istraZivanjima, Cheng and Chen (2009) su za empirijsko testiranje predlozene metode
koristili jedan skup podataka sa 401 instancom, dok su Khalili-Damghani, Abdi & Abolmakarem

(2018) eksperimentalno testirali svoj metod na dva skupa podataka koji sadrze 476 1 1000
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instanci. Za testiranje SVM metode kao predprocesora koji balansira podatke, Farquad & Bose,
(2012) su koristili jedan skup podataka koji sadrzi 5822 instance. Rogi¢ and Kaséelan (2019) su za
predikeiju vrijednosti kupaca pomoéu SVM-RE metoda koristili isti skup podataka 1 postigli
dobru prediktivnu taénost. Uzimajudi u obzir iskustva iz prethodnih istrazivanja, kao i cinjenicu
da ved skup instanci za obudavanje modela moze samo povecati prediktivne performanse,
velicina skupa za empirijsko testiranje metoda za prediktivou segmentaciju se moze smatrati
dovoljnom.

Drugi skup ¢ine podaci za period od oktobra 2018. do aprila 2019. godine, o kampanjama (sa
preko 100 000 on-line pristupa), koje su komunicirane putem on-line medija Facebook, Messenger i
Instagram, $to, osim ova tri medija ukljucuje i Facebook Audience Network' (na ovom skupu
podataka bice testirane hipoteze H3 i [14). Za analitiku, metriku i prikupljanje podataka o
potrosacima i kampanjama koristene su baze podataka dobijene iz Google Aunalytics alata 1 Facebook
Ads Manager-a. Svaka kampanja sadrzi podatke o: periodu trajanja kampanje, broju ostvarenih
sesija, prosjecnom trajanju sesije, bounce rate’, prihodu, broju transakcija, kategoriji kupljenih
proizvoda, regionu odakle se pristupa sajtu, operativnom sistemu i tipu uredaja sa kojeg se
pristupa. Svaki od podataka zajedno sa jedinstvenim identifikatorom posjetioca sajta (Client 1D")
predstavlja jednu cjelinu podataka. Sve cjeline podataka su spojene pomocu SQL upita, na
osnovu Client ID-a i kampanja direktnog marketinga, na koje su potrosaci odgovorili u
navedenom periodu. Konaéni rezultat je jedinstvena baza podataka o kampanjama 1
transakcijama potrosaca, koji su kliknuli“ na neku od kampanja direktnog marketinga za

polugodisnji period, kao i njihovih karakteristika.

Ukupno ova baza e sadrzati preko 100 000 on-line pristupa za period od 6 mjeseci, od kojih ce
7a testiranje biti koridéen podskup &ija ée velicina zavisiti od jacine servera i vremena potrebnog
7a obudavanje SVM modela. Potvrda validnosti takvog testnog skupa moe se naci u prethodnim
istraZivanjima. Na primjer, Olson and Chae (2012) su za predikciju odgovora kupca na kampanju
kao testne skupove uzeli samo narudzbe iz poslednja 4 mjeseca 1 skupaove podataka od preko sto
hiljada instanci sveli na 20 000. Kim and Yum (2011) su kod testiranja sistema za on-line
preporuku proizvoda, koristili jedan eksperimentalni skup podataka koj obuhvata pristupe
korisnika u periodu od 50 dana, sa ukupno 2 465 instanci. Za testranje customer response modela
baziranog na SVM predikciji, Kim, Chae & Olson (2012) su koristili tri skupa podataka sa
malom, stednjom i velikom stopom odgovora. Sva tri skupa su sadrzala priblizno po 100 000
podataka ali su random izabrali 33% i 50% predstavnika nerespondenata (undersampling). 7.a
predikciju profitabilnosti kupaca Kim, Lee & Cho, 2008 su koristili skup od ukupno 101 532
podataka iz kojeg su izdvojili 4 000 kupaca od kojih je ostvarena zarada (respondenata).

\ Facebook Andience Network je mre7a za oglasavanje za mobilne aplikacije, namijenjena kupcima koji pristupaju sa
mobilnih web sajtova i aplikacija koje nisu Faceboak, proéimjuéi svoj doseg (reach) izvan platforme. Tako se reklama
plasira na medijima koji nisu u viasnistvu Facebook-a, platforma za kreiranje 1 distribuciju pripada Facebook-u.

2 Bosnee rate predstavlja procenar posjetilaca odredenog web sajta, koji su napustili sajt nakon pregleda samo jedne
stranice.

3 Client 1D predstavlja nasumi¢no generisani string (od strane Gaogle Analytics-a), koji se cuva u kolacicima (cookies)
Internet browser-a, tako da se naredne posjete tom sajru mogu povezat sa istim korisnikom,
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Za testir;mje hipoteza bice koristen metod k-means klasterizacije, klasifikacioni SVM i DT
metodi tj. hibridni SVM-RE metod, kao i regresioni SVM metod.

