Nogle muligheder i scanner daota

Af Hans Jorn Juhl

Resumé

1 artiklen gives en diskussion af en reekke af de
muligheder for effektivisering af marketingafkti-
viteler; der er 1il stede for savel merkevareud-
byder som detaillist, ved udnyttelse af informa-
tion fra scanner data.

Indledning

Datafangst med laserbaseret scanning tek-
nologi ved salg af varer i et supermarked
blev introduceret i USA 1 1974. Hurtigt
blev fordelene ved scanning kendt og in-
den for de fglgende 10 ar havde nasten al-
le amerikanske supermarkeder installeret
scanning udstyr. I mellemtiden havde man
ogsd 1 Vesteuropa startet indfgrelsen af
scanning af varer, og den seneste opggrel-
se for Danmark viser, at 94% af fgdeva-
reomsatningen bliver scannet ved salg
(Hawkes&Smith,1999).

De umiddelbare argumenter for ind-
fgrelse af scannerudstyr var, at det gav for-
bedrede muligheder for lagerkontrol og -
styring og ville vaere omkostningsbespa-
rende, da det giver hgjere produktivitet
ved kassen, og man kan undlade pris-
maerkning af hvert eneste emne i1 butik-
ken. Bestilling af nye varer kan automati-
seres endog 1 visse tilfalde ved direkte op-
kobling til leverandgrer.

Der er imidlertid ogsa en lang reekke
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andre muligheder for detailhandlere og
markevareudbydere ved analyse af den
kolossale maengde af scanner data. Maling
af promotioneffekter, prisfglsomhed, re-
klameeffekter og input til mere effektiv
space management er blot nogle eksem-
pler.

Efter en beskrivelse af strukturen 1
scanner data vil det blive diskuteret, hvil-
ke muligheder der er til stede ved analyse
af scanner data alene, og hvilke yderligere
muligheder der opstar ved at kombinere
scanner data med data fra et husstandspa-
nel.

Scanner data

Hver kasse i supermarkedet er forbundet
til en database, som indeholder oplysnin-
ger om hver eneste EAN'-kodet artikel i
butikken. Oplysningerne er sdvel statiske
som dynamiske. Den statiske information
vedrgrer producent, stgrrelse af artiklen
osv. Den dynamiske information refererer
til fakta om artiklen, der varierer over tid,
som lgbende pris og antal solgte enheder
siden sidste initialisering af databasen.
Det er normalt, at supermarkedskaeden
sender data fra hver butik til en central
computer med faste tidsintervaller, typisk
pr. dag. Pr. dag vil databasen i butikken
derfor blive initialiseret.

Nir ekspedienten fgrer en vare hen
over scanneren, bliver artiklens nummer
laest og sendt til databasen, hvor der sker
to ting. Fgrst bliver prisen pd artiklen fun-
det i databasen og brugt til beregning af
kundens regning. For det andet bliver det
faktum, at artiklen er solgt, registreret i da-
tabasen ved at lagge 1 til det totale antal
solgte enheder for denne artikel. Endvide-
re indeholder databasen oplysninger om
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det totale salg i kroner af den pdgacldende
artikel.

Scanner data vil kunne foreligge pé for-
skellige aggregeringsniveauer. Det mest
typiske for gjeblikket er, at opggrelsen
sker pr. EAN nummer pr. dag pr. butik.
En record 1 databasen vil 1 dette tilfelde
indeholde oplysningerne :

¢ EAN koden
® pris
¢ antal solgte enheder

Man kan naturligvis ogsd forestille sig ag-
gregering pa tvars af butikker for en given
region cller aggregering af dagsdata til
uge- eller mdnedsdata. Endelig kan man
forestille sig pooling pd tveers af EAN-
numre fx. for at opné et tal for salget i en
given kategori pr. dag.

