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Wstep

W  obecnych czasach ilo§¢ danych gromadzonych przez przedsigbiorstwa
niezaleznie od branzy nieustannie ro$nie. Rosnie rowniez potrzeba syntezy informacji
zawartych w tych danych i w konsekwencji optymalizacji proceséw biznesowych. Jednym
z kluczowych aspektéw dziatania przedsiebiorstwa sg aktywno$ci zwigzane ze sprzedaza
I marketingiem. Duzym wyzwaniem w tym obszarze jest zdolno$¢ zrozumienia motywacji
klientow, umiejetnos¢ dopasowania oferty do szybko zmieniajacych si¢ preferencji
nabywcow oraz poglebianie 1 poszerzanie relacji.

Wyzwanie to moze by¢ podejmowane poprzez budowe modeli ekonometrycznych
oraz modeli uczenia maszynowego. Modele dobrej jakosci przektadajg si¢ na trafne
decyzje biznesowe, wspieraja racjonalne gospodarowanie dostepnymi zasobami oraz
umozliwiaja opracowanie skutecznych strategii zatrzymania klientow.

Termin ,,jako$¢ modelu” jest pojeciem pojemnym, ktdry najczesciej rozumiany jest
jako zdolno$¢ modelu do generalizacji, mierzona za pomocg wybranej miary dobroci
dopasowania. Takie rozumienie jakosci modelu wymaga w praktyce poszerzenia o
wymiary zwigzane z wartoscig wynikajaca z interpretacji regut odkrytych przez model czy
tez stabilno$cig dziatania modelu w czasie.

Do gtownych determinant wptywajacych na jakos$¢ uzyskanych modeli nalezy
zaliczy¢: techniki czyszczenia danych oraz selekcji zmiennych, przyjeta metode
analityczna, strategie optymalizacji hiperparametrow oraz dodatkowe Strategie uczenia,
takie jak segmentacja analizowanego zbioru, hybrydyzacja czy agregacja modeli. Lepsze
zrozumienie relacji miedzy wymienionymi determinantami oraz zbadanie wplywu
poszczegdlnych czynnikoOw na jako$¢ modelu moze przyczyni¢ si¢ do poprawy procesu
jego budowy, skrocenia czasu jego powstawania oraz tatwiejszej pielegnacji.

Merytoryczny obszar powyzszych dociekan zostal ograniczony do modeli
lojalnosci  klienta. Wybor tego obszaru podyktowany zostal niestabngcym
zapotrzebowaniem rynku na budowe tego typu modeli. Utrzymanie klientow, zrozumienie

czynnikow wptywajacych na ich lojalno$¢ i wreszcie umiejetno$¢ przewidywania ich



zachowania jest nieodmienne kluczowym aspektem pracy zespotow odpowiedzialnych za
marketing oraz wsparcie procesoOw obstugi klienta.

Praca ma na celu wypehienie luki badawczej w obszarze wieloaspektowej oceny
jakosci modeli retencji klientow. W literaturze brakuje réwniez — w ocenie autora —
opracowan syntezujacych wptyw wielu determinant jakosci modeli na koncowy rezultat
modelowania. Synteza powyzszych wymiaré6w moze przyczyni¢ si¢ do identyfikacji
strategii budowy modeli najczesciej prowadzacych do uzyskania pozadanych przez
badacza rezultatow. Wiedza oparta na wynikach badan moze by¢ przyczynkiem do
opracowania narzedzi wspierajacych prace analityka na przyktad w postaci kreatorow w
bezptatnych lub komercyjnych narzedziach analitycznych.

Ze wzgledu na eksploracyjny charakter pracy, hipotezy badawcze nie zostaly
sformutowane. W to miejsce okreslono cel gtowny pracy oraz cele poboczne.

Za cel gtowny obrano identyfikacje determinant wptywajacych na jako$¢ modeli
migracji klientow oraz okre$lenie relacji migdzy nimi. Przyjetymi celami pobocznymi s3:

1. Ocena wplywu wybranych technik czyszczenia i transformacji danych na
jakos¢ budowanych modeli klasyfikacyjnych.

2. lIdentyfikacja optymalnej S$ciezki budowy modelu ekonometrycznego, na
przykladzie regresji logistycznej, budowanego przy wykorzystaniu szeregu
technik selekcji zmiennych opartych zarowno na filtrach, jak rowniez metodach
wbudowanych (np. LASSO) czy metodach opakowujacych (metody krokowe,
Branch&Bound).

3. Ocena skuteczno$ci modeli drzew klasyfikacyjnych budowanych za pomoca
alternatywnych $ciezek podziatu.

4. Poréwnanie skuteczno$ci dziatania modelu regresji logistycznej z modelami
uczenia maszynowego zbudowanymi za pomocg drzew klasyfikacyjnych,
perceptronu wielowarstwowego oraz drzew wzmacnianych.

5. Ocena wplywu hybrydyzacji, segmentacji oraz agregacji na jako$¢ budowanych
modeli.

6. Wykazanie mozliwosci budowy modeli o zadowalajacych wlasno$ciach za
pomocag metod interpretowalnych przez badacza (biata skrzynka),
poréwnywalnych z zaawansowanymi metodami nieinterpretowalnymi (czarna
skrzynka), przy uzyciu odpowiednich technik przygotowania danych oraz

hybrydyzacji modeli.



Budowa modeli retencji klienta zrealizowana zostata zgodnie z paradygmatem budowy
modeli data mining zaktadajacym wtorne wykorzystanie danych gromadzonych w wyniku
realizacji standardowych proceséw biznesowych. Implikuje to pracg na zastanych zbiorach
danych zgromadzonych w systemach informatycznych przedsigbiorstw. W pracy
wykorzystane zostalo doswiadczenie autora w budowie modeli retencji klienta na
rzeczywistych zbiorach danych klientéw z branzy telekomunikacyjnej, ubezpieczeniowej i
ustlugowej. Ze wzgledu na ograniczenia zwigzane z poufnoscig danych ich bezposrednie
wykorzystanie nie bylo mozliwe podczas wykonanych symulacji 1 eksperymentow.
Whioski 1 wiedza ptynace ze zrealizowanych projektéw zostaty uwzgledniane w pracy w
sposob posredni. Podstawa analizy byt zbidr danych dostgpny w domenie publicznej
(repozytoriach on-line) cechujacy si¢ wystarczajaca zlozonoscig oraz wolumenem.

Procedura badawcza polegala na wykonaniu badan symulacyjnych oceniajacych
wpltyw determinant wptywajacych na jako$¢ modeli migracji klientow oraz okreslenie
relacji migdzy nimi. W oparciu o dostgpny zbior danych zbudowanych zostalo szereg
modeli zgodnie z metodyka CRISP-DM. Podczas symulacji wzigte zostaly pod uwage

nastepujace czynniki:

— Transformation — sposob przygotowania predyktorow, dyskretyzacja, standaryzacja
itp.,

Interaction — fakt uzupelnienia zbioru danych o zmienne pochodne (derived

variables),

Variables — sposob doboru zmiennych do modelu,

Hyperparameters — metody optymalizacji hiperparametrow,

Ensembles — dodatkowe strategie uczenia: segmentacja, hybrydyzacja, agregacja

modeli.

Aspekty TIVHE byty brane pod uwage w sposoéb uwzgledniajacy specyfike
wykorzystywanych metod analitycznych.

Punktem odniesienia oraz podstawg do szczegdélowych porownan byt model
ekonometryczny zbudowany za pomocg regresji logistycznej. Budowa modelu
logistycznego byta realizowana zgodnie z koncepcja, ktéra zaklada, ze zbudowany model
jest wypadkowa oczekiwan biznesu oraz checi sprostania wymaganiom statystycznym.

Metodyka zaktada dyskretyzacje predyktorow oraz przekodowanie istniejacych kategorii



do wartosci WoE (Weight of Evidence). Podejscie to zapewnia liniowy wptyw zmiennych
na logarytm szansy modelowanego zjawiska. Dodatkowo dzigki temu przeksztatceniu
redukowany jest wplyw warto$ci odstajacych na model, a takze w naturalny sposob
imputowane sg braki danych, ktore tworzg osobng kategori¢ — warto§¢ WoE. W przypadku
modelu regresji logistycznej kryteria identyfikacji modelu zostaly poszerzone o: liczbe
zmiennych w finalnym modelu, zgodno$¢ znakéw ocen parametrow regresji z ich
biznesowg interpretacjg oraz analiz¢ poziomu wspotliniowosci predyktorow.

Zasadnicza cze¢$¢ analizy poprzedzil etap zrozumienia i1 przygotowania danych.
Dostepne zmienne zostaly zidentyfikowane pod katem skali pomiarowej na jakiej sg
mierzone. Ocenione zostaly rozktady zmiennych ze szczegdlnym naciskiem na rozktad
zmiennej zaleznej oraz kwestie jej zbilansowania.

W kolejnym kroku wykonana zostala analiza brakéw danych oraz przeprowadzona
zostata ich imputacja. W zaleznosci od charakteru zmiennej, charakteru oraz skali
pomiarowej braku dobrana zostata odpowiednia metoda imputacji. Nastepnie
przeprowadzona zostata wstepna selekcja zmiennych. Za pomoca filtrow odrzucone
zostaty te zmienne, ktére nie wykazywaty wspotzmiennos$ci ze zmienng zalezng.

W procesie identyfikacji zmiennych pochodnych wykorzystane zostato podejscie
automatyczne oparte na metodzie losowego lasu. Podejscie to polega na zbudowaniu
zestawu relatywnie ptytkich drzew o gitebokosci 2 lub 3. W przypadku realizowanej pracy
badawczej przyjeto glebokos¢ na poziomie 2. Po zbudowaniu zestawu drzew, kazdy lis¢
przeksztalcany jest na niezalezng regule opisujaca podziaty od korzenia drzewa do liscia.
Fakt losowego doboru predyktorow dla kazdego z drzew zaimplementowany w losowym
lesie pozwolit na identyfikacje potencjalnie interesujacych regul, niemozliwych do
identyfikacji za pomoca tradycyjnych algorytmow drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych.
Uzyskane reguly zostaly przefiltrowane pod katem liczby przypadkéw (powszechno$é¢
reguty) oraz na podstawie odsetka nielojalnych klientow speiniajacych te regute 1 wartosci
przyrostu (sita reguty). Najbardziej interesujgce reguly zostaly przeksztalcone na zmienne
binarne (na zasadzie informacji, ze dany przypadek spelnia regute lub jej nie spetia) i
zasility zbidr potencjalnych predyktorow.

Dane, ktore przeszty wstepng selekcje zmiennych zostaly poddane transformacjom
mogacym potencjalnie ufatwi¢ proces budowy modeli o pozadanych wiasciwosciach.
Pierwszym przeksztalceniem, jakie zastosowano dla pierwotnego zbioru danych byta
standaryzacja logistyczna zaproponowana przez Pyle’a. Ten rodzaj standaryzacji

zastosowano dla predyktoréw ilosciowych, redukujagc tym samym skalge wystgpowania



wartos$ci odstajagcych w analizowanym zbiorze. W analizie przyjeto granice na poziomie 6
odchylen standardowych. Powyzej tej granicy warto$ci predyktorow zostaly zredukowane
do warto$ci bliskich 0 lub 1 w zalezno$ci od kierunku odchylenia.

Drugim rodzajem zastosowanej standaryzacji bedzie standaryzacja WoE. Wykonana
zostata dla wszystkich predyktoréow; zaréwno dla predyktorow jakosciowych, jak 1 dla
poddanych uprzedniej dyskretyzacji predyktorow ilo§ciowych. Dyskretyzacja zmiennych
ilosciowych zostata przeprowadzona dwoma sposobami: za pomocg podziatu na decyle
oraz za pomocg podzialu algorytmem CART, przy zatozeniu, ze maksymalna glebokosé
drzewa wynosi 5. Analizie poddane zostaly zatem cztery zbiory danych: 1) oczyszczone
zmienne surowe, 2) zmienne przeksztalcone za pomocg standaryzacji Pyle’a, 3) zmienne
WOoE na podstawie decyli (WoE-Decyle) i 4) zmienne WoE na podstawie algorytmu
CART (WOE-CART).

Kontynuacja analizy byla segmentacja statystyczno-ekspercka wykonana za pomoca
algorytmu CART. Segmentacja umozliwita podzial zbioru danych na dwa podzbiory, dla
ktoérych wykonano budowe odrebnych modeli migracji klientéw. Podejscie to pozwolito
zatem na budowe¢ modeli hybrydowych, a w zaleznosci od przyjetej metody modelowania
byt to na przyktad CART — logit, badz CART — sie¢ neuronowa. Poza modelami
hybrydowymi do celéw porownawczych zostaly rowniez zbudowane modele na podstawie
catego zbioru danych, bez hybrydyzacji.

Analizowane zbiory danych réznily si¢ zatem ze wzgledu na fakt zastosowania w ich
przypadku trzech rodzajéw modyfikacji lub ich braku (w nawiasie podano liczbg
wariantow): 1) standaryzacja zmiennych (4), 2) dodanie zmiennych pochodnych (2) oraz
3) segmentacja zbioru danych (2).

Daje to 16 wariantow zbioréw danych dla ktérych wykonano badania. W pracy
badawczej poréwnaniu zostaly poddane powyzsze kombinacje dla wybranych metod
analitycznych. Dla kazdego z wariantow wykonano optymalizacje¢ hiperparametrow. W
obrebie danej metody przygotowano dodatkowo agregacje najlepszych modeli w celu
oceny wptywu tego zabiegu na uzyskang site predykcyjna.

Laczna liczba modeli (wigksza od 10 000), gléwnie ze wzgledu na przeprowadzong
optymalizacje hipeparametréw o kilka rzgdow wielkosci przekraczata mozliwosci recznej
parametryzacji 1 strojenia poszczegOlnych metod, stad tez krytycznym elementem
procedury stato si¢ opracowanie skryptéw automatyzujacych wieksza cze$¢ obliczen.
Podczas analizy wykorzystano pakiet TIBCO Statistica, pakiety R oraz biblioteki dostgpne
W jezyku Python.



Praca sktada si¢ z pieciu rozdziatow. Pierwszy rozdziat wprowadza czytelnika
w zagadnienie retencji klientow jako obszaru modelowania marketingowego. Omowiono
w nim rol¢ modelowania w badaniach marketingowych, przedstawiono koncepcje
marketingu relacji w budowie lojalnosci klientow a takze zaprezentowano definicje i
determinanty lojalno$ci nabywcow. W dalszej cze$ci rozdzialu omowione sg rodzaje i
poziomy lojalnosci konsumentéw oraz wybrane podejscia pomiaru i modelowania
lojalnoéci. Rozdzial zamyka przedstawienie metodyki budowy modeli data mining w
obszarze retencji klientow.

Rozdziat drugi podejmuje tematyke przygotowania danych na potrzeby budowy modeli
retencji klientow. Oméwiono w nim zagadnienia zwigzane z okre§laniem kluczowych
parametréw projektu analitycznego, oceng wiarygodnosci danych oraz identyfikacja i
imputacjag brakow danych. W rozdziale przedstawiono takze sposoby tagodzenia
probleméw zwigzanych z niejednorodnym zbiorem danych oraz zaprezentowano techniki
zwigzane z transformacja zmiennych i przygotowaniem zmiennych pochodnych. Ostatnim
zagadnieniem opisanym w tym rozdziale jest problem niezbilansowanego rozktadu
zmiennej zalezne;.

Rozdzial trzeci przedstawia zagadnienia zwigzane z budowa optymalnego modelu
klasyfikacyjnego. Omoéwione sa w nim techniki wyboru zmiennych do budowy modelu,
a takze wybrane metody modelowania, poczawszy od regresji logistycznej poprzez sieci
neuronowe a skonczywszy na zespotach modeli. Rozdzial podejmuje rowniez tematyke
optymalizacji hiperparametrow i jej wptywu na wynik modelowania.

W rozdziale czwartym omawiane sg kwestie odnoszace si¢ do walidacji 1 stosowania
modeli retencji klientow. Przedstawione zostalty w nim miary dobroci dopasowania modeli
retencji klientow uzupelnione o obszerng dyskusje ich wrazliwosci na zjawisko
niezbalansowanego rozktadu zmiennej zaleznej. W kolejnych czgsciach rozdziatu
zaprezentowane zostaly kwestie wyboru strategii walidacji modeli retencji klientow oraz
okreslenia optymalnego punktu decyzyjnego. Rozdziat uzupetnia zagadnienie zwigzane
z wyborem klientow, ktorzy wymagaja kontaktu w ramach strategii sprzedazowych 1
retencyjnych.

Rozdziat pigty przedstawia wyniki pracy badawczej zwigzanej z identyfikacjg
optymalnej $ciezki selekcji modelu migracji klientow. W pierwszej czgsci rozdziatu
zaprezentowano metodyke przeprowadzonych badan oraz cel wykonanych analiz. W
kolejnej czgsci przedstawione sa kolejne kroki pracy badawczej zwigzane ze zrozumieniem

1 przygotowaniem danych. Rozdziat wienczy czg$¢ zwigzana z zasadniczym
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eksperymentem analitycznym majgcym na celu identyfikacj¢ kluczowych czynnikéw

wplywajacych na jako$¢ modeli migracji klientow.
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Rozdzial 1

Retencja klientow jako obszar

modelowania marketingowego

1.1. Rola modelowania w badaniach marketingowych

Rzeczywisto$¢ biznesowa otaczajaca przedsigbiorstwa dziatajace na rynku jest
niezwykle ztozona i skomplikowana. Dodatkowg trudno$¢ w jej zrozumieniu wprowadza
jej dynamiczny charakter. Skuteczne dziatanie wymaga zatem odpowiednich narzedzi,
ktoére pozwolg na racjonalne i umiejetne wsparcie procesOw decyzyjnych. Naturalnymi
instrumentami uzywanym przez kazdego cztowieka pozwalajacymi radzi¢ sobie ze ztozona
rzeczywistoscig sa modele. Modele, ktorymi cztowiek postuguje si¢ w zyciu codziennym
sa wypadkowa spuscizny spotecznej przekazywanej w formie tradycji, zasad, uprzedzen,
stereotypdw czy praw oraz modeli budowanych na bazie wlasnych do§wiadczen.
Skutecznos¢ takich modeli zalezy od prawdziwosci przestanek, na ktorych sag budowane
oraz umiejetnosci ich tworcy do ich dostosowania do zmieniajacej si¢ rzeczywistosci.

Badania naukowe, w tym takze badania marketingowe oraz praktyka menedzerska to
obszary, w ktorych modele wykorzystywane sa w sposob powszechny. Modele moga
przyjmowac r6zng forme. P. Leeflang 1 inni [2013, 2016] wyrdzniajg cztery podstawowe
ich reprezentacje. Najbardziej oszczednymi w formie s3 modele niejawne oparte na
do$wiadczeniu i intuicji decydenta. Nie sag one w zaden sposob formalnie zapisane,
a tworzone s3 na biezaco w jego umysle. Kolejny poziom to modele polegajace na ustnym
formutowaniu zasad skutecznego dziatania w formie twierdzen opisujacych relacje
pomiedzy podjetymi krokami a efektem tych krokéw. G. Lilien i1 inni [1995] rowniez
wymieniaja t¢ form¢ jako jeden ze sposobow tworzenia modeli. Modele oparte na
werbalnych stwierdzeniach nie musza mie¢ charakteru naukowego i moga wynikac

Z indywidualnych doswiadczen osob zajmujacych si¢ marketingiem. Granica miedzy
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naukowoscig a praktycznym doswiadczeniem nie musi by¢ przy tym jednoznacznie
postawiona. Nauka moze by¢ bowiem traktowana jako wyszkolony i zorganizowany
zdrowy rozsadek [Huxley, 1854]1. Trzeci poziom reprezentuja modele sformalizowane,
przedstawione w formie pisemnej. Przyktadem moga by¢ logiczne modele przeptywu
bedace swoistym zapisem modeli werbalnych czy modele objasniajace relacje pomiedzy
zjawiskami rynkowymi za pomocg zmiennych w formie zestawu zdan logicznych.

Najbardziej ztozonym sposobem reprezentacji sa modele okreslone numerycznie na
podstawie przyjetych zatozen oraz zgromadzonych danych empirycznych badz
symulacyjnych. Modele budowane zgodnie z tg strategig opisujg zjawiska za pomoca
réwnan badz nier6wno$ci matematycznych przy uzyciu symboli oznaczajacych zmienne
marketingowe. Strategia ta zaczela by¢ stosowana od lat 60 XX wieku [Wierenga, 2008].
W tym czasie w organizacjach pojawila si¢ mozliwo$¢ wykorzystania komputeréw do
obliczen matematycznych a rozwoj technologii informatycznych umozliwit gromadzenie
wigkszych niz dotychczas ilosci danych marketingowych, co istotne w ilosci
niepozwalajacej na efektywna ich tradycyjng analize. Naturalnym nastepstwem tych
okolicznos$ci stala si¢ potrzeba formutowania modeli matematycznych. Dodatkowym
czynnikiem wzmacniajagcym pojawienie si¢ modeli matematycznych w marketingu stato
si¢ przesunig¢cie metodologii stosowanej w naukach o zarzadzaniu w kierunku metodologii
stosowanej w naukach przyrodniczych, w ktorych powszechnie stosowano modele
matematyczne.

Marketing jest interdyscyplinarng dziedzing nauki?, stosujaca wiele réznorodnych
podejs¢ badawczych opartych na réznych niejednokrotnie sprzecznych paradygmatach.
W badaniach marketingowych wykorzystywane sg paradygmaty nauk spolecznych
[Mazurek-Lopacinska, Sobocinska, 2013]:

neopozytywistyczno-funkcjonalistyczno-systemowy,

interpretatywno symboliczny,

radykalnego strukturalizmu,

postmodernistyczny.

Kazdy z wymienionych paradygmatow bazuje na odmiennych zatozeniach. Pierwszy

z nich zaktada, ze wiedza ma charakter obiektywny. Faworyzuje on podejécie analityczne,

! Za [Lilien i inni, 1995].
2 Formalnie rzecz ujmujgc marketing do subdyscyplina nauk o zarzadzaniu.
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zaktadajagce mozliwo$¢ uogoélniania 1 matematycznego modelowania wynikéw badan
marketingowych. Modele budowane zgodnie z tym paradygmatem oparte sg na podej$ciu
ilosciowym. Wedtug pozostatych paradygmatéw wnioski ptynace z badan nie musza mie¢
charakteru obiektywnego. Dominuja w nich metodyka jakosciowa wykorzystujaca
roznorodne strategie 1 modele. Bez wigkszego wysitku mozna dostrzec analogi¢ pomiedzy
paradygmatami a modelami (budowanymi niezaleznie od przyjetego paradygmatu).
Paradygmaty okre$lajac ramy metodologiczne, w ktérych porusza si¢ badacz réwniez
W naturalny sposob tworza pewien model, zgodnie z ktorym opisywana jest rzeczywistos¢
bedaca przedmiotem dociekan naukowych.

Mimo, ze nie mozna odmowi¢ wartosci zadnemu z wymienionych paradygmatow,
dominujagcym jest paradygmat neopozytytywistyczno-funkcjonalistyczno-systemowy
[Mazurek-Lopacinska, Sobocinska, 2013]. Pozwala on na opis relacji pomigdzy
podejmowanymi dziataniami marketingowymi a uzyskanymi efektami za pomoca metod
ilosciowych, wykorzystujac zmienne oraz zalezno$ci przyczynowo-skutkowe. Paradygmat
ten szczegodlnie mocno kladzie nacisk na budowanie modeli okreslonych numerycznie,
budowanych przy uzyciu metod ilosciowych opartych na statystyce, programowaniu
liniowym czy metodach uczenia maszynowego. Modele budowane w tym obszarze s3
zwigzane z opisem, wyjasnianiem 1 predykcja reakcji rynkowych na oferte marketingowa
przedsigbiorstw [Sagan, 2016].

Numeryczne modele marketingowe stanowia ztozony 1 niejednorodny zbior. Kolejna
0$ podziatu moze przebiegac na linii celu dla jakiego budowane sag modele. Rozr6zniane sg
tutaj modele opisowe (deskryptywne), predykcyjne oraz preskrypcyjne [Leeflang i inni,
2016]. Zadaniem modeli opisowych jest pomoc w zrozumieniu badanych procesow.
Modele tego typu maja na przyktad ttumaczy¢ relacje popytu i podazy na rynkach czy tez
wskaza¢ jakie instrumenty marketingowe maja wpltyw na sprzedaz. Maja tez na celu
uogoélnienie analizowanych zjawisk marketingowych. Glownym celem modeli
predykcyjnych jest poprawne przewidywanie przysztych obserwacji. Do ich budowy
wykorzystuje si¢ zaawansowane modele data mining, duzy nacisk ktadac na zdolno$ci
generalizacyjne budowanych modeli. Modele normatywne (preskrypcyjne) maja na celu
oceng kierunkoéw dzialan marketingowych 1 wybor najlepszego wariantu z punktu widzenia
przyjetego kryterium [Sagan, 2016].

Ostatnim sposobem rozrézniania modeli marketingowych jest poziom agregacji.
Budowane modele moga opisywac zaleznosci na poziomie rynku, sklepu czy segmentu

(modele makromarketingowe) oraz gospodarstwa domowego czy pojedynczego
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konsumenta (modele mikromarketingowe). Modele makromarketingowe majg charakter
opisowy. Jedng z gldwnych zalet analizy na poziomie zagregowanym sa niewielkie
wymagania dotyczace danych. Modele takie daja jednak mniej szczegbélowy obraz wptywu
przyjetych instrumentow marketingowych na zachowanie konsumentow [Fok, 2013].
Obszar wykorzystania modeli mikromarketingowych jest bardziej uniwersalny, mogg one
stuzy¢ zaréwno do opisu, jak i predykcji czy preskrypcji.

Na bazie paradygmatow stosowanych w marketingu rozwinglo si¢ wiele szkét i tradycji
badawczych, ktorych wyczerpujacy przeglad mozna znalez¢ na przyktad w pracy A.
Sagana [2014]. W ramach istniejacych szk6t wyrdzni¢ mozna dwa podstawowe kierunki
rozwoju modeli marketingowych [Sagan, 2016]. Pierwszy odnoszacy si¢ do pomiaru i
analizy zjawisk zwigzanych z konsumentem oraz jego dzialaniami, skutkujacy budowa
modeli mikromarketingowych stuzacych zarowno do opisu jak rowniez predykcji oraz
preskrypcji. Analizowane zmienne dotyczg glownie cech spoteczno-demograficznych
konsumentow, ich profilu psychograficznego i behawioralnego. Na ich podstawie
budowane sa modele zachowan lub segmentacji rynku zwigzane miedzy innymi z
preferencjami, satysfakcja czy lojalno$cig klienta. Drugi kierunek zwigzany jest z budowa
modeli makromarketingowych zwigzanych z funkcjonowaniem catych rynkéw lub
sektorow. Sg one najczesciej modelami eksplanacyjnymi oraz teoriopoznawczymi.

Jedng ze szko6t marketingu stosujacych pierwszy z wymienionych kierunkow rozwoju
jest szkota marketingu relacyjnego a w szczego6lnosci wywodzaca si¢ z niego tradycja
badawcza oparta nha CRM (Customer Relationship Managment). Jest ona zgodna
z dominujagcym od poczatku wieku podejsciem skoncentrowanym na kliencie [Wierenga,
B., Van der Lans, 2008] podkreslajacym wage jego potrzeb. Dziatania marketingowe sa
podporzadkowane budowaniu relacji z klientem, zwigkszaniu jego lojalnosci oraz
satysfakcji co docelowo ma przektada¢ si¢ na zwiekszenie jego dochodowos$ci wyrazonej
najczesciej za pomocg wartosci zyciowej klienta (CLV, Customer Lifetime Value).
Strategie te stosowane sg z powodzeniem w stosunku do klientow na rynkach masowych,
W oparciu o informacje zawarte w bazach danych eksplorowanych za pomoca
zaawansowanych technik uczenia maszynowego. Charakter relacji w tym ujeciu jest
zautomatyzowany, zarzadzany przez systemy informatyczne, za pomoca ktorych

realizowana jest strategia masowej indywidualizacji [Sagan, 2014].
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1.2. Koncepcja marketingu relacji w budowie lojalnosci
klientow

Marketing relacji jest jedng z wazniejszych obecnie szkot marketingu. Podwaliny pod
jego koncepcje polozone zostaly w latach 60. oraz 70. ubieglego stulecia. Jedna z
pierwszych definicji tego podejscia wskazywata na konieczno$¢ pozyskania, utrzymania i
rozwoju relacji z nabywcami [Berry, 1983]°. Czescia wspolna wielu proponowanych
obecnie definicji tego terminu jest akcent potozony na budowanie trwatych i
dhugotrwatych wiezi z klientami w celu wzrostu warto$ci dla obu stron [Lapczynski, 2016].
Waznym aspektem jest tutaj retencja klientow oraz znalezienie optymalnego balansu
pomiedzy zdobywaniem nowych klientéw a utrzymaniem obecnych. Duzy nacisk kladzie
si¢ takze na optymalizacje wartoSci zyciowej klienta, ktéra zaktada budowanie
dhugotrwatych relacji, dbanie o jako$¢ uslug oraz wysoki poziom satysfakcji klienta.
Podejécie to zaklada budowanie relacji opartej na zaufaniu korzystnej zaré6wno dla
dostawcy, jak i odbiorcy — klienta. Marketing relacyjny zaktada, ze w proces tworzenia
relacji z otoczeniem zaangazowani sg nie tylko pracownicy dziatlu marketingu, ale wszyscy
pracownicy przedsigbiorstwa.

Zasady marketingu relacyjnego mogg by¢ stosowane zaréwno na rynkach B2B jak
I B2C, a takze na rynku masowym jak i niszowym. Oczywiscie widoczne tutaj jednak bgda
réznice w specyfice tych relacji, jak rowniez w narzedziach stosowanych w celu ich
podtrzymania. Obszarem, w ktorym najwigksze znaczenie w zarzadzaniu relacjami
z klientem ma wykorzystanie zaawansowanych modeli marketingowych jest niewatpliwie
masowy rynek B2C. Masowos$¢ klienta 1 jego relatywnie niewielki wptyw na przychod
firmy ograniczaja mozliwos¢ zazwyczaj kosztownej indywidualnej opieki ze strony
dostawcy oraz budowania rzeczywistych relacji. Zaawansowane algorytmy analizy danych
umozliwiajagc masowg indywidualizacje moga zapewni¢ zadowalajacy dla obydwodch stron
substytut relacji. Warunkami umozliwiajacym realizacje strategii budowania wigzi na

rynkach masowych jest [Bhattacharya, Bolton, 2000]:

— dostateczne zréznicowanie oferty dostawcy, umozliwiajace dostosowanie jej do
indywidualnych potrzeb nabywcy, im wigkszy wybor tym wigksza szansa na

zaangazowanie si¢ konsumenta w relacje¢ z dostawca,

3 Za [Terlutter i Weinberg 2006].
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— wykorzystanie mediow masowych do budowania wigzi emocjonalnych z nabywca

na przyktad poprzez przekaz reklamowy angazujacy klientow w proces zakupowy,

— zapewnienie komunikacji pomig¢dzy klientem a dostawca na przyktad poprzez

system obstugi reklamacji czy infolinii,

— zwiekszenie liczby epizodow zakupowych, wptyw na to mogg mie¢ koszty zmiany
dostawcy, oraz postrzegana jakos¢ produktu wptywajaca na poziom satysfakcji oraz

lojalnosci.

Ch¢¢ zapewnienia indywidualizacji oferty na rynku masowym spowodowala, ze
marketing relacji zaczatl wykorzystywac potencjat technologii informacyjnej. Odpowiedzia
na potrzebe zarzadzania relacjami z klientami stata si¢ metodyka CRM bedaca praktyczng
realizacja filozofii marketingu relacyjnego wykorzystujaca zaawansowane mozliwos$ci
technologii informacyjnej. Metodyka ta nastawiona jest na optymalizacj¢ praktycznych
dzialan nakierowanych na rozwoj i pielggnacje relacji z klientami.

W CRM mozna wyrdzni¢ trzy podstawowe poziomy (podsystemy): operacyjny,
analityczny oraz interakcyjny [Migut, 2004]. CRM operacyjny ma na celu zbieranie
danych transakcyjnych i danych o klientach, ich opinii o produktach, sprzedawcach i
komunikacji. Zadaniem operacyjnego CRM jest rowniez wsparcie telemarketingu. Do tego
celu stuzag teleinformacyjne systemy automatycznego rozdzielania rozmow
przychodzacych (Automatic Call Distribution) czy tez systemy interaktywnej obstugi
glosowej (Interactive Voice Response). Zadaniem analitycznego CRM jest przetwarzanie i
analiza danych w celu segmentacji klientow czy optymalizacji kampanii marketingowych.
CRM interakcyjny ma na celu wspieranie bezposrednich kontaktéw z klientem za pomoca
roznorodnych kanaléw dystrybucji 1 komunikacji. Uzupelnieniem wyrdznionych
podsystemOéw moze by¢ strategiczny CRM (Strategic CRM) zwigzany z budowaniem
strategii marketingowej oraz tworzeniem wartosci dla klienta [Payne, 2005].

Z wymienionych tutaj podsysteméw CRM, to poziom analityczny jest najmocniej
zwigzany z budowa modeli marketingowych oraz podejmowaniem na ich podstawie
strategicznych decyzji odnosnie rdznego rodzaju akcji 1 kampanii marketingowych.
Analityczny CRM jest czgsto taczony z marketingiem opartym na bazach danych czy tez z
marketingiem wspieranym danymi [Lapczynski, 2016]. Termin ten jest rdwniez $cisle
zwigzany z pojeciem CI (Customer Intelligence), ktéry mozna interpretowaé jako

analityczne przetwarzanie danych o kliencie w celach marketingowych [Surma, 2009].
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Do najwazniejszych obszarow analitycznych wspierajacych doskonalenie relacji

z klientem nalezy zaliczy¢ [Migut, 2004]:
— analizy zwiazane z cyklem zycia klienta,

— segmentacj¢, mogaca pelni¢ pomocniczg rolg w stosunku do analiz cyklu zycia

Klienta,
— analizg satysfakcji klientow.

Dwa pierwsze obszary mocniej wigzg si¢ z marketingiem opartym na bazach danych
polegajacym na wykorzystaniu konsumenckich baz danych do zwigkszenia skuteczno$ci
dzialan marketingowych. Trzeci obszar laczony jest z kolei silniej z marketingiem
wspieranym danymi, w ktorym kladzie si¢ nacisk na pomiar efektow dziatalno$ci
marketingowej. Obszar ten nie bedzie przedmiotem rozwazan w niniejszej pracy”.

Analizy zwigzane z cyklem zycia klienta s3 kluczowymi zadaniami analitycznego
CRM. Cykl zycia klienta zaklada, Ze relacja pomig¢dzy nabywca a dostawca podlega
ewolucji przechodzac z czasem przez kolejne fazy, poziomy zaangazowania. Proces
nawigzywania relacji rozpoczyna si¢ w momencie odebrania przez klienta przekazu
marketingowego i pozytywnej reakcji na odebrany przekaz. Widocznym momentem
nawigzania relacji jest dokonanie przez niego pierwszego zakupu. Poczatkowo sita relacji
pomiedzy dostawca a klientem jest niska, a klient dokonuje stosunkowo niewielu
zakupow.

W kolejnej fazie wiez staje si¢ silniejsza, czego manifestacjg jest wigksza czgstotliwos¢
oraz wielko$¢ zakupoéw. Z czasem sita relacji stabnie a klient odchodzi do konkurencji. Na

tej podstawie mozna wyrdznic¢ trzy podstawowe fazy cyklu zycia klienta [Wuebben, 2008]:
— faza pozyskiwania klienta,
— faza rozwoju klienta,
— faza utrzymania klienta.

Kazda z nich stawia przed dostawcami innego rodzaju problemy i zadania. Podczas
fazy pozyskiwania klienta podstawowe pytania menedzeréw brzmig [Reinartz,

Venkatesan, 2008]:

— jakich klientow powinno si¢ pozyskiwac¢?

4 Szczegdtowe rozroznienie obydwdch podejsé przedstawiono w [Lapczynski, 2016].
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— W jaki sposob nalezy to robi¢ (jaki przekaz moze by¢ skuteczny)?

W fazie rozwoju klienta pytania majg postac:

— narozwoju, ktorych klientow nalezy si¢ koncentrowac?

— jak powinno si¢ przydziela¢ zasoby, aby rozwdj klientow byt efektywny?
Analogiczne pytania w fazie utrzymania brzmia:

— ktorych klientow powinno si¢ zatrzymac?

— ktore relacje z klientami nalezy wygaszac?

— jak powinno si¢ przydziela¢ zasoby, aby proces utrzymania klientow byt efektywny?

Znajomos$¢ odpowiedzi na powyzsze pytania pozwalaja na realizacj¢ fundamentalnego
celu jakim jest maksymalizacja warto$ci zyciowej klienta (Customer Lifetime Value, CLV,
LTV). Na wartos¢ ta sktadaja si¢ zard6wno kwestie zwigzane z wielko$cig zakupow w
danymi czasie jak i1 z czasem trwania relacji. Obydwie wielkosci sa ze sobg powiagzane, a
ich wzajemny wplyw na CLV moze by¢ wyrazony za pomocg wzoru [Leeflang i inni,
2016]:

CLV = Z(1+ N~

Gdzie:
AC — koszt pozyskania Klienta,
T — horyzont czasu dla oszacowania CLV,
m; — marza w czasie t (przychod — koszt),
— wskaznik retencji (prawdopodobienstwo, ze klient bedzie aktywny w czasie t)

i — stopa dyskontowa

Wedhug M. Wuebbena [2008] na wartos¢ klienta sktada si¢ ocena:
— dhugosci relacji definiowanej jako czas trwania relacji,

— glebokosci relacji znajdujacej odzwierciedlenie w czgstotliwos$ci korzystania z ushug

oraz sktonnosci klientow do wyboru produktéw o wyzszych marzach,

— szerokosci relacji powigzanej z liczbg roznych produktéw lub ustug zakupionych od

firmy w danym czasie.
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Koncepcja spdjng z przedstawionym powyzej cyklem zycia klienta jest model ACURA

[Lapczynski, 2016]. Nazwa modelu to skrot angielskich termindéw:
— Acquisition (pozyskanie klienta),
— Cross-sell (sprzedaz krzyzowa),
— Up-sell (sprzedaz uzupetniajgca),
— Retention (utrzymanie klientow),
— Advocacy (promocja klienta na stanowisko ambasadora marki).

Relacj¢ pomigdzy modelem ACURA a cyklem zycia klienta przedstawia Rysunek 1.

A C+U R A

Intensywnoscé relacji

Czas trwania relacji

faza
pozyskiwania
klientow

faza rozwoju faza utrzymania
klientow klientow

Rysunek 1 Cykl zycia klienta a model ACURA
Zrédto: M. Lapczynski [2016].

Faza pozyskania klienta pokrywa si¢ z elementem Acquisition. Faza rozwoju klienta
zwigzana jest z czionami Cross-selling oraz Up-selling. Faza utrzymania klienta jest
natomiast rownowazna z elementem Retain. Relacja moze nastepnie zaniknaé¢ lub
rozwingc sig, co jest po czesci zgodne z ostatnim elementem modelu - Advocacy.

Niezaleznie od etapu cyklu zycia, na ktorym znajduje si¢ klient, jest on obiektem
zainteresowania dostawcy, pragnacego poznaé jego potrzeby, dostarczy¢é mu warto$¢

W postaci produktu badz ustugi, a dzigki temu zapewni¢ satysfakcje oraz lojalnos¢ klienta.
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Niezwykle istotne jest tez poszerzenie zakresu wspolpracy oraz wydhluzenie czasu jej
trwania. Modele predykcyjne budowane za pomoca technik analizy danych moga znaczaco
utatwi¢ poglebianie relacji, zwtaszcza na rynku masowym, gdzie masowa indywidualizacja
nie pozostawia alternatywy dla innych dziatan.

Na kazdym etapie cyklu zycia klienta pozadane jest trafne przewidywanie jego potrzeb
i zachowan. Niniejsza praca koncentruje si¢ jedynie na jednym z elementéw modelu
ACURA jakim jest retencja klientow. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, iz modele, cho¢
optymalizujgce rozne aspekty relacji z klientem powinny by¢ rozpatrywane i1 stosowane
w holistycznym kontekscie wartosci zyciowej klienta. Jednie wtedy mogg zapewnic
rzeczywiste zwigkszenie skutecznosci realizowanych dziatan.

Analizy segmentacyjne pozwalaja na wyodrebnienie z niejednorodnej zbiorowosci
klientow jednorodnych grup o podobnych cechach oraz podobnie reagujacych na podjete
wobec nich $rodki marketingowego oddzialtywania. Jej wyniki moga by¢ podstawa dla
masowej indywidualizacji — dany sposob oddzialywania przypisywany jest do catego
segmentu klientow. Wyniki segmentacji pozwalaja ponadto na lepsze zrozumienie cech
klientow oraz poprawiaja komunikacj¢ w zespole handlowcow. Same wyniki segmentacji
moga sugerowac dziatania, jakie mozna podja¢ w stosunku do wyrdznionych grup. Wyniki
segmentacji moga by¢ podstawg do dalszych poglebionych analiz na przyktad zwigzanych
z cyklem zycia klienta. Szczegétowe analizy wykonywane sg nie dla catego
niejednorodnego zbioru klientow, lecz co jest bardziej skuteczne 1 poprawne
merytorycznie, dla wybranego homogenicznego segmentu®.

Do podejs¢ czgsto wykorzystywanych do segmentacji rynku mozna zaliczy¢ analizg

wedhug nastepujacych zmiennych [McDonald, Dunbar, 2013, Kotler 1 inni, 2020]:

— Oferowanych produktow, ustug i kanatow sprzedazy - pozwala to na zrozumienie,
ktére konkretne cechy produktéw oddziatuja na réznych klientéw, a w nastgpstwie

na opracowanie propozycji opartych na réznych potrzebach klientow.

— Danych demograficznych, ktore wspomagaja identytikacje charakterystycznych cech
klientow nalezacych do danego segmentu pomagajac przez to w okresleniu

optymalnego kanatu komunikacji czy sposobu dotarcia do klientow.

— Danych geograficznych — pozwala to na podzial rynku wzgledem miejsca

zamieszkania klientéw, bazujac na réznym poziomie szczegdlowosci: od panstwa

® Dyskusja zwigzana z analizg niejednorodnego zbioru danych zostata przedstawiona w rozdziale 2.
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czy regionu po pojedyncze dzielnice czy ulice. Dane geograficzne same z siebie nie
moga definiowa¢ segmentu ze wzgledu na niewielkg moc wyjasniania postaw
zakupowych klientow. Wynika to 2z duzej niejednorodnosci klientéw
zamieszkujacych na danym obszarze (problem analogiczny do segmentacji
demograficznej). Zmienne te mogg jednak poméc wskazaé najbardziej
prawdopodobne lokalizacje klientow z wyroznionych segmentoéw ulatwiajac tym

samym sposob dotarcia do nich.

— Danych zwigzanych z kanatami dystrybucji i komunikacji — wybrane segmenty
klientow mogg by¢ powigzane z okreslonymi formami komunikacji czy sprzedazy,
ich znajomo$¢ moze pozwoli¢ na przyjecie adekwatnych sposobéw komunikowania
si¢. Istotng kwestig jest tutaj zrozumienie motywu wyboru okreslonego kanatlu przez

klienta.

— Danych psychograficznych — takie zmienne umozliwiaja podziat kupujacych na
rézne segmenty na podstawie ich stylu zycia lub cech osobowosci. Identyfikacja
wewngetrznych czynnikow determinujacych zachowanie klientdéw moze umozliwié
okreslenie sposobu komunikacji z nimi, zwigkszajac szans¢ przyciagniecia ich uwagi

i dotarcie do nich z odpowiednim przekazem.

— Danych behawioralnych, ktére pozwalaja na wyodrgbnienie segmentéw na
podstawie zachowan zakupowych klientow, ich reakcji na produkt lub stosowane
wobec nich $rodki marketingowego przekazu. Dane behawioralne moga byc¢
postrzegane jako najlepszy punkt wyjscia do budowy segmentow rynku [Kotler i
inni, 2020], natomiast pozostale zmienne mogg stanowi¢ ich — cenne poznawczo —

uzupelnienie.

1.3. Lojalnos$¢ nabywcow — definicje i determinanty

Zagadnienie lojalnosci klienta doczekato si¢ w literaturze szeregu definicji oraz prob
opisu. Bogate ich zestawienie mozna znalezé w licznych pracach polskich autoréw
[Skowron, Skowron, 2012, Rudawska, 2005, Urban, Siemieniako, 2008]. W definicjach
tych mozna dostrzec dualizm bedacy z jednej strony efektem wptywu dwoéch odrebnych
szk6t marketingu: marketingu relacji oraz marketingu transakcyjnego, a z drugiej

wieloaspektowego wymiaru tego pojecia.
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Lojalno$¢ klientow w ujeciu marketingu transakcyjnego koncentruje si¢ przede
wszystkim na aspekcie behawioralnym. Lojalny klient cechuje si¢ wysoka powtarzalno$cia
zakupoéw, nabywaniem innych produktéw i ustlug danego dostawcy. Dodatkowo
charakteryzuje si¢ mniejsza sktonno$cig do zmiany dostawcy nawet w przypadku pewnych
brakow w jego ofercie lub sposobie obstugi, a takze rekomendowaniem dostawcy
znajomym. Innym aspektem lojalno$ci w aspekcie behawioralnym jest doradzanie
dostawcy korzystnych dla niego zmian. Lojalne zachowania klienta nie zawsze musza
wynika¢ z jego poczucia wigzi z dostawca. Moga by¢ swoistym ,matzenstwem z
rozsadku” zwigzanym z brakiem wyboru, wygoda, przyzwyczajeniem czy lenistwem.

Drugie podejscie — wywodzace si¢ z marketingu relacji — podkresla kluczowa role
przezy¢ wewnetrznych klienta, jego nastawienia do dostawcy oraz poziomu przywigzania.
Relacyjny punkt widzenia jest mocno widoczny w pracy M. Testawskiego [2012], ktory
lojalnego klienta utozsamia z lojalnosciag emocjonalng i przywigzaniem do marki, ktore
skutkuja zakupami niewymagajacymi dodatkowych zachet oraz rekomendacjami innym
uczestnikom rynku. Aspekt behawioralny w postaci czegstych i duzych zakupow nie jest w
tym ujeciu istota lojalnosci, a jedynie jej niekoniecznym aczkolwiek mile widzianym
skutkiem ubocznym.

Inne ujecia lojalnosci akceptuja dualizm tego zjawiska uwzgledniajagc zardwno jego
wymiar behawioralny, jak réwniez aspekt postawy klienta wobec dostawcy. Czeste zakupy
negatywnie nastawionego klienta, podobnie jak glebokie pozytywne zaangazowanie nie
majace wymiaru zakupowego nie moga by¢ utozsamiane z lojalno$cig. Definicja faczaca
oba aspekty okresla lojalno$¢ jako postawe w stosunku do konkretnych obiektow
zwigzanych z dostawcg, prowadzaca do wyrazania zachowan lojalnosciowych [Urban,
Siemieniako, 2008].

Zachowania zakupowe noszace zewnetrzne znamiona lojalno$ci moga zatem, ale nie
muszg wynika¢ z jego wewnetrznego nastawienia, postawy. Postawa klienta moze by¢
w duzej mierze scharakteryzowana poprzez poziom jego przywigzania do dostawcy.
PowyzZsze ujecia lojalnosci umozliwiaja przeprowadzenie kategoryzacji klientow bioracej
pod uwage poziom nat¢zenia obydwu wymiaréw. Na tej podstawie mozna zaproponowac

podziat klientow na cztery rozne kategorie (Rysunek 2).
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Rysunek 2 Typologia lojalnosci klientéw
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Skowron, Skowron, 2012].

Zaproponowana typologia wpisuje si¢ w opisywang diade “postawa-zachowanie”
I opisuje rézne kombinacje warto$ci tych wymiaréw. Prawdziwie lojalni klienci to ci
wyrazajacy swoja lojalno§¢ zaré6wno za pomocg zachowania jak 1 wewngtrznego
pozytywnego nastawienia. Na drugim biegunie znajdujg si¢ klienci nielojalni o zgodnym,
negatywnym nat¢zeniu nastawienia oraz zachowania. Pozostate dwie grupy to klienci
charakteryzujacy si¢ pozytywnym nastawieniem jednak nieokazujacy go w sposob
praktyczny (ukryta lojalnos¢) oraz klienci przejawiajacy zachowania lojalne niewynikajace
z pozytywnego nastawienia, a z innych zewngtrznych czynnikow (bierna lojalno$¢).

Zachowania zakupowe klienta, pomimo Ze posiadajace zewngtrzne znamiona lojalnos$ci
nie musza wynika¢ z jego wewnetrznego nastawienia, ale moga by¢ determinowane przez
inne czynniki. Oczywiscie mogg one wynikac z jego swiadomej postawy jednak moga by¢
takze wynikiem jego nieuswiadomionych, automatycznych proceséOw psychicznych.
Koncowy efekt w postaci zakupu moze by¢ tez mieszanka czynnikodw automatycznych
oraz wynikajacych ze swiadomej postawy.

Wewnetrzna postawa klienta moze by¢ zmodyfikowana za pomocg czynnikow
zewngtrznych takich jak dziatania marketingowe firmy 1 konkurencji, informacje
przekazywane przez $rodki masowego przekazu oraz informacje uzyskiwane droga
nieformalng. Lojalne zachowania automatyczne mogg by¢ z kolei wzmacniane przez
wielokrotne przypominanie klientowi o danym produkcie w sposob wywotujacy okreslone
skojarzenie emocjonalne. Innym czynnikiem wzmacniajagcym automatyczne postawy moze
by¢ rola norm spotecznych i ch¢¢ dziatania zgodnie z nimi. Czynnik spoteczny peini
dodatkowo wazng rolg w ksztattowaniu si¢ postaw lojalno$ciowych zwigzanych z checig
wyroznienia si¢ od innych czy tez przynaleznosci do okre$lonej grupy [Urban,

Siemieniako, 2008].
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Lojalna postawa oraz jej fizyczna realizacja moze wynika¢ z wielu wzajemnie
powigzanych motywow. Ich znajomo$¢ pozwala na bardziej §wiadome ksztaltowanie
oferty firmy oraz na dobor stosowanych przez nig $rodkéw marketingowego przekazu.

Motywy te mozna zaliczy¢ do czterech grup [Urban, Siemieniako, 2008]:
— Wynikajacych z relacji klienta z firma,
— bazujacych na relacjach spotecznych,
— opartych na ocenie korzysci,
— powodowanych przymusem wewngtrznym.

Pierwsza grupa wynika z relacji klienta z firmg. Zalicza si¢ do niej motywy zwigzane
Z poczuciem wigzi z personelem firmy lub warto§ciami, ktére ona reprezentuje. Grupa ta
jest takze zwigzana z poczuciem bycia waznym dla firmy, wptywem na jej ofert¢ oraz
przekonaniem, ze relacje beda w przysztosci ksztattowaty si¢ zgodnie z oczekiwaniem
klienta. Do motywow z tej grupy zalicza si¢ tez mniej pozytywne aspekty, jak chec
unikniecia wysitku poznawczego.

Kolejna grupa motywow ma swoje zrodto w kwestiach spolecznych, do ktoérych
zaliczy¢ mozna potrzebe wyrdznienia si¢, bycia zauwazonym, docenionym przez innych
czy tez z potrzeba przynalezno$ci do okreslonej grupy dzielagcej podobne wartosci czy
zainteresowania.

Trzecig grupa motywoOw sg motywy zwigzane z oceng korzysci. W tej grupie mieszcza
si¢ motywy zwigzane z mozliwoscig uzyskania wiekszej korzysci uzywania z produktu
W porownaniu z produktami oferowanymi przez znang klientowi konkurencje. Z drugiej
strony mogg si¢ wigzac z checig realizacji zakupu optymalnego pod wzglgdem cenowym.
Innym motywem z tej grupy jest ponawianie zakupow ze wzgledu na spodziewane
przyszte korzysci zwigzane na przyktad z nagroda lub ,,darmowym” kolejnym produktem.

Ostatnia grupa motywow zwigzana jest z odczuwanym przez klientdow swoistym
przymusem wewn¢trznym. Moga one wynika¢ z braku alternatywy w stosunku do
obecnego dostawcy, wygody zwigzanej z tatwa dostepnoscig dostawcy, badz tez wysokimi

karami za zerwanie umow terminowych z dostawcag.
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1.4. Rodzaje i poziomy lojalnosci konsumentow

Pojecie lojalnosci jest ztozone 1 wieloaspektowe. Z tej ztozonosci wynika wiele prob jej
definiowania oraz szereg prob jej kategoryzacji. Przedstawiong we wczesniejszym
podrozdziale podstawowa klasyfikacje lojalnosci wynikajacg z diady ,,postawa-
zachowanie” warto uzupeli¢ o odmienne ujg¢cia. Istotny podzial lojalnosci wynika z
obserwacji dynamicznego charakteru tego zjawiska. Lojalno$¢ ewoluuje, zmienia si¢ w
czasie. Patrzagc na nig pod tym katem mozna wyr6zni¢ nast¢pujace jej poziomy

[Studzinska, 2015, Skowron, Gasior, 2017]:

— Lojalno$¢ poznawcza (cognitive loyalty) — jest to lojalno$¢ na wstepnym etapie. Ze
swojej natury jest plytka i narazona na przerwanie. Klient podejmuje decyzje
0 zakupie na podstawie zaufania do marki oraz na podstawie wybranych atrybutow
takich jak cena badZ jako$¢ obshlugi klienta. Klient na tym poziomie jest bardzo

wrazliwy na oferte konkurencji.

— Lojalno$¢ wynikajaca z zauroczenia (affective loyalty) — pojawia si¢ w sytuacji, gdy
czynniki determinujace zakup z poprzedniego poziomu zostajg wzmocnione przez
satysfakcje z kontaktow z firmg. Wrazliwo$¢ klienta na zmiang upodoban jest nizsza,

jednak wcigz utrzymuje si¢ na wysokim poziomie.

— Lojalno$¢ wynikajaca z glebokiego przekonania (conative loyalty) — pojawia si¢
W momencie wielokrotnie powtarzanego doswiadczenia satysfakcji. Doswiadczenie
to buduje w kliencie przekonanie o wartosci relacji z firmg. Przekonanie to

niekoniecznie musi manifestowac si¢ wysoka czestotliwoscig zakupow.

— Lojalno$¢ czynna (action loyalty) — na tym poziomie wewngtrzna postawa jest
manifestowana poprzez zakupy. Pozycja dostawcy staje si¢ ugruntowana, a zakupy

wchodza w nawyk. Pojawia si¢ niewrazliwo$¢ na oferty konkurencji.

Dynamiczny charakter lojalno$ci oraz jej poziomy mozna przedstawi¢ za pomoca

piramidy lojalnos$ci [Hill, Alexander, 2003].

26



Partnerzy

Zwolennicy

Stali klienci

Okazjonalni klienci

Potencjalni klienci

Prawdopodobni nabywcy

Rysunek 3 Piramida lojalnos$ci
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Hill, Alexander, 2003].

Prawdopodobni nabywcy to wszyscy kupujacy dany produkt lub ustuge na rynku. Sa to
osoby, ktore albo nie wiedzg o istnieniu oferowanego przez firm¢ produktu, badz tez nie
wykazuja checi jego zakupu. Potencjalni klienci widza potencjalng korzy$¢ z zakupu
produktu lub ustugi, nie zdecydowali si¢ jednak jeszcze na zadng aktywno$¢ w tym
kierunku. Okazjonalni klienci czyli osoby, ktore sporadycznie dokonujg zakupu produktu
lub ustugi, nie wykazuja przy tym przywiazania do dostawcy. Stali klienci to osoby
kupujace czgsto, wykazujacy wysokie przywigzanie do dostawcy, odczuwajacy pozytywne
uczucia do firmy jednak z niewielka sktonnoscig do ich okazywania. Zwolennicy to osoby
o podobnych cechach do statych klientow, z tg r6znicg, ze pozytywne uczucia do firmy sg
przez nie przekuwane na rekomendacje produktu lub uslugi innym osobom. Partnerzy to
osoby cechujace si¢ najsilniejsza forma relacji pomi¢dzy dostawca a klientem. Dla obydwu
stron relacja jest postrzegana jako korzystna.

Kolejng koncepcja wykorzystujaca dynamiczne ujecie lojalnosci jest przedstawienie
klientow na pigciu szczeblach drabiny lojalnosci (Rysunek 4). Szczeble te odzwierciedlaja
Zjednej strony poziomy lojalnosci, z drugiej za$ odnosza si¢ do procesu kreowania

lojalnego klienta przez firme.
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Rysunek 4 Drabina lojalnosci
Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie [ Skowron, Skowron, 2012].

Pierwsze dwa stopnie odnoszg si¢ do reflektanta oraz nabywcy. Na tych poziomach
akcent kladziony jest na pozyskiwanie nowych klientow, zapewnienie im odpowiedniego
poziomu obstugi oraz zaoferowanie oferty korzystniejszej w stosunku do konkurencji.
Odpowiedni poziom obstugi moze sprawic, ze klienci przejda na kolejne, wyzsze poziomy,
w ktorych akcent kfadziony jest na utrzymanie klientow. Na kolejnych etapach firma
podejmuje dziatania majgce na celu przywigzanie klienta do firmy, regularne zakupy,
bliskie relacje z firma, a na najwyzszym poziomie — rzecznika — doprowadzenie do
sytuacji, w ktorej klient rozpowszechnia pozytywne informacje o firmie i jej ofercie.

Kolejny podzial lojalnosci moze odnosi¢ si¢ do czynnikéw warunkujacych zachowanie

klientow. Czynniki te mozna podzieli¢ na dwie grupy [Skowron, Gasior, 2017]:

— o podtozu emocjonalnym — wynikajace z wigzi, jaka zostata nawigzana przez klienta

Z firma,

— racjonalne - wynikajace z wiedzy klienta oraz pordwnania oferty firmy z ofertami

konkurencyjnymi.

Waznym atrybutem lojalnosci jest podmiot, bagdz przedmiot, ktory moze by¢ jej

obiektem. W tym ujeciu lojalno$¢ mozna dzieli¢ na [Studzinska, 2015]:

— lojalno$¢ wobec produktu badZ marki - klient jest przywigzany do konkretnej marki,

wykazujac si¢ malg wrazliwoscig na produkty marek konkurencyjnych;
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— lojalno$¢ wobec producenta- klient kupuje r6zne marki danego producenta, na

przyktad ze wzgledu na jako$¢ czy pochodzenie (krajowe / inne);

— lojalnos¢ wobec miejsca zakupu - Klient kupuje w danym sklepie ze wzglgdu na

dostgpnos¢ lub presje czasu (np. blisko miejsca zamieszkania), poziom dochodu itp.

W. Urban oraz D. Siemieniako [2008] zwrdcili uwage na trzy determinanty lojalnosci,
jakimi sg 1) zaufanie, wigzace si¢ z wiarg, ze dostawca bedzie dbat o interesy klienta,
2) przyzwyczajenie, rozumiane jako nawyk podejmowania dziatan wynikajacy z ich
powtarzania oraz 3) zaangazowanie powodujace, ze klient gotowy jest na podjecie
pewnych kosztow dla podtrzymania relacji z firmg. Dwa pierwsze czynniki sg traktowane
jako wymiary dychotomiczne. W przypadku zaangazowania rozpatruje si¢ jego trzy
poziomy: brak zaangazowania, zaangazowanie negatywne oraz zaangazowanie pozytywne.
Kombinacje tych czynnikéw prowadza do szesnastu teoretycznych wariantéw lojalnosci®,
spo$rod ktorych autorzy wyrdzniaja 9 prawdopodobnych typow, ktorych zestawienie

przedstawia Tabela 1.

Tabela 1 Typy lojalnosci w funkcji jej determinant

Typ lojalnosci Zaufanie Przyzwyczajenie =~ Zaangazowanie
Swiadoma Tak Nie Brak

Z rozsadku Tak Tak Brak
Zaangazowana Tak Nie Pozytywne
Partnerska Tak Tak Pozytywne

Z rutyny Nie Tak Brak
Nieakceptowana z przymusu Nie Nie Negatywne
Bezradna z przymusu Nie Tak Negatywne
Wyrozumiala Tak Tak Negatywne
Warunkowa Tak Nie Negatywne

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Urban, Siemieniako, 2008].

Uwzglednienie w rozwazaniach wymiaru przywigzania klienta oraz sktonnosci do
kontynuowania relacji moze prowadzi¢ do typologii [Furtak, 2003 za Studzinska, 2015]
przedstawionej w Tabela 2.

6 Autorzy rozpatrujg rowniez warianty, w ktorych zaangazowanie pozytywne oraz negatywne wystepuja
facznie.
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Tabela 2 Profile lojalnosci ze wzgledu na przywiazanie oraz sklonno$¢ do kontynuacji

zwiazku
Pro ojalng P azanie onnos¢ do ko 0
Adwokaci Wysokie Wysoka
Bierni Niskie Wysoka
Tymczasowi Niskie Niska
Zdrajcy Wysokie Niska

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Studzifiska, 2015].

Adwokaci, identyfikowani z ,prawdziwa” lojalnoscia reprezentuja wysokie
przywigzanie do firmy oraz wykazuja wysoka sktonno$¢ do kontynuowania relacji. Bierni
realizujg lojalno$¢ pozorng, ich sklonno$¢ do kontynuowania zwigzku nie jest bowiem
powigzana z przywigzaniem, a wynika z innych czynnikow. Klienci tymczasowi sa
wrazliwi na pojawienie si¢ konkurencyjnych ofert ze wzglgdu na niski poziom
przywiazania do firmy. Zdrajcy sg sktonni do zmiany dostawcy pomimo przywigzania do
firmy, a ich decyzja moze wynika¢ z zewngtrznych przyczyn np. zmiany miejsca
zamieszkania.

Waznym czynnikiem wptywajacym na lojalnosc¢ jest satysfakcja. Warto zauwazy¢, ze
satysfakcja, podobnie jak lojalno$¢ sama w sobie jest pojeciem ztozonym, mieszczacym
W swoim obrebie wiele znaczen 1 warstw. Satysfakcja moze by¢ odczuwana zardwno na
poziomie emocjonalnym jak i poznawczym, moze by¢ wynikiem konkretnego zdarzenia,
transakcji badz tez moze by¢ ogdlnym odczuciem wynikajagcym z danej relacji. Moze by¢
zdefiniowana jako reakcja lub postawa wynikajaca z roznicy pomigdzy oczekiwaniem
klienta w stosunku do nabywanego produktu a faktycznym poziomem zaspokojenia tych
oczekiwan. Ma wigc ona charakter subiektywny, a ponadto kolejne zakupy danego
produktu przez klienta, pomimo stalego poziomu zaspokojenia oczekiwan, moga
skutkowa¢ nizszym jej poziomem ze wzgledu na rosngcy poziom jego oczekiwan. S.

Skowron i L. Skowron [2012] wymieniaja dwie kategorie satysfakcji:

— satysfakcje transakcyjng wynikajaca z oceny samej transakcji zakupu, majaca

charakter tymczasowy,

— satysfakcje skumulowang budowang na podstawie procesu uzytkowania nabytego

produktu.

Autorzy zwracaja uwage, ze satysfakcja skumulowana jest czynnikiem, ktory

bezposrednio wplywa na budowe procesu lojalnosci wobec dostawcy badz marki.
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Skojarzenie lojalnosci z satysfakcja pozwalana na utworzenie kolejnej typologii klientow

(Rysunek 5).
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Rysunek 5 Podzial klientow wzgledem lojalnosci i satysfakeji
Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [Urban, Siemieniako, 2008].

Klienci cechujacy si¢ wysoka satysfakcja oraz lojalno$cig nalezg do grupy tzw.
lojalistow, ktoérzy rozpowszechniaja pozytywne opinie o firmie i rekomendujg innym jej
produkty lub ustugi. Klienci o wysokiej lojalnosci oraz niskiej satysfakcji nazywani sa
zaktadnikami. Ich zachowanie moze wynika¢ z braku alternatywy na rynku badz wysokich
kosztow rezygnacji z ustug dostawcy. Osoby o niskim poziomie lojalnosci 1 jednoczesnie
wysoko usatysfakcjonowane z wartosci dostarczanej przez firm¢ nazywane sg
minteresownymi”.  Pojawienie  si¢  konkurencyjnej oferty na rynku moze
najprawdopodobniej powodowaé zmiang przez nich dostawcy. Klienci nieprzejawiajacy
ani wysokiej lojalnosci ani wysokiej satysfakcji zaliczani sg do dwoch grup. Dezerterzy to
klienci sklonni do rezygnacji z ushug firmy bez sklonnosci do okazywania swojego
ewentualnego niezadowolenia otoczeniu. Ich postawa odroznia ich od tzw. szkodnikow,
ktorzy wraz z odejsciem rozpowszechniajg negatywny wizerunek firmy.

Badania zwigzkow pomiedzy satysfakcja a lojalnosciag wskazuja, ze [Skowron,

Skowron, 2012]:

— ponadprzecietny poziom zadowolenia klienta wptywa na podniesienie si¢ poziomu

lojalnosci,
— zwigzek pomigdzy oboma czynnikami jest wyrazniej zarysowany na rynku ustug.

Nalezy takze zwroci¢ uwage, ze zarOwno lojalnos¢ jak 1 satysfakcja klienta sg

zjawiskami dynamicznymi, zmieniajagcymi si¢ w czasie. Satysfakcja zmienia si¢ wraz ze
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zmieniajagcymi si¢ oczekiwaniami konsumenta i1 podobnie przywigzanie klienta do
dostawcy moze z czasem ulegac ostabieniu lub wrecz zmieni¢ swoj kierunek. Czynnikami
ostabiajacymi postawe lojalnosci na etapie ,,dojrzalej” relacji pomiedzy klientem a

dostawcg moga by¢ [Urban, Siemieniako, 2008]:

— potrzeba réznorodnosci wynikajgca z nasycenia si¢ klienta danym dobrem i checi

wprowadzenia urozmaicen,

— sktonno$¢ klienta do zwigkszania swoich oczekiwan prowadzaca do spadku
satysfakcji pojmowanej jako réznica pomiedzy jego oczekiwaniami a realizacjg tych

oczekiwan,

— niewystarczajacy poziom zainteresowania ze strony firmy oraz dzialania

konkurenc;ji.

Czynniki te mogg by¢ ostabiane lub wzmacniane przez specyfike produktéw lub ushug
oferowanych przez dostawcg, czas trwania relacji czy tez wystepowanie barier wyjscia.
Warty podkreslenia jest indywidualny charakter reakcji kazdego klienta na docierajace do
niego bodzce. Zaktada si¢ jednak, ze indywidualne zachowania maja swoje wspolne cechy
I na poziomie masowym mozliwe jest stosowanie modeli do segmentacji klientow oraz
predykcji ich zachowan.

Satysfakcja klienta jest nieodzownym wymiarem wplywajacym na oceng relacji
z klientem. Nie jest jednak jedynym czynnikiem budujagcym czy tez wzmacniajagcym te
relacje. Poza satysfakcja, innymi czynnikami branymi pod uwage przez badaczy zjawiska

lojalnosci sg [Urban, Siemieniako, 2008]:
— jako$¢ produktoéw lub ustug,
— integracja wokot marki oparta na zaufaniu 1 zaangazowaniu klientow,
— wizerunek firmy,
— czynniki spoleczne takie jak uznanie czy osobiste traktowanie.

Sposrod wymienionych powyzej czynnikoOw na szczego6lng uwage zashuguje aspekt
jakos$ci, czyli zespotu cech decydujacych o ocenie danego produktu badz ushugi. S.
Skowron, £.. Skowron [2012] traktujg wrecz triade jakos$¢, satysfakcja oraz lojalnos¢ jako
baz¢ do modelowania zjawiska lojalnosci (1 satysfakcji). Autorzy wyrdzniaja trzy

sktadowe jako$ci wynikajace z perspektywy marketingowej:
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— jakos¢ obiektywna, mierzalna, dotyczy tych atrybutow produktéw, ktore da sie

zweryfikowa¢ za pomocg eksperckiej oceny,
— jakos¢ doswiadczana przez klienta, majaca charakter subiektywny,

— jakos¢ w relacjach odnoszaca si¢ bardziej do procesu zakupowego i obstugi

pozakupowej niz samej istoty produktu badz ustugi.

Z jakosci nabywanych dobr wynika warto$¢ konsumencka produktu badz ustugi
nieodzowna do uzyskania lojalnosci klientow. Wartos¢ dla klienta moze by¢ rozumiana
jako suma korzys$ci uzyskiwanych przez klientow, a wynikajaca z kombinacji [Skowron,

Skowron, 2012]:
— korzys$ci uzytkowych wigzacych si¢ z zaspokajaniem podstawowych potrzeb klienta,

— korzysci ekonomicznych zwigzanych z relacja pomigdzy ceng produktu lub ustugi

a jej subiektywnie postrzegana jakoscia,
— korzysci indywidualnych, zwigzanych z wygoda zakupu, prestizem itp.

Pozostate wymienione czynniki moga uzupeinia¢ wyrdzniong triade 1 s3 uzywane przez
tworcoOw modeli wyjasniajacych zjawisko lojalnosci.

Lojalno$¢ klienta moze by¢ takze determinowana dostepnoscig alternatywnych ofert.
Analiza tego wymiaru wraz ze wzmiankowang wczesniej satysfakcjag moze doprowadzi¢
do nastepnej klasyfikacji, w ktorej kolejnym poziomom towarzyszy rosnaca liczba ofert

alternatywnych [Curasi, Kennedy, 2002 za Studzinska, 2015]:
— wigzniowie — klienci kontynuujacy wspotprace z firmg ze wzgledu na brak
alternatyw, relacji towarzyszy niski poziom satysfakcji,

— kupieni lojalisci — klienci wspotpracujacy z firma ze wzgledu na korzysci finansowe,

przy jednoczesnym niskim poziomie satysfakciji,

— oderwani lojali$ci — klienci utrzymujacy relacje z firmg z powodu wysokich kosztow

rezygnacji z ustug firmy, pomimo niskiego poziomu satysfakcji,

— zadowoleni klienci — klienci, ktorych potrzeby sg w wysokim stopniu zaspokojone,
odczuwajacy satysfakcje z relacji z firma, niewidzacy potrzeby przej$cia do

konkurencji,

— apostotowie — klienci wysoce usatysfakcjonowani z kontaktow z firma, a dodatkowo

dzielacy si¢ z innymi osobami swoimi pozytywnymi wrazeniami.
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Innym wymiarem mogacym wchodzacym w interakcje z lojalnoscia jest dochodowos¢
klientow. Rozpatrujac lacznie obydwa wymiary mozna zdefiniowa¢ cztery typy klientow
réznigcych si¢ poziomem natezenia wymienionych cech. Szczegoélty przedstawia Tabela

3Blad! Nieprawidlowy odsylacz do zakladki: wskazuje na nig sama..

Tabela 3 Typologia klientow ze wzgledu na poziom lojalnoSci oraz poziom dochodowosci

Typ klienta Poziom lojalnosci Poziom dochodowosci
Motyl Niski Wysoki

Prawdziwy przyjaciel Wysoki Wysoki

Skorupiak Wysoki Niski

Obcy Niski Niski

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [Skowron, Gasior, 2017].

Motyle to Kklienci cechujacy si¢ wysokim poziomem dochodowosci, charakteryzujacy
si¢ przy tym wysoka sktonnoscig do zmiany dostawcy. Skorupiaki oraz obcy to klienci
charakteryzujacy si¢ niskim poziomem dochodowosci. Ci pierwsi sg przy tym osobami
o wysokim poziomie lojalnosci. Najbardziej wartosciowg grupg klientow sa tzw.
prawdziwi przyjaciele. Ich wysoki poziom dochodowosci idzie w parze z wysoka
lojalnoscia.

Zestawienie pojecia lojalnosci wraz z dochodowoscia klientow ma szczegdlne
znaczenie dla koncowego wyniku finansowego firmy. Zabieganie przez przedsigbiorstwa o
lojalno$¢ klientow ma racjonalne uzasadnienie, jezeli jest zwigzane z korzyS$ciami

(warto$cig dla przedsigbiorstwa), do ktorych zaliczy¢ mozna:

brak kosztow zwigzanych z pozyskaniem klientow,

— nizsze koszty obstugi,

akceptacj¢ wyzszej ceny za oferowana wartosc,

rekomendacje firmy innym osobom,

mozliwos¢ podnoszenia lojalnosci przejawiajacej si¢ na przyktad przez zwigkszenie

losci zakupow.

Powyzsze postulaty pomimo, ze wydaja si¢ rozsagdne i oczywiste, to nie zawsze

znajduja odzwierciedlenie w rzeczywistos$ci. Mozna wykaza¢, ze [Reinartz, Kumar, 2002]:

— istnieja lojalni klienci, ktorych obsluga jest drozsza od obstugi klientow

nowopozyskanych,
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— lojalni klienci sg w stanie wynegocjowac lepsze warunki cenowe w porownaniu do

pozostatych klientow,
— jedynie cze$¢ lojalnych klientéw poleca produkt innym osobom.

Z kolei R. East i inni [2016] wskazuja jedynie niewielki zwigzek (wspotczynnik
korelacji rowny 0,09) pomigdzy dtugoscia relacji z klientem a wysokoscig wydawanych
przez niego Srodkéw. Wigksze wydatki lojalnych klientow byty obserwowane jedynie w
niewielu badanych obszarach. Autorzy wskazuja na wyzsze koszty obslugi lojalnych
klientow, atakze na brak lub wrecz negatywny zwigzek pomiedzy dlugoscig relacji a
poziomem rekomendacji. Lojalni klienci moga rowniez cechowaé si¢ wieksza
wrazliwoscig na zwigkszenie poziomu cen.

Spostrzezenia te prowadza do konkluzji, ze przywigzanie klienta do marki nie moze
by¢ jedynym wyznacznikiem jego warto$ci. Dzialania retencyjne podejmowanie w
odniesieniu do klientéw powinny by¢ poprzedzone doglebna analizg innych ich cech,
zwlaszcza ich dochodowosci. W stosunku do lojalnych, dochodowych klientow powinno
si¢ podejmowac kroki majace na celu w pierwszej kolejnosci zrozumienie przyczyn ich
utraty, najlepiej na poziomie ich motywow i postaw. Utrata klientow moze wynikaé z
obnizenia postrzeganego przez klienta poziomu warto$ci oferowanych produktéw lub
ustug, negatywnego rozpatrzenia reklamacji czy tez dzialan konkurencji. Moze to tez
nastgpi¢ bez specjalnej przyczyny. W tej sytuacji rzeczywistym powodem jest najczesciej
brak relacji, ktora mogtaby powstrzymac klienta przed odejsciem. Kolejnym krokiem jest
doglebna analiza zachowan klientow wsparta budowa modeli marketingowych
umozliwiajacych selektywnie dzialanie w ramach masowej indywidualizacji. Wyniki
analiz moga by¢ nastepnie podstawa do dzialan zmierzajacych do podniesienia lojalnosci

najbardziej wartosciowych klientow oraz wzrostu wartosci tych juz lojalnych.

1.5. Sposoby pomiaru i modelowania lojalnosci — wybrane
podejscia

Jak wskazano we wczesniejszej czesci rozdziatu, lojalno$¢ moze by¢ postrzegana jako
ztozenie wewnetrznej postawy klienta z jej zewnetrzng realizacja. Obydwa aspekty nie
muszg by¢ ze sobg zgodne, co prowadzi do wyrdznienia okreslonych typow lojalnosci.

W kazdym ze swoich wymiaréw mozna wskaza¢ sktadowe lojalnosci, ktore moga by¢
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przedmiotem praktycznej oceny jej poziomu. W odniesieniu do zachowan zwigzanych

z lojalnoscig mozna wyrozni¢ nastgpujace aspekty [Urban, Siemieniako, 2008]:
— powtorne zakupy produktow,
— poziom wiernosci marce kupowanej przez klienta,
— wielkos¢ srodkow finansowych przeznaczanych na wydatki u dostawcy,
— inne zachowania niezwigzane z zakupami.

Do miar lojalnosci zwigzanych z postawami czy ocenami klientéw zaliczy¢ mozna

z kolei [Skowron, Skowron, 2012]:

czas trwania relacji,

czestotliwos¢ korzystania z oferty,

zadowolenie klienta,

wrazliwos$¢ na niekorzystne doswiadczenia z produktem lub ustuga,

ryzyko rezygnacji na rzecz konkurencji.

Dobér miar lojalnosci klientow uzalezniony jest dodatkowo od perspektywy
badawczej. Inne miary dobierane beda w sytuacji badania realizowanego z punktu
widzenia oddzialywania na pojedynczych klientow, inne w przypadku oceny samej firmy
pod katem lojalnos$ci jej klientow. Z perspektywy niniejszej pracy znacznie istotniejszy
wydaje si¢ by¢ drugi z wymienionych aspektow. Istotnym wymiarem pozwalajacym
oceni¢ poziom lojalnosci jest czas trwania relacji, ktory moze by¢ podstawa do
formutowania opartych na nich wskaznikow. Pierwszym z nich jest prosta stopa

zatrzymania klientow okreslana wzorem [Urban, Siemieniako, 2008]:

liczba klientéw powtarzajacych zakupy w biezacym okresie

Stopa zastrzymania klientéw = %X 100%

liczba klientéw z poprzedniego okresu

Jej modyfikacja jest stopa zatrzymania klientéw wazona wielkos$cig zakupoéw
dokonanych przez klientow w okresach uwzglednionych w analizie. Wskaznikiem
komplementarnym do stopy zatrzymania klientow jest stopa utraty klienta, obydwa
wskazniki powinny sumowac si¢ do 100%.

Bardziej ztozona miara opisujaca poziom lojalnosci jest wskaznik RFM zlozony z

trzech podstawowych miar zwigzanych z:
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— aktualno$cig relacji z klientem (recency) powigzang z czasem trwania relacji.
Wymiar ten wyrazany jest za pomocg czasu jaki uptynat od ostatniego zakupu w

stosunku do momentu dokonania pomiaru;

— czestoscig zakupu produktu przez klienta (frequency) wyrazang na przyktad poprzez

liczbg zakupoéw w okreslonym okresie;
— wielko$cig wydatkow na produkt (money lub monetary).

Wskaznik ten zaktada, Ze najbardziej prawdopodobny jest zakup przez klientéw, ktorzy
nabyli produkt niedawno, kupowali go czesto i wydali na zakupy wysokie kwoty.
Niespehienie tych warunkéw w poszczegolnych wymiarach wskaznika RFM adekwatnie
obniza prawdopodobienstwo zakupu. Wskazniki te sa niewatpliwe cennymi miarami
pozwalajacymi uzupehi¢ obraz zwigzany z lojalnoscig klienta. OczywiScie nie wyczerpuja
mozliwos$ci jego wielowymiarowej oceny. Na podstawie powyzszych wymiaréw wskaznik
RFM mozna obliczaé w inny sposéb, np. jako wazong sume poszczegdlnych wymiarow,
ktore dodatkowo moga podlega¢ wczesniejszej dyskretyzacji. W modelach data mining
wymiary te pelnig role potencjalnie cennych predyktoréw wpierajac proces predykcji
zmiennych zaleznych odnoszacych si¢ do modelu ACURA, zwlaszcza na bardziej
dojrzatych etapach relacji z klientem.

Nieco inng propozycj¢ dekompozycji zjawiska lojalno$ci na mierzalne wskazniki
mozna znalez¢ w pracy R. East i inni [2016]. Lojalno$¢ moze by¢ opisywana za pomoca

trzech zmiennych zastepczych odnoszacych si¢ do oceny:

— udziatu (share) produktu danej marki w koszyku produktow danej kategorii

u analizowanego klienta’;

— retencji (retention) odnoszacej si¢ do czasu korzystania przez klienta z produktu

danej marki;

— rekomendacji (recommendation) przez konsumenta produktu danej marki innym
klientom.
Miara oparta na wymiarze udzialu moze by¢ rowniez wykorzystywany w branzy

finansowej oraz detalicznej wskaznik SOW (share of wallet) oceniajacy w jakim stopniu

" Pomiar udzialu mozliwy jest na przyklad poprzez wykorzystanie panelu konsumentéw i regularne
badanie ich koszykow zakupoéw. Badania tego typu pozwalaja wyrézni¢ rézne wzorce lojalnosci od
konsumentow wiernych danej marce, poprzez klientow dzielacych swoja lojalno§¢ pomigdzy markami,
zmieniajagcymi swoje preferencje az po konsumentoéw nie wykazujacych oznak lojalnosci.
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dany klient zaspokaja wszystkie swoje potrzeby u danego dostawcy [Skowron, Skowron,
2012].

Wskazniki stosowane do oceny lojalnosci moga bazowac na réznych jej aspektach. Pod
uwage brany moze by¢ wymiar [Skowron, Gagsior, 2017]: behawioralny, afektywny,
wlozonego wysitku lub mieszany.

Wskaznikiem odnoszacym si¢ do lojalnosci behawioralnej jest wskaznik CLR
(Customer Loyalty Ratio). Okres$la on, jaka frakcja sposréd badanych oséb deklaruje
warunkowg lub bezwarunkowg che¢ zakupu. Bezwarunkowa che¢ zakupu dotyczy sytuacji
deklaracji zakupu pomimo poréwnywalnej oferty konkurencji oraz koniecznoS$ci
przezwyci¢zenia pewnych niedogodnosci zwigzanych z podjeciem dziatania. Deklaracja
warunkowa wyklucza mozliwo$¢ wystapienia niedogodnosci. Ze wzgledu na deklaratywny
charakter odpowiedzi wskazana jest ostrozna ocena uzyskanej wartosci. Wskaznik ten jest

wyrazony wzorem [Kozielski, 2008 za Skowron, Gasior, 2017]:

liczba klientow deklarujacych cheé zakupu
CLR = _ X 100%
liczba badanych

Wzmocniona wersja wskaznika w liczniku bierze pod uwage jedynie klientow
deklarujacych bezwarunkowa che¢ zakupu.

Afektywny aspekt lojalnosci mierzy wskaznik NPS (Net Promoter Score), ktory
W swoim zamyS$le ma ocenia¢ sktonno$¢ klientow firmy do udzielenia rekomendacji jej
produktéw lub ustug. Wskaznik ten bazuje na 11-punktowej skali oceniajgcej sktonnos$¢
klienta do polecania firmy swoim znajomym. Warto$¢ 0 oznacza brak skionnosci do
rekomendacji, wartos¢ 10 pewno$¢ rekomendacji. Udzielone odpowiedzi podlegaja
dyskretyzacji na trzy grupy, promotorow (odpowiedzi 9 lub 10), pasywnie zadowolonych
(odpowiedzi 7 lub 8) oraz malkontentow (odpowiedzi ponizej 7). Na tej podstawie

wskaznik mozna wyrazi¢ za pomocg wzoru:

liczba promotoréow — liczba malkontentéw
NPS = - x 100%
liczba badanych

Do zalet tego wskaznika zaliczy¢ mozna uniwersalnos$¢, krotki czas badania oraz duza
warto$¢ diagnostyczng. Wada jest wrazliwos¢ na sytuacje w ktorych $§wiadomi klienci
podaja zawyzone oceny w celu uniknigcia dodatkowych pytan.

Aspekt wlozonego wysitku jest z kolei mierzony przez wskaznik CES (Customer Effort

Score). Jego warto§¢ okresla si¢ na podstawie odpowiedzi respondentow na
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pieciostopniowe]j skali oceniajacej wysitek wlozony przez klienta w celu rozwigzania
problemu, jaki pojawit si¢ w zwiazku z zakupem lub uzytkowaniem produktu. Niewielki
wysitek powigzany jest ze sktonnoscig do powtdrnych zakupéw, z drugiej strony wysoki
wysitek zwigksza sktonnos¢ klientow do rozpowszechniania negatywnych ocen na temat
firmy.

Wskaznikiem bioracym pod uwage wiele aspektow zwigzanych z lojalnosciag jest
wskaznik TRI*M. Jego nazwa pochodzi od trzech stow Management — Monitoring —

Measurement. Wskaznik obejmuje nast¢pujace elementy [Drapinska, 2013]:

— 0golng ocene firmy przez klienta,

sktonnos$¢ klientéw do rekomendacji,

— sklonno$¢ do podtrzymywania relacji z przedsi¢biorstwem,

korzysci czerpane ze wspolpracy na tle potencjalnych korzys$ci plynacych ze

wspoOtpracy z konkurencja.

Wskaznik ten przyjmuje warto$ci od 0 do 100 punktow. Przyjmuje sie, ze klienci
lojalni to osoby uzyskujace powyzej 70 punktow.

Wymienione powyzej cztery wskazniki definiowaty lojalnos¢ nie taczac jej z
satysfakcja klienta z oferty firmy. W drugim podejsciu bada si¢ ztoZzone relacje pomiedzy
satysfakcja, lojalnoScia oraz innymi elementami. Jednym z najbardziej popularnych
wskaznikow [Drapinska, 2013] jest wskaznik CSI (Customer Satisfaction Index). Jest on
obliczany jako S$rednia wazona ocen zadowolenia klienta z poszczegdlnych atrybutow
produktu. Jego zwiazek z lojalno$cia wynika z zatozenia, ze satysfakcja lezy u podstaw
lojalnosci, a zadowolony klient dokona ponownych zakupow.

Bardziej ztozone ujecie satysfakcji i lojalnosci mozna odnalez¢ we wskaznikach ACSI
(American Customer Satisfaction Index) oraz EPSI (European Performance Satisfaction

Index) powstatych na bazie modelu SCSB (Swedish Customer Satisfaction Barometer).
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Rysunek 6 Model ASCI (American Customer Satisfaction Index)
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Skowron, Skowron, 2012].
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Model ACSI zaktada, ze wzrost lojalnosci klientow wynika ze wzrostu poziomu
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Rysunek 7 Model EPSI (European Customer Satisfaction Index)
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Drapifiska, 2013].

Podobng zalezno$¢ zaobserwowa¢ mozna w modelu EPSI roznigcym sie od
poprzednika liczbg branych pod wuwage niezaleznych konstruktow. Badania
przeprowadzone z zastosowaniem tego modelu wykazuja dodatnig korelacje pomigdzy
satysfakcja a lojalnos$cig klientow [Drapinska, 2103].

Sposréd wymienionych przez R. Easta [2016] mierzalnych skladnikow lojalnosci
klientow tj. udziatu, retencji oraz rekomendacji, w sposob szczegdlny w niniejszym
opracowaniu potraktowana zostanie retencja klientow. Brak lojalnosci w tym wymiarze

wigzal bedzie si¢ ze zjawiskiem migracji klientow, ktorag mozna rozumie¢ jako czgsciowa
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lub catkowitg rezygnacje klienta z produktéw badz ustug oferowanych przez dostawce
[Lapczynski, 2016].
Samych przyczyn migracji jest wiele, jednak mozna je podzieli¢ na klika gtownych

kategorii [Berry, Linoff, 2004, Mattison, 2005, Lapczynski, 2016]:

— migracja dobrowolna (voluntary churn) wynikajaca z inicjatywy klienta, ktora

dzieli¢ moze si¢ dalej na
o przypadkowa,
o zaplanowana,

— migracja wymuszona (invluntary churn), w ktorej inicjatywa oraz decyzja o

zerwaniu relacji podejmowana jest przez dostawce,

— migracja oczekiwana, wynikajaca z naturalnej zmiany potrzeb klienta zwigzanej na

przyktad z fazami cyklu zycia rodziny.

Przyczyny przypadkowe niezwigzane sg z silg 1 jakoscig relacji z dostawca. Zwigzane
sa z powazng zmiang w zyciu klienta na przyklad utrata pracy, konieczno$cig zmiany
miejsca zamieszkania wykluczajacego korzystanie z ustug dostawcy itp. Migracja
zaplanowana jest spowodowana z kolei niesatysfakcjonujgcym charakterem relacji
pomiedzy klientem a dostawcg. Sama rezygnacja z uslug moze by¢ spowodowana przez
jedna przyczyng lub kombinacje Kilku réznych przyczyn. Do najwazniejszych zaliczyé

mozna [Parvatiyar, Sheth, 2000, Rudawska, 2005]:

niezadowolenie klienta z oferty dostawcy,

niesatysfakcjonujacy poziom obstugi reklamacji,

brak zaangazowania pracownikéw firmy,

znudzenie klienta i wywotana nim ch¢¢ zmiany,

interesujaca oferta konkurencji,
— wygasnigcie umowy stanowigcej bariere wyjscia.

Obok powyzszych przyczyn klienci odchodzi¢ moga rowniez bez konkretnego powodu
[Griffin, 1995] co mozna interpretowa¢ jako odejscie w wyniku braku relacji, braku

zaangazowania w stosunku do dostawcy.
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Migracja wymuszona jest z kolei inicjowana przez dostawcg. Relacja z klientem
zrywana jest gtoéwnie z powodu niewywigzywania si¢ klienta z warunkéw umowy, na
przyktad nieregulowania miesi¢cznych optat.

Powyzsze rozroznienie przektada si¢ wprost na wybor docelowej grupy klientow
majagcych by¢ podstawg budowy modelu retencji klientow. Z analizowanego zbioru
wyeliminowane musza by¢ przypadki migracji wymuszonych. Korzystne dla jakosci
modelu oraz ptynacych z niego wnioskéw bytoby tez wyeliminowanie przypadkow
migracji oczekiwanych oraz przypadkowych, tak aby w docelowym zbiorze danych model
miat za zadanie rozroznienie klientow lojalnych od klientow, ktorzy odeszli w sposob
zaplanowany. Nie zawsze jednak takie rozroznienie jest mozliwe z technicznego punktu
widzenia, poniewaz przyczyny odejs$cia klientdéw nie sg znane.

Modele migracji budowane na podstawie historycznych obserwacji beda mialy
zarbwno wymiar predykcyjny, pozwalajacy na przewidywanie odejscia klientow, jak
roOwniez wymiar objasniajacy, wskazujacy na najwazniejsze czynniki towarzyszace
zjawisku migracji klientow. Zlozenie obu wymiaréw moze by¢ podstawg do
konstruowania skutecznej strategii marketingowej, odpowiedniego formutowania kampanii
retencyjnych, ale przede wszystkim do podejmowania zindywidualizowanych dzialan w
stosunku do konkretnych klientow narazonych na ryzyko odejscia zwienczonych poprawg
relacji pomiedzy dostawcag a klientem. Analiza retencji klientow moze by¢ uznana za
kluczowy aspekt w procesie majacym na celu wzrost wartosci klientow dla firmy
[Christopher i inni, 2008].

Modele analizujace zjawisko migracji klientow moga by¢ roznie okreslane w
zaleznosci od branzy. Najczesciej mianem uzywa si¢ terminu churn analysis
wywodzacego si¢ z branzy telekomunikacyjnej, a obecnie uzywanego powszechnie,
niezaleznie od branzy. Analiza migracji moze by¢ rowniez okre$lana jako attrition
analysis, badz retention/defection analysis. Okreslen tych mozna uzywaé zamiennie. Taka
konwencje przyjeto réwniez w niniejszym opracowaniu. Modele migracji klientow
budowane sa najczesciej zgodnie z eksploracyjnym podejsciem do analizy danych. Ogolne
zalozenia tego podejscia oraz szczegdly zwigzane ze specyfika tych modeli zostaty

przedstawione w kolejnym podrozdziale.
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1.6. Metodyki budowy modeli data mining na potrzeby
retencji klientow

Obecnie w terminologii zar6wno naukowej, jak réwniez w praktycznym uzyciu stosuje
si¢ wiele bliskoznacznych termindéw zwigzanych z analizag danych. W obiegu naukowym
oraz biznesowym pojawiaja si¢ terminy takie jak sztuczna inteligencja (artificial
intelligence), uczenie maszynowe (machine learning), eksploracja danych (data mining),
eksploracyjna analiza danych (exploratory data analysis), big data, data science, database
marketing, glebokie uczenie (deep leraning). Wszystkie te terminy badZ wprost wywodzg
si¢ ze wspdlnego pnia jakim jest statystyczna analiza danych, badz statystyczna inspiracja
jest jednym z wazniejszych aspektow sktadowych danego terminu.

Punktem centralnym pomocnym w uchwyceniu roéznic i zalezno$ci pomiedzy tymi
terminami jest pojecie statystycznej analizy danych. Mowigc najog6lniej, celem statystyki
jest zwykle weryfikacja modeli opartych na wiedzy teoretycznej (znany jest ogdlny
charakter zaleznosci, a badacz stara si¢ oszacowa¢ parametry) lub weryfikacja pewnych
hipotez badawczych [Migut, 2019]. Innymi stowy, modele statystyczne majg najczesciej za
zadanie potwierdzi¢ istniejgca teori¢ (majg charakter konfirmacyjny). Kolejnym wymiarem
znamionujacym statystyczne podej$cie do analizy jest sposob gromadzenia danych.
W przypadku statystyki zazwyczaj najpierw planuje si¢ badanie lub eksperyment,
a nastepnie gromadzi dane. Gléwnym celem gromadzenia danych jest ich pdzniejsza
analiza statystyczna. Rowniez wolumen analizowanych danych liczony jest co najwyzej w
setkach (rzadziej kilku tysigcach ®) przypadkéw opisanych za pomoca kilku, badz
kilkunastu cech. Podczas doboru proby do analizy ktadziony jest nacisk na oddanie
struktury populacji bazowej. Statystyczne narzedzia analityczne sa czesto wrazliwe na
obserwacje nietypowe, braki danych, niespetnione zatozenia dotyczace rozktadow
zmiennych czy wspoétliniowosci zmiennych [Lapczynski, 2016]. Innymi stowy, podejscie
statystyczne cechuje si¢ eleganckim podejSciem do procesu wnioskowania, skutecznym
pod warunkiem spetienia formalnych zatozen, ktore w praktyce trudno jest badaczowi
speti¢. Klasyczne statystyczne podejscie do procesu wnioskowania przedstawiono na
Rysunek 8. Nalezy zauwazy¢, ze model oparty jest na wiedzy badacza, a wyniki analizy

danych maja go jedynie potwierdzic.

8 Na przyktad badania exit pools w dniu wyborow.
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Problem H Model H Dane H Analiza Hlntepetaqa

Rysunek 8 Proces wnioskowania zgodny ze statystyczng analiza danych

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Ratner, 2017].

Klasyczne podejscie zostato zakwestionowane przez J. Tukeya, ktéry zaproponowat
gruntowng zmiang strategii wnioskowania. Nowe podejs$cie nazwane eksploracyjng analiza
danych lub czesciej EDA® zostato opisane w przelomowym dziele z 1977 roku [Tukey].
Tukey zaproponowal nowe, pozbawione zalozen, nieparametryczne podejscie do
rozwigzywania problemoéw, w ktorym analiza opiera si¢ na samych danych a w celu
uzyskania wiarygodnych wynikdw wykorzystuje techniki polegajace na iteracyjnym
testowaniu i modyfikowaniu rezultatow analizy na podstawie informacji zwrotnych
[Ratner, 2017]. Najwigkszym przetomem byta zmiana schematu wnioskowania, w ktorym
model oparty byt na danych a badacz w wyniku analizy uzyskiwatl wiedz¢ na temat jego
natury. Podejscie do wnioskowania zgodne z EDA przedstawiono na Rysunek 9. Strzatki

skierowane w obie strony podkreslajg iteracyjny charakter procesu wnioskowania.

Problem H Dane H Analiza H Model Hlntepetaqa

Rysunek 9 Proces wnioskowania zgodny z EDA
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Ratner, 2017].

W przypadku EDA nie przyjmuje si¢ zadnych zalozen dotyczacych charakteru
modelowanego zjawiska. Model powstaje w oparciu o struktury i prawidtowosci zawarte
w danych. Dopuszczalny jest element subiektywizmu w postaci osadu analityka, poniewaz
celem analizy jest wyciagnigcie praktycznych a nie statystycznie istotnych wnioskow.
Rodzi to z kolei ryzyko identyfikacji pozornych zaleznosci. W celu ograniczenia ryzyka
ich wystapienia konieczna jest zewnetrzna walidacja (ocena) uzyskanych wynikow'®. Jesli
model przejdzie kontrole poprawnosci, zostanie uznany za ostateczny i gotowy do

stosowania w praktyce. Jesli nie, dokonuje si¢ ponownych analiz, badz wraca do etapu

® Skrot od Exploratory Data Analysis.
10 Strategie walidacji modeli zostaty zaprezentowane dalszej cze$ci pracy.

44



gromadzenia danych, dopoki nowe struktury nie pozwolg na utworzenie wiarygodnego,
(pozytywnie ocenionego) modelu.

Koncepcja EDA byta przelomem w podejsciu do analizy danych oraz do sposobu
wyciggania wnioskow na ich podstawie. Niezaleznie od koncepcji EDA, w 1959 roku
[Samuel] pojawita sie i rozwingta w kolejnych latach koncepcja uczenia maszynowego
(machine learning). Pojgcie to oraz metody analityczne z nim zwigzane byto rozwijane
przez $rodowisko informatykow (computer science). Celem uczenia maszynowego jest
odtworzenie procesu generowania danych pozwalajac analitykom na uogolnienie
z obserwowanych danych na nowe nieobserwowane przypadki [Guidici, 2003].
W szczego6lnosci uczenie maszynowe moze by¢ definiowane jako zestaw metod
pozwalajacych na automatyczne wykrywanie wzorcow zawartych w danych, a nastgpnie
na wykorzystaniu odkrytych wzorcow, aby przewidzie¢ przyszte zdarzenia, badz
realizowac inne dzialania zwigzane z podejmowaniem decyzji w warunkach niepewnos$ci
[Murphy, 2012]. W poczatkowej fazie rozwoj metod uczenia maszynowego mozna
powigza¢ zbadaniami nad dwoma rodzinami metod: sieciami neuronowymi oraz
drzewami decyzyjnymi (nazywanymi przez statystykow — drzewami klasyfikacyjnymi i
regresyjnymi). Pierwszym algorytmem zaliczanym do narzedzi uczenia maszynowego byt
perceptron przedstawiony przez F. Rosenblatta [1958]. Na jego podstawie w potowie lat
80. opracowano sieci neuronowe [Guidici, 2003]. W podobnym czasie [Morgan, Sonquist,
1963] opracowali pierwszy algorytm oparty na drzewach decyzyjnych (AID). Wielu
statystykoéw uwaza, ze AID oznaczalo poczatek stosowania technik uczenia maszynowego
do rozwigzywania problemow statystycznych [Ratner, 2017]. W kolejnych latach
opracowano szereg odmian oraz ulepszen obu ogélnych koncepcji uczenia. Mimo iz
obecnie dostgpnych jest szereg innych algorytméw opartych na odmiennej filozofii,
algorytmy te stanowia do dzisiaj klasyczny rdzeh metod uczenia maszynowego.
Powodzenie algorytmu uczacego si¢ zalezy w duzej mierze od uzytych danych. Uczenie
maszynowe jest zatem nieodlacznie zwigzane z analizg danych 1 statystyka. W koncepcji
machine learning dochodzi do syntezy podstawowych poje¢ informatycznych z pomystami
Z obszarow statystyki, prawdopodobienstwa i optymalizacji [Mohri i inni, 2018].

Rozwoj technik uczenia maszynowego oraz ugruntowanie si¢ wsrdd badaczy koncepcji
EDA zbiegt si¢ w czasie z kolejng rewolucja zwigzang z rozwojem technik bazodanowych
oraz mozliwoscig przechowywania oraz dostepu do coraz znaczniejszych ilosci danych.
W kolejnych latach dane te zaczgto wykorzystywac¢ do budowy modeli za pomoca technik

uczenia maszynowego postugujac si¢ procesem wnioskowania zgodnym z EDA. Gléwnym
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celem budowy modeli bylo wsparcie marketingu (database marketing). Wraz z tym
zastosowaniem pojawit si¢ zapomniany juz nieco termin KDD (Knowledge Discovery in
Databases). Obejmowat on caly proces wydobywania wiedzy z danych poczawszy od
identyfikacji problemu az po sformulowanie regut biznesowych [Guidici, 2003]. Na tym
gruncie pojawit sie termin data mining!!, ktory poczatkowo odnosit si¢ do etapu KDD
zwigzanego z analiza danych, pdzniej rozszerzyt swoje znaczenie do tozsamego z KDD,
pozbawiajac je tym samym popularnosci. Termin data mining powstat zatem jako synteza

kilku dziedzin, ktory mozna opisa¢ za pomoca wzoru [Ratner, 2017]:
data mining = statystyka + duze zbiory danych + uczenie maszynowe

Popularna definicja okresla data mining jako proces wyboru, eksploracji oraz
modelowania duzych ilo$ci danych w celu wykrycia nieznanych wcze$niej wzorcow, badz
regut, ktore maja dostarczy¢ przejrzyste uzyteczne wyniki posiadaczowi bazy danych
[Guidici, 2003]. Definicja ta podkresla eksploracyjny charakter analizy zgodny z EDA
oraz praktyczny wymiar analiz tego typu.

Najwieksza popularno$¢ terminu data mining przypada na pierwsza dekade biezacego
stulecia. W tym czasie termin ,,duze dane” byl kojarzony raczej z gigabajtami, a cO
najwyzej z dziesigtkami, rzadko z setkami gigabajtow danych. Ilosci te byly mozliwe do
przeanalizowania w scentralizowanym S$rodowisku informatycznym. Obserwowany
obecnie rozw6j wolumendéw gromadzonych danych postawil przed badaczami zadanie
wykorzystania technik uczenia maszynowego w sytuacji, gdy dane sa rozproszone na
wielu fizycznych maszynach (dyskach) i ich obj¢tos¢ jest wieksza o rzad badz nawet kilka
rzedow wielkosci. W konteks$cie obserwowanego przyrostu skali gromadzonych danych
pojawit si¢ termin big data, ktory jest definiowany jako zbiory danych ktorych ilos¢
(volume), predkos¢ generowania (velocity) badz réznorodno$¢ (variety) jest tak duza, ze
jest trudna do skladowania, zarzadzania, przetwarzania oraz analizy za pomocg
tradycyjnych baz danych oraz narzedzi do przetwarzania danych [Bahga, Madisetti, 2016].

Podstawowe cechy big data obejmuja [Bahga, Madisetti, 2016]:

— Ilos¢ (Volume) - ilo$¢ gromadzonych danych jest tak duza, ze nie miesci si¢ na
jednej maszynie, stad do ich przechowywania 1 przetwarzania konieczne jest uzycie

specjalizowanych narzedzi oraz klastrow maszyn.

1 Termin ten nie posiada ugruntowanego ttumaczenia na jezyk polski, czesciej spotykanym jest termin
eksploracja danych.
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— Predkos¢ (Velocity) — predko$¢ generowania danych jest jednym z glownych
powodéw wyktadniczego wzrostu ich ilosci. Niektore wymagania biznesowe 2
implikuja konieczno$¢ analizy danych w czasie rzeczywistym. Aby sprostaé
wyzwaniu przetworzenia danych pojawiajacych si¢ z duzg czestotliwosciag

wymagana jest specjalistyczna infrastruktura oraz narzgdzia informatyczne.

— Roznorodnos¢ (Variety) odnosi si¢ do form danych. Duze dane wystepuja w formie
danych uporzadkowanych, pozornie uporzadkowanych, nieuporzadkowanych lub
czegsciowo uporzadkowanych [Lapczynski, 2020]. Zalicza si¢ do nich dane tekstowe,
obrazy, audio, wideo 1 dane z czujnikdw. Systemy duzych zbioréw danych musza

by¢ wystarczajaco elastyczne, aby obstugiwac tak réoznorodne dane.

— Prawdziwos¢ (Varacity) odnosi si¢ do jakosci danych. Aby mozliwe byto uzyskanie
wartosci na podstawie danych, dane muszg zosta¢ wyczyszczone w celu usunigcia
szumu. Aplikacje oparte na danych moga czerpa¢ korzysci z duzych zbiorow danych

tylko wtedy, gdy dane s3a dobrej jakosci.

— Wartos¢ (Value) odnosi si¢ do przydatnosci danych w realizacji zamierzonego celu
(rozwigzania problemu badawczego). Celem kazdego systemu analizy duzych
zbioré6w danych jest wydobycie warto$ci z danych. Warto$¢ danych jest rowniez
zwigzana z ich prawdziwosciag. W przypadku niektorych aplikacji warto$¢ zalezy

rowniez od tego, jak szybko jesteSmy w stanie przetwarza¢ dane.

Big data jest zatem adaptacjg i rozwinigciem pojegcia data mining w sytuacji, gdy
wolumen danych oraz wymagania biznesowe wymagaja przygotowania specjalnej
infrastruktury oraz zaadaptowanych do nowych wymagan algorytmow uczenia
maszynowego. Mozna zauwazy¢, ze termin ten bardzo czgsto jest odnoszony do danych
rzedu nawet megabajtow oraz gigabajtow tym samym zastepujac pojecie data mining.

Pojawienie si¢ olbrzymich wolumendw danych otworzylo mozliwo$ci rozwoju nowych
technik uczenia maszynowego. Swdj kolejny renesans przezywaja sieci neuronowe, ktore
dzigki rozwojowi procesoréw graficznych sg coraz bardziej powszechnie wykorzystywane
do analizy ogromnych zbioréw danych. Popularny obecnie termin glebokiego uczenia
(deep learning) odnosi si¢ do stosowanych obecnie rozbudowanych architektur sieci

neuronowych sktadajacych si¢ z wigkszej liczby warstw ukrytych®®,

12 Na przyktad wykrywanie naduzy¢ czy automatyzacja operacji gietdowych
13 Wiecej informacji na temat sieci neuronowych przedstawiono w rozdziale 3.
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Ogoélna koncepcja uczenia maszynowego moze by¢ realizowana za pomoca kilku
strategii budowy modelu na podstawie danych. Pierwsza, najbardziej popularng strategia
uczenia jest tak zwane uczenie z nauczycielem badZz uczenie nadzorowane (supervised
learning). Podejscie to stosowane jest w sytuacji, gdy w zgromadzonym zbiorze danych
oprocz predyktorow zawarta jest rowniez zmienna zalezna. Zmienna ta ukierunkowuje
proces uczenia modelu bedac swoistym nauczycielem procesu szacowania jego
parametrow. W przypadku, gdy zmienna zalezna jest mierzona na skali ilo$ciowe;j
(ilorazowej badz przedziatowej) za pomocg modelu rozwigzywany jest problem
regresyjny. W przypadku, gdy zmienna zalezna mierzona jest na skali jakoSciowej
rozwigzywany jest problem klasyfikacyjny. Model klasyfikacyjny budowany dla
dwustanowej zmiennej zaleznej nazywany bywa modelem skoringowym. (scoring model)
lub modelem reakcji (response model). To tej grupy zalicza si¢ modele migracji klientow
(churn). Zmienna zalezna przyjmuje w nich dwa stany — ,lojalny” oraz ,nielojalny”.
Modele uczone za pomoca uczenia znauczycielem nosza réwniez miano modeli
predykcyjnych.

Przeciwienstwem modeli predykcyjnych s3 modele opisowe (deskryptywne).
Budowane sa one w sytuacji, gdy w zbiorze danych nie wystepuje zmienna zalezna —
wszystkie zmienne peinig w analizie rolg predyktorow. Odpowiednig strategig uczenia jest
wtedy uczenie bez nauczyciela badz uczenie nienadzorowane (unsupervised learning).
Popularnym zastosowaniem tej strategii uczenia jest analiza skupien polegajaca na
identyfikacji w zbiorze niejednorodnych obiektow (na przyktad klientow) grup elementow
podobnych do siebie, r6znigcych si¢ tym samym od pozostatych grup. Innym przyktadem
jest analiza koszykowa i analiza sekwencji polegajace na identyfikacji i ocenie regut (na
przyktad zakupowych) wystepujacych w danych.

Sytuacja posrednia w stosunku do przedstawionych powyzej jest zbidr danych, w
ktorym warto$¢ zmiennej zaleznej jest znana jedynie dla ograniczonej liczby przypadkow,
dla wigkszo$ci jest ona nieznana. Na podstawie przypadkéw ze znang wartoscig zmiennej
zaleznej] budowany jest model, ktéry nastepnie jest stosowany dla pozostatych
przypadkéw. Wynik stosowania modelu jest podstawa do oszacowania dla nich warto$ci
zmiennej zaleznej. Po ich oszacowaniu kolejny model budowany jest na catym zbiorze.
Wynik jego dziatania ponownie sluzy do oszacowania warto$ci zmiennej zaleznej w
grupie, w ktorej byta ona nieznana. Budowa i ponowna klasyfikacja sa powtarzane
iteracyjne az do osiagniecia zbieznosci. Taka strategi¢ uczenia nazywa si¢ uczeniem

cze$ciowo nadzorowanym (semi-supervised learning). Ogodlnie przedstawiony schemat
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uczenia ma szereg odmian, wsrod ktérych popularng strategig jest uczenie wspdlne (co-
training) zaproponowane przez A. Blum i T. Mitchel [1998].

Poza trzema wymienionymi powyzej strategiami uczenia nalezy wspomnie¢ o uczeniu
ze wzmocnieniem (reinforcement learning). Podczas procesu uczenia algorytm uzyskuje
odpowiedz zwrotng, czyli odpowiedz, ktorg wskazal jest poprawna, czy tez bledna.
W sytuacji blednej odpowiedzi nie uzyskuje wskazoéwki, jak ja poprawi¢. Musi zbadaé
I wyprobowaé rézne mozliwosci, dopdki nie uda si¢ znalezé wlasciwe] odpowiedzi.
Uczenie si¢ przez wzmocnienie jest czasami nazywane uczeniem si¢ z krytykiem
[Marsland, 2014].

Proces wnioskowania zgodny z EDA przedstawiony na Rysunek 9 jest ogélnym
zarysem koncepcji budowy modeli za pomoca metod analitycznych. W literaturze
przedmiotu mozna znalez¢é szereg propozycji uszczegdlawiajacych i rozwijajacych te
koncepcje. Wyczerpujace ich zestawienie mozna znalezé na przyklad w pracy M.
Lapczynskiego [2016]. Zgodnie z konkluzja autora mozna stwierdzi¢, ze wszystkie
przedstawione podejscia sa w duzej mierze zgodne. Opisujg one realizacj¢ procesu
wydobywania wiedzy z danych jako zbior wykonywanych w sposob iteracyjny etapow. Na

podstawie syntezy proponowanych strategii mozna okresli¢ nast¢pujace etapy analizy:

— Analiza biznesowa —jest to najtrudniejszy i najwazniejszy etap procesu analizy
danych. Bledy popelnione na tym etapie maja najpowazniejsze konsekwencje w
kontekscie catego realizowanego projektu. Etap wymaga od badacza zrozumienia
problemu biznesowego stawianego przez menedzeréw. Na tym etapie okresla sie cel
biznesowy modelowania oraz kryteria sukcesu planowanego projektu. W przypadku
modeli churn, na tym etapie nalezy okresli¢ wstepng definicje rezygnacji klienta. W
tej fazie okreslane sa cele, jakie powinny by¢ spetnione dzigki analizie danych w
jezyku szeroko pojetego biznesu, niejako w oderwaniu od zagadnien data mining.
Na tym etapie oceniana jest sytuacja, mozliwe dziatania oraz dostgpnos¢ zasobow
dla proponowanych dzialan [Migut, 2019]. Po ustaleniu celow biznesowych
przektada si¢ je na cele data mining. Po zakonczeniu tego etapu powinno sie¢
otrzymac¢ plan projektu ze $cisle zdefiniowanymi celami, kryteriami sukcesu oraz

okreslonym zakresem odpowiedzialnosci.

— Zrozumienie i przygotowanie danych — jest to najbardziej pracochtonnych etap
analizy. W zalezno$ci od projektu moze zajmowa¢ od 50% do nawet 80% jego

calkowitego czasu. Tak duzy procent czasu wynika z faktu, Zze dane, ktére sa
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przedmiotem analizy sg wykorzystywane do niej w sposob wtorny. Dbatos¢ o format
oraz jako$¢ danych wymaga znacznego nakladu pracy, szeregu przeksztatcen,
agregacji, czy taczenia zbioréow z wielu zrodet. Produktem koncowym tego etapu jest
zbior danych, w ktérym wiersze reprezentujg analizowane obiekty (w zaleznosci od
przyjetego podejscia na przyktad klientoéw, rachunki lub konta), natomiast kolumny
zawieraja opisujace je zmienne. Na tym etapie w zbiorze danych uzupetnia si¢ braki
danych, przeprowadza wst¢pna eliminacj¢ zmiennych ze wzgledu na ich jakos$¢ oraz
stopien powigzania ze zmienng zalezng. W tym miejscu powstaje takze zestaw
zmiennych pochodnych (na podstawie wiedzy biznesowej klientow). Zbiér danych
przygotowany na tym etapie powinien umozliwi¢ wykonanie iteracji budowy i oceny
modelu. W trakcie projektu zazwyczaj dochodzi do wielu iteracji czyszczenia
danych oraz modelowania i oceny*. Na tym etapie przeprowadza sie réwniez jedng
Z najwazniejszych, w przekroju catego projektu, analiz, jaka jest segmentacja ze

wzgledu na ryzyko odejscia’®.

— Budowa modelu — w tej fazie wybiera si¢ odpowiednig technik¢ modelowania, ustala
najbardziej odpowiednie wielko$ci parametréw poczatkowych analiz, buduje model
lub modele oraz wybiera te najlepiej rokujace [Migut, 2015]. Podczas tego etapu
dokonuje si¢ ostatecznej selekcji zmiennych, okreSla optymalny uktad
hiperparametréw modelu. Prace na tym etapie maja najwigkszy potencjat, jesli

chodzi o mozliwo$¢ ich automatyzacji.

— Walidacja modelu — na tym etapie ocenia si¢ model oraz dokonuje przegladu krokow
wykonanych w celu jego stworzenia, aby mie¢ pewnos$¢, ze model stuzy prawidtowo
zatozonym celom biznesowym [CRISP-DM, 2000]. Kolejnym kryterium oceny jest
poprawnos¢ dziatania modelu na zewnetrznych zbiorach walidacyjnych. Na tym
etapie nalezy podjac¢ decyzje, czy mozna wdraza¢ uzyskanie modele, czy tez nalezy
wprowadzi¢ poprawki do modeli. Oceniajac uzyskane wyniki mozliwa jest rowniez
decyzja by rozpocza¢ caty proces od nowa [Migut, 2019]. Jezeli model speinia
kryteria odnos$nie jakos$ci, przed jego wdrozeniem okresla si¢ punkt, badz punkty

odciecia (cut-off point).

14 Podczas relatywnie duzego projektu kierowanego przez autora konieczne byto wykonanie szeSciu
iteracji czyszczenia danych oraz modelowania.
15 Wiecej na temat segmentacji przedstawiono rozdziale 2.
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— Wdrozenie modelu — wiedza odkryta przez model jest bezuzyteczna bez nalezytej
popularyzacji. Wynikiem projektu moze by¢ zestaw regul, ktore po asymilacji przez
organizacj¢ moze wptynac na jej procesy biznesowe. Model przewidujacy sktonnosé
klientow do odej$cia musi zosta¢ wdrozony 1 zintegrowany z istniejgcym otoczeniem
informatycznym, aby umozliwi¢ biezaca ocen¢ ryzyka odej$cia klienta. Na tym
etapie przygotowuje si¢ takze koncowy raport lub prezentacje dla osob
zainteresowanych wynikami (np. oséb finansujacych, decydentow, koncowych

uzytkownikow).

— Monitorowanie modelu — jednym z zatozen budowy modeli predykcyjnych (w tym
modeli retencji klienta) jest przyjecie, ze wzorce obserwowane w analizowanym
zbiorze danych beda pojawiaé si¢ réwniez w przyszilosci. Zmiany zachodzace
W otoczeniu biznesowym sprawiaja, ze zalozenie to jest niespelnione w zasadzie juz
w momencie wdrozenia modelu. Kolejne okresy dziatania modelu zwigkszaja ryzyko
jego blednego dziatania. Po okresleniu sposobu wdrozenia modelu konieczne jest
zatem ustalenie mechanizmoéw dotyczacych monitorowania poprawnosci jego
dzialania 1 wszystkich dziatan zwigzanych z jego aktualizacja 1 modyfikacja.
Prawidtowe zdefiniowanie strategii zwigzanych z monitorowaniem moze pozwoli¢
na uniknigcie okresow, w ktorych model data mining jest wykorzystywany

nieprawidlowo, np. w zwigzku ze zmiang zaleznosci, ktore ma odtwarzac.

Rysunek 10 przedstawia przebieg projektu analitycznego zgodnie z metodyka CRISP-
DM.
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Rysunek 10 Kolejne etapy projektu analitycznego wg metodyki CRISP-DM
Zrédto: [CRISP-DM, 2000].

Modele migracji klientow budowane zgodnie z powyzsza strategia dosy¢ czesto sa
omawiane w literaturze przedmiotu. Opracowania, ktorych dotycza wiagzg si¢ z rynkiem
telefonii komoérkowej [Phadke i inni, 2013, Idris i inni, 2013, Lalwani i inni, 2022, Ahmad
i inni, 2019], ustugami finansowymi [Naveen i inni, 2010], handlem detalicznym [Miguesis,
2012], rynkiem ubezpieczeniowym czy r6znego rodzaju uslugami. M. Lapczynski [2016]
wymienia ponad 20 takich opracowan z kolei D. Garcia i inni [2017] w zbiorczym artykule
na temat tego typu modeli wymieniajg ich okoto 60. W zasobach czasopism naukowych
dostgpna jest bardzo duza liczba kolejnych opracowan tego typu. Do budowy modeli
wykorzystywanych jest szereg metod poczawszy od modeli ekonometrycznych po
zaawansowane metody uczenia maszynowego. Przeglad wybranych metod modelowania

przedstawiony zostanie w rozdziale trzecim.
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Rozdzial 2
Przygotowanie danych podczas

budowy modeli retencji klientow

2.1. OkresSlanie kluczowych parametrow projektu
analitycznego

Przygotowanie danych do analizy jest najdluzszym 1 najbardziej pracochlonnym
etapem procesu budowy modelu retencji klientow. W wyniku pracy na tym etapie powstaje
zbidr danych, w ktorym kazdy wiersz odpowiada modelowanemu obiektowi (najczesciej
klientowi), a kolumny reprezentuja cechy analizowanych obiektow. Prace nad zbiorem
danych przebiegaja w sprzezeniu zwrotnym z okre$leniem kluczowych parametrow
projektu analitycznego. Tej tematyce poswigcony zostanie pierwszy podrozdzial. Kolejne
podrozdziaty s3 poswigcone technikom majagcym na celu poprawe jakosci danych.
W szczeg6lnosci, aby zbidr danych byt podstawag potencjalnie uzytecznego modelu

powinien:
— posiada¢ wiarygodne wartosci,
— by¢ kompletny (nie posiada¢ brakow danych),
— by¢ jednorodny, czyli zawiera¢ informacje wytgcznie o badanej zbiorowosci.

Na etapie przygotowania danych nalezy takze rozpatrzy¢ kwestie zwigzane
z przygotowaniem zmiennych pochodnych i standaryzacja analizowanych zmiennych.
Powyzsze zagadnienia zostaly omowione w kolejnych czesciach niniejszego rozdziatu.

Analiza biznesowa jest etapem, na ktérym okreslane sg kluczowe parametry projektu —
definiujace jego zakres, kryteria sukcesu, strategie doboru metod itp. Wyznaczenie ich ma

fundamentalny wplyw na kolejne etapy projektu analitycznego.
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Pierwszym parametrem, krytycznym z punktu widzenia przysztej skutecznosci modelu
oceniajacego lojalnos¢ klientow, jest definicja zbiorowosci, dla ktorej model ma by¢
W przysztosci stosowany. Podczas przygotowywania danych majacych by¢ podstawa do
budowy modelu, nalezy pamietaé, ze dane te powinny by¢ mozliwie najbardziej zblizone
do zbiorowosci, ktoérg okreslono na tym etapie. Brak zgodnos$ci definicji zbiorowosci
docelowej i tej, na podstawie ktérej budowany bedzie model w konsekwencji prowadzit
bedzie do niestabilnego dzialania modelu oraz jego mniejszej skutecznosci, zwlaszcza w
odniesieniu do grupy klientow, ktéra nie miata swojej dostatecznej reprezentacji w zbiorze
uczacym.

Zgodnosci struktury zbioru uczacego oraz grupy docelowej, dla ktorej stosowany
bedzie model nie mozna zrealizowa¢ w sposob idealny. W wyniku zmian zachowan
klientow oraz naturalnych proceséw demograficznych grupy te w miar¢ uptywu czasu
beda si¢ od siebie coraz bardziej rozni¢. W gestii badacza lezy minimalizacja ryzyka
wystgpienia znaczacych roznic poprzez uwzglednianie w zbiorze uczacym relatywnie
aktualnych danych?®. Po wdrozeniu modelu, na etapie jego monitorowania konieczna jest
cykliczna ocena zgodnos$ci struktury zbioru uczacego oraz ocenianych przez model
klientow. Istotna zmiana struktury populacji jest sygnatem do od$wiezenia modelu na
podstawie bardziej aktualnych danych [Migut, 2015]. Model zbudowany za pomocg metod
uczenia maszynowego wymaga, aby analizowane wzorce mialy dostateczng reprezentacje
w zbiorze danych. To wymaganie determinuje eliminacj¢ ze zbioru uczacego przypadkow
nietypowych. Ogoélnie rzecz ujmujac, w zbiorze uczacym powinny znalez¢ si¢ jedynie
takie przypadki, ktére typowo pojawiaja si¢ podczas codziennej pracy oraz odpowiadaja
docelowej grupie klientow, dla ktorych przygotowywany jest model. Ze zbioru uczacego
odrzuci¢ nalezy zatem wszelkie przypadki klientow VIP, kluczowych klientow?!’, czy
korzystajacych z uslug na wyjatkowych warunkach.

Sposréd przypadkoéw, jakie powinny znalezé si¢ w probie uczacej nalezy rozwazyc
wykluczenie os6b majacych utrudniong mozliwo$é odejscia — wieloletni kredyt
mieszkaniowy, lokat¢ z brakiem premii w wypadku jej zerwania, dtugoletnia umowe,

w ktorej klient otrzymat ,telefon za ztotowke” itp. Tego typu przypadki nalezy wykluczy¢

16 Motywacja do siegania do starszych danych jest najczesciej cheé¢ zgromadzenia jak najwiekszej bazy
do budowy modelu.

17 Klienci ci analizowani sa za pomocg rzeczywistej inteligencji pracownikéw firmy a nie sztucznej
inteligencji modelu.
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Z modelowania albo ewentualnie zbudowa¢ dla nich osobne modele odejs¢ ,,zwigzanych”
klientow'® [Migut, 2015].

Jednym z najbardziej kluczowych parametréw projektu jest formalna definicja klienta
»lojalnego” oraz ,nielojalnego”. Definicja ,nielojalnego” klienta musi by¢ zgodna
Z przyjetym celem biznesowym i odnosi¢ si¢ do klientow, ktorych warto zatrzymac.
Istotnym czynnikiem jest fatwo$¢ jej interpretacji oraz monitorowania klientow zgodnie
Z przyjeta definicja. W przypadku organizacji, w ktérych klienci nie sg obowigzani do
cyklicznych optat definicja odejscia klienta moze r6zni¢ si¢ od segmentu klientow. Na
przyktad w segmencie klientow kupujacych kilka razy w tygodniu odejSciem moze by¢
brak aktywnos$ci przez dwa tygodnie, natomiast w segmencie mniej aktywnych klientow
odejscie moze by¢ rownoznaczne z brakiem aktywnos$ci przez miesigc lub dluzej. Warto
réwniez rozwazy¢ kwesti¢ czgsciowych rezygnacji. O rezygnacji nie koniecznie musi
$wiadczy¢ catkowita rezygnacja z ustug. Odejscie moze by¢ takze rozumiane jako
znaczacy spadek wartosci zakupow czy liczby produktéw kupowanych przez klienta.
Definicja zmiennej zaleznej kazdorazowo wymaga uchwycenia szerszego kontekstu
biznesowego organizacji imusi by¢ kompromisem pomiedzy checig idealnego
rozroznienia ,,dobrych” 1 ,zlych” klientéw a jej mozliwosciami technicznymi i
biznesowymi [Migut, 2015].

Zbior danych, na podstawie ktorego budowany jest model migracji klientoéw zawiera
zarowno cechy statyczne (np. zmienne demograficzne), jak i zmienne opisujace dynamike
korzystania przez klienta z produktow firmy. Uchwycenie dynamiki wymaga obserwacji
zachowania klienta przez wiecej niz jeden okres'®. W zaleznoéci od branzy moze wahadé si¢
od 3 do 12 miesiecy.

Profile zachowania klienta w kolejnych miesigcach moga r6zni¢ si¢ w zaleznosci od
okresu, w ktorym rozpoczynana jest obserwacja. W zachowaniu klientow moze
wystepowaé sezonowos¢ majgca wplyw na intensywnos$¢ z korzystania z ustug oraz
sktonno$¢ do odej$cia. Okres proby definiuje zatem =zakres miesiecy, w ktorych
rozpoczynana jest obserwacja klienta. Przyjmuje si¢, ze optymalny okres to 12 miesigcy ze
wzgledu na mozliwo$¢ uchwycenia w takim zbiorze pelnego zestawu profili klientow,

ktore w zaleznosci od okresu w roku mogg si¢ znacznie od siebie roznic.

18 Cho¢ w takim przypadku odejscie klienta moze byé¢ de facto w krotkim terminie korzystne dla
dostawy ze wzgledu na kary lub brak uzgodnionej premii.
19 Okresem tym jest najczesciej miesigc.
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Poza wymienionymi powyzej dwoma okresami determinujagcymi sposob 1 czas
gromadzenia danych, konieczne jest wzigcie pod uwage jeszcze jednego krytycznego
parametru jakim jest okres wytaczenia. Okres ten pelni w modelowaniu role swoistego
,horyzontu prognozy” i okresla czas, po uptynigciu ktorego prognozowane jest odejscie
Klienta.

Dhugo$¢ okresu wylaczenia jest definiowana przez ekspertow biznesowych. Ma on
dawac¢ czas na reakcj¢ ze strony firmy i kontakt z klientem zanim podejmie on realne kroki
zwigzane z rezygnacja z uslug. Okres wylaczenia wynosi zazwyczaj miesigc. Krotszy
moze nie dawa¢ odpowiedniej ilosci czasu na reakcje, dluzszy powoduje ze modele
predykcyjne maja mniejszg skutecznosc.

W wymiarze technicznym okres wylaczenia uwzgledniany jest na etapie
przygotowania danych. Jest to czas wykluczony z obserwacji, ktory bezposrednio
poprzedza moment odejscia klienta. Na Rysunek 11 przedstawiono schematycznie
realizacje procesu przygotowania danych, w ktérym okres proby wynidst 12 miesiecy,
okres obserwacji 4 miesigce, natomiast okres wytaczenia 1 miesigc. Nalezy zauwazyc¢, ze
powyzsze parametry implikuja konieczno$¢ zgromadzenia obserwacji o zachowaniu
klientow z okresu 17 miesiecy. Kolejna konsekwencja takiego ustawienia tych parametrow
jest niemozno$¢ dokonania oceny klienta, ktory korzysta z ustug dostawcy krocej niz 4

miesigce.
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Rysunek 11 Schemat przygotowania danych i stosowania modelu lojalnosci klientow
Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie [Berry, Linoff, 2004, Lapczynski, 2016].

2.2. Wiarygodnos$¢ danych, identyfikacja i imputacja
brakow danych

Wiarygodny model retencji klientow wymaga zbioru danych zawierajacego
prawdziwe, wiarygodne warto$ci. Pierwszym etapem wstgpnej analizy powinno by¢ zatem
zrozumienie zgromadzonych danych. Skuteczna ocena wiarygodnosci analizowanego
zbioru wymaga potaczenia wiedzy merytorycznej wraz ze statystyczng oceng
zgromadzonych danych. Na tym etapie potwierdza si¢ skale pomiarowe, na ktoérych
mierzone s3 analizowane predyktory?’. Nastepnie bada sie ich rozklady stosujac tabele
licznosci, histogramy oraz dodatkowo wykresy ramkowe w przypadku zmiennych

ilosciowych. Po zbadaniu rozktadow zmiennych oblicza si¢ odpowiednie dla danego typu i

2 W analizie przyjeta praktyka jest korzystanie z uproszczonego podzialu na zmiennie iloSciowe
i jako$ciowe z pominigciem zmiennych porzadkowych, ktore sg traktowane jak jakoSciowe oraz podziatu na
skalg ilorazowa i przedziatowa.
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charakteru rozktadu statystyki opisowe. Charakterystyki te pozwalajg uzyskac syntetyczny
opis wartosci przecigtnego poziomu i zmiennos$ci analizowanych cech.

Po zbadaniu kazdej zmiennej oddzielnie nalezy réwniez zbadaé wspotzaleznos$ci
pomiedzy zmiennymi za pomocg tabel krzyzowych oraz macierzy korelacji. Te
stosunkowo proste analizy umozliwiaja ogélny wglad w dane, pozwalaja ocenié
wiarygodno$¢ zebranych danych, moga przyczynia¢ si¢ do poprawy ich opisu oraz by¢
punktem wyjscia dla operacji czyszczenia danych, transformacji danych i innych
czynnosci zwigzanych z ich przygotowaniem wymaganym dla dalszych analiz [Migut,
2019]. Wartosci, ktére na tym etapie zostaty zidentyfikowanie jako nieprawdziwe zostaja
zamienione na braki danych, oile nie ma mozliwosci uzyskania ich rzeczywistych
wartosci.

Braki danych sa powszechnym zjawiskiem wystepujacym w niemal kazdym
analizowanym zbiorze danych. Wprowadzenie do modelowania niekompletnego zbioru
danych spowoduje, ze algorytmy uczenia maszynowego w sposob automatyczny poming
przypadki, w ktorych wystepuje przynajmniej jeden brak?'. Okoliczno$¢ ta wymusza na
badaczu przeprowadzenie wstgpnej eksploracji danych oraz imputacji brakujacych
warto$ci. Zaniechanie tej czynno$ci moze w konsekwencji prowadzi¢ do redukeji zbioru
danych, a tym samym do utraty czg$ci zawartych w nim wzorcow. W przypadku, gdy braki
danych sg brakami nielosowymi utracone przypadki wptyng na zmian¢ obserwowanych
zalezno$ci skutkujac tym samym budowa obcigzonego, nieskutecznego modelu.

Proces imputacji brakow danych powinien by¢ poprzedzony analiza przyczyn ich
wystepowania. Eksploracyjna analiza danych moze by¢ tutaj bardzo uzytecznym
narzedziem pozwalajacym oceni¢ wzorce zawarte w brakach danych. W pierwszej
kolejnosci nalezy oceni¢ odsetek brakujacych wartosci w kazdej ze zmiennych. Nastgpnie
nalezy zbada¢ czy wystgpowanie brakéw danych jest losowe, czy tez mozna wyrdznié

zalezno$¢ pomiedzy wystgpieniem braku danych a [Migut, 2019]:
— rozktadem zmiennej zaleznej,
— rozktadami pozostatych predyktorow,

— brakami danych innych predyktorow.

2L Wyjatkiem sa wybrane algorytmy drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych, ktore obslugujg braki
danych poprzez wyszukiwanie zmiennych zastgpczych, na podstawie ktorych model generuje odpowiedz w
przypadku wystapienia baku danych.

58



Przydatng technikg ulatwiajgca analiz¢ brakow danych jest dyskretyzacja wszystkich
zmiennych, tak aby nowe dwuwariantowe zmienne informowaly o ich wystgpowaniu
(kategorie: brakujace dane / kompletne dane). Dla tak przygotowanego zbioru obserwacji
bada si¢ wptyw predyktorow na zmienng zalezng. Technika ta pozwala okresli¢, ktore
z zaobserwowanych brakow mogg wnie$¢ dodatkowg informacje do budowanego modelu.

Kolejng metoda pozwalajaca lepiej zrozumie¢ struktur¢ brakow danych oraz ich
ewentualne wspotwystepowanie jest analiza skupien (zmiennych) dla danych poddanych
dyskretyzacji [Harrell, 2015]. Powala ona zidentyfikowa¢ grupy zmiennych, w ktorych
braki danych wyste¢pujg dla tych samych przypadkéw. Eksploracyjna analiza danych oraz
wiedza biznesowa badacza pozwala przypisa¢ zaobserwowane braki danych do jednej z

trzech grup?:

— Braki czysto losowe (MCAR - Missing Completely At Random). Ich pojawienie sig
nie jest zwigzane z zadnym zdarzeniem czy warto$cig innej zmiennej zrejestrowane;j
w analizowanym zbiorze. Moga one wynika¢ z np. chwilowej awarii systemu czy tez

innych zdarzen losowych.

— Braki losowe (MAR — Missing At Random). W przypadku tego rodzaju brakow
przyjmuje si¢ zatozenie, ze nie istnieje zalezno$¢ pomiedzy rzeczywista wartoscig
danej cechy a prawdopodobienstwem, ze bedzie ona brakiem. Dodatkowo zaklada
si¢ wystepowanie powigzania jej wartosci z wartosciami innych zmiennych w

zbiorze danych.

— Braki informacyjne (Informational Missing). Wystepuja one w sytuacji, gdy istnieje
wigksze prawdopodobienstwo, ze warto$ci sg brakujagcymi danymi, jezeli ich
prawdziwe warto$ci sg w sposOb systematyczny nizsze, badZz wyzsze od wartosci

niebrakujacych.

Po wstepnej eksploracji nalezy podja¢ decyzj¢ o sposobie ich zastepowania (imputacji).
Wigkszo$¢ technik uzupelniania brakéw danych zostata zaproponowana przez autorow
reprezentujagcych nurt statystyczny, glownie w kontekScie przeprowadzania poprawnej
procedury testowania hipotez statystycznych [Khun, Johnson, 2013]. Do najczgsciej

proponowanych metod tego nurtu mozna zaliczy¢:

22 Szerszy opis rodzajow brakéw danych oraz ich charakterystyki mozna znalez¢é miedzy innymi
w [Allison, 2001, Vittinghoff i inni, 2011, Harrell, 2015].

59



— Usuwanie przypadkow z brakami danych. Jest to dopuszczalne podejscie w sytuacji
brakow czysto losowych, ktére stanowig niewielki odsetek zbioru danych. Jezeli
braki sg czysto losowe, podzbiér kompletnych przypadkéw bedzie losowa podproba
oryginalnego zbioru [Allison, 2001] Jest to przyjeta technika w przypadku, gdy brak

danych zostal zaobserwowany dla zmiennej zaleznej [Harrell, 2015].

— Zamiana brakéw za pomocag S$redniej lub mediany w przypadku predyktorow
ilosciowych?. Ta popularna metoda imputacji brakow danych jest krytykowana ze
wzgledu na fakt zanizania oszacowan wariancji oraz kowariancji i raczej powinno

si¢ jej unika¢ [Allison, 2001].

Osobng strategiag uzupetniania brakow danych jest wykorzystanie informacji zawartych
w pozostalych zmiennych niezaleznych do oszacowania ich najbardziej prawdopodobnych
warto$ci. Strategia ta zaklada, ze braki danych sa typu MAR. W oparciu o nig mozna
rozpatrywac szereg metod, sposrod ktorych nalezy wymienié¢ [Allison, 2001, Vittinghoff i
inni, 2011, Harrell, 2015]:

— Metoda ,,Hot deck”, polegajaca na uzupeklnianiu warto$ci zmiennych (ilo$ciowych
I jakosciowych) na podstawie zestawu zmiennych jakosciowych powigzanych
Zuzupeliang zmienng. Brakujagca warto$¢ jest uzupelniana losowo sposrod
przypadkéw posiadajacych takie same kategorie powigzanych zmiennych

jako$ciowych.

— Metoda pojedynczej imputacji (single imputation) polega na budowie modelu
regresji®*, w ktorym zmienna z brakami danych peini role zmiennej zaleznej,
natomiast wybrane zmienne pelnig rol¢ predyktoréw. Oszacowaniami brakow
danych sg przewidywania dopasowanych w ten sposob modeli. Oszacowania sg
nastgpnie korygowane o niewielkg losowg wartos¢ w celu zachowania zmiennosci

uzupetnianej cechy.

— Powyzsza procedura jest wykorzystywana w wielokrotnej imputacji (multiple
imputation). Powtarza si¢ ja zwykle 5 lub 10 razy [Vittinghoff i inni, 2011]
uzyskujac adekwatng liczb¢ zbiorow danych. Dla kazdego z nich buduje sie¢

2 Analogicznie braki danych dla zmiennych jakoéciowych moga by¢ zastgpowane za pomoca
dominanty.

24W zaleznoéci od skali pomiarowej uzupelianej zmiennej moze to by¢ regresja wieloraka, logistyczna
lub wielomianowa logistyczna.
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docelowy model predykcyjny po czym usrednia si¢ jego parametry oraz bledy

standardowe. Bledy koryguje si¢ dodatkowo o zmienno$¢ uzyskanych parametrow.

— Rozszerzeniem metody Hot deck umozliwiajaca wykorzystanie zmiennych
iloSciowych jest metoda predykcyjnego dopasowania $redniej (Predictive Mean
Matching). Podobnie jak w pojedynczej imputacji budowany jest model
predykcyjny. Nastepnie na podstawie modelu obliczane sg prognozy zaréwno dla
brakujacych, jak iniebrakujacych danych. Dla danego przypadku z brakujaca
obserwacjg odszukiwana jest okreslona liczba przypadkow kompletnych z podobnag

predykcja. Sposrdod nich losowana jest rzeczywista warto$¢, ktora uzupetnia si¢ brak

danych [Allison, 2001].

Powyzsze metody s3 zalecane w sytuacji, gdy gldownym celem analizy jest proba
wyjasnienia zjawiska odchodzenia klientow, a gtéwnym narzedziem modelowania jest
model regresji logistycznej lub model pokrewny. Najczesciej jednak modele retencji
klientow sa budowane w celu skutecznej predykcji przysziego zachowania klientow.
Aspekt statystycznej poprawno$ci oszacowan jest mniej istotny od aspektu skutecznosci
zbudowanego modelu.

Przy zalozeniu losowos$ci brakow danych (MAR), gdy celem budowy modelu jest
skuteczne przewidywanie sktonnosci do odejscia, najbardziej popularnym podejSciem jest
budowa modelu predykcyjnego dla kazdego predyktora zawierajacego braki. Podejscie to
jest analogiczne do metody pojedynczej imputacji z ta rdznicg, ze algorytm modelowania
jest dobierany z szerokiej gamy metod uczenia maszynowego. W tym celu wykorzystac¢
mozna mi¢dzy innymi drzewa klasyfikacyjne (regresyjne), drzewa wzmacniane czy sieci
neuronowe. Najpopularniejszg metodg imputacji wydaje si¢ metoda k-najblizszych
sgsiadow. Metoda ta zapewnia, ze uzupetniana warto$¢ bedzie miescita si¢ w zakresie
warto$ci obserwowanych w zbiorze treningowym. Jej wada jest konieczno$¢ dostgpnosci
catego zbioru uczacego [Khun, Johnsonn, 2013]%°. Metody imputacji brakéw danych za
pomoca technik uczenia maszynowego cechuja si¢ wyzsza skutecznoscig od technik
uzywanych w podejsciu tradycyjnym, jesli skutecznos¢ t¢ mierzy¢ sita predykcyjng
zbudowanego modelu [Jerez i inni, 2010].

Inng strategia zarzadzania brakami danych jest kategoryzacja zmiennych ilo§ciowych,

a nastgpnie dodanie do niej nowej klasy ,brak danych”. W przypadku predyktorow

2 W momencie stosowania modelu konieczne jest utrzymanie statej dostepnosci zbioru uczacego w celu
imputacji brakoéw. Proces imputacji jest bardziej czasochtonny od innych metod.
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jakosciowych sprowadza si¢ ona do dodania osobnej kategorii reprezentujgcej brak.
Metoda ta bywa krytykowana [Harrell, 2015] jako niedopuszczalna z punktu widzenia
interpretacji modeli statystycznych, bardzo dobrze sprawdza si¢ podczas budowy modeli
predykcyjnych. Dodatkowo w przypadku, gdy braki danych sg brakami informacyjnymi
podejécie to umozliwia wykorzystanie tego faktu i poprawe skutecznosci modelu?®.
Skrajnym podejsciem do kwestii brakow danych jest propozycja zawarta w pracy F.
Cholleta [2019], aby braki danych zastgpowac zerami (lub innymi statymi warto$ciami
spoza zakresu zmienno$ci). Model?’ w wyniku procesu uczenia rozpozna, ze 0 oznacza
brak danych i nauczy sie go ignorowa¢. Dodatkowo autor zaleca sztuczne wprowadzanie
do zbioru brakéw danych, aby niejako ,,uodporni¢” model, ktory bedzie mniej wrazliwy na

takie sytuacje w trakcie jego wykorzystywania w przysztosci.

2.3. Sposoby lagodzenia problemow zwigzanych z
niejednorodnym zbiorem danych

Jednorodnos$¢ zbioru danych jest kolejnym krytycznym aspektem jako$ci danych, jaki
powinien zosta¢ poddany badaniu. Zbiéor mozemy traktowaé jako jednorodny, jezeli
W przestrzeni wielowymiarowe] tworzy on zwartg figure [Jajuga 1993]. Niespehienie

warunku jednorodno$ci moze przejawiac si¢ przez [Lula 1999]:
— wystapienie pojedynczych wartosci nietypowych,
— wystapienie grup obserwacji.

Obecnos¢ wartosci odstajacych moze by¢ symptomem pojawienia si¢ w badanym
zbiorze nowej grupy klientow, ktéra dopiero zaczyna si¢ formowac¢ [Khun, Johnson, 2013]
lub moze wynika¢ z innych bardziej losowych przyczyn, na przyklad bltedéw systemu.
Obecnos¢ wartosci odstajacych ma zazwyczaj negatywny wpltyw na proces modelowania
oraz jako$¢ zbudowanego modelu. Przypadki nietypowe moga wywiera¢ nieadekwatnie
duzy wplyw na wartoSci parametrow modelu w stosunku do swojej warto$ci
informacyjnej. Ich obecno$¢ moze utrudnia¢ modelowanie gldwnej struktury zaleznoS$ci

zawarte] w zbiorze danych. Konieczna jest zatem ich identyfikacja oraz odpowiednia

% W praktyce autor mial do czynienia ze zmiennymi w ktérych kategoria ,brak danych” byla
najcenniejsza informacja, jaka niosta dana zmienna.
2T'W tym przypadku sie¢ neuronowa.
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transformacja lub eliminacja ze zbioru uczacego. Zaniechanie tych dziatah moze miec
destabilizacyjny wptyw na model®®,

Operacyjne kryterium nietypowosci moze by¢ oparte na kryterium odleglosci. Za
wartosci nietypowe mozna uzna¢ obserwacje, ktorych $rednia odlegtos¢ od swoich
k najblizszych sgsiadow jest najwicksza. Inne kryteria opierajg si¢ na analizie rozktadu. Za
nietypowe uznaje si¢ wtedy punkty lezace w obszarach o niskiej gestosci [Ting i inni,
2018].

Identyfikacja warto$ci nietypowych moze by¢ przeprowadzona za pomocg wielu
technik graficznych oraz analitycznych. Ich obszerny przeglad mozna znalezé w pracy
C.C. Aggarwala [2017] oraz V. Chandola i innych [2009]. Do klasycznych metod
identyfikacji wartosci nietypowych mozna zaliczyé LOF?° (Local Outlier Factor), ktéra
klasyfikuje dany punkt jako nietypowy, jesli jego odlegto$¢ od sasiadow jest wigksza niz
sgsiadow do samych siebie [Emmott i inni, 2015]. Metoda ABOD (Angle-Based Outlier
Detection) ocenia wariancje katow, ktorych wierzchotkiem jest analizowany punkt,
natomiast ramiona przechodza przez wszystkie pary punktow w zbiorze. Za odstajace
uznaje si¢ przypadki o niewielkiej wariancji tak wyznaczonych katéw. Innymi
klasycznymi metodami analizy warto$ci odstajacych sa [Emmot i inni, 2015]: One-Class
SVM, Support Vector Data Description czy LODA (Lightweight Online Detector Of
Anomalies).

Sposrdd, relatywnie nowych algorytmow nalezy wymieni¢ Isolation Forest [Hariri i
inni, 2019] dziatajacy w trybie bez nauczyciela, polegajacy na budowie zespotu drzew
rekurencyjnie dzielgcych zbior danych na dwa podzbiory na podstawie wylosowanego
predyktora oraz losowo wybranej wartosci. Wartos$ci odstajace sg identyfikowane jako
punkty, dla ktorych izolacji wystarczajaca byla przecigtnie mniejsza W przekroju wielu
modeli glebokos¢ drzewa’. Inng metody identyfikacji wartosci odstajagcych jest iNNE
(isolation using Nearest Neighbour Ensemble) [Bandaragoda i inni, 2018]. W przypadku
tej metody ze zbioru danych wielokrotnie losowany jest podzbiér przypadkow 3!, a
nastgpnie dla kazdego z przypadkéw w danym podzbiorze wyznaczany jest wskaznik

izolacji w oparciu o odleglos¢ od jego najblizszego sasiada. Po wykonaniu zadanej liczby

28 W przypadku niektorych metod, takich jak na przyklad drzewa klasyfikacyjne i regresyjne, wptyw ten
moze by¢ co najwyzej neutralny.

2 Mozliwe tlumaczenie tej metody to wspotczynnik lokalnej nietypowosci.

%0 Na tej odstawie oblicza sie syntetyczny wskaznik izolacji (isolation score).

31 Najczesciej wielkosci od 2 do 128 przypadkéw [Ting i inni, 2018].
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powtérzen dla kazdego przypadku usrednia *? sie¢ jego wskaznik izolacji. Wartosci
odstajace identyfikuje si¢ wsrdd przypadkoéw o najwyzszym wskazniku izolacji.

Tak zaawansowane narzgdzie analityczne nie zawsze musi by¢ skuteczne w
odniesieniu do modeli retencji klientéw. Czesto wystarczajgcym minimum pozwalajgcym
zidentyfikowa¢ warto$ci odstajgce jest analiza jednowymiarowa przeprowadzona za
pomocg wykresow ramka-wasy. Jako uzupehienie sluzy¢é moze identyfikacja
wielowymiarowych wartosci odstajacych za pomoca metody k-$rednich, w ktorej okresla
si¢ relatywnie duzg liczbe skupien a za wartosci nietypowe przyjmuje mato liczne grupy
oddalone od pozostalych skupien. Przydatna moze by¢ rowniez analiza wykresow
glownych sktadowych catego zbioru [Lula, 1999].

Po zidentyfikowaniu warto$ci odstajacych wymagane jest okreSlenie strategii ich
neutralizacji. Jes§li zidentyfikowane przypadki odstajace reprezentuja klientéw spoza
obszaru zainteresowania modelowanego zjawiska zalecane jest ich usunigcie. Mozliwa jest
takze transformacja danych zmniejszajaca stopien ich nietypowosci, przyktadem takiej
transformacji moze by¢ logarytmowanie. W przeciwnym przypadku najprostsza
I najczeSciej wystarczajaca transformacjg jest zastgpienie wartosci odstajgcych warto$ciami
granicznymi (clamp transformation). Wartosci te moga zosta¢ okreslone na podstawie

rozstepu kwartylowego [Kelleher, 2015]3.
dolna granica = pierwszy kwartyl — 1,5 * rozstep kwartylowy
goérna granica = trzeci kwartyl + 1,5 * rozstep kwartylowy

Powyzsza reguta jest zgodna z reguta Tukeya stosowang na wykresach ramka-wasy.
Inng propozycja [Ratner, 2017] jest wykonanie transformacji SRD (Symmetrizing Ranked
Data), ktora ranguje, a nastepnie symetryzuje rozktady. Wedlug autora, przeksztatcenie to
poza redukcja wartoSci odstajagcych pozwala zwigkszy¢ sile  dyskryminacyjng
analizowanych zmiennych. Kolejng strategia redukcji warto$ci odstajacych, szerzej
opisang w dalszej cze$ci tego podrozdziatu jest dyskretyzacja zmiennych, a nastgpnie
standaryzacja wartos$ci nalezgcych do wyznaczonych przedzialow za pomoca transformacji

WoE

32 Przyjmuje sig, ze wystarczajaca liczbg powtdrzen dla kazdego przypadku miesci si¢ w przedziale od
20 do 100 [Ting i inni, 2018].

3 Innym popularnym cho¢ mniej zalecanym podej$ciem jest okreslanie granic w odlegtosci dwoch
odchylen standardowych od $rednie;.
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Innym zagadnieniem zwigzanym z tematem jednorodnosci danych jest kwestia
wystepowania w zbiorze danych roznych segmentow klientéw. Jesli w danych wystepuja
wyraznie odrebne skupienia (grupy), to mozliwe jest wydzielenie istniejagcych grup
i niezalezna analiza kazdej z nich. Dla kazdej z grup uzyskuje si¢ niczalezny model.
Mozliwe jest rowniez zignorowanie tego faktu i1 budowa tacznego modelu dla catego
zbioru danych. Zalety i wady tych dwoch strategii omowione zostaty przez P. Lule [1999].
Podzial danych na jednorodne grupy i budowa modelu dla kazdej z nich prowadzi do mnie;j
skomplikowanych modeli, ktore tatwiej si¢ uczg 1 generujg mniejsze btedy. Wada modeli
tego typu jest natomiast niewykorzystane informacji wynikajacych z 1acznego
rozpatrywania obiektéw nalezacych do réznych grup wydzielonych ze wzgledu na wymog
jednorodnosci. Wada ta nie ujawnia si¢ w sytuacji, gdy budowany jest jeden model na
podstawie zbioru danych, ale w takim przypadku moze on nie opisywaé¢ pewnych
zachowan o mniejszym nasileniu. Wymaga ponadto zastosowania rozbudowanych modeli,
co pociaga za sobg dodatkowe problemy zwigzane z doborem ich odpowiedniej struktury.

Trzecim sposobem faczacym dwie powyzsze strategie jest budowa modeli
hybrydowych, ktére w pierwszej swojej warstwie koncentrujg si¢ uchwyceniu gléwnych
zaleznos$ci oraz identyfikacji jednorodnych podzbioréw, w warstwie drugiej modeluja
zalezno$ci o mniejszym nasileniu, wilasciwe dla poszczegolnych grup klientéw.
Popularnym przyktadem modelu hybrydowego jest model CART-Logit, w ktérym za
pomocag modelu CART dokonuje si¢ wstgpnego podzialu zbioru danych na kilka

podzbioréw reprezentowanych przez liscie drzewa

. Podzbiory te sa podstawa do
zbudowania niezaleznych modeli regresji logistycznej. Podejscie to jest standardem w
modelowaniu  ryzyka kredytowego, gdzie wymogiem jest budowa modeli
interpretowalnych przez czlowieka [Siddiqui, 2017]. Sa one roéwniez z powodzeniem
stosowane w obszarze marketingu, a w szczego6lno$ci utrzymaniu klienta, czego
przyktadem moze by¢ monografia M. Lapczynskiego [2016]. Podejscie to wydaje sie by¢
najbardziej rekomendowane.

Przestanka $wiadczaca o zasadno$ci modelu hybrydowego jest wystgpowanie w
zbiorze danych zmiennych, ktorych sita predykcyjna mierzona za pomoca Kryterium
informacyjnego (IV, Information Value)® przekracza 0,5 [Siddiqui, 2017]. Zmienne takie

sg potencjalnie uzyteczne do przeprowadzenia na ich postawie podziatow

3 Zazwyczaj sa waha sie¢ od dwoch do czterech. Wigksza liczba grup nalezy do rzadkodci.
Ograniczeniem jest zazwyczaj niewystarczajaca liczba przypadkow nielojalnych klientow.
% Miara ta zostala przyblizona w dalszej czeéci rozdziatu.
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segmentacyjnych za pomocg drzewa. Ich wykonanie powinno by¢ wypadkowa wiedzy
biznesowej badacza oraz przestanek statystycznych. Najlepszy z matematycznego punktu
widzenia predyktor niekoniecznie musi dawaé najlepszy podziat segmentacyjny z punktu
widzenia biznesu. Na etapie przygotowania jednorodnych segmentéw przydatne sg
implementacje drzew decyzyjnych umozliwiajagce samodzielne okreslenie sposobu
podzialu zbioru przez badacza. Przestankg statystyczng $wiadczaca o dobrym podziale
segmentacyjnym jest zréznicowana sita predykcyjna zmiennych niezaleznych w przekroju

utworzonych segmentow.

2.4. Transformacje zmiennych oraz przygotowanie
zmiennych pochodnych

Do najbardziej popularnych transformacji predyktorow zalicza si¢ normalizacje
zmiennych. Przez normalizacj¢ zmiennych rozumie si¢ rodzing przeksztatcen majacych na
celu ujednolicenie zakresu zmienno$ci analizowanych predyktorow. Jej celem jest
ulatwienie przeprowadzenia procesu modelowania. Ma ona szczegélne znaczenie
w metodach opartych na analizie odleglo$ci jak na przyklad metoda k najblizszego
sasiedztwa (KNN). Normalizacja jest rowniez powszechnie stosowana w przypadku sieci
neuronowych utatwiajac tam proces optymalizacji wag modelu. Najbardziej popularng

metoda normalizacji jest standaryzacja klasyczna [Walesiak, 2011]:

gdzie x oznacza $rednig zmiennej podlegajacej transformacji, a s, jej odchylenie
standardowe. W wyniku przeksztatcenia uzyskuje si¢ zmienne, ktorych srednia wynosi 0,
a odchylenie standardowe jest rowne 1. Wartosci przeksztalconej zmiennej informuja
0 liczbie odchylen standardowych réznigcych dana warto$¢ od wartoéci $redniej®.

Kolejng popularng metoda normalizacji jest unitaryzacja zerowana wyrazona wzorem

[Walesiak, 2011]:

X = Xmin

Xmax — Xmin

3% Na bazie tej transformacji opracowano szereg skal takich jak skala stenowa, staninowa czy tenowa.
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Gdzie x,,;, 0znacza minimalng warto$¢ zmiennej a X,,,, jej warto$¢ maksymalng
Przeksztalcenie to zaweza zakres zmienno$ci pierwotnej zmiennej do przedziatu [0; 1].
Powyzsze formuly naleza do najczesciej stosowanych przeksztatcen, gldwnie ze wzgledu
na swoja prostote. W literaturze mozna znalez¢ szereg analogicznych przeksztalcen
przedstawionych na przyktad w pracach M. Walesiaka [2011] czy L. Blazejczyk-Majki
[2018]. Cechuja si¢ one réoznymi wilasnosciami, miedzy innymi odporno$cig na brak
symetrii rozktadu przeksztalcanej cechy czy tez na wystepowanie wartosci odstajacych®’.

W pracy D.Pyle [1999] zaproponowano przeksztatcenie wykazujace odpornos¢ na
wystepowanie wartos$ci odstajagcych a takze zapewniajace, ze uzyskane wartosci zawsze
beda miescity sie w zakresie [0;1], nawet jesli przyszte wartosci beda wykraczaty poza
obserwowany dotychczas zakres zmienno$ci. Przeksztalcenie bazuje na funkcji

logistycznej:

eZ

1+ e?

v =

gdzie ¢ jest stalg Eulera, natomiast z jest obliczane na podstawie wzoru [Pyle, 1999]:

X—Xx
Z:

Sx

*_

A 21

Wartos¢ A jest hiperparametrem okreslanym przez uzytkownika, definiujgcym, jaki
zakres warto$ci w sensie odchylen standardowych od $redniej ma zosta¢ uwzgledniony
W czesSci liniowe] przeksztalcenia. Wartosci wychodzace poza ten zakres beda
przyjmowaly wartosci odpowiednio bliskie 0 oraz 1. Rysunek 12 przedstawia wartosci
znormalizowane dla réznych wartosci A. Warto zauwazy¢, ze im wigksza warto$¢ A tym

wigkszy zakres warto$ci danej zmiennej trafia do czgsci liniowej przeksztalcenia.

37 Przykladem takiego przeksztalcenia moze byé standaryzacja pozycyjna.
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Zmnormalizowana zmienna dla réznych wartosci lambda
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Rysunek 12 Znormalizowana zmienna dla ré6znych wartosci lambda
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Pomimo pozadanych wilasciwosci przeksztalcenie to nie zdobylo wigkszej
popularno$ci, by¢ moze ze wzgledu na swdj relatywnie wysoki poziom komplikacji. W
ocenie autora zashuguje na zdecydowanie wigksza popularyzacje?,

Kolejnym popularnym przeksztalceniem analizowanych predyktoréw jest ich
dyskretyzacja, czyli podzial obserwowanego zakresu wartosci na przedziaty klasowe.
Przedzialty moga zosta¢ wyznaczone ,,recznie” przez badacza na podstawie jego wiedzy

biznesowej, jednak czgsciej tworzone sg w sposOb automatyczny na podstawie:
— okreslonej liczby przedziatow o statej licznosci (podziat na percentyle),
— okreslonej liczby przedzialéw o statej szerokosci,
— algorytmu drzew decyzyjnych®®.

Warto zauwazy¢, ze dyskretyzacja zmiennych pozwala na redukcje wartoSci
odstajacych, ktoére trafiaja w naturalny sposob do skrajnych przedzialow. Dyskretyzacja
upraszcza proces imputacji brakow danych, dla ktérych moze zosta¢ stworzona osobna
kategoria ,brak danych”. Transformacja ta ulatwia takze wykorzystanie w modelach

linowych zmiennych o niemonotonicznym wplywie na zjawisko odejscia klientow.

38 W dalszej cze$ci pracy bedzie ono nazywane standaryzacja Pyle’a
% Przyktadowo modut ,Dyskretyzacja zmiennych” w programie Statistica Zestaw Skoringowy
proponuje dyskretyzacj¢ za pomocg drzew CART, CHAID oraz CHAID na podstawie wynikow CART.
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Po przeprowadzonej dyskretyzacji wyzwaniem staje si¢ liczbowa reprezentacja
uzyskanej zmiennej jakoSciowej. Liczbowa reprezentacja jest wymagana w wielu
algorytmach uczenia maszynowego. Domys$lng opcja w literaturze oraz wigkszos$ci
implementacji jest przekodowanie zmiennej na zestaw sztucznych zmiennych zero-
jedynkowych (dummy variables), gdzie liczba zmiennych sztucznych jest réwna liczbie
kategorii oryginalnej zmiennej*° lub o jeden mniejsza od liczby tych kategorii. W tej

drugiej sytuacji najczesciej stosowanymi odmianami kodowania sg:
— kodowanie z sigma ograniczeniami (sigma restricted),
— kodowanie z poziomem odniesienia (effect coding)*.

Interesujaca alternatywa dla kodowania zero-jedynkowego jest przeksztalcenie

uzyskanych kategorii za pomoca formuty Weight of Evidence (WoE) [Siddiqui, 2017]:

Distr Good

————— | x100
Distr Bad )

WoE = ln(

gdzie okreslenia Distr Good oraz Distr Bad odnosza si¢ odpowiednio do odsetka 0sob
lojalnych (w odniesieniu do wszystkich 0so6b lojalnych) i odsetka oséb nielojalnych
(w odniesieniu do wszystkich osob nielojalnych) w analizowanej grupie. Warto zauwazy¢,
ze przeksztalcenie WoE mozna stosowa¢ zaréwno dla zmiennych ilo$ciowych po
uprzedniej ich dyskretyzacji, jak rowniez dla zmiennych pierwotnie mierzonych na skalach
stabszych. W wyniku przeksztalcenia uzyskuje si¢ wystandaryzowane zmienne
przyjmujace warto$¢ 0O dla kategorii, w ktorej rozklad zmiennej zaleznej jest zgodny z
rozkltadem tej zmiennej w catym zbiorze. Kategorie, w ktorych obserwowana jest
nadreprezentacja lojalnych klientow przyjmuja warto$ci dodatnie (tym wigksze im ta
nadreprezentacja jest wicksza) a ujemne w przeciwnym przypadku. Na podstawie wartosci
WoE mozliwe jest graficzne przedstawienie profilu ryzyka co umozliwia lepsze
zrozumienie charakteru wptywu analizowanego predyktora na modelowane zjawisko, a
takze ekspercka korekte pierwotnego podzialu na kategorie.

Innym rodzajem eksperckiej ingerencji w przedziaty klasowe moze by¢ zmiana ich
granic. Zasadnym moze okazac¢ si¢ okreslenie wartosci 24 miesi¢cy granicg analizowanego

przedzialu. Po okresleniu liczby oraz granic przedzialow pierwotne zmienne s3

40 Tego typu kodowanie nazywane kodowaniem przeparametryzowanym (overparametrized) stosowane
jest domyslnie w na przyktad w sieciach neuronowych i innych metodach uczenia maszynowego.

1 To kodowanie jest najcze$ciej wykorzystywane w modelach regresji logistycznej i innych modelach
liniowych.

69



standaryzowane do wartosci WoE 1 w takim formacie sg wprowadzane do algorytmu
uczacego. Przeksztalcenie to zapewnia monotoniczno$¢ wplywu na ryzyko tak
wystandaryzowanych zmiennych, pozwala takze unika¢ przygotowania duzej liczby
zmiennych sztucznych. Dla kazdej pierwotnej zmiennej X tworzona jest tylko jedna
zmienna pochodna.

Osobng grupg przeksztatcen danych jest tworzenie zmiennych pochodnych. Zmienne
pochodne (derived variables) to nowe zmienne przygotowane najczesciej na podstawie
dwoch, badz wiekszej liczby zmiennych pierwotnych. Ich rolg jest pomoc w odkrywaniu
waznych zalezno$ci pomiedzy zmiennymi oraz ulatwienie identyfikacji wzorcow przez
metody uczenia maszynowego. Zmienne pochodne czgsto sg kluczowe dla jakosci
koncowego modelu. W literaturze mozna spotkaé twierdzenie, iz poprawa jakosci modeli
bardziej zalezy od przygotowania zmiennych pochodnych niz od doboru metody
modelowania [Mitrovi¢ i inni, 2017].

Najwazniejszym zrodlem informacji o sposobie przygotowania zmiennych pochodnych
jest wiedza ekspertow biznesowych rozumiejacych proces od strony praktycznej
i potrafigcych na podstawie swojego doswiadczenia sformutowaé szereg regul
przektadajacych si¢ na nowe predyktory. Z tego faktu wynika konieczno$¢ zapewnienia
dobrej komunikacji pomigdzy osobami budujagcymi modele a praktykami posiadajgcymi
specyficzng wiedze biznesowa.

Popularnymi zmiennymi pochodnymi sg wyniki analizy RFM (Recency, Frequency,
Monetary). W analizie tej bierze si¢ pod uwage interesujace badacza zdarzenie
z uwzglednieniem kryteriow przedstawionych w rozdziale 1. Podejscie RFM ma trzy
wazne cechy, dzigki ktérym zyskato popularnos¢ w badaniach naukowych oraz biznesie
[Mitrovi¢ i inni, 2017]:

— opiera si¢ na prostej koncepcji, ktora pozwala latwo obliczy¢ oraz zinterpretowac

nowe cechy pochodne,

— elastycznie podchodzi do definicji analizowanego zdarzenie dzigki czemu moze by¢

stosowana w wielu branzach,
— zmienne RFM cechuja si¢ wysoka moca predykcyjna.

Innym przyktadem zmiennych pochodnych zdefiniowanych ekspercko moga by¢
roznego rodzaju indeksy dynamiki informujace o zmianie intensywnos$ci korzystania przez

klientow z oferowanych produktow. Zmienne pochodne moga by¢ rowniez generowane w
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sposOb automatyczny na podstawie zadanej z gory grupy metod przeksztatcen. Najczesciej
spotykanym przeksztalceniem jest obliczanie iloczyndw par, badz rzadziej wigkszej liczby
analizowanych predyktorow*?. W wyniku automatycznych przeksztalcen zdecydowana
wiekszo§¢ nowych cech nie ma warto$ci predykcyjnej, dlatego tez istotne jest
zastosowanie filtrow pozwalajgcych na eliminacj¢ z dalszej analizy nieistotnych
predyktorow.

Ogodlnie nalezy przyjac, ze im prostsza metoda uczenia maszynowego zostanie uzyta
podczas modelowania tym potencjalnie wigksze znaczenie dla koncowego wyniku moze
mie¢ etap przygotowania zmiennych pochodnych.

F. Chollet [2019] zawraca uwage na zmian¢ paradygmatu odnoszaca si¢ do
przygotowania zmiennych pochodnych i zwigzang z pojawieniem si¢ metod uczenia
glebokiego. Wedlug niego algorytmy uczenia glebokiego dysponuja na tyle
skomplikowang strukturg (przestrzenia hipotez), aby samodzielnie uczy¢ si¢ przydatnych
cech. Metody te jednak lepiej sprawdzaja si¢ w obszarach badan o nieustrukturyzowanych
zbiorach danych. Ich wykorzystanie w budowie modeli retencji klientow jako substytut
procesu przygotowania zmiennych pochodnych jest nadal przedmiotem badan [Castandedo
i inni, 2014, Spanoudes, Thomson, 2017].

2.5. Niezbilansowany rozklad zmiennej zaleznej jako
problem w prognozowaniu zjawisk o charakterze
rzadkim

W wigkszosci firm zjawisko migracji klientoéw nalezy do zdarzen relatywnie rzadkich.
W skali roku rezygnuje z ustug maksymalnie do 25% klientow*®. Zbiér danych bedacy
podstawa budowy modelu odzwierciedlajacy rzeczywista stope rezygnacji klientow,
zawiera zmienng zalezng o niezbilansowanym rozktadzie. Jest to okoliczno$¢ wplywajaca
negatywnie na proces identyfikacji wzorcoéw przez metody uczenia maszynowego.
Negatywny wptyw braku rownowagi w zbiorze danych na proces identyfikacji wzorcow
wynika w duzej mierze z uzywanych podczas uczenia kryteriow optymalizacji. Najczgscie]

oparte s3 one na mierze ACC (Accuracy), badz innych miarach wrazliwych na

42 Tego typu przeksztalcenia nazywane sg interakcjami.
43 Na podstawie [wwuwv.statista.com, 2020].
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niezbilansowanie rozktadu zmiennej zaleznej **. Podczas procesu uczenia algorytm
optymalizuje ogélny blad, przez co ma skltonno$¢ do uczenia si¢ prawidlowosci
informujacej o generalnie wysokiej lojalno$ci klientow nie koncentrujac si¢ na czynnikach
roznicujgcych osoby lojalne od nielojalnych. Skutkuje to faworyzowaniem przypadkéw
nalezacych do bardziej licznej klasy oraz brakiem zdolnosci dyskryminacyjnych modelu®.

Wystepujace w  literaturze  strategie  tagodzenia  negatywnego  wplywu
niezbilansowanego zbioru danych na proces uczenia mozna podzieli¢ na nastgpujace grupy

[Haixiang i inni, 2017, Kubus, 2020, Loyola-Gonzalez i inni, 2016]:

— korygujace oryginalny zbiér danych przez réznego rodzaju strategie probkowania

(resampling) badz generowania nowych, sztucznych przypadkow;

— korygujace dziatanie istniejacych algorytmoéw uczenia maszynowego poprzez
zmiang ich hiperparametrow, najczesciej kosztow blednych klasyfikacji, wag

przypadkéw badz punktu odciecia;

— wykorzystywanie technik uczenia maszynowego mniej wrazliwych na problem
niezbilansowania klas zmiennej zaleznej, badz tworzenie modyfikacji istniejacych

algorytmow odpornych na ten problem.

Wigcej informacji o technikach zwigzanych z korekta hiperparametréw oraz z
metodami uczenia maszynowego zostato przedstawionych w rozdziale 3. W dalszej czgsci
przedstawiono strategie korekty oryginalnego zbioru danych.

Strategie bilansowania zmiennej zaleznej polegajace na probkowaniu najogdlniej

mozna podzieli¢ na dwie kategorie [Fernandez i inni, 2018].

— Undersampling, polegajacy na utworzeniu nowego zbioru uczacego, ktory
zachowuje wszystkie przypadki nielojalnych klientéw. Z grupy klientéw lojalnych
(klasy wigkszos$ciowej) sg losowane przypadki w liczbie zblizonej do licznosci klasy

mniejszosciowej. Niewylosowane przypadki sa zatem pomijane w analizie.

— Oversampling, polegajacy na utworzeniu nowego zbioru uczacego, ktory zachowuje
wszystkie przypadki klasy lojalnych klientow (wigkszosciowej). Przypadki klientow
nielojalnych (klasa mniejszosciowa) s losowane ze zwracaniem do momentu, gdy

ich liczno$¢ bedzie zblizona do licznosci przypadkéw z grupy liczniejszej. Po tej

4 Miary oceny modeli oraz ich wrazliwo$¢ na niezbilansowanie préby opisano w rozdziale 4 oraz
w [Migut, 2020].

4 Model informujacy, ze wszyscy klienci sg lojalni, w sytuacji gdy liczba nielojalnych klientéw wynosi
5% ma doktadnosc¢ na poziomie 95%.
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operacji poszczegdlne przypadki osoéb nielojalnych mogg by¢ wielokrotnie

reprezentowane w nowym zbiorze.

Zaletg techniki undersampling jest fakt, iz uzyskany w jej wyniku zbior danych jest
zazwyczaj niewielkich rozmiar6w, co znaczaco przyspiesza proces uczenia modelu.
Podejscie to generuje jednak szereg problemow wynikajacych z faktu iz wylosowane
przypadki mogg w niedostatecznym stopniu reprezentowaé zbior lojalnych klientow
prowadzac tym samym do zmniejszenia zdolnosci klasyfikatora do generalizacji.
Oversampling jest z kolei de facto inng formg zwiekszenia wag przypadkow rzadszych,
badz podniesieniem kosztéw ich blednej klasyfikacji. Technika ta moze wzmacnia¢ szumy
obecne w zbiorze nielojalnych klientow oraz prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania do
poszczeg6lnych punktow zawartych w zbiorze danych. Mozliwe sa rowniez dzialania
hybrydowe, laczace cechy powyzszych strategii obarczone jednak wadami obydwu
podejs¢ [Loyola-Gonzalez i inni, 2016].

Wady przedstawionych powyzej strategii probkowania spowodowaty wzrost
zainteresowania technikami bilansowania opartymi na uzupetnianiu oryginalnego zbioru
danych poprzez wygenerowane sztuczne przypadki. Przelomowa okazala si¢ praca N.V.
Chawla i innych, [2002] prezentujaca algorytm SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). Nowe dane sg tworzone za pomocg interpolacji na podstawie
przypadkéw nalezacych do mniej licznej klasy, znajdujacych sie w ich sasiedztwie. W
og6lnym zarysie algorytm losuje przypadek z rzadszej klasy i wyznacza jego najblizszych
sgsiadow?®. Z kazdym z sasiadow z osobna tworzy pare, na podstawie ktorej interpolowany
jest nowy przypadek. Nowy przypadek lezy na linii taczacej wylosowany punkt z
wybranym sasiadem. Przed wyznaczeniem punktu losowana jest liczba z przedziatu (0,1).
Do wyznaczenia nowego punktu dla kazdej zmiennej iloSciowej wyznaczana jest réznica
pomiedzy wylosowanym przypadkiem i jego sasiadem. Roznica ta jest mnozona przez
wylosowang liczbe, a nastepne dodawana do oryginalnej wartosci wylosowanego
przypadku. Dla zmiennych nominalnych klasa nowego przypadku jest losowana.

Podejsécie to pozwala unikna¢ niedoskonato$ci wymienionych powyzej algorytmow
probkowania. Unika wad zwigzanych z technikg undersampling poniewaz zachowuje
bardziej liczng grupg klientow w oryginalnej formie nie dopuszczajac do utraty informacji.
Pozwala tez unikng¢ ryzyka nadmiernego dopasowania do pojedynczych obserwacji co

cechowato metode oversampling. Pomimo zalet, SMOTE nie rozwigzywato wszystkich

46 Domyslnie pieciu.
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problemoéw zwigzanych z niezbilansowanymi zbiorami. W opracowaniu A. Fernandez i in.,
[2018] przedstawiono ponad 85 rozszerzen oraz udoskonalen tego podej$cia opracowanych
w ciggu 15 lat, jakie minely od opracowania oryginalnej wersji algorytmu. Sposrod

wymienionych siedmiu typdw rozszerzen algorytmu najwazniejszymi wydaja si¢ by¢:
— korekta sposobu losowania przypadkéw,
— korekta sposobu interpolacji.

Przyktadem algorytmu korygujacego sposob losowania przypadkéw jest Safe-Level
SMOTE, ktéry tworzy sztuczne przypadki jedynie w regionach bezpiecznych.
Bezpieczenstwo danego przypadku jest definiowane na podstawie analizy K jego
najblizszych sasiadow. Przypadki, ktore wérdd swoich K najblizszych sgsiadow nie maja
zadnego innego przypadku z rzadszej klasy sg traktowane jako szum i nie uczestniczg w
generowaniu sztucznych danych. Przypadki, ktore wérdod swoich Kk najblizszych sasiadow
miaty przypadki z rzadszej klasy w liczbie k badz do niej zblizonej byly traktowane jako
bezpieczne i na ich podstawie realizowano interpolacj¢ [Loyola-Gonzalez i inni, 2016].
Innym przyktadem korekty wyboru przypadkéw moze by¢ uzycie wektoréw wspierajacych
uzyskanych za pomocg metody SVM [Fernandez i inni, 2018]. Odwrotna filozofia
przyswieca metodzie ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Approach for Imbalanced
Learning) przedstawionej w 2008 roku [He i inni]. Przypadki z rzadszej klasy, w otoczeniu
ktorych znajduja si¢ jedynie przypadki z klasy dominujacej sa uznawane za trudne od
nauczenia 1 ich udziat w procesie generowania nowych przypadkow jest wzmacniany.
Przypadki, w ktorych otoczeniu znajduja si¢ jedynie przypadki z rzadszej klasy nie biora
udzialu w generowaniu sztucznych danych. Autorzy algorytmu zwracaja uwage na
podobienstwo do wzmacniania (boosting) uzywanego na przyklad w metodzie drzew
wzmacnianych.

Korekta sposobu generowania nowych przypadkéw moze polega¢ migedzy innymi na
wykorzystaniu wigcej niz jednego sasiada, wykonaniu analizy skupien i1 wyznaczeniu
nowych przypadkéw za pomoca $rodkow skupien, czy tez za pomoca metod jadrowych?’
[Fernandez 1 inni, 2018]. Oczekiwang wtlasnoscig algorytmu generowania nowych
przypadkéw jest umiejetno$¢ odfiltrowania artefaktow z danych 1 rownocze$nie

wzmocnienia grup przypadkéw na obszarach slabiej reprezentowanych oraz przypadkow

47 Przyktadem moze by¢ algorytm ROSE [Menardi, Torelli, 2014].
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bliskich granicy decyzyjnej. Wydaje si¢, ze na ten moment nie istnieje przyjety standard

realizujacy powyzsze postulaty.
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Rozdzial 3 Budowa optymalnego

modelu klasyfikacyjnego

3.1. Wybér zmiennych podczas budowy modelu

Opisany powyzej proces czyszczenia danych skutkuje uzyskaniem zbioru danych
zawierajacego kompletne obserwacje, przyjmujacego prawdopodobne  wartosci
i wzbogaconego o zmienne pochodne. Kolejnym krokiem procesu analitycznego jest
zadanie polegajace na zbudowaniu modelu, ktory na podstawie dostepnych danych
najlepiej spetni postawione cele biznesowe. Proces budowy modelu jest realizacja dziatan

zwigzanych z:
— wyborem optymalnego podzbioru zmiennych,
— wyborem metody badz metod analitycznych®,

— okre$leniem optymalnego zestawu hiperparametrow dla kazdej z uwzglednianych

metod,
— wyborem optymalnej strategii agregacji zbudowanych modeli.

Poza wymienionymi dziataniami zwigzanymi bezposrednio z procesem budowy
modeli, niejako w bezposrednim sgsiedztwie tego procesu, nalezy wyrdzni¢ dodatkowe
dzialania majace rownie znaczacy, aczkolwiek posredni wplyw na wynik modelowania.

Do tej grupy nalezy zaliczy¢:
— sposob doboru proby do budowy modelu,
— wybor kryterium oceny modeli,

— okreslenie sposobu walidacji modeli®°.

48 Docelowy model moze byé modelem hybrydowym, czyli modelem wykorzystujagcym wyniki dwoch
lub wigcej metod.
49 Zagadnienia te zostang poruszone w dalszej cze$ci pracy.
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Prawidlowa realizacja wymienionych powyzej dzialan ma umozliwi¢ zbudowanie
modelu o zadowalajacej mocy predykcyjnej, opartym na mozliwie najmniejszym zestawie
zmiennych X, odpornym na niewielkie zmiany w strukturze populacji klientow, a co
najwazniejsze skutecznie wskazujgcym osoby zagrozone odej$ciem do konkurencji.

Istota procesu wyboru zmiennych jest odnalezienie mozliwie najmniejszego ich
podzbioru, ktéory uzyty do budowy modelu pozwoli na uzyskanie zadawalajacych
wynikow. Podzbiér ten powinien sklada¢ si¢ jedynie ze zmiennych wplywajacych na
modelowane zjawisko oraz by¢ pozbawiony nadmiarowych cech [Khun, Johnson, 2013].
Ponizej przedstawiono najczestsze przyczyny przeprowadzania procedury wyboru
zmiennych. Ich znaczenie moze si¢ zmienia¢ w odniesieniu do réznych metod analizy

danych. Redukcja zestawu zmiennych moze wynikac¢ z checi [Radcliffe, Surry, 2011]:

— uproszczenia modelu — model uwzglgdniajacy nadmierng liczbg zmiennych generuje
ryzyko dopasowania si¢ do szuméw zawartych w danych, co w konsekwencji

przektada si¢ na spadek jego zdolno$ci do generalizacji;

— unikni¢cia nadmiernej korelacji pomigdzy predyktorami — redundancja moze
prowadzi¢ do probleméw numerycznych podczas budowy modelu oraz utrudniaé
interpretacj¢ uzyskanych wynikéw, zmniejsza roéwniez stabilno$¢ zbudowanego

modelu;

— poprawy jako$ci modelu — usunigcie zmiennych moze poprawia¢ zdolnos¢ modelu

zardwno do aproksymacji zaleznosci, jak 1 do generalizacji;

— poprawy stabilnosci modelu — niestabilny w czasie wplyw zmiennej na modelowane

zjawisko moze powodowac niestabilne dziatanie modelu w przysztosci;

— ufatwienia interpretacji modelu — budowa modelu zrozumiatego dla odbiorcow
biznesowych moze powodowa¢ konieczno$¢ wyboru jedynie zmiennych, ktorych

wplyw na zmienng zalezng ma biznesowe uzasadnienie.

Na podstawie powyzszych kryteriow mozna stwierdzi¢, iz celem wyboru zmiennych
jest uzyskanie takiego podzbioru dostgpnych cech, ktory przy pomocy wybranej metody
modelowania umozliwi zbudowanie modelu o mozliwie najwiekszej zdolnosci do
generalizacji, odpornego na spadek mocy predykcyjnej pojedynczych cech, bazujacego na
mozliwie niewielkiej liczbie zmiennych, najlepiej majacych interpretacj¢ biznesowa,

ktorych wplyw jest stabilny w czasie.
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Nalezy zauwazy¢, ze dla d dostepnych zmiennych istnieje 29 ich mozliwych
podzbioréw. Znalezienie optymalnego podzbioru musiatoby si¢ wigza¢ z budowa modelu
dla kazdej kombinacji cech i wyborem najlepszego z nich, czyli realizacja tzw. ,,metody
sitowej” (brute force). Dla mniejszych zbioréw danych moze to by¢ strategia mozliwa do
realizacji, natomiast dla wiekszych staje si¢ niepraktyczna ze wzgledu na czas potrzebny
do przeprowadzenia obliczen.

W praktyce, badacz nie poszukuje modelu najlepszego, a jedynie modelu
wystarczajaco dobrego (a co za tym idzie wystarczajagco dobrego zestawu zmiennych),
ktory moglby zosta¢ zbudowany w akceptowalnym dla niego czasie. Konsekwencjg tego
faktu jest stosowanie réznego rodzaju strategii heurystycznych gwarantujacych
identyfikacj¢ jedynie rozwigzan suboptymalnych. Strategie te zakladaja najczesciej
konieczno$¢ uzycia kombinacji kilku metod selekcji, pozwalajacych na stosowanie
réznorodnych kryteriow waznosci zmiennych.

Metody wyboru zmiennych mozna podzieli¢ na nastepujace grupy [Kuhn, Johnsonn,

2013, Guyon i inni, 2008]:
— niezalezne od metody analitycznej — filtry (filter methods):
o nieukierunkowane (unsupervised),
o ukierunkowane (supervised),
— zalezne od metody analitycznej:
o metody opakowujace metody analityczne (wrapper methods),
o metody wbudowane w metody analityczne (embedded methods).

Filtry sa stosowane we wstgpnej fazie procesu wyboru zmiennych ze wzgledu na
szybkos$¢ dziatania. Glownym zadaniem filtréw jest preselekcja zmiennych. Na ich
podstawie z dostepnego zestawu cech odrzucane sg zmienne X o malej mocy
dyskryminacyjnej, ktore innymi stowy maja niewielkie szanse na odegranie znaczacej roli
w procesie predykcji [Guyon i inni, 2008]. Podzbior cech powstaty po ich zastosowaniu
nadal moze zawiera¢ pewna liczb¢ predyktorow nieistotnych z punktu widzenia celu
modelowania, ale bedzie on jednak znaczaco mniejszy od zbioru pierwotnego.
Zredukowana liczba predyktoréw umozliwia zastosowanie metod zaleznych od metody
analitycznej, ktore sg bardziej wymagajace pod wzgledem mocy obliczeniowej. Metody te
cechuja si¢ lepsza doktadnoscia w wyborze optymalnego zestawu zmiennych. Skutecznie

zrealizowana heurystyczna strategia wyboru zmiennych powinna zatem polega¢ na
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wykorzystaniu  efektywno$ci  filtrow oraz doktadnosci metod opakowujacych 1

wbudowanych.

3.1.1. Filtry ukierunkowane i nieukierunkowane

Metody nieukierunkowane umozliwiajag dokonanie wyboru zmiennych bez oceny ich
zwigzku ze zmienng zalezng. Opierajg si¢ na analizie predyktorow kandydujacych do
modelu pod katem ich rozktadu i wspotzmiennosci z innymi zmiennymi.

Analiza rozkladu cech pozwala na eliminacje¢ predyktorow niewykazujacych
zmienno$ci (stale zmienne) oraz zmiennych nominalnych o liczbie klas zblizonych do
liczby przypadkow. Osobng grupe zmiennych stanowig zmienne rzadkie (sparse data),
ktore przyjmuja stala warto$¢ dla wigcej niz 95% przypadkéw. Zmienne tego typu
zazwyczaj s3 eliminowane przez filtry ukierunkowane. Ich niewielka zmienno$¢ w
konsekwencji prowadzi do ograniczonej sity predykcyjnej. W sytuacji, gdy zmienne
rzadkie stanowig znaczny odsetek predyktorow, badz wiedza biznesowa badacza wskazuje
na ich znaczacy, merytoryczny wpltyw na sklonno$¢ klientéw do odejscia, dobre wyniki
daje procedura polegajaca na agregacji zmiennych rzadkich do jednej badz kilku
zmiennych pochodnych. Szereg metod tworzenia tego typu zmiennych zostato
zaproponowanych w pracy D. Pyle [1999].

Utworzone zmienne informuja zatem ile razy wystapilo pewne zdarzenie rzadkie.
Dzigki agregacji nowopowstate predyktory moga wykazywaé wigksza zmiennos¢ oraz
wiekszg sile predykcyjng 1 tym samym odegra¢ istotng rol¢ w procesie budowy modelu.
Staba strong stosowania tej oraz innych metod agregacji zmiennych rzadkich jest jej
pracochtonno$¢ zaréwno na etapie budowy modelu jak i jego wdrozenia w praktyce.

Analiza wspoOlzmiennosci ma na celu eliminacj¢ z procesu modelowania
nadmiarowych zmiennych. Pomimo pojawiajacych si¢ w literaturze glosow [Guyon 1 inni,
2008], iz uzycie dwoch idealnie skorelowanych cech niekoniecznie musi prowadzi¢ do
redundancji danych, powszechna praktyka jest wybor reprezentantow opisujacych
okreslone Zzrodlo zmiennosci. Wyboru zmiennych mozna dokonaé na podstawie analizy
macierzy korelacji*®®, eliminujac zmienne wysoko skorelowane z innymi predyktorami.
Strategia eliminacji zmiennych opartej na tej zasadzie jest metoda eliminacji wektorow

przedstawiona w pracy S.Chomatowskiego i A. Sokolowskiego [1978]. Odmienna

0 W zalezno$ci od skali pomiaru predyktoréw moze by¢ to korelacja liniowa Pearsona, korelacja
Spearmana, badz spoétczynnik V Cramera.
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procedura eliminacji nadmiarowych zmiennych zostata przedstawiona w pracy G. Miguta i
innych [2014]. Proces identyfikacji i eliminacji zmiennych zostal oparty na analizie
czynnikowej realizowanej za pomoca metody gtéwnych sktadowych z rotacja czynnikow.
Procedura po identyfikacji liczby gtéwnych sktadowych %' i wykonaniu analizy
czynnikowej z rotacjg macierzy tadunkow wymaga analizy uzyskanej macierzy tadunkow.
W kazdej kolumnie macierzy tadunkow identyfikowane sg zmienne wysoko skorelowane z
dang sktadowa®?. Z grupy tych zmiennych wybiera sie od dwoch do kilku reprezentantow.
Pozostate zmienne z danej grupy sg odrzucane z analizy.

Poza przedstawionymi heurezami w procesie wstepnego wyboru zmiennych
zastosowanie mogg mie¢ inne filtry nieukierunkowane. Przyktadem takich filtréw sa
spectral feature selection (SPEC) oraz Laplacian Score (LS) wykorzystywane jako
narzedzia wyboru zmiennych w analizie skupien, jednak mogace mie¢ zastosowanie
rowniez w zagadnieniach klasyfikacyjnych [Alelyani i inni, 2013].

Stosowanie filtrow ukierunkowanych polega na obliczeniu dla kazdego potencjalnego
predyktora wybranej miary badz miar oceniajacych site jego zwigzku ze zmienng zalezna.
Nastepnie na podstawie uzyskanych miar tworzy si¢ ranking predyktorow. Kolejny krok to
okreslenie punktu odcigcia na podstawie zadanej z gory liczby predyktorow, ktore
moglyby byé brane pod uwage w dalszej analizie, badz tez na podstawie progu®, powyzej
ktorego dana zmienna moglaby zosta¢ uznana za wazna.

Miary sity predykcyjnej uzywane w praktyce budowy modeli lojalno$ci mozna

podzieli¢ na nastgpujace grupy [Jovi¢ i inni, 2015]:
— oparte na teorii informacji,
— statystyczne, oparte na korelacji lub odleglo$ci pomiedzy rozktadami,
— oparte na odlegtosci lub podobienstwie.

W miarach opartych na teorii informacji stosuje si¢ tzw. kryterium informacyjne (1V,
Information Value). Jest to miara oparta na entropii. Pozwala oceni¢ catkowity site

dyskryminacyjng analizowanej zmiennej X. Oblicza si¢ j3 za pomocg nastgpujacego wzoru

[Siddiqui, 2017]:

51 Na przyktad za pomocg kryterium Kaisera lub Cattela.
52 Najczestszg wartoscig progowa jest r > |0,7].
%3 Okreslanego metoda ekspercka.
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Distr Good;

n
IV=ZD'tG d; — Distr Bad;) X In (—————
/ (Distr Good; istr Bad;) n(Distr Bad,

i=1
gdzie n jest liczba kategorii analizowanego predyktora, natomiast Distr Good oraz Distr
Bad odnosza si¢ odsetka osob lojalnych (w odniesieniu do wszystkich osob lojalnych)
i nielojalnych (w odniesieniu do wszystkich osob nielojalnych) w danej grupie. Miara ta
pozwala obliczy¢ sitle wptywu zmiennych jakosSciowych na zmienng zalezng. Predyktory
mierzone na skalach mocnych, przed jej obliczeniem, s3 poddawane kategoryzacji,
najczesciej na 10 rownolicznych grup.

Miara ta jest szeroko wykorzystywana w procesie budowy modeli klasyfikacyjnych w
roznych branzach. Na jej podstawie mozna przyja¢ nastgpujaca interpretacje sily

predykcyjnej analizowanej cechy [Siddiqui, 2006]:
— ponizej 0,02°>* — brak mocy predykcyjnej,
— 0d 0,02 do 0,10 — staba moc predykcyjna,
— 0d 0,10 do 0,30 — przecigtna moc predykcyjna,
— powyzej 0,30 — duza moc predykcyjna.

Wartos¢ IV powyzej 0,5 §wiadczy o bardzo duzej sile predykcyjnej zmiennej. Zmienna
taka moze by¢ zrdédtem niestabilnego dziatania modelu zwtaszcza w sytuacji, gdy
pozostate zmienne charakteryzujg si¢ znacznie mniejsza sita predykcyjna [Siddiqui, 2017].
Identyfikacja zmiennej o tak duzej sile predykcyjnej jest z jednej strony okolicznoscig
pozytywna, implikuje bowiem mozliwos¢ budowy dobrze dopasowanego modelu, z
drugiej strony narzuca konieczno$¢ redukcji ryzyka nadmiernego jej wplywu na koncowa
posta¢ modelu. Preferowanym rozwigzaniem stosowanym w takiej sytuacji jest budowa
modelu hybrydowego. Za pomoca drzew klasyfikacyjnych dokonuje si¢ najczegsciej
jednego podziatu zbioru danych wzglegdem dominujacego predyktora. Uzyskane podzbiory
sg podstawa do budowy niezaleznych modeli z niezaleznie przeprowadzonym procesem
wyboru zmiennych objasniajacych.

Mocng strong miary 1V jest jej addytywny charakter. Nalezy zwrdci¢ uwagg, ze jest ona
sumg warto$ci Weight of Evidence (WOE) wazonych réznica w odsetku osob lojalnych
i nielojalnych w danej kategorii. Ten fakt pozwala oceni¢ wktad kazdej z kategorii

predyktora w ogolng warto$¢ sity predykcyjnej. Kolejng zaleta tej miary jest jej

%4 Na podstawie do$wiadczen autora nalezaloby rozwazy¢ przesunigcie tej granicy do poziomu 0,05.
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niewrazliwo$¢ na problem niezbalansowanych proporcji klas zmiennej zaleznej. Stabag
strong jest natomiast jej wrazliwos¢ na liczbe klas, na ktora podzielono przed jej
obliczeniem predyktor ilo§ciowy. Poprawne obliczenie wartosci IV wymaga réwniez, aby
w kazdej kategorii znajdowala si¢ przynajmniej jedna osoba lojalna i1 jedna osoba
nielojalna.

Innym popularnym filtrem opartym na teorii informacji jest tzw. zysk informacji
(information gain). Miara ta, podobnie jak opisane dalej wspotczynnik zysku (gain ratio)
oraz symetryczna niepewnos$¢ (Symmetrical uncertainty) obok pelnienia roli filtra dla
probleméw klasyfikacyjnych *° jest wykorzystywana w procesie budowy drzew
decyzyjnych do poszukiwania optymalnego punktu podziatu. Stosowanie jej dla
predyktorow ilosciowych wymaga ich wczesniejszej dyskretyzacji. Obliczenie miary
information gain wymaga uprzednio okreslenia wartosci informacji dla zmiennej zaleznej
Y. W odniesieniu do modeli lojalno$ci mozna wyrazi¢ ja za pomocg nastepujacego wzoru

[Lin, 2018]:

1(2) = (-1) x [L x log, (L) + ¥ xlog: (%]

W réwnaniu L odnosi si¢ do liczby osob lojalnych a N do liczby oséb nielojalnych.
Warto$¢ T to liczba wszystkich os6b w zbiorze treningowym. Warto$¢ 1(Z) jest rowniez
nazywana entropig zbioru uczacego. W kolejnym kroku oblicza si¢ informacje

uwzgledniajacg klasy analizowanego predyktora Pred:

Y oo (9) 2 Y s oo (Y
X —= X
09> T] T, 09> T,

m

T;
lerea(@) = ) X (~1) x
]_

T

gdzie T; odnosi si¢ do liczebnosci j-tej klasy analizowanego predyktora, L oraz N;j
odpowiednio do liczby osob lojalnych i nielojalnych w obrgbie j-tej klasy predyktora. Na

podstawie powyzszych wzorow information gain oblicza si¢ w nastgpujacy sposob:
Information gain = 1(Z) — Ipyeq(Z)

Wadg miary information gain jest jej wrazliwo$¢ na liczbe klas analizowanego

predyktora skutkujaca faworyzowaniem zmiennych posiadajacych duza liczbg klas. Miara

%5 Miara uzywana w popularnych programach do analizy danych, na przyklad w programie Weka.
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gain ratio redukuje to obcigzenie przez uwzglednienie w swoim wzorze informacji, jaka

jest zawarta w samym predyktorze [Lin, 2018]:
T T,
I(Pred) = (—1) X Z £x logoh)
j=1

Gain ratio oblicza si¢ na podstawie ponizszego wzoru:

Information gain
I(Pred)

Gain ratio =

Kolejng miarg opartg na teorii informacji jest symmetrical uncertainty wyrazong
wzorem [Weka, 2022].

2 X Information gain
I(Pred) X 1(Z)

Symmetrical uncertainty =

Miara ta redukuje obcigzenie miary information gain zwigzane z liczba klas
analizowanych predyktorow. Przyjmuje wartosci w zakresie [0,1]. Innymi filtrami
opartymi na teorii informacji sg dywergencja Kullbacka-Leiblera (Mutual Information),
minimalna dtugos¢ opisu (Minimum Description Length, MDL) czy odlegto$¢ Matrasa
(Matras distance) przedstawione na przyktad w pracy I. Guyon i inni [2008].

Do popularnych filtréw statystycznych zalicza si¢ miary V Cramera oraz separacj¢
Fishera. V Cramera jest miarg sity zwigzku dla cech jakosciowych (nominalnych). Miara ta
przyjmuje wartosci w zakresie [0,1], gdzie 0 oznacza brak korelacji a 1 idealna korelacje.
W przypadku dwuwariantowej zmiennej zaleznej moze by¢ sformutowana jako [Mynarski,
2003]:

Gdzie y* oznacza wartoéé statystyki chi-kwadrat, a n oznacza liczbe przypadkéw
w analizowanym zbiorze danych.

Separacja Fishera jest miarag opartg na roéznicy $redniej warto$ci danej zmiennej w
grupie 0sob lojalnych m; , oraz w grupie 0sob nielojalnych my , znormalizowanej
z wykorzystaniem ich wariancji 7 i o7. Przyjmuje warto$ci z przedziahu [0; +o0). Oblicza

si¢ ja za pomocg wzoru [Guyon i inni, 2008]:
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Im wigksza warto$¢ tego wskaznika, tym wigksza sita predykcyjna analizowanej
zmiennej. Przypisuje on najwyzszy wynik predyktorom, dla ktérych przypadki z réznych
klas sg dalekie od siebie przy jednoczesnym wymogu, aby przypadki nalezace do tej samej
klasy znajdowaty si¢ blisko siebie. Podobng miarg opartg na separacji dwoch srednich jest
statystyka t-Studenta.

Do filtréw statystycznych zalicza si¢ rowniez statystke K-S (Kotmogorowa-
Smirnowa), wykorzystywana czgsciej jako miara sity predykcyjnej zbudowanego modelu,
a ktora zostata opisana w dalszej czeSci niniejszego rozdziatu. Innymi filtrami
statystycznymi opisanymi w [Guyon i inni, 2008] sg wskaznik rozroéznienia dwodch
rozktadéw normalnych (Bi-normal separation) czy odlegtos¢ Jeffreya-Matusita (Jeffreys-
Matusita distance).

Kolejng grupg filtrow ukierunkowanych sg miary oparte na odlegtosci. Do popularnych
sposobow selekcji zmiennych nalezacych do tej grupy zalicza si¢ algorytm Relief oraz jego
odmian¢ ReliefF. Relief jest procedura identyfikacji zmiennych oparta na metodzie k-
najblizszych sasiadow. Zaletg przedstawionej metody jest fakt, Ze ocena sity predykcyjnej
danej zmiennej uwzglednia rowniez jej interakcje z innymi predyktorami bez koniecznos$ci
tworzenia w trakcie analizy zmiennych pochodnych. Co wazne algorytmy z rodziny Relief
zachowujg zalety innych filtrow to znaczy relatywna szybko$¢ obliczen oraz niezalezno$¢
od docelowego algorytmu budowy modelu [Urbanowicz i inni, 2018]. Podobnie jak inne
filtry ukierunkowane metoda ta nie jest w stanie wyeliminowa¢ redundancji obecnej
w zbiorze danych. Algorytm Relief jest wykonywany w nastepujgcy sposob:

1. Ze zbioru danych liczqgcego N obiektow i Z zmiennych:

a. wylosuj za pomocg losowania prostego zaleznego L przypadkow,

b. zainicjalizuj wektor wag W[Z], przypisujqc kazdej zmiennej zj wage
W][z;]=0.

2. Dla wszystkich L przypadkow:

a. wez wzorcowy przypadek i,

b. odszukaj w zbiorze zdanych najblizszy przypadkowi wzorcowemu obiekt h,
dla ktorego klasa zmiennej zaleznej jest zgodna z klasqg wzorcowego
przypadku ;,

C. odszukaj w zbiorze zdanych najblizszy przypadkowi wzorcowemu obiekt m,
dla ktorego klasa zmiennej zaleznej jest niezgodna z klasq wzorcowego
przypadku ;.

d. Dla kazdej zmiennej zi:
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I. oblicz réznice dif f (Zj, L;, h) pomiedzy przypadkiem wzorcowym [
oraz obiektem h,
Il. oblicz roznice dif f (Zj, L;, m) pomiedzy przypadkiem wzorcowym [i
oraz obiektem m,
iii. skoryguj wage zmiennej zgodnie z ponizszym wzorem:

1 Wlg] = wpy] - AL, DB,

3. Zwroc wektor W[Z] zawierajgcy oceny waznosci analizowanych zmiennych.

Dla zmiennych jako$ciowych réznica pomigdzy przypadkami wynosi 0 w Sytuacji
zgodnosci oraz 1 w sytuacji niezgodnos$ci. Dla zmiennych ilo§ciowych przyje¢to jg obliczaé
jako wartos¢ bezwzgledng rdéznicy wartosci znormalizowang przez podzielenie przez
rozstep®®. W analogiczny sposob obliczane s3 odleglosci pozwalajace zidentyfikowaé
przypadki h oraz m.

Podzielenie kazdej roznicy przez warto$¢ L rowng liczbie przypadkéw wzorcowych
gwarantuje, ze wartosci W|[zj] beda znajdowaly si¢ w przedziale [-1,1]. W zbiorze danych
zawierajagcym zaré6wno zmienne ilosciowe jak 1 jakosciowe, wplyw zmiennych
ilosciowych moze by¢ niedoszacowany.

W  praktyce powyzszy algorytm jest rzadko stosowany. W praktycznych
implementacjach zostal zastapiony jego rozwinigciem ReliefF [Urbanowicz, 2018],
gléwnymi réznicami w tym podejsciu s3:

— poleganie na wigksze] liczbie sgsiadow zamiast jednego, najczesciej na 10

sasiadach®’,

— obstuga brakéw danych — w przypadku braku danych warto§¢ rdznicy jest

zastgpowana warunkowym prawdopodobienstwem, ze dla danej zmiennej dwa

przypadki maja r6zne wartosci,
— wykorzystanie zmiennych zaleznych o wielu klasach (mniej istotna cecha z punktu
widzenia analizowano problemu lojalnosci klientow),

— uwzglednienie w analizie wszystkich przypadkow jako przypadkow wzorcowych.

Niedoszacowanie wplywu zmiennych jakosciowych skorygowane moze by¢ przez
dyskretyzacj¢ predyktoréw. Nalezy zwroci¢ uwagg, ze problem oceny sity predykcyjne;

predyktora jest w duzej mierze analogiczny do oceny sity predykcyjnej calego modelu.

% Zgodnie z formulg na odleglo$é miejska (Manhattan). Inne miary odlegloéci daja podobny wynik,
odlegto$¢ miejska stata si¢ najbardziej popularna ze wzglgdu na swoja prostote [Urbanowicz, 2018].

" Dodatkowo wplyw poszczegodlnych sgsiadow moze by¢ odwrotnie proporcjonalny do ich odleglosci
od obiektu wzorcowego czego nie przewiduje algorytm RelieF.
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Wyniki modelu klasyfikacyjnego mozna interpretowa¢ jako zmienng rangujacg, a sile
predykcyjng modelu ocenia si¢ na podstawie powigzania tej zmiennej ze zmienng zalezna.
Szereg miar sily predykcyjnej jest wykorzystywanych na etapie wyboru zmiennych.
Dwiema popularnymi miarami z tej grupy sg wspotczynnik Giniego oraz miara F-Score.
Wrhasno$ci tych oraz innych miar zostaty opisane w podrozdziale dotyczacym walidacji
modelu.

Osobng metodg wyboru zmiennych opartag na filtrach jest CFS (Correlation based
Feature Selection) przedstawiona pierwotnie przez M.A. Halla [1999]. Istotg tej metody
jest realizacja postulatu, ze dobrze wybrany podzbior cech powinien charakteryzowac si¢
wysokim powigzaniem ze zmienng zalezng oraz niskim z pozostalymi wybranymi
predyktorami. CSF ocenia jako$¢ calego podzbioru zmiennych a nie pojedynczego

predyktora. Jako$¢ ta jest obliczana wedtug wzoru [Hall, 1999],

k x7er

MS:
\/k+k><(k—1)><W

)

gdzie k oznacza liczb¢ zmiennych w proponowanym podzbiorze, T.; oznacza Srednig
miar¢ powigzania pomigdzy predyktorami a zmienng zalezng, 7y oznacza Srednig miarg
powigzania pomiedzy parami predyktorow. Metoda umozliwia wykorzystanie
preferowanego przez badacza filtra. Miarami powigzania uzytymi w oryginalnej pracy
byly symmetrical uncertainty, ReliefF oraz MDL. Optymalny podzbior predyktorow
maksymalizuje warto§¢ Ms>®,

Miarg realizujaca postulat analogiczny do CFS jest przedstawiona przez E. Gatnara
[2008] integralna pojemno$¢ informacji. Dla wybranego podzbioru Z zawierajacego

k predyktorow oblicza si¢ ja nastepujaco:

o ALK
) = zz e x))]

Najlepszym podzbiorem zmiennych jest zestaw maksymalizujacy powyzsze wyrazenie.
Podobnie jak w przypadku CFS wspotczynnik korelacji moze zosta¢ zastapiony inng miarg

powigzania odpowiednig dla dwustanowej zmiennej zaleznej. Znalezienie optymalnego

%8 Pod warunkiem, ze wigksza warto$¢ wybranej miary powigzania oznacza silniejszy wptyw predyktora
na zmienng zalezna.
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podzbioru zmiennych maksymalizujagcego wyrazenia Ms oraz H(Zx) jest mozliwe za

pomocg algorytméw opisanych w kolejnym punkcie.

3.1.2. Metody opakowujace

Realizacja strategii opakowujacych polega na wielokrotnym powtarzaniu procesu
budowy i oceny modelu za pomocg wybranej metody analitycznej, na r6znych podzbiorach
predyktorow. Konieczno$¢ budowy modelu dla kazdego podzbioru zmiennych powoduje,
ze podejscie to jest wymagajace obliczeniowo. Znalezienie (sub)optymalnego zestawu
zmiennych wymaga zazwyczaj wykonania wielu iteracji. Dla kazdej z nich podzbior
zmiennych do analizy jest przygotowany zgodnie z okreslong strategia, ktorej
najpopularniejsze odmiany zostaly przedstawione ponizej. Wysokie wymagania pod
wzgledem obliczeniowym ograniczajg stosowanie tych strategii dla bardziej
skomplikowanych metod analitycznych.

Wykorzystanie w procedurze wyboru zmiennych konkretnej metody analitycznej jest
zrodtem przewagi tej metody nad filtrami. Pozwala bowiem dostosowa¢ wybdr zmiennych
do specyfiki konkretnej metody analitycznej, znaczaco zawezi¢ zbior danych, redukujac
redundancj¢. Z drugiej strony, poniewaz zestaw zmiennych wskazanych przez procedure
jest oparty na konkretnej metodzie analitycznej nie moze by¢ traktowany jako rozwigzanie
ogolne.

Wybor kolejnego podzbioru powinien by¢ przeprowadzany na podstawie oceny
dziatania modelu na zbiorze testowym. Wiarygodna ocena jakosci zbudowanego modelu
atym samym potwierdzenie trafno$ci wyboru podzbioru zmiennych wymaga uzycia
niezaleznego zbioru walidacyjnego oraz niezaleznie innego algorytmu do budowy modelu
potwierdzajacego skuteczno$¢ wyboru [Jovi¢ i1 inni, 2015]. Metody opakowujgce mozna

zaklasyfikowa¢ do trzech grup:
— wykladnicze,
— sekwencyjne,
— randomizowane.

Metody wykladnicze zgodnie z ich nazwa cechuja si¢ rosngcg wyktadniczo ztozonosciag
obliczen wraz ze wzrostem wymiarowosci przestrzeni przeszukiwania. Przykladem
algorytmu z tej grupy jest wspomniana wcze$niej metoda sitowa (brute force)

sprawdzajaca wszystkie kombinacje predyktoréw. Innym algorytmem z tej grupy jest
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metoda podzialu i ograniczen (branch and bound). Metoda ta zaklada, ze usunigcie
zmiennej ze zbioru danych nie moze spowodowac poprawy dziatania modelu (zalozenie
monotoniczno$ci kryterium oceny modelu®®). Przyjmuje tez zalozenie, ze dla ustalonego
progu jakosci modelu najlepszy zestaw zmiennych to zestaw najmniejszy. Uwzgledniajac
te zatozenia, z rozwigzania zawierajgcego wszystkie zmienne eliminowane sg kolejno
zmienne, az do momentu osiagni¢cia przez model granicznego poziomu jakos$ci. Algorytm
nastgpnie bada inne sposoby usuwania zmiennych zgodnie z zasada przeszukiwania w glab
(depth-first search), ktore nie naruszajg progu, i ktore mogg zawiera¢ mniej cech. W
praktyce, aby ztagodzi¢ zalozenie monotonicznosci wprowadza si¢ prog tolerancji, ktory
umozliwia przeszukiwanie ponizej granicznego poziomu jakosci modelu . Innym
przyktadem wykladniczego przeszukiwania optymalnego zestawu predyktorow jest
przeszukiwanie wigzkowe (beam search). W algorytmie tym wprowadza si¢ pojecie
kolejki o okreslonej przez badacza dtugosci d. W pierwszym kroku budowane sg modele z
jedng zmienng niezalezng, ktore sg sortowane wzgledem przyjetego kryterium jakosci. Dla
d najlepszych zmiennych budowane sg modele z dwiema zmiennymi niezaleznymi
uwzgledniajace wszystkie pozostate zmienne. Po posortowaniu uzyskanych wynikow
wybieranych jest d najlepszych modeli. Proces jest powtarzany do momentu, gdy nie
mozna doda¢ zadnej zmiennej poprawiajgcej model, lub gdy osiggnigto graniczny poziom
jakosci modelu. Przy zbiorach liczacych wigcej niz 30 zmiennych nie jest zalecana kolejka
dhuzsza niz 10 [Doak, 1992].

Metody sekwencyjne sa szybkimi i relatywnie prostymi metodami odnajdywania
suboptymalnego zestawu predyktorow. Najprostsza odmiang algorytmu sekwencyjnego
jest wprowadzanie postepujace (Sequential Forward Selection — SFS). Algorytm
rozpoczyna dzialanie od pustego zbioru danych a nastgpnie sekwencyjne dodaje do
zestawu zmienng, ktéra w najwigkszym stopniu poprawia model skladajacy si¢ z
dotychczas wybranych zmiennych. Algorytm ten jest rownowazny przeszukiwaniu
wigzkowemu o dtugosci kolejki roéwnej 1. Wadg tej strategii poszukiwania jest niemoznos¢
usuni¢cia zmiennych wprowadzonych we wcze$niejszych iteracjach, ktore stracily na
znaczeniu po wprowadzeniu do modelu innych predyktorow. Analogicznie dzialajagcym
algorytmem jest metoda eliminacji wstecznej (Sequential Backward Selection - SBS).

Metoda ta rozpoczyna dziatanie od modelu zawierajacego wszystkie zmienne. W

%9 Zatozenie to jest w praktyce nieprawdziwe dla wielu metod, np. dla sieci neuronowych.
89 Do puli zestawoéw kandydujacych trafiaja jednak jedynie zestawy, ktore nie przekroczyty bazowego
poziomu jakosci.

88



kolejnych krokach z modelu eliminowane s3 zmienne, ktore w najmniejszym stopniu
pogarszaja jego dzialanie. Metoda ta dziata najlepiej, gdy optymalny zestaw zmiennych
jest relatywnie duzy w stosunku do dostepnego zbioru predyktoréw. Wada tego podejscia
jest niemoznos$¢ sprawdzenia uzyteczno$ci wczesniej usuni¢tych zmiennych po usunigciu
w kolejnych krokach innych niewaznych predyktorow.

Metodami probujacymi ztagodzi¢ wady powyzszych algorytméw wynikajace
z niemoznosci wykonywania dwustronnych korekt sg metody krokowe (step-wise), ktore
w przypadku metody krokowej post¢pujacej po etapie wprowadzenia zmiennych testujg
mozliwo$¢ usunigcia cech wprowadzonych do modelu we wczesniejszych krokach.
W sposob analogiczny dziata metoda krokowa wsteczna. Kolejnym uogolnieniem metod
SFS oraz SBS jest metoda plus-L minus-R (LRS) w ktérych L oraz R reprezentuja liczby
naturalnie 1 oznaczaja odpowiednio liczbe zmiennych, jaka w danej iteracji powinna zostac¢
wprowadzona (L) oraz usunigta (R) z modelu. Jezeli L>R algorytm rozpoczyna dziatanie
od pustego zbioru zmiennych a nastepnie dodaje do modelu L a nastgpnie usuwa R
zmiennych. W przeciwnym przypadku poszukiwanie optymalnego zestawu cech
rozpoczyna si¢ od zbudowania modelu ze wszystkimi predyktorami. Staba strong tej
metody jest konieczno$¢ eksperymentalnego okreslenia warto$ci L oraz R. Algorytmy
Sequential Floating Selection rozwigzuja ten problem w sposob elastyczny okreslajac
wielkos$¢ kroku L oraz R. W przypadku metody postepujacej SFFS, proces budowy modelu
rozpoczyna si¢ od wprowadzenia pierwszego predyktora a nastgpnie w kazdym kroku
porownywane s3 ze soba opcja wprowadzenia do modelu kolejnego ,,najlepszego”
predyktora oraz usunigcia z modelu ,najgorszego” predyktora. Wybierana jest opcja
maksymalizujaca przyjete kryterium jakosci modelu. Metoda wsteczna SFBS dziala w
sposob analogiczny rozpoczynajac swoje dziatanie od petnego modelu i usunigcia z niego
jednej zmiennej.

Kolejnym rozszerzeniem przedstawionych metod jest wyszukiwanie oscylacyjne
(Oscillating Search, OS). Punktem startu tej metody jest wynik uzyskany za pomoca
wczesniej opisywanych metod — na przyktad SFFS, jednak zaktada si¢ przy tym, ze model
powinien posiada¢ k zmiennych. Uzyskany w ten sposob wynik traktowany jest jako dobry
punkt wyjscia do dalszych poszukiwan. W kolejnych krokach wyszukiwane sg rozwigzania
posiadajgce nieznacznie wigcej badz mniej zmiennych. Zatem sprawdzane wyniki oscyluja
wokot zadanej wcezesniej liczby k zmiennych. Motywacja do stosowania tego podejscia
jest przeniesienie punktu cigzkos$ci poszukiwan na rozwigzania bliskie oczekiwanym
[Guyon i inni, 2008].
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Przedstawione powyzej metody dziatalty w sposob deterministyczny gwarantujgc
powtarzalnos¢ wynikéw w wypadku powtorzenia eksperymentu dla tych samych
hiperparametrow. Przedstawione ponizej algorytmy wiaczaja element losowos$ci do
procedury przeszukiwania. Gtowng motywacjg ich stosowania jest che¢¢ uniknigcia
lokalnych miniméw, w jakich mogly zatrzymacé si¢ metody sekwencyjne. Do metod

selekcji zmiennych nalezacych do tej grupy nalezy zaliczy¢ algorytmy ewolucyjne:

algorytm genetyczny (genetic algorithm),

algorytm mréwkowy (ant colony optimization),

optymalizacja rojem czastek (particle swarm optimisation),
— przeszukiwanie tabu (tabu search).

Popularng metoda randomizowang jest metoda symulowanego wyzarzania®®. Algorytm
rozpoczyna swoje dziatanie od losowo dobranego zestawu zmiennych. W kazdej iteracji
nastepuje losowa niewielka korekta zestawu zmiennych. Jesli losowa zmiana bedzie
skutkowa¢ poprawa jakosci modelu stanie si¢ ona biezgcym rozwigzaniem. W przypadku,
gdy losowa zmiana pogorszy wynik modelu bedzie miata szans¢ z okreslonym
prawdopodobienstwem zosta¢ biezacym rozwigzaniem w przeciwnym przypadku zostanie
odrzucona. Akceptacja przez algorytm rozwigzan lokalnie pogarszajacych rozwigzanie ma
na celu redukcje ryzyka wpadnigcia procedury w lokalne optimum i zwigkszenie tym

samym szansy na osiaggni¢cie globalnego optimum dla poszukiwanego rozwigzania.

3.1.3. Metody wbudowane

Wbudowane metody doboru zmiennych stanowig integralng czes$¢ algorytmu stuzacego
do budowy modeli. Z tego wzgledu metody te sa zazwyczaj bardziej efektywne
obliczeniowo od metod opakowujacych [Urbanowicz i inni, 2018]. Sg takze mniej podatne
na nadmierne dopasowanie [Guyon i inni, 2008]. Strategie selekcji wbudowane w metody
analityczne mozna podzieli¢ na trzy grupy oparte na:

— regularyzaciji,

— wprowadzaniu kolejnych zmiennych do modelu,

— eliminacji zmiennych z modelu.

61 Metoda jest inspirowana procesem wyzarzania (sekwencyjnego podgrzewania i schiadzania)
stosowanym w metalurgii.
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Pierwsza strategia wbudowanej procedury selekcji zmiennych stosowana jest zaréwno
w odniesieniu do metod liniowych na przyktad regresji logistycznej®? jak i bardziej
zaawansowanych metod jak sieci neuronowe. Mechanizm, ktory umozliwia redukcje
zmiennych podczas procesu budowy modelu, polega na dodaniu do btedu dopasowania
minimalizowanego podczas estymacji, czlonu kary zaleznego od warto$ci szacowanych

parametrow.
Funkcja celu = btad dopasowania + kara za wartoSci parametéw modelu

Uzyskane w ten sposob rozwigzanie jest kompromisem pomigdzy dopasowaniem
modelu a jego ztozono$cig. Mechanizm polegajacy na dodaniu dodatkowego kryterium do
optymalizowanego zadania nosi miano regularyzacji. Czton kary moze by¢ okreslony na
roézne sposoby. W praktyce, w przypadku regresji logistycznej wyrdznia si¢ trzy

podstawowe strategie:

— regresj¢ LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator Regression),

W ktorej kara zalezy od sumy warto$ci bezwzglgdnych szacowanych parametrow;

— regresje grzbictowa (Ridge regression), w ktorej kara zalezy od sumy kwadratow

szacowanych parametrow podzielonej przez dwa,

— regresje Elastic Net bedaca rozwigzaniem lgczacym powyzsze strategie, w roznych

proporcjach wykorzystujacym obydwa sposoby obliczania kary®2,

Regularyzacja zalezna od sumy wartosci bezwzglednych szacowanych parametrow
nazywana jest regularyzacja L1. Podejscie zalezne od sumy kwadratow szacowanych

parametréw nazywane jest regularyzacjg L2.

W przypadku, gdy badacz oczekuje wyboru jedynie niewielkiego podzbioru cech
sposrod dostepnego zestawu metoda LASSO oraz Elastic Net przynosza zazwyczaj lepsze
wyniki od regresji grzbietowej poniewaz maja wigksza sklonnos¢ do redukeji wartosci
parametrow modelu do zera. W sytuacji, gdy w zbiorze danych zaobserwowano
dodatkowo silne korelacje miedzy predyktorami metoda Elastic Net powinna by¢

preferowanym rozwigzaniem [Geron, 2017].

62 Metoda opisana w dalszej czesci rozdziahu.

8 W przypadku wszystkich strategii w gestii badacza jest okreslenie hiperparametru o z przedziatu [0,1]
okreslajacego stopien wkladu cztonu kary w optymalizowang funkcj¢ celu. W przypadku regresji Elastic Net
dodatkowym hiperparametrem jest wartos¢ r okreslajaca proporcj¢ pomigdzy obydwoma sposobami
obliczania cztonu kary.
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Regularyzacja jest rowniez wykorzystana w procesie budowy modeli opartych na
sieciach neuronowych czy metodzie SVM, nie prowadzi ona wtedy do wylaczenia z
modelu zmiennych lecz do zmniejszenia liczby parametrow modelu oraz redukcji ich
wartosci co w znaczacym stopniu pozwala zredukowaé ryzyko nadmiernego dopasowania.

Najbardziej reprezentatywnym przyktadem wprowadzania postepujacego sg algorytmy
oparte na drzewach decyzyjnych na przyklad CART, CHAID C4.5 czy drzewach
wzmacnianych (boosted trees). Proces wyboru zmiennych polega w tych metodach na
obliczaniu rankingu predyktorow przed kazdg realizacjg rekurencyjnego podziatu zbioru
obserwacji. Podziat jest dokonywany kazdorazowo na podstawie zwyci¢zcy danego
rankingu. W wyniku tego procesu model tworza jedynie zwycigzcy poszczegdlnych
lokalnych rankingow.

Strategia eliminacji wstecznej moze by¢ realizowana w przypadku metody SVM czy
sieci neuronowych. Jest ona podobna do metod opakowujacych (na przyktad eliminacji
wstecznej) lecz mniej kosztowna obliczeniowo oraz mniej podatna na nadmierne
dopasowanie [Guyon i inni, 2008] Polega ona na zbudowaniu modelu na podstawie
wszystkich dostepnych zmiennych, gdzie nastgpnie dla kazdej ze zmiennych uzytych
W modelu przeprowadza si¢ analize wrazliwosci polegajaca na pordwnaniu bledu
uzyskanego modelu z bledem otrzymanym w sytuacji eliminacji danej zmiennej.
W przeciwienstwie do metod opakowujacych, eliminacj¢ zmiennej przeprowadza si¢
poprzez wprowadzenie do oszacowanego modelu zbioru danych, w ktorym wylaczana
zmienna jest pozbawiana zmienno$ci poprzez zamiang warto$ci na $rednig lub modalna.
Zmienna, ktora najbardziej pogarsza model, badZ najmniej go poprawia jest eliminowana
z zestawu predyktoréw. Po wyeliminowaniu najgorszego predyktora proces budowy
modelu jest ponawiany dla ograniczonego zestawu zmiennych.

Przedstawione powyzej strategie moga by¢ inspiracja do konstruowania bardziej
skomplikowanych hybrydowych strategii taczacych wiele podej$¢ podstawowych.
Najczes$ciej spotyka si¢ polaczenie metod filtrowania z metodami opakowujacymi badz
metod filtrowania z metodami wbudowanymi.

Przyktadem hybrydowego podejscia taczacego filtry z metodami wbudowanymi jest
algorytm CFSH (Correlation-based Feature Selection with the Hellwig heuristic)
zaprezentowany przez E. Gatnara [2008]. Celem algorytmu jest zbudowanie zespotu drzew
decyzyjnych. Dla kazdego ze sktadowych drzew losowany jest podzbior predyktorow
réwny polowie dostepnego zestawu zmiennych. W kolejnym kroku liczba zmiennych jest

ograniczana za pomocg metody filtrowania opartej na integralnej pojemnosci informacji
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(z poprawka M.Walesiaka). Wstepnie okre§lony podzbidor zmiennych jest nastepnie

podstawa do wyboru zmiennych wbudowanego w algorytm drzewa klasyfikacyjnego.

3.2. Wybor techniki modelowania

Wybor techniki modelowania jest kolejnym bardzo waznym etapem cyklu zycia
modelu. Badacz ma do dyspozycji szereg technik i strategii o rdznych wiasnosciach,
wykazujacych szereg charakterystycznych dla danej metody zalet oraz brakow. Sposrod
Kilku obecnych w literaturze podziatow oraz klasyfikacji dostepnych metod wydaje sie, ze

nalezy wymieni¢ podziat na metody dziatajace na zasadzie:

— ,.bialej skrzynki”, dostarczajacej badaczowi nie tylko informacj¢ o ocenie ryzyka
odejscia klienta, ale rowniez pozwalajacej na ocen¢ przyczyn wptywajacych na to

ryzyko;

— ,.czarnej skrzynki”, ktéra umozliwia ocen¢ ryzyka odej$cia klienta bez informac;ji

0 zalezno$ciach oraz wzorcach zawartych w danych.

Metody dziatajace na zasadzie ,biatej skrzynki” maja zazwyczaj mniejszg site
predykcyjng od metod ,,czarnoskrzynkowych”. Sa one jednak ciggle bardzo popularne,
poniewaz sama sita predykcyjna nie jest jedynym wymiarem oceny jako$ci zbudowanego
modelu. Bardzo wazna z praktycznego punktu widzenia jest przejrzystos¢ oraz mozliwos¢
fatwej interpretacji zbudowanego modelu. Nie bez znaczenia jest takze tatwos¢ wdrozenia
modelu w Srodowisku informatycznym oraz aspekt psychologiczny, wigzacy si¢
z zaufaniem do metod automatycznej detekcji oraz ich wynikow. We wszystkich tych
dodatkowych wymiarach przewage maja metody dzialajace na zasadzie ,,biatej skrzynki”.
Do metod tych zaliczy¢ mozna regresj¢ logistyczng oraz drzewa klasyfikacyjne
(regresyjne) opisane w dalszej czgéci rozdzialu. Metody dziatajgce na zasadzie ,,czarnej
skrzynki” sg zalecane w sytuacji, gdy glownym celem modelu jest predykcja. Sprawdzaja
si¢ lepiej w sytuacji wystgpowania w danych stabszych, nieliniowych zalezno$ci. Do
metod tych zaliczy¢ mozna na przyklad sieci neuronowe, metode wektoréw nosnych czy
metode najblizszych sgsiadow.

Drugim fundamentalnym podziatem pozwalajacym sklasyfikowaé dostepne metody
modelowania jest podzial wynikajacy ze strategii taczenia modeli w zespoly. Punktem

wyjs$cia jest pojedynczy model zbudowany na przyktad za pomoca jednej z wymienionych
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metod. Pojedyncze modele mogg by¢ traktowane jako budulec do budowy bardziej

ztozonych zespotéw. Na podstawie tego wymiaru mozemy zatem wyroznic:
— modele proste,
— zespoty modeli ztozone z tych samych metod,
— zespoly modeli taczace wiele metod — modele hybrydowe.

Niektore strategie taczenia modeli w zespoty zyskaly odrebng nazwe 1 sg traktowane
jako odrgbne metody analityczne. Do tej grupy nalezy zaliczy¢ metod¢ drzew
wzmacnianych (boosted trees) oraz losowego lasu (random forest), ktore jako swoj
podstawowy budulec wykorzystuja drzewa klasyfikacyjne badZz regresyjne, rdznig si¢
natomiast sposobem ich agregacji. Metody te zostang przyblizone w dalszej czesci
podrozdziatu. Zespoty modeli mogg by¢ budowane na podstawie innych metod na
przyktad sieci neuronowych czy metody wektorow nosnych. Podejscie hybrydowe,
wykorzystujace w koncowym rozwigzaniu modele zbudowane za pomoca réznych metod

bedzie przyblizone w osobnym podrozdziale.

3.2.1. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest bardzo popularng metoda modelowania wykorzystywang
powszechnie zaro6wno na polu naukowym jak i w biznesie. Jej popularnos¢ wynika z wielu
czynnikdw. Do tych najbardziej istotnych niewatpliwie mozna zaliczy¢ mozliwo$¢
interpretacji ocen parametréw uzyskanego modelu. Kolejnym czynnikiem jest relatywnie
niewielka liczba zatozen. Model regresji logistycznej, w przeciwienstwie do regresji
wielorakiej nie zaktada normalnosci oraz homoskedastyczno$ci reszt. W poréwnaniu do
analizy dyskryminacyjnej nie ma tutaj wymagania wielowymiarowego rozkladu

normalnego predyktorow. Model logistyczny bazuje na funkcji logistycznej o postaci:

exp (2)

f& = 1+ exp (2)

Przebieg funkcji logistycznej przedstawia Rysunek 13.
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Funkcja logistyczna
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Rysunek 13 Wykres funkcji logistycznej
Zrédto: opracowanie whasne.

Mozna zauwazy¢, ze warto$ci funkcji logistycznej przyjmuja wartosci od 0 do 1, co
umozliwia interpretacje jej wartosci jako prawdopodobienstwo modelowanego zdarzenia.
Jej ksztalt przypomina litere S, dzigki czemu funkcja pozwala modelowaé zjawiska, ktore
charakteryzuja si¢ zmiang nat¢zenia szacowanego prawdopodobienstwa po osiggnigciu
pewnej warto$ci progowej. Poczatkowo zmiany warto$ci funkcji s3 minimalne 1 oscyluja
blisko 0, po osiggnigciu wartosci progowej gwattownie wzrastajg do 1.

Przed rozpoczgciem budowy modelu regresji logistycznej klasy zmiennej zaleznej sa
przekodowywane odpowiednio do wartosci 1 dla modelowanej klasy oraz 0 dla drugiej
klasy. W przypadku modeli retencji klientow modelowana klasa najczgsciej odnosi si¢ do

klientow nielojalnych. Regresja logistyczna moze by¢ przedstawiona za pomocg wyrazenia
[Vittinghoff i inni, 2012]:

exp(Bo + Prx1 + Paxz + -+ + ﬂpxp)
1+ exp(Bo + Brxs + Baxy + -+ Bpxp)

P(xl,xz, ...,xp) =

gdzie P(xl,xz, ...,xp) oznacza warunkowe prawdopodobienstwo, ze analizowany
przypadek nalezy do modelowanej klasy zmiennej zaleznej, By, By, ..., Bp sa ocenami
parametrOw regresji, Xy, X3, ..., X, jest wektorem cech opisujgcych konkretnego klienta.
Oceny parametrow regresji sg optymalizowane podczas budowy modelu na podstawie
zbioru uczacego za pomocg metody najwigkszej wiarygodnosci. W surowej postaci nie

maja one merytorycznej interpretacji. Przeksztatcenie ich za pomoca wyrazenia exp(f)
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pozwala interpretowac sile efektu zwigzang z jednostkowag zmiang danego predyktora.
Uzyskang w wyniku przeksztalcenia miarg efektu jest iloraz szans (odds ratio, OR),
informujacy o zmianie szansy (odds) ®* wystapienia modelowanego zjawiska przy
jednostkowej zmianie warto$ci predyktora.

Przyjeta praktyka budowy regresji logistycznej jest uwzglednianie w modelu jedynie
zmiennych, dla ktéorych warto$ci ocen parametrow sg istotnie rézne od zera. Oceng
istotnosci przeprowadza sic za pomoca testu Walda®®. Statystyka Walda wyraza sie

nastepujagcym wzorem [Hosmer i inni, 2013]:

B
7o)

gdzie B oznacza ocen¢ parametru regresji uzyskang w wyniku estymacji metodg
najwiekszej wiarygodno$ci, SE(B) oznacza blad standardowy oceny. Wyrazenie W?2
podlega rozktadowi chi-kwadrat z jednym stopniem swobody i jest podstawa do
przeprowadzenia  statystycznego testu istotno$ci. Innym popularnym  testem
wykorzystywanym do diagnostyki modelu jest test LR (Likelihood Ratio). Statystyka LR
opiera si¢ na pordéwnaniu ilorazéw maksymalnych wartosci funkcji najwigkszej
wiarygodnosci otrzymanych podczas estymacji dwoch réznych modeli, modelu biezacego
oraz referencyjnego. Model biezacy zawiera wszystkie zmienne modelu referencyjnego
oraz jedna badz wigcej nowych zmiennych niezaleznych. Test sprawdza czy model biezacy
jest istotnie lepszy od modelu referencyjnego a tym samym czy dodanie do modelu
referencyjnego nowych zmiennych w istotny sposéb go poprawia. Statystyke LR mozna

przedstawi¢ za pomoca nastg¢pujacego wzoru [Hosmer i inni, 2013]:

L Ref
L Biez

LR = —2ln( ) = —2[In(L Ref) — In (L Biez)]

Statystyka LR podlega rozktadowi chi-kwadrat z liczbg stopni swobody rowng réznicy
w liczbie parametrow poréwnywanych modeli.

Istotnym zalozZeniem regresji logistycznej majacym praktyczne przetozenie na jako$¢
modelu jest liniowos$¢ predyktorow na skali logarytmu szansy. Zatozenie to wynika wprost
ze wzoru na regresje logistyczna, ktory po wykonaniu przeksztalcen mozna przedstawic

w postaci liniowej wzgledem parametrow [Vittinghoff i inni, 2012]:

64 Szansa definiowana jest jako iloraz prawdopodobiefistwa zajScia modelowanego zdarzenia i
prawdopodobienstwa zajs$cia zdarzenia przeciwnego. Szczegoty patrz [Hosmer i inni, 2013].
8 Alternatywnym, rzadziej stosowanym testem jest test warto$ci punktowej (Score test).
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P(xl, X2, een) xp)

Ln
[1 — P(xl,xz, ey Xp

)] = Bo + B1xy + Baxy + -+ Bpxy

Wyrazenie po lewej stronie roéwnania be¢dace logarytmem naturalnym szansy
modelowanego zjawiska okresla si¢ mianem logitu. Linowos¢ mozna testowaé za pomoca
testu LR dodajac do modelu z danym predyktorem zmienng pochodng begdaca
przeksztatceniem predyktora za pomoca funkcji kwadratowej badz innej nieliniowej
[Vittnghoff i inni, 2012]. Bardziej zasadna jest jednak wizualna ocena profilu danego
predyktora na wykresie przedstawiajacym warto$¢ logarytmu szansy rezygnacji klienta
obliczong dla przedziatow analizowanego predyktora skategoryzowanego za pomoca
podziatu na percentyle. W przypadku stwierdzenia nieliniowego wplywu predyktora na
modelowane zjawisko zaleca si¢ jego dyskretyzacje.

Regresja logistyczna jest metoda budowy modelu wykorzystywana do budowy kart
skoringowych (scorecard). Karta skoringowa jest popularnym formatem modelu
klasyfikacyjnego, ktory umozliwia intuicyjng interpretacje oraz tatwe stosowanie modelu
przez osoby niezwigzane z analizag danych. Metodyke budowy kart skoringowych
przedstawiono migdzy innymi w [Siddiqui, 2017, Baesens, 2014, Migut i inni, 2013].
Proces budowy modelu opiera si¢ na koncepcji profilu ryzyka, ktory zaktada mozliwos¢
eksperckiej ingerencji badacza w proces budowy modelu. W wyniku analizy ma powsta¢
model z jednej strony poprawny pod wzgledem statystycznym oraz o zadowalajacej sile
predykcyjnej, z drugiej strony musi by¢ on zrozumialy dla biznesu. Elementami
wyrozniajacymi metodyke budowy karty skoringowej od innych strategii budowy modeli

uczenia maszynowego sa:

— segmentacja klientow przy uzyciu wiedzy eksperckiej oraz drzew klasyfikacyjnych,

w wyniku ktorej modele regresji budowane sg na jednorodnych podsegmentach,

— dyskretyzacja zmiennych ilo§ciowych na jednorodne pod wzgledem ryzyka odejscia

klasy,
— laczenie kategorii predyktorow jakosciowych podobnych pod wzgledem ryzyka,

— skalowanie ocen parametrow regresji, aby kazdej klasie predyktora mozliwe bylo

przypisanie odpowiedniej liczby punktow.

Problem niejednorodnosci zbioru danych jest zatem tagodzony przez budowe modelu

hybrydowego taczacego drzewo klasyfikacyjne lub regresyjne z modelem regresji.
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Dyskretyzacja zmiennych umozliwia redukcje problemow z brakami danych (tworza
osobng kategori¢), warto$ciami odstajagcymi oraz przyblizonym powyzej problemem
nieliniowos$ci. Powtorna kategoryzacja zmiennych jako$ciowych pozwala na eliminacjg
mato licznych klas redukujac ryzyko nadmiernego dopasowania modelu. Model regresji
logistycznej budowany jest na zmiennych wystandaryzowanych do wartosci WoE, badz
przekodowanych za pomoca kodowania z sigma-ograniczeniami®. Po zbudowaniu modelu
nastgpuje przeskalowanie jego ocen parametrow umozliwiajgce wygenerowanie oceny
punktowej. Konieczne do tego parametry skalujgce; mnoznik (factor) oraz przesunigcie
(offset) oblicza si¢ po eksperckim okre$leniu parametrow umozliwiajacych przyszig

interpretacje uzyskanej punktacji:

— punktéw podwajajacych szanse¢ (points to double the odds, pdo), okreslajacych co ile

punktéw szansa bycia lojalnym klientem bedzie sie podwajac®’,

— poziomu odniesienia pozwalajacego na okreslenie 1 interpretacje jednego poziomu

punktacji, pozostate oblicza si¢ stosujgc parametr pdo.

Poziom odniesienia jest okreslany za pomoca szansy (odds) dla wskazanej liczby
punktow (score). N. Siddiqui [2006] sugeruje okreslenie warto$ci parametru pdo na
poziomie 20, co oznacza¢ bedzie podwojenie szansy bycia dobrym klientem co 20
punktéw. Poziom odniesienia jest sugerowany jako szansa 50 do 1 dla 600 punktow. Po
eksperckim okresleniu parametrow pdo, odds oraz score, parametry skalujgce oblicza si¢

za pomocg ponizszych wzorow [Siddiqui, 2006]:

pdo
In (2)

factor =

of fset = score — [factor X In (odds)]

Obliczone parametry skali pozwalajag na obliczenie punktacji na podstawie ocen
parametrow regresji. Wzory roznig si¢ w zaleznos$ci od sposobu kodowanie predyktorow.
Dla kodowania typu WoE, punktacje dla jednej kategorii danego predyktora oblicza si¢ za
pomocg wzoru [StatSoft, 2013]:

of fset

m

a
score = (,B X WoE + E) X factor +

8 Standaryzacje WoE oraz kodowanie z sigma-ograniczeniami przedstawiono w rozdziale 2.
87 Wraz z liniowym wzrostem punktacji obserwowany bedzie zatem wykladniczy wzrost szansy.
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natomiast w przypadku kodowania z sigma-ograniczeniami punktacje oblicza si¢ jako
[StatSoft, 2013]:
a of fset
score = (ﬁ + E) X factor + R
gdzie P oznacza ocen¢ parametru regresji dla danego predyktora, a jest wyrazem wolnym
natomiast m oznacza liczbe¢ predyktor6w w modelu. Uzyskane wartosci punktacji sa
nastgpnie zaokraglane do wartosci catkowitych. W wyniku przeksztatcen model regresji
logistycznej moze by¢ przedstawiony w postaci karty skoringowej. Przyktadowy fragment

karty skoringowej wygenerowany w programie Statistica Zestaw Skoringowy prezentuje
Rysunek 14.

Zestaw skoringowy - *
Zmienna Zakres WoE Ocena 5. Walda p value Skoring ZS:;:PQ ~ K Zamknij
age2 Grf0> 3570 0,00940 5676691 |0.00000 36,531 37 3 Comi
2ae2 0:30> 7623 0,00940 5676631 |0,00000 35432 35 .
age2 (3038 1471 0.00940 5676691 | 0.00000 37.898 33 @ \s"kir,l“fgcu‘ mozna
age? (38:6> 4362 0,00940 5676691 |0.00000 33,682 33 edylowad
aqe2 46:54> 5544 0,00940 5676691 |0,00000 39,003 33
age? (54if) 17.143 0,00940 5676631 |0.00000 42149 12
age2 Wartosé netralna - - 37501 k]
asl_flag N 5683 0.00730 15558088 |0.00000 36,302 35
asl_flag Y 35,374 0,00730 15553038 |0,00000 44,950 15
asl_flag Wartosé neutralna - - 37510 38 Raport
attempt_Range inf-2> 27754 000223 463655 003130 35,713 36
attempt_Range 211> 5679 0,00223 163655 003130 37,864 38 SEETE
attempt_Range 21> 5812 0.00223 463855 003130 37873 33 PE—.
attempt_Range 2131> 5255 0,00223 163855 003130 33,094 33 =
attempt_Range (31445 6238 0,00223 463655 003130 37.900 38 R EE
attempt_Range (4455 5432 000223 463855 003130 37,848 33 Reguly
attempt_Range (5373 1,079 0,00223 163855 003130 37,563 33
atempt_Range [79,112> 2,678 0.00223 4,63655 0.03130 37,327 37 Reguly
attempt_Range (12:174> 1316 0,00223 163855 003130 37,584 )
attempt_Range (174irf) 2,978 0,00223 163655 003130 37,307 37
attempt_Range Wartosé neutralna - - 372y 37
children Y 1528 0.00645 1285866 |0.00034 37215 37 TopE
chicren Missing 1,507 0,00645 12,8586 |0,00034 37218 37 L] Skypt
chilren N 13,713 0.00645 1285386 |0.00034 40,052 0
children Wartosé neutraina = = 3749 37 S i

Rysunek 14 Karta skoringowa
Zrédto: Opracowanie whasne.

Kazdemu atrybutowi, czyli kazdej kategorii zmiennej jako$ciowej oraz kazdemu
przedzialowi zmiennej iloSciowej przypisana jest liczba punktow. Oceng sklonno$ci
klientow do rezygnacji okres$la si¢ poprzez zsumowanie punktow odnoszacych si¢ do
atrybutow danego klienta. Im wigksza liczba punktow tym mniejsza sktonnos¢ klienta do
rezygnacji z ushugi. Wazng cechg karty skoringowej jest mozliwos¢ oceny poziomu

lojalnosci klientow nawet w przypadku braku danych dla wybranych predyktorow
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zawartych w modelu. W takiej sytuacji ocena zastepowana jest punktacja neutralng

(neutral score) obliczang jako [StatSoft, 2013]:

K
neutral score = Z score; X distr;
i=1
gdzie k okresla liczbe kategorii danego predyktora, score; oznacza punktacje dla i-tej
kategorii, distr; oznacza frakcje¢ przypadkow nalezacych do i-tej kategorii.

Zbudowany model regresji logistycznej niezaleznie od jego ostatecznej postaci moze
by¢ oceniany za pomocg standardowego zestawu miar jakosci modelu opisanych w
rozdziale 4. Poza ogdlnymi miarami sity predykcyjnej regresja logistyczna umozliwia
wykonanie poglebionej diagnostyki modelu za pomocg dodatkowych, specyficznych miar
oraz testow.

Do jednego z najbardziej popularnych testdow oceniajacych dobro¢ dopasowania
modelu regresji logistycznej nalezy zaliczy¢ test Hosmera-Lemeshowa (HL). Ogodlng idea
testu jest sprawdzenie zgodnosci oszacowanych prawdopodobienstw z warto$ciami
empirycznymi. Korzysta z faktu, ze suma oszacowanych prawdopodobienstw
przynaleznosci do modelowanej klasy rowna jest liczbie przypadkow nalezacych do
modelowanej klasy. Test sprawdza czy zgodno$¢ ta zachodzi réwniez w podgrupach
ryzyka (najczgsciej w decylach ryzyka). Po posortowaniu przypadkow wzgledem
prawdopodobienstwa przynalezno$ci do modelowanej klasy oceniana jest zgodnos¢
oczekiwanych czgstosci wynikow w tych grupach z ich empirycznymi odpowiednikami.

Nastepnie oblicza si¢ statystyke € na podstawie wzoru [Hosmer i inni, 2013]:

g

~ O — nkﬁk
= 1nk7Tk( T
gdzie g jest liczba grup, na ktory podzielony zostat zbior uczacy,oy, jest liczba przypadkow
nalezacych do modelowanej klasy zawartych w k-tej grupie, n; jest liczbg przypadkow
zawartych w Kk-tej grupie, 7, jest Srednim poziomem prawdopodobienstwa przynaleznos$ci
do modelowanej klasy przypadkoéw nalezacych do k-tej grupy.
Przyjmuje sie, ze statystyka C podlega rozktadowi chi-kwadrat z liczbg stopni swobody

g-2%8. Hipoteza zerowa Ho zaktada, ze oszacowane i obserwowane licznoéci sa zgodne. Tak

8 W pozycji [Hosmer i inni, 2013] zawarto obszerng dyskusje na temat modyfikacji testu oraz
przyblizen wartosci jego stopni swobody.
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wigc statystycznie istotny wynik (tj. odrzucenie Ho) wskazuje brak dopasowania. Brak
podstaw do odrzucenia Ho wyklucza razacy brak dopasowania. Pomimo swojej
popularnosci test HL ma szereg ograniczen. Jedng z nich jest zalezno$¢ od liczby
wyszczegolnionych grup, a takze od rozktadu wartosci predyktorow w tych grupach
[Vittognhoff 1 inni, 2013]. Moze by¢ bardzo wrazliwy na do$¢ mate rozbieznosci
dopasowania w duzych probkach, dlatego statystycznie istotny wynik moze w takich
przypadkach nie sygnalizowaé powaznego problemu z dopasowaniem. Podobnie brak
znalezienia statystycznie istotnego wyniku niekoniecznie oznacza, ze model dobrze pasuje
do danych. Ten test jest najbardziej przydatny jako bardzo podstawowy sposob badania
probleméw z dopasowaniem i nie powinien by¢ traktowany jako ostateczna diagnoza
dobrego dopasowania.

Maksymalne wartosci funkcji najwickszej wiarygodnos$ci uzyskane w wyniku
estymacji bedace podstawg przedstawianego testu LR sa takze podstawowym sktadnikiem
uzywanym do konstrukcji tak zwanych wspotczynnikéw pseudo R?, shuzacych do oceny
dobroci dopasowania zbudowanego modelu logistycznego. Wspotczynniki te sa proba
odzwierciedlenia wspodtczynnika determinacji wykorzystywanego w modelu regresji
wielorakiej, informujacego jaka cze$§¢ zmiennos$ci zmiennej zaleznej jest wyjasniona za
pomoca zbudowanego modelu. Przyktadem miary pseudo R? jest miara Coxa-Snella, ktora

mozna obliczy¢ za pomocg wzoru [Stanisz, 2016]:
L
REs=1- ()"
m

gdzie n oznacza liczbg przypadkow uczacych, Ly, L,, odnosza si¢ do wartosci funkcji
najwiekszej wiarygodnosci odpowiednio dla modelu z wyrazem wolnym oraz modelu
analizowanego. Maksymalna warto$¢ wspotczynnika Coxa-Snella jest zawsze mniejsza od
1, zatem, aby zapewni¢ temu wskaznikowi pozadang wlasno$¢ stosuje si¢ jego
modyfikacj¢ zaproponowang przez Nagelkerke’a przyjmujaca postaé [Stanisz, 2016]:
52 _ RZs
1— 12"

Wspoélczynnik ten przyjmuje wowczas wartosci z przedziatu [0, 1]. Poza
wymienionymi  miarami w literaturze spotka¢ mozna szereg analogicznych
wspotczynnikow jak na przyktad R? McFaddena, R? Cragga-Uhlera, R?> McKelveya i

Zavoina czy R? Efrona [Stanisz, 2016].
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Kolejng miarg oceniajacg dobro¢ dopasowania modelu regresji logistycznej jest
statystyka odchylenia D (deviance) porownujaca warto$¢ funkcji najwigkszej
wiarygodnoéci zbudowanego modelu z analogiczng funkcja modelu nasyconego °°

(saturated). Statystyke D mozna przedstawi¢ za pomocag wzoru [Hosmer i inni, 2013]:

D=-=-2In (LL—T:) = =2In (L)
gdzie L,, odnosi si¢ do warto$ci funkcji najwigkszej wiarygodnosci ocenianego modelu, Lg
odnosi si¢ do wartosci funkcji najwickszej wiarygodnosci modelu nasyconego, ktéra
wynosi 1 [Hosmer i inni, 2013]. Ocena dobroci dopasowania na podstawie statystyki D
polega na poroéwnaniu jej wartosci z liczba stopni swobody. Jezeli iloraz jej warto$ci przez
odpowiadajaca jej liczba stopni swobody jest bliski 1, mozna wnioskowa¢ o dobrym
dopasowaniu modelu [Stanisz, 2016].

Niewatpliwg zaletg regresji logistycznej jest jej prostota oraz mozliwos¢ interpretacji
parametréw zbudowanego modelu. Metoda nie posiada hiperparametrow ktére moglyby
by¢ optymalizowane w trakcie uczenia. Poniewaz uwzglednia jedynie efekty gléwne, ktore
powinny dodatkowo mie¢ liniowy wplyw na logarytm szansy zajscia modelowanego
zjawiska, bardzo duzy wplyw na koncowa jako$¢ modelu majg etapy zwigzane
z przygotowaniem danych pochodnych. Podczas poszukiwania optymalnego podzbioru
zmiennych w modelu najczgs$ciej wykorzystywane sa metody opakowujace (wrapper)

opisane wczesniej w tym rozdziale.

3.2.2. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe to niejednorodna grupa metod uczenia maszynowego wykorzystujaca
podczas uczenia zarOwno strategie uczenia z nauczycielem jak i strategie uczenia bez
nauczyciela. Do sieci neuronowych zaliczy¢ mozna perceptron wielowarstwowy
(multilayer perceptron), sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF), sie¢ Kohonena (self
organizing maps), sie¢ splotowg (convolutional neural network), sieci rekurencyjne, sie¢
Hopfielda czy maszyny Boltzmanna. Elementem wspdlnym wszystkich metod zaliczanych
do sieci neuronowych jest konieczno$¢ stworzenia przez badacza, na drodze eksperymentu,
struktury powigzanych ze sobg jednostek obliczeniowych zwanych sztucznymi neuronami.

Niezaleznie od rodzaju sieci wspdlnym elementem kazdego sztucznego neuronu jest:

5 Model nasycony to model idealnie dopasowany do danych.
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— agregacja sygnatow wprowadzanych do neuronu,
— przeksztalcenie zagregowanego sygnatu i przekazanie go na wyjsciu.

Powyzsze dziatania mozna w sposob schematyczny przedstawi¢ za pomocg Rysunek
15.

X5 =>O

Rysunek 15 Schemat sztucznego neuronu
Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [Aggarwal, 2018].

Na wejsciu neuronu prezentowany jest wektor wartosci X=[x1 ... Xd] z warto$ciami
cech opisujacych analizowany obiekt’®. Surowe wartoéci najczesciej sa standaryzowane,
a nastgpnie wprowadzane do neuronu. Przed wprowadzeniem do neuronu sg one kojarzone
z wektorem wag W=[w1 ... wz], ktore pelniag w role parametréw optymalizowanych
w trakcie nauki sieci. Po wprowadzeniu do neuronu wektora warto$ci wejsciowych oraz
wektora wag sg one agregowane. Sztuczne neurony uzywane w poszczegdlnych rodzajach
sieci mogg roznic sie od siebie sposobem agregowania sygnatu. Popularnym sposobem jest

agregacja liniowa [Aggarwal, 2018]:

d
XXW= inwl-
i=1

Po zagregowaniu wartosci sygnat jest przeksztalcany za pomoca funkcji aktywacji.
Jesli funkcja ta bylby funkcja logistyczna, wtedy pojedynczy neuron odpowiadatby

dziataniu  regresji  logistycznej opisywanej] we  wczesniejszym  podrozdziale.

0 Na przyktad cech opisujacych klienta.
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Odpowiednikiem ocen parametréw regresji bylyby wagi neuronu’*. Oczywiscie poza
wspomnianym sposobem agregacji oraz funkcja logistyczng w roli funkcji aktywacji
dostepnych jest szereg innych metod obliczania sygnatlu wyj$ciowego. Nie zmienia to
jednak faktu, ze pojedynczy neuron jest jednostka wykonujacg niezbyt skomplikowane
dziatania matematyczne. Zdolno$¢ do dopasowania si¢ przez sieci neuronowe do
dowolnego problemu [Aggarwal, 2018] wynika zatem nie ze zdolnosci pojedynczego
neuronu, a z faktu, ze na ich podstawie tworzone s3a bardziej skomplikowane,
wielowarstwowe struktury — sieci neuronowe.

W zagadnieniach zwigzanych z budowag modeli retencji klienta najczgsciej uzywanym
rodzajem sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwowy. Konkurencyjnym do niego
podejsciem moze by¢ uzycie sieci o radialnych funkcjach bazowych. W najnowszych
opracowaniach na przyktad [Spanoudes, 2018, Mishra, Reddy, 2017] mozna znalez¢
rowniez proby wykorzystania sieci splotowych, najczgsciej wykorzystywanych do
klasyfikacji obrazow’?.

Perceptron wielowarstwowy jest siecig jednokierunkowa. Nie wystepuja w niej
sprzezenia zwrotne. Perceptron sktada si¢ z jednej warstwy wejsSciowej, ktorej rolg jest
wprowadzanie wartosci wejSciowych do kolejnej warstwy sieci. Perceptron posiada jedna,
badz wigksza liczbe warstw ukrytych oraz jedng warstwe wyjsciowa, prezentujacg wyniki

dziatania sieci. Schemat perceptronu przedstawia Rysunek 16.

"I Wyraz wolny modelu zostalby odtworzony poprzez dodanie kolejnego wejécia neuronu, do ktdrego
wprowadzana bytaby zawsze warto$¢ 1.

2 Opracowania te przygotowuja dane zwigzane z aktywnoscig kazdego klienta w postaci obrazu, w
ktorym poszczegolne piksele odpowiadaja danemu rodzajowi aktywnosci klienta w konkretnym okresie, a
ich kolor dopowiada jego nat¢zeniu.

104



Warstwa wejsciowa Warstwy ukryte Warstwa wyjsciowa

Rysunek 16 Schemat sieci neuronowej
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Aggarwal, 2018].

Jak juz wspomniano, neurony w warstwie wejSciowej standaryzuja wprowadzane
sygnaty 1 przekazuja je do kolejnej warstwy. Ich liczba jest zalezna od liczby i skali
pomiarowej (poziomu pomiaru) predyktorow zawartych w zbiorze danych. Z kazdym
potaczeniem pomiedzy warstwami skojarzona jest (nieprzedstawiona na rysunku) waga.
Wagi pelnig rolg parametrow modelu 1 sg optymalizowane w trakcie uczenia sieci. Funkcje
aktywacji sg stale w ramach jednaj warstwy, ale moga rozni¢ si¢ migdzy warstwami.
Liczba warstw ukrytych oraz liczba neuronéw w tych warstwach zalezy od decyzji
badacza. Warstwa wyjsciowa prezentuje wyniki obliczen. Sie¢ posiadajagca dwa neurony w
warstwie wyjsciowe] pozwala na budowe modelu klasyfikacji binarne;.

Perceptron wielowarstwowy jest metoda pozwalajaca zbudowaé skuteczny model
klasyfikacyjny. Wymaga jednak od badacza pewnego doswiadczenia wynikajacego z duzej
liczby hiperparametrow wplywajacych na sposob dziatania sieci, a okreslenie ktorych lezy

w jego gestil. Do najwazniejszych hiperparametrow nalezy zaliczy¢:
— liczbe warstw ukrytych sieci neuronowe;j,
— liczbe neuronéw w danej warstwie ukrytej,
— rodzaj funkcji aktywacji w poszczegolnych warstwach,
— sposob inicjalizacji wag,

— wybor algorytmu uczenia,
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— okreslenie technik regularyzacji,
— liczba epok (cykli) podczas ktorych budowana jest siec,
— wybor funkcji straty.

Dla wielu problemoéw klasyfikacyjnych wystarczajaca jest budowa sieci neuronowe;j
posiadajacej jedng warstwe ukryta. Za pomoca sieci neuronowej z jedng warstwa ukrytg
mozna skutecznie modelowa¢ nawet najbardziej skomplikowana funkcje, o ile sie¢
zawierata bedzie dostateczng liczb¢ neurondw. Okazuje sig, ze t¢ samg funkcje mozna
aproksymowa¢ zwigkszajac liczbe warstw 1 redukujac jednoczesnie liczbe neurondéw
[Aggarwal, 2018]. W praktyce sieci o wigkszej liczbie warstw wykazuja si¢ zatem wigksza
efektywnoscia swoich parametréw. Moga modelowaé skomplikowane zalezno$ci za
pomoca wyktadniczo mniejszej liczby neurondéw niz jej ptytsze odpowiedniki. W praktyce,
liczba warstw ukrytych jest wyznaczana (podobnie jak inne hiperparametry) metodg préb
i bledow. Zaleca si¢ rozpoczynanie budowy modelu od jednej, badz dwodch warstw
ukrytych, a nastepnie stopniowe zwigkszanie ich liczby do momentu, w ktérym zostanie
zaobserwowane nadmierne dopasowanie budowanego modelu [Geron, 2017].

Liczba neuronéw w sieci neuronowej jest zdeterminowana kilkoma czynnikami. Po
pierwsze liczba neuronow w warstwie wejsciowej wynika wprost z liczby zmiennych,
jakie maja zosta¢ uwzglednione w modelu. Kazdemu predyktorowi ilo$ciowemu
odpowiada jeden neuron w warstwie wejsciowej. Predyktory jakoSciowe wymagajg
zmiany swojej reprezentacji. Najczescie] wykonywane jest przekodowanie do zmiennych
zero-jedynkowych (dummy variables), kazdej klasie zmiennej jakosciowej odpowiadat
bedzie jeden neuron w warstwie wejSciowej (kodowanie typu n). Liczba neuronow w
warstwie wyjSciowej jest zdeterminowana przez charakter modelowanego zjawiska. W
przypadku klasyfikacji binarnej najczesciej beda to dwa neurony przypisane do kazdej z
modelowanych klas.

Zbyt prosta topologia sieci prowadzi¢ bedzie do budowy niedostatecznie
dopasowanego modelu. Zbyt rozbudowana struktura bedzie z kolei skutkowac¢ sktonnoscig
sieci do nadmiernego dopasowania. Znalezienie optymalnej topologii bywa zazwyczaj
czasochtonne 1 wymaga przeprowadzenie wielu prob. Pomocna moze by¢ tutaj
automatyzacja dziatan pozwalajaca na przeszukaniu wielu mozliwych rozwigzan i wybor

najlepszego z nich?®,

78 Zagadnienie optymalizacji hiperparametrow zostato omowione w dalszej czg$ci rozdziatu.
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Liczba neuronéw w warstwie (badz warstwach) ukrytych jest rowniez dobierana
metoda prob i btedow. Nie ma uniwersalnej, skutecznej metody okreslania jej struktury.
W przypadku modeli plytkich w doborze optymalnej struktury modeli stosowane moga
by¢ algorytmy optymalizujace. Ze wzgledu na sposob dziatania mozna podzieli¢ je na trzy

grupy [Lula, 1999]:

— redukujace, dla ktorych punktem wyjscia jest sie¢ o rozbudowanej strukturze, a ich

celem jest zmniejszenie liczby neuronow’*;
— rozbudowujace - w trakcie dziatania dodawane sg warstwy, neurony lub potaczenia;
— genetyczne, za pomocg ktorych tworzone i testowane sg rézne warianty sieci.

Popularng strategia jest rowniez wielokrotny, losowy dobor topologii sieci z zadanego
zakresu, budowa na tej podstawie kilkudziesigciu lub kilkuset modeli, a nastgpnie wybor
najlepszego z nich. Poprawna jest takze strategia r¢cznego doboru topologii sieci, metoda
prob i bledow. W okresleniu wstepnej topologii pomocne moga by¢ réznego rodzaju
nieformalne ,,reguty kciuka”. Jedna z nich proponuje przyjac¢ liczbe neuronéw w warstwie
ukrytej jako $rednig geometryczng liczby neuronow wejsciowych i wyjsciowych. Kolejna
wigze wielko$¢ sieci z liczbg przypadkow w zbiorze uczacym, wskazujac, ze liczba wag
W sieci powinna by¢ 10 razy wigksza od liczby przypadkéw w zbiorze uczacym. Powyzsze
reguty nie maja jednak formalnego uzasadnienia.

W przypadku modeli gigbokich czas potrzebny na wykonanie jednego eksperymentu
jest znaczaco dtuzszy. Akceptowalng strategia jest $wiadome zaprojektowanie
nadmiarowej topologii i zastosowanie techniki wczesnego zatrzymania (early stopping)
uczenia w momencie, gdy zaobserwowano wzrost btgdu szacowanego w oparciu o probe
stuzaca do monitorowania procesu uczenia. Technika ta moze by¢ zaliczona do grupy
technik regularyzacji [Aggarwal, 2018].

Kolejnym krytycznym etapem procesu projektowania sieci neuronowej jest wybor
funkcji aktywacji. Funkcja aktywacji stuzy do obliczenia wartosci sygnatu wyjsciowego
neuronu. Wspolng cecha wszystkich funkcji aktywacji jest ich rdzniczkowalnosé.
Wymaganie to wynika ze sposobu uczenia wag sieci, ktore polega na optymalizacji

w oparciu o gradient funkcji btedu”. Kolejng cechg funkcji aktywacji, cho¢ w tym

"4 Przyktadem takiego podejécia jest dodanie to funkcji celu czlonu kary, ktorego warto$¢ jest
zmniejszana, gdy zmniejszane sg wartosci wag.

75 Szereg algorytmow uczenia oprocz gradientu dodatkowo oblicza, badz przybliza warto$ci pochodnych
wyzszego rzedu.
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przypadku zdarzaja si¢ wyjatki, jest ich monotonicznos¢. Wybor funkcji aktywacji
znaczaco wptywa na jakos¢ zbudowanego modelu oraz tempo jego uczenia. Decyzja o
wyborze funkcji aktywacji lezy w gestii badacza, ktory eksperymentalnie okresla ich
rodzaj zawsze w obrebie danej warstwy. W Tabela 4 przedstawiono popularne funkcje

aktywacji stosowane w sieciach typu perceptron wielowarstwowy.

Tabela 4 Wybrane funkcje aktywacji perceptronu wielowarstwowego

Nazwa funkcji Wzér

Liniowa
o) =v

Signum
®(v) = sign(v)

Logistyczna

d(v) =
) 1+e™V
Tangens hiperboliczny (tanh)
e?v —1

o) =— 1
Wykladnicza

®(v) = exp (—v)
Sinus

®(v) = sin (v)

Funkcja typu ReLU (Rectified Linear Unit)
®(v) = max {v,0}

Funkcja typu Leaky ReLU
@, (v) = max {av,v}

Funkcja typu ELU (Exponential Linear
Unit) _ {a(exp(v) -1)ifv<o0
PV) =1, ifv=0

Funkcja typu Hard tanh
& (v) = max {min[v, 1], -1}

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Geron, 2017, Aggarval, 2018, TIBCO Statistica, 2017].

Do momentu spopularyzowania sieci glebokich najczesciej wykorzystywanymi

funkcjami aktywacji byty funkcje logistyczna oraz tanh. Obecnie stracity one popularno$é
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na rzecz funkcji przedstawionych w drugiej czesci tabeli (poczawszy od funkcji typu
ReLU). Jedng z motywacji wzrostu popularnosci tych funkcji jest krétszy czas potrzebny
na uczenie sieci [Aggarwal, 2018]. Innym czynnikiem determinujacym wybor funkcji
aktywacji jest ryzyko wystapienia zjawiska zanikania, badz eksplozji gradientu (gradient
exploding) obserwowanym wraz ze wzrostem liczby warstw sieci. Funkcja typu RelLU
okazata si¢ lepszym wyborem od funkcji sigmoidalnej oraz tanh ze wzglgdu na fakt, iz nie
osigga ona poziomu nasycenia dla dodatnich warto$ci. Jej mankament polega na
sktonnosci do udzielania odpowiedzi na poziomie 0. Zjawisko to moze dotknaé¢ znaczaca
liczb¢ neuronow w modelu. A. Geron [2017] wskazuje, ze lepszym wyborem jest funkcja
typu Leaky ReLU, przy czym warto$¢ 0=0,2 wydaje si¢ dawac lepsze rezultaty niz a=0,01.
Funkcja typu ELU data lepsze rezultaty od funkcji typu ReLU oraz jej odmian [Clevert
i inni, 2015]. Wada funkcji typu ELU jest dtuzszy czas potrzebny na wykonanie obliczen.

Podczas wyboru funkcji aktywacji mozna kierowac si¢ ponizsza zasada [Geron, 2017]:
ELU > Leaky ReLu > ReLU > Tanh > Logistyczna

Nalezy jednak pamigta¢, ze w konkretnym zadaniu analitycznym powyzsza regula
moze nie by¢ zachowana i do wylonienia optymalnej funkcji aktywacji konieczne bedzie
przeprowadzenie wielu dodatkowych eksperymentow.

Po wyborze funkcji aktywacji, kolejnym zadaniem jest okreslenie sposobu inicjalizacji
wag. Przed rozpoczgciem procesu uczenia wagom nadawane sg (pseudo) losowe wartosci.
Najczgstszym sposobem inicjalizacji wag jest wylosowanie ich z rozktadu normalnego
0 $redniej rownej 0 i wariancji rownej 1, badz jednostajnego z przedziatu [-1,1]. Ten
sposoOb inicjalizacji wag okazat si¢ zrédtem trudnosci w uczeniu sieci o wigkszej liczbie
warstw ukrytych. Powodowat, Zze wynikajace z gradientu, relatywnie duze korekty wag
obserwowane w koncowych warstwach sieci zanikaty wraz z przej$ciem procesu uczenia
do warstw wczesniejszych nie wywotujac praktycznie zadnych zmian wartosci wag.
Zjawisko to okreslone zostalo problemem zanikajagcego gradientu (vanishing grdient).
Problem zanikajacego gradientu zostatl powigzany ze sposobem inicjalizacji wag przez X.
Glorota i Y. Bengio [2010], ktorzy w swoim artykule zaproponowali korekte parametrow
rozkladu w sytuacji stosowania logistycznej funkcji aktywacji. Korekta sposobu
inicjalizacji wag dla dwoch kolejnych funkcji aktywacji Tanh oraz typu ReLU zostala

zaproponowana przez K. He i innych [2015]. Ich propozycje zawarto w Tabela 5.

6 Tak zwane martwe neurony.
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Tabela 5 Sposéb inicjalizacji wag w zaleznosci od funkcji aktywacji

Rodzaj funkcji aktywacji Rozklad jednostajny [-r, r] Rozklad normalny

Logistyczna

6
r= |——
Nin + Nout

Tangens hiperboliczny

ReLU i jej odmiany

Il
o
3
S
+ | o
)
[}
S
Q
1]
ﬁ ES
E 3
) =)
+ | o + [
) < 2
S 2
~+ -

vz 6
r = —_— g - s>
Nin + Nout Nin + Nout

Zrodlo: Opracowanie wilasne na podstawie [Geron, 2017, Glorot, Bengio, 2010, He i inni, 2015].

Innym sposobem, ktory pozwala ograniczy¢ zjawisko zanikania gradientu jest
normalizacja wsadowa (batch normalization). Technika ta jest analogiczna do
standaryzacji warto$ci wejsciowych przed prowadzeniem ich do sieci. Zasadnicza r6éznica
jest fakt, Zze jest on realizowana kolejno warstwa po warstwie po obliczeniu warto$ci
funkcji  aktywacji, aprzed wprowadzeniem ich do Kkolejnej warstwy. Po
wystandaryzowaniu wartosci funkcji aktywacji w obrgbie warstwy uzyskane wyniki sg
skalowane, a nastepnie przesuwane za pomocg dwoch parametrow, ktore podlegaja
korekcie w trakcie procesu uczenia. Parametry te umozliwiaja ekspozycje wejs¢ na
nieliniowe obszary funkcji aktywacji kolejnej warstwy. Autorzy tej techniki [loffe,
Szegedy, 2015] zauwazyli, ze redukuje ona problem zanikajacych gradientow, dodatkowo
redukujac o rzad wielkosci liczbe cykli uczenia. Technika ta moze ogranicza¢ ryzyko
przeuczenia modelu, przez co redukuje konieczno$§¢ wykorzystywania technik
regularyzacji opisanych w dalszej czes$ci podrozdziatu. Wadg tego podejscia jest wicksza
komplikacja modelu oraz dtuzszy czas potrzebny na oszacowanie prognozy przez model
[Geron, 2017].

Kolejnym hiperparametrem wptywajacym na czas oraz skuteczno$¢ procesu uczenia
jest wybor algorytmu uczenia. Jak dotad, opracowano wiele algorytmow uczenia sieci,

ktore mozna podzieli¢ na trzy grupy [Lula, 1999]:

— metody gradientowe,
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— metody hesjanowe lub korzystajace z przyblizenia hesjanu,
— metody nie korzystajace z informacji o gradiencie.

Metody gradientowe korzystaja z informacji o warto$ci gradientu minimalizowanej
funkcji btedu. Przeglad tych metod mozna znalez¢ w pracy P. Luli [1999]. Ze wzgledu na
relatywnie  prosty  obliczeniowo mechanizm  optymalizacji sg powszechnie
wykorzystywane w uczeniu glgbokich sieci neuronowych. Sposréd dostepnych
algorytmow gradientowych, rekomendowane jest uzycie przyspieszonego gradientu
Nesterova (Nesterov Accelerated Gradient, NAG) [Geron, 2017]. Metody hesjanowe
oprocz gradientu wykorzystuja podczas optymalizacji rowniez informacje o drugich
pochodnych (lub ich przyblizeniu), ktérych macierz nazywamy hesjanem. Algorytmy
hesjanowe sa skuteczniejsze w poszukiwaniu minimum funkcji btedu, jednak ze wzgledu
na wymagania obliczeniowe stosowane sg jak dotad z powodzeniem jedynie dla ptytkich
sieci neuronowych. Sposrod dostgpnych algorytmoéw godnym polecenia wydaje si¢ by¢
algorytm Marquardta-Levenberga [Lula, 1999]. Do technik niekorzystajacych z informacji
o gradiencie zaliczy¢ mozna szereg metod heurystycznych opartych na algorytmach
genetycznych badz algorytmie symulowanego wyzarzania. Metody te moga by¢
traktowane jako niezalezne metody uczenia lub jako wstgpny etap zwiefczony nauka za
pomocg metod gradientowych.

Techniki regularyzacji to roznego rodzaju strategie pozwalajace unikng¢ nadmiernego
dopasowania modelu do danych. Poza wspomniang normalizacja wsadowg do technik

regularyzacji mozna zaliczyc¢:

— Woczesne zatrzymanie (early stopping) polegajaca na zatrzymaniu procesu uczenia
w momencie, gdy obserwowany jest wzrost bledu w probie testowej, badz brak
poprawy jakosci modelu w zadanym oknie cykli uczenia. Po zatrzymaniu uczenia
wagi sieci sg przywracane do poziomu, jaki przejely dla cyklu o najmniejszym

btedzie.

— Regularyzacja wag polegajaca na dodaniu do optymalizowanej funkcji btedu cztonu
kary. Kara jest wprost proporcjonalna do wartosci bezwzglednych wag. Uzycie tej
techniki redukuje warto$ci wag, redukujac ryzyko nadmiernego dopasowania.
Wykorzystywana moze by¢ tu zarowno regularyzacja L1 jak i L2, a takze ich

potaczenie.
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— Technika dropout przedstawiona w pracy N. Srivastava i innych [2014], polegajaca
na wylaczaniu losowo wybranych neuronéw i przypisanych do nich wag z procesu
uczenia w danej epoce. Procent wylaczanych neurondéw jest regulowany przez
hiperparametr zwykle przyjmowany na poziomie 50% [Geron, 2017]. Po
zakonczonym procesie budowy modelu, wynik sieci dla nowych przypadkow
obliczany jest na podstawie wszystkich neuronéw. Uzycie tej techniki poza redukcja

ryzyka nadmiernego dopasowania modelu, dodatkowo zwigksza jego skutecznos¢.

— Technika Max Norm Regularization powoduje, ze kazdego dla neuronu sprawdzany

jest warunek [Geron, 2017]:
lwll, <,

gdzie r jest hiperparametrem okreslanym przez badacza. W przypadku niespetnienia

tego warunku, wagi sa korygowane zgodnie ze wzorem [Geron, 2017]:

r

lIwll

w =w

podejscie to pozwala réwniez unikng¢ problemu zanikajacych gradientow.

— Rozszerzenie danych (data augmentation) polega na wygenerowaniu sztucznych
przypadkéw uczacych na podstawie istniejacego zbioru danych. Dane moga zostaé
wygenerowane poprzez dodanie do przypadku uczacego losowego szumu, badz
poprzez zastosowanie algorytmu SMOTE lub jego odmian’’. Dziatanie to moze

ogranicza¢ ryzyko nadmiernego dopasowania si¢ modelu do danych.

Nieco zapomniang architekturg sieci neuronowych sg sieci o radialnych funkcjach
bazowych (Radial Basis Function, RBF). Mimo, Ze na ich podstawie tej architektury nie sg
tworzone sieci glebokie, maja znaczny potencjat w rozwigzywaniu problemow
klasyfikacyjnych [Aggarwal, 2018]. Sieci te sktadajg si¢ z jednej warstwy ukrytej, ktora
uczona jest w sposdb nienadzorowany. Warstwa wyjsciowa uczona jest w sposob

nadzorowany.

" Technika ta najczesciej stosowana jest w klasyfikacji obrazéw i polega na stosowaniu réznego rodzaju
przeksztalcen wejSciowych obrazoéw — obrotu, przesuwania, rozciggania, zmiany kontrastu itp.
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Rysunek 17 Schemat neuronu radialnego
Zrédto: opracowanie whasne.

Naptywajace do neuronu sygnaly sg agregowane za pomoca wzoru [Tadeusiewicz,
2001]:

d
XXW= Z(Xi_Wi)z
i=1

W czgéci agregacji obliczany jest zatem kwadrat odleglosci pomiedzy wektorem
wejsciowym a wektorem wag. Wagi neurondw w warstwie ukrytej uczone sa za pomoca
analizy skupien 1 po zakonczonym uczeniu reprezentuja srodki wyznaczonych skupien
tworzac zespot prototypow, do ktorych porownywane sa przypadki wejsciowe. W czesci
aktywacji znajduje si¢ funkcja rozktadu normalnego. Im bardziej dany przypadek jest
bliski wagom danego neuronu, tym silniejsza jest warto$¢ aktywacji. Wyniki
wytrenowane] w ten sposob warstwy ukrytej trafiajg do warstwy wyjsciowej, ktorej
neurony dziatajg analogicznie do przedstawionych w opisie perceptronu. Warstwa ta jest
uczona w trybie znauczycielem. Podejscie to jest bardzo podobne do metody k-
najblizszych sasiadow, z ta rdznica, ze wagi w drugiej warstwie zapewniaja dodatkowy
poziom dopasowania [Aggarwal, 2018]. Sieci te majg rowniez wiele cech z wspdlnych z

metoda wektoréw nosnych opisang w dalszej cze¢sci podrozdziatu.

3.2.3. Metoda wektorow nosnych

Metoda wektorow nosnych (Support Vector Machines, SVM) w swoich ogolnych
zalozeniach zostala opracowana przez Vladimira Vapnika w potowie lat 60 XX w.

W kolejnych latach metoda ta byta rozwijana i jest obecnie uwazana za jedng z najbardzie;j
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elastycznych i efektywnych metod uczenia maszynowego [Khun, Johnson, 2013].
Wektorami no$nymi okresla si¢ przypadki lezace blisko granicy decyzyjnej. Przypadki te
sa wyznaczane w trakcie procesu estymacji. Po jego zbudowaniu s3a one czeScig
zbudowanego modelu umozliwiajac przeprowadzenie klasyfikacji nowych obiektow.
Granica decyzyjna metody SVM jest definiowana jako linowa kombinacja wektorow
no$nych [Flach, 2012]. Pojeciem czesto uzywanym w kontek$cie metody wektorow
nosnych jest margines (margin). Jest to odlegto§¢ pomigdzy najblizszymi przypadkami
przeciwnych klas lezacymi po przeciwnych stronach granicy decyzyjnej. Im wigkszy
margines, tym lepsza generalizacja modelu, co oznacza, ze  jest on zatem
maksymalizowany w trakcie procesu estymacji [Burkov, 2019]. Szukanie granicy
decyzyjnej (granicy separujacej klasy) o najwigkszym marginesie jest tozsame z
szukaniem wektoréw nosnych. Przypadki identyfikowane jako wektory nosne w sposob
jednoznaczny i kompletny okreslaja granice decyzyjna [Flach, 2012]. Proces klasyfikacji
przypadkéw za pomoca metody SVM dla problemu klasyfikacji dwustanowej dla
przypadku u moze zostaé wyrazony za pomocg nastepujacego wzoru [Khun, Johnson,
2013]:

n
D) =fy + ZYiaix{u'
=1

gdzie: n oznacza liczbg przypadkow w zbiorze uczacym,y; oznacza wartos¢ klasy
zmiennej zaleznej dla i-tego przypadku uczacego, kodowanej za pomocg wartosci 1 dla
jednej klasy oraz -1 dla drugiej klasy, x;u jest iloczynem skalarnym pomigdzy
klasyfikowanym przypadkiem u a i-tym przypadkiem uczacym x,a; jest parametrem
modelu uzyskanym podczas optymalizacji’®, przyjmujacym warto$ci nieujemne [Flach,
2012], B, jest odpowiednikiem wyrazu wolnego w modelu liniowym.

Sam proces uczenia modelu jest realizowany za pomocg metody mnoznikow

Lagrange’a i sprowadza si¢ do optymalizacji ponizszej funkcji [Flach, 2012]:
n

1 n n
aj, ..., Ap = arg max — Ez Z a;ay; yix - xj + Z a;,
=1 i=1

a i £
1,...0n i=1]

78 Jest to rownocze$nie warto$¢ mnoznika Lagrange’a. Szczegbly obliczeniowe zwigzane z procesem
estymacji mozna znalez¢ na przyktad we [Flach, 2012, Baesens, 2014].
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z zastrzezeniem, ze a; = 0 oraz Yi_;a;y; =0. Wyrazenie x; - x; jest iloczynem
skalarnym warto$ci kolejnych przypadkow uczacych.

Dla przypadkoéw uczacych lezacych poza granicag decyzyjng parametr o przyjmuje
warto$¢ 0. Innymi stowy, wektorami no$nymi sg przypadki, dla ktérych parametr ten jest
wiekszy od 0. Dany przypadek klasyfikowany jest do pierwszej klasy, jesli uzyskany
wynik jest wiekszy od 0 i do drugiej, jesli wynik jest ujemny. Na podstawie uzyskanego
wyniku za pomocg osobnej formuly obliczane jest prawdopodobienstwo przynaleznosci do
modelowanych klas. Do tego celu wykorzystywana jest funkcja logistyczna pozwalajaca
zmapowa¢ odleglo§¢ od granicy decyzyjnej na oszacowanie prawdopodobienstwa
wystapienia modelowanej klasy [Flach, 2012]. Przedstawione réwnanie wyznacza granic¢
decyzyjna w postaci hiperptaszczyzny co pozwala na rozwigzywanie problemow, ktore sg
linowo separowalne. Nieliniowa granica decyzyjna jest uzyskiwana poprzez zamiane
iloczynu skalarnego x;u przez funkcje jadrowg wektorow x oraz u obliczana wedhug
wzoru [Khun, Johnson, 2013].

D(u) = Bo + Z yiaiK (x;,w),
=1

Najbardziej popularnymi funkcjami sg funkcja liniowa, wielomianowa, tangens
hiperboliczny oraz radialna funkcja bazowa (RBF, Radial Basis Function) [Baesens,
2014]. Ta ostatnia jest obliczana wedtug wzoru:

=l — ull®

RBF K(x;,u) = exp(T)

Zastosowanie funkcji RBF daje najlepsze wyniki modelowania [Baesens, 2014],
chociaz jej wadg jest konieczno$¢ znalezienia optymalnej wartos$ci hiperparametru c.

W przypadku rzeczywistych zbioréw danych, idealna separacja jest praktycznie
niemozliwa, niezaleznie od wybranej funkcji bazowej. Przypadki z obu klas zmiennej
Y najczesciej zachodza na siebie, utrudniajac proces identyfikacji granicy decyzyjne;.
Rozwigzaniem jest umozliwienie niektérym przypadkom znalezienie si¢ po przeciwnej
stronie granicy decyzyjnej. Optymalizowany problem jest kompromisem pomiedzy
maksymalizacja marginesu (maximum margin classifier) a minimalizacja przypadkow
znajdujacych sie po niewlasciwej stronie granicy decyzyjnej. Relacja pomiedzy dwoma

optymalizowanymi elementami jest regulowana za pomocg hiperparametru C dobieranego
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eksperymentalnie. Dodanie hiperparametru C nie zmienia postaci optymalizowanego

wyrazenia, wprowadza natomiast dodatkowe restrykcje na wartosci a [Flach, 2012].

n
* * 1
ay, .., 0y = Arg max —z

n
a1,..an i=1 i=

n
aiajyl- iji . x]- + Z a;,
1 i=1

~
-

z zastrzezeniem, ze 0 < a; < C oraz )., @; y;=0.

Niska warto$¢ hiperparametru C zwigksza wage wielkosci marginesu, mniejszg wage
przyktadajac do przypadkéw znajdujacych sie po niewtasciwej stronie granicy decyzyjne;.
Wraz z jego wzrostem spada tolerancja metody na bitednie zaklasyfikowane przypadki
kosztem szerokosci marginesu. Model SVM moze zosta¢ przedstawiony symbolicznie

w postaci sieci neuronowej [Baesens, 2014].

Rysunek 18 Model SVM w postaci sieci neuronowej
Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [Baesens, 2014].

Sie¢ SVM posiadata bedzie trzy warstwy. W warstwie wejsciowe] prezentowane sg
przypadki uczace, a kazdy neuron tej warstwy odpowiada jednej zmiennej zawartej
W zbiorze uczacym. Neurony w warstwie ukrytej sg tozsame z wektorami nosnymi, a ich
wagami sg warto$ci konkretnych zmiennych danego wektora no$nego. Wewnatrz
neuronow warstwy ukrytej, na podstawie danego przypadku ze zbioru danych (wektora
wejsciowego), wektora wag oraz przyjetej funkcji aktywacji (funkcji jadrowej) nastgpuje
agregacja sygnatu do warto$ci skalarnej oraz jego transformacja. Wagi pomig¢dzy warstwg

ukryta a warstwa wyjSciowa s3g reprezentowane przez parametry o. Neuron w warstwie
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wyjsciowej jest neuronem liniowym. Najwieksza roznicg pomigdzy modelem SVM a
sieciami neuronowymi jest sposob doboru neuronéw w warstwie ukrytej. W przypadku
sieci neuronowych liczba neurondéw jest hiperparametrem ustalanym w sposob
eksperymentalny, natomiast w przypadku metody SVM jest uzyskiwana w sposob

automatyczny w wyniku procesu budowy modelu.

3.2.4. Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne

Drzewa klasyfikacyjne (oraz regresyjne)’® sa popularng metoda uczenia maszynowego
cechujacag si¢ duzg prostota, elastycznoscig oraz tatwoscig interpretacji [Lapczynski, 2010].
Algorytm drzewa dziala na zasadzie rekurencyjnego podziatu zboru obserwacji. Na
podstawie przyjetego kryterium optymalizacyjnego oraz zgromadzonych danych algorytm
okresla optymalny podziat zbioru obserwacji wzgledem kazdego z predyktoréw z osobna.
W kolejnym kroku wybierana jest ta zmienna niezalezna, wzglgdem ktoérej podziat
W najwickszym stopniu poprawia przyjete kryterium optymalizacji. Kazdy podziat tworzy,

8, weztéw potomnych

w zaleznosci od algorytmu, dwa badz wigkszg liczbe podzbiorow
(child nodes), ktore w kolejnych krokach mogg podlega¢ dalszemu podziatlowi. Graficzng
reprezentacja procesu poddziatu jest drzewo rozgatg¢ziajace si¢ od gory ku dotowi. Proces
budowy drzewa jest zatrzymywany w momencie uzyskania wzglednie jednorodnego
wezla, badZz w przypadku spetnienia okreslonego przez uzytkownika warunku zatrzymania
zwigzanego najczesciej z licznoscig podzbioru, badz z liczba podzialow.

Dzielony zbidr nosi nazwe wezta macierzystego (parent node). W kolejnych krokach
procedury wezet potomny, ktory jest dalej dzielony zaczyna peti¢ rol¢ wezta potomnego
dla kolejnego etapu. Wezel ktory nie podlega dalszemu podziatowi staje si¢ weztem

koncowym, nazywanym liSciem (leaf, terminal node). Przyktadowe drzewo klasyfikacyjne
przedstawia Rysunek 19.

W sytuacji, gdy zmienna zalezna jest zmienng nominalng badZ porzadkowa méwimy o drzewach
klasyfikacyjnych. Drzewa regresyjne rozwigzuja problemy, w ktérych zmienna zalezna jest mierzona na skali
przedzialowej badz ilorazowe;.

80 W przypadku algorytméw dzielacych zbior zawsze na dwa podzbioru méwimy o drzewach binarnych,
w przeciwnym przypadku o drzewach dowolnych.

117



Drzewo klasyfikacyjne
Liczba wezidw dzielonych: 3, liczba weziéw koncowych (lisci): 4

Model: CART
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Rysunek 19 Przykladowe drzewo Kklasyfikacyjne
Zrédto: Opracowanie wlasne w programie TIBCO Statistica 13.3.

Celem budowy modelu jest uzyskanie podzbioréw maksymalnie jednorodnych pod
wzgledem wartos$ci zmiennej zaleznej. Jest to proces wieloetapowy, a w kazdym kroku
mozna wykorzystywac¢ inng zmienng niezalezng. Na kazdym etapie analizuje si¢ wszystkie
predyktory 1 wybiera ten, ktory zapewnia najlepszy podzial wezta, czyli wydziela
najbardziej homogeniczne podzbiory.

PowyzZszy sposob dziatania odnosi si¢ do wielu algorytméw, ktore roznig si¢ od siebie
szczegotami kryterium optymalizacyjnego. Do najbardziej popularnych nalezg algorytm
CART, CHAID oraz C4.5.

Za pomoca drzewa klasyfikacyjnego mozna przedstawi¢ relacje pomig¢dzy zmienng
zalezng a zbiorem predyktorow. Metoda ta ma wiele zastosowan, z ktorych najwazniejsze

to [Ma, 2018]:

— Segmentacja, czyli identyfikacja przypadkow, ktore prawdopodobnie naleza do

okreslonej grupy klientow;

— Podzial na grupy ryzyka zwiazanego z realizacja zdarzenia opisywanego przez

analizowang zmienng zalezng, na przyktad ryzyka odejscia do konkurencji;

— Ocena prawdopodobienstwa wystgpienia modelowanego zdarzenia.

Prawdopodobienstwo to szacowane jest na podstawie frakcji obiektow danej klasy

118



w wezle koncowym. P. Flach [2012] zaleca dodatkowo, aby wartos¢ te¢ wygtadzic¢ za
pomoca poprawki Laplace’a (Laplace correction) badz techniki m-estimate;

— Identyfikacja interakcji umozliwiajaca zdefiniowanie zaleznosci pomigedzy dwoma
badz wigkszg liczbg predyktorow a zmienng zalezng. Poza walorami
informacyjnymi, interakcje moga zosta¢ uzyte jako podstawa do tworzenia
zmiennych pochodnych, wykorzystywanych w innych metodach analitycznych
[Migut i inni, 2013, Srivastava, 2013];

— Selekcja zmiennych umozliwiajgca wybor niewielkiej liczby zmiennych
niezaleznych najsilniej powiagzanych ze zmienng zalezng. Wybrane w ten sposob

zmienne objasniajace moga by¢ uzyte do budowy modeli za pomocg innych metod;

— Transformacje zmiennych pozwalajace na dyskretyzacje predyktorow ilosciowych
oraz na laczenie klas zmiennych jako$ciowych. W takich przypadkach budowane
jest drzewo z jednym predyktorem, a podziaty utworzone przez drzewo wskazuja
odpowiednio granice klas w przypadku predyktora iloSciowego, badz grupy
w przypadku predykora jako$ciowego.

Uzyskany wezel koncowy uznawany jest za czysty (pure), jezeli nalezag do niego
przypadki nalezace jedynie do jednej klasy zmiennej zaleznej. Na podstawie wzglednej
liczno$ci przypadkow w wezle nalezacych do wszystkich klas zmiennej zaleznej mozna
wyr6zni¢ kilka miar zanieczyszczenia (impurity) wezla. Miary te sg oparte na [Flach,
2012]: wzglednej licznosci mniej licznej klasy (minority class), indeksie Giniego, entropii
czy statystyce chi-kwadrat®®,

Miara zanieczyszczenia oparta na wzglednej liczno$ci mniej licznej klasy jest

obliczana za pomoca wzoru [Flach 2012]:
impurity = min(p,1 — p)

gdzie p oznacza frakcje modelowanej (zwykle mniej licznej) klasy w analizowanym
wezle®2. Miara ta jest tez nazywana wskaznikiem btedu (error rate). Nie jest zalecane
stosowanie tej miary zanieczyszczenia, gtownie ze wzgledu na wysoka wrazliwos¢ na

niezbilansowany rozktad klas zmiennej zaleznej [Flach, 2012].

81 W programie Tibco Statistica mozna dodatkowo uzy¢ miary G kwadrat bedacej modyfikacja statystyki
chi-kwadrat obliczang za pomoca metody najwigkszej wiarygodnosci.

8 Wzér (podobnie jak kolejne) odnosi si¢ do przypadku, w ktérym zmienna zalezna przyjmuje dwa
stany.
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Inng miarg zanieczyszczenia wezta jest indeks Giniego [Lapczynski, 2010]

powszechnie wykorzystywany w drzewach CART i wyrazony wzorem:
Giniindex =2xpx(1—p)=1- p?>+ (1 —p)?

Alternatywng miarg opartg na indeksie Giniego jest zaproponowany przez P. Flacha

[2012] pierwiastek tej miary v/Gini. Jego przewaga nad klasycznym indeksem oraz
miarami z pozostatych grup jest niewrazliwo$¢ na niezbilansowany rozklad zmiennej
zaleznej w modelowanym zbiorze danych.

Kolejng grupa miar zanieczyszczenia wezta sg te oparte na entropii. Wyroznia si¢ tutaj
przyrost informacji (information gain) oraz gain ratio przedstawione w podrozdziale
opisujacym filtry stuzace do wstepnej selekcji zmiennych. Preferowana miarg
zanieczyszczenia jest gain ratio ze wzgledu na jej niewrazliwo$¢ na liczbe klas
predyktorow®?,

Zanieczyszczenie moze odnosi¢ si¢ nie tylko do pojedynczego wezta, ale rowniez dla
galezi lub catego drzewa. Okresla si¢ ja wtedy jako $redni poziom zanieczyszczenia
weztow koncowych wazony frakcjami przypadkow, jakie do nich nalezg [Ma, 2018].
Zasada te jest wykorzystywana w procesie poszukiwania optymalnego podzialu wezla
macierzystego na wezty potomne. Za optymalny przyjmuje si¢ podzial, po ktorym
zanieczyszczenie wszystkich weztow potomnych jest najmniejsze.

Alternatywnym podejsciem do wyboru optymalnego podziatu na podstawie
zanieczyszczenia jest wykorzystanie statystyki chi-kwadrat. Wezty uzyskane na podstawie
optymalnego podzialu charakteryzuja si¢ maksymalng w stosunku do podziatow
konkurencyjnych warto$cig tej statystyki. PodejsScie oparte na statystyce chi-kwadrat
pozwala na uzyskanie drzew analogicznych do drzew zbudowanych na podstawie indeksu
Giniego [Grabmeier, Lamble, 2007].

Istotnym zagadnieniem zwigzanym z budowa drzewa klasyfikacyjnego jest okreslenie
jego optymalnych rozmiardéw. Stosuje si¢ tutaj dwa przeciwstawne kryteria. Pierwszym
znich jest oczekiwanie, aby poziom zanieczyszczenia uzyskanego drzewa byl jak
najmniejszy, a drugim jest oczekiwanie, aby model posiadat zdolno§¢ do generalizacji.
Wyzwaniem jest zatem zbudowanie drzewa o mozliwie niskim poziomie zanieczyszczenia

bez konieczno$ci jego zbytniej rozbudowy. Jest to klasyczny przyktad koniecznosci

8 Miara information gain faworyzuje predyktory o wigkszej liczbie klas.
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odnalezienia kompromisu pomiedzy obcigzeniem (bias) a wariancjg modelu, ktory opisany
jest migdzy innymi przez T Hastie i inni [2009].

Strategie poszukiwania drzewa optymalnych rozmiaré6w mozna podzieli¢ na dwie
grupy. Pierwsza zwigzana jest z okreSleniem Kkryteriow zatrzymania procesu uczenia
(stopping), czyli ma na celu niedopuszczenie do nadmiernego rozrostu drzewa. Druga
grupa polega na przycinaniu (pruning) drzewa nadmiernie rozbudowanego.

Pierwsza strategia zaktada uzyskanie optymalnego rozmiaru poprzez niedopuszczenie
do wykonania zbe¢dnego podziatu, ktory spowodowatby nadmierny rozrost drzewa.
Popularnymi sposobami na uzyskanie tego celu sg okreslane przez badacza kryteria

zatrzymania takie jak:
— liczba weztow drzewa (wielko$c),
— liczba pozioméw drzewa (glteboko$¢),
— liczno$¢ wezta podlegajacego podziatowi.
— liczno$¢ potomka wezta potomnego.

Hiperparametry te moga zosta¢ okreslone na podstawie wiedzy eksperckiej badacza
uzupelnionej o dostepne w literaturze reguly kciuka, ktore sugeruja np., aby liczno$¢ wezta
koncowego byla wieksza badz réwna 50, badz tez nie mniejsza od 5% ogodlnej liczby
przypadkow.

Inng stosowang tutaj metoda jest zatrzymanie podziatu na podstawie wyniku testu

zgodnosci chi-kwadrat w oparciu formute [Ma 2018]:

2 _ (ny, — P Xny)?  (ny, — P Xny)?
P Xny P X n,

gdzie symbole sg zgodne z oznaczeniami umieszczonymi w Tabela6,a P = %
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Tabela 6 Schematyczny podzial wezta macierzystego na wezly potomne

Zmienna zalezna Zmienna zalezna Sumaw

—klasa 1 —klasa 2 wierszu
Wezel potomny
L n U ny
Wezel potomny
R LGT: N2R ng
Wezel
macierzysty ny n, n

Zrbdlo: opracowanie wlasne.

Podejscie to jest podejsciem zachowawczym. Dodatkowo w przypadku duzej liczby
podziatdéw wzrasta ryzyko popetnienia btedu I rodzaju co implikuje koniecznos$¢ korekty
poziomu istotno$ci za pomoca na przyktad poprawki Bonferroniego.

Kolejng popularng strategia zatrzymania procesu budowy drzewa jest podziat zbioru
danych na probe uczaca oraz probe testowa®. Na podstawie proby uczacej realizowane sa
podziaty drzewa, a nastepnie w oparciu o przypadki z proby testowej sprawdzany jest biad
modelu®. Proces uczenia zatrzymywany jest w momencie wzrostu tego btedu.

Zbyt wczesne zatrzymanie procesu uczenia wigze si¢ z ryzykiem pominigcia
potencjalnie warto$ciowego podziatu, ktory moéglby by¢ zrealizowany na pozniejszym
etapie budowy modelu. Z tego powodu bardziej zalecanymi strategiami budowy drzewa
0 optymalnej glebokos$ci sg strategie polegajace na przycinaniu drzewa. W podejsciach
tych powstaje nadmiernie rozbudowane drzewo o relatywnie niskich hiperparametrach
zatrzymania (czasem zalecana jest wrecz budowa drzewa z lis¢émi zawierajgcymi
pojedyncze przypadki). Drzewo to jest nastgpnie zmniejszane poprzez przycinanie
(pruning) nadmiarowych weztow lub gatezi. Za nadmiarowe uznaje si¢ te wezly, ktore w
niewielkim stopniu redukujg zanieczyszczenie drzewa.

Zaczynajac od rozbudowanego drzewa kolejne gal¢zie sg przycinane do poziomu,
ktory w najwigkszym stopniu redukuje minimalny koszt zlozonosci (mnimal cost-

complexity) wyrazony wzorem [Breiman i inni, 1984]:

Re(T) = R(T) + a|T|

8 W przypadku matych zbioréw danych strategia ta moze zosta¢ zastgpiona przez wielokrotng walidacje
krzyzowg (v-fold cross vallidation) opisang w rozdziale 4.
8 Miary jako$ci modelu zostaly oméwione w rozdziale 4.
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R(T) jest przyjeta miarg jakosci modelu, a jest wspotczynnikiem kary wiekszym od
zera, natomiast |T| oznacza liczbe lisSci w modelu. R, (T) jest zatem liniowa kombinacjg
jakosci modelu oraz jego zlozonosci. Po zastosowaniu powyzszej formuly koncowy
sposob przyciecia drzewa jest zwykle wyznaczany za pomoca reguty 1 bledu
standardowego (1 SE rule).

Ostateczny model jest najmniejszym drzewem, ktorego btad spetnia ponizszy warunek:

R(T)Finalne < R(T)Minimalne + 1SE

Jedynym ograniczeniem tego podejscia sg wigksze wymagania obliczeniowe [Ma, 2018].

Algorytm drzew decyzyjnych CART ma dwa interesujace rozwiazania, dzigki ktorym
badacz wplywa na strukture i jako$¢ rozwigzania modelu: koszty btednych klasyfikacji
oraz prawdopodobienstwo a priori. Te wlasciwosci algorytmu CART sg wykorzystywane
w przypadku zmiennych Y o niezbilansowanym rozkladzie, co jest szczegdlnie wazne
podczas modelowania migracji klientow.

Negatywny wptyw niezbilansowanego rozktadu moze oczywiscie zosta¢ ztagodzony za
pomoca zastosowania specjalnych strategii przygotowania zbioru danych przedstawionych
w rozdziale 2, za$ koszty btednych klasyfikacji uwzglednione po zbudowaniu modelu na
etapie okre$lania punktu odcigcia, nie mniej jednak dostgpno$¢ tych opcji umozliwia
elastyczne dziatania juz na etapie budowy modelu.

Obydwa hiperparametry s3 wykorzystywane w procesie wyboru optymalnych
podziatéw drzewa korygujac obliczanie miar zanieczyszczenia wezta. Ich korekta
powoduje, ze finalnie mozliwe jest uzyskanie innej struktury modelu. Fakt ten rodzi
oczywiscie pytanie o optymalne warto$ci kosztow i prawdopodobienstw a priori. M.
Lapczynski [2010] zaleca, aby pierwszy model budowaé przy réwnych
prawdopodobienstwach a priori (oraz kosztach blednych klasyfikacji), gdyz wtedy kazda
klasa zmiennej zaleznej jest traktowana jednakowo. Poniewaz badaczowi zazwyczaj zalezy
na poprawnej predykcji nielojalnych klientéw, moze zwigkszy¢ on prawdopodobienstwo a
priori tej klasy (ponad poziom 50%) lub zwigkszy¢ koszt klasyfikacji falszywie
negatywne;j.

W praktyce zmiana kosztoéw bitednych klasyfikacji wynika czeSciej z checi
uwzglednienia ~w  modelu  uwarunkowan  biznesowych, natomiast zmiana
prawdopodobienstwa a priori z checi oddania faktycznego rozkladu zmiennej zaleznej.
W przypadku modelowania niezbilansowanej zmiennej Y zmiana tych opcji moze by¢

stosowana zamiennie [Ma, 2018].
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Drzewa klasyfikacyjne do metoda prosta w uzyciu 1 interpretacji, pozwalajgca
analizowaé wiele typow predyktoréw oraz zbiory z brakami danych. Jest odporna na
wystepowanie wysokiej korelacji pomiedzy predyktorami oraz na zmienne nie wykazujace
sity predykcyjnej. Wymienionym zaletom towarzyszg jednak pewne wady. Drzewa sa
bardzo niestabilne® tj. wrazliwe na niewielkie zmiany w zbiorze uczacym, a ponadto

charakteryzujg si¢ wzglednie niskg mocg predykcyjng [Khun, Johnsonn, 2013].

3.2.5. Zespoly modeli

Jedna z najbardziej skutecznych strategii budowania rozwigzan analitycznych, czesto
przewyzszajacych inne podej$cia jest tworzenie zespolow modeli (model ensembles).
Glowng ideg jaka przyswieca budowie modelu zagregowanego jest tworzenie modeli
bazowych, ktore roznilyby si¢ od siebie, pokrywajac roézne obszary zmienno$ci
analizowanych danych. Dzigki ich wspolnemu dziataniu oczekuje si¢ redukcji stabosci
i brakow pojedynczego modelu [Baesens, 2014]. Prognozowanie za pomocg modeli
zagregowanych jest dokonywane przez usredniane predykcji pojedynczych modeli dla
zmiennej iloSciowej Y badz przez glosowanie dla zmiennej jakosciowej Y [Flach, 2012].
Taki zabieg moze prowadzi¢ do bardziej stabilnych 1 niezawodnych oszacowan poprzez
redukcje¢ losowej wariancji zwigzanej z pojedynczym modelem. Warunkiem otrzymania
satysfakcjonujacego rozwiazania jest tu jednak osiagniecie zadawalajacej roznorodnosci
modeli sktadajacych si¢ na zespot. Wykorzystywane podejScia, bedace zazwyczaj

kombinacjg elementarnych strategii polegajacych na budowie modeli sktadowych, to:
— losowanie podzbiordéw zbioru uczacego,
— losowanie podzbiorow dostepnych predyktorow,
— wykorzystywanie r6znych metod analitycznych,
— rozne ustawienia hiperparametrow.

Osiggniecie tej roznorodnosci utatwia stosowanie metod wrazliwych na zmiany zbioru
uczacego (na przyklad drzewa klasyfikacyjne) badZ hiperparametrow (na przyklad sieci
neuronowe). Niewatpliwag wadg zespotu modeli jest zwigkszone zapotrzebowanie na moc

obliczeniowg oraz wigkszy poziom komplikacji uzyskanych modeli.

8 Ta wada okaze si¢ zaleta podczas konstruowania zespoldw modeli opisanych w kolejnej czesci
opracowania.
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Bagging jest prosta, lecz skuteczng strategiag, w ktorej powstaje duza liczba
réznorodnych modeli sktadowych na podstawie réznych podzbioréw zbioru uczacego.
Zbiory uczace sg tworzone jako proby bootstrapowe, co powoduje, ze niektore przypadki
w danym zbiorze pojawiajg si¢ wielokrotnie, niektore zas sg pomijane. Przy zatozeniu, ze
proba bootstrapowa ma takg samg liczebnos¢ jak zbior uczacy, to kazda z nich pomija
okoto jedng trzecig przypadkow. Roéznice pomiedzy poszczegdlnymi probami generuja
pozadang przez badacza zmienno$¢ w modelach skladowych. Metoda bagging jest
szczegblnie uzyteczna w polaczeniu z drzewami klasyfikacyjnymi, ktore sg wrazliwe na
zmiany w obrgbie zbioru uczacego.

W potaczeniu z drzewami Klasyfikacyjnymi lub regresyjnymi stosowana jest
dodatkowo druga technika zwigkszajaca zmiennos$¢ finalnych modeli polegajaca na
losowaniu do kazdego modelu sktadowego okreslonej liczby predyktoréw. Potaczenie tych
dwoch technik spowodowato powstanie metody o nazwie losowy las (Random Forests)®’.

Bardzo podobny mechanizm budowy zespolu modeli moze by¢ stosowany w
przypadku innych metod cechujacych si¢ wrazliwosciag wyniku na zmian¢ wybranych
elementow, a tym samym zapewniajacych roznorodnos¢ modeli sktadowych. W programie
Statisitca 13.3, zaimplementowany jest na przyktad mechanizm budowy zespotéw modeli
neuronowych. Mechanizm réznicowania oparty jest na losowaniu prob bootstrapowych, na
podstawie ktorych budowane sa kolejne modele. Dodatkowym czynnikiem réznicujagcym
sg wagi inicjalizowane niezaleznie dla kazdego z modeli sktadowych.

Inng metoda opartg na idei losowania prob bootstrapowych jest rotacyjny las (Rotation
Forests) zaprezentowany w 2006 roku [Rodriguez i inni]. W metodzie tej drzewa sktadowe
budowane sa na podstawie sztucznych zmiennych bedacych liniowymi kombinacjami
pierwotnych predyktorow. Wartosci nowych zmiennych uzyskuje si¢ za pomoca metody
glownych sktadowych (PCA). Przygotowanie zbioru do budowy pojedynczego drzewa
przebiega w nastepujacy sposob:

— Zbior danych dzieli si¢ na podzbiory zawierajace wszystkie przypadki 1 (zazwyczaj
roztaczny) podzbidér zmiennych objasniajacych podzial zbioru danych wzgledem

predyktoréw na zadang przez uzytkownika liczbe grup.

— Cze$¢ przypadkow z kazdego podzbioru jest usuwana a na podstawie pozostalych
tworzona jest proba boostrapowa liczaca 75% ogo6lnej liczby przypadkow

[Lapczynski, 2017].

87 Metoda i nazwa zostata zaproponowana przez L. Briemana [2001].
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— Na tak przygotowanych podzbiorach wykonywana jest niezaleznie analiza PCA.

— Uzyskane transformacje ze wszystkich prob sa stosowane na oryginalnym zbiorze
danych. Obliczone w ten sposéb sztuczne zmienne tworza zestaw predyktorow do

budowy modelu.

Ograniczeniem rotacyjnego lasu jest niewatpliwie mozliwos¢ stosowania tego
algorytmu jedynie dla predyktorow ilosciowych. M. Lapczynski [2017] zwraca uwage na
mozliwo§¢ ominigcia tego ograniczenia poprzez wykorzystanie na przyktad korelacji
tetrachorycznych w klasycznej analizie PCA badzZ analogicznych procedur dostosowanych
do obstugi zmiennych jakosciowych takich jak wielowymiarowa analiza korespondencji
badz skalowanie optymalne. Studium poréwnawcze Szeregu metod analitycznych [Bagnall
I inni, 2018] wykazata, ze na tle innych metod (SVM, sieci neuronowe, losowy las, drzewa
wzmacniane) rotacyjny las daje ponadprzeci¢tne wyniki.

Losowanie prob boostrapowych o liczebno$ci pierwotnego zbioru danych moze
w przypadku wigkszych zbioréw wymaga¢ odpowiednio dhugiego czasu na realizacje
obliczen. Alternatywa moze by¢ losowanie préb do budowy modeli o mniejszej
liczebnosci od pierwotnego zboru. M. Lapczynski [2021] opisuje dwie strategie tego typu.
Pierwsza z nich nazwana bootstrapem typu m z n (m-out-of n bootstrap, BMN) zostata
przedstawiona w [Bickel i inni, 2012], ktora zastosowana do budowy modeli skutkowac
bedzie losowaniem mniejszych prob. Wielko$¢ podzbiorow jest hiperparametrem
okreslanym przez uzytkownika. Bardziej skomplikowang strategia jest bag of little
bootstraps (BLB) [Kleiner i inni, 2014]. W tym przypadku oryginalny zbior danych dzieli
si¢ na okreslong liczbe rozlacznych prob. Dla kazdej z prob stosuje si¢ tradycyjng strategie
znang na przyktad z losowego lasu. W ostatnim kroku taczy si¢ modele budowane na
podstawie roztgcznych prob.

Wzmacnianie (boosting) jest kolejng technikga budowania zespotow modeli
wykorzystujacg bardziej skomplikowany niz bagging mechanizm budowy modeli
sktadowych. U podstaw tej strategii lezy idea stopniowej poprawy stabego klasyfikatora,
aby w kolejnych krokach stawatl si¢ on coraz bardziej skuteczny. Wzmacnianie w swojej
pierwotnej koncepcji polega¢ miato na odfiltrowaniu obserwacji, z poprawng klasyfikacja
ktorych biezacy model ,radzil sobie” w zadowalajagcym stopniu i koncentracji na

klasyfikowaniu pozostatych ,,trudnych” obserwacji.
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Pierwszym algorytmem, w ktorym zastosowano koncepcje wzmacniania byt Adaptive

Boostig najczesciej nazywany AdaBoost®®

. Najpopularniejszag metoda do budowy modeli
bazowych sg drzewa klasyfikacyjne (regresyjne) CART sktadajace si¢ jedynie z dwoch
lisci. Drzewa takie noszg miano pniakow (Stumps). Zbudowany pniak ze wzgledu na swoja
prostote jest stabym klasyfikatorem, niezdolnym do aproksymacji ztozonych zaleznosci.

W pierwszym kroku kazdemu przypadkowi ze zbioru uczacego przypisywana jest taka
sama waga, ktorych suma wynosi 1. Zatem przed zbudowaniem pierwszego pniaka kazdy
z przypadkow jest rownie wazny. Po zbudowaniu modelu obliczany jest jego btad (total
error), jako suma wag niepoprawnie zaklasyfikowanych przypadkow. Wartos¢ bledu
miesci si¢ w granicach [0;1], poniewaz suma wag wynosi 1. Blad ten jest podstawa do
okreslenia sity glosu (amount of say) zbudowanego drzewa na podstawie ponizszego

wzoru [Baesens, 2014]:

1 — total error

1
amount of say = 2 X In total error

Im btad jest blizszy zeru, tym wicksze wartosci przyjmuje sita gtosu danego drzewa.
Blad powyzej 0,5 skutkuje wartosciami ujemnymi®®. Przed zbudowaniem Kolejnego
drzewa korekcie podlegaja wagi przypadkoéw zbioru uczacego. W pierwszej kolejnosci
zwigkszane sa wagi przypadkow btednie zaklasyfikowanych zgodnie ze wzorem [Baesens,

2014]:

w; = wj_; X eamount of say

Im wieksza wartos¢ sily glosu, tym wigksza korekta wag niepoprawnie
zaklasyfikowanych przypadkéw. W kolejnym kroku zmniejszane sg wagi poprawnie

zaklasyfikowanych przypadkow zgodne ze wzorem [Baesens, 2014]:

W; = w;_q X e—amountofsay
i i—

Na koniec wszystkie wagi sa skalowane w taki sposéb, aby ich suma wynosita 1.
Kolejne drzewo budowane jest na podstawie proby przypadkoéw wylosowanych ze zbioru
uczacego w sposob niezalezny (ze zwracaniem). Podczas losowania uwzgledniane sg wagi

przypadkow. Po zakonczonym losowaniu wybranym przypadkom przypisuje si¢ rowne

8 Algorytm przedstawiony przez Y. Freund i innych [1999].
8 W praktyce do bledu dodawana jest niewielka warto$é, w celu unikniecia dzielenia przez zero dla
skrajnych przypadkow bledu.
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wagi. Po zbudowaniu zespolu modeli ostateczna klasyfikacja jest uzyskiwana przez
glosowanie poszczeg6élnych modeli, przy czym wktad kazdego z nich jest proporcjonalny
do jego sity glosu.

Nowszym algorytmem, ktéry wlasciwie wyparl AdaBoost jest algorytm wzmacniania
gradientowego (gradient boosting). Zasadnicza roznicg tej metody w stosunku do
AdaBoost jest budowa drzew, w ktorych zmienna zalezna reprezentuje reszty z modelu
uzyskanego w poprzednim kroku. Przed rozpoczeciem procesu modelowania zmienna
zalezna przekodowywana jest w sposob analogiczny do opisywanego w modelu regresji
logistycznej. Przypadkom reprezentujagcym osoby nielojalne przypisywana jest wartos¢ 1,
a pozostatym warto$¢ 0. Model inicjalizowany jest za pomoca statej wartosci. Wszystkim
przypadkom przypisywana jest wartos¢ przewidywana réwna logarytmowi szansy
wystapienia w zbiorze osob nielojalnych. Po inicjalizacji wykonywane s3 nastgpujace

kroki:

— Za pomoca funkcji logistycznej logarytm szansy jest przeksztalcany do

prawdopodobienstwa wystepowania w zbiorze przypadkow osob nielojalnych.
— Na podstawie uzyskanych prawdopodobienstw obliczane sg reszty modelu.

— Budowany jest model drzewa regresyjnego®® w ktérym role zmiennej zaleznej petnia

obliczone wartosci reszt.

— Po zbudowaniu modelu predykcj¢ kazdego z lisci wyraza si¢ W postaci logarytmu

szansy za pomocg ponizszego wzoru [Starmer, 2019]:

2?:1 Ty
alpi x (1 =py)]

wartos$¢ prognozowana liscia =

gdzie N oznacza liczbg przypadkow w danym lisciu, 1; oznacza warto§¢ zmiennej
zaleznej %! dla i-tego przypadku w liSciu, p; oznacza prawdopodobienstwo bycia
nielojalnym klientem obliczone w poprzednim kroku algorytmu dla i-tego przypadku

w lisciu.

%W odréznieniu od algorytmu AdaBoost, drzewa skladowe nie sg zazwyczaj pniakami, ale sktadaja si¢
zazwyczaj z od 8 do 32 lisci.

%1 Nalezy pamietaé, ze zmienna zalezna jest reszta pomiedzy stanem faktycznym a
prawdopodobienstwem okreslonym we wczesniejszym etapie.
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— Obliczone warto$ci prognozowane (wyrazone w postaci logarytmu szansy) sg
podstawa do korekty wczes$niejszych prognoz (wyrazonych w analogiczny sposob)

dla wszystkich przypadkéw w zbiorze danych za pomoca wzoru [Starmer, 2019]:
Pred; = Pred;_, + v X Pred drzewa;

Wspotczynnik v nazywany jest wspotczynnikiem uczenia, badz wspotczynnikiem
redukcji (shrinkage) i jest on zwykle ustalany na poziomie 0,1. Ma to na celu
zapewni¢, ze kazde kolejne drzewo jedynie w niewielkim stopniu poprawi predykcje

w stosunku do zastanego wyniku.

Powyzsze kroki powtarzane sg wielokrotnie do momentu zbudowania zadanej liczby
drzew. Mozliwe jest wzbogacenie algorytmu o mechanizm wczesnego zatrzymania
w momencie gdy wartosci reszt sg bardzo male tj. mniejsze od ustalonego przez
uzytkownika progu. Dodatkowo liczba drzew w modelu moze zosta¢ ograniczona na
podstawie analizy dziatania modelu na zbiorze walidacyjnym. W przypadku zastosowania
tej techniki do oceny zdolno$ci modeli do generalizacji konieczne staje si¢ uzycie trzeciego
zbioru (testowego). Wynikowy model sktada si¢ z prognoz wszystkich modeli sktadowych.
Koncowa predykcja jest przeksztatcana do postaci prawdopodobienstwa za pomocg funkcji
logistycznej w sposob analogiczny do realizowanego podczas budowy drzew sktadowych.

Popularng implementacja algorytmu wzmacniania drzew jest biblioteka eXtreme
Gradient Boost (XGBoost) przeznaczona do budowy modeli uczenia maszynowego, ktorej
uzytkownicy odnosza sukcesy w konkursach analitycznych na najlepszy model
predykcyjny. Proces budowy modelu przebiega w analogiczny sposob do wzmacniania
gradientowego. Po inicjalizacji modelu za pomocag logarytmu szansy (domyS$lnie na
poziomie 0), a nastgpnie przeliczeniu wartosci na prawdopodobienstwa za pomoca funkcji
logistycznej obliczane sg reszty, ktore peinig role zmiennej zaleznej. W odrdznieniu do
wczesniejszego algorytmu, w ktorym wykorzystywane byto klasyczne drzewo regresyjne
CART w przypadku XGBoost uzywana jest miara czystoSci wezta o nazwie punktacja

podobienstwa (similarity score) obliczana za pomocg wzoru [Starmer, 2020]:

(Z?]:N”i)z
Lapix @ =p)l+ 2

1

similarity score =

gdzie N oznacza liczbe przypadkow w danym lisciu, r; oznacza warto$¢ zmiennej zaleznej

dla i-tego przypadku w lisciu, p; 0znacza prawdopodobienstwo bycia nielojalnym klientem
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obliczone w poprzednim kroku algorytmu dla i-tego przypadku w lisciu. Wyrazenie A jest
wspotczynnikiem regularyzacji, ktory ma na celu zmniejszenie wrazliwosci modelu na
wplyw pojedynczych obserwacji. Redukuje ona rowniez warto$¢ similarity score. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze wartosci sumowane w liczniku moga mie¢ rézne znaki, redukujac si¢
tym samym. Im czystszy wezel, tym wigksza bedzie w nim przewaga przypadkow o tych
samych znakach, a tym samym wigksza warto§¢ wyrazenia. Podziatu dokonywany jest dla
predyktora oraz punktu podzialu maksymalizujacego wspotczynnik korzysci (gain),

obliczany na podstawie formuty [Starmer, 2020]:
gain = similarity score; s, + similarity scorepjgns + similarity scorepgrent

Kolejng réznica w stosunku do klasycznego modelu CART jest sposob zatrzymania
procesu uczenia. W przypadku drzew budowanych za pomocg biblioteki XGBoost kazdy
potomek musi charakteryzowac si¢ wspotczynnikiem pokrycia (cover), obliczanym jako
[Starmer, 2020]:

N

cover = ) [pi x (1 —p)]
i=1

wiekszym od ustalonej przez uzytkownika wartosci (domyslnie 1). Po zbudowaniu modelu

nastepuje etap jego przycinania. Na podstawie okreslonego wspotczynnika y przycina sie

galezie, dla ktorych gain jest od niego mniejszy. Warto$¢ prognozowana dla liscia

obliczamy jako [Starmer, 2020]:

N
i=1Ti

{V 1[pl X (1 1)] + A

wartos$¢ prognozowana dla liscia =

Wyrazenie to jest analogiczne do uzywanego w algorytmie wzmacniania
gradientowego. Rézni si¢ jedynie wspotczynnikiem regularyzacji, ktory zmniejsza warto$é
oszacowanej prognozy. Korekta wyniku jest realizowana w sposob analogiczny do
klasycznego algorytmu wzmacniania gradientowego.

Algorytm wzmacniania gradientowego moze by¢ dodatkowo rozbudowywany

0 elementy znane z losowego lasu:
— losowanie zmiennych przed zbudowaniem kazdego z drzew sktadowych,

— losowanie przypadkow (ze zwracaniem) przez zbudowaniem kazdego z drzew

sktadowych.
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Obydwie techniki majg na celu unikni¢cie nadmiernego dopasowania modelu do
danych. Jak twierdzg niektorzy autorzy [Chen, Guestrin, 2016] bardziej skuteczna technika
jest losowanie zmiennych, ktora skraca czas obliczen.

Kolejng technikg pozwalajaca na redukcje ryzyka nadmiernego dopasowania modelu
do danych w drzewach wzmacnianych jest DART (Dropouts meet multiple Additive
Regression Trees) [Rashimi, Gilad-Bachrach, 2015]. Wykorzystuje ona koncepcj¢ znang z
metody dropout stosowanej w sieciach neuronowych. Autorzy zauwazyli, iz pomimo
stosowania wspotczynnika redukcji, kolejne drzewa dodawane do modelu w koncowych
iteracjach wptywaja jedynie na poprawg predykcji niewielu przypadkow. Z drugiej strony
wptyw poczatkowych drzew na ostateczng posta¢ modelu jest bardzo duzy. Obydwa te
fakty negatywnie $wiadcza o zdolnosci modelu do generalizacji. Zastosowana tutaj
technika polega na wytaczaniu dziatania losowo wybranych drzew podczas kolejnych
iteracji budowy modelu. Wktad nowo zbudowanego drzewa utworzonego na podstawie
niepelnego zestawu wczesniej zbudowanych drzew jest nastepnie skalowany, podobnie jak
wktad drzew usunictych z modelu w danej iteracji. Autorzy wykazali, ze model
zbudowany w ten sposob cechuje si¢ wickszym zbalansowaniem wktadu poszczegdlnych
drzew sktadowych oraz wysoka skutecznoscig zbudowanego w ten sposdb modelu.

Relatywnie nowg metodg budowy zespolu modeli jest metoda RGF (Regularized
Greedy Forest) przedstawiona w 2014 roku [Johnson, Zhang]. Podejscie to jest podobne
do opisywanych powyzej metod wzmacniania. Rozni si¢ od standardowego modelu
wzmacniania gradientowego tym, iz podczas rozbudowy modelu rozpatrywana jest
zar6wno mozliwo$¢ wprowadzenia nowego podziatlu do biezgcego drzewa, jak réwniez
stworzenie nowego drzewa. W zwigzku z tym w algorytmie tym nie zaklada si¢
maksymalnej gltebokosci drzewa. Kolejng roéznica jest sposodb optymalizacji wag modelu.
Podejscie stosowanie w drzewach wzmacnianych polega na korekcie wag jedynie dla
modelu budowanego w biezgcym etapie. Sg one dopasowywane, aby mozliwie najlepiej
przyblizy¢ rozwigzanie przy zalozeniu statosci wag dla dotychczas uzyskanych lisci
(strategia stagewise). W algorytmie RGF stosowana jest globalna optymalizacja
wszystkich wag modelu. Ze wzgledu na wysokie wymagania obliczeniowe autorzy metody
zalecajg wykonywanie tego kroku co okoto 100 cykli rozbudowy modelu. Istotnym
elementem algorytmu jest regularyzacja wag pozwalajgca na zmniejszenie wrazliwosci
modelu na przeuczenie.

Duzy rozmiar oraz czarno-skrzynkowy charakter drzew wzmacnianych sktonity

badaczy do opracowania tzw. zmiennych drzew decyzyjnych (Alternating Decision Tree —
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ADTree). W zamierzeniu autoréw [Freund, Mason, 1999] miaty by¢ uogdlnieniem
zarowno drzew klasyfikacyjnych jak rowniez uogolnieniem zespotu gltosujacych pniakow
(decission stumps) przedstawionym w opisie algorytmu AdaBoost. Algorytm ADTree cho¢
oparty na ogolnej koncepcji drzew klasyfikacyjnych, ma szereg cech istotnie go od nich
roznigcych. Pierwsza zasadnicza rdéznicg jest sposob rozbudowy drzewa. W klasycznym
podejsciu rozbudowie podlegaja jedynie wezty koncowe (liscie). W przypadku ADTree
mozna rozbudowywaé réwniez wezly macierzyste. Zatem z jednego wezta macierzystego
moze zosta¢ utworzonych wiele podziatow charakteryzujacych si¢ roznymi warunkami.
Druga roznicg jest sposoOb tworzenia regul na podstawie zbudowanego drzewa. W
klasycznym drzewie klasyfikacyjnym reguta decyzyjna dla danego przypadku jest
zestawem koniunkcji warunkéw opisujacych droge od korzenia drzewa do liscia. W
przypadku metody ADTree na decyzj¢ sktada si¢ suma regut wspierajacych dany
przypadek. Przy czym pojedyncza regula moze konczy¢ si¢ zarowno w lisciu, jak i w
wezle macierzystym. Przyktad drzewa ADTree zbudowanego dla dwoch predyktorow a
oraz b przedstawia Rysunek 20.

IS F}
a<4,b b=0
T N T N
r'y &
b=1 a=2

Rysunek 20 Przykladowy model ADTree
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Freund, Mason, 1999].

Dla przyktadu przypadku, w ktorym zmienna a = 2 oraz zmienna b=2 klasyfikacja

bedzie suma nastepujacych regut:
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Tabela 7 Reguly klasyfikacji dla przypadku a=2 oraz b=2

Regula Wynik reguly

Jezeli (Prawda) +0,5
Jezeli (Prawda) i Jezeli (a<4,5) -0,7
Jezeli (Prawda) i Jezeli (b>0) +0,3
Jezeli (Prawda) i Jezeli (a<4,5) i Jezeli (b>1) +0,4
Jezeli (Prawda) i Jezeli (a<4,5) i Jezeli nie (a>2) +0,1

Zrodio: opracowanie wlasne.

Wynikowa klasyfikacja jest okreslona za pomoca funkcji signum, ktorej argumentem
jest suma wynikow sktadowych regut. Dodawanie kolejnych sktadowych drzewa
realizowane jest w sposob analogiczny do drzew wzmacnianych na przyktad za pomoca
algorytmu AdaBoost. Niewatpliwg zaleta tej metody jest uzyskiwanie mniej
skomplikowanych modeli w porownaniu do klasycznych drzew wzmacnianych. Inng zaleta
jest fakt, iz kazda reguta decyzyjna jest z goéry znana i moze by¢ rozpatrywana w
oderwaniu od pozostatych [Po-Leen Ooi i inni, 2017]. Algorytm ADtree podlegat wielu
modyfikacjom co skutkowalo pojawianiem si¢ opartych na nim metodach Fisher’s
ADTree, Sparse ADTree czy regularized logistic ADTree, ktorych opis mozna znalez¢ na
przyktad w pracy z 2017 roku [Po-Leen Ooi i inni]. Algorytm ten byt rowniez inspiracja
dla tworcow opisywane] metody RGF, ktorzy zwracali uwage na jego slaba strong, jaka
byt brak mechanizmu regularyzacji [Johnson, Zhang, 2014].

Opisane powyzej strategie agregacji modeli zaktadaly, ze zespot tworzony jest przez
modele skladowe zbudowane za pomoca tej samej metody. Odmienng strategia jest
laczenie ze soba modeli zbudowanych za pomoca réznych metod. Podejscie takie
nazywamy hybrydowym.

Popularng strategia budowy modelu hybrydowego jest potaczenie drzew
klasyfikacyjnych CART z regresja logistyczna opisywane na przyktad w [Lapczynski,
2016, Siddiqui, 2017]. Drzewa decyzyjne budowane s3 w celu wyodrgbnienia bardziej
jednorodnych ze wzgledu na ryzyko odejscia grup klientow. Wyodrebnione podzbiory
stuza do budowy niezaleznych od siebie modeli regresji logistycznej. Podejscie to jest
jedng z bardziej skutecznych metod budowy modeli w sytuacji, gdy oczekiwana jest
mozliwo$¢ jego interpretacji. Sprawdza si¢ zwlaszcza w sytuacji, gdy wérdd predyktorow
mozna wyrdzni¢ grup¢ silnie powigzanych ze zmienng zalezng. Ich moc predykcyjna
zostanie wtedy wykorzystana w podziatlach modelu CART, dzigki czemu nie zdominujg

one modeli regresji, w ktorych uwzglednione moglyby zosta¢ pozostate predyktory.
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Chociaz znane sa implementacje automatyzujace proces budowy tego typu modeli®?, ich
budowa zazwyczaj wymaga jednak pewnej interakcji z badaczem w celu okreslania

optymalnej postaci drzewa.

3.3. Optymalizacja hiperparametréw

Waznym czynnikiem wplywajacym na koncowa jakos¢ budowanego modelu jest
odpowiednie okres§lenie hiperparametréw (ustawien) wybranej metody analityczne;.
Praktycznie kazda metoda analityczna ma hiperparametry, ktorych wartos$ci na koncowa
posta¢ modelu. Jako§¢ dopasowania modelu moze znaczaco rézni¢ si¢ w zaleznosci od
ustawien przyjetych dla danej metody przez badacza. Pewne ustawienia poczatkowe
skutkowa¢ beda lepiej dopasowanymi modelami a inne beda prowadzity do
niezadowalajacych wynikow. W zwiazku z tym proces wyboru ustawien rowniez moze
podlegac i czesto podlega optymalizacji.

Proces optymalizacji hiperparametrow (hyperparameter optimization, HPO) powigzany
jest z uwarunkowaniami, ktére powoduja, ze stanowi on wyzwanie dla badaczy.
Optymalizowane hiperparametry moga by¢ okreslane na rdéznych skalach pomiarowych
i dodatkowo nieznany jest wplyw poszczegdlnych ustawien na jako$¢ modelu oraz ich
wzajemne interakcje. Nie jest tez zazwyczaj] mozliwe uzycie metod gradientowych w cel
ich optymalizacji, dodatkowo optymalizowana funkcja nie jest ani wypukta ani gladka
[Feurer, Hutter, 2019]. W efekcie stosowane metody najczgéciej generuja rozwigzania
suboptymalne w ramach dostgpnego czasu lub mocy obliczeniowej. Idealna metoda

przeszukiwania hiperparametréw powinna [Falkner 1 inni, 2018]:

— pozwala¢ na okreslanie dobrych konfiguracji przy ograniczonym budzecie

zwigzanym z mocg obliczeniowg 1 czasem obliczen,

poswieca¢ wigksza czgs¢ budzetu bardziej obiecujagcym konfiguracjom,

umozliwia¢ zrownoleglenie obliczen,

— skalowac si¢ nawet dla duzej liczby hiperparametrow,

cechowac si¢ elastyczno$cig, wyrazajacg si¢ poprzez mozliwos¢ stosowania danej

metody przeszukiwania dla réoznych metod analitycznych oraz réznych rodzajow

92 Na przyktad w programie Weka zaimplementowana jest metoda logistic model trees [Landwehr i inni,
2005] realizujaca te strategig.
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hiperparametréw (na  przyktad binarnych, jakoSciowych, ciaglych czy
warunkowych®3).

Znane metody przeszukiwania realizuja te postulaty w réznym 1 zazwyczaj
ograniczonym stopniu. Najbardziej podstawowa 1 intuicyjng metodg przeszukiwania
przestrzeni hiperparametrow jest metoda recznej zmiany ustawien algorytmu. Sprawdza si¢
w sytuacji, gdy liczba mozliwych ustawien jest relatywnie niewielka a badacz posiada juz
pewna wiedz¢ i doswiadczenie umozliwiajace ukierunkowane przeszukiwanie poziomow
dostepnych opcji. Jest to jednak podejscie zawodne, czasochtonne oraz bardzo stabo
skalujace si¢ w sytuacji wzrostu liczby hiperparametrow. Na przestrzeni lat opracowano
szereg metod pozwalajacych na automatyzacje procesu doboru optymalnego zestawu
ustawien. Pierwsza grupa metod to tak zwane metody niezalezne od modelu (model free

methods), do ktérych zaliczy¢ mozna [Ryan, 2019]:

— systematyczne przeszukiwanie przestrzeni hiperparametrow na podstawie przyjetej

siatki mozliwych rozwigzan (grid seach),
— losowe przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw (random search),
— przeszukiwanie heurystyczne,
— przeszukiwanie oparte na algorytmach genetycznych i pokrewnych metodach,
— algorytmy wielu rozdzielczosci (multi-resolution algorithms).

Poszukiwanie na podstawie przyjetej siatki mozliwych rozwigzan (grid search)
sprawdza si¢ wszystkie mozliwe kombinacje warto$ci hiperparametrow przy zatozonej
granulacji kroku dla kazdego z nich. Wadg rozwigzania jest konieczno$¢ sprawdzenia
duzej liczby mozliwych rozwigzan, zaleta niezalezno$¢ poszczegdlnych krokow
przeszukiwania co umozliwia zrownoleglenie obliczen. Dziata dobrze dla niewielkiej
liczby ustawien. J. Bergstra oraz Y. Bengio [2012] wykazali, ze reczne przeszukiwanie
przestrzeni hiperparametréw oraz poszukiwanie po siatce s3 mniej efektywne od
przeszukiwania losowego. Nieefektywnos¢ przeszukiwania po siatce wynika z faktu, ze
najcze$ciej na koncowy efekt ma relatywnie niewielka liczba hiperparametrow®* a wraz ze
wzrostem liczby hiperparametréw wykladniczo rosnie liczba ich kombinacji.

Przeszukiwanie po siatce przy danej liczbie powtorzen pozwala zatem sprawdzi¢ mniejszg

9 Przyktadem hiperparametru warunkowego moze by¢ wielko$é kroku uczenia dla sieci neuronowych.
Niektore algorytmy uczenia umozliwiaja jego okreSlenia inne nie (np. algorytm BFGS). Zatem wybor
algorytmu warunkuje ewentualng koniecznos$¢ okreslenia kolejnego hiperparametru.

% Dodatkowo dla roznych zbioréw danych zestaw znaczacych hiperparametrow jest inny.
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liczbe wustawien kluczowych hiparparametrow ze wzgledu na systematyczne
przeszukiwanie rowniez w przestrzeni nieistotnych ustawien. Podejscie losowe testuje przy
tej samej liczbie powtorzen wigkszg liczbe kombinacji znaczacych hiperparametrow.
Zaleta losowego przeszukiwania przestrzeni hiperparametrow jest niewatpliwie tatwos¢ z
jaka mozna zrownolegli¢ t¢ metode. Jest ona tez dobrym punktem wyjscia do stosowania
na jej podstawie bardziej zaawansowanych metod optymalizacji. Wada jest konieczno$¢
wykonania duzo wigkszej liczby powtdrzen niz bardziej zaawansowane metody
pozwalajace na korekte dziatania na podstawie wczes$niej uzyskanych wynikow.

Kolejng grupg metod niezaleznych od modelu sg algorytmy oparte na heurystycznym
przeszukiwaniu przestrzeni hiperparametrow. Mozna do nich zaliczy¢ algorytmy takie jak
algorytm mrowkowy (Ant Colony Optimization) oraz optymalizacja rojem czastek
(Particle Swarm Optimization). Inng klasg takich metod sg algorytmy genetyczne i im
pokrewne, ktore do populacji istniejacych rozwigzan wprowadzaja losowe zmiany
(mutacje) oraz kombinacje istniejacych rozwigzan (krzyzowki) w celu uzyskania zestawu
(populacji) lepszych konfiguracji. [Feurer, Hutter, 2019] wskazuja na algorytm CMA-ES
(Covariance Matrix Adaption Evolutionary Strategy) jako jeden z najbardziej
konkurencyjnych strategii doboru hiperparametréw. Dziatanie algorytmu polega na
losowaniu nowych konfiguracji z wielowymiarowego rozktadu normalnego, ktorego
parametry sg aktualizowane na podstawie sukcesow przypadkow z wczesniejszego
pokolenia.

Ostatniag grupa metod niezaleznych od modelu sg algorytmy wielu rozdzielczo$ci.
Reprezentantem tej grupy jest sukcesywne przepotawianie (succesive halving), ktore

opiera si¢ na nastepujacych zatozeniach:

— pozwala na wczesne zatrzymanie procesu uczenia i podanie przyblizonej wartosci

dopasowania modelu,
— pozwala na rownolegte testowanie wielu konfiguracji hiperparametrow

— pozwala okresli¢ budzet zwigzany z czasem obliczeh oraz zaangazowaniem mocy

obliczeniowej,

— po zrealizowaniu okreslonej frakcji zadanego budzetu zachowuje jedynie polowe
najlepszych konfiguracji poswigcajac im proporcjonalnie wigcej zaplanowanego

budzetu,
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— powyzsza czynno$¢ jest powtarzana, az do zrealizowania cato$ci zaplanowanego

budzetu.

Podejscia to pozwala na poswiecenie wickszej czesci budzetu na bardziej obiecujace
konfiguracje. Jego wada jest zalezno$¢ od liczby punktéw przepotawiania®. Im wicksza
liczba punktow przepotawiania tym wigksza liczba konfiguracji moze zosta¢ sprawdzona,
jednak wraz ze wzrostem punktéw rosnie ryzyko odrzucenia obiecujacej konfiguracji.
HyperBand [Li i inni, 2017] jest rozwinigciem metody sukcesywnego przepotawiania
w swoim zamysle redukujaca wade koniecznosci okreslania liczby podziatow na pot w
obrgbie budzetu. Rownolegle wykonuje ona kilka eksperymentéw opartych na metodzie
sukcesywnego przepotawiania dla réznych jego ustawien od niewielkiej (zblizajaca to
podejscie do losowego przeszukiwania) do znacznej liczby punktéw przepotawiania.

Strategie niezalezne od modelu s3 elastyczne i skalowalne nie sg jednak efektywne.
Wymagaja wykonania znacznej liczby eksperymentéw co pocigga za soba rowniez
konieczno$¢ zaangazowania znacznej mocy obliczeniowej w relatywnie dlugim czasie.
Przyjeta praktyka majaca na celu zwigkszenie efektywnoS$ci jest wczesne przerywanie
procesu uczenia. Skutkuje to uzyskaniem jedynie przyblizonej oceny jakosci danej
konfiguracji, jednak w praktyce akceptowalng dla badacza.

Druga grupa metod optymalizacji hiperparametrow to metody oparte na modelu (model
based methods). Podejscie to wymaga wykonania wstepnej liczby eksperymentow
metodami niezaleznymi od modelu. Wynik tych eksperymentéw sa podstawa do
rozpoczecia procesu optymalizacji przeszukiwania nowego zestawu hiperparametrow.
Wykonane eksperymenty sa zatem niejako przypadkami uczacymi, predyktorami sg
hiperparametry a zmienng zalezng jest ocena jakosci modelu dla danych ustawien.

Najbardziej znang metoda nalezaca do tej grupy jest optymalizacja Bayesowska. Jest
stosowana do optymalizacji dowolnej funkcji, dla ktorej nieznana jest jej postaé
analityczna (nie mozna zatem stosowa¢ optymalizacji gradientowej 1 im podobnych). W
przypadku modelowania hiperparametry traktowane sg jako argumenty funkcji, wartoscig
funkcji jest przyjeta miara dobroci dopasowania. Start algorytmu optymalizacji
Bayesowskiej wymaga wykonania pewnej liczby modeli na podstawie losowych ustawien,
ktére beda podstawa do wykonania pierwszej iteracji optymalizacji hiperparametrow.
Ustawienia dla zbudowanych modeli sg traktowane jako przypadku uczace. Na ich

podstawie wskazywany jest nowy uktad ustawien, dla ktorych spodziewana jest poprawa

% |iczba ta jest zatem hiperparametrem metody wyszukiwania hiperparametrow.
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dziatania budowanego modelu. Algorytm ze swojej natury dziala w sposob sekwencyjny
co w przeciwienstwie do wczesniej przedstawionych metod uniemozliwia zrownoleglenie
wykonywania obliczen. Podejscie to ma sens w sytuacji, gdy liczba hiperparametrow jest
relatywnie duza i jednoczesnie budowa i ocena pojedynczego modelu zajmuje relatywnie
duzo czasu.

Obiecujaca syntezg obydwodch podejsé jest algorytm BOHB (Bayesian Optimization
and HyperBand) przedstawiony w [Falkner i inni, 2018]. W pierwszym etapie algorytm
realizuje  strategic HyperBand, zapamigtujgc wszystkie wylosowanie zestawy
hiperparametréw oraz powigzane z nimi oceny dopasowania niezaleznie od momentu, w
ktéorym uczenie dla danej konfiguracji zostalo przerwane. Na podstawie uzyskanych
konfiguracji realizowana jest optymalizacja Bayesowska w celu okre§lenia nowego uktadu
ustawien. PodejScie to pozwolito wedlug autorow uzyska¢ znaczace skrocenie czasu
przeszukiwania®® oraz poprawi¢ jako$é¢ dopasowania zbudowanych modeli w stosunku do
obydwoch podejs¢ sktadajacych sie na te hybrydows strategie.

Niewatpliwie zaleta automatycznego przeszukiwania hiperparametrow jest [Feurer,

Hutter, 2019]:

— redukcja czasu, jaki badacz musi poswigci¢ na identyfikacje zadowalajacego

rozwiazania,
— poprawa jakosci zbudowanych modeli,

— porownywalno$¢ metod analitycznych oraz odtwarzalno$¢ uzyskanych wynikow

niemozliwa do uzyskania podczas r¢cznego doboru.

Wybor najbardziej odpowiedniej metody zalezy w duzej mierze od czasu jaki nalezy
poswieci¢ jednej iteracji budowy modelu. W przypadku, gdy budowa jednego modelu trwa
krétko z punktu widzenia badacza, skuteczng strategia sg metody wolne od modelu. Przy
bardziej skomplikowanych uktadach zasadne moze by¢ stosowanie algorytmu CMA-ES.
Metody oparte na modelu nalezy rozwazy¢ w sytuacji, gdy czas budowy jednego modelu

jest relatywnie dlugi i nie jest mozliwe wykonanie setek czy tysiecy powtorzen.

% W poréwnaniu do przeszukiwania losowego uzyskano ponad 55 krotng redukcje czasu.
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Rozdzial 4 Walidacja | wdrazanie

modeli retencji klientow

4.1. Miary dobroci dopasowania modeli retencji klientow

Jednym z najwazniejszych etapéw cyklu zycia modelu predykcyjnego jest etap jego
oceny (walidacji). Walidacje przeprowadza si¢ bezposrednio po zakonczonym procesie
budowy modelu na podstawie proby testowej lub za pomocg bardziej zaawansowanych
technik opartych na wielokrotnym probkowaniu. Ocena na tym etapie zycia modelu nosi

miano walidacji ex ante. Do jej glownych zadan nalezy:

— poréownanie konkurencyjnych modeli zbudowanych r6znymi metodami lub przy
uzyciu innego zestawu hiperparametréw®’ i wybor modelu najlepiej spetniajacego
kryteria  biznesowe (niekoniecznie  posiadajagcego  najwyzsze  wskazniki

dopasowania),

— potwierdzenie, ze najlepszy ze zbudowanych modeli jest odpowiedniej jakosci i

moze zosta¢ wdrozony w srodowisku informatycznym.

Drugim momentem cyklu zycia modelu, w ktorym niezbedna staje si¢ jego ocena jest
okres po wdrozeniu modelu. Moze to by¢ na przyklad okres kilku miesigcy po jego
wdrozeniu. Walidacje¢ taka wykonuje si¢ na przychodzacej populacji klientéw. Ocena na
tym etapie zycia modelu nosi miano walidacji ex post. Gtownym jej celem jest wykazanie,
ze dziatajacy w praktyce model nie stracit dotychczasowej sity predykcyjnej 1 moze by¢
nadal stosowany. Wnioski przeciwne mogg prowadzi¢c do decyzji o0 przebudowie

istniejagcego modelu, co zamyka de facto cykl zycia modelu. Ponizej przedstawiono miary

% Hiperparametry to ustawienia algorytmow, wplywajace na sposob dziatania danej metody. Sa one
ustalane przez badacza, w przeciwiefstwie do parametrow, ustalanych przez algorytm w trakcie procesu
nauki. Dla sieci neuronowych przyktadowymi hiperparametrami be¢da: liczba warstw sieci, rodzaj funkcji
aktywacji, czy liczba neuronéw w danej warstwie. Dla drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych beda to:
maksymalna glgboko$¢ drzewa czy tez koszty btednych klasyfikacji.

139



dobroci dopasowania (miary sity dyskryminacyjnej, goodness of fit measures, performance

measures). Moga one by¢ stosowane zarowno w wypadku walidacji ex ante, jaki i ex post.
Klasyfikacyjne modele lojalnosci po zakonczonym procesie uczenia umozliwiaja

prognozowanie sktonnosci klientéw do odejscia do konkurencji. Sktonno$¢ ta jest

wyrazana warto$cig z przedziatu od 0 do 1. W sytuacji gdy:

— rozktad klas zmiennej zaleznej w zbiorze uczacym byt zgodny z obserwowanym

odsetkiem 0so6b nielojalnych (prawdopodobienstwem a priori);

— do budowy modelu uzyto metody zachowujacej prawdopodobienstwo a priori

modelowanego zdarzenia (np. regresja logistyczna, naiwna metoda Bayesa);

warto$¢ ta moze traktowana jako ocena prawdopodobienstwa zaj$cia modelowanego
zdarzenia (prawdopodobienstwo a posteriori). Zazwyczaj jednak bezpieczniej jest zatozy¢
odstepstwo od tych wymogoéw 1 traktowa¢ uzyskany wynik jako miar¢ rangujaca
analizowanych klientéw wzgledem ich sktonnoéci do odejécia®®. Odpowiedz modelu
poddawana jest nastepnie dyskretyzacji. Dla uzyskanych wynikéw wprowadzany jest
punkt odciecia (cut-off point, punkt graniczny) co pozwala na uzyskanie binarnej
odpowiedzi modelu informujacej o klasyfikacji danego przypadku do kasy ,,lojalny” badz
»hielojalny”.

Powyzsze rozrdznienie pozwala na wprowadzenie klasyfikacji miar sity predykcyjnej

na trzy grupy [Ferri i inni, 2009, Berrar, 2019]:
— bazujace na macierzy btednych klasyfikacji (po wprowadzeniu punktu odcigcia),
o podstawowe,
o zlozone,
— przyjmujace, ze odpowiedzi modelu nalezy traktowac¢ jako zmienng rangujaca,
— oparte na probabilistycznej interpretacji odpowiedzi modelu.

W przypadku modeli lojalno$ci najczesciej stosuje si¢ miary nalezagce do dwoch
pierwszych grup. Miary oparte na probabilistycznej interpretacji odpowiedzi modelu s3

stosowane rzadziej.

98 Uzyskane warto$ci mozna poddaé¢ procesowi kalibracji, aby nada¢ im probabilistyczng interpretacje.
Jedna z metod kalibracji zostala przedstawiona w dalszej cz¢$ci rozdziahu.
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4.1.1. Miary obliczone na podstawie macierzy blednych klasyfikacji

Popularnymi 1 prostymi miarami pozwalajagcymi oceni¢ jako$¢ zbudowanego
klasyfikatora sa miary oparte na macierzy btednych klasyfikacji (confusion matrix,
misclassification matrix). W macierzy tej poréwnujemy stan faktyczny z prognoza
uzyskang na podstawie modelu. W niniejszym opracowaniu przyjeto konwencje, ze
wartos¢ ,,1” symbolizujacg wystgpienie zdarzenia (event) przypisano klientom

nielojalnym, ,,0” (non-event) przypisano klientom lojalnym.

Tabela 8 Macierz blednych klasyfikacji

Obserwowane 1 Obserwowane 0 suma
(Nielojalni) (Lojalni)
Przewidywane 1 pp
(Nielojalni)
Przgwmflywane 0 PN
(Lojalni)
Suma RP RN N

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Poszczegolne pola w tabeli oznaczaja odpowiednio:

— TP (True Positives) — liczba przypadkow prawdziwie pozytywnych %, czyli
klientow, ktérzy zdecydowali si¢ na odejscie do konkurencji i jednocze$nie zostali

poprawnie wskazani przez model jako nielojalni;

— FN (False Negatives) — liczba klientow, ktorzy zdecydowali si¢ na odejscie do

konkurencji 1 jednocze$nie model btednie zaliczyt ich do grupy osob lojalnych;

— FP (False Positives)— liczba lojalnych klientow, ktorzy w sposdb niepoprawny

zostali uznani przez model za nielojalnych;

— TN (True Negatives) — liczba lojalnych klientow, ktorzy zostali przez model

poprawnie zaklasyfikowani jako lojalni.
Wartosci brzegowe mozna interpretowac jako:
— RP (Real Positives) — liczba nielojalnych klientow,
— RN (Real Negatives) — liczba lojalnych klientow,

— PP (Predicted Positives) — osoby wskazane przez model jako nielojalne,

9 Stowo ,,pozytywny” uzyte w tym kontekécie nie musi oznaczaé¢ stanu pozadanego przez badacza. Na
przyktad pozytywny wynik testu na obecnos¢ choroby nie wiaze si¢ z pozadanym przez pacjenta wynikiem.
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— PN (Predicted Negatives) — osoby wskazane przez model za lojalne,
— N —liczba wszystkich klientow.

Tabela 8 jest podstawa do definiowania wielu miar jako$ci klasyfikatora. W Tabela 9

przedstawiono przeglad miar wykorzystywanych w procesie oceny modelu.
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Tabela 9 Przeglad miar jakosci modelu dla macierzy blednych klasyfikacji

Nazwa Wzér Interpretacja
Dokladnos¢ klasyfikacji Odsetek przypadkow poprawnie
(Accuracy) — ACC TP+TN zaklasyfikowanych przez model
N
Blad klasyfikacji (Error rate) — Odsetek przypadkoéw niepoprawnie
ER FN + FP zaklasyfikowanych przez model
N

Czulo$é (Sensitivity) — SENS, Odsetek przypadkow pozytywnych
Recall, TPR (True Positive E poprawnie zaklasyfikowanych przez
Rate ) RP model
Specyficznos¢ (Specificity) — Odsetek przypadkow negatywnych
SPEC, TNR (True Negative N poprawnie zaklasyfikowanych przez
Rate) RN model
Zrownowazona dokladno$¢ Srednia arytmetyczna czutosci i
klasyfikacji (Balanced SENS + SPEC | gpecyficznosei
accuracy) - BACC Z
Warto$¢ predykcyjna Odsetek przypadkoéw pozytywnych w
pozytywnego wyniku (Positive E grupie uznanych przez model za
predictive value) — PPV, PP pozytywne,
Precision
Wartos¢ predykcyjna Odsetek przypadkow negatywnych w
negatywnego wyniku (Negative TN grupie uznanych przez model za
predictive value) — NPV PN negatywne,
Wskaznik falszywie Odsetek przypadkow pozytywnych
pozytywnych (False positive E blednie zaklasyfikowanych przez model
rate) — FPR, Fallout RN (btad I rodzaju)
Wskaznik falszywie Odsetek przypadkow negatywnych
negatywnych (False negative FN blednie zaklasyfikowanych przez model
rate) — FNR RP (btad 1I rodzaju)
Dodatni iloraz wiarygodnosci O lle wzrasta szansa rzeczywistego
(+Likelihood ratio) - LR (+) SENS wystgpienia stanu pozytywnego, w

1—-SPEC sytuacji gdy model prognozuje stan

_TPR pozytywny

~ FPR
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INEVAVTED Wzor Interpretacja
Ujemny iloraz wiarygodnosci O ile maleje szansa wystapienia stanu
(-Likelihood ratio) - LR (-) 1-SENS pozytywnego, w sytuacji gdy model
SPEC prognozuje stan negatywny.
FNR
~ TNR
Indeks Youden’a J Syntetyczna miara jakosci klasyfikacji.
(Informedness) SENS + SPEC | Warto$¢ 0 informuje o braku sity
1 predykcyjnej Klasyfikatora, 1 o idealnej
klasyfikacji.
Miara F (F -score, F-measure) Syntetyczna miara jakosci klasyfikacji.
2 Warto$¢ 0 informuje o braku sity
SENS x ppy | predykcyjnej klasyfikatora, 1 o idealnej
* SENS + PPV klasyfikacji. Srednia harmoniczna
wskaznikow SENS i PPV
G — mean (Fowlkes—Mallows Srednia geometryczna wskaznikow
index) VSENS = PPV | SENSiPPV.
Przyrost (Lift) Informuje o stopniu poprawy jakosci
PPV klasyfikacji w stosunku do losowego
RP wyboru przypadkow. Jest ilorazem
N odsetka przypadkow pozytywnych w
grupie uznanych przez model za
lub pozytywne (PPV) przez odsetek
pozytywnych (0s6b nielojalnych) w
catym zbiorze danych. Moze by¢
NPV rowniez liczony dla klasy negatywne;j
‘RN (drugi wzor).
N
Wspélczynnik korelacji Bierze pod uwage wszystkie sktadowe
Matthewsa (Matthews TP*TN — FP; macierzy pomytek. Wartos¢ 0 informuje
correlation coefficient) - MCC | /PP « RP » RN| o braku sily predykcyjnej, warto$¢ 1
informuje o idealnej klasyfikacji.
Wyrazisto$§é'® (Markedness) - Syntetyczna miara jakosci klasyfikacji.
MK PPV + NPV Warto$¢ 1 informuje o idealne;j
-1 klasyfikacji. Wrazliwa na

niezbalansowany rozktad przypadkow
pozytywnych i negatywnych [Powers,
2011]

100 W przedstawionej postaci wzor zaktada wktad wskaznikow SENS oraz PPV w réwnych proporcjach.

01 Okreslenie ,,wyrazisto$¢” to propozycja tlumaczenia wprowadzona przez autora. W polskie;

literaturze nie znaleziono odpowiednika.
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Interpretacja
Indeks Jaccarda Ignoruje przypadki prawdziwie
TP negatywne TN. Wrazliwy na
TP+ FP+ FN | wyst¢powanie niezbalansowanego
rozktadu przypadkow pozytywnych i
negatywnych [Tharwat, 2018].

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Lapczynski, 2016, Tharwat, 2018, Kuhn, Johnson, 2013,
Berrar, 2019].

4.1.2. Miary jakos$ci a prawdopodobienstwo a posteriori

Nalezy zwréci¢ uwage, ze obliczenie powyzszych miar dla modelu klasyfikacyjnego
jest mozliwe jedynie w sytuacji, gdy badacz okre§li punkt odcigcia wynikowego
prawdopodobienstwa a posteriorit®2, W wielu programach analitycznych (Statistica, IBM
SPSS, Rapid Miner) punkt ten jest wyznaczany w sposob automatyczny na poziomie 0,5
co niekoniecznie musi by¢ wartoscig optymalng z punktu widzenia celu modelowania
W zalezno$ci od zaproponowanego punktu odciecia warto$ci poszczegdlnych miar beda
ulegaty zmianie.

Dla kazdej z powyzszych miar mozna zatem utworzy¢ wykres ich warto$ci w
zaleznos$ci od wartosci prawdopodobienstwa a posteriori analizowanego modelu. Ponizej
przedstawiono ilustracje wybranych miar sity predykcyjnej w przekroju wartosci
prawdopodobienstw a posteriori z uwzglednieniem sytuacji, w ktorej zbior shuzacy do

oceny modelu zawiera:
— 5% przypadkow osob nielojalnych,
— 25% przypadkow oséb nielojalnych,
— 50% przypadkoéw oséb nielojalnych,
— 75% przypadkéw oséb nielojalnych,
— 95% przypadkow osob nielojalnych.

Zbidr, na podstawie ktorego budowany byt model zawierat 30% przypadkéw osob
nielojalnych. Model zbudowano za pomoca regresji logistycznej ze wzgledu na jej
niewielkg wrazliwos$¢ na nierowne proporcje klas zmiennej zaleznej. Dodatkowe zbiory
przygotowano zwigkszajac odpowiednio liczebno$¢ jednej z analizowanych klas zaleznej

(oversampling).

102 Znajdowanie optymalnego punktu odciecia stanowi osobne zagadnienie, ktore bedzie przedmiotem
rozwazan w dalszej czgsci pracy
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Analize uzupehia prezentacja wybranych miar sity predykcyjnej, przyjmujacych, ze
odpowiedzi modelu nalezy traktowac jako zmienng rangujaca.

Doktadno$¢ jest jedna z najbardziej intuicyjnych miar jako$ci modelu. Przedstawia
odsetek poprawnie zaklasyfikowanych przypadkdow w stosunku do wszystkich
przypadkéw. W przypadku modeli migracji (churn models) jest to miara, najczesciej
niewiele moéwigca badaczowi ze wzgledu na jej wrazliwos¢ na wystepowanie nieréwnych
proporcji przypadkoéw klientdw lojalnych i nielojalnych w zbiorze danych. Okoliczno$¢ ta
jest powszechnym zjawiskiem w modelach tego typu. Ponizej przedstawiono wykresy
doktadnosci dla tego samego modelu dla pieciu wersji proby walidacyjnej zgodnie

Z powyzszym opisem.

Doktadnos$é (ACC) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
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— 25% nielojalnych
0,0 — 50% nielojalnych
-0.2 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 -~ 75% nielojalnych
Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej 95% nielojalnych

Rysunek 21 Dokladnosé (ACC) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.

Na podstawie wykresu (Rysunek 21) mozna zauwazy¢, ze dla punktu odcig¢cia na
poziomie 0,3 reprezentujacego udzial nielojalnych klientow w zbiorze uczacym, warto$¢
ACC wynosi okoto 0,68 dla wszystkich zbioréw. Dla zbioru zbilansowanego najwyzszy
poziom wskaznika ACC rowny 0,71 model osiaga dla punktu odcigcia okoto 0,26. Jezeli
punkt odcigcia zostatby ustalony na poziomie 0 (prognozujemy, ze wszyscy sa lojalni) to
I tak wartos¢ ACC wyniesie 0,5, mimo ze model bedzie w praktyce bezuzyteczny.
W przypadku modeli skrajnie niezbilansowanych wartos¢ ACC osigga swoje maksimum

na poziomie 0,95, przy rownoczesnym braku mocy predykcyjnej. Miara ACC moze zatem
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postuzy¢ badaczowi do wyboru najlepszego modelu (najlepszy model to taki, ktory
cechuje si¢ najwyzsza warto$cig ACC), nie pozwala natomiast na ocen¢ czy dany model
jest dobrej jakosci (warto§¢ 0,95 moze oznacza¢ zar6wno model prawie idealny, jak i
model bezuzyteczny). Nalezy dodaé, ze w przypadku zbioréw danych z
niezbilansowanymi probami dokladno$¢ jest miernikiem o niewielkim znaczeniu.
Badaczowi zalezy przede wszystkim na prognozowaniu klasy mniej licznej i to jej trafno$¢
predykcji jest zazwyczaj najwazniejsza.

Aby zredukowac¢ niepozadane wtasnosci miary ACC mozliwe jest jej poréwnanie
z wartoscig progowa rowng odsetkowi przypadkow czestszej klasy zmiennej zaleznej. Za
potencjalnie wartosciowe uznaje si¢ jedynie modele o ACC powyzej tego progu.
Alternatywa jest zastosowanie miary, ktéra w swojej konstrukcji uwzglednia rozktad klas
zmiennej zaleznej w probie uczacej. Przyktadem takiej miary jest wspotczynnik Kappa
Cohena oryginalnie zaprojektowany do oceny zgodno$ci pomigdzy dwoma s¢dziami.
Miara ta bierze pod uwage poziom trafnosci, jaki moéglby by¢ uzyskany w wyniku

przypadku. Miarg t¢ oblicza si¢ zgodnie z nast¢pujacg formutg [Kuhn, Johnson, 2013]:

0-E

K =
appa 1-F

gdzie O jest obserwowang wartoscig ACC, natomiast E jest oczekiwang wartoscig ACC
dla modelu naiwnego obliczong na podstawie sum brzegowych macierzy pomytek.
Statystyka ta przyjmuje wartosci od -1 do 1. Warto$¢ 1 informuje o modelu idealnym
(idealnej zgodnosci przewidywah z rzeczywistoscig), wartoS¢ 0 o modelu losowym.

Wartosci ujemne $wiadczg o wyniku gorszym niz model losowy.
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Kappa Cohena wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej

Kappa Cohena
(=]
(]
o

] -- 5% nielojalnych
— 25% nielojalnych

. - - - . — 50% nielojalnych
0,2 0,0 0.2 0.4 0,6 0.8 1,0 . = 75% nielojalnych

Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej 95% nielojalnych

Rysunek 22 Kappa Cohena wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie Rysunek 22 mozna stwierdzi¢, ze pomimo korekty o warto$¢ oczekiwang
E, miara Kappa Cohena jest wrazliwa na nierowne proporcje klas zmiennych zaleznych.
Maja one wpltyw zaréwno na warto$¢ tego wspotczynnika, jak rowniez na optymalny
punkt odcigcia. Nalezy zauwazy¢, ze w przeciwienstwie do miary ACC, wspotczynnik
Kappa Cohena premiuje zbiory o zbilansowanych proporcjach.

Kolejnymi miarami, ktorym nalezy si¢ przyjrze¢ nieco blizej sa czulos¢ (SENS) oraz
specyficznos$¢ (SPEC). Czutos¢ informuje, jaki procent sposrod osob nielojalnych zostat
poprawnie wskazany przez model. Przyjmuje wartosci od 0 do 1, gdzie 0 oznacza brak
zdolno$ci do wskazania osob nielojalnych zas 1 wigze si¢ z idealng zdolnoscig do ich
wyrdzniania. Zatem model czuly to taki, ktory skutecznie potrafi wychwyci¢ osoby
nielojalne (i ogodlnie rzecz ujmujac, przypadki z klasy pozytywnej). Model skuteczny to
model cechujacy sie¢ wysoka czuto$cig, natomiast zalezno$¢ ta nie dziata w druga strong.
Jezeli model w sposob naiwny wskaze, ze wszyscy klienci sg nielojalni, to wprawdzie
bedzie cechowat si¢ idealng czulo$cia, ale nie jest to w Zaden sposob tozsame z jego
skutecznos$cig. Przyklad ten pokazuje, ze miara ta nie moze by¢ stosowana autonomicznie
w procesie oceny modeli. Wazng cecha czuto$ci jest fakt, ze nie zalezy ona od udziatu
klasy pozytywnej w analizowanym zbiorze danych. Ponizej przedstawiono wykres tej

miary (Rysunek 23) w zalezno$ci od punktu odcigcia odpowiedzi modelu dla
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przedstawionych pieciu zbioréw. Réznice w przebiegach wykresow wynikaja jedynie z

zaburzenia zbioru spowodowanego probkowaniem.

Czutos¢ (SENS) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
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Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej 95% nielojalnych

Rysunek 23 Czulo$é (SENS) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
Zrédto: opracowanie wlasne.

Miarg komplementarng do czutosci jest specyficzno$¢. Informuje ona, jaki procent
lojalnych klientow zostat poprawnie wskazany przez model. Specyficzno$¢ przyjmuje
wartosci od 0 do 1, gdzie warto$¢ 0 informuje o braku zdolnosci modelu do poprawnego
klasyfikowania lojalnych klientow, a warto$§¢ 1 o idealnych zdolnosciach modelu do ich
wyro6zniania. Model o specyficznosci réwnej 1 nie musi by¢ jednak modelem uzytecznym.
Jezeli klasyfikator naiwnie wskaze, ze wszyscy klienci sg lojalni to osiggnie specyficznos¢
rowng 1. Podobnie jak w przypadku czulosci, warto$¢ specyficznosci nie zalezy od

wielkosci udziatu klasy negatywnej w analizowanym zbiorze danych.
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Specyficzno$é (SPEC) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
1,0 i
..A‘-""fﬁ
e
0,8
3 yd
& 0,6
i)
‘0
o
=
N
o
& 04
@
o
7]
0,2
/ L
J - = 5% nielojalnych
0,0 — 25% nielojalnych
- - - ' ' ' — 50% nielojalnych
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 75% nislojalnych
Prawdopodobienistwo klasy pozytywnej 95% nielojalnych

Rysunek 24 Specyficznos¢ (SPEC) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.

Ocena dobroci dopasowania modelu wymaga zatem tacznej oceny jego czutosci
i specyficznosci. Kolejny wykres (Rysunek 25) prezentuje obydwie miary dla zbioru
zbilansowanego®®. Mozna zauwazyé, ze wzrost jednej miary wigze sie ze spadkiem

drugiej.

103 Wykresy dla pozostalych zbiorow wygladalyby doktadnie tak samo z dokladnoscig do bledu
probkowania
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Czutosc (SENS) oraz specyficznos¢ (SPEC) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
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0,0 0,2 0,4 06 0,8 1.0 — sens

Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej — SPEC

Rysunek 25 Czulo$é (SENS) oraz specyficzno$é¢ (SPEC) wzgledem prawdopodobienstwa Kklasy
pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.

L.aczna ocena tych miar prowadzi bezposrednio do konstrukcji krzywej ROC (Receiver
Operating Characteristic). Krzywa ROC jest tworzona przez przedstawienie na jednym
wykresie odsetka prawdziwie dodatnich (czulo$¢) oraz odsetka fatlszywie dodatnich

(1-specyficznosé).

Krzywa ROC
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Rysunek 26 Krzywa ROC
Zrédto: opracowanie whasne.
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Rysunek 26 przedstawia krzywa ROC prezentujacg lgcznie obydwie wartoSci.
Najbardziej popularnym wskaznikiem zwigzanym z analiza ROC jest pole powierzchni
pod krzywa - AUC (Area Under Curve). Pole to stanowi syntetyczng miar¢ mocy
predykcyjnej modelu. Konstrukcja tej miary zaktada, ze odpowiedzi modelu wystarczy
traktowa¢ jako zmienng rangujacg. W przypadku modelu idealnie separujacego klientow
lojalnych od nielojalnych pole powierzchni przyjmuje wartos¢ 1, w przypadku modelu
losowego, pole pod krzywa wynosi 0,519 Wartoé¢ AUC nie zalezy od proporcji klas
modelowanej zmiennej zaleznej co pozwala na normatywng ocen¢ sily predykcyjnej
modelu. Miara ta informuje, jaki jest przecietny poziom przypadkow prawdziwie
pozytywnych dla wszystkich mozliwych wskaznikéw falszywie pozytywnych
[Krzanowski, Hand, 2009]. AUC mozna rowniez interpretowaé jako prawdopodobienstwo,
ze wybrana losowo osoba z grupy nielojalnych bedzie miata wedlug modelu wigksza
sktonnos$¢ do odejscia od wybranej losowo osoby z grupy lojalnych.

W praktyce budowy modeli klasyfikacyjnych czgsto mozna spotkaé uzycie wskaznika
Giniego (GINI) stosowanego w analizie koncentracji. Miara ta jest $cis§le powigzana
z krzywa ROC oraz wskaznikiem AUC (Rysunek 27). Mozna jg obliczy¢ na podstawie

nastepujacego wzoru [Krzanowski, Hand, 2009]:
GINI =2+ AUC — 1

Graficznie jest to zatem podwojone pole pod krzywa ROC ograniczone jedynie do
czg¢sci nad linig odniesienia (linia modelu losowego). Wskaznik Giniego przyjmuje
wartosci od 0 do 1, gdzie 0 odpowiada modelowi losowemu a 1 modelowi idealnemu.
Warto$¢ GINI pokrywa sie z wartoscig statystyki D Somersa. W praktyce oceny modeli

obie te miary s3 uzywana zamiennie.

104 Teoretycznie mogtby istnie¢ klasyfikator, dla ktorego wartos¢ AUC bytaby ponizej 0,5 musiatby
jednak dziata¢ gorzej od losowego wyboru.
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Krzywa ROC
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Rysunek 27 Wskaznik GINI a krzywa ROC
Zrédto: opracowanie whasne.

Ponizej przedstawiono interpretacje sity predykcyjnej modelu w zalezno$ci od warto$ci

wskaznika GINI [Migut i inni, 2013]:
— Ponizej 0,2 — model do odrzucenia,
— 0,2 - 0,4 — staba sita dyskryminacyjna,
— 0,4 - 0,6 — akceptowalna sita dyskryminacyjna,
— 0,6 — 0,95 — duza sita dyskryminacyjna,

— Powyzej 0,95 — nadmiernie optymistycznie duza sita dyskryminacyjna (zbyt dobrze
by bylo prawdziwie).

Miara AUC/GINI bardzo czesto stuzy badaczom do pordéwnania sily predykcyjnej
modeli 1 jest podstawg wyboru najlepszego z nich. Podejscie to, cho¢ popularne, nie
powinno by¢ stosowane w oderwaniu od analizy ksztattu krzywej ROC. Jak napisano
powyzej, pole powierzchni AUC przedstawia $redni poziom odsetka prawdziwie
pozytywnych dla catego zakresu odpowiedzi modelu, zatem nie odnosi si¢ do Zzadnego
konkretnego punktu odcigcia. Wybor ,,najlepszego” modelu na podstawie miary AUC bez
uwzglednienia aspektu biznesowego moze prowadzi¢ do nicoptymalnych wyborow. Aby
przyblizy¢ to zagadnienie nalezy rozwazy¢ dwa modele o identycznym wskazniku AUC.

Na ponizszym wykresie (Rysunek 28) wida¢ dwie krzywe odpowiadajace rozwazanym
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modelom. Ich linie si¢ przecinaja, zatem kazdy z nich dziata lepiej od drugiego jedynie w
zakresie, w ktorym cechuje si¢ wicksza czutoscig dla zadanego odsetka falszywie
pozytywnych (1-SPEC). W takiej sytuacji mozliwa strategia polega na stworzeniu
tacznego klasyfikatora bazujgcego na lokalnie najlepszych modelach. W praktyce jednak
unika si¢ nadmiernej komplikacji procesu decyzyjnego i dokonuje si¢ wyboru jednego

105

modelu, dziatajacego najlepiej w realnym obszarze decyzyjnym=". Wybrany model moze

mie¢ zatem nizszy wskaznik AUC od modeli odrzuconych.

Wykres ROC
10 F I I
0,8
0,6
2
o
3
N
6]
0.4
0,2
0,0 }*? i i i i i
0.0 0,2 04 0.6 0,8 1,0
1-Specyficznosé

Rysunek 28 Krzywe ROC — poréwnanie dwoch modeli
Zrédto: opracowanie whasne.

Indeks J Youdena jest syntetyczng miarg sity predykcyjnej modelu. Przyjmuje warto$ci
od 0 (o ile model dziata nie gorzej od modelu losowego) do 1. Warto$¢ 1 przyjmuje dla
modelu idealnego, dla ktorego nie wystepuja ani przypadki FP ani FN [Youden, 1950].
Miara ta nie zalezy od frakcji klasy pozytywnej w analizowanym zbiorze danych co jest

widoczne na Rysunek 29.

105 Na przyktad w wyniku dziatania modelu za nielojalnych moze zosta¢ uznane nie wiecej niz 3% bazy
danych klientow — wigkszy odsetek wigzatby si¢ z nieakceptowalng skalg interwencji w stosunku do
klientow.
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Indeks Youdena wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnsej
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Rysunek 29 Indeks J Youdena wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.

Indeks J jest miarg powigzang z krzywa ROC. Na podstawie krzywej ROC dla danego
punktu odcigcia warto$¢ indeksu J Youdena moze by¢ wyznaczona jako dlugo$¢ pionowe;j
linii taczacej ling modelu losowego z krzywa ROC. Warto$§¢ odpowiedzi modelu, dla
ktorego indeks J Youdena osigga maksimum moze by¢ rozpatrywany jako potencjalny

punkt odcigcia modelu.
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Wykres ROC
Indeks Youdena =0,43
Proponowany punkt odciecia: 0,27
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Rysunek 30 Indeks J Youdena a krzywa ROC
Zrédto: opracowanie whasne.

Dla zbiorow danych o zbalansowanym rozkladzie klas zmiennej zaleznej indeks J
Youdena pokrywa si¢ z wartosciami Kappy Cohena, jest rdéwniez mocno skorelowany

z wartosciami doktadnosci (ACC).

Indeks Youdena, Kappa Cohena oraz Dokfadnoséé¢ (ACC)
wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
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Rysunek 31 Poréwnanie indeksu J Youdena, Kappy Cohena oraz dokladno$ci dla zbioru
zbalansowanego

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Miarg tozsamg z indeksem J Youdena, wywodzaca si¢ z odmiennej tradycji oceny
modeli dodatkowo wnoszaca pewne dodatkowe informacje do catosciowego obrazu
jakosci modelu jest statystyka KS (Kolmogorowa-Smirnova). Statystyka KS okresla
maksymalng réznice miedzy skumulowanym rozkladem (dystrybuantg) klientow lojalnych

i nielojalnych.

KS = m]ax |G(x]-) — B(x))I,

gdzie: G(x;) — dystrybuanta rozktadu klientéw lojalnych; B(x;) — dystrybuanta rozktadu
klientow  nielojalnych.  Dystrybuanty  konstruujemy dla  klientéw  uprzednio
uporzadkowanych rosngco wzgledem prawdopodobienstwa a posteriori bycia lojalnym

klientem uzyskanego na podstawie zbudowanego modelu.

Wykres KS
Wspotczynnik KS=0,43 Punkt odciecia=0,27

100% r

80% | Decyzja:lojalny

60% r

40%

Decyzja: nielojalny

20% r

— Skumulowany
procent nielojalnych

' — ' - - — —— Skumulowany
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000 procent lojalnych

Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej Wspotczynnik KS

0%

Rysunek 32 Wykres KS
Zrodto: opracowanie wlasne.

Na podstawie powyzszego wykresu (Rysunek 32) mozna zauwazy¢, ze maksymalna
réznica pomiedzy dystrybuantami wyniosta KS= 0,43 (zielona linia). Jesli model
klasyfikowalby do grupy ,nielojalnych” osoby, dla ktérych odpowiedZz modelu bylaby
powyzej 0,27 a do grupy ,lojalnych” w pozostatych przypadkach wartos¢ SENS
wyniostaby okoto 0,77 (za nielojalnych uznaliSmy 77% sposrod nielojalnych) natomiast

FPR = 0,34 (34% sposrod osob lojalnych zostato niepoprawnie zaklasyfikowanych).
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Innymi stowy KS to maksymalna réznica pomiedzy wartoscig SENS oraz FPR. Miara KS
jest tozsama z maksymalng warto$cig indeksu Youdena.

Z definicji, statystyka KS przyjmuje wartosci z przedziatu [0;1]. Im wigksza wartos¢
tej miary, tym wyzsza zdolno$¢ modelu do separowania klientow ,lojalnych” i
,hielojalnych”. Statystyka KS nie zalezy od udzialu klientow nielojalnych w probie.
Wartosci KS mozna interpretowa¢ w nastepujacy sposob [Migut i inni, 2013]:

— Ponizej 0,2 — model do odrzucenia,

— 0,2 - 0,4 — staba sita dyskryminacyjna,

- 0,4 - 0,5 — akceptowalna sita dyskryminacyjna,

— 0,5-0,6 — duza sita dyskryminacyjna,

— 0,6 — 0,75 — bardzo duza sita dyskryminacyjna,

— Powyzej 0,75 — wynik nadmiernie optymistyczny (zbyt wysoki by bylo prawdziwie).

Statystyka KS jest miarg centralng, czyli nie ocenia catego rozkltadu mozliwych
odpowiedzi modelu!®, ajedynie jeden specyficzny punkt, w ktorym model posiada
najwigksza site predykcyjng. Jezeli punkt ten lezy (np. z przyczyn biznesowych) poza
przedziatem mozliwych punktéw odcigcia — KS staje si¢ miarg niewiarygodng. Dziatanie
przedsigbiorstwa na podstawie statystyki KS w przedstawionym przyktadzie wigzalo by sig¢
z koniecznoscig niepotrzebnego kontaktu z 34% klientow lojalnych, co z punktu widzenia
biznesowego byloby nieracjonalne.

Czesto uzywanym wykresem stosowanym w polaczeniu z analizg KS jest wykres
warto$ci roznic pomiedzy SENS oraz FPR (tozsamy z wykresem warto$ci indeksu
Youdena — Rysunek 29). Pozwala on okresli¢ zakres wartosci odpowiedzi modelu, dla
ktorych model ma najwieksza site dyskryminacyjna.

llorazy wiarygodnosci sa kolejnymi miarami, ktore oparte s3 na miarach SPEC oraz
SENS. Im wigksza warto§¢ LR+ tym lepsza zdolno$¢ do dyskryminacji przypadkow
pozytywnych. Warto§¢ LR+=1 oznacza losowe dziatanie modelu, ponizej tej warto$ci
model dziata gorzej niz losowy [Biggerstaff, 2000]. Im mniejsza warto$¢ LR- tym lepsza
zdolno$¢ dyskryminacji przypadkow negatywnych. Zatem model A bedzie lepszy od
modelu B, jezeli ma wigksza warto§¢ LR+ oraz mniejszg wartos¢ LR-. Wigksza wartos¢

obydwodch miar powadzi do nierozstrzygnigtych sytuacji, w ktorych jeden model lepiej

106 W przeciwienstwie na przyktad do krzywej ROC.
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radzi sobie z przypadkami pozytywnymi a drugi z negatywnymi. Poniewaz obie te miary
sa oparte na miarach SENS oraz SPEC ich warto$ci nie zalezag od odsetka osob
nielojalnych w zbiorze danych. Wydaje si¢, ze z punktu widzenia prognozowania odejs¢
klientow lepszym miernikiem bgdzie LR+.

Ostatnig miarg opartg na miarach SENS i SPEC zawartag W niniejszej pracy jest DP
(Discriminant Power) [Sokolova i inni, 2006].

P V3 [l ( SENS )H ( SPEC )]
= — % —_— —
7z 1'°9\1=sens) T °9\1=spPEC

Zgodnie ze swojg nazwg pozwala oceni¢ sitg¢ dyskryminacyjng modelu. Przyjmuje si¢

nastepujacg interpretacje DP [Sokolova i inni, 2006]:

DP ponizej 1 — staba sita dyskryminacyjna,

DP od 1 do 2 — ograniczona sitg predykcyjna,

DP od 2 do 3 — akceptowalna sita dyskryminacyjna,

Powyzej 3 — wysoka sita dyskryminacyjna.

Kolejng parg miar, ktére analizowane tacznie pozwalaja na oceng sity predykcyjnej
modelu s3 PPV oraz SENS. PPV informuje o tym, jaka czg$¢ osdb uznanych przez model
za nielojalne rzeczywiscie odeszty do konkurencji. Miara ta zalezy od odsetka osob
nielojalnych w zbiorze danych. W sytuacji klasyfikatora naiwnego, gdy model wskazuje,
ze wszystkie osoby sa nielojalne, miara PPV bedzie rowna frakcji osob nielojalnych
w modelowanym zbiorze. Ponizej przedstawiono wykres PPV dla tego samego modelu

przygotowany dla zbior6w o réznych proporcjach klas zmiennej zaleznej (Rysunek 33).
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Precyzja (PPV) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
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Rysunek 33 Precyzja (PPV) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.

Warto zauwazy¢, ze powyzsze miary jakosci modelu s3 w stosunku do siebie
antagonistyczne. Wzrost wartosci PPV powoduje spadek SENS i na odwrot. Wiasno$é ta
ilustruje kolejny wykres (Rysunek 34), na ktéorym przedstawiono obie miary na

przyktadzie zbioru o rownych proporcjach klas zmiennej zalezne;.

Czutos¢ (SENS) oraz precyzja (PPV) wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywne;j
1,0
0,8+
0,6 r
04+
0,2
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0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1.0 _ seNs
Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej — PPV

Rysunek 34 Czulo$¢ (SENS) oraz precyzja (PPV) wzgledem prawdopodobienstwa klasy
pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.
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Wykres ten umozliwia wybor optymalnego punktu odcigcia. Podobng role odgrywa
kolejny wykres — krzywa PR (Precision/Recall Curve), na ktorej przedstawiono wszystkie
mozliwe kompromisy pomi¢edzy PPV oraz SENS (Rysunek 34). Przyktadowo dla zbioru
0 rownej proporcji klas zmiennej zaleznej przy czutosci na poziomie 40% uzyskuje si¢

80% poprawnos¢ klasyfikacji oséb nielojalnych.

Krzywe PR (Precision/Recall)
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Czutosé (SENS - Recall) 95% nielojalnych

0,0

Rysunek 35 Krzywe PR (Precison/Recall)
Zrédto: opracowanie whasne.

Krzywa PR moze by¢ stosowana w sytuacji, gdy przypadki klasy pozytywnej stanowia
niewielka frakcje zbioru danych, badz gdy dla badacza wazniejsze jest unikanie
przypadkow falszywie pozytywnych (FP) niz fatszywie negatywnych (FN). W przeciwnej
sytuacji rekomendowana jest krzywa ROC [Geron, 2017].

Miara F (F-Score) jest syntetyczng miarg sity predykcyjnej modelu taczaca SENS oraz
PPV, bedaca ich $rednig harmoniczng. Jest ona bardzo popularng miarg sity predykcyjnej,

przydatng zwlaszcza, gdy celem jest poréwnanie modeli [Geron, 2017].

SENS « PPV 2

SENS+pPPV 1 . 1
SENS © PPV

F Score = 2 *

Miara ta charakteryzuje si¢ wrazliwo$cig na niezbilansowane proby, podobnie jak
precyzja (PPV). Jej wartos$¢ zalezy zaréwno od sity predykcyjnej modelu jak i frakcji 0osob

nielojalnych w zbiorze danych. Skutkuje to zanizonym oszacowaniem jej wartosci
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w sytuacji, gdy klasa przypadkéw nielojalnych jest rzadziej reprezentowana w zbiorze
danych — szczegoty na Rysunek 36197,

Warto w tym miejscu przypomnieé, ze warto$¢ 0 informuje o braku sily predykcyjnej
klasyfikatora natomiast warto§¢ 1 o idealnej klasyfikacji. Kolejng wtasnoscig miary F-
Score jest fakt, iz faworyzuje ona klasyfikatory majgce podobny poziom SENS oraz PPV.
W przypadku réznicy w warto$ciach SENS oraz PPV wigkszy wplyw na koncowy wynik

ma nizsza z tych dwoch wartosci.

F-Score wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
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Rysunek 36 F-Score wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej

Zrédto: opracowanie wlasne.

Aby umozliwi¢ badaczowi subiektywne okreslenie wazno$ci obydwu miar mozliwa
jest modyfikacja wzoru poprzez dodanie sktadnika B. Im wigksza wartos¢ B tym wieksze

znaczenie miary PPV.

1
FB Score = 1 1

B+ppy + (1= F) *35ERs

W wigkszosci sytuacji modele maja nizszg wartos¢ SENS niz PPV. Nadanie im
réznych wag moze zatem wynika¢ z checi zbalansowania wptywu obydwu miar na

koncowy wynik. Znalezienie optymalnej wartosci B jest ktopotliwe 1 moze zosta¢ uznane

107 Wykresy miary G-mean daja analogiczne wyniki.
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za kontrowersyjne. Zdaniem Powersa nie istnicje realne uzasadnienie zastosowania [3
innego niz 0,5, ktory nadaje im rowng wage [Powers, 2011]. Nalezy podkresli¢, ze
niezaleznie od wersji wzoru, miara F-Score nie bierze pod uwage komoérki TN z macierzy
pomytek. Moze to by¢ zrodtem obcigzenia tej miary.

Przyrost (lift) informuje o tym, w jakim stopniu zastosowanie klasyfikatora jest lepsze
w stosunku do losowego wyboru przypadkow. Jest stosunkiem odsetka 0sob nielojalnych
w grupie wytypowanej przez model jako nielojalni do odsetka nielojalnych osob w catym
zbiorze.

Warto$¢ przyrostu jest zalezna od frakcji oséb nielojalnych w zbiorze danych. Im
mniejszy odsetek osob nielojalnych tym wyzsze warto$ci moze przyjmowaé wspotczynnik
lift. W przypadku modelu losowego wartos¢ przyrostu wynosi 1. W przeciwienstwie do
wczesniej prezentowanych miar, wykres przyrostu nie jest zazwyczaj prezentowany
w zalezno$ci od wartosci prawdopodobienstwa a posteriori uzyskanego na podstawie
modelu. Najczes$ciej przed prezentacja wykresu wartosci odpowiedzi modelu s3

rangowane. Na osi X sg zatem prezentowane percentyle rozktadu odpowiedzi modelu.

Wykres przyrostu (lift)
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Rysunek 37 Wykres przyrostu (lift)
Zrodto: opracowanie wlasne.

Pomimo widocznej na Rysunek 37 wrazliwosci tej miary na niezbilansowanie zbioru

danych, jest ona bardzo popularnym narz¢dziem oceny sily predykcyjnej modelu ze
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wzgledu na intuicyjng interpretacje zwlaszcza w porownaniu z krzywymi ROC. Na
podstawie powyzszego wykresu (Rysunek 37) mozna stwierdzi¢, ze dla zbioru z 5%
odsetkiem o0so6b nielojalnych, wskazanie 10% o0s6b z najwickszag wedlug modelu
sktonnoscig do odejscia pozwala osiggna¢ wskaznik lift na poziomie 4. Oznacza to, ze w
wybranej grupie wskaznik PPV jest 4 razy wiekszy od analogicznej wartosci uzyskanej w
grupie dobranej losowo.

W potaczeniu z krzywa przyrostu przedstawiana jest zazwyczaj krzywa CAP
(Cummulative Accuracy Profiles)!®. Krzywa ta przedstawia czutos¢ (SENS) modelu (0§
Y) wzgledem osob ocenionych przez model za nielojalne (PP). Jej wyglad jest zblizony do
krzywej ROC. Ksztalt krzywej zalezy zarowno od mocy predykcyjnej modelu jak i od
odsetka osob nielojalnych w zbiorze danych.

Krzywa CAP
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Rysunek 38 Krzywa CAP
Zrodto: opracowanie wlasne.

Na podstawie wykresu widocznego na Rysunek 38 mozna stwierdzi¢, ze dla zbioru
zawierajacego 5% osob nielojalnych, dotarcie do potowy z nich wigze si¢ z koniecznoscig
kontaktu z 14% bazy klientéw — 0sob z najwyzsza sktonnoscia do odejscia. Dla zbioru
zawierajacego 25% o0sob nielojalnych podobny efekt uzyskano by po kontakcie z okoto

22% bazy klientow.

108 Krzywa ta nazywana jest rowniez krzywa korzysci (gains chart)
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Kolejng miarg oceniajacg dobro¢ dopasowania jest Wspotczynnik korelacji Matthewsa
MCC (Matthews correlation coefficient). Miara bierze pod uwage wszystkie sktadowe
macierzy pomylek. Jest niewrazliwa na wystgpowanie niezrdwnowazonych proporcji
modelowanych klas w zbiorze danych [Boughorbel i inni, 2017]. Jest $rednia
geometryczng indeksu Youdena oraz wyrazistosci (MK) i zarazem odpowiednikiem
wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona dla danych nominalnych [Powers, 2012].
Przyjmuje wartosci od -1 do 1. Warto$¢ 1 $wiadczy o idealnej zgodno$ci pomigdzy
przewidywanymi a obserwowanymi, 0 jest rownoznaczne z klasyfikatorem losowym,
wartos¢ -1 informuje o idealnej niezgodnosci pomigdzy predykcja a stanem faktycznym
[Matthews, 1975]. Na Rysunek 39 przedstawiono wykres MCC dla analizowanych
zbiorow. Analiza uzyskanych wynikéw nie potwierdza catkowitego braku wrazliwosci na
niezrownowazone proporcje klas zmiennych zaleznych. Warto§ci miary MMC oraz
charakterystyka wykresow sa bardzo zblizone do wynikow uzyskanych dla Kappy Cohena
(Rysunek 22).

MCC wzgledem prawdopodobiehAstwa klasy pozytywnej

MCC

- = 5% nielojalnych

— 25% nielojalnych
— 50% nielojalnych
0,0 0,2 04 0,6 0.8 1,0 75% nielojalnych

Prawdopodobienstwo klasy pozytywnej 95% nielojalnych

Rysunek 39 MCC wzgledem prawdopodobienstwa klasy pozytywnej
Zrédto: opracowanie whasne.
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4.1.3. Miary oparte na probabilistycznej interpretacji odpowiedzi modelu

Wskaznik Briera (Brier score, BS) [Brier, 1950], czyli $redni btad kwadratowy jest

definiowany nastepujaco’®:

BS = 1zn: 2
'y 1(yl pi)
1=

gdzie: n oznacza liczb¢ przypadkéw, pi prawdopodobienstwo zajscia modelowanego
zdarzenia, yi stan faktyczny (zdarzenie=1, brak zdarzenia =0). Im mniejsza warto$¢ wyniku
BS tym lepsze dopasowanie. Site dyskryminacyjng modelu mozna réwniez ocenic
porownujac uzyskany wynik ze wskaznikiem Briera obliczonego dla prognozy
przypadkowej (PBS) [Prusak, 2005]:

PBS = ! RP(RP 1)2+RN kP,
—n[ N (N)]

Im nizsza warto$¢ wskaznika Briera dla danego modelu w poréwnaniu z warto$cig
PBS, tym wigksza sita predykcyjna modelu.

Kolejng miarg oparta na probabilistycznej interpretacji odpowiedzi modelu jest
entropia krzyzowa (entropia wzajemna, cross-entropy, logloss). Entropia krzyzowa jest

miarg wywodzgca si¢ z teorii informacji definiowang wzorem [Berrar, 2018]:

n
1
Entropia krzyzowa = —52 yilog,p;i + (1 — y)log,(1 —p;)
i=1

Im mniejsza warto$¢ entropii tym wigksza sita predykcyjna modelu. Warto jeszcze raz
podkresli¢, ze powyzsze miary majg zastosowanie jedynie w przypadku, gdy uzyskane
odpowiedzi modelu mozna odnie$¢ do szacowanego prawdopodobienstwa wystgpienia

modelowanego zdarzenia.

4.2. Strategie walidacji modeli retencji klientéw

Jak zostalo przedstawione we wczesniejszych rozdziatach, budowa modeli

oceniajacych sktonnos¢ klientow do odejscia moze by¢ przeprowadzona za pomoca wielu

109 Spotyka sie rowniez wzory, w ktérych odjemna i odjemnik sg zamienione pozycjami, co jednak po
podniesieniu réznicy do kwadratu nie wptywa na wynik.
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metod analitycznych, poczawszy od metod liniowych, poprzez metody oparte na drzewach
klasyfikacyjnych (decyzyjnych), metody oparte na sieciach neuronowych i im pokrewne,
az po modele hybrydowe. Przedstawiono tam réwniez wiele miar oceny jakosci dziatania
modelu. Naturalng konsekwencjg poruszanych zagadnien jest oszacowanie jako$ci modelu,
jakiej mozna oczekiwa¢ podczas stosowania go w praktyce w przysztosci dla nowych
klientow. Jakos¢ te szacuje si¢ bezposrednio po zbudowaniu modelu (ocena ex ante).

Zbidr danych, ktorym dysponuje badacz jest podstawg zarowno do budowy modelu jak
1 do jego oceny. Ocena modelu jest wykonywana przy zalozeniu, ze struktura populacji
nowych klientow bedzie zblizona do tej reprezentowanej przez analizowany zbior danych,
oraz ze wzorce zachowania klientow nie ulegna zmianie w trakcie stosowania modelu®?®.
Uzyskane wyniki bedzie mozna uzna¢ za wiarygodne jedynie przy braku naruszenia
powyzszych zatozen.

Strategie oceny jakos$ci modelu mozna podzieli¢ na dwie grupy:

— strategie polegajace budowie modelu jedynie na czesci dostepnych danych, pozostata

czes$¢ przeznaczona jest do jego oceny;

— strategie polegajace na budowie modelu na catym dostgpnym zbiorze danych, ocena
modelu jest nastgpnie przeprowadzana za pomocg szeregu modeli pomocniczych
budowanych na odpowiednio dobranych podzbiorach/podprobach — zbioru

oryginalnego.

4.2.1. Metody oparte na podziale zbioru danych

Najprostsza, a zarazem najbardziej powszechnie uzywang metoda walidacji modelu
jest podejscie oparte na podziale zbioru danych na dwa podzbiory: uczacy oraz testowy.
Na podstawie zbioru uczacego budowany jest model, a obliczony biad nosi miano biedu
dopasowania (aproksymacji). Zbior testowy stuzy natomiast do oceny skutecznoSci
zbudowanego modelu. Blad obliczony na jego podstawie nosi nazwe bledu uogoélnienia
(generalizacji). F. E. Harrell sugeruje [2015], aby w zbiorze testowym znalazto si¢ co
najmniej 100 przypadkoéw z mniej licznej klasy (tutaj osob nielojalnych), co w praktyce

biznesowej nie stanowi realnego ograniczenia.

110 Zachodzace w czasie zmiany w strukturze populacji klientow oraz zmiany wzorcéw ich zachowan
wymagaja cyklicznego badania skutecznosci modelu juz w trakcie jego eksploatacji (ocena ex post).
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Zbiér danych

T !

‘ Zbidr uczacy ‘ Zbidr tastowy

Rysunek 40 Podzial zbioru danych na zbiér uczacy i testowy
Zrédto: opracowanie whasne.

Podziat zbioru danych do walidacji ex ante moze by¢ wykonany w nastgpujacy sposob:

— Out of sample — losowy podzial proby wykorzystanej do modelowania na dwie

klasy, gdzie zbior testowy stanowi najczesciej 20-30% zbioru bazowego.

— Out of time — wykorzystanie do oceny nowej proby, z ostatniego okresu o takiej

samej strukturze jak zbior uczacy.

Wybrane metody analityczne wymagajg wykorzystania dodatkowego zbioru danych —
zbioru walidacyjnego®!?, ktory stuzy do okreslenia optymalnego momentu zatrzymania
procesu budowy modelu. Na przyktad dla drzew wzmacnianych (boosted trees) oraz
losowego lasu (random forests), dodatkowy zbior danych pozwala okre$li¢ optymalng
liczbe drzew, jaka tworzyla bedzie docelowy model. W przypadku sieci neuronowych
zbidr walidacyjny pozwala okresli¢ optymalng liczbe epok, przez ktora nalezy uczy¢

model.

Zbidr danych

Y b 4 l

‘ Zbidr uczacy ‘ Zbior walidacyjny Zbidr testowy

Rysunek 41 Podzial zbioru danych na zbiér uczacy, walidacyjny i testowy
Zrodto: opracowanie wlasne.

U1W literaturze oraz narzedziach analitycznych brak zgodnosci co do terminologii. Nazwy ,,zbior
walidacyjny” oraz ,,zbior testowy” bywaja stosowana zamiennie.
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Poprawnie przeprowadzona strategia bazujaca na podziale zbioru danych na podzbiory
wymaga, aby w kazdym zbiorze znalazty si¢ przypadki reprezentatywne dla catego zbioru.
Aby zapewni¢ t¢ wilasno$¢, po etapie podzialu nalezy dokona¢ poréwnania rozktadow
zarbwno zmiennej zaleznej, jak 1 (o ile to mozliwe) kluczowych predyktorow. W
przypadku stwierdzenia znaczacych rdznic nalezy powtorzy¢ procedure losowania. Brak
reprezentatywnosci ktéregokolwiek ze zbioréw bedzie prowadzit do blednych wnioskoéw
na temat rzeczywistej sity predykcyjnej zbudowanego modelu. Ryzyko przypadkowego
uzyskania niereprezentatywnych podzbiorow jest jedng z wad strategii losowego podziatu.
Po powtérzonym procesie podziatu zbioru mozna uzyska¢ inne modele oraz inne
oszacowanie dobroci dopasowania.

Strategia zmniejszajaca ryzyko powstania niereprezentatywnych zbioréw w trakcie
podziatu na proby jest technika zaproponowana przez R. Tadeusiewicza i M. Szalefica
[2015]. Polega ona na pogrupowaniu przypadkdéw znajdujacych si¢ w analizowanym
zbiorze za pomocg wybranej techniki analizy skupien!'?. Po okre$leniu liczby skupien oraz
dokonaniu przypisania kazdego z elementdw dookreslonego skupienia, proces podziatu
przypadkow do zbioréw odbywa si¢ niezaleznie dla kazdego skupienia, gwarantujac tym
samym lepszg reprezentatywno$¢ kazdego z uzyskanych zbioréw. Wyboru reprezentantow
mozna dokonywac¢ losowo albo kierujac si¢ odlegtoscig od centrum skupienia.

W przypadku skupien matolicznych i jednoczesnie odlegtych od pozostatych grup (o
ile badacz zdecyