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Sammendrag

Datadrevet innsikt har for alvor blitt avgjerende for norske detaljforhandlere og skaper mange

muligheter. Det store potensialet ligger nd i analyse av data og a skape verdi av innsikten.

Formélet med denne oppgaven er 4 utforske hvordan en norsk bedrift utnytter tilgangen de har pa
data, og hvilket potensial som ligger 1 datadrevet innsikt. Dette er en enkeltcasestudie av Europris
ASA, hvor det har blitt gjennomfoert bdde kvalitative og kvantitative undersokelser. Gjennom
semistrukturerte intervjuer og analyse av transaksjonsdata indikerer resultatene at Europris er 1
startfasen av 4 benytte datadrevet innsikt til mer personlig kommunikasjon til kundene. Enkle
automasjoner og testing av mer personaliserte nyhetsbrev med bakgrunn i historisk data er

prosesser som er under utvikling.

Videre 1 studien illustreres mulighetene ved bruk av assosiasjonsregler for & skape et
beslutningsgrunnlag som er basert pa analyse av data. Ved benyttelse av assosiasjonsregler kan
bedrifter f4 god innsikt i kundens kjopsmenster. Dersom reglene kan predikere fremtidig atferd vil
Europris kunne treffe kunden med mer relevant kommunikasjon. Assosiasjonsreglene kan ogsé
bidra til & lese mange av utfordringene som Europris har i forbindelse med personalisering av
kommunikasjon. Avslutningsvis indikerer resultatene at det ligger et potensial for okt omsetning

ved bruk av assosiasjonsregler.

Studiet konkluderer med at Europris har behov for a tilegne seg dypere kundeinnsikt, og at data
mining kan vere til god hjelp i denne prosessen. Videre kan assosiasjonsregler vaere en lennsom
metode for 4 lose flere av utfordringene som ble identifisert gjennom de kvalitative

undersokelsene.



Abstract

Data-driven insight is increasingly crucial for Norwegian retailers and creates many opportunities.

The great potential now lies in the analysis of data and creating value out of the insight.

The purpose of this thesis is to study how one Norwegian company utilize their access to data and
explore the potential value of analysing data. This study is a single-case study of Europris Norway,
with both qualitative and quantitative data. Through semi-structured interviews and analysis of
transactional data, the results indicates that Europris is in the initial phase of using data-driven
insight for more personal communication to customers. They base their personal communication
on a few simple automations and have started testing personalized newsletters based on historical

data.

Furthermore, the study illustrates the possibility of using association rules to simplify decision-
making based on analysis of data. By using association rules, companies can gain insight into the
customer's buying pattern. If the rules can predict future behaviour, Europris will be able to meet
customers with more relevant communication. The association rules can also help solve many of
the challenges that Europris has in connection with personalization of communication. In
conclusion, we see that there is great potential in using association rules to grow sales through the

use of data-driven insight.
The study concludes that Europris needs to gain deeper insight to customer shopping patterns. The

use of association rules can be a good first step for Europris regarding the challenges outlined in

the qualitative surveys.
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1. Innledning

Datadrevet innsikt far gkende oppmerksomhet hos bedrifter rundt om i landet, og alle satser pa
digitalisering. I en rapport nylig publisert av Capgemini (2020) hevder de at datadrevet innsikt er
avgjorende for at en bedrift skal lykkes, men de nordiske landene henger etter. Selskaper som
behersker datadrevet innsikt, har store fordeler. Disse selskapene scorer heyere enn andre
selskaper pa kundetilfredshet, topplinjen, effektivitet og kostnadsbesparelser. Tillit til hvorvidt
analyse av data kan fore til gode beslutninger er lavere 1 de nordiske landene, og dette resulterer 1
negativ pavirkning pa bunnlinjen (Capgemini, 2020). Dersom nordiske selskaper ikke skaper verdi

av dataene de innehar, vil internasjonale selskaper for alvor ta opp konkurransen i Norge.

Detaljhandelen har storre tilgang til verdifull data enn tidligere. Det er helt nedvendig at denne blir
benyttet til & oke bruken av datadrevet innsikt. Detaljhandelen har maéttet tilpasse seg den
digitaliserte verden, ved bare et tastetrykk har kunden produkter fra hele verden tilgjengelig. Dette
setter helt nye krav til forhandlerne, og spesielt for de fysiske butikkene. En av hovedutfordringene
er 4 fa kunden til & komme tilbake, og fortsette & kjope varer av den samme forretningen (Zamil,
Ahmad & Vasista, 2020). Denne relasjonsskapningen med kunden er noe av det viktigste for en
bedrift 1 dag, og hvordan det kommuniseres med kundene blir derfor en sentral del av strategien

til bedriftene (Anshari, Almunawar, Lim & Al-Mudimigh, 2019).

Innsikt i handlemenster kan vare til stor hjelp for & forsta individuelle behov, og kan pd den méten
sorge for at kunden kommer tilbake til butikken. Samtidig mé bedriftene handtere en voksende
mengde data og skape verdi ut av den. En mate 4 ta i bruk datadrevet innsikt, er & treffe kunder pa
en mer personalisert méate (Kumar, 2010). Analyse av data kan si noe om hvilke produkter som
burde promoteres pa et en-til-en nivd (Faridizadeh, Abdolvand & Rajaee Harandi, 2018). Det har
vist seg at a finne relevante produkter som skal vere en del av kommunikasjon, kan vare en kritisk

utfordring for detaljforhandlere (Faridizadeh et al., 2018).

Datadrevet innsikt i forbindelse med personalisering av kommunikasjon i detaljhandel er derfor et
spennende tema, og handler om & ta avgjerelser basert pa dataanalyse og ikke pa intuisjon (Provost
& Fawcett, 2013). Denne oppgaven studerer hvordan Europris flytter fokuset fra

massemarkedsfoering til datadrevet innsikt og personlig kommunikasjon. I 2020 iverksatte de



prosjektet «personaliseringy». Prosjektet fokuserer pd & treffe kunder med mer maélrettet

kommunikasjon basert pa tidligere kjop.

Europris, som mange andre detaljforhandlere i Norge, er i startfasen av & benytte seg av datadrevet
innsikt 1 sin kommunikasjonsstrategi. Konkurransen i detaljhandel bransjen vokser, og kundene
krever stadig mer av bedriftene. Det er ofte avgjerende a treffe kundene med personlig
kommunikasjon og pd denne maéten & skape et kundeforhold. Personalisering blir i litteraturen
introdusert som en mulighet for & eke andelen lojale kunder (Seng & Chen, 2010). Dagens
muligheter er mange, teknologien er i stadig utvikling og tilgangen til data eker raskt. Dette
resulterer ogsa i utfordringer for bedriftene. Oppgavens praktiske relevans blir derfor & undersoke
hvordan en detaljforhandler, ved bruk analyse av transaksjonsdata, kan skape sterre innsikt om
kundene. P4 den méten kan de fa et sterkere beslutningsgrunnlag sammenlignet med & ta valg pé

bakgrunn av intuisjon (Provost & Fawcett, 2013).

Denne studien er viktig av folgende grunner:
1. Den gir et overblikk over hvordan transaksjonsdata kan brukes for & skape innsikt om
kundenes handlemenster.
2. Den gir bedrifter et beslutningsgrunnlag basert pa analyse av data i stedet for intuisjon.

3. Den redegjor for hvilken forretningsverdi analyse av data kan ha for en bedrift.

1.1 Formal med oppgaven og problemstilling

Oppgavens formal er 4 studere hvordan en av de mest kjente detaljforhandlerne i Norge utnytter
tilgangen de har pa data. Studiet skal undersgke hvordan dataen kan skape kundeinnsikt ved &
giennomfere data mining, samt hvordan innsikten kan benyttes videre som virkemiddel 1
kommunikasjon med fokus pd personalisering av nyhetsbrev og ekt relevans nir det gjelder

produktpromotering.



Basert pa oppgavens formél er det utformet tre forskningsspersmaél:
e Hvordan jobber Europris med personalisering og datadrevet innsikt i dag, og hvilke
utfordringer har de knyttet til dette?
e Hvordan kan analyse av transaksjonsdata hjelpe Europris d forbedre personalisering av
kommunikasjonen til medlemmer av kundeklubben?
e Hva er den forventede forretningsverdien for Europris ved bruk av personalisering og

datadrevet innsikt?

Forskningsspersmil 1 tar for seg hvordan Europris jobber med datadrevet innsikt og
personalisering i dag og hvilke utfordringer de har rundt dette temaet. I forskningsspersmal 2
benyttes det transaksjonsdata for & gjennomfere analyse av handlekurver. Her ligger fokuset pa
hvordan assosiasjonsregler kan gi innsikt i kundenes kjopsmenster og hvordan Europris kan agere
pa denne. Det siste forskningsspersmal omhandler hvilken verdi Europris kan forvente ved & agere
pa assosiasjonsregler, og hvordan Europris kan benytte seg av denne kunnskapen pé mer rikere

datasett.

1.2 Avgrensning

Tid, ressurser og data var en avgjerende faktor for avgrensningene som ble gjort for studiets
innhold. Oppgaven studerer kun en bedrift og fokuset er pa én maskinleringsmetode. Denne ble
gjennomfert pd et mindre utvalg av data, da datakraften og ressursene som krevdes for a gjore en
mer dyptgéende analyse over flere butikker og over en lenger periode ikke var tilgjengelig. Videre
har personalisering blitt avgrenset til & bestd av kommunikasjonen i1 form av nyhetsbrev pd epost
til medlemmer av kundeklubben. Andre personaliseringstiltak som ikke er relevant for Europris 1

perioden de er i na blir ikke lagt vekt pa, men nevnt som fremtidige muligheter for bedriften.

Hovedfokus 1 denne oppgaven ligger ikke pa kundens opplevelse av kommunikasjonen. Kunder
har ikke blitt studert, og derfor er innsikten rundt hvilke tanker de har knyttet til mer personlige
kommunikasjonen fra bedriften ikke et sentralt tema. Dette pa grunn av tidsperspektivet pa denne

oppgaven, ved en sterre oppgave ville det vart interessant & undersoke.



1.3 Struktur for oppgaven
Dette studiet er delt inn i1 syv kapitler inkludert innlending. Kapitel 2 omhandler bedriften Europris.
I dette kapittelet legges generell informasjon om Europris frem og deres digitaliseringsplaner

basert pa blant annet arsrapporter slik at leser skal fa en oversikt over bedriften.

I kapittel 3 blir det presentert relevant litteratur og teori innenfor CRM, datadrevet innsikt,
utfordringer, personalisering, kryss-salg og diverse maskinleringsmodeller som resten av
oppgaven bygger pd. Videre blir metodene som er anvend for & besvare vére forskningsspersmal
lagt frem 1 kapittel 4. I de to neste kapitlene vil forst resultatene fra de kvalitative og kvantitative
undersokelsene legges frem 1 kapittel 5, for deretter og diskuterer funnene med bakgrunn i relevant
teori og litteratur i kapittel 6. Til slutt legges konklusjon, implikasjoner og sterke og svake sider

med studiet frem, for det introduseres forslag til videre forskning i kapittel 7.



2. Europris

Europris er et lavprisselskap med over 260 butikker rundt om 1 landet, og er dermed den storste
forhandleren innenfor sin kategori (Europris, 2020), og et av de mest kjente selskapene i Norge
(Europris, u.4.). Selskapet tilbyr et stort utvalg av produkter innenfor et bredt kategorispekter, med

alt fra matvarer og mebler til tur- og fritidsutstyr.

Selskapet ble stiftet i Stavanger 1 1992 av Wiggo Erichsen. I ettertid har blant annet griinderen
Terje Heoili kjopt seg inn 1 kjeden, hvor han var med pa & gjore merkevaren kjent for Norges
befolkning (Europris, u.a.). Videre ble Europris notert pd Oslo bers i 2015, og har i lang tid vokst
raskere enn det gjennomsnittlige markedet (Europris, 2019). Koronapandemien som ble en realitet
1 Norge 1 mars 2020, har resultert i stor vekst for Europris (Lorvik, 2021). Totalsalg i 2020 endte
pa 8,388 millioner kroner med mer enn 36 millioner kundetransaksjoner, og ble dermed Europris

sitt skonomiske beste ar (Europris, 2020).

Samtidig eker konkurransen i markedet. I en rapport publisert av Menon economics legges det
frem at Europris ikke bare konkurrerer mot lignende akterer, men ogsd med ordingre dagligvare
butikker pd bade matvarer og andre produkter (Wifstad, Jenssen, Eide, Griinfeld & Skogli, 2018).
Europris mé gjere tiltak for & differensiere seg fra disse pa bade pa pris og produkter (Europris,
2019). Dette gjenspeiles 1 Europris sine viktigste strategiske tiltak som omhandler & styrke pris-

og kostnadsposisjonen, forbedre kundeopplevelsen og drive kundevekst (Europris, 2019).

Digitalisering og MER-kundeklubb

Endring i handlemenster hos dagens kunder er en av faktorene til at Europris har satt i gang store
endringer nér det gjelder digitalisering (Europris, 2019). I 2018 lanserte de sin e-handel-lgsning
med muligheter for bdde hjemlevering av produkter, og klikk og hent 1 butikk. De forklarer videre
1 sin arsrapport for 2019 at de har satt i gang en omfattende digitaliseringsprosess i alle deler av

verdikjeden, men hovedfokuset skal vaere pa kundeopplevelsen (Europris, 2019).

Europris sitt kundelojalitetsprogram “MER” er ogsa 1 stadig vekst, og per 31. desember 2020
hadde kundeklubben 690.000 medlemmer (Europris, 2020). Ved at Europris stadig eker antall

medlemmer av kundekubben vil dette ogsa resultere 1 okt datamengde og nye CRM losninger med



flere muligheter for personalisering gjennom kommunikasjon. Markedsferingen er i storre grad
enn tidligere et satsningsomrade pa digitale kanaler, og er en strategi for a tiltrekke flere kunder
bade til nettbutikk og fysiske butikker. Kommunikasjonen vil bli mer personalisert fremover, og

allerede er det pd plass et system som kan bidra til dette (Europris, 2020).

Ifolge Europris posisjonerer de seg som en omnichannel detaljforhandler (Europris, 2020).
Omnichannel detaljforhandler kan forklares som “en integrert salgsopplevelse som kombinerer
fordelene ved fysiske butikker med den informasjonsrike opplevelsen av online shopping” (Rigby,
2011). Europris ensker at kundene skal kunne finne den informasjonen de trenger online, og
deretter handle ut fra egne preferanser, enten det gjelder fysiske butikker eller via nettbutikk som

1 dag star for ca. 1% av totalt salg (Europris, 2020).



3. Teori og litteratur

For & kunne besvare forskningsspersmélene er det hensiktsmessig & beskrive customer relationship
management og hva dette innebarer. Innenfor customer relationship mangement vil det vare
datadrevet innsikt, personalisering og kryss-salg som er spesielt relevant for var studie. Det vil
ogsa bli lagt frem ulike maskinlaeringsmodeller som kan benyttes i forbindelse med personalisering

og kryss-salg. Dette innebarer assosiasjonsregler, klyngeanalyse og collaborative filtering.

3.1 Customer relationship management

Det finnes en rekke definisjoner av customer relationship management (CRM). I denne oppgaven
ses CRM pa som «en forretningsstrategi som maksimerer lennsomhet, inntekter og
kundetilfredshet ved & organisere seg rundt kundesegmenter, fremme atferd som tilfredsstiller
kunder og implementere kundesentriske prosesser.» (Buttle & Maklan, 2015, s. 4). Mange
forbinder akronymet CRM med CRM-systemer. Det er fagomrddet CRM som er av betydning i
denne oppgaven, og ikke CRM-systemer.

Det & skape et forhold og héindtere relasjoner med sine kunder blir sett pd som en kritisk
suksessfaktor. Ifelge Buttle og Maklan (2015) vil bedriften oppné bedre resultater om de klarer &
drive god kunderelasjonsledelse og tilfredsstille kundene. Dermed vil de beholde sine mest
lennsomme kunder. Ved & beholde sine lennsomme kunder, vil bedriften i1 det lange lop ogsa fa
en storre kundebase sammenlignet med de som kun fokuserer pa & rekruttere nye kunder. Kumar
(2010) trekker frem at lonnsom administrering av kunder pa lang sikt er noe bedriften ikke kommer
unna i dagens marked, bdde med tanke pa konkurranse og ekonomi. I tillegg er det kontinuerlige
endringer i dagens marked spesielt med tanke pa den overveldende tilgangen til blant annet data

og teknologi.

3.1.1 Datadrevet markedsforing

Et viktig strategisk grep innen CRM de siste arene har vert lojalitetsprogrammer hvor bedrifter
har fatt sveert god tilgang til data om kundene sine. Denne dataen i seg selv gir liten verdi, men det
er generering av informasjon og innsikt pd grunnlag av disse dataene som er avgjerende for &
lykkes med & forstd kunden (Buttkus & Eberenz, 2019). I denne oppgaven brukes begrepet

datadrevet innsikt om alle metoder og verktoy som kan bidra til & ta beslutninger basert pa analyse



av data (Nazarov, 2019). Dette inkluderer blant annet statistiske teknikker, data mining,

maskinlering, kunstig intelligens og analyse av big data.

Det finnes mange ulike begreper som omfavner analyse av data i et kunderelasjonsperspektiv.
Buttle og Maklan (2015) kaller denne prosessen for analytisk CRM og definerer det som
«Analytisk CRM fokuserer pd utvinning av kunderelaterte data for strategisk eller taktiske
formél». Det vil si at analytisk CRM «samler, lagrer, henter ut, integrerer, prosesserer, forstér,
distribuerer, bruker og rapporterer kundedata for bide & eke kundenes og bedriftens verdi».
Blattberg, Kim og Neslin (2008, s. 4) bruker begrepet «Database Marketing» og definerer det som
«bruk av kundedatabaser for & eke markedsforingsproduktiviteten gjennom mer effektiv
anskaffelse, oppbevaring og utvikling av kunder». Nazarov (2019, s. 13) bruker begrepet data

drevet markedsfering som innebarer at beslutninger blir tatt med utgangspunkt i dataanalyse.

Videre har dataanalyse blitt en viktigere del av CRM-arbeid de seneste arene. Bedrifter jobber
konstant med & innhente informasjon om atferden til kundene sine. Det kan vere salgsdata,
kjepshistorikk, betalingshistorikk og markedsferingsdata. I tillegg kan det hentes inn eksterne
datakilder som kan gi demografisk-, geografisk- og livstilinformasjon om kundene. Dette vil kunne
vaere med pa a identifisere ulike kundegrupper eller segmenter blant kundemassen, og gi en mer
kompleks forstaelse av kunden. Videre kan dette resultere 1 opparbeidelse av kunnskap om blant
annet kundelojalitet (Buttle & Maklan, 2015). I tillegg kan datadrevet innsikt ogsa resultere i1 okt
kundetilfredshet og forbedret konkurranse og ekonomisk ytelse (Ayyagari, 2021). Ved & ha denne
kunnskapen vil bedriften kunne vare mer mélrettet i sin fremgangsmate til salg, markedsfering og
kommunikasjon, som vil gke sannsynligheten for at kunden benytter seg av tilbudet og dermed

oke verdien av aktivitetene (Buttle & Maklan, 2015).

Blattberg et al. (2008) viser til noen fundamentale motivasjoner for hvorfor et firma skal bruke
ressurser pa datadrevet innsikt. Det trekkes frem okt markedsproduktivitet, skape og eoke
kunderelasjoner og skape berekraftig konkurransefortrinn. Ifelge Liu (2015) er endringene i
handlemenster en av hovedgrunnene til at bedrifter méd endre til en mer analytisk tenkemate nar
det gjelder CRM. Dagens datatilgang, muligheten til & innhente og benytte seg av denne, i tillegg

til den stadige utviklingen innenfor teknologi gir dermed mange nye muligheter for & né sine



kunder. Samtidig setter kundene storre krav til bedriftene, og ensker at bedriften er til stede pa
ulike enheter, med rett produkt, uansett tid og sted gjennom blant annet personalisering. Videre
viser Blattberg et al. (2008) til motivasjonen om at datadrevet innsikt skaper og forbedrer
kundeforhold. A ha en kunderelasjonsstrategi er viktig av flere grunner, men strategien er lagt til
grunn med troen pé at det & beholde kunder er billigere enn & anskaffe nye, og & eke bevaringen

av kunder er mer verdifullt enn & eke anskaffelsen av nye.

3.1.2 Utfordringer med datadrevet markedsfering

Ragavi, Srinithi og Anitha Sofia (2018) har i1 sin studie listet opp en rekke utfordringer ved
datadrevet innsikt for kunnskapsheving. Noen av utfordringene som nevnes er datasterrelse, data
fra ulike datakilder, tolkning av resultater, presentasjon og visualiseringen av resultatene. Det
menneskelige aspektet ved analysen med tanke pé& hvordan brukeren inkorporerer
bakgrunnskunnskap inn i dataanalyse kan ogsd vare en utfordring. I tillegg til forstéelsen og
visualiseringen av resultatene av analysen. Dette punktet er avgjerende for 4 fa verdi ut av analysen

av data.

For & kunne benytte seg av datatilgangen vil verktey for datadrevet markedsfering bli benyttet,
dette kan skape problemer for ikke-tekniske beslutningstakere. Domene- og
kommunikasjonsutfordringer mellom de ulike fagomradene er derfor en sentral del av
utfordringene bedriften star ovenfor (Ayyagari, 2021). Ifolge Verhoef, Kooge og Walk (2016) er
det ogsa en fare for at bedrifter tenker for stort fra start nar de skal begynne & utnytte dataen ved
at kunnskapen rundt temaet ikke strekker til og resultatet av analyser dermed ikke blir

verdiskapende. Det ma foreligge en klar plan for prosessene for man setter 1 gang.

Videre Bradlow, Gangwar, Kopalle og Voleti (2017) peker pad spesielt to statistiske
hovedutfordringer tilknyttet big data-analyse innen detaljhandel. Den forste omhandler
datakomprimering som inneberer a gjore datasettet mindre. Nér volumet av data blir sterre, blir
arbeidet med & analysere dette ogsd sterre. Derfor vil det vaere nedvendig & komprimere dataen.
Komprimering av data kan gjeres teknisk ved hjelp av komprimering av filformatet eller
funksjonelt som komprimerer datavolumet ved hjelp av ekonometriske verktey. Den andre

hovedutfordringen er Bayesian inference. Dette betyr at man har mye data, men at det trolig ikke



finnes fullkommen data pa individniva pé alle kunder. Dette kan loses gjennom Bayesiske metoder
som ldner data fra andre kundeprofiler som har rikelig informasjon for & kunne fullfere analyser

som har behov for fullstendig informasjon.

Mange av de samme utfordringene oppleves nér det skal implementere storre og mer informative
datasett fra flere kilder. Analyseprosessen av disse kildene bestdr av mange steg, fra
datainnsamling og rengjering av data til datamodellering, tolkning og analyse (Nasser & Tariq,
2015). Disse Big data-utfordringene kan deles inn i tre hovedkategorier; data, prosess og
ledelsesutfordringer. Disse kategoriene tar for seg dataens egenskaper, utfordringer 1 behandlingen
av dataen og de etiske og juridiske spersmélene rundt dataen og databehandlingen. Da det er et
heoyt volum data som blir lagret fra forskjellige datakilder vil disse komme i ulike typer og
formater. Dette skaper igjen utfordringer nér dataen skal renses og analyseres. Samtidig er det helt
avgjorende at bedriften tenker pd personvern og GDPR i behandlingen av dataen. Det er mange
bedrifter i dag som har tilgang til store mengder data de ikke utnytter da dataen fortsatt er ra,
ubehandlet og ustrukturert. Samtidig kan utnyttelsen av denne dataen skape verdier i1 form av
kostnadsreduksjon, forbedring av beslutningstaking, produkter og tjenester (Nasser & Tariq,

2015).

Ayyagari (2021) legger ogsa frem utfordringer knyttet til a sikre personvern og det juridiske ved
innsamling og bruk av data. Ved blant annet transaksjonsdata blir ofte kundens kjop registrert med
produkt, tid, sted og kvantitet, dette kan igjen benyttes til & skape en kundeprofil som kan brukes
til personalisering av kommunikasjonen ut mot kunden. I denne fasen er det viktig a vere bevist
pa at dette kan vare noe kunden ikke er klar over, og kan fele personaliseringen som inntrenging

i privatlivet (Ayyagari, 2021).

3.1.3 Personalisering

Det a benytte seg av kunde- og transaksjonsdata 1 beslutningsprosesser blir stadig mer populert.
Wrzuszczak-Noga (2018), samt flere forskere og eksperter, mener det er mer gunstig 4 holde pa
de faste kundene og derfor introdusere personalisering pa bakgrunn av den névarende
ettersparselen. Dette er et strategisk verktoy som kan benyttes for & differensiere seg selv fra stadig

storre konkurranse (Kwon & Kim, 2012). Videre forklarer Wedel og Kannan (2016) at ved &
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benytte personalisering vil man bedre kunne treffe individuelle behov, som vil kunne resultere 1

hoyere kundelojalitet og langsiktig lennsombhet.

Personalisering som begrep har ulik betydning for forskjellige personer og fagomrader. Det kan
veaere vanskelig 4 sammenligne studier med hverandre pé grunn av dette (Kwon & Kim, 2012). Fan
og Poole (2006, s. 183) definerer personalisering som «en prosess som endrer funksjonalitet,
grensesnitt, informasjonstilgang, innhold og s@rpreg til et system for & eke personlig relevans for
et individ eller gruppe av individer». Personalisering kan ogsa vere det punktet i strategien hvor
bedriften bestemmer seg for hvilken markedsferingsmiks som er best egnet for en enkelt kunde,
ofte basert pa innsamlet kundedata (Arora et al., 2008). Ved bruk av personalisering er det viktig
a se pa hvilke kunder som skal fokuseres pa. Bedriften mé derfor ha nok informasjon om kunden
og kundens preferanser ma komme tydelig frem i dataen (Kwon & Kim, 2012), for & treffe rett

med personaliseringstiltakene.

For 4 illustrere ulike strategier for personalisering av kommunikasjon er figur 1 informativ. Dette
er et strategikart som forst ble presentert i 1997, men viser fortsatt en relevant oversikt over

hvordan man kan tilnerme seg kunden.

Ability to interact
with customers
individually

Interacting

Customers
addressed only in
mass media
Standard Tailoring Tailored
products products

Figur 1 - Strategikart Markedsforing (Peppers et al., 2016)
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Mange bedrifter befinner seg i kvadranten nederst til venstre, hvor alle far den samme
kommunikasjonen og de samme produktene. De siste arene har flere begynt & bevege seg mot det
de kaller «Database marketing». I dette feltet er det i mye storre grad interaksjon med kunden, men
de tilbyr fortsatt standardiserte produkter. Mange ensker a bevege seg helt til kvadranten gverst i
heyre, hvor det er en en-til-en lerende relasjon mellom bedriften og kunden (Peppers, Rogers &

Kotler, 2016).

3.1.4 Kryss-salg

I forrige kapittelet ble det presentert litteratur innenfor feltet personalisering. For & oppnd
personalisering i form av & kommunisere mer relevante produkter til kunden, kan kryss-salg vaere
et godt verktoy & benytte. Kryss-salg kan vare en verdifull CRM-strategi for okt salg og
kundelojalitet, samtidig som det er kostnadsbesparende & treffe malrettet i kommunikasjonen med
de rette anbefalingene til de rette kundene, slik at kundenes interesse opprettholdes (Zhang,
Priestley, DeMaio, Ni & Tian, 2021). Det er viktig for bedriften & opprettholde dette, og skape
gode relasjoner med sine kunder da det koster fem ganger mindre & betjene eksisterende kunder
enn 4 skaffe nye (Kamakura, 2008). Zhang et al. (2021) forklarer kryss-salg som praksisen med &
oppdage eksisterende kunders kjopemenster og engasjere de med tilleggsprodukter eller tjenester.
Seng og Chen (2010) legger frem tre fordeler ved & benytte kryss-salg, hvor den ferste fordelen
viser til gkt salg og profitt ved a anbefale produkter til kunder som de har hgyere sannsynlighet for
a kjope. Den andre fordelen som nevnes i studiet er reduserte kostnader ved & ha en mer selektiv
malretting. Den siste fordelen som nevnes er ved at kunden kjeper flere varer vil det forme en lojal

kunde.

Videre foreslar Blattberg et al. (2008) to ulike kryss-salgs strategier: produkt- og kundesentrisk.
Produktsentrisk vil si at man tar utgangspunkt i produktet, og mélrettet treffer kunder som har hoy
sannsynlighet for & kjope produktet. Kundesentrisk tar utgangspunkt 1 kunden og hva den mest
sannsynlig kommer til & kjope. Det finnes badde ulemper og fordeler med begge, hvor den
produktsentriske metoden muliggjer fullt fokus pa varer med hey profitt og stordriftsfordeler.
Kundesentriske kan bidra til enda bedre treffsikkerhet nir det gjelder produktanbefalinger og kan

derfor bidra til & maksimere salget.
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Kryss-salg er som nevnt en god metode for 4 bidra til gkt omsetning, men den har sine utfordringer.
Kamakura (2008) har identifisert noen av disse utfordringer. I studiet nevnes det at det ma legges
en strategi for hvor mye og hvor ofte kunden skal treffes med kryss-salg for at interessen ikke skal
bli nedskalert. I tillegg er det viktig med en database som innhenter informasjon om kundene og
deres kjop, som er tilgjengelige gjennom organisasjonen. Det er ogsd en utfordring & vurdere
hvilke produkter som passer i kryss-salg, og at ikke alle kunder ser pa assosiasjonen mellom to
eller flere produkter pa samme mate (Hoanca & Mock, 2011). Et eksempel kan veare ulikt syn

mellom menn og kvinner 1 handlemensteret.

Nar det gjelder hvilke produkter som skal kryss-selges nevner ogsa Blattberg et al. (2008) dette
som en av hovedutfordringene med metoden og legger frem en prediktiv modell som kalles «Next
product to buy». Hensikten er & predikere hva kunden mest sannsynlig kjoper neste gang. Pa den
méten kan man preve & kryss-selge dette produktet. En av utfordringene med denne metoden er at
det er naturlig 4 tenke at dette ikke skaper verdi, ettersom kunden uansett ville kjopt dette
produktet. Poenget er & se pa kunder med samme profil, og dermed kryss-selge til noen som har

hey sannsynlighet for at ogsé kjeper produktet.

Dagens tilnerming til kryss-salg baseres ofte pd analyse av data. Ifelge Blattberg et al. (2008)
finnes det flere ulike modeller som kan benyttes for & skaffe informasjonen som trengs. Boken
nevner blant annet collaborative filtering, klynge analyse og assosiasjonsregler som mye brukte

modeller. Disse vil bli beskrevet 1 punkt 3.2.

3.2 Maskinlzering og personalisering

Dybdeforstaelse om kundenes preferanser er grunnlaget for enhver forretningsmodell. Analyse av
data kan avdekke verdifull informasjon om preferansene til kundene (Buttkus & Eberenz, 2019).
Med bakgrunn i historiske data kan maskinleringsmodeller gi kunden kommunikasjon basert pa
hva modellen anbefaler. Anbefalingssystemer kan vare en del av personalisering for kunden. Det
er spesielt tre maskinleringsmetoder som utpeker seg til bruk for & anbefale produkter:
assosiasjonsregler, klyngeanalyse og collaborative filtering (Han & Kamber, 2006). Ifolge
Blattberg et al. (2008) er det et stort potensial for & personalisere alle aspekter av alle

markedsforings- og kommunikasjonstiltak ved a benytte disse modellene. I dette kapittelet vil forst
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maskinlering bli definert og hvordan dette kan benyttes til personalisering av kommunikasjon, for

deretter & gd mer 1 dybden pa de tre nevnte metodene.

3.2.1 Maskinlering

Maskinlaring kan defineres som automatiserte prosesser som henter ut menster fra data (Kelleher,
Mac Namee & D'Arcy, 2015). Datamaskiner blir programmert pa en slik mate at de kan lere av
inputen som er tilgjengelig (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). Maskinlaringsmodeller kan
deles inn 1 supervised og unsupervised learning. Supervised modeller, ogsé kalt prediktive, har til
hensikt & predikere et fremtidig utfall (Buttle & Maklan, 2015). Prediktive modeller bestar av en
rekke predikatorer, som er variable faktorer som det er sannsynlig at vil pavirke fremtidig atferd
eller resultater. Her ensker man 4 si noe om «hva som vil skje i fremtiden». Eksempel pa slike
modeller er logistisk regresjon og klassifisering (Gangurde, Kumar & Gore, 2017). Unsupervised
modeller har som méil 4 finne menster og assosiasjoner blant dataen (Hastie, Tibshirani &
Friedman, 2009). Oppgaven er & utforske dataen og finne relasjoner uten & predikere nye
egenskaper (Gangurde et al., 2017). Disse kan ogsa bli kalt deskriptive modeller og har til hensikt
a beskrive og utforske dataen og besvarer spersmélet «Hva skjedde?». Eksempler pé slike modeller

er klyngeanalyse og assosiasjonsregler (Buttkus & Eberenz, 2019).

Et steg videre fra deskriptiv og prediktive modeller, finnes preskriptive modeller. Kunstig
intelligens blir ofte kalt preskriptiv (Buttkus & Eberenz, 2019). Her onskes det & se pd hvordan
man kan fa ting til & skje. Huang og Rust (2021) legger frem et rammeverk for utnyttelse av data
ved bruk av kunstig intelligens (KI) i markedsferingskontekst. I Figur 2 deles kunstig intelligens
inn 1 mekanisk, tenkende og felende. Mekanisk KI brukes for & automatisere oppgaver som er
rutinepreget og repetitive (Huang & Rust, 2021). Prosessering av data som gir nye konklusjoner
eller beslutninger kalles tenkende KI. Denne type KI gjor det mulig a identifisere menster i dataen,
som kan benyttes til blant annet anbefalingssystemer eller kryss-salg (Huang & Rust, 2021).
Folende KI inneberer interaksjon med menneske for analyse av menneskelige folelser eller
emosjoner. For eksempel sentiment analyse, naturlig sprakbehandling og tekst-til-tale-teknologi
(Huang & Rust, 2021). Felende KI gir fordeler nar det kommer til personlige relasjoner da den

reagerer pa folelser.
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Marketing Action

« Standardization (mechanical Al)

« Personalization (thinking Al)
« Relationalization (feeling Al)

Marketing Research

« Data collection (mechanical Al)

« Market analysis (thinking Al)

« Customer understanding (feeling Al)

Marketing Strategy
« Segmentation (mechanical Al)
« Targeting (thinking Al)
« Positioning (feeling Al)

Figur 2 - Utnyttelse av data ved bruk av kunstig intelligens (Huang og Rust, 2021)

Med bakgrunn i fordelingen over, har Huang og Rust (2021) lagt frem noen alternativer pa hvordan

dette kan brukes i dagens markedsferingsmiks. Dette er ogsa gjentakende i andre studier, blant

annet har Jarek og Mazurek (2019) hvor resultatene fra undersekelsen som ble gjennomfort for &

avdekke hvilke implikasjoner KI hadde p& markedsferingsmiksen viste at det hadde implikasjoner

pa bade produkt, pris, promotering og plassering i form av automasjoner, personalisering av

kommunikasjon og anbefalinger. Tabell 1 viser et strategisk rammeverk for KI i markedsfering.

Tabell I - Strategisk rammeverk for KI i markedsforing (Huang og Rust, 2021)

Kunstig intelligens (KI)  Mekanisk KI Tenkende KI Folende KI
Strategiske
beslutninger
Markedsundersokelse Data innsamling Markeds analyse Kundeforstielse
Markedsstrategi Segmentering Malretting Posisjonering
Markedsaktiviteter Standardisering Personalisering Relasjonsbygging
(4P’er,4C er)
- Produkt/ Automatiserer prosesser og  Personalisere produkter Forstd og mete kundens
Kunde resultater av mote med basert pa kunde folelsesmessig behov og
kundens behov og ensker preferanser onsker
- Pris/ Automatiserer prosessen Personalisere priser Forhandle pris og justere
Kostnad av prissetting og betaling basert pa kostnader interaktivt
betalingsvillighet
- Plassering Automatiserer Personalisering av Personalisere opplevelsen for
/Lettvinthet kundetilgangen til interaksjon kundeengasjement
produkter
- Promotering/ Automatiserer Tilpasset promotering Skreddersy kommunikasjon
Kommunikasjon | kommunikasjonen med av innhold for basert pa kundens
kunder personlig folelsesmessig preferanser og
kommunikasjon reaksjoner
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I tillegg har Huang og Rust (2021) skissert hvordan disse tiltakene benyttes i dag og hvilke
praksiser som er pd vei. Her trekker forfatterne bade frem markedsferer- og kundens side. Hvor
noen av de fremvoksende praksisene er & treffe kunder mer mélrettet pa individniva, benytte mer
automasjoner for prosesser som innsamling av data og kombinasjon av datakilder og & danne mer

personlige handleopplevelser Huang og Rust (2021).

3.2.2 Assosiasjonsregler

Assosiasjonsregler, ogsa kalt market basket analyse (MBA), er en deskriptiv maskinlaeringsmodell
som kan benyttes til 4 analysere transaksjonsdata. Assosiasjonsregler kan bli brukt til & se hvilke
produkter kunden ofte kjoper sammen. Algoritmen betegnes som en rask og nyttig modell for
atferdsdeteksjon som kan benyttes til & komme med anbefalinger (Wrzuszczak-Noga, 2018).
Hovedmaélet er & soke etter menster som tidligere ikke var kjent (Olson & Lauhoff, 2019).
Modellen starter med & kategorisere kundens kjopsadferd. Deretter identifiseres informasjon som
kan gi fortjeneste. Til slutt brukes denne informasjonen og innsikten til & ta beslutninger (Olson &
Lauhoff, 2019). Analysen passer godt til problemstillinger hvor det finnes mye data uten noen
spesielle hypoteser & teste, og hvor det forst og fremst ensker & se pa menster (Blattberg et al.,
2008). I tillegg til & se pa hvilke produkter som ofte kjopes sammen, kan det ogsa kartlegges
kundens kjepsadferd ut fra tid pa dagen, dersom en tidsvariabel er tilgjengelig (Gangurde et al.,
2017). MBA blir sett pd som en lett glennomferbar og lett forstielig analyse for flere fagomrader,
teknikken er derfor mye brukt innen detaljhandel og av markedsferingsstrategier (Blattberg et al.,
2008).

Ved gjennomfering av MBA benyttes ofte apriori algoritmen (Buttkus & Eberenz, 2019).
Algoritmen danner regler, og det er ofte tilfellet at man ender opp med et hoyt antall av disse, men
man er kun interessert 1 de reglene som faktisk er interessante og gir god innsikt. Reglene blir lagt
frem i form av «HVIS antecedent SA consequent», hvor bade antecedent og consequent kan

inneholde flere produkter (Zamil et al., 2020).
Videre blir det i litteraturen fremhevet tre kriterier for evalueringen av MBA:: support, confidence

og lift (Blattberg et al., 2008; Gangurde et al., 2017). Support maler hvor stor prosentandel en

kombinasjon av varer utgjer i forhold til det totale antallet transaksjoner. Hoy support betyr at
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kombinasjonen av varer forekommer ofte. Dette sier noe om populariteten til produktene eller
kombinasjonen av produktene, support kan derfor vare med pa & identifisere hva som kan skape

trafikk til butikk eller nettside (Gangurde et al., 2017).

Det andre parametere er confidence som er sannsynligheten for at en handlekurv med antecedent
pa venstre side inneholder consequent pa heyre side. Jo heyere confidence jo sterre
avkastningsrate kan man forvente av en regel. Confidence kan benyttes til blant annet

vareplassering eller kommunikasjon til kunden (Gangurde et al., 2017).

Til slutt er det lift som sier noe om styrken av tilknytningen mellom produktene pa hoyre og venstre
side. Lift skal veere med pd a stette confidence og support pé deres svake sider. En lift hoyere enn
1,0 indikerer at en handlekurv som inneholder produkt B, pleier & inneholde produkt A oftere enn
handlekurver som ikke inneholder produkt B (Gangurde et al., 2017). Ved gjennomfoering av
assosiasjonsregler enskes det at kriteriene oppnar sa heye verdier som mulig, jo hgyere verdier pa
support, confidence og lift, jo mer interessant blir regelen som er presentert (Blattberg et al., 2008).

Figur 3 viser sannsynligheten for de tre ulike malene.

Confidence = P(B|A)
Support = P(BA)
Lift = P(B|A)/P(B)

Figur 3 - Sannsynlighet for confidence, support og lift (Blattberg et al., 2008)

Noen av utfordringene med Assosiasjonsregler er selve datasettet som benyttes. Transaksjonsdata
kan ofte komme fra bedrifter som selger hundrevis av forskjellige varer, i tillegg til at det ofte er
mange transaksjoner hver dag med lite i hver handlekurv (Olson & Lauhoff, 2019). Resultatet kan
derfor bli store mengder regler & velge mellom etter analysen, og det kan vare lennsomt &
differensiere analysen pa eksempelvis ulike sesonger, ulike butikker og ulike kundeprofiler

(Gangurde et al., 2017). Dette stottes av Zhang et al. (2021) som videre nevner at reglene kan bli
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for generelle og derfor for lite relevant for viktige kundesegmenter. I de fleste tilfeller er det
nedvendig 4 gjennomfere data-aggregering og plassere produkter i kategorier for at analysen skal

gi mening. Dette kan skape videre problemer med at man mister detaljert innsikt (Blattberg et al.,

2008).

Bedrifter er avhengig av & agere pa innsikten de tilegner seg for a fa verdi av analysen. Modellen
er eksplorativ og kan kun produsere hypoteser. Derfor er det nedvendig & teste disse for & kunne
st noe om verdien (Olson & Lauhoff, 2019). For & predikere fremtidige kjop kan bedrifter videre
benytte andre metoder for & teste reglene, som regresjon eller nevrale nettverk (Olson & Lauhoff,

2019).

Ifolge Wrzuszczak-Noga (2018) er assosiasjonsregler en rask og nyttig mekanisme for atferds
deteksjon. Dette kan benyttes til blant annet anbefalinger. I tillegg kan analysen benyttes til
produktplasseringen i butikk og designe ulike promoterings strategier i form av kryss-salg eller
opp-salg (Blattberg et al., 2008). Olson og Lauhoff (2019) forklarer det som at MBA kan vere
avgjerende for valg av kampanjer og markedsforingsstrategier. Da analysen kan vare med pa a
identifisere forbrukermenster som ikke tidligere har vert synlige for bedriften. Gangurde et al.
(2017) legger til at den ogsa kan klassifisere handleturene, og at modellen kan gi innblikk i hva
som handles i de ulike butikkene pa forskjellige tidspunkt. I tillegg til a identifisere korrelasjonen
mellom produktene, kan dataminingteknikken legge frem en forklaring pa relasjonen, for & til slutt
vaere et verktoy som kan bidra til gkt profitt (Olson & Lauhoff, 2019). Som nevnt tidligere 1
kapittelet er MBA & regne som en deskriptiv modell. Men ifelge Gangurde et al. (2017) kan MBA-
resultatene benyttes til & forutsi fremtidig oppfersel hos kunder, og dermed kunne kalle bruken av

modellen som prediktiv.

3.2.3 Klyngeanalyse

Klyngeanalyse, ogsé kalt cluster analyse, benytter seg av umerkede data og gér ut pa 4 segmentere
eller gruppere lignende objekter, som kan vere observasjoner eller hendelser, i klynger (Phorasim
& Yu, 2017). Det vil si at dataen blir fordelt slik at relasjonen mellom objektene 1 en klynge har
flere likhetstrekk enn objekter som er plassert i de andre klyngene (Hastie et al., 2009). Analysen
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benyttes til & f4 en bedre forstéelse for, og innsikt i karakteristikken til hver gruppe uten at klyngene

er kjent pa forhénd (Lu, 2018).

Algoritmen har blitt brukt pa forskjellige problemstillinger, ved at den kan gjenkjenne menster og
benyttes til bildebehandling, statistisk dataanalyse og kunnskapsoppdagelse. Analysen er gunstig
nar det ikke finnes kunnskap om «target class eller group number» pa forhand (Phorasim & Yu,

2017).

I detaljhandel sammenheng kan klynge analyse brukes til & segmentere badde produkter og kunder.
Den kan identifisere hvilke produkter som ofte kjopes sammen. Klyngene kan brukes til mersalg,
eller koble klynger som underpresterer med klynger som overpresterer for 4 oke salget av varer
som ikke selger godt. Det kan ogsé brukes til produktplassering i butikken. Klyngeanalyse kan
ogsé brukes til & finne ulike kundegrupper. For eksempel kan det identifisere kunder som er lav

verdi og hey verdi kunde (Buttkus & Eberenz, 2019).

Informasjonen som kommer frem av analysen kan bli kritisert for & ikke kunne forklare kundens
kjopsadferd da dataen er for aggregert og for at demografiske- og livsstils variabler ikke kan
forklare heterogeniteten (Blattberg et al., 2008). Zhang et al. (2021) nevner at klynge analyse kan
bli utfordrende pa store datamengder pa grunn av den beregningsmessige kompleksiteten til
tradisjonelle klyngemetoder som for eksempel k-means. Modellen presterer ogsé dérligere pa
personlig anbefalinger ifelge Blattberg et al. (2008), da algoritmen plasserer like objekter i

klynger, og behandler alle innenfor samme gruppe likt.

Naér algoritmen skal gjennomferes i sammenheng med produktanbefalinger og kryss-salg er det
nodvendig & legge til transaksjonsdata fra alle kunder. Dette vil resultere 1 at modellen skaper
mindre verdifulle lesninger, da mange forhandlere har tusenvis av produkter, tusenvis av kunder
og utfordringen med at de fleste kunden bare kjoper noen fa produkter per handletur (Zhang et al.,

2021). Dette vil resultere i at prosessen blir svaert tidskrevende.
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3.2.4 Collaborative filtering

Collaborative filtering er en anbefalingsalgoritme som gir anbefalinger pa bakgrunn av andre
brukere. Det vil si at modellen benytter seg av rangeringer og handlinger fra andre eller lignende
preferanser for a predikere. Det vil si at algoritmen legger til grunn at om brukere er enige om
kvaliteten eller relevansen til noen varer, vil de sannsynligvis vaere enige nar det kommer til andre

varer ogsé (Phorasim & Yu, 2017).

Collaborative filtering kan deles inn i to hovedformer: den ene er memory-based og den andre er
model-based. Memory-based vil si “narmeste nabo”, hvor anbefalingen pa et mélprodukt til en
mélkunde er basert pd andre kunder med samme interesser. Model-based vil si at prediksjon om
en malkundes preferanser er basert p4 om andre kunder som vanligvis liker samme produkter som

den malkunden, ogsé pleier & like mélproduktet (Blattberg et al., 2008).

Modellen har flere utfordringer blant annet er den ofte avhengig av produktvurderinger fra
kundene. Dersom dette ikke er tilgjengelig, vil det vere vanskelig & anbefale produktet. I tillegg
finnes det skalerbarhetsutfordringer og effektiviteten pa anbefalingene er en utfordring (Neysiani,
Soltani, Mofidi & Nadimi-Shahraki, 2019). Blattberg et al. (2008) viser ogsa til at det er usikkerhet
rundt hvordan modellen kan benytte seg av transaksjonsdata, da mye av litteraturen knyttet til
modellen omhandler data om produktvurderinger og at denne er tilgjengelig. Modellen tar hoyde
for flere antesedenter pa en systematisk méte, og kan derfor bli sett pa som et steg videre fra MBA

(Blattberg et al., 2008).
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4. Metode

I dette kapittelet beskrives hvilken forskningsmetode og metodiske valg som er tatt underveis i
prosessen for & best besvare forskningsspersmalene. Kapittelet tar for seg forskningsstrategi og
design, deretter datainnsamlingen og datakilder. Videre beskrives hvordan datahdndteringen av
bade de kvalitative og kvantitative dataene ble gjennomfert, for reliabilitet og validitet knyttet til
valgene som er gjort blir lagt frem til slutt. Arbeidet med denne masteroppgaven startet varen 2020
med idémyldring og samtaler med eksperter i bransjen. Prosessen fortsatte hasten 2020 i faget
BUS345 som resulterte i en prosjektskisse og et skjelett som deretter har blitt videreutviklet utover

varen 2021.

4.1 Forskningsdesign

Forskningsdesign er en overordnet plan og rammeverk for hvordan en skal besvare
forskningsspersmal (Saunders, Lewis & Thornhill, 2016, s. 348). Saunders et al. (2016) skiller
blant annet mellom eksplorative og deskriptive studier. Ettersom vi ensker a f4 mer kunnskap om
datadrevet innsikt og personalisering av kommunikasjon faller dette studiet innenfor kategorien
eksplorativ undersegkelse. Her er hovedfokus & oppdage og fé innsikt i fenomenet, og oke vér

forstéelse for problemomradet basert pa vare forskningsspersmal.

Ved innsamling av data finnes ulike strategier a velge mellom og en av disse er casestudie. Denne
oppgave er a betrakte som en enkeltcasestudie ettersom det er valgt én bedrift som studeres. Ifolge
Jacobsen (2005) er en casestudie nyttig dersom det enskes & fa god innsikt og en virkelighetsnar
beskrivelse av et fenomen. I denne oppgaven benyttes det flere ulike datainnsamlingsmetoder for
a sikre god kunnskap og forstielse, og for 4 kunne besvare forskningsspersmalene. Strategien sies
ogsa a svare godt pd spersmal som omhandler «hvorfor», «hvay eller «hvordan» (Saunders et al.,
2016). Dette er kjennetegn som passer dette studiet godt. En av svakheten ved enkeltcasestudie er
begrensingene rundt generaliserbarhet, ettersom studien er omhandler en bedrift. Det vil likevel
vare metoder og teknikker 1 denne oppgaven som kan brukes i andre casestudier for 4 etterprove

resultatene.

Videre er det valgt en kombinasjon av bdde kvalitativ- og kvantitativ analyse. Kvalitative analyser

ble brukt for 4 f informasjon om bedriften. Dette skapte dybde- og detaljforstaelse, og en helhetlig
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oppfatning av det studerte fenomenet. Kvantitativ metode ble brukt for & analysere store mengder
numerisk data (Jacobsen, 2005). Kombinasjonen kan ifelge Tashakkori og Creswell (2007)
defineres som blandet metode og er «forskning hvor forsker samler inn og analyserer data,
integrerer resultatene og trekker slutninger ved hjelp av bade kvalitative og kvantitative metoder 1
en enkel case». Det & kombinere kvalitative og kvantitative data i en underseokelse blir sett pd som
verdifullt da det kan hentes ut styrker av begge metodene uten begrensninger (Ostlund, Kidd,
Wengstrom & Rowa-Dewar, 2011). Dette studiet kan derfor sies & ha en pragmatisk tilnerming til

designet (Saunders et al., 2016).

For & opparbeide en dypere forstielse for fenomenet, har undersokelsesprosessen bestatt av a
bevege seg frem og tilbake mellom teori og empiri. Denne metoden kalles for abduktiv
forskningstilnerming og er ofte svaert nyttig & benytte i studier for & fa mer forstaelse for fenomenet
(Saunders et al., 2016). Dubois og Gadde (2002) legger til at fremgangsmaten er godt egnet til

casestudier.

4.2.1 Valg av case

I starten av denne masteroppgaven var det et enske om & lere mer om data mining og
maskinlering. Gjennom vért nettverk ble det varen 2020 opprettet kontakt med Europris, som var
1 startfasen av & benytte datadrevet innsikt. De fortalte at de hadde igangsatt et prosjekt kalt
«personaliseringy tilknyttet CRM avdelingen. De onsket & benytte sine store mengder data til & bli
bedre kjent med sine kunder, og skape malrettet kommunikasjon pd et mer individuelt plan. De

hadde gjort noen manuelle analyser av kundedata og ensket & utforske dette mer.

Hosten 2020 ble brukt til & forstd temaet customer relationship management. Med kunnskapen
opparbeidet 1 denne perioden, ble det enskelig & tilegne mer kunnskap om Europris, og
utfordringene de hadde rundt utnyttelse av data. I tillegg ble gjennomfering av analyser som kunne
hjelpe Europris videre mot mer datadrevet innsikt om sine kunder aktuelt. Via lederen for
prosjektet personalisering, ble det opprettet kontakt med resterende informanter som kunne tilfore
oppgaven verdi, 1 tillegg til historisk anonymisert transaksjonsdata som var et godt datasett for

dette studiet.
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4.2 Datainnsamling

Denne oppgaven er en enkeltcasestudie og inkluderer i hovedsak én undersekelsesenhet. Enheten
som undersekes er CRM-avdelingen i Europris Norge. For & sikre personvern tilknyttet innhenting
av data ble det sokt godkjenning av prosjektet hos NSD. Det ble lagt frem hvordan innsamling av
data til vare kvalitative undersekelser gjennom intervjuerprosesser skulle bli gjennomfert med
tanke pa anonymisering og sletting av data. Videre ble det presentert at vare kvantitative

transaksjonsdata ble tilgjengelig fra Europris og informasjon om hva dette datasettet inneholdt.

Datainnsamlingen ble delt inn i tre kategorier: litteratur-, primar- og sekunder data. Med litteratur
menes artikler og fagbeker som inneholder teori og rammeverk som reflekterer og beriker
oppgavens tema. Litteraturen ble benyttet til & fa kunnskap om tema, i tillegg til & diskutere funnene
vare fra resultatdelen. Primer data er data samlet for & kunne besvare forskningsspersmél én
«Hvordan jobber Europris med personalisering og datadrevet innsikt i dag og, hvilke utfordringer
har de knyttet til dette?» og dermed danne et bilde for analysearbeidet og modelleringen som kunne
skape verdi for Europris. Det var hensiktsmessig 4 benytte kvalitative intervjuer i denne prosessen.
Det ble derfor gjennomfoerte intervjuer av ansatte 1 Europris for & f4 en oversikt over dagens
situasjon. I tillegg ble en spesialist innenfor feltet datadrevet innsikt intervjuet for 4 fa et bilde pa
hvordan situasjonen 1 det norske detaljhandelmarkedet er i dag. Til slutt er sekundardata samlet
inn, hvor det ble benyttet kvantitative data i form av transaksjonsdata fra anonymiserte kunder og

gjennomferte analyser pa dataen for & besvare resterende forskningsspersmal.

4.2.1 Litteratur

Nér det gjelder innsamling av litteratur har det blitt benyttet ulike plattformer. Artikler er 1
hovedsak innhentet gjennom sekeplattformene Google Scholar og bibliotekbasen Oria via
NMBU's nettside. [ begynnelsen ble sgkeord som «Customer relationship management» og «CRM
retail» benyttet. Dette resulterte i mange artikler om CRM-systemer noe som ikke var relevant for
oppgaven. «Analytical CRM» 1 kombinasjon med ord som «retail», «supermarkets» og «grocery
store» ble ogsa brukt. «Analytical CRM» ble oppdaget at ikke var utrykket som var mest brukt i
tidligere forsking. Sekene ble derfor kombinerte med stotteordene «Al», «database marketing» og
«analytical marketing». Dette viste seg & gi bedre resultater, og flere artikler som var mer rettet

mot vart tema.
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Videre har det blitt benyttet artikler og litteratur fra tidligere semester pA NMBU. Blant annet har
litteratur fra emnene “INN350 Digitalisation and digital business models” og “INN355 Machine
learning for business process optimalisation” vert svaert verdifulle. I tillegg til artikler og beker

som har blitt foreslatt av vare veiledere.

Spesielt innen datadrevet innsikt er matematikken og statistikken uforandret de siste 25 arene. Véar
erfaring er at den nyere forskningen inneholder kombinasjoner av ulike teknikker for & finne de
mest presise metodene. Litteratur fra mellom 2000 og 2010 har inneholdt mye relevant
informasjon for vart formal. Litteraturen mellom 2010 og 2020 har ofte gatt i detaljniva pd hvordan

de ulike modellene er programmert, noe denne studien ikke har til hensikt & gé& 1 dybden pa.

4.2.2 Primaer data

For & kunne besvare forskningsspersmalene er det nedvendig med innsikt i hvordan Europris
jobber med CRM og datadrevet innsikt i dag. Alle prosesser og initiativer er ikke alltid
dokumentert godt nok og det var derfor hensiktsmessig & intervjue de ansatte hos Europris. Det
ble benytte semi-strukturerte en-til-en intervjuer (Saunders et al., 2016). Saunders et al. (2016)
forklarer at semi-strukturerte intervjuer ikke er standardiserte. Dette betyr at gjennomfering av
intervjuet blir gjort med bakgrunn i ulike tema og ikke faste spersmal. Spersmélene kan ogsé
komme 1 ulik rekkefolge ut fra hva som er naturlig i samtalen. P4 denne méten kunne
oppfelgingsspersmal bli stilt ut ifra hva kandidaten svarte pa de forhandsbestemte temaene
(Jacobsen, 2005, s. 149). Intervjuene ble gjennomfort pd denne maten for at informanten skulle

snakke mest mulig fritt, slik at de ikke ble ledet inn pa klare svar pd bakgrunn av intervjuguiden.

Gjennomfoeringen skulle i hovedsak bli gjort ansikt til ansikt, da dette bygger tillit, &penhet og en
god flyt i samtalen (Jacobsen, 2005). Pa grunn av situasjonen med Covid-19, matte andre metoder
vurderes for & & gjennomfert intervjuene. Alternativet ble a benytte Teams som metekanal. Dette

begrenset muligheten til & tyde kroppssprdk og annen ikke-verbal kommunikasjon noe.
Utvelgelsesprosessen av intervjuobjekter var formalsstyrt og alle hadde derfor tilknytning til data

drevet innsikt (Jacobsen, 2005). Tre ansatte 1 Europris ble intervjuet og alle hadde en tilknytning
til «personaliseringsprosjektet». Disse hadde alle forskjellige funksjoner knyttet til prosjektet og
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arbeidet rundt CRM og kundedata. Intervjuobjektene viser bredde nar det gjelder bade kjonn,
fagbakgrunn og alder. For 4 sikre personvern av kandidatene, ble det benyttet et informasjonsskriv
fra NSD. Dette informerte kandidaten om at de kunne bli gjenkjent i oppgaven ved stillingstittel
eller kunnskapen som ble gitt, men at navn og andre kjennetrekk ble anonymisert 1 tillegg til at

oppgaven er konfidensiell.

4.2.3 Sekunder data

I tillegg til primaerdata ble det ogsd benyttet sekunderdata for & besvare forskningsspersmalene.
Sekund@rdata kan defineres som data som er samlet inn tidligere for andre drsaker (Saunders et
al., 2016). Denne type data blir ofte benyttet i case studier, og fordelen med & utnytte allerede
innsamlet datamateriale er blant annet tidsperspektivet og datakvaliteten (Saunders et al., 2016).
Samtidig kan det vare utfordrende & fa tilgang pa denne dataen og det er mulig at dataen kommer

1 en form som ikke lar seg tilpasse til studiets formal (Saunders et al., 2016).

Sekund@rdataen vil i dette studiet forst og fremst vere transaksjonsdata som er radata hentet fra
administrative systemer innad i Europris. Radataene benyttes til & teste en maskinlaeringsmodell
for a gi et eksempel pa hvordan Europris kunne benytte dataen de har tilgang til, pa méater de ikke
gjor 1 dag. Informasjon om at dette var data som kunne bli brukt i dette studiet ble kommunisert
tidlig 1 prosessen, slik at planleggingen rundt mulighetene for utnyttelse av denne dataen kunne bli

undersokt parallelt med de kvalitative undersgkelsene.

I tillegg til transaksjonsdataen som sekunderkilde, ble tidligere kundeaviser og arsrapporten til
Europris benyttet for a i et bedre innblikk i hvordan bedriften arbeider 1 dag og hvilke mél de
onsker 4 oppnd. Kundeavisen viste til ukestilbudene Europris gjennomferte i perioden var
transaksjonsdata stammer fra. Dette resulterte i at en tydeligere kunne se hva som 14 bak reglene

fra analysen.

4.3 Datakilder
I dette studiet har det som nevnt blitt benyttet bade primer- og sekundardata. I dette kapittelet vil
datakildene bli lagt frem.
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Respondenter

For & samle relevante respondenter som kunne gi god innsikt til & besvare vare forskningsspersmal,
ble det opprettet kontakt med Europris for & fa et innblikk i hvem som arbeidet med CRM og
datadrevet innsikt i bedriften. Det viste seg at det var flere avdelinger involvert i prosjektet
“personalisering” som resulterte i at intervjuene ble gjennomfort med flere ansatte med ulike
bakgrunn og daglige arbeidsoppgaver. P4 denne maten ble det innhentet informasjon fra flere ulike
syn nar det kom til temaene som skulle undersegkes. CRM-sjef ble intervjuet to ganger da det var

nedvendig & innhente ytterligere informasjon om prosjektet.

Tabell 2 - Oversikt over respondenter

Hvem Hva Nar
CRM-sjef | Systemetablering, utviklingen og etablering av kundeklubben til ~ 1:24.11.20
Europris. Har hovedansvaret for personaliseringsprosjektet og de  2: 09.03.21
ansatte involvert.

IT | Ansvar for det tekniske 1 handteringen av kundedata, CRM og 04.03.21
kampanjer. Jobber mest med & samle inn data, bdde kundedata og
kjopsdata og koble det sammen.

Controller | Jobber nd hovedsakelig med e-handel, det digitale teamet og mye 02.03.21
med IT om hvordan dataen skal flyte i tillegg til rapportering.

Alle respondentene er tett pa personaliseringsprosjektet, men har ulik kunnskap om temaet vi tar
opp. Tilnermingen til intervjuene med de forskjellige blir derfor lagt opp pé ulike méater ved at
sporsmdlene 1 intervjuet ble spisset mot den rollen de hadde i prosjektet. P4 grunn av

anonymisering er intervjuobjektene tilfeldig tildelt prosjektdeltaker 1, 2 og 3 i resultatkapittelet.

Informant

Det var onskelig med mer kunnskap om temaene «datadrevet innsikt» og «personalisering»
innenfor detaljhandel. Av den grunn ble det gjennomfort intervju med en ekspert pd omrédet som
ga oss innsikt og ideer rundt hvordan dette kunne benyttes innenfor detaljhandel fremover. Dette
ga et overblikk over hvilke utfordringer informanten kunne se for seg. Kunnskapen ble benyttet til

a fa et overblikk over tema.
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Tabell 3 - Oversikt over informanter

Hvem Hva Nadr
Professor Ekspertomrader innenfor Big data, CRM, dataanalyse, 23.02.21
digitalisering.

4.4 Datahandtering og datahindteringsplan

Ifolge (Jacobsen, 2005) er det tre grunnleggende krav knyttet til forholdet mellom de som forsker
og de som blir forsket pé. Disse kravene er informert samtykke, krav pa privatliv og krav pd & bli
korrekt gjengitt. I begynnelsen av hvert intervju ble intervjuobjektene informert om at deltakelse
var frivillig. I tillegg ble det pa forhand sendt ut en oversikt over temaer som skulle undersokes,

dermed ble intervjuobjektene forberedt pa hva intervjuet skulle omhandle (Jacobsen, 2005)

Deretter ble det gjort en evaluering av hvor folsom informasjonen som skulle samles inn var. Det
ble valgt & anonymisere intervjuobjektene og det var derfor nedvendig a ta ut data som ville gjore
det lett & identifisere dem (Jacobsen, 2005). I tillegg til anonymiseringen var det et enske fra
Europris om at oppgaven skulle vere konfidensiell i to ar, og oppgaven vil dermed ikke bli

publisert pA NMBU's sider for denne tiden har gatt.

Samtykkeskjema ble utsendst til intervjuobjektene pé forhind slik at det ble godkjent & gjennomfere
intervjuene over videoverkteayet Teams. Ved starten av hvert intervju ble det spurt om godkjenning
for 4 ta opptak og video av samtalen. Videoen ble benyttet til transkribering, for opptaket ble
slettet. I tillegg til data fra intervjuene ble det laget en plan for behandling av transaksjonsdata
tilsendt fra Europris. Dataen ble beholdt pa trygge servere gjennom NMBU, i tillegg til at dataen
ble behandlet i Dataiku og analysene gjennomfert i SAS Enterprise Miner. Datahandteringsplanen
ble meldt inn til NSD og ble godkjent.

4.5 Dataanalyse av kvalitative intervjuer

Ved analyse av dataen ble det benyttet fire steg som er presentert av Jacobsen (2005):
dokumentere, utforske, systematisere og kategorisere. Det forste som ble gjort etter gjennomfering
av intervjuene var 4 transkribere lydopptakene (dokumentere). Dette bidro til at det ble fanget opp

informasjon som ble oversett i selve intervjuet. Videre ble transkriberingene lest igjennom for & fa
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et bedre helhetsbilde av prosessene som foregikk i dag. P4 denne maten ble elementer som skilte
seg ut identifisert (utforske). For & f oversikt over dataen ble teksten delt inn i kategorier og temaer
hvor uttalelser fra intervjuobjektene ble samlet (systematisere og kategorisere). Kategoriene bygde
pa temaene fra intervjuguiden og utsagn fra intervjuobjektene. Til slutt ble svarene sammenlignet

i de ulike kategoriene for & se om det var likheter eller ulikheter i uttalelsene (sammenbinde).

P& denne maten ble det dannet et bilde av hvordan prosessen og arbeidsoppgavene til de ulike ble
gjiennomfert. Dette resulterte i en forstdelse for hvordan Europris som bedrift arbeidet med
datadrevet innsikt, hvor langt de hadde kommet, hvilken datatilgang de hadde, hva de ensket &
oppnd med & sette i gang et personaliseringsprosjekt og hvilke utfordringer som de mente var de
mest relevante. Dette var funn som skapte et godt grunnlag for videre analyse av transaksjonsdata

og for diskusjonskapittelet.

Hensikten med de kvalitative intervjuene var & fa innblikk i hvordan Europris jobber med
datadrevet innsikt og hvilke utfordringer de meter. Derfor er det i resultatkapittelet i stor grad
gjengitt informasjon fra intervjuene gjennom a beskrive hvordan Europris gjer det i dag, og ikke
lagt vekt pa alle nyanser mellom de ulike svarene til intervjuobjektene. Nyansene pé svarene er

ogsa av interesse, men ikke relevant for denne studien i like stor grad.

4.6 Dataanalyse av transaksjonsdata - CRISP-DM

Metoder som ofte blir brukt i data mining prosjekter er KDD, CRISP-DM og SEMMA. CRISP-
DM og SEMMA er mer forretningsorientert enn KDD. CRISP-DM er ogsd mer detaljert enn
SEMMA (Shafique & Qaiser, 2014). Valget av metode falt derfor pA CRISP-DM. CRISP-DM er
utarbeidet med bakgrunn i praktiske og virkelighetsnare data mining prosjekter (Chapman et al.,

2000). Den deles inn i seks faser som vist i figur 4.
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Figur 4 - Faser for CRISP-DM modell (Chapman et al., 2000)

4.6.1 Forretningsforstaelse
For a skaffe forretningsforstaelse ble det i hovedsak brukt kvalitative intervjuer som er beskrevet
tidligere i dette kapittelet. Gjennom denne fasen ble det identifiserte noen av Europris sine business

problemer.

4.6.2 Dataforstaelse

I den andre fasen handlet det om & forstd dataen. Dataen ma samles inn, beskrives, utforskes og
kvalitetssikres (Chapman et al., 2000). Gjennom dialog med Europris ble det bestemt at det skulle
hentes ut data fra forste kvartal 2020. Ettersom Europris er barsnotert onsket de at dataen som
skulle benyttes i denne oppgaven ikke skulle inneholde upubliserte opplysninger om omsetning.
Forste kvartal 2020 ble derfor valgt, og datasettet inneholdt transaksjonsdata for alle
Eurorprisbutikker i perioden. Datasettet ble deretter lastet opp i Dataiku som er en plattform for

handtering av data og bygging av kunstig intelligens modeller (Dataiku, u.a.).

Gjennom funksjonen «explore» i dataiku kunne dataen utforskes. Formatet pa dataen var at hver
rad inneholdt opplysninger om hver handlekurv. Det vil si at hver rad hadde en receipt id som er
unik for hver handel. Deretter inneholdt dataen 41 ulike kolonner med ulik informasjon om hver
handlekurv. For eksempel customer id, item, currency og tax_lines. Datasettet var delt opp 1 ulike

filer, og det totale datasettet var for stort for a apne pa vare datamaskiner.
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4.6.3 Dataforberedelser

Data forberedelse er den tredje fasen og innebarer & selektere, rense, konstruere, integrere og
formatere data (Chapman et al., 2000). I denne fasen ble det nedvendig & minimere datasettet til
et utvalg slik at arbeidet med analysen og modelleringen kunne forega pa en effektiv mate. Det ble
raskt klart at datasettet pd 37,3 GB var for omfattende for var analyse. For & fé et datasett som var
handterlig ble det vurdert som hensiktsmessig a velge ut en enkel butikk. Butikken ble tilfeldig
valgt, i tillegg til at det kun ble beholdt transaksjoner som inneholdt kunde id. P& denne méten ble
kun medlemmer av kundeklubben studert. Ved & velge kun ¢én butikk og kun
kundeklubbmedlemmer blir det vanskelig & generalisere funnene vare, men hensikten er a4 kunne

illustrere hvordan analysen kan gjeres péa et rikere datasett.

Variablene som ble valgt var customer id, receipt id, timestamp, product id, productname,
netprice og grossprice. Kunde id er unik og representerer at kunden er medlem av kundeklubben.
Receipt_id inneholdt unike kvitteringsnummer, pa denne maten kunne handlekurvene skilles fra
hverandre. Timestamp var tiden handelen ble gjennomfort, variabelen inneholdt bade dato og
klokkeslett. Productname og product id identifiserer hvilke varer som har blitt kjept. Til slutt gir

netprice og grossprice informasjon om prisen pa produktet.

Ved videre utforskning av data ble det tydelig at produktene som gikk mest igjen i1 datasettet var
baerepose og pant, disse ble derfor fjernet i sin helhet da dette ikke var relevant for vér analyse.
Videre var det flere ulike varer innenfor samme produktkategori, noe som ville pavirke svarene
fra en kommende modellering. Flere varer ble derfor samlet under samme produktnavn. Eksempler
pa dette var hvis produktet hadde flere ulike smaker eller lukter ble disse samlet til & kun hete
produktnavnet. For eksempel «pumpesdpe orkide» og «pumpesdpe eple» ble hetende
«pumpesape». Alle ulike sjokolader ble hetende kun sjokolade. Aggregeringen ble gjort i dataiku
sin funksjon kalt «variable clusteringy». Programmet foreslar hva som burde slas sammen ut ifra
lignende ord i1 datasettet. Det var ogsa en del som denne noden ikke klarte & identifisere som
dermed matte gjennomfores manuelt. For eksempel alle smaker av Dent og Fishermansfriend ble
endret til Pastiller. Etter dataforberedelsene var det endelige datasettet redusert til et utvalg med

totalt 602 produkter.
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4.6.4 Modellering

Den fjerde fasen kalles modellering. I denne fasen velges modellteknikk og test-design i tillegg til
at det bygges og velges modeller (Chapman et al., 2000). Med bakgrunn i de funnene fra
forretningsforstaelses-, dataforstaelse- og dataforberedelse steget, var assosiasjonsregler den
modellerings teknikken som ble valgt. Dypere beskrivelse av Market basket analyse og andre
mulige modeller finnes 1 teorikapittelet, og diskusjon rundt modellvalg finnes 1

diskusjonskapittelet.

Det finnes mange ulike data mining softwares hvor det kan gjennomferes market basket analyse
(Blattberg et al., 2008). To av de sterste leveranderene av datamining verktey er SAS og SPSS
(Buttle & Maklan, 2015). Det har blitt benyttet SAS Enterprise Miner (SAS EM) i dette studiet,
da lisensen for programmet er tildelt gjennom NMBU og med bakgrunn i erfaringen som er

opparbeidet ved verktoy fra tidligere bruk.

Datasettet ble lastet opp 1 SAS EM, for assosiasjonsregel noden ble benyttet. Denne noden krever
en ID variabel og en target variabel (SAS, 2017). Variablene Receipt ID ble brukt som ID, og
Productname ble brukt som target variabel. P4 grunn av tid og ressurser ble ikke timestamp og
kunde id benyttet. Prisen pad varene ble brukt i etterkant for & regne pa lennsomhet av reglene i
excel. Se vedlegg 5 for utregning. For & kunne bruke assosiasjonsregel noden matte selve
dataoppsettet endres nér det kom til hvordan produktene var presentert. I det opprinnelige
datasettet 1a alle produktene i samme linje per transaksjon. Dette matte endres slik at hvert produkt

fikk én linje hver.

I assosiasjonsregel noden ble det gjort endringer pa noen av de forhindsinnstilte egenskapene. Det
ble testet ulike support levels, men endte til slutt pa 5%. Dette nivaet ga oss interessante regler i
tillegg til at de hadde et visst nivd av support. Det ble ogsé gjort begrensninger pé antall relasjoner
til maks to for at ikke resultatene skulle bli for komplekse for denne studien. Etter at noden ble
kjort, presenterte SAS EM de 25 mest interessante reglene basert pa de objektivene malene
support, confidence og lift. Disse tre malene ble i hovedsak brukt for & evaluere resultatet av
modellen. Til tross for at det ikke er vanlig & dele unsupervised modeller inn i trening og test

datasettet, ble dette gjort for & forseke a validere resultatene pa alternative mater. 60% av datasettet
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ble tilfeldig valgt til treningsdatasett, og de resterende 40% utgjorde test-datasettet. Dette ble gjort
1 Dataiku. Resultatet av dette finnes 1 kapittel 5.2.3.

4.6.5 Evaluering

Evaluering er den femte fasen og innebarer evaluering av resultat, gjennomgang av prosessen og
kartlegge videre steg (Chapman et al., 2000). Nar resultatene ble evaluert, ble outputen vurdert til
a kunne svare pa forretningsmalene, som ble identifiserte gjennom de kvalitative undersekelsene.
Vire resultater er hentet fra et utvalg av datasettet og kan derfor ikke regnes som signifikante for
hele Europris. Modellen som benyttes er derimot passene for & skape innsikt og identifisere
menster i dataen som Europris deretter kan agere pé i form av personalisering. Samtidig ble det
gjort vurderinger tilknyttet faktorer som kan ha innvirkning pd reglene som sesongvariasjon,
butikkvariasjon og effekten av kampanjer. Dette er faktorer som mé vurderes ved eventuell

implementering av regler.

Videre ble prosessen og kvaliteten av data mining prosjektet vurdert. Dataen som er anvendt i
modelleringen har vert tilsendt fra Europris, og derfor tilgjengelig for bedriften. Gjennom
prosessen har modelleringen blitt dokumentert og valg som er tatt slik at analysen kan gjentas i
fremtiden. Nar neste steg i prosessen skulle vurderes, ble det lagt mye fokus pa hvordan Europris
kunne utnytte resultatene, og eventuelle ressurser dette krevde. I tillegg til hvordan reglene kunne
bidra i personaliseringen og mulige forretningsverdier. I Europris sitt tilfelle ville en analyse av et
rikere datasett vare fordelaktig for en eventuell implementering for & skape bedre innsikt 1

kundenes handlemeonster.

4.6.6 Deployment

Det siste punktet i CRISP-DM er deployment. I denne fasen skal det legges en plan for deployment,
implementering, vedlikehold, sluttrapport og gjennomgang av prosjektet (Chapman et al., 2000).
I denne fasen blir det lagt frem hvordan analysen kan benyttes og videreutvikles av Europris. Da
vér analyse bygger pa et mindre utvalg blir det metoden og mulighetene som ligger til grunn ved
assosiasjonsregler som Europris kan benytte seg av i sitt personaliseringsprosjekt, og hvordan

analysens regler kan benyttes til & treffe kunden mer personlig med de rette produktene.
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4.7 Reliabilitet og validitet

Reliabilitet refererer til i1 hvilken grad datainnsamlingsteknikker og analyseprosesser vil gi
konsistente funn (Saunders et al., 2016). Det vil si om resultatene vil bli de samme ved senere
undersgkelser ved bruk av et lignende forskningsdesign (Saunders et al., 2016). Det er flere
variabler som kan ha pévirket reliabiliteten 1 denne oppgaven. I den kvalitative delen av oppgaven
tar forskningsspersmalet for seg hvordan Europris arbeider med datadrevet innsikt og
personalisering i dag. For & svare pa dette er ansatte i Europris intervjuet. Her kan svar avhenge av
egne synspunkter og meninger, 1 tillegg til at informasjon kan ha blitt tilbakeholdt da Europris er
et barsnotert selskap. Til tross for dette, oppleves det som at de ansatte er kunnskapsrike og villig
til & dele informasjon under intervjuprosessen. Mye av grunnen for at de velvillig delte informasjon
kan vere den utsatte publisering pa 2 ar som sikrer at forretningshemmeligheter ikke blir lekket.
Videre ble ordrett transkribering av opptakene som ble gjort under intervjuene benyttet, for & vere
sikre pd at ordlyd og informasjonen ble tolket rett. Det ble ogsd gjennomfort et ekstra intervju med
leder hvor informasjonen fra intervjurundene ble gjennomgétt og bekreftet. Fokuset for oppgaven
er hvordan Europris arbeider med personalisering til dags dato, og funnene vil da kunne vaere

annerledes ved et senere tidspunkt fordi prosjektet i stadig utvikling.

Naér det gjelder var kvantitative undersekelse har datasettet blitt tilsendt fra bedriften. Videre har
dette blitt renset og gjort klar for videre modellering og analyse. Gjennom tidligere underkapitler
i metode kapittelet har det blitt informert om alle endringer og aggregeringer som er gjort, og
program som er brukt. I tillegg til valg som har blitt tatt i selve modelleringen. Dette gjor det lett

for andre som ensker & gjennomfere samme analyse, og fa det samme resultatet.

Validitet gdr pd om man faktisk maler det man ensker & méle (Saunders et al., 2016). Reliabilitet
og validitet henger neert sammen, ved hay reliabilitet er ogsa validiteten hey (Ringdal, 2013).
Dermed vil utfordringene nevnt over kunne pédvirke validiteten, og menneskelige maélefeil kan
vare en faktor for 4 undergrave validiteten til arbeidet som har blitt gjort. Tolkninger av dataen
har derfor blitt bekreftet underveis i undersekelsesprosessen. Méleinstrumentene for valideringen
av den kvalitative delen er primazrdataen, i form av intervjuene som er gjennomfort.
Sekund@rdataen er pd samme méte méleinstrumentet for den kvantitative delen av oppgaven. I

tillegg benyttes teori og metode for & gi mer utfyllende beskrivelser av caset.
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5. Resultater

I dette kapittelet legges de kvalitative og kvantitative funnene frem. Det er anvendt bade intervjuer
og dataanalyse for & besvare forskningsspersmalene. Resultatkapittelet bestar av tre deler som har
til hensikt & gjenspeile forskningsspersmalene. Den forste delen tar for seg funnene fra intervjuene
med de ansatte i Europris. I del to presenteres resultater fra analyse av transaksjonsdata. Del tre

omhandler funn hva gjelder forventet forretningsverdi for Europris ved bruk av datadrevet innsikt.

Fremstillingen av resultatene vil variere etter hvilken type data som blir beskrevet. Resultater fra
intervjuene vil i hovedsak bli fremstilt gjennom gjengivelse. Det vil noen steder bli brukt direkte
sitat for & understreke hovedpoenger. I dataanalysen blir det presentert utklipp og innsikt fra
analyseverktoyet med forklaringer til hva disse resultatene betyr. Avslutningsvis blir det lagt frem

utregninger basert pa identifiserte assosiasjonsregler fra dataanalysen.

5.1 Personalisering og dataanalyse i Europris

Det forste forskningsspersmélet som skal besvares er: «Hvordan jobber Europris med
personalisering og datadrevet innsikt i dag, og hvilke utfordringer har de knyttet til dette?».
Europris sitt prosjekt som kalles «personalisering» er det omradet som 1 hovedsak har blitt studert,
da dette er et prosjekt som foregar parallelt med denne oppgaven. Resultatene i dette kapittelet blir
lagt frem i tre ulike temaer som ble identifisert pé tvers av intervjuene. Temaene er motivasjon,

utfordringer og fremtidig arbeid.

5.1.1 Motivasjon for digitalisering

For & oppné en forstaelse av hvordan Europris har kommet dit de er i dag var det sentralt a fa
innsikt i motivasjonen bak digitalisering og personaliseringsprosjektet. Europris har i mange ar
veert styrt av katalog og ukestilbud hvor alle kunder mottar identisk markedsfering og tilbud. Vare
funn indikerer at hele verdikjeden er bygget med bakgrunn i denne tankegangen. Eksempelvis gjor
innkjepsavdelingen innkjop basert pd ukestilbud. Med andre ord er det bedriften som styrer hva
kunden har behov for eller skal fa tilbud pé i en gitt uke. Dette tror Europris kommer til & endre
seg 1 fremtiden og at verdien ligger 1 at kunden far tilbudet nar behovet oppstar. Til tross for stort

fokus pa digitalisering, ble det identifisert at 95% av markedsferingsbudsjettet til Europris fortsatt
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brukes pd kundeavisen. De tror at mye av grunnen til dette er nettopp at hele verdikjeden til
Europris er bygget rundt ukestilbud, og ikke rundt kundebehovet. Europris har de siste arene hatt
okt fokus pa innsamling av kundedata og anvendelse av teknologi for & forstd kundens behov
bedre. Organisasjonen og spesielt ledelsen oppleves som svart mottakelige for digitalisering,

dersom et initiativ kan bidra til ekt omsetning.

I 2020 ble prosjektet «personalisering» pabegynt. Dette innebarer at alle medlemmer av
kundeklubben MER ikke lenger skal motta det samme nyhetsbrevet eller tilbudet, men at
kommunikasjonen blir mer personlig. I den anledning nevnes det at en av fordelene med at
kundeklubben ble etablert relativt sent, var at mange bedrifter for dem hadde banet vei for hvordan
en skulle ta hensyn til personvern ved innsamling av data. Det er enighet blant alle tre
respondentene at hovedmotivasjonen for prosjektet er & oke kundefrekvensen. Ved & fa alle
kundeklubbmedlemmene til & handle en ekstra gang i aret kan omsetningen ifelge en av objektene

potensielt gke med 80 millioner.

5.1.2 Névarende bruk
Under forste intervju med Europris ble det skissert et trappelop som forklarer hvor i utviklingslepet
Europris er med tanke pé personalisering og datadrevet innsikt. Ifelge Europris befinner de seg pa

det forste steget i denne prosessen. Figur 5 illustrerer denne modellen.

Steg 3
¢ Produktanbefaling til
Steg 2 kunden pa rett tid
e En-til-en
e Databasert innsikt kommunikasjon
Steg 1 *Mer malrettet og * Predikere kundeatferd
segmentert
L Utforming av system kommunikasjon
eSamle data
¢ Automasjoner

Figur 5 - Trappelopsmodell

Steg 17 omhandler i hovedsak innsamling og utnyttelse av data til automasjoner i

kommunikasjonen basert pa kundeaktiviteter. Prosessen forklares som et prosjekt som har tatt mye
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tid. Arbeidet startet for rundt 8 &r siden, hvor ferste aktivitet var opprettelse av en ny kundemaster.
Dataen som har blitt samlet inn over en lenger periode har vart benyttet til & folge kunden pa et
anonymt nivd. Det er i de senere ménedene at dataen har kunnet bli anvendt pa et mer individuelt
og personlig niva ved at systemer for dette har kommet pa plass 1 Europris. Det har gjort det mulig

a bade spore og analysere transaksjonsdata samt koble dataen til blant annet kundelD.

Gjennom kundeklubben MER kan dataen og informasjonen benyttes til & dele kunder inn 1 ulike
kundegrupper og lister. Prosjektdeltaker 2 nevner at de nd har mulighet til & folge kundens

aktiviteter gjennom hvordan de reagerer pa utsendte eposter:

“Vi kan nd se hvordan en kunde reagerer pd eposter de far tilsendt. Vi kan se om de klikker
pa den, hva de klikker pd, om det blir konvertert til salg i butikk eller pd nett, og om de

kjoper det som var med i nyhetsbrevet eller noe annet.”- Prosjektdeltaker 2

Videre har Europris bygget en teknisk rigg for datainnsamling ved utsendelse av nyhetsbrev. Dette
gir de mye bedre innsikt enn de har hatt tidligere. Ifelge Europris har dette tatt lang tid og har pa
mange mater vert en milepal. Gjennom kundeklubben far de ogsa innhentet en del informasjon
om kunden. Kunden kan selv legge inn egne interesser og favorittbutikk pé sin profil. I tillegg kan
kontonummer registreres nér kunden er medlem i1 MER-kundeklubben. Dermed blir alle kjop
tilknyttet kundens kontonummer registrert pa kundens profil, og Europris fir god oversikt over
kundens kjepshistorikk. Europris har ogsa tilgang pd tredjepartsinformasjon. Bisnode kan blir
koblet pa for & berike dataen med det som ligger i det offentlige registeret som adresse og
fodselsdato. Europris kan dermed {2 tilgang til data som gir informasjon om sannsynligheten for

livssituasjon, type bil, type bolig, rsinntekt og lignende informasjon.

Analyse av transaksjonsdata har foregatt pa et veldig manuelt niva frem til nd. Eksempelvis har
det blitt sett pa hva det blir handlet mest av 1 ulike perioder, hvilke produkter ulike aldersgruppe
og kjenn handler mest av og hvor ofte kundene er innom butikken. Gjennom intervjuene ble det
avdekket at Europris i stor grad har brukt disse forenklede analysene av data for & f4 kundeinnsikt,
uten & videre utnytte informasjonen. Grunnen til dette er at det forelopig ville blitt en veldig

manuell prosess & segmentere, lage kundelister og tilpasse produktanbefalingene.
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Europris har ogsa den siste tiden initiert en rekke automasjoner 1 forbindelse med malet om mer

personlig kommunikasjon. Prosjektdeltaker 3 beskriver det selv som enkle automasjoner:

“Dersom en kunde kjoper noe becerekraftig fdar de en epost med takk for at man kjopte
beerekraftig. Kvitteringen fra handelen blir generert og gdr inn i systemet i sanntid og blir
prosessert. Pa den kvitteringen ligger et beerekraftig produkt, da gar kunden inn i en

kundeliste som trigger en e-post.” — Prosjektdeltaker 3

De jobber stadig med videreutvikling av automasjonene og utforsker hvordan systemet kan
analysere kunden i sanntid og koble kjepemenstrene mot de rette tiltakene. Dagens automasjoner
bygger altsé pa kundens handlinger i sanntid. Dette innebaerer at nar en kunde utferer en aktivitet
som er koblet til en automasjon, vil systemet oppfattet dette og legge kunden til 1 en unik liste som
automatisk genererer eposten som er koblet til listen. Et annet eksempel som ble belyst, var deres
automasjon for klippekort pd hundemat. Det vil si at nar en kunde som er medlem av MER-
kundeklubb kjeper en pakke med hundemat vil de bli lagt til i en liste hvor det trigges en mail om
at de har mottatt et klippekort pd hundemat pa bakgrunn av kjepet de akkurat gjennomferte. Figur

6 viser en oversikt over dagens automasjonsprosess.

Kunden utfgrer en
aktivitet

Figur 6 - Oversikt over automasjonsprosessen

Europris benytter ogsd selvregistrerte interesser fra deres MER-kunder for & tilpasse
kommunikasjon i1 nyhetsbrevutsendelser. Det vil si at alle kunder, 1 sin profil pa nettsiden, kan
velge mellom 6 ulike interesser under kategorien de har kalt for “personalisering”, og hake av for
de som er av interesse. Valgene man har er student, interier og trender, hund, garn, julekalender
og fikse selv. Pa bakgrunn av de valgte interessene vil kunden motta kommunikasjon rettet til sin

kategori.
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Neste steg 1 trappelopet omhandler prosessene Europris er i gang med a teste i dag. Prosjekt
«personalisering» startet tidlig 1 2020, og er et stort satsningsomrade som inngar i CRM-arbeidet
til Europris. Prosjektet er i startfasen, men stadig i utvikling og parallelt med denne oppgaven har
Europris startet 4 teste utsendelser av kommunikasjon med bakgrunn i informasjon fra tidligere
kjop, for & promotere mer relevante produkter til kunden. Den forste testen handlet i hovedsak om
a kartlegge hvorvidt systemet fungerte slik det skulle, og om kundene som mottok personaliserte
nyhetsbrev responderte. Det ble anbefalt produkter pa bakgrunn av hvilken kategori kunden har
handlet innenfor tidligere, men ikke de faktiske produktene de har kjopt mest av. Dette ble utfort
ved & segmentere kundene, etterfulgt av en utvelgelse av produkter innenfor kategorien Europris

onsket & annonsere i nyhetsbrevet.

“Hvis en kunde har gatt inn og handlet vaskemiddel eller toymykner sa gar man inn og ser
pd topplisten for produkter av toymykner, sda anbefaler vi innenfor den kategorien til deg.
Det gar ikke pa andre kundeprofiler, men mer volum innenfor kategorien pd det du allerede

har kjopt.” — Prosjektdeltaker 2

I utgangspunktet er det kun data tilknyttet Europris sin kundeklubb MER som er benyttet til &
utfore analyser og tester. Kundene som har blitt plukket ut til prosjektet vil motta ulike nyhetsbrev
med ulike produkter annonsert. Tabell 4 viser en oversikt over de aktivitetene og tiltakene som

anvendes av Europris i dag, som et forste steg mot mer personlig kommunikasjon.

Tabell 4 - Oversikt over aktiviteter for personalisert kommunikasjon

Ndaveerende bruk av  Beskrivelse Kommentar

personalisering

Velkomsttilbud I det samme gyeblikket kunden blir medlem av Trigges pa
kundeklubben vil personen motta en verdikupong pa kr kundeaktivitet

100,- ved kjop over kr 500,-.

Klippekort Dersom kunden har registrert sitt kredittkort i Trigges pa
(lojalitetskonsept) kundeklubben, vil hen kunne motta klippekort pa noen kundeaktivitet
bestemte varer.

Takk for at du Ved kjop av et miljgvennlig produkt vil kunden Trigges pa
handler automatisk fa en e-post som forteller at du har kjopt et kundeaktivitet
miljovennlig miljevennlig produkt.
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Nyhetsbrev med I kundeklubben kan kunden velge ut hvilke interesser hen  Trigges av hva

selvvalgte har, og deretter far hen en del i nyhetsbrevet som kunden har satt

interesser inneholder varer fra denne kategorien. som interesser pa
sin profil

Nyhetsbrev med Europris undersegker varene en kunde har kjopt mest av, Kun pa relevans,

bakgrunn i tidligere | deretter blir kunden anbefalt forhandsplukkede produkter  ingen andre

kjop innenfor samme kategori. insentiver som
tilbud.

5.1.3 Utfordringer
Bevegelsen fra masse-markedsfering til mer personlig kommunikasjon har innvirkninger pa flere
deler av organisasjonen. Gjennom intervjuprosessen ble fem hovedutfordringer tilknyttet dagens
oppgaver identifisert. Disse fem er henholdsvis:
1. Domeneutfordring
2. Utvelgelse av data
3. Regler for produktanbefaling
4. Utviklingshastighet, integrasjoner og ressurser
5

Hvor skal man starte?

Digitale initiativer, 1 dette tilfellet personaliseringsprosjektet, krever at flere fagomrader
samarbeider. Europris nevner at det i1 noen tilfeller kan vare utfordrende med ulik
domenebakgrunn. Kommunikasjon- og fagutfordringer mellom avdelinger, spesielt mellom IT-
avdelingen og markedsforingsavdelingen blir nevnt som en sterre utfordring for Europris. I
intervjuene blir det beskrevet at de ulike fagomrddene snakker ulike fagsprak, og at de derfor har

en person som fungerer som en brobygger mellom de ulike domenene.

Bedriften har stor tilgang til data fra bade interne og eksterne datakilder. Pa bakgrunn av dette ble
det identifisert to utfordringer. Hvordan utnytte dataen og hvilken data som skal utnyttes for a
skape innsikt, og hvilke produkter som skal kommuniseres ut til kundene. Med den forste
utfordringen menes ogsa integreringen av tredjepartsdata, samt hvordan og nér denne skulle
benyttes som stotte i kommunikasjonen. Nar det gjelder den andre utfordringen forklares det at

Europris opplever vanskeligheter med a vite hvilke produkter som skal kommuniseres til kunden.
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Dette er utfordrende blant annet med tanke pd varesortimentet Europris har og variasjon i
varesortimentet gjennom dret. Denne utvelgelsen gjores 1 dag manuelt, da flere av produktene ikke
kan promoteres ut til kundene. Og man kan dermed ikke automatisk kommunisere med bakgrunn

1 hva kunden tidligere har kjopt.

I likhet med mange av de andre utviklingsprosjektene hos Europris byr ogsd
personaliseringsprosjektet pd utfordringer knyttet til utviklingshastighet, integrasjoner og
ressurser. I dag er det ingen som jobber kun med prosjektet, det kommer 1 tillegg til de ansatte sine
ordinzre arbeidsoppgaver. Folgelig oppstar det utfordringer knyttet til & frigjore ressurser,
samtidig som det resulterer i at prosjektet ikke har den progresjonshastigheten Europris skulle
onske. En siste utfordring som ble identifiserte var knyttet til prioritering av initiativer. De
opplever det som utfordrende & identifisere hva som er mest lennsomt a starte med i forbindelse

med personlig kommunikasjon.

5.1.4 Fremtidig plan

Et gjentakende tema i intervjuene med Europris var hva de ensket & oppna fremover. Da det gir et
innblikk 1 hvilke prosesser og aktiviteter de ensker a4 implementere 1 sin strategi fremover er det
hensiktsmessig & videre utforske dette. Som nevnt har Europris tilgang til flere typer data, bade

data hentet fra kundeklubben, i tillegg til anonym transaksjonsdata og tredjepartsdata.

I forste omgang ensker Europris & analysere dataen for 4 f& bedre kundeinnsikt, for deretter &
benytte innsikten i dagens allerede etablerte aktiviteter og automasjoner i alle kanaler. Videre vil
bedriften benytte seg av dataen til & anbefale de rette produktene pa et individuelt nivéd basert pa
blant annet tidligere kjop og livssituasjon. Det vil si at de har til hensikt & benytte seg av Big data
som kan gi et tydeligere bilde av kundens livssituasjon. I tillegg er det et enske om at denne
innsikten skal kunne anvendes i flere deler av verdikjeden, ikke bare innenfor markedsfering og

kommunikasjon, men ogsd med tanke pa innkjepsstrategi og fysisk plassering i1 butikk.
«Strategien videre er d oke lojaliteten til Europris. Jeg har egentlig ikke sa stort fokus pa

d oke handlekurven, men a oke besoksfrekvensen, at de blir utsatt for kommunikasjon som

vi ser er relevante sann at de besoker oss oftere enn de gjor i dag. » - Prosjektdeltaker 2
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Onsket om storre utnyttelse av tilgjengelig data og okt datadrevet innsikt bygger pd den mulige
gevinsten Europris ser at de kan oppnd med personalisering. Bedriften har derfor satt seg et
tentativt styringsmal om 4 ha 50 automasjoner innenfor personalisering i lopet av 2021. Dette
innebzrer bade sma og store automasjoner. Med utgangspunkt i alle de rundt 700 000
kundeklubbmedlemmene er 400 000 valgt ut for & vare et statisk segment som kontinuerlig skal

males.

De onsker a male fire ulike kundesegmenter:
1. Personalisering - kunden far personlige produktanbefalinger.
2. Automasjoner - dersom en kunde handler et spesifikt produkt vil den fd en spesifikk
kommunikasjon som er automatisert.
3. Kundegruppen far bdde personalisering og automasjoner.

4. Kundegruppe som ikke fdar noen av kommunikasjonsformene over.

Europris vil méle disse fire segmentene gjennom 2021 og analysere hvordan de utvikler seg basert
pa de ulike tiltakene. De blir malt pa et overordnet nivd og pa aktivitetsniva, som vil si at de blir
mélt pa blant annet kundeverdi totalt, totalen pd handlekurven, antall varer i handlekurven og
frekvens til butikk. Det vil ogsa bli sendt ut sperreundersgkelser, for & se hva kunden synes om

kommunikasjonen de blir utsatt for.

5.2 Datadrevet innsikt

5.2.1 Modellutvelgelse

Forskningsspersmal nummer to er «Hvordan kan analyse av transaksjonsdata hjelpe Europris
forbedre personalisering av kommunikasjonen til medlemmer av kundeklubben?». For & svare pa
dette forskningsspersmaélet ble det forst gjennomfoert en evaluering av hvilken metode for analyse
av transaksjonsdata som ville vere fordelaktig & ta i bruk. Utvelgelsen beror i hovedsak pé
informasjon vedrerende Europris sin nédvarende utnyttelse av transaksjonsdata. Et enske var &
kunne illustrere hvilke muligheter de har for & benytte datadrevet innsikt i sterre grad enn de gjor
i dag. Det vil vere lite hensiktsmessig & illustrere en metode som er langt i fra det Europris har

kompetanse, ressurser og muligheter til & implementere. Véaren 2021 begynte Europris & benytte
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historiske data for & treffe sine kunder med mer relevant kommunikasjon pé sine nyhetsbrev. Det

vil derfor lenne seg & velge en modell som kan bidra til nettopp dette.

Datasettet som undersekes, bestar av et utvalg fra anonymisert transaksjonsdata fra én butikk over
én maned. Resultatene fra modellen ma passe studiets formél, det vil si at modellen ma kunne
finne skjulte menster i dataen som kan skape beslutningsstette og et grunnlag for
kommunikasjonsstrategier som kryss-salg. For resultantene fra den valgte modellen blir presentert,
legges det frem en forklaring pa hvorfor modellen ble valgt. I teorikapittelet ble det redegjort for
tre ulike maskinleringsmodeller: assosiasjonsregler, klyngeanalyse og collaborative filtering.
Collaborative filtering er en anbefalingsalgoritme, som ofte benyttes pa nettsider for & anbefale
produkter til kundene og dataen som benyttes er i utgangspunktet produktanbefalinger (Blattberg
et al., 2008). Ettersom studiet i hovedsak skal ta for seg nyhetsbrev og datasettet ikke inneholder
informasjon om produktvurderinger, vil ikke denne metoden benyttes for a illustrere hvordan

Europris kan bruke datadrevet innsikt.

Klyngeanalyse er ogsd beskrevet i teorikapittelet. Ifelge Blattberg et al. (2008) er ikke
klyngeanalyse like godt egnet til personaliserte anbefalinger, som andre lignende modeller.
Modellen sier heller ikke noe om forholdet mellom kombinasjonen av produktene og
arsakssammenhengen (Buttkus & Eberenz, 2019). Enkeltprodukter som kjepes ofte vil derfor
dominere resultatene. Med tanke pa Europris sitt pagédende prosjekt og mdl om personalisert

kommunikasjon pé individniva vil ikke denne modellen illustreres i dette studiet.

Assosiasjonsregler kan vare en god modell for & minimere utfordringene ved klyngeanalyse, da
den blant annet estimerer sannsynligheten av 4 kjope et produkt basert pd kjop av et annet (Buttkus
& Eberenz, 2019). Assosiasjonsregler er spesielt passende til store datasett, som for eksempel
transaksjonsdata fra et supermarked. I tillegg er det en data mining-teknikk som er bade enkel &
forsta og gjennomfore, og resultatet er enkelt & overfore til markedsforings- og kommunikasjons
strategier (Blattberg et al., 2008). Modellen kan videre bidra med a identifisere hvilke kunder som

er passende som mottakere av mailkommunikasjon (Anderson, Jolly & Fairhurst, 2007).
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I tabell 5 finnes en oppsummering av hvilke utvelgelseskriterier som er benyttet 1 valg av modell.
Tabellen viser at assosiasjonsregler er den metoden som er best egnet for vart formal med bakgrunn

1 hvor langt Europris har kommet med sine analyser og hva de ensker a oppné fremover.

Tabell 5 - Oppsummering av modellutvelgelse

Assosiasjonsregler Klyngeanalyse Samarbeidssystemer

Kompleksitet Lav Lav Medium/Hey
Krav til CRM-system og analytisk Lav Lav Medium/Hey
infrastruktur

Godt egnet for transaksjonsdata Ja Ja Nei
Personalisering av direkte e-post Ja Ja Nei

Betinget sannsynlighet Ja Nei Ja

5.2.2 Assosiasjonsregler

P& bakgrunn av modellutvelgelsesprosessen har assosiasjonsregler blitt gjennomfort, ogsd kalt
market basket analyse. Det er viktig 4 understreke at malet med denne analysen & illustrere hvordan
dette kan gjennomfores, og resultatene vil i liten grad vere signifikant ettersom datautvalget er lite
1 storrelse og over en relativt kort tidsperiode. Fokuset blir derfor & se pd hvilke implikasjoner

assosiasjonsregler har og hvordan analysen kan bidra 1 produktutvelgelse som beslutningstette.

For & skape forstaelse av de videre analysene vurderes det som hensiktsmessig & gjor en kort
beskrivelse av den utvalgte dataen. Utvalget bestér av transaksjonsdata fra en Europrisbutikk i
perioden januar 2020. Den prosesserte dataen bestar av 1021 handlekurver og 1 gjennomsnitt 6,3
(6523/1021) varer per handlekurv. Antall ulike produkter er 1162 og de 10 mest solgte varene stéir
for 36% av antall varer solgt 1 utvalget. Tabell 6 viser en oversikt over de 10 mest solgte varene.
Det er solgt 581 antall «Pumpesdpe», og er den varen som er solgt mest i perioden. «Pumpesape»
var i 179 av handlekurvene og har en expected confidence pa 17,5%. Med utgangspunkt i vart

datasett, kan man si at det er 17,5 % sannsynlighet at en handlekurv inneholder «Pumpesépe».
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Tabell 6 - Topp 10 varer

Topp 10 varer av 1162 Antall Antall i % Expected confidence
Pumpesdpe 581 8,9% 17,5 %
Sjokolade 450 6,9% 12,14%
Opptenningsbriketter 227 3,5% 10,57%
Fryseposer 196 3% 7,54%
Toalettpapir 179 2,8% 12,24%
Garn 157 2,4% 2,74%
Lys 155 2,4% 6,17%
Kjeks 143 2,2% 7,25%
Kaffe 124 1,9% 4,51%
Snack pot 122 1,9% 5,48%

For & identifisere regler benyttes SAS Enterprise Miner. Dette er en brukervennlig programvare
som har mange forhdndsinnstilte verdier som gjor det enkelt & kjore ulike maskinleringsmodeller.
Ved bruk av assosiasjonsregel noden er verdien for support level av stor interesse. Denne brukes
for & sette et minimum niva for «support», det vil si at én av varene i regelen m4 ha en support
verdi pa over 5% for & hevde at varene assosierer. Den referer til andelen av én vare med hayest
frekvens (SAS, 2017). Ulike nivder ble testet, men en support level pa 5% ble valgt, da dette
resulterte 1 regler som kunne brukes for & illustrere hvordan utvelgelse av regler kunne
gjiennomferes. Noen andre forhdndsinnstilte verdier som er verdt & merke seg er antall relasjoner.
Denne omhandler antall varer som er med i reglene, og ble satt til maks 2. Dette for & minske
kompleksiteten i forklaringer og illustrasjoner av reglene. Regler med fler enn 2 relasjoner er ogsa

interessante & se pa, men medforer okt kompleksitet og det blir vanskeligere & finne interessante

regler (Blattberg et al., 2008).

5.2.3 Evaluering av regler

Assosiasjonsregler havner under kategorien unsupervised learning. Fremgangsmaten for hvordan
man sammenligner og evaluerer modellene er ulike for supervised og unsupervised learning. Ved
supervised learning finnes det en rekke méleverktey som sier noe om hvor godt modellen presterer.
Ved unsupervised learning ma man gjere en totalvurdering som ofte beror pad heuristiske

argumenter (Hastie et al., 2009). I market basket analyse brukes ofte malene confidence, support
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og lift. Med bakgrunn i disse scorene kan interessante regler velges ut. I det folgende kapittelet

oppsummeres hvilke regler som scorer best pa disse tre mélene.

Support

Ifolge analysen er den hyppigste varekombinasjonen «Toalettpapir & Terkerull». Det vil si at
2,94% av alle handlekurvene 1 utvalget inneholder disse to varene. Ofte velges en lav support verdi
for 4 4 frem de mindre apenbare sammenhengene (Han & Kamber, 2006). Alle reglene 1 vart
datasett har relativt lav support verdi. Dette er fordi det er veldig mange ulike produkter i datasettet.

I tabell 7 finnes de tre assosiasjonene med hayest support.

Tabell 7 - Assosiasjoner med hoyest support

Assosiasjoner Transaksjonsantall Support %
Toalettpapir, Torkerull ‘ 30 2,94 %
Oppvaskborste, Fryseposer ‘ 11 1,08 %

SNACK POT, BRUS ‘ 11 1,08 %

Fra resultatene av analysen kommer det frem at Torkerull og Toalettpapir ble kjopt sammen i1 30
handlekurver. Det kan vere utfordrende & forstd om regelen er relevant. Terkerull og Toalettpapir
har en samlet support pa 2,94 %, som vil si at 2,94% av alle handlekurvene inneholder Terkerull
og Toalettpapir. Dersom dette kan indikere at den samme prosentandelen av alle fremtidige kunder
handler denne kombinasjonen, vil det tilsvare relativt mange kunder og regelen kan derfor vare
interessant. | benyttet datasett har Toalettpapir en support pd 12,24%. Pa grunn av den heye
supporten til Toalettpapir, kan Toalettpapir og en annen tilfeldig vare ogsd oppnd hey samlet
support. I tillegg er support er symmetrisk. Det vil si at samlet sannsynligheten er lik for bade
«Hvis Terkerull sa Toalettpapir», som «Hvis Toalettpapir sa Terkerull». Verdien gir derfor ikke
informasjon om hvordan varene kan pédvirke hverandre. For & oppna denne informasjonen er det

nedvendig 4 se pa Confidence.
Confidence

I tabell 8 vises de tre assosiasjonene med hayest confidence. I motsetning til Support er Confidence

assymetrisk det vil si at den sier noe om forholdet mellom varene. Resultatet fra vér analyse viser
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at «hvis balsam sa shampoo» méles til den hoyeste verdien av confidence blant de utvalgte reglene.
Confidence indikerer at det er 52,94 % sannsynlighet for at en handlekurv som inneholder balsam
ogsa inneholder shampoo. Til sammenligning viste resultatene at det er 26,47 % sannsynlighet for
at en handlekurv som inneholder shampoo ogsa inneholder balsam. Det vil si at dersom en kunde
kjoper balsam, sd er det storre sannsynlighet for at kunden ogsa kjeper shampoo enn ved motsatt
rekkefolge. Verdien pd Expected confidence viser hva som er sannsynligheten for at en tilfeldig
handlekurv inneholder consequent, med andre ord vare B. I regelen over betyr det at det er 3,33%

sannsynlighet for at en tilfeldig handlekurv inneholder shampoo.

Tabell 8 - Assosiasjonsregler med hoyest confidence

Assosiasjoner Confidence Expected confidence
BALSAM ==> SHAMPOO ‘ 52,94% 3,33%
TORKERULL ==> TOALETTPAPIR ‘ 46,88% 12,24 %

LYSPARE ==> 28,57 % 10,58 %
OPPTENNINGSBRIKETTER

Confidence er en god metode for & velge regler, men ikke uten ulemper. I utgangspunktet ville
«Hvis Terkerull s Toalettpapir» vart en interessant regel, men ved a se pa expected confidence
for Toalettpapir er denne relativt hey med 12,24%. Det kan tyde pé at sjansen for & kjope

Toalettpapir alene er hoy, og derfor kan regelen vere misvisende.

Lift

Lift er et annet evalueringsparameter som prover & overkomme utfordringene som support og lift
har (Blattberg et al., 2008). Lift miler forskjellen mellom confidence og expected confidence.
Parameteret er i likhet med support symmetrisk, og gir ingen informasjon om hvordan produktene
pavirker hverandre. I vart utvalg viser Lift at dersom en kunde kjoper shampoo er det 15,9 ganger

mer sannsynlig at kunden ogsa kjeper balsam og motsatt, enn kunder som ikke kjoper shampoo.
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Tabell 9 - Assosiasjoner med hayest lift

Assosiasjoner Lift

BALSAM, SHAMPOO 15,9
SHAMPOO, DUSJSAPE 6,86
SOPPELPOSER, OPPVASKBORSTE 4,54

Kryss-validering

For & evaluere modellen, utover support, confidence og lift, er det mulig & gjennomfere kryss-
validering. Dette er en metode som er mye benyttet ved prediktive modeller, men det er ogsa
gjiennomferbart ved deskriptive modeller som assosiasjonsregel. Datasettet kan deles inn 1 trening-
og test sett. For deretter & sammenligne hvordan reglene som er indentifisert i trening settet
presterer i test settet. Dersom samme regel blir identifisert i de to datasettene, kan for eksempel

malene pd confidence sammenlignes (Van Der Aalst, 2016).

Dette ble ogsd gjennomfort pd vare analyser. Datasettet ble delt inn i treningssett som bestod av
60% av utvalget, og et testsett som bestod av 40% av utvalget. Treningssettet identifiserte nesten
ingen av de samme reglene som det totale datasettet. Testsettet identifiserte mange av de samme
reglene med generell hoyere confidence. Det kan veere mange grunner til akkurat disse resultatene.
Dette er ikke en optimal metode for a evaluere slike modeller. En av annen metode for a evaluere
om utvalgte regler er interessante er gjennom & teste ulike regler i nyhetsbrev og méle grad av
relevans gjennom hvor mange som klikker seg inn pa nyhetsbrevet (Blattberg et al., 2008). I dette
tilfelle vil denne metoden vare bedre enn kryss validering. Generaliserbarhet er en utfordring
ettersom Europris er en kjede med stort varesortiment, kontinuelig tilbud pé ulike varer og
varevariasjon mellom butikker. Tolkning av regler og ytterligere diskusjon om valg av regler og

dens reliabilitet finnes 1 diskusjonskapittel punkt 6.3.2.

Tabell 10 - Kryss validering av regler

Regel Confidence Confidence Confidence
100% av Train 60% av Test 40% av
utvalget utvalget utvalget

BALSAM ==> SHAMPOO 52,94 62,5 -

SHAMPOO ==> BALSAM 26,47 38,46 -

SHAMPOO ==> DUSJSAPE | 2353 - 33,33
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DUSJSAPE ==> SHAMPOO 2286 ; 31,82
SOPPELPOSER ==> OPPVASKBORSTE 22 ; 27,27
OPPVASKBORSTE ==> SOPPELPOSER | 16 - 19,35

Assosiasjonsregler er en populer metode innen detaljhandel og kan bidra som stette 1
beslutningstaking. Varekombinasjonene «balsam, shampoo», «shampoo, dusjsape» og
«seppelposer, oppvaskberste» har 1 vir analyse heyest mal pd bade confidence og lift. Med

utgangspunkt i utvalget vil disse reglene sies & ha hoyest prediktiv effekt.

5.3 Forretningsverdi
I forrige delkapittel ble det identifiserte tre assosiasjonsregler basert pa transaksjonsdata fra en

Europrisbutikk 1 januar 2020. Disse ble evaluert med bakgrunn i malene support, confidence og
lift. For & sikre at reglene gir verdi for Europris vil det veere hensiktsmessig & se pa varepris og
vareantall i tillegg. Forskningsspersmal nummer tre er «Hva er den forventede forretningsverdien
for Europris ved bruk av datadrevet innsikt?». 1 dette kapittelet illustreres hvilke regler som
representerer storst verdi 1 norske kroner. Det er de viktigste resultatene fra utregningene som blir

presentert. Se vedlegg 5 for fullstendig utregning.

5.3.1 Regler med hoyest omsetning

I utvelgelsesprosessen av regler kan det veere formalstjenlig & se pa hvilken omsetning de ulike
reglene har. Dersom en regel har tilsynelatende heoy support, confidence og lift, kan det likevel
vare en mulighet for at varene i reglen har lav omsetning og derfor ikke er av stor interesse. For a
skape et referansepunkt pa hvor omsetningsnivdet for hver vare ligger presenteres topp 3 varer

med hayest omsetning:

Tabell 11 - Varer med hoyest omsetning

Plassering Vare Antall  Omsetning i NOK
I | SIOKOLADE 450 20.658,-
2 | TOALETTPAPIR 182 9.868,-
3 ‘ OPPTENNINGSBRIKETTER 227 9.649.-
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Sjokolade er den varen med heyest omsetning og som er solgt flest ganger. Resterende varer ligger
under 10.000 kroner i omsetning for den utvalgte perioden. Ingen av varene fra reglene i forrige
kapittel er i denne listen, men de ligger pa henholdsvis plass nummer 15 (Shampoo), 17 (Dusjsape),

55 (Balsam), 58 (Seppelposer) og 65 (Oppvaskberste) av 1162 varer.

Tabell 12 viser hvilke regler som har hoyest gjennomsnittlig omsetning av de tre utvalgte reglene.
Kombinasjonen shampoo og dusjsépe er den regelen som utgjeore storst verdi i omsetning.
Hovedgrunnen for at «shampoo, Dusjsape» har heyere omsetning enn «balsam, shampoo» er at

det er solgt flere dusjsdper enn balsam. Enhetsprisene er omtrent de samme pa disse varene.

Tabell 12 - Gjennomsnittlig omsetning pa assosiasjonsreglene

Rangering Assosiasjoner Gjennomsnittlig omsetning pd regelen
1 ‘ SHAMPOO, DUSJSAPE 2785.-
2 ‘ BALSAM, SHAMPOO 2278, -
3 ‘ SOPPELPOSER, 788,-
OPPVASKBORSTE

Hovedpoenget med & se pd omsetningen pa de ulike reglene er for & sammenligne belopene med
hverandre. Ved valg mellom de tre foreslatte reglene ville det veere mer naturlig a velge «Shampoo,
Dusjsdpe» og «Balsam, Shampoo» sammenlignet med «Seppelposer, Oppvaskberste» som har

relativt mye lavere omsetning.

5.3.2 Okning av consequent ved gkning av antecedent

I videre utvelgelse av regler kan det vaere av interesse & se pa hvordan salget av antecedent kan
pavirke salget av consequent. I tabell 13 vises en oversikt over hvor mye 15% okt salg av
antecedent, vil oke salget av consequent(B). Poenget er ogsd & sammenligne reglene med
hverandre. 15% okning ble valgt da produktene 1 reglene er lavverdi varer, og det var gnskelig &

se en tydelig egkning i consequent for & illustrere forretningsverdien.
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Tabell 13 - Okning av consequent ved okning av antecedent

Dersom antall solgte BALSAM pker med 15%, sa vil antall solgte SHAMPOO gke med 4,0 %
Dersom antall solgte SHAMPOO pker med 15%, sa vil antall solgte BALSAM gke med 7,9 %
Dersom antall solgte SHAMPOO pker med 15%, sa vil antall solgte DUSJSAPE  gke med 3,4 %
Dersom antall solgte DUSJSAPE pker med 15%, sa vil antall solgte SHAMPOO gke med 3,5%
Dersom antall solgte S@PPELPOSER gker med 15%, sa vil antall solgte OPPVASKB®@ gke med 4,6 %
Dersom antall solgte OPPVASKB@RSTE gker med 15%, sa vil antall solgte SPPPELPOSE gke med 1,7 %

«Hvis shampoo sé balsam» er den kombinasjonen som potensielt kan gke salget av consequent
mest. Dersom antall solgte shampoo eker med 15%, vil potensielt antall solgte balsam eke med
7,9%. «hvis oppvaskberste s& seppelpose» er den regelen hvor consequent eker minst med

henholdsvis 1,7%.

Tidligere ble det sett pd hvilken regel som ga heyest omsetning med utgangspunkt i
gjennomsnittlig varepris og antall solgte varer. Det kan ogsé vare interessant & se pa hvilken regel
som gir hoyest omsetning gitt at salg av antecedent kan si noe om sannsynligheten for salg av
consequent. I tabell 14 vises gkning 1 omsetning gitt at salget av antecedent gker med 15%, og
consequent gker med den betingede sannsynligheten(confidence). For eksempel indikerer vére
utregninger at regelen «Hvis balsam sd shampoo» gir en gkt omsetning pd 154,20 kr. Til
sammenligning blir gkningen i omsetning mye lavere dersom man tar utgangspunkt i at antecedent
oker med 15%, og at consequent gker med sannsynligheten for at en tilfeldig handlekurv
inneholder consequent (expected confidence). Vére utregninger viser en betydelig lavere

omsetning pa regelen uten bruk av den betingede sannsynligheten.
Tabell 14 - Okning i omsetning ved bruk av confidence sammenlignet med expected confidence

Antecedent(A) Consequent(B) Okning i omsetning A-  Okning i omsetning A +

>B (Regel) B (expected confidence)

BALSAM SHAMPOO 154,20 90,95

SHAMPOO BALSAM 300,90 257,90

SHAMPOO DUSJSAPE 292,20 260,42

DUSJSAPE SHAMPOO 222,76 171,49

SOPPELPOSER OPPVASK- 88,33 77,94

BORSTE

OPPVASK- | SOPPELPOSER 51,84 45,11

BORSTE
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Reglene er ikke nedvendigvis relevant for Europris, basert pa at datasettet er lite i storrelse og over
en relativt kort tidsperiode. Det er likevel enskelig presentere hvilken verdi det kan ha for Europris
a implementere ulike personaliseringstiltak 1 kommunikasjonsstrategien ved a benytte
assosieringsregler som beslutningsstette. Eksempelvis er & malrett kommunikasjonen av shampoo
til kunder som kun kjoper balsam, dette er et eksempel pa & ta i bruk kryss-salg som
kommunikasjonsstrategi. En annen mulighet kan vere a promotere bare balsam til kunder som
kjoper begge slik at salget pa shampoo automatisk eker i takt med salg av balsam. En siste

mulighet kan vaere & kommunisere begge produkter samlet.

Ved & ta ut utgangspunkt i assosiasjonsregler kan vére utregninger vise at det er potensiale for &
oke omsetning sammenlignet med & ikke bruke reglene. Det er 1 hovedsak kryss-salgsstrategier
som benyttes med assosiasjonsregler og ulike muligheter for hvordan Europris kan benytte seg av

dette for & oke forretningsverdi diskuteres 1 kapittel 6.4 og 6.5.
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6. Diskusjon

I dette kapittelet diskuteres funnene fra resultatkapittelet opp mot teori og litteratur. I de to forste
kapitlene dreftes det hvordan Europris arbeider med personalisering og datadrevet innsikt i dag,
og hvilke utfordringer de har knyttet til dette. Videre diskuteres resultatene fra analyse av
transaksjonsdata, valgene som er tatt underveis og hvilke muligheter Europris har fremover.
Avslutningsvis diskuteres det hvordan personlig kommunikasjon ved bruk av assosiasjonsregler

kan pavirke salget og omsetningen til Europris.

6.1 Bruk av datadrevet innsikt for personalisering

Ifolge Nazarov (2019) har datadrevet innsikt blitt stadig viktigere de siste arene. Funnene fra
forrige kapittel indikerer at Europris allerede har satt i gang prosesser for & benytte seg av
kundedataen de har tilgjengelig. Dette gjores 1 form av automatisk segmentering av kunder inn i
ulike lister basert pa gitte kundeaktiviteter. Automasjoner er ogsd benyttet i forbindelse med
innhold i nyhetsbrev. Disse har til nd vaert basert pa egenvalgte interesser pa medlemsprofilen i
MER-kundeklubben. Videre forklarer Europris at de er i starten av prosjektet personalisering hvor
de anbefaler produkter til kunder basert pa hvilken produktkategori de handler innenfor. Pa en side
kan dette tyde pa at Europris er godt i gang med & utforske mulighetene med datadrevet innsikt.
Pé en annen side ble det forklart at Europris benytter 95% av markedsbudsjettet pd kundeavisen.
Dette kan tyde pa at en stor del av ressursene 1 CRM-avdelingen ikke benyttes til

digitaliseringstiltak.

I rammeverket til Huang og Rust (2021) kan aktivitetene Europris gjennomferer sammenlignes
med det de kaller «mekanisk KI», som er det enkleste nivaet av kunstig intelligens og inneberer
datainnsamling, standardisering og segmentering. Europris har i mange ar arbeidet med 4 samle
inn data pa en systematisk mate og det har gjennom intervjuene blitt identifisert at de har gode
rutiner og prosesser for datainnsamling. Vare funn indikerer videre at Europris har standardisert
en rekke markedsaktiviteter gjennom enkle automasjoner av kommunikasjon. Funnene antyder
derfor at de er pa niva med «mekanisk KI» med tanke pd datainnsamling og standardisering. De
er derimot kun i startfasen av & segmentere kunder ved & identifisere preferanser. Dette hentyder
til at segmentering er et omrade som ma videreutvikles og dette er noe som vil bli videre diskutert

i punkt 6.4.
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P4 bakgrunn av rammeverket til Huang og Rust (2021) og vére funn har Europris potensialet for &
utvikle seg mer mot «tenkende KI». Dette inneberer i stor grad personalisering av alle omradene
1 markedsferingsmiksen. Eksempelvis personalisering av produkter basert pa kundens preferanser,
personalisert pris, personalisert tilgang pd produkter, og avslutningsvis personalisert
kommunikasjon. Det sistnevnte er hovedtema for denne oppgaven og viser at Europris ensker &
personalisere mer. I utgangspunktet er det kun kommunikasjonen de har fokus pé, men funnene

viser at de 1 fremtiden ogsa ensker a personalisere flere omrader av markedsferingsmiksen.

Personalisering av kommunikasjon i seg selv kan pa mange mater vaere omfattende a studere, da
personalisering er et stort og bredt tema. Dette kan eksempelvis innebzaere at firma bruker kundens
navn i emnefeltet pa e-poster de sender ut. Det kan ogsé vare bruk av kunstig intelligens som
benytter kundens folelsesmessige preferanser i kommunikasjonen (Huang & Rust, 2021). Med
andre ord kan det strekke seg fra enkle automasjoner til mer komplekse systemer. Ifelge vare funn
er personalisering et satsningsomrade for Europris. Hensikten er & vere en aktuell detaljforhandler
ved stadig ekende konkurranse og konvertere flere lojale kunder. I litteraturen ser vi at Peppers et
al. (2016) allerede 1 1997 foreslo et strategikart for hvordan bedrifter ber arbeide med
kommunikasjon til sine kunder. Denne modellen kan anses som like aktuell i dag ettersom det er
rimelig & anta at mange norske detaljforhandlere befinner seg pa samme sted som Europris med
tanke pa arbeidet med personalisering av kommunikasjon. Vare funn indikerer at Europris na
beveger seg mot datadrevet innsikt, noe som 1 strategikartet blir kalt database markedsfering. Det
vil si at interaksjonene med kunden blir tilpasset individet. Ifalge PWC (2015) er en av drsakene
til at nordiske bedrifter ikke praktiserer en-til-en kommunikasjon har vert mangel pad kunnskap
rundt hvordan data skal benyttes eller analyseres. I tillegg oppleves det som utfordrende a
strukturere ulike datakilder. Europris har ifelge vire funn veart bevisst pa dette de siste 7-8 arene,

noe som kan ha gjort overgangen til 4 faktisk agere pd dataen til en mindre krevende prosess.

Videre har Europris i sine arsrapporter vist at de er en bedrift med stadig omsetningsekning.
Funnene vare tilsier at dette har skapt usikkerhet rundt nedvendigheten for integreringen av mer
datadrevet markedsforing- og kommunikasjonstiltak. Samtidig har ledelsen veart &pen for

endringer sd lenge CRM-avdelingen kan vise til positive resultater pa sine gjennomferinger. Pa en
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side har dette skapt en god fremgangsmate ved at tiltak ma planlegges godt, testes og evalueres for
de gar videre med andre tiltak. Dette er ifolge Blattberg et al. (2008) en god fremgangsmate hvor
tiltak testes gjennom eksperimenter og pd den maten fér innsikt i kundens preferanser. P4 en annen
side kan usikkerheten nevnt over, skape mulige forsinkelser for personaliserings initiativer. I de
kvalitative undersekelsene ble utviklingshastighet identifisert som en gjentakende utfordring for
Europris. Dette kan tyde pa at det fortsatt er krevende for CRM-avdelingen & sette i gang tiltak

basert pa datadrevet innsikt.

6.2 Utfordringer med datadrevet innsikt

I litteraturen til Han og Kamber (2006) er en av hovedutfordringene ved datadrevet innsikt de ulike
datakildene. I likhet med litteraturen ble dette identifisert som en utfordring som har vert krevende
ogsé for Europris. Resultatene viser at bedriften har brukt flere ir pa a fa samlet datakildene, slik
at disse kan anvendes og benyttes til 4 skape verdi. Utnyttelsen av dataen har forst startet det siste
aret. Derimot opplever bedriften fortsatt utfordringer knyttet til hvordan alle datakildene skal
utnyttes til det fulle, slik at kommunikasjonen til kundene blir sa relevant som mulig. Her beskrives
blant annet utnyttelse av tredjepartsdata som indikerer livssituasjonen til en kunde som en

fremtidig mulighet for relevanseking av produktanbefalingene i nyhetsbrev.

Videre kan datadrevet innsikt ifelge Ayyagari (2021) vare en utfordrende prosess, spesielt for
ikke-tekniske beslutningstakere. Et av intervjuobjektene fra FEuropris forteller at ulik
domenekunnskap hadde vert utfordrende i personaliseringsprosjektet. Spesielt var det utfordrende
med tanke pa kommunikasjonen mellom de som utviklet lesningene i IT-avdelingen og de som
hadde ekspertise pad markedskommunikasjon. Av den grunn fungerte en av prosjektdeltakerne til
Europris som en brobygger mellom IT-avdelingen og markedsavdelingen. Ifalge Han og Kamber
(2006) kan domenekunnskap om fagomréadet hvor prosjektet utvikles gi ekt fokus og hastighet pa
prosessen. Det er ogsa enklere 4 se interessante monster fra resultatene av analysene dersom en
har domenekunnskap. Wang og Oppenheim (2003) trekker ogsa frem at dersom et datadrevet
innsikt skal bli vellykket ma det gi informasjon raskt, vare lett tilgjengelig og brukervennlig. Dette
kan 1 stor grad dreie seg om at de ulike fagomradene ma tilpasse seg hverandre. Dersom Europris

vil dra nytte av implementeringen kan et viktig tiltak vere & ha fokus pé at de ulike fagomradene
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for 4 fa til et godt samarbeid. Det kan ses pa som lite hensiktsmessig & benytte datadrevet innsikt

dersom fa personer kan dra nytte av informasjonen.

Utviklingshastigheten, integrasjoner og ressurser ble ogsa lagt frem som utfordringer under
intervjuprosessen. Europris nevnte at dette var utfordringer de ikke kom unna, uansett prosjekt. Da
de ansatte blir tildelt oppgaver knyttet til nystartede prosjekter 1 tillegg til oppgavene de sitter med
til vanlig. Dette bidrar til at prosjektenes utviklingshastighet ikke skjer i ensket tempo. I sitt
studie nevner Ayyagari (2021) at integrering av datadrevet innsikt kan vaere med pé & frigjore
ressurser ved at gjentakende operasjoner blir automatisert, og den menneskelige arbeidskraften
blir frigitt til & utfere andre oppgaver som igjen kan hjelpe med utviklingshastigheten pa videre
prosjekter. Ved at Europris er i stadig utvikling av bdde automasjoner, datadrevet innsikt og

utnyttelse av Big data vil de ifelge studien kunne frigjore ressurser underveis 1 utviklingen.

Til slutt blir det i flere av studiene 1 teorikapittelet nevnt at bruken av mer data, forte med seg
utfordringer tilknyttet personvern og det juridiske rundt dette temaet. Nasser og Tariq (2015)
fremlegger personvern som en av hovedutfordringene ved bruk av sterre mengder og mer personlig
data. Imidlertid er dette er en utfordring som, ifelge vare funn, Europris har jobbet godt med fra
start. | intervjuene ble det forklart at bedriften kom sent i gang med innsamling av gjenkjennbar
data, og hadde derfor GDPR pa plass fra start. Det vil si at de informerer kunden om hvilken data
de henter inn og hvordan denne skal brukes, og dette er noe alle kunder méa godkjenne som en del
av Europris sine betingelser ndr man blir medlem i kundeklubben. Ayyagari (2021) papeker i sin
studie at utfordringene knyttet til bruken av data, og hvordan kunden reagerer pa personalisert
kommunikasjon er noe som ma tas hensyn til. Funnene fra intervjuene tyder pd at dette er noe
Europris har tatt i betraktning i sin kommende kommunikasjonsplan. Da det er planlagt utsendelse
av sporreundersokelse til kunden for & f& en tilbakemelding pa hva de synes om denne typen

kommunikasjon.

6.3 Analyse av transaksjonsdata for personalisering
Europris er som tidligere omtalt i startfasen av hva de kaller personalisering. Dette inneberer for

bedriften at kundene vil motta mer personlige og relevant kommunikasjon 1 form av nyhetsbrev.

For & kunne undersgke hvordan Europris kan forbedre personalisering av kommunikasjon har det
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blitt tatt et valg om 4 ta utgangspunkt i hvordan Europris definerer personalisering, dagens
prosesser, utfordringer knyttet til disse og hvilken data som skal benyttes 1 analysen. Europris har
nylig begynt med utnyttelse av kjepshistorikken til kundene. Hensikten er i hovedsak & oke
relevans pd nyhetsbrevene. I den forbindelse har transaksjonsdata blitt analysert for & se om dette
kan hjelpe Europris & forbedre personalisering og relevans av kommunikasjon. I kapittelet
diskuteres det kort hvorfor assosiasjonsregel-analyse blir gjennomfert. Deretter diskuteres

resultatene fra analysen.

6.3.1 Modellvalg

Analyse av transaksjonsdata kan utferes pa flere mater. Basert pd modellutvelgelsen i
resultatkapittelet ble assosiasjonsregler valgt som modell. Dette er en av de mest brukte metoden
innen detaljhandel (Blattberg et al., 2008), og er ogsé egnet for transaksjonsdata (Olson & Lauhoff,
2019). Analysen kan fungere som beslutningstette 1 valgprosesser nar produkter blant annet skal
kryss-selges eller bli promotert sammen. I kombinasjon med fokus pa personalisering kan kunden

dermed oppleve a fa mer relevant kommunikasjon med utgangspunkt i hva de har handlet tidligere.

Assosiasjonsregler i seg selv er en deskriptiv modell. Modellen kan skape hypoteser om hvordan
virkeligheten ser ut, deretter md hypotesen testes for a si noe om verdien (Olson & Lauhoff, 2019).
Ifolge véare funn gjenspeiler dette maten Europris arbeider pa, hvor hypotesetesting stir sentralt.
Det vil si en steg for steg fremgangsmate for & se effekten av hvert tiltak som settes inn. Dermed
kan assosiasjonsregler vaere en passende metode for Europris ettersom de har erfaring med denne

maten a jobbe pa.

Videre er det rimelig 4 anta at transaksjonsdataen som er nedvendig for & gjennomfere analysen
er lett tilgjengelig for Europris. Funnene 1 resultatkapittelet tilsier at dette er data de allerede har
gjennomfort manuelle analyser pd, uten & agere noe mer pa denne. Ved 4 benytte assosiasjonsregler
kan de derfor na finne menster som identifiseres av modellen, og teste reglene 1 sin personaliserte

markedskommunikasjon med beslutningsstette oppnadd gjennom analysen.
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6.3.2 Maling og evaluering av regler

Tabell 15 viser en oversikt over de reglene som er vurdert som mest interessante. En utfordring
knyttet til de identifiserte reglene er i hovedsak at datasettet kun er et utvalg, og reglene derfor
ikke direkte kan overfores til Europris sin kommunikasjonsstrategi. Hensikten er & belyse hvordan
dette kan gjennomfores slik at Europris kan hente inspirasjon for hvordan de kan benytte

datadrevet innsikt for mer personalisert kommunikasjon.

Tabell 15 — Assosiasjonsregler av storst interesse

Rule Expected Coni Confidence Support Lift Transaction Count
BALSAM ==> SHAMPOO 3 52,94 0,88 15,9 9

SHAMPOO ==> BALSAM 1,67 26,47 0,88 15,9 9

SHAMPOO ==> DUSISAPE 3,43 23,53 0,78 6,86 8

DUSJSAPE ==> SHAMPOO  |3,33 22,86 0,78 6,86 8

S@PPELPOSER ==> OPPVASKE4,S 22,22 0,78 4,54 8
OPPVASKB@RSTE ==> S@PPEL3,53 16 0,78 4,54 8

For & finne interessante regler kan det gjores bade objektive og subjektive malinger (Dahbi, Jabri,
Ballouki & Gadi, 2017). Objektiv méling og evaluering av regler handler om hvor statistisk sterk
regelen er. Eksempelvis kan dette vaere support, confidence og lift som er de tre objektive malene
som har blitt anvendt 1 dette studie for & velge interessante regler. Disse tre malingen er utbredte
metoder, men det finnes mange andre objektive mal som prover & gjore utvelgelsen av interessante
regler enklere. I en studie gjennomfert av Tan, Kumar og Srivastava (2002) ble det foreslétt en
rekke alternative malinger. I studiet konkluderte de med at mélingene har ulike egenskaper og at
ingen av de alternative malemetodene er konsekvent bedre enn andre. Videre blir det foreslatt at
en domeneekspert ser pa egenskapene til alle malingene og deretter gjor en beslutning pa hvilket

mal som passer som beslutningsgrunnlag for utvelgelse av regler.

Videre er ikke alltid alle kombinasjoner like interessante til tross for at modellen statistisk sett sier
at de er det (Olson & Lauhoff, 2019). Europris papeker at det er visse varer de ikke ensker at man
skal fa tilbud pa, som for eksempel tobakk. Dette forer oss inn i det som kan kalles subjektive
evalueringer, som kan vare hvor uventet og handlingsbar regelen er (Dahbi et al., 2017). Det er
vanskelig for en statistisk modell a forsta at eksempelvis ol og bleier er en uventet kombinasjon &
kjope. Modellen viser kun hvor ofte de kjopes sammen, men pa den andre siden kan et menneske

vurdere at dette er en uventet og interessant regel. Modellen kan ogsa i liten grad oppfatte hvor
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handlingsbar reglen er, med andre ord om det er mulig & benytte reglen i for eksempel
markedsforingstiltak. Her kan man ta hensyn til forretningsmélene til bedriften, og hvordan
reglene kan benyttes til 4 na disse (Olson & Lauhoff, 2019). Nar Europris skal velge ut interessante

regler ber de derfor bade gjore objektive og subjektive evalueringer av reglene.

Assosiasjonsreglene er et resultat av historiske data. Derfor ber en vere bevisst pd faktorer som
kan pdvirke utfallet av analysen. En mulig pavirkningsfaktor kan vare produkter som var pa tilbud
den gitte perioden eller ulike sesongvarer gjennom éret. (Gangurde et al., 2017) foreslar blant annet
a differensiere analysen pé sesongvarer, og ulike salgsperioder. Det kan se ut til at dette ogsd er
tilfellet ved var analyse. Kundeavisene for perioden som vart datautvalg er hentet fra, viser at det
var tilbud pa de varene som er utvalgt som interessante (Se vedlegg 3). Ifolge Buttkus og Eberenz
(2019) vil assosiasjonsregler, sammenlignet med klyngeanalyse, vare mindre pévirket av varer
som har vert pa tilbud. Grunnen til dette er at ved & velge en lavere support terskel verdi vil
algoritmen gi kombinasjoner som ikke har heyest salgsvolum. Det kan derfor vaere fordelaktig for
Europris & benytte assosiasjonsregler. Assosiasjonsregler vil likevel vaere pavirket av varer som
har veert pa tilbud og en annen mulig lgsning er & koble pa tidsserie data som kan identifisere ulike
trender og sesongmenster (Buttkus & Eberenz, 2019). Europris burde derfor vere pdpasselig med
a ta spesielt hensyn til disse faktorene da de hver uke kommer ut med en kundeavis med ulike
tilbud, 1 tillegg til at flere av bedriftens varer er sesongbasert og varebeholdningen kan variere fra
butikk til butikk. Dette er alle variabler som vil vaere med pa & pavirke utfallet av

assosiasjonsreglene.

Videre kan det oppstd flere utfordringer ved & benytte assosiasjonsregler. En av de storste
utfordringene tilknyttet detaljhandel, er storrelsen pd varesortimentet (Blattberg et al., 2008; Olson
& Lauhoff, 2019). Dette ble en tydelig utfordring 1 gjennomferingen av vart studie. Datasettet ble
for kompleks og inkluderte for mange ulike produkter, noe som medferte at dataen matte
aggregeres slik at produktene ble plassert innenfor faerre kategorier. Olson og Lauhoff (2019)
foresldr & sortere alle varene inn i1 30 kategorier. De mener at antall kategorier ikke ma vere for
lite slik at analysen ikke gir noen verdifull informasjon. Pa den annen side kan det heller ikke vere
for mange kategorier, da det kan bli umulig & se hvilke kategorier som assosierer. Europris har et

enormt varesortiment og en mulighet kan vaere & benytte informasjonen fra studiet referert til over
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og pa den maten fordele produktene i omkring 30 kategorier for & finne interessante regler. Valget
som blir gjort avhenger ogsd av hvilke produkter Europris ser pa som verdifulle & underseke, og

bedriften ber derfor selv gjore en vurdering og eventuelle tester for a tilpasse disse kategoriene.

Til slutt kan regler velges ut med bakgrunn i hva bedriften ensker & oppné, en mulighet kan vare
kryss-salg. Hoanca og Mock (2011) foreslér tre kriterier for at to varer skal kunne kryss-selges.
Forst og fremst ma vare A vere solgt flere ganger enn vare B. I vart tilfelle har minst en av reglene
blitt valgt uten hensyn til dette kriteriet. Dermed kan det vaere en mulighet for at denne regelen
ikke er like relevant som andre kunne vert. Kriterium nummer to anbefaler at de to varene méa
vaere komplementare og over «saturation level». Dette betyr at det kan vere utfordrende & kryss-
selge to varer dersom de som mottar kryss-salget ikke kan bruke varen. Det siste kriteriet foreslar
at de to varene ma vere innenfor prissensitivitetsrangen til kunden, med andre ord vil det vere lite

hensiktsmessig a kryss-selge vare til de som handler vare A, dersom vare B er mye dyrere.

6.4 Bruk av assosiasjonsregler i personalisering
I dette kapittelet diskuteres det hvordan Europris kan benytte assosiasjonsregler i sin

personalisering av kommunikasjon. De identifiserte reglene fra var analyse har kun veert
eksplorativt og hensikten har vart & demonstrere hvordan utvelgelsen av regler kan forega. En
mate Europris kan benytte reglene pad er eksempelvis til beskrivende analyse av tidligere
kundeatferd og pa den méten skape god innsikt. Dersom Europris velger a utforske datadrevet
innsikt i1 sterre grad finnes det mange andre muligheter. En vanlig mate er 4 benytte seg av
resultatene fra assosiasjonsregler til & predikere kundenes fremtidige atferd, og dermed ha mulighet
til & pavirke denne. Selve bruken av resultatene kan derfor sies & vaere prediktiv (Gangurde et al.,

2017).

En mulig mate 4 anvende assosiasjonsregler pd, som ifelge vare funn er mest nerliggende der de
er i dag, er som beslutningsstotte med hensyn til hvilke produkter som skal promoteres i
nyhetsbrev. Kostnaden ved & sende et identisk nyhetsbrev per e-post til alle kundene i
kundeklubben er sannsynligvis ikke stor. Derfor kan man tenke at det ikke har noen hensikt &
forbedre denne prosessen. Pa den andre siden er alle varene 1 nyhetsbrevet ikke alltid like relevant

for alle kundene. Dette kan resultere i at kundene far et negativt forhold til e-postene og legger de
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1 seppelposten (Wu et al., 2020), og kan derfor vaere en god begrunnelse for hvorfor man burde

utforske mulighetene innenfor datadrevet innsikt for & opprettholde kundens interesse for

bedriften.

Dersom Europris velger & benytte assosiasjonsregler til utvelgelse av varer i nyhetsbrevet, blir det
neste steget & finne ut av hvordan utvelgelsen skal foregd. Som presentert tidligere kan kryss-salg
vare et passende verktoy for & utnytte informasjonen fra analysen. Blattberg et al. (2008) mener
at det finnes to ulike inngangsvinkler. Den forste tar for seg varer som har hayest sannsynlighet
for & bli kjopt pa tvers av kunder. Dette kalles produktsentrert kryss-salg og kan gi Europris
muligheten til & velge ut leannsomme produkter fra de identifiserte assosiasjonsreglene for videre
a promotere disse. Videre kan de velge & fokusere pa hver enkelt kunde og hvilke produkter som
det er mest sannsynlig at kunden kjeper. Dette kalles kundesentrert og gér ut pa at kunden mottar
et nyhetsbrev med varer som er mélrettet for hen. Hvilken av disse strategiene Europris ber velge
beror pa om de som organisasjonen er produkt- eller kundesentrert. Det er rimelig & anta at ved
okt fokus pa personalisering, beveger de seg fra produkt- til kundefokus for & skape mer lojale

kunder.

Som tidligere nevnt finnes det flere méter & anvende assosiasjonsreglene pé, en annen lgsning for
Europris kan vare 4 innfore et anbefalingssystem. Systemet kan brukes til 4 predikere hvilke varer
fra det seneste nyhetsbrevet kunden sannsynligvis vil kjepe, eksempelvis den neste maneden. P4
denne maten kan et slikt system personalisere nyhetsbrev til kunden og ke relevansen. Det er
lettere for kunden & finne varer som interesserer dem (Wu, Chiang & Wu, 2020), og utvelgelsen
av varer til nyhetsbrev med direkte e-post kan planlegges i forkant av utsendelse. En annen maéte
Europris kan dra nytte av assosiasjonsregler pd, er anbefalingssystemer i1 sanntid (Blattberg et al.,
2008). Eksempelvis gjennom & gi kunder anbefalinger pd produkter som assosierer med tidligere
kjop, basert pa hva andre kunder har kjopt. Dette kan implementeres i flere kanaler som nettsiden
og sosiale medier, men ogsd gjennom automatiske utsendelse av SMS. Derimot vil sanntidsdata
sette andre krav til datakilder og hvilken modell som er gjennomferbar (Blattberg et al., 2008).
Europris har i dag noen automasjoner i sanntid, og det er derfor rimelig & anta at handtering av

sanntidsdata er noe de behersker.
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Videre foreslar Gangurde et al. (2017) & benytte assosiasjonsregler til avdekke kundens formél
med handleturen. Kunden kan for eksempel ha som formél & handle frokostartikler, hagemebler
eller tekstiler. Dersom Europris identifisere formélet med handleturen sa kan kommunikasjonen
tilpasses deretter. Dette kan veare til hjelp nar man skal beslutte nir kunden skal treffes med

kommunikasjon, og hvilke produkter som er passende pa ulike tidspunkt.

Ved & anvende assosiasjonsregler til personalisering er det, som presentert tidligere, mange valg
bedriften mé ta. Funn fra resultatkapittelet indikerer at mange av de potensielle utfordringene
knyttet til dette, allerede er utfordringer Europris er bevist pd. For det forste er hvilke produkter
som skal kommuniseres en av utfordringen som tidligere har blitt identifisert. Ved
assosiasjonsregler ma Europris ogsd ta hensyn til tidligere kjop for & skape relevant
kommunikasjon. Wu et al. (2020) foreslér & lase denne utfordringen med a bruke data pa hvor ofte
kunden handler, og definerer hva som regnes som sjeldent og ofte. I algoritmen oker effekten av
tidligere atferd ved at kunden handler ofte og synker nar kunden handler sjeldnere. For & skape
rikere innsikt foreslar Gangurde et al. (2017) a differensiere assosiasjonsregler basert pa ukesalg
versus helgesalg, ménedstart versus manedslutt, differensiere ulike sesonger av aret, differensiere

mellom butikker og ulike kundeprofiler.

For det andre kan det vare utfordrende & avgjere hvilke kunder som skal motta mer personlig
kommunikasjon. Ifelge funnene vare kan det vere krevende a fokusere pa hele kundebasen ut fra
hvor langt Europris har kommet 1 sin utvikling av databasert innsikt. Ifolge Paretos lov star 20%
av kundene for 80% av omsetningen (Hardy, 2010). Med hensyn til dette kan en lesning for
Europris vaere & segmentere sine kunder inn 1 hey-verdi og lav-verdi ved hjelp av data mining, for
deretter & benytte assosiasjonsregler til & finne skjulte menster hos de ulike segmentene. Videre
kan man predikere hva de ulike segmentene kommer til 4 kjope, og fordele markedsforings- og
kommunikasjons ressursene deretter. Dessuten ble det avdekket i et studie at rundt 80% av de mest
lennsomme kundene var de samme hver maned (Wu et al., 2020). Det kan derfor virke fornuftig &
fokusere pa de kundene som handler ofte. P4 en annen side er det viktig & vurdere om disse
kundene handler uansett og dermed vurdere om fokuset skal vare pa de lojale kundene, eller de

som ikke handler like ofte.
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For det tredje benyttes det i dette studie historisk data i form av transaksjonsdata, dette kan skape
noen utfordringer for modelleringen og reglene som dannes. Ved at miljgforandringer som nye
konkurrenter eller produkter entrer markedet, kan resultatet av modelleringen f4 mindre verdi da
den bygger pa historisk informasjon (Buttkus & Eberenz, 2019). En mate 4 lose dette pd er ved a
utfore smé eksperimenter enten i butikk eller ved deler av produktportefeljen, for & blant annet
identifisere utfallet av promoteringen eller den personlige kommunikasjonen. Disse
eksperimentene kan benyttes til & justere gjeldene antakelser og til kryss-validering (Buttkus &

Eberenz, 2019).

Gjennom dette kapittelet har det blitt diskutert hvordan Europris kan benytte seg av informasjonen
fra assosiasjonsregel-analysen til 4 personalisere kommunikasjonen i form av nyhetsbrev, i tillegg
til & dra fordel av kryss-salg som verktey. Europris nevner i sin fremtidige plan at personaliseringen
skal implementeres i alle kanaler, dette apner opp for mange muligheter i tiden fremover. Europris
kan eksempelvis utnytte assosiasjonsregler til & implementere nye funksjoner pa nettside og sosiale
medier. Plattformene kan brukes til & eksponere kunden for andre relevante produkter i tillegg til
de som kunden selv undersgker. Videre kan det legges til prisinsentiver og tilbud til i
kommunikasjonen til en gruppe kunder som kjeper varer fra relevante regler, for & se om dette har
innvirkning pa salget, frekvens til butikk, og antall varer i handlekurv (Griva, Bardaki, Pramatari

& Papakiriakopoulos, 2018).

6.5 Forretningsverdi

I dette kapittelet diskuteres forretningsverdien Europris kan oppné ved bruk av assosiasjonsregler,
hvor mulige utfall kan vere okt frekvens, sterre handlekurver og dermed heyere omsetning. For &
oppna verdi kan Europris, som nevnt i1 kapittelet over, sette i gang flere tiltak pad bakgrunn av
informasjonen fra assosiasjonsreglene. Disse kan blant annet benyttes til vareplassering i butikk,
promotering av varer, opp-salg, mersalg og kryss-salg. Hvor kryss-salg er en av de vanligste
verktoyene som kombineres med assosiasjonsregler (Blattberg et al., 2008), og det verktoyet som
det har blitt fokusert pa i denne oppgaven. Som tidligere nevnt betyr kryss-salg & engasjere kunden
med tilleggsprodukter basert pa eksisterende handlemenster (Zhang et al. (2021). Seng og Chen
(2010) antyder at et mulig utfall ved & benytte seg av kryss-salg er gkt salg og profitt ved at kunden

tilbys produkter de har sterre sannsynlighet for a kjope. Funnene i den kvalitative delen av studiet
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tilsier at Europris ensker 4 tilby sine kunder nyhetsbrev med mer relevante produkter, og kryss-
salg kan dermed vare en god strategi for & oppna dette. I tillegg legger Seng og Chen (2010) frem
at mélrettet og personlig kommunikasjon kan bidra til verdi i form av & skape fler lojale kunder.
Ved & oke antallet lojale kunder vil det vare rimelig & anta at dette vil resultere 1 gkt omsetning,
da kundene velger Europris fremfor andre forhandlere, legger flere varer i handlekurven og er

tilbakevendende.

P4 en annen side nevner Zhang et al. (2021) at assosiasjonsregler kan produsere for generelle
regler, som videre i kryss-salg kontekst ikke gir nok verdi og innsikt i hvilke produkter det vil
lonne seg & kommunisere ut til de ulike kunden. En mulig utfordring kan ogsé vere regler som
ikke gir like mye verdi for alle kunder. Hoanca og Mock (2011) legger frem et eksempel pa at
menn og kvinners handlemenster og produktkombinasjoner ikke alltid er like. Videre hevder
Kamakura (2008) at en av utfordringene med verktoyet kan vere & overselge til noen kunder slik
at de lerer a ikke respondere pd kommunikasjonen som de blir eksponert for. Det er rimelig & anta
at alle utfordringen over kan bidra til mindre verdiskapning, da kunder som ikke mottar
kommunikasjon som inneholder relevante produkter, sannsynligvis ikke gjennomforer kjop pé
bakgrunn av denne kommunikasjonen. Utvelgelse av interessante regler kan derfor vare helt
avgjerende for at metoden skal vare effektiv. Europris ber vare bevisst alle de nevnte utfordringen

for a kunne skape forretningsverdi av innsikten.

Europris er en lavpriskjede og ved & undersgke transaksjonsdataen som er anvendt i dette studie
kommer det frem at de fleste handlekurvene inneholder smavarer med lav pris. Ifelge Kamakura
(2008) er det viktig & gjore grundige vurderinger rundt hvilke produkter som skal promoteres for
a & mest mulig nytte av regelen. En mulig innfallsvinkel er & velge ut de reglene som inneholder
varer som gir hgy inntekt (Kamakura, 2008). P& den andre siden er det ikke nedvendigvis slik at
vire resultater fra analysen gjenspeiler virkeligheten. Ved et datasett som inneholder
transaksjonsdata fra flere bedrifter og lengre perioder kan regler med varer av heyere verdi vere

viktige & vurdere, eventuelt varer med hoy margin fremfor varer med lavmargin.

For & kunne fi et innblikk i mulig omsetningsekning har det i1 resultatkapittelet blitt gjennomfort

utregninger med fokus pd & eke confidence pa reglene. Det vil si & eke handlekurver som
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inneholder antecedent pa venstre side (produkt A) og consequent pé hayre side (produkt B). For &
kunne ha et sammenligningsgrunnlag, ble salget pa antecedent ekt med 15% og omsetningen
regnet ut basert pa baseline, med andre ord uten bruk av regelen (expected confidence), videre ble
det regnet ut okt omsetning basert pa regelen. Vare utregninger indikerer at kommunikasjon som
baseres pd reglene, vil kunne resultere i en hoyere omsetningsvekst enn ved at bedriften tar
kommunikasjonsvalg pa bakgrunn av intuisjon. P& en annen side kan det vere ressurskrevende &
implementere et data mining-prosjekt, bdde i form av systemer, menneskelig kompetanse og
personvern (Ragavi et al. (2018). Det kan derfor vere hensiktsmessig & se det totale bildet og det
rimelig & anta at det er mindre krevende & gjennomfoere deskriptive analyser for a opparbeide seg

dypere kundeinnsikt, enn & implementere store prediktive modeller.

Ovenfor har det blitt nevnt ulike verdier Europris kan oppna ved & bruke datadrevet innsikt i form
av assosiasjonsregler, blant annet okt profitt ved bruk av kryss-salg (Seng & Chen, 2010). Det er
derimot ogsa essensielt med en god implementeringsplan for & kunne utnytte resultatene av
analysen optimalt og oppna denne forretningsverdien (Chapman et al., 2000). Gjennom oppgaven
har det blitt lagt vekt pa at assosiasjonsregler skal kunne implementeres i dagens prosesser,
systemer og aktiviteter. Ved & gjore det pa denne maten vil det vare enkelt for Europris & benytte
reglene uten & matte gjore mange nye investeringer. I tillegg kan det vere viktig a ta i betraktning
hvordan kunden opplever mer personlig kommunikasjon. Dersom kommunikasjonen ikke
oppleves som mer relevant for kunden kan dette fa negative konsekvenser for Europris. Det kan
derfor vare nedvendig & gjennomfere denne type kundeundersekelser som forste steg i1
implementeringsplanen. Derimot ber det presiseres at implementeringen ifelge Chapman et al.
(2000) ikke er siste steg 1 prosessen, men at det er viktig med videre arbeid for hele tiden & forbedre
bruken av datadrevet innsikt. Da laeringspunkter fra prosessen og fra den lgsningen som har blitt

implementert kan utlese nye og mer konkrete forretningsspersmal (Chapman et al., 2000).
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7. Oppsummering

7.1 Konklusjon

Formélet med denne oppgaven har vart & underseke hvordan Europris utnytter tilgangen de har
pa kundedata og hvilket potensial som ligger i datadrevet innsikt. Oppgaven er begrenset til
personalisering av kommunikasjon, og hvordan analyse av transaksjonsdata kan benyttes pé dette
omradet. For & sikre at formélet med oppgaven blir ivaretatt ble det utarbeidet tre

forskningsspersmal som i det neste vil bli besvart:

Hvordan jobber Europris med personalisering og datadrevet innsikt i dag, og hvilke
utfordringer har de knyttet til dette?

Gjennom kvalitative undersgkelser ble det identifisert at Europris benytter automasjoner 1 sitt
arbeid med personalisering. Automasjonene bygger pd konkrete aktiviteter kunden utforer som
trigger utsending av kommunikasjon i form av e-post. Videre ble det avdekket at Europris hadde
vanskeligheter knyttet til hvordan denne kundedataen kunne anvendes for & skape verdi. Det er
igangsatt en prosess for & benytte historiske transaksjonsdata som et tiltak for & tilby mer relevant
personalisert kommunikasjon. Funnene indikerte at malene fremover var & kommunisere med

kunden en-til-en, bidra til gkt frekvens, skape lojale kunder og eke antall varer 1 handlekurvene.

I forbindelse med personaliseringsprosjektet har denne studien identifisert noen
hovedutfordringer. Domeneutfordringer, utnyttelse av data, produktutvelgelse til kommunikasjon
1 tillegg til utviklingshastighet, integrasjoner og ressurser blir utpekt som de mest krevende
utfordringene. Oppsummert kan funnene tyde pa at Europris har liten innsikt om kjepsatferden til

kundene sine og hvordan de eventuelt skal agere pa denne innsikten.

Hvordan kan analyse av transaksjonsdata hjelpe Europris 4 forbedre personalisering av
kommunikasjonen til medlemmer av kundeklubben?

Analyse av transaksjonsdata kan gjennomferes pa mange ulike mater med ulike formal. I denne
oppgaven ble det gjort en modellutvelgelsesprosess som tok i betraktning funnene fra den
kvalitative undersekelsen, innholdet i datautvalget og formélet med oppgaven. Av de modellene

som ble lagt frem som alternativer, var det assosiasjonsregler som ble identifisert som mest
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passende. Ved bruk av assosiasjonsregler kan det vaere en utfordring & finne interessante regler. I
resultatdelen ble de objektive malene support, confidence og lift, brukt for & finne de reglene som
hadde hay prediktiv verdi. Videre ble det dreftet betydningen av & benytte subjektive mal, i tillegg
for 4 sikre at reglene kan benyttes 1 personalisering av kommunikasjon. Reglene inneholdt
varekombinasjoner som kan bidra som stette i beslutningstaking ved utvalg av produkter for mer

personaliserte nyhetsbrev.

Hva er den forventede forretningsverdien for Europris ved bruk av personalisering og
datadrevet innsikt?

Denne oppgaven fokuserer pa hvordan relevant kommunikasjon kan bidra til ekt omsetning og pa
den méten bidra til forretningsverdi for Europris. Det foreslds i denne oppgaven & se pa
mulighetene for & anvende assosiasjonsregler i kryss-salgsstrategier og pa den méten skape mer
personlig kommunikasjon. Funnene illustrerer en mulig omsetningsekning dersom reglene har
prediktiv verdi. Det ble gjennomfert utregninger bakgrunn av varepris og antall solgte enheter.
Basert pa funnene kan det vaere hensiktsmessig for Europris & fokusere pa assosiasjonsregler 1
personalisering av nyhetsbrev, fremfor tilfeldig valgte varer. Da dette potensielt vil gi sterre

omsetning, gkt relevans i1 nyhetsbrev og flere lojale kunder.

Implikasjoner

Ulike rammeverk og litteratur har blitt benyttet for & kunne diskutere resultatene i oppgaven.
Studiet finner stotte for funnene som har blitt identifisert 1 badde de kvalitative og kvantitative
undersgkelsene. Blant annet er alle utfordringene som ble avdekket i forbindelse med
personaliseringsprosjektet velkjente utfordringer gjengitt i teori og litteratur. Videre blir det tydelig
gjennom studie at forskningen identifiserer flere muligheter for utnyttelsen av datadrevet innsikt
enn Europris har utrykt, men dette kan ses pa som naturlig da Europris enda er i startfasen av
utviklingen. Med andre ord kan case-studiet ha bidratt til & bekrefte at mye av litteraturen pé feltet

er relevant 1 dag, og at Europris kan ha nytte av denne informasjonen fremover.
Funnene indikerer 1 praksis at Europris har en god grunnmur for prosessen videre mot en

personalisert en-til-en kommunikasjonsstrategi, basert pa datadrevet innsikt. Ved & benytte

funnene fra dette studiet som utgangspunkt og beslutningsstette 1 disse prosessene, vil bedriften

66



ogsd kunne treffe kundene med mer relevant informasjon. Samtidig som de kommuniserer
produkter kunden ikke kjoper i dag og slik kan pavirke bade frekvensen og handlekurven. Europris
kan ogsd bygge videre pd vare analyser ved & lage prediktive modeller. Eksempelvis et
anbefalingssystem som forteller kunden hva andre kunder som handlet det samme, ogsa kjepte. Pa

den maéten blir handleprosessen mer personlig for kunden.

Styrker og svakheter

I denne studien har det kun blitt gjennomfert undersekelser pd en bedrift, Europris. Dette kan
resultere 1 svakheter nar det gjelder generalisering av funnene. Valg har blitt tatt pa bakgrunn av
hvor langt bedriften har kommet i & benytte datadrevet innsikt i personalisering og hvilke
utfordringer og mal de har satt for fremtiden. Det er dermed ikke sagt at andre tilsvarende bedrifter
har samme tilgang pa data og systemer som Europris benytter i dag. P4 en annen mate har
informasjonen innhentet fra intervjuer med de ansatte i Europris gitt nyttig innsikt om temaet, da
intervjuene ble gjennomfort med ansatte fra ulike fagomrader i Europris. Dette styrker dermed

oppgaven da ulike perspektiver, kompetanse og kunnskap preger svarene.

Studiet har ogsa 1 ferste omgang handlet om hvordan Europris kan benytte seg av datainnsikt 1
personalisering av kommunikasjon. Forbrukerens perspektiv pé dette har ikke vert hovedfokus og
kan vare med pa a begrense funnene, da kunnskapen om hvordan kunder av Europris reagerer pa
mer personlig kommunikasjon ikke er undersekt. Ved & utvide tidsperioden kunne denne
informasjonen veart innhentet i form av eksempelvis sperreundersekelser til et utvalg kunder, og

dermed kunne dette vaert med pd a styrke oppgavens resultater.

Selv om studiet konkluderer med at Europris kan ha nytte av & bruke assosiasjonsregler i
personaliseringsprosessen, er ikke dette neodvendigvis tilfellet i1 realiteten da det ikke har vert
mulighet for & teste antakelsene grunnet begrenset tid. Hadde prosessen vert fulgt over en lenger

periode ville man med sterre sannsynlighet sagt noe om utfallet av implementeringen.
7.2 Videre forskning
Dette studiet har tatt for seg hvordan en detaljforhandler 1 Norge arbeider med datadrevet innsikt

og personalisering i dag, hvor en metode for utnyttelse av data og hvordan denne prosessen kan
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utvikles har blitt lagt frem. Da studiet tar for seg en enkel bedrift er et naturlig neste steg i
forskningen & studere flere akterer innenfor samme bransje for & utvide litteraturen pad omradet.

Det kunne derfor vare interessant & fa innblikk i sterre selskaper for & danne et

sammenligningsgrunnlag for norske bedrifter.

Studiet har synliggjort utfordringene ved & benytte mer data og agere pa denne. I tillegg til
utfordringer som kan leses ved & implementere datadrevet innsikt. Det kunne derfor vert
interessant a etterprove pa et senere tidspunkt om Europris har opplevd beslutningsstette ved &
benytte assosiasjonsregler i utvelgelsen av produkter til kommunikasjon. Videre hadde det vaert
interessant & se pa resultatet av implementeringen av mer personaliserte tiltak bade hos Europris
og 1 andre norske bedrifter. Ved & underseke hvordan forbrukerne reagerer og om

personaliseringen har en positiv effekt pa omsetning, salg og kostander.

Dette studiet har i hovedsak fokusert pa én data mining-modell, det kunne derfor vart interessant
4 utvide informasjonen i datasettet og undersekt om andre modeller kunne gitt annen verdifull
innsikt. For videre a utforske hvilken innvirkning denne innsikten kunne hatt pa personaliseringen.
Studiet er ogsd avgrenset til & omhandle personalisering innenfor kommunikasjon i form av
nyhetsbrev. Personalisering er et stort tema, og det kunne derfor vert spennende & undersoke
videre personalisering ved datadrevet innsikt i andre deler av markedsforingsmiksen og via andre

kanaler.
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Vedlegg
Vedlegg 1 — Intervjuguide

Viér bakgrunn

Bakgrunn informant

o Kan du fortelle litt om deg selv? (Rolle, Bakgrunn, erfaring)

Europris og datadrevet innsikt
o Fortell litt om din rolle i ssmmenhengen med personaliseringsprosjektet.
Personalisering i praksis

o Hyvilke datakilder skal brukes i prosjektet?
e Hvordan ser dere for dere at det skal foregd?

Naverende bruk

e Hyvilke andre gevinster har det hatt?
e Hva er tankegangen til Europris bak hvorfor man skal satse pa personalisering?

Utfordringer

e Hva er de storste utfordringene du ser?
e Hvaville gjort at rollen din kan utferes enklere?

Muligheter
e Hvor tror du potensialet her er?
Impact for Europris

e Hvordan kan dette hjelpe Europris i konkurransen i rene fremover?

o Finnes det en klar strategi for arbeidet med CRM hos Europris?

e Hva vet du om krysningen CRM og maskinlaring/data mining?

o Hva er motivasjonen bak implementering av data analyse i1 din avdeling/Europris?
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Vedlegg 2 — Oversikt over alle variabler i datasettet
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Vedlegg 3 — Kundeavis for var transaksjonsdataperiode
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Vedlegg 4 — Informasjonsskriv NSD

FRA KUNDEAVIS TIL PERSONLIG KOMMUNIKASJON: EN CASESTUDIE OM
DATADREVET KUNDEINNSIKT

Dette er et spersmal til deg om & delta i et forskningsprosjekt hvor formélet er & underseke dagens
situasjon 1 Europris sitt CRM-arbeid, og se pa ulike lgsninger for bruk av dataen som er tilgjengelig i dag
ved & se pa blant annet data mining. I dette skrivet gir vi deg informasjon om malene for prosjektet og hva
deltakelse vil innebaere for deg.

Formal

Vi gnsker & underseke dagens situasjon, utfordringer og potensialet innenfor datadrevet innsikt hos
Europris. Til slutt ensker vi & se pd hvilken verdi implementering av data mining kan ha for Europris sitt
CRM-arbeid. Vart enske er & gjennomfoere en kvalitativ undersegkelse, hvor datainnsamling i hovedsak
skal gjeres via intervjuer med de ansatte i Europris som jobber med CRM og kundedata. Det vil ogsé
gjores analyser av transaksjonsdata. Problemstillingen vil vere av interesse bade for Europris og videre
vekst, men ogsa resten av bransjen som har likhetstrekk med Europris.

Forskningsspersmalene vi skal besvare er:

e Hvordan jobber Europris med personalisering og datadrevet innsikt i dag, og hvilke utfordringer
har de knyttet til dette?

e Hvordan kan analyse av transaksjonsdata hjelpe Europris forbedre personalisering av
kommunikasjonen til medlemmer av kundeklubben?

e Hva er den forventede forretningsverdien for Europris ved bruk av personalisering og datadrevet

innsikt?
Informasjonen skal brukes som en del av var masteroppgave.

Hvem er ansvarlig for forskningsprosjektet?
Norges miljo- og biovitenskapelige universitet er ansvarlig for prosjektet.

Hvorfor far du spersmal om 4 delta?
Vi har bedt deg om & delta da du er ansatt i Europris og arbeider enten med CRM og kundedata eller har
en annen relevant arbeidsoppgave for & kunne besvare vare spersmal.

Hva innebzerer det for deg a delta?

Vi gnsker & benytte oss av kvalitative undersekelser i form av semistrukturerte intervju. Intervjuene vil i
hovedsak bli gjennomfert digitalt pa tjenesten teams. Hvis du deltar i dette prosjektet innebarer det at du
gjennomfprer et intervju pa ca. 45 minutter. [ intervjuet vil vi tar for oss blant annet dine arbeidsoppgaver,
hvordan dere behandler dagens data for & na deres kunder i CRM-arbeidet og kunnskap rundt
maskinlering/Al Intervjuet vil bli tatt opp pa video for at vi skal kunne transkribere i ettertid.

Det er frivillig a delta

Det er frivillig & delta i prosjektet. Hvis du velger & delta, kan du nar som helst trekke samtykket tilbake
uten & oppgi noen grunn. Alle dine personopplysninger vil da bli slettet. Det vil ikke ha noen negative
konsekvenser for deg hvis du ikke vil delta eller senere velger a trekke deg.
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Ditt personvern — hvordan vi oppbevarer og bruker dine opplysninger
Vi vil bare bruke opplysningene om deg til formélene vi har fortalt om i dette skrivet. Vi behandler
opplysningene konfidensielt og i samsvar med personvernregelverket.
e Det vil kun veere vi som skriver denne masteroppgaven og veiledere ved NMBU som vil ha tilgang
til opplysningene som blir gitt eller gjengitt i oppgaven.
e Vivil anonymisere navn og annen kontaktinformasjon ndr data blir lagret. Vi vil ogsd lagre
datamaterialet pd forskningsservere ved NMBU.

Oppgaven vil vaere konfidensiell og vil ikke publiseres for avtalt tid. Det kan forekomme steder i
oppgaven der du vil bli gjenkjent i form av stilling eller kunnskapen som er gitt. Men oppgaven skal bare
vere tilgjengelig for Europris, sensor og veiledere ved NMBU.

Hva skjer med opplysningene dine nar vi avslutter forskningsprosjektet?
Opplysningene slettes innen prosjektslutt, noe som etter planen er juni 2021.

Dine rettigheter
Sa lenge du kan identifiseres i datamaterialet, har du rett til:
1. innsyn i hvilke personopplysninger som er registrert om deg, og & fé utlevert en kopi av
opplysningene,
2. & farettet personopplysninger om deg,
3. 4 fa slettet personopplysninger om deg, og
4. & sende klage til Datatilsynet om behandlingen av dine personopplysninger.

Hva gir oss rett til & behandle personopplysninger om deg?
Vi behandler opplysninger om deg basert pé ditt samtykke.

Pa oppdrag fra NMBU har NSD — Norsk senter for forskningsdata AS vurdert at behandlingen av
personopplysninger i dette prosjektet er i samsvar med personvernregelverket.

Hvor kan jeg finne ut mer?
Hvis du har spersmél til studien, eller ensker & benytte deg av dine rettigheter, ta kontakt med:
e NMBU ved:
Tuva Brynildsen, tuva.marie.josefine.brynildsen@nmbu.no, telefon: 926 68 738.
Elise Loining, elise.loining@nmbu.no, telefon: 478 84 566
(Veileder) Mike Riess, mike.riess@nmbu.no.
e  Vart personvernombud:
Hanne Pernille Gulbrandsen, personvernombud@nmbu.no, telefon: 402 81 558

Hyvis du har spersmél knyttet til NSD sin vurdering av prosjektet, kan du ta kontakt med:
e NSD — Norsk senter for forskningsdata AS pé epost (personverntjenester@nsd.no) eller pa
telefon: 55 58 21 17.

Med vennlig hilsen

Mike Riess Tuva Brynildsen og Elise Leining
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Samtykkeerklaering
Jeg har mottatt og forstétt informasjon om prosjektet, og har fatt anledning til 4 stille spersmal. Jeg
samtykker til:

O & deltaiintervju.

O at opplysninger om meg publiseres slik at jeg kan gjenkjennes, det vil si at din stilling kan vere
gjengitt i oppgaven — med publiseres menes at studentene, veileder, sensor og Europris far tilgang
til oppgaven.

Jeg samtykker til at mine opplysninger behandles frem til prosjektet er avsluttet

(Signert av prosjektdeltaker, dato)
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Vedlegg 5 — Utregninger

Resultater:

Hvor mye vil 15% ekt salg av antecedent(A), eke salget av consequent (B)?
Hva er verdi av salget av consequent (B) uten bruk av regel? (expected confidence)

2
3

4

s
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Y UsisAPE SHAMPOO 525 162,75 1,20 35% 60,01 017 051% 874 222,76 17149
PEY sopPELPOSER OPPVASKB@RSTE 750 75,00 167 46% 1333 037 102% 294 8833 77,94
2N 0P PVASKBORSTE SOPPELPOSER 540 4320 086 17% 864 019 038% 191 5184 4511
25

26

BTA Dersom antall solgte  BALSAM oker med 15% 53 vil antall solgte  SHAMPOO ke med

BTN Dersom antall solgte  SHAMPOO wker med 15%, 53 vil antall solgte BALSAM ke med

BTN Dersom antall solgte  SHAMPOO wker med 15%, 53 vil antall solgte DUSISAPE ke med

ELY Oersom antall solgte  DUSISAPE wker med 15% 53 vil antall solgte  SHAMPOO ke med

EBY Dersom antali solgte  SBPPELPOSER  sker med 15% sa vil antall solgte  OPPVASKB@RSTE  gke med

EPY Dersom antall solgte  OPPVASKB@RSTE gker med 15% sd vil antall solgte  S@PPELPOSER ke med

33

A s 3 o £ F W
Hvor mye vil 15% okt salg av antecedent(A), eke salget av consequent (B)?
Hva er verdi av salget av consequent (B) uten bruk av regel? (expected confidence)

9 HE*J6)4+{16°K6)
159 9 50 34 34 17 “HTITHT*KT
686 8 S0 3 34 35 =HE*JEHEKS
6,86 8 31 50 as 34 =HI*J9HI*KI
[l SOPPELPOSER OPPVASKBORSTE 4.9 222 454 8 10 8 S0 36 =H10*J104110°K10
OPPVASKB@RSTE S@OPPELPOSER 353 16 454 8 8 10 36 50 «H11%11411%11
Prning Antall Antall Hni antall @kning | omsetning Antall Hdning | antall  @kning | omsetning Pkning i omsetning A->8  @ning | omsetning A + £
«(16°1,15)-06 *019%(06/100) =H19/X6 H19% =D19*(C6/100) “19/K6 1! “€194)19 “€19+N19
7°115)57 =020°(07/100)  =H20/K7 2007 =020°(C7/100) =207 =L20%7 =£204120 2020
=)8°1,15)-18 =D21%(D8/100) =H21/XK8 =H21"8 =D21%(C8/100) =218 =21"8 =£214121 =£21+N21
19°1,15)-19 #022%(09/100) =H22/X9 H22*0 *D22*(C9/100) 229 "22'0 ~€224122 ~E224N22
SOPPELPOSER OPPVASKB@RSTE ={J10*1,15)-110 =023%(0D10/100) =H23/X10 *H23*110 =023*(C10/100)  «23X10 «(23*110 “€234123 “£230N23
OPPVASKBPRSTE SOPPELPOSER =11*1,15)J11  =024*H11 =024%(D11/100) =H24/X11 =H24*111 =024*(C11/100) =H24/K11 =24%11 =£24+4)24 =£24+N24
Dersom antall solgte =A19 @ker med 15%, 53 vil antall solgte 819 okemed «19
O Dersom antall solgte =A20 oker med 15%, 53 vil antall solgte. =820
Dersom antall solgte =A21 oker med 15%, 54 vil antall solgte =821 okemed =21
Dersom antall solgte =A22 oker med 15%, 54 vil antall solgte 822 okemed =22
Dersom antall solgte =A23 @oker med 15%, 53 vil antall solgte “823 okemed 23
Dersom antall solgte =A24 @ker med 15%, 54 vil antall solgte. =824 okemed =24
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