Aggregering bgr finde sted med grundig
omtanke og kun hvis de enheder, der sum-
meres, er homogene mht. marketing-
aktiviteter. Hvis der fx. er en 2-ugers peri-
ode pr. mdned med promotion, og data
summeres fra ugeniveau til ménedsniveau,
vil al information om promotioneffekt ga
tabt. Derimod vil summering til to ugers
perioder (promotion / ikke-promotion)
vaere acceptabel, da de summerede perio-
der marketingmeessigt er homogene. Sam-
me problem kan opstd ved at summere da-
ta over butikker med forskellige marketin-
gaktiviteter. Man kan endelig forestille sig
bias selv 1 data pd butiksniveau, hvis bu-
tikkens ugentlige opggrelser af scannerda-
ta ikke fglger ugerne for promotionaktivi-
teter. Bemaerk at homogenitet ikke ngd-
vendigvis kraver homogenitet i respons pd
marketingaktiviteterne. Der er generel
konsensus om, at homogenitet i aktiviteter



er vigtigere end homogenitet i respons
(Allenby&Rossi, 1991).

Man kan ogsa forestille sig, at det vil
vare interessant at opggre salget pd time-
basis for at optimere dbningstiderne. Med
den udvidede dbningstid om aftenen i
Danmark er det selvfglgelig veerdifuldt at
kunne opggre, hvad der salges pa disse
ydertidspunkter.

Som beskrevet ovenfor er der typisk én
record i databasen pr. EAN nummer, men
det kunne ogsa veare interessant at organi-
sere data, sa der var én record 1 databasen
pr. indkgb med en registrering af, hvilke
artikler, der er kgbt pd samme tidspunkt.
Analyser af denne type data kaldes for
kurveanalyser (Julander,1992). Ved at veel-
ge det samlede indkgb som analyseenhed,
bliver analysen mere forbruger- eller de-
taillistorienteret, da indkgbskurve er hvad
forbrugere kgber, og hvad detaillister sal-
ger. EAN-nummeret som analyseenhed er
det mest oplagte for maerkevareudbyde-
ren.

Kurveanalyser kraever ikke, at man har
et husstandspanel, men det vil naturligvis
vere interessant at vide, hvem der kgrer af
sted med indkgbsvognen. Scanner data vil
kunne bruges til at etablere en hel indkgb-
shistorie pr. husstand, hvis man indfgrer et
forbrugerpanel. Nér et medlem af panelet
handler i supermarkedet fgres et kort
igennem, der identificerer paneldeltage-
ren sammen med det indkgb vedkommen-
de foretager. I Danmark vil FDB fuldt lov-
ligt kunne udnytte sine medlemskort til
dette formal, da der ikke er tale om kredi-
tkort, men det vil FDB ikke, og den offici-
elle begrundelse er, at FDB ikke i aftalen
med kunderne har angivet, at man vil ud-
nytte kortet pad den made?.

Den scannede datamangde er kolossal’,
og blot det at bringe data pa en brugbar
form er bestemt ikke noget trivielt pro-
blem. Udvikling af systemer, som kan
transformere disse data til beslutninger,
der kan give konkurrencemaessige fordele
er en opgave, der bade kraver store inve-
steringer sdvel 1 mennesker som i selve sy-
stemet.

Der foreligger flere ekspertsystemer til
analyse af scanner data fx. et system ved
navn INFER (Rangaswamy et al.,1991).
Der er bdade fordele og ulemper ved et
ekspertsystem. Nar det engang er udvik-
let, er det nemt at reproducere og distribu-
ere. Et ekspertsystem erstatter den men-
neskelige ekspert og er mere konsistent
forstdet pa den made, at ekspertsystemet
altid kommer frem til samme resultat med
samme informationer til ridighed. Pa mi-
nussiden teeller det, at ekspertsystemet vil
veere sensitivt over for &ndringer 1 mar-
kedsbetingelser. Vedligeholdelse af et eks-
pertsystem vil vaere meget kostbart. Da vi-
den om alle marketingforhold stadig er
ukomplet, er det sveert at udvikle et eks-
pertsystem, der kan indeholde alle de ngd-
vendige regler til at afspejle markedets dy-
namik.

To firmaer og to produkter
Detailhandlere i hele verden szlger scan-
ner data pd butiksniveau pr. uge til enten
A.C. Nielsen eller IRI (Information Re-
sources Inc.)*. A.C. Nielsens produkt hed-
der SCANTRACK, mens IRI’s produkt
hedder INFOSCAN. A.C. Nielsen er ene
om markedet i Danmark og dackker ca.
18% af omsatningen i dansk dagligvare-
handel’. Alle dagligvarckasder er reprac-
senteret bortset fra ALLDI, og butikkerne

Nogle muligheder i scanner data 165



er udvalgt efter stgrrelse, geografi og andre
forhold, der skulle sikre reprasentativitet.
De scannede data suppleres med besgg af
optallere, der registrerer eksponering af
varer, displays og andre promotionaktive-
teter. Informationen er nedbrudt pda EAN
nummer samt summeret pa varemaerke,
producent og varegruppe.

IRI er repraesenteret i 15 forskellige eu-
ropaiske lande fx. Sverige, hvor de har
indgdet en strategisk alliance med GfK, og
hvor de har en andel af markedet for scan-
ner data.

A.C. Nielsen har ikke noget husstand-
spanel 1 Danmark. Det tilbyder GfK deri-
mod. Panelet bestar af 2300 husstande, der
jvf. GfK® er udvalgt pd en sddan made, at
de 1 henhold til demografiske kriterier er
repraesentative for husstande i Danmark.
Deres produkt kaldes for ConsumerScan,

og resultater herfra leveres til de fleste
markevareleverandgrer 1 Danmark.

Muligheder i de rene scanner data
Generelt vil analyse af scanner data kunne
anvendes til at vurdere reaktionen pa mar-
ketingaktiviteter 1 hele distributionslinien
som vist i figur 1. Figuren er tilpasset efter
en figur i Little(1991).

Producenten kan fglge konsekvenserne
af sin egen og konkurrenters promotion,
prispolitik og strategier for nye produkter.
Analyse af scanner data vil kunne ggre det
muligt i tide at reagere bade taktisk og
strategisk og justere promotion og produk-
tion 1 henhold til analyseresultaterne. De-
taillisten kan fx. anvende data til dispone-
ring af indkgb, sortimentstilpasning, ved
prisforhandlinger med producenten og ved
disponering af hyldeplads.

Figur 1. Distributionskanalen og marketingaktiviteter.
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I det fglgende vil de mest oplagte an-
vendelsesomrader for de rene scanner data
blive kommenteret.

A. Vurdering af promotionaktiviteter
I Davidson&Stacey(1997) afrapporteres
resultaterne fra telefoninterveiws gennems-
fgre med 56 dagligvareproducenter 1 USA
om den relative betydning af 15 marke-
tingforhold og 1 hvilket omfang scanner
data bliver brugt til at vurdere disse for-
hold. Evaluering af promotionaktiviteter’
opnir hgjeste betydningsscore, og scanner
data anvendes intensivt i den sammen-
haeng. Promotionaktiveteten evalueres ty-
pisk ved at gennemfgre et sikaldt baseli-
nestudie med det formdl at méle, hvad der
kan saclges uden promotion (baseline) og
hvilket ekstra salg, der kan henfgres til
promotionaktiviteten. Det er naturligvis
derfor, at A.C. Nielsen supplerer de rene
scanner data med information om displays
etc. Pé basis af salg i uger uden promotion
beregnes en baseline efter en eksponenti-
el smoothingsmodel, der har den indbyg-
gede egenskab, at den giver mest vagt til
de seneste ugers salg. Ved at ssmmenligne
forskellen mellem aktuelt salg og baseline-
salg 1 en given uge og med registrering af
den gennemfgrte promotion, kan resulta-
terne anvendes til at vurdere effektivite-
ten af forskellige promotionaktiviteter. |
den forbindelse er det dog vaerd at huske,
at forskellen mellem aktuelt salg og baseli-
nesalg er et estimat og ikke en observati-
on. Det er endvidere vigtigt at understre-
ge, at mersalg ikke ngdvendigvis betyder
forgget profit.

Problemerne med baselinestudier knyt-
ter sig til,

e at loyale kunder kgber ekstra ind 1 uger
med promotion

e kunder skifter butik som reaktion pa
promotion

¢ kannibalisering af sgsterprodukter

® konkurrenters promotion

Disse forhold vil alle have en tendens til,
at baselinesalget bliver undervurderet
med den anvendte metode, sd effekten af
promotion bliver overvurderet. Hvis effek-
ten af disse udeladte forhold er den sam-
me uvathangigt af karakteren af promotion,
sa vil producenten stadig kunne anvende
data tl at vurdere den relative effektivitet
af promotionaktiviteterne og dermed til en
allokering af et givet promotionbudget,
men ikke til optimering af stgrrelsen af det
totale promotionbudget.

B. Vurdering af prispolitik
Scanner data vil kunne anvendes og bliver
anvendt ogsd i Danmark til bestemmelse
af priselasticiteter. Jvf. Bucklin&Gupta
(1999) er det dog en udbredt opfattelse, at
forbrugerne ikke reagerer pd prisaendrin-
ger i et givet interval, men der eksisterer
en prisgrense, som vil fgre til en markant
reaktion fra forbrugerne. Det vil naturlig-
vis vaere af interesse, hvis man via analyse
af scanner data kunne finde frem til, hvor
stort det maksimale gap mellem eget pro-
dukt og konkurrerende produkt kan veere,
uden forbrugerne reagerer.
Priselasticiteter beregnes typisk pa ba-
sis af data pa butiksniveau. Der foreligger
en tidsserie af observationer for en raekke
butikker, og dermed gennemfgres en
sdkaldt tidsserie/cross-section regres-
sionsanalyse. Modellen er typisk formule-
ret som vist nedenfor :

Nogle muligheder i scanner data 167



In(Solgt)_meangde = B,+ B, In(Pris) +
B, Prom, + B, Prom,+ B, Butik + f, Uge + €

hvor Prom,,Prom, er dummy-variable, der
markerer om bestemte promotionaktivite-
ter har vaeret anvendt i en given uge i en
given butik®. §, svarer til priselasticiteten
for den analyserede vare, der med den
valgte modelspecifikation antages kon-
stant pa tvaers af alle uger og alle butikker.
Modellen vil kunne udbygges med led,
der tager hgjde for, at priselasticiteten ik-
ke er konstant. Der kan ogsa inkluderes
konkurrerende priser og registreringer af
konkurrenters promotion i modellen for de
mest betydningsfulde konkurrenter, Der
har dog veeret problemer i visse studier
med at opnad elasticiteter med de korrekte
fortegn baseret pa scanner data pa butiks-
niveau isar for krydspriselasticiteter (Blat-
tberg&Wiesniewski(1989)). Hvis man fin-
der statistisk signifikante priselasticiteter
med forkerte fortegn er modellen ikke
korrekt specificeret. Det kan skyldes, at
man har glemt en vigtig variabel. Det kan
ogsa skyldes, at funktionsformen er for-
kert, men det er dog meget usandsynligt,
da den log-lineaere model kan opfattes
som en linear approksimation til enhver
bagvedliggende funktionsform. Boat-
wright et al.(1999) er det nyeste bidrag til
denne diskussion og anbefaler, at estimati-
onen gennemfgres med en Bayesiansk
estimationsprocedure, der tager hensyn til
fortegnsinformation, s man undgar ukor-
rekte fortegn i stedet for den traditionelle
OLS’-regression.

Bestemmelse af acceptable prisforskelle
mellem eget produkt og konkurrerende
produkt foregar i praksis" pa fglgende sim-
ple made :

168  Ledelse & Erhvervsgkonomi 3/2000

¢ For alle butikker af samme type ind-
samles information om samlet salg i bu-
tikken, salg af det analyserede produkt
og den normale prisforskel mellem pro-
duktet og det konkurrerende produkt

e Samlet butikssalg og salg af produktet
aggregeres for alle butikker, der har
samme normale prisforskel.

® Det beregnes hvor stor en andel af det
samlede salg som salget af produktet
udggr'.

® Plot salgsandele som funktion af for-
skelle i normalpris. Vurder stgrrelsen af
den maksimalt acceptable prisforskel
ved at se pd kurven.

Metoden kan give et forstehdndsind-
tryk af stgrrelsen af den maksimalt accep-
table prisforskel, men baserer sig pa data
pé tvaers af butikker. Der er mange for-
skelle mellem de forbrugere, der besgger
butikker i fx. Hellerup og Hanstholm, sé
mere stabile resultater for den maksimalt
acceptable prisforskel vil kunne opnds ved
analyser af data, der kommer fra samme
butik, men hvor prisforskellen er a2ndret
over tid.

For en diskussion af mulighederne i
scannerdata til méling af kortsigtede og
langsigtede reklameeffekter og til sorti-
mentstilpasning henvises til Bucklin&
Gupta(1999).

Kurveanalyser

Resultater fra kurveanalyser kan anvendes
til optimering af pris- og promotionstrategi
pa tveers af en raekke produktkategorier.
Det er interessant bade for en producent
og en detaillist. Analyse af indkgbskurvens
samlede indhold kan fx. blive anvendt til
at vurdere, hvilke varer, det vil vaere mest
fordelagtigt at saette pa tilbud, da salget af



den pagzldende vare typisk fader et salg
af et seet af andre varer. Der kan imidlertid
vaere mange arsager til at to varer optraeder
1 samme indkgbskurv, hvor komplementa-
ritet er én af disse. Det kan ogsa skyldes,
at varerne har samme indkgbsfrekvens,
men ogsd en stor mangde af uobserverede
faktorer som fx tidspres pa forbrugeren,
der ggr, at hun samler en maengde indkgb.
Komplementaritet giver detaillisten en vis
kontrol over forbrugerens indkgb, mens de
gvrige faktorer er langt mindre kontroller-
bare. Det vil endvidere vare oplagt ved
analyse af kurve at tage hensyn til forbru-
gerheterogenitet. Der er god grund til at
tro, at pris- og promotionaktiviteter vil
pavirke forbrugernes indkgb af komple-
mentare produkter forskelligt og dermed

Figur 2. En tabel fra en traditionel kurveanalyse.

vil forbrugerheterogenitet vaere en betyd-
ningsfuld faktor til forstielse af den sande
sammenhang mellem forskellige produkt-
kategorier. Hensyntagen hertil vil selvfgl-
gelig kraeve, at scanner data suppleres med
et husstandspanel.

Det er almindeligt at opstille tabeller,
der viser hvilke produktkategorier, der ty-
pisk findes 1 ssmme indkgbskurv. Som ek-
sempel herpd gengives nedenstidende ta-
bel, som stammer fra en offentlig tilgaen-
gelig praesentation pd GfK’s hjemmeside
og derfor er beregnet pa basis af data fra
deres husstandspanel, men intet er til hin-
der for at opstille en lignende tabel pa ba-
sis af scanner data. Tabellen viser i hvor
mange % af de analyserede kurve, man
finder varer fra par af kategorier.

Category | Category | Category | Category | Category | Category | Category | Category | Category | Category | Categy | Category | Category | Category | Category | Category
2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17
Category 1 W% | % [ 1% | 14% 8% 1% | 4% | 4% 0% U | 2% | 1% | 16% %% 16% | 1%
Category 2 %% 12% | 16% | 14% | 13% | 13% | 1% | 1% | 18% | 18% [ 13% | 14% | 14% | 14% | 12%
Category 3 19% | 16% | 1% | 12% | W% | 12% | 2% | 20% | 18% [ 12% | 21% | 15% | 20% | 1%
Category 4 %% 2% | A% | M% | 8% | 19% | 18% | 0% | 0% | 2% | 1% | 15% [ 14%
Category 5 13% | 10% %% 2% | 1% | 1% | 18% | 18% %% 12% | 12% | 12%
Category 6 13% | 15% | 18% 6% 4% | 13% | 0% | 18% | 2% | 28% [ 13%
Category 7 16% | 15% 0% 12% | 12% | 12% | 16% | 15% | 1% [ 10%
Category 8 14% 18% 14% 15% 14% 15% 16% 14% 16%
Category 9 % | 15% | 16% | 19% | 19% | W% | 1% | 18%
Category 10 &% 12% 17% 2% % 19% 8%
Category 11 13% 29% 21% 17% 16% 15%
Category 12 1% 14% 20% 14% 14%
Category 13 0% 18% 20% 15%
Category 14 21% 14% 15%
Category 15 K% | 7%
Category 16 =% |
Category 17
Category 18
Category 19
Category 20
Category 21
Category 22
Category 23
Category 24
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Det besnzrende ved den skitserede analy-
seform 1 figur 2 er, at den er meget simpel,
men det problematiske er, at man ikke
kan skelne de forskellige drsager til, at det
feelles kgb er foretaget. [ Manchanda et
al(1999) presenteres en model, der tillader
atheengighed mellem de valgte kategorier
og opdeler i effekter fra kontrollerbare og
ukontrollerbare drivere for kgb. Modellen
kreever gentagne observationer fra samme
husstand, s det er altsd ngdvendigt med
et panel for at benytte modellen.

Scanner data kombineret med

data fra et husstandspanel

Analyse af scanner data pd husstandsni-
veau giver enestiende muligheder for at
forsta forbrugerens indkgbsadfaerd og ud-
lede implikationer heraf for marketingak-
tiviteter. Som eksempler kan navnes :

e Miling af prgve- og genkgbssandsynlig-
heder for nye produkter

e Miling af maerkevareloyalitet

e Miling af graden af forbrugerheteroge-
nitet og udnyttelse af kendskab til seg-
menter fx. til direct mail kampagner

e Miling af effekten af promotion pi for-
brugerens tendens til at kgbe ekstra ind
1 sddanne uger

e Miling af forbrugerens tendens til maer-
kevareskift over tid og dermed bidrage
til forstaelse af markedsstruktur og kon-
kurrencestrukeur.

Det store spgrgsmal 1 forbindelse med
husstandspaneler er, om de er representa-
tive. Der kan vaere flere arsager til, at et
panel ikke giver reprassentative resultater.
Der kan for det fgrste vaere forskel mellem
de husstande, der indvilliger og de hus-
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stande, der naegter at deltage i et panel.
En af drsagerne til en sidan forskel kunne
vaere det store arbejde, der i sin tid var for-
bundet med det at fgre dagbog. I vore da-
ges scannertider, hvor man blot skal fgre
plastickortet igennem 1 butikken', vil bes-
vaeret veere minimalt for forbrugeren. Det
ma3 ogsd forventes at give mere pracise re-
sultater end 1 dagbogstiderne, og forbruge-
ren er mere ubevidst om at deltage i et pa-
nel. Hun kan selvfglgelig bruge kortet
ufuldstaendigt, hvilket ogsa vil fgre til en
bias i resultaterne fra analyser af scanner-
data pd husstandsniveau. Der er gennem-
fgrt en rackke analyser af en evt. bias i1 pa-
neldata ved at sammenligne priselasticite-
ter estimeret pd butiksniveau med prisela-
sticiteter estimeret fra scannerdata pa hus-
standsniveau (Gupta et al(1996). Konklusi-
onen er, at der er meget lille forskel mel-
lem disse elasticiteter, og husstandsdata
derfor vil kunne give detaillister og produ-
center vaerdifuld information om, hvad de
dybereliggende arsager er til, at salget ud-
vikler sig, som det ggr.

Modellering af forbrugerens valg af
maerkevare (brand choice) er det mest om-
talte aspekt af indkgbsadfaerd analyseret
med scannerdata fra panel. Det skyldes
bl.a. den store betydning som forstaelsen
af arsagerne til maerkevareskift har for de-
taillistens og maerkevareudbyderens pro-
fit(Gupta(1988)). Den multinomiale logit-
model gengivet nedenfor er blevet stan-
dard for analyse af valg af maerkevare :

, __expX’, p)
T Yexp(X, B

hvor P, er sandsynligheden for at macrke 7

1St
valges 1 butik s 1 uge 7, ndr marketingvari-
able som pris og promotion antager veerdi-



er som angivet i X, ,og B er vektoren af ef-
fekter fra marketingvariablene pd valget af
markevare. Som modellen er angivet
ovenfor antages den at galde for alle hus-
stande, men det er ogsd muligt at antage
forskellige effekter af marketingvariablene
for segmenter af husstande. Et problem er,
at scanner data fra panelet pr. definition
kun vil indeholde oplysninger om priser
for den solgte vare og derfor skal suppleres
med oplysninger om promotion for den
valgte vare og priser for de konkurrerende
varer, som blev fravalgt. Erdem et al(1999)
har beskrevet en mulig metode til at korri-
gere estimaterne pa marketingeffekter for
manglende prisoplysninger pa konkurre-
rende varer.

Multinomialmodellen bruges naermest
pé rutinebasis 1 USA (Little(1991)) til at
vurdere effektiviteten af forskellige mar-
ketingaktiviteter. Proceduren er som fgl-
ger. Modellen kalibreres fgrst over en peri-
ode pd fx. 1 4r uden en bestemt promoti-
onaktivitet. Dernaest introduceres pro-
motionaktiviteten og aktuelt salg med
promotion sammenlignes med det salg
modellen forudsiger. Differencen mellem
aktuelt og forventet salg er sd et udtryk for
promotioneffekten.

Konklusion

Med de kolossale maengder af information,
som scanner data indeholder, er der mere
end nogensinde brug for varktgjer, der
kan treekke de generelle mgnstre ud af da-
ta. [ dette papir er det diskuteret, hvorle-
des data kan organiseres og analyseres, nar
analytikeren selv definerer, hvilke spgrgs-
madl han gnsker besvaret. De behandlede
spgrgsmal er de hgjest prioriterede af maer-
kevareudbyder og detaillist. De benyttede

redskaber 1 industrien i dag er diskuteret.
Det er klart at metoderne skal vere rela-
tivt simple for at finde bred anvendelse.
Det er de ogsd, men det er naturligvis ogsa
vigtigt at kende begraensningerne pa
vaerktgjernes anvendelse, sd det har veret
et af formédlene med denne artikel at pape-
ge disse.

De fulde muligheder i scannerdata vil
fgrst blive udnyttet i det gjeblik man kan
knytte forbindelsen mellem det registrere-
de indkgb, og karakteristika ved den hus-
stand, der har foretaget indkgbet, da man
kun 1 dette tilfaelde, vil kunne udnytte re-
sultaterne til en mere malrettet markeds-
fgring mod bestemte segmenter af hus-
stande.

Scanner data vil ogsd vaere et oplagt em-
ne for data mining (Mason(1995)). Data
mining vil kunne komplementere den me-
re traditionelle hypotesebaserede analyse,
som er behandlet i denne artikel.

summary

The article discusses some of the opportunities
available to the manufacturer of brands as well
as the retailer, to improve the efficiency of mar-
keting activities, using scanner data informa-
tion.
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Noter

" EAN (European Article Numbering). EAN koden har 13
cifre, der entydigt identificerer producent og produfkt.

? Borsen d. 18/5 2000

’ Jof- EAN Danmart har Arla Foods til eksempel radig-
hed over 800000 EAN numre.

* Data fra A.C. Nielsen i Danmar# offentligggres af kon-
traktlige drsager med 4 ugers intervaller. Man kan ikke se
resultater for den enkelte butik, men fx. for BILKA,OBS,
FOTEX, KVICKLY og for hele discountkeeden under ér.

7 Personlig kommunikation med Malene Olsen, A.C. Niel-
sen —AIM.

¢ http:ffwww.gft.di
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