K-means Kklasterizacija (MacQueen, 1967), je tehnika koja, za odabranu vijednost k, identifikuje
k klastera objekata, koji su bazirani na blizini objekata centru grupe, pri ¢emu je centar definisan
kao prosjek od n-dimenzionalnih vektora atributa u okviru svakog klastera (EMC Pducation
Services, 2015). Dakle, k-means predstavlja tehniku koja bez nadzora (wnsupervised) klasifikuje
potrosace u odredeni broj klastera, pri cemu su potrosaci u okviru klastera sli¢éni, a klasteri medu
sobom razli¢iti. Za definisanje optimalnog broja klastera, koristi se Davies-Bouldin indeks. Ovaj
indeks mijeri euklidsko rastojanje od centara, unutar i izmedu klastera. Na nivou svakog klastera
uzima se maksimalni koeficijent rasipanja unutar klastera i mjera odvojenosti od ostalih klastera.
Zatim se izracunava prosjek za sve klastere. NiZze apsolutne vrijednosti DB indeksa ukazuju na
bolji kvalitet klasterizacije.

Uzimajuéi u obzir da ovaj metod obezbjeduje automatsku klasterizaciju i odredivanje optimalnog

broja klastera na osnovu DB indeksa, odgovarajudi je za objektivnu segmentaciju kupaca.

7a linearno neseparabilne klase, Vapnik (2010) je predlozio SVM metod koji preslikava podatke
(koje posmatra kao n-dimenzionalne vektore) iz originalnog prostora u prostor vece dimenzije
(feature space), gdje je klase moguce separirati pomocu hiperravni. PronalaZenje takve hiperravni se
svodi na minimizaciju rastojanja izmedu njenog krajnjeg polozaja (tako da praznina izmedu klasa
tj. margina bude $to veca) i najblizih tacaka (swpport vector-a). Umjesto eksplicitne funkcije
preslikavanja u prostor vece dimenzije, koristi se kernel funkeija koja omogucava izracunavanje
skalarnog proizvoda vektora u originalnom prostoru (kernel trik). Maksimizacija margine u
prostoru vece dimenzije se¢ svodi na optimizacioni problem kvadratnog konveksnog
programiranja u originalnom prostoru, uz upotrebu kernel funkcije. Mogu se upotrijebiti razlicite
kernel funkcije ali je ¢esto najefikasnija i najvise se koristi Radial Basis Function (RBF) (Sanderson
et al., 2010). Obucavanje SVM Kklasifikatora se realizuje izborom optimanih vrijednosti parametra
gamma za RBI kernel, i parametra C koji predstavlja granicu za marginu tj. prazan prostor izmedu
klasa. Tzbor manjih vrijednosti za parametar C smanjuje over-fitting i povecava generalnost SVM

modela tj. njegove prediktivne performanse.

Prednost SVM metoda u odnosu na neuronske mreze kod nelinearnih problema, potice od
geometriske interpretacije i cinjenice da je u suStini SVM metoda problem konveksnog
matemati¢kog programiranja koji garantuje globalni minimum. Naime, neuronske mreZe imaju
empirijsku minimizaciju greske, tj. greska se koriguje svaki put kada neki primjer prode kroz
mreiu, §to moze dovesti do zapadanja u lokalni minimum. Za razliku od njih SVM ima
strukturnu minimizaciju (minimizacija rastojanja izmedu margine i support vektora) koja se svodi
na minimum kvadratne konveksne forme uz odgovarajuée uslove, tako da SVM uvijek pronalazi
globalni minimum. Modeli neuronske mreze su cesto previse prilagodeni podacima  za
obucavanie (avefitting) i imaju logije rezultate na nepoznatom skupu podataka. 7a razliku od njih,
SVM ima izvanrednu mo¢ generalizacije zahvaljujuéi moguénost Sirenja margine. Osim toga,

neuronska mreZa zahtijeva podesavanje velikog broja parametara, dok slozenost modela u velikoj

mjeri zavisi od broja prediktora. SloZenost SVM modela zavisi iskljucivo od  broja support
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vektora, pa njegovo obucavanje zahtijeva manje kompjuterskog vremena i prostora bez obzira
na broj prediktora.

S obzirom na problematiku istrazivanja (linearno neseparabilne i nebalansirane kalse
respondenata i nerespndenata, kao 1 zakrivljenost profitabilnosti respondenata 1 nelinearne veze
sa prediktorima), 1 uzimajuéi u obzir navedene prednosti u odnosu na neuronske mreze, primjena
SVM metoda je opravdana.

Pravila 1z SVM izlaza bice izvedene pomocu klasifikacionog DT metoda koji dijeli polazni skup
podataka po vrijednostima atributa tako da podskupovi sadrze Sto vise primjera jedne klase.
Kriterijum po kojem se obavlja podjela (mjera za kvalitet podjele) moze bit information gain, gain
index, gini index ili tacnost cijelog deveta - accuracy of the whole free. U toku induktivne podjele
formira se model u vidu drveta. Putanje od korjena ka listovima definisu if-then klasifikaciona
pravila u terminima prediktivnih atributa.

Obucavanje prediktivnih modela bice realizovano primjenom  &-fadd kros-validacije.  Ovaj
postupak sa stratifikovanim uzorkovanjem podrazumijeva da se polazni skup podataka dijeli na k
podskupova, pri €emu se vodi racuna da procenti zastupljenosti klasa u podskupovima
odgovaraju procentima zastupljenost klasa u citavom skupu podataka. Zatim se k-1 podskupova
koristi za obucavanje modela (#raining se?) a jedan od podskupova za validaciju t). testiranje kako
taj model radi na nepoznatom skupu podataka (fest sef). Postupak se ponavlja k puta tako da svaki
od k podskupova bude test set. Na svakoj iteraciji se izracunavaju parametri za klasifikacione

pertormanse (acciracy rate, class precision @ class recall) 1 na kraju nalazi njihova prosjecna vrijednost.

Optmizacija parametara za SVYM 1 DT modele bice realizovano grd-search tehnikom, koja
predstavlja osnovni metod optimizacije parametara. Sa ovom tehnikom, gradi se model za svaku
mogucu kombinaciju svih ponudenih vrednosti parametara, koristeéi k-fold kros-validaciju.

Procjenjujuci svaki model pojedinaéno bira se arhitektura koja daje najbolje rezultate.
Na kraju, postupak 7a realizaciju hibridnog SVM-RE metoda sastoji se od sledecih koraka:

. Obucavanje SVM modela (kombinovanjem grid-search-a 1 kros-validacije) 1 generisanje
SVM izlaza

2. Zamjena aktuelnog dass label-au polaznom skupu podataka sa class dabe/-om predvidenim
od strane SVMa (predprocesiranje podataka)
3. Generisanje DT modela sa SVM dass labet-om (RE 1z SVM modela)

Osnovna ideja SVM regresionog metoda (SVR) je da se N podataka za obucavanje modela koji
se sastoje od n regresora posmatraju kao N vektora u n-dimenzionalnom prostoru (input space).
U slucaju da je veza izmedu regresora i zavisne varijable nelinearna vektori se preslikavaju u
prostor vece dimenzije (feature space) gdje je moguce naci optimalnu hiperravan koja linearno
modelira ovu vezu. SVR, sa jedne strane tezi da minimizuje greSku u ocjeni zavisne varijable, dok
sa druge strane nastoji da model u prostoru vece dimenzije bude sto ravniji kako bi se povecala

njegova generalnost tj. taénost predvidanja na nepoznatom skupu podataka. Da bi model bio
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ravniji potrebno je minimizovar intezitet vektora normalnosti hiperravni ali tako da odstupanja
zavisne varijable dobijenih modelom od njenih akrwelnih vrijednost budu najvise epsilon.
Drugim rijecima, prilikom minimizacije, greske manje od epsilon se ne uzimaju u obzir (epsilon
intensive — loss function), ve¢ se nastoji da odstupanja ne budu veéa od ovako zadate granice.

Dakle, SVR pokusava da rijesi konveksni optimization problem.

Nesenzitivna epsilon zona (koja sadr?i tacke za koje je greska u ocjeni manja od epsilon) moze
se malo prosiriti uvodenjem dozvoljene devijacije za epsilon. Flastiénost epsilon zone kontorlise
parametar C kojim se postize kompromis izmedu ravnosti modela i epsilon tacnosti. Vece
vrijednosti parametra C dozvoljavaju da model postane neravaniji tj. oblikuje se prema podacima
u training skupu (overfitting), smanjujuéi na taj nacin njegovu generalnost (pri ¢emu devijacije
epsilona ostaju male tj. postize se epsilon tacnost). Manje vrijednosti parametra C smanjuju broj
support vectot-a tj. slozenost modela i povecavaju njegovu ravnost a sami tim i generalnost (pri

¢emu se dopustaju vece devijacije epsilona tj. smanjuje se epsilon tac¢nost).

Obucavanje SVR modela sastoji se od izbora optimalne kombinacije parametara C, epsilon i y (iz
RBI* kernela). Vece vrijednosti parametra C i manje vrijednosti parametra epsilon dovode do
manje greske u ocjeni zavisne varijable na podacima za obucavanje modela, ali smanjuju
generalnost modela tj. njegovu prediktvnu mo¢ na nepoznatom skupu podataka. Parametar y

zavisi od distribucije podataka za obuéavanje modela.

7a izbor SVR parametara (C, epsilon i y) bice primijenjena grid-search tehnika u kombinaciji sa
k-fold kros-validacijom.

S obzirom da je SVR neparametarski metod (koji ne pati od problema standardnih regresionih
modela) sa navedenim mogucnostima generalizacije, ovaj metod moze posti¢i dobru predikciju

profitabinost respondenata 1 njegova primjena je opravdana.

7a komparaciju SVM-RE metoda sa emsemble pristupom bice primijenjene Bagging,
AdaBoost i Random Forest metode. Bagging poboljsava stabilnost i ta¢nost algoritama
masinskog ucenja koji se koriste u statistickoj klasifikaciji 1 regresiji. Tako se obi¢no primenjuje na
DT metodama, moze se koristiti sa bilo kojom drugom metodom. Sastoji se od dva dijela -
bootsirapping 1 agregacija. Bootstrapping je tehnika uzorkovanja koja podrazumijeva da se
podskupovi skupa podataka za obucavanje slucajno biraju sa ponavljanjem k puta. Zatim se na
svakom od ovih k podskupova generise po jedan model. Smisao uzorkovanja sa ponavljanjem je
uciniti ponovno uzorkovanje zaista slucajnim. Ako se izvrsi bez ponavljanja, izvuceni uzorel ce
zavisiti od prethodnih 1 stoga nece biti sluéajni. Predvidanja iz gornjth k modela sakupljaju se da
bi napravili kona¢no kombinovano predvidanje t]. agregacija rezultata. Agregacija rezultata moze
da se 1zvrdi na osnovu predvidanja ili verovatnoce predvidanja koja su napravili beelsirap
pojedinacni modeli. Bagging pomaze u smanjenju varijanse i izbjegava prekomerno podesavanje
modela prema podacima na kojima se obucava- oezerfitting. Optimizacija bagging modela
podrazumijeva izbor optimalnog broja modela k. AdaBoost klasifikator kombinuje vise slabih
klasitikatora da bi se dobio jaki klasifikator. Jedan klasifikator moze lose klasifikovati primjere, ali

ako kombinujemo vise klasifikatora sa odabirom razlicitog skupa podataka za obucavanje pri
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svakoj iteraciji i dodeljivanjem odgovarajuce tezine podacima za konac¢no glasanje, mozemo imati

dobru ocjenu taénosti za ukupni klasifikator. AdaBoost funkcionise tako $to pridaje vece tezine
instancama koje su pogresno klasifikovane, a manje onima koji su vec dobro obradeni.
Optimizacija podrazumijeva izbor optimalnog broja iteracija. Random Forest metod kombinuje
bootstraping skupa podataka za obucavanje, random izbor prediktora i DT metod. Ovaj metod
generide ,Sumu® DT modela za svaki slu¢ajno izabrani podskup podataka. Optimizacija
podrazumijeva izbor optimalnog broja DT modela.

Komparacijom predloZzenog SV M-RT? metoda sa gore navedenim ensemble metodama, ukoliko se
pokaZe njegova superiornost, moze se naglasiti efikasnost modela koji su predmet istrzivanja i

pojacati naucni doprinos disertacije Sto opravdava uporebu ovih metoda.
Izrada doktorske distertacije bice sprovedena kroz tri faze, i to:

1. U prvoj faz je prikupljena literatura iz oblasti istrazivanja direkmnog marketinga, primjenc
data mining metoda u direktnom marketingu, kao i radovi iz oblastd SVM metode, RI'M

klasifikacije, DT modela i drugih relevatnih tema za ovo istrazivanje.

2. U dugoj fazi bice prikupljeni i pripremljeni podaci iz poslovne baze kompanije koja se
bavi distribucijom sportske opreme, na ¢ijem primjeru ce biti testiran model. Podaci o
kupcima, proizvodima i odgovorima na on-line direktnu kampanju, nakon ekstrakcije 1z
baze, bi¢e formatirani i pripremljeni za obradu, tj. trecu fazu istrazivanja.

3. U tredoj fazi bie testirane predlozene metode tj. odgovarajuce hipoteze na
pripremljenim podacima, kreiranjem odgovarajucih procesa 7a obucavanje 1 testiranje
modela u Rapid Miner-u. Rezultati ¢e zatim biti sumirani i diskutovani, nakon cega slijedi
kona¢na forma teksta doktorske disertacije.

Teorijsku podlogu za definisanje hipoteza i dizajniranje istrazivanja predstavljaju naucni radovi,
magistarske i doktorske disertacije i knjige iz oblasti direktnog maketinga, marketinga na
drustvenim mrezama, data mining metoda, RFM klasterizacije, SVM modela, DT metoda 1
drugih relevantnih oblasti. Medu znacajnim ¢asopisima za ovu temu, Cija ¢e arhiva biti detaljno
istrazena, su: Expert Systems with Applications, Journal of Business Research, 1 ntelligent Automation & Soft
Computing, Decision Support Systems, Service Business, Journal of Interactive Marketing, Journal of Direct
Marketing, Journal of Consumer Marketing, Journal of Product & Brand Management, Journal of Direct,
Data and Digital Marketing Practice 1 drugi.

Prikupljanje literature relevantne za istrazivanje pocelo je u novembru 2018. godine. Prikupljena
literatura kori$éena je za pripremu i sprovodenje polaznih istrazivanja. Rad na temu ,,Customer
value prediction in direct marketing using hybrid Support Vector Machine Rule Exctraction meethod
prezentovan je na MADEISD Workshop-u — Modern Approaches in Data Engineering and Information
System Design, koji se organizovao u sklopu Eurgpean Conference on Advances in Databases and
Information Systems (ADBIS 2019) na Bledu, u Sloveniji od 8. do 11. septembra 2019. godine. Rad

je objavljen kao poglavlje u Springerovoj monografiji Communications in Computer and Information

Science (CCIS) book series (dostavljen u prilogu). Rad je proglasen za najbolji rad u okviru
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[ MADEISD Workshop-a (potvrda u prilogu).
B4. Naué¢ni doprinos

U ovom istraZivanju biée definisani efikasni prediktivni modeli odlucivanja u direktnom
marketingu zasnovani na data mining metodama, koji prevazilaze nedostatke postojecih modela
nastalih zbog problema minorne klase i asimetri¢ne distribucije profitabilnosti respondenata, sto
predstavlja i glavni naucni doprinos.

Kao rjesenje za pomenute nedostatke u ovom radu je predlozen SVM metod. Ovaj metod je u
prethodnim istraZivanjima potvrden kao efikasan u slucaju nebalansiranosti i linearne
neseparabilnosti klasa kao i kod nereguralne distribucije zavisne varijable i nelinearnih zavisnosu
u slucaju regresije. Medutim, po prvi put se u ovom istrazivanju i na ovaj nacin primjenjuje na
probleme iz oblasti dircktnog marketinga.

SVM se koristi kao predprocesor koji preciscava podatke tj. separira i balansira klase. “a
ckstrakciju pravila prediktivne klasifikacije primjenjuje se I)'T metod na izlazu koji generise SVM.

Primjenom ovog hibridnog SVM-RE metoda povecavaju se prediktivne performanse modela
odludivanja u direktnom marketingu, $to dovodi do smanjenja nepotrebnih troskova i povecanja
ukupnih prihoda od kampanje. Naime, povecava se tacnost klasifikacije za minornu klasu (c/ass
recall) 1 na taj nadin omoguéava tacno targetiranje veceg broja kupaca ¢ija je vjerovatnoca
odgovora na direktnu kampanju najveca, a samim tim raste i vjerovatnoca za ostvarenje veceg
prihoda od kampanje. Takode, poveéanjem prediktivne tacnosti modela za minornu klasu (¢/ass
precision) smanjuje se broj pogresno predvidenih respondenata, cime se smanjuju nepotrebni
troskovi kampanje koji bi nastali zbog realizacije direktne kampanje prema kupcima koji

vjerovatno nece odgovoriti.

Generisanjem eksplicitnih pravila povecava se efikasnost interakcije sa najvaznijim segmentima
kupaca: sa onim koji su skoro odgovorili na kampanju, koji najéesce odgovaraju 1 koji najvise
potrose, kao i sa onim koji ¢e najvise vjerovatmno odgovoriti na kampanju, §to rezultira vecim
stepenom povijerenja i lojalnosti ovih kupaca i jacanjem strateskih odnosa sa njima. Naime,
veoma je vazno da marketari imaju eksplicitni opis profila kupea koji visoko vjerovatno odgovara
na kampanju (preko njegovih karakteristika, kupovnog ponasanja, on-line ponasanja 1 ostalih
dostupnih podataka u bazi), da bi mogli efikasno da prepoznaju potencijalne respondente,
prilagode im ponudu i tako povecaju efikasnost interakcije sa njima.

Predikcija profitabilnosti respondenata je poznati model odludivanja u direktnom marketingu,
koji se u prethodnim istrazivanjima realizovao uglavnom putem standardnih ili specijalnih
parametarskih regresionih modela koji se mogu izborit sa problemom asimetri¢ne distribucije
profitabilnosti  respondenara.  Medutim, kod ovog modela se pojavljuju 1 problemi
multikolinearnosti regresora (u prvom redu RI'M atributa), nelinearne zavisnostl izmedu
regresora i profitabilnosti, kao i problem specifikacije odgovarajuce funkcionalne forme

regresionog modela. SVM regresija je neparametarski regresioni metod (ne zahtijeva specifikaciju

funkcionalne forme) koji uspjesno modelira nelinearne veze i zahvaljujuci mogucnostima
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generalizacije (adekvatnim podesavanjem parametara) ima dobre prediktivne performanse, sto je
u literaturi potvrdeno. U osnovi SVM regresije je rjesavanje optimizacionog problema, pa ovaj

metod nema probleme koji su karakteristicni za metodu najmanjih kvadrata.

Zbog navedenih prednosti u radu je za povecanje efikasnosti modela za selekciju kupaca na
osnovu njihove ocekivane profitabilnosti predlozen SVM regresioni metod. On povecava
efikasnost modela tako $to zahvaljujudi izvanrednim moguénostima generalizacije bez obzira na

sve pomenute probleme, povecava tacnost predikcije visoko profitabilnih respondenata.

Upucivanjem direktne ponude takvim kupcima, 1ako ih je po pravilu jako malo, moze se ostvariti
veci prihod od on-line kampanje, nego kampanjom prema vecem broju recentnih i frekfentnih
kupaca. Cesto je profitabilnost kupca obrnuto proporcionalna broju odgovora na kampanju, tj.
visoko profitabilni kupci kupuju rjede, ali trose vise. Jasno je da je tacna predikcija takvih kupaca
od velikog znacaja za kompaniju (jedan tacno predvideni kupac moze donijeti ogroman profit za
kampanju, dok jedan pogresno predvideni visoko profitabilni kupac, prema kome nece biti
upucena ponuda, moze znacajno smanjiti prihod od kampanje). Senzitdvnom analizom se mogu
eksplicitno utvrditi karakteristike takvih kupaca i njihovo kupovno ponasanje, $to je marketarima
vazno za targetiranje novih kupaca i uspostavljanje kvalitetnih odnosa sa ovom kategorijm

najvaznijih kupaca.

Prema nasim saznanjima, u ovom trenutku, postoji manji broj istrazivanja koja ukljucuju podatke
1z ontine direktnih marketing kampanja plasiranih putem drustvenih mreza, uprkos ¢injenici da je
ovo danas dominantan vid direktnog marketinga u praksi. Ovaj rad u tom smislu predstavlja
dopunu postojece teorije, jer se predlozeni modeli mogu primijeniti i na podacima iz online
direktnih kampanja, ukljucivanjem odgovarajucih Web metrika kao prediktora. Studija sluc¢aja na
kojoj se testiraju modeli se upravo odnosi na online direktne kampanje preko drustvenih mreza,
gdje su pored standardnih prediktora ukljucene i Web metrike preuzete sa Gogale Analytics alata i
Facebook Ads Manager-a (broj pristupa sajtu, prosjecno vrijeme provedeno na sajtu i slicno), kao i
dodatne karakteristike kupaca vezane za tehnologiju (tip uredaja sa kojeg se pristupa, operativni
sistem i slicno) i1 lokaciju koju koriste za pristup. Kod on-line marketinga ovi parametri su
podjednako vazni, ako ne 1 vazniji za selekciju kupaca od standardnih (kao sto su demografske
karakteristike kupaca 1 kupovno ponasanje). Na osnovu dostupne literature, po prvi put se u
ovom radu definise koncept modela odlucivanja 1 za onfine direktni marketing preko drustvenih

mreza, uz povecanje cfikasnost putem SVM metoda.
Pored naucnog doprinosa rad ima aplikativni, prakti¢ni i drustveni znacaj.

Naime, bice razvijeni prediktivni modeli u vidu gotovih operatora u RapidMiner alatu, koje
kompanije mogu direkino implementirad 1 koristid kao podrsku pri donoSenju odluka u
direktnim kampanjama. Medutm, treba napomenuti da upotreba prediktivnih modela u
direktnom marketingu uvijek zahtijeva sofisticiranog marketing analiticara koji poznaje data

mining metode.

Koristi od ovakvog sistema nemaju samo kompanije, ciji ¢e poruke i ponude bit plasirane

najzainteresovanijim kupcima 1 na taj nacin napraviti ustede i ostvariti veéi prihod od kampanje,
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veé i kupel, kojima ¢e biti ponudeni proizvodi ili'usluge koje su direktno vezane za njihove
interese 1 potrebe. Dakle, ovako osmisljen sistem za podréku odlucivanju u direktnom
marketingu doprinosi i kompaniji i kupcima na razlicite nacine, pocev od materijalnih korist, pa
sve do kvalitetnijih odnosa izmedu njih.

S obzirom da se u Crnoj Gori tek pojavljuju kompanije koje koriste onkne direktne kampanje
preko drustvenih mreza, rezultati ovog istrazivanja ih mogu postaéi da uzmu u razmatranje sve
mogucnostl 1 prednosti ove vrste direktne marketing aktivnosti u kombinaciji sa podrskom u

donosenju odluka pomocu metoda masinskog ucenja.
B5. Finansijska i organizaciona izvodljivost istraZivanja
Komisija smatra da FEkonomski fakultet u Podgorici i Univerzitet Crne Gore mogu obezbijediti

finansijske i organizacione uslove za realizaciju istrazivanja neophodnog za izradu doktorske
disertacije.

Misljenje i prijedlog komisije

Prema misljenju Komisije doktorska disertacija kandidatkinje Suncice Rogi¢ pod naslovom
Prediktivni modeli odlu¢ivanja u direkthom marketingu bazirani na Support Vector
Machine metodu® ima veoma aktuelnu problematiku i predstavlja originalano i vrijedno nauc¢no
istrazivanje koje ce prosiriti teoriju prediktivnog modeliranja procesa odlucivanja u direktnom
marketingu novim efikasnim modelima, doprinijeti efikasnosti procesa odlucivanja iz ovog
domena u preduzec¢ima i ukazati na prednosti koje donosi kombinovanje metoda poslovne
inteligencije 1 direktnog marketinga. Predlozeni sadrzaj i metode su adekvatni a plan istrazivanja
izvodljiv. Kandidatkinja je zadovoljila sve neophodne kriterijume i uspjesno odbranila polazna
istrazivanja. Imajudi sve ovo u vidu, Komisija jednoglasno predlaZe Vije¢cu Ekonomskog
fakulteta i Senatu Univerziteta Crne Gore da prihvate pozitivan izvjestaj Komisije i
odobre dalju izradu doktorske disertacije.

Prijedlog izmjene naslova

Komisija je predlozila kandidatu promjenu naslova iz ,, Konceptualni model sistema poslovne
inteligencije u direktnom marketingu baziran na Support Vector Machine metodu® u
,Prediktivni modeli odlu¢ivanja u direktnom marketingu bazirani na Support Vector
Machine metodu* sa obrazlozenjem da je sistem poslovne inteligencije $iri pojam koji obuhvata
i komponente koje nisu razmatrane u radu (data warehouse i OLAP). Kandidat je prihvatio

promjenu naslova pa je to sada konacni naslov doktorske disertacije.

Prijedlog promjene mentora i/ili imenovanje drugog mentora

Nema predloga

Planirana odbrana doktorske disertacije

2021. godina

Izdvojeno misljenje

Nema izdvojenog misljenja

Ime 1 prezime
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Napomena

(popumtl po potreb1)
 ZAKLJUCA

Predlozena tema po svom sadrza]u odgovata nivou doktorsklh tudija.

Tema je otiginalan ‘naucno-istrazivacki rad koji odgovara medunaro;
kriterfjumima kvaliteta disertacije.

DA | NE

Kandidat moie na osnovu sopstvcﬂog akadcmskog kvalitéth_'i ste¢enog znanja

-Prof clr L]ﬂ]ana Kascelan
Gore, Crna Gora - mentot

Prof dr Boban Melovié, Ekonomski fakultet, Umvermtet Cme

: g S
Gore, Crna Gora - clan ; e L /// OV ET éf)
U Podgorici, ‘ Ve
19.12. 2019. godine f—

S P ik V| DERANA T
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PRILOG

PITANJA KOMISI' EZA @C]ENU PODOBNOSTI DOKTORSKE TEZE I
- = - KANDIDATA :

| Dali je termin ,sistem poslovne mtcllgcncl;c u nasl()vu
presirok s obzirom da ovaj sistem obuhvata komponente
koje nisu razmatrane u radu?

Prof dr TIvan Lukovi¢, Fakultet | Dali je moguce hipoteze preciznije kvantifikovati?
tehnickih  nauka, Univerzitet u
Novom, Sadu, Srbija —pedsjednik

U ¢emu je prednost .S'z{ppm’ [ ector Machine metoda u
odnosu na neuronske mreze kod nelinearnog

Komisije prediktivnog modeliranja?
Koliko bi  emiemble metode mogle da  poboljsaju
prediktivne performanse modela, posebno senzitivnost i
specificnost minorne klase?
Kakva je uloga Goagle Analylics alata u ondine direktnom
marketingu?
Prot . de .. Tijiljatia Kascelan, | Na koji nacin se podaci preuzimaju iz Google Anaiytics
Tkonomski  fakultet, Umverzuet baze podataka i kako se pripremaju za analizu? -
Crne Gore, Crna Gora- mentor | | Koliko je procentualno od planiranih podataka preuzeto

iz ove baze podataka i kad se ocekuje da ce skup
podataka biti kompletiran 1 spreman za analizu.

Da li je adekvatna upotreba termina ,konceprualni
model“u kontekstu predlozene temer

Da li je fokus istrazivanja na selekciji kupaca kod online
direktnih kampanja ili se modeli odlucivanja mogu
primijenitt u direktnom marketingu uopste? Da li se osim
Prof dr Boban Melovi¢, Ekonomski | selekcije razmatra i interakeija sa kupcima u cilju jacanje
fakultet, Univerzitet Cme Gore, Crna | odnosa sa njima? -

Gora ‘ Da li izmedu naslova rada i obrazloZzenja teme postoji

terminoloska nepreciznost? Naime, u naslovu se korist
termin , direktni marketng™ a hipoteze, ciljevi i doprinos
su fokusirane na online direkini marketing. Shodno tome
potrebno  je prilagoditi navedene elemente  prijave
naslovu,
PITANJA PUBLIKE DATA U PISANOJ FORMI

: .| Nije bilo pitanja publike u pisanoj formi.

(Ime i prezime)

(Ime 1 prezime)

(Ime i prezime)

Obrazac D1: Ocjena podobnosti doktorkse teze i kandidata 19/20



.’ UNIVERZITET CRNE GORE
Obrazac D1: Ocjena podobnosti doktorkse teze 1 kandidata
UCG S ‘

ZNACAJNI KOMENTARI

Obrazac D1: Ocjena podobnosti doktorkse teze i kandidata 20/20



Na osnovu ¢lana 32 stav 1 tacka 14 Statuta Univerziteta Crne Gore, u vezi sa élanom
34 Pravila doktorskih studija, Senat Univerziteta Crne Gore, u postupku razmatranja
prijedloga Vijeé¢a Ekonomskog fakulteta i na prijedlog Centra za doktorske studije, na
sjednici odrzanoj 11.11.2019. godine, donio je sljedeéu

ODLUKU

Imenuje se Komisija za ocjenu podobnosti doktorske teze i kandidatkinje mr
Sunéice Rogié, u sastavu:

1. Dr Ljiljiana Kascelan, redovni profesor Ekonomskog fakulteta Univerziteta Crne
Gore

2. Dr Boban Melovi¢, vanredni profesor Ekonomskog fakulteta Univerziteta Crne
Gore

3. Dr Ivan Lukovié, redovni profesor Fakulteta tehniékih nauka Univerziteta u Novom
Sadu

Il
Zadatak Komisije je da, u roku od 45 dana od dana javnog izlaganja studenta podnese
Vije¢u Ekonomskog fakulteta i Senatu izvjestaj o ocjeni podobnosti doktorske teze |
kandidata.

1]
Odluka stupa na snagu danom donos$enja.

Broj: 03- (£
Podgorica, 11.11.2019. godine

PREDSJEDNI

o . <
Tof. dr Danilo Nikoli¢, rektor



UNIVERZITET CRNE GORE
EKONOMSKI FAKULTET
EKONOMIJA

Broj dosijea: 2/2018

Na osnovu &lana 165 Zakona o op3tem upravnom postupku ("Sluzbeni list RCG" br. 60/03)i sluZbene evidencije,
a po zahtjevu Rogi¢ Branko Suncica, izdaje se

POTVRDA O STUDIRANJU

Student Rogié Branko Sunéica, rodena 23-10-1992 godine u mjestu Podgorica, opstina Podgorica, Republika
Crna Gora, upisana je studijske 2018/2019 godine, u I godinu studija, kao student koji se samofinansira na
akademske doktorske studije, studijski program EKONOMIJA, koji realizuje EKONOMSKI FAKULTET -
Podgorica Univerziteta Crne Gore u trajanju od 3 (tri) godine sa obimom 180 ECTS kredita.

Studijske 2018/2019 godine prijavila je da s/usa 5 predmeta sa 40.00 (¢etrdeset) ECTS kredita.

Po prvi put iz I (prve) godine, prijavila je da slufa 5 predmeta sa 40.00 (Cetrdeset) ECTS kredita, $to iznosi
66.67% od ukupnog broja ECTS kreditau I godinu.

Saglasno Statutu Univerziteta Crne Gore, Rogié Branko Sunéica je po prvi put prijavila da slusa 2/3, odnosno
66,67% (SezdesetSest 67/100 %), od ukupnog broja ECTS kredita sa I godine i studijske 2018/2019 ima
status redovnog studenta koji se samofinansira.

Uvjerenje se izdaje na osnovu sluzbene evidencije, a u svrhu ostvarivanja prava na: (djecji dodatak, porodicnu
penziju, invalidski dodatak, zdravstvenu legitimaciju, povlaséenu voinju za gradski saobracaj, studentski dom,

Broj: 20 /01 -
Podgorica, 23.01.2020 godine

SEKRETAR,



UNIVERZITET CRNE GORE
EKONOMSKI FAKULTET
EKONOMIJA

Broj dosijea: 2/2018

Na osnovu ¢lana 163 stava 1 Zakona o op3tem upravnom postupku ("Sluzbeni list RCG", broj 60/03.), ¢lana 115 stava 2
Zakona o visokom obrazovanju ( "Sluzbeni list CG", broj 44/14.) i sluzbene evidencije, a po zahtjevu studenta Rogi¢ Branko
Sunéica, izdaje se

UVJERENJE O POLOZENIM ISPITIMA

Student Rogi¢ Branko Sunéica, rodena 23-10-1992 godine u mjestu Podgorica, opitina Podgorica, Republika Crna
Gora, upisana je studijske 2018/2019 godine, u I godinu studija, kao student koji se samofinansira na doktorske
akademske studije, studijski program EKONOMIJA, koji realizuje EKONOMSKI FAKULTET - Podgorica Univerziteta
Crne Gore u trajanju od 3 (tri) godine sa obimom 180 ECTS kredita.

Student je polozio ispite iz sljedeéih predmeta:

Redni == ' ~ BrojECTS |
bIDJ Semestar  Naziv predmeta Ocjena Uspjeh kredita
I 1 EKONOMETRUSKI METODI I MODELI o A" (odlican) 800
2. 1 MAKROEKONOMIA o X (odlizan) 8.00
3. 1 METODE EKONOMSKIH ISTRAZIVANIA A" (odlitan) 600
| 4. 1 METRIKA MARKETINGA o A" (odlican) 800 |
5. 2 KOMPIUTERSKE METODE ZA ANALIZU PODATAKA UEKONOMI  "A" (odlican) 1000

l.akljuéno sa rednim br0|ern 5.

Ostvareni usp_|eh u toku dosadasnjih studijaje ‘
- srednja ocjena polozenih ispita "A" (10.00) ;
- ukupan broj osvojenih ECTS kredita 40.00 ili 66.67% ‘
- indeks uspjeha 6.67. ‘

Uvjerenje se izdaje na osnovi u slizbene evza'encye a u svrhu osrvarzvanja prava na: (dje¢ji dodatak, porodrcnu penziju,

invalidski dodatak, zdravstvenu legitimaciju, povla§éenu voznju za gradski saobracaj, studentski dom, studentski kredit,

stipendiju, regulisanje vojne obaveze i slicno).

Broj: 20/ 01 -
Podgorica, 23.01.2020 godine

SEKRETAR,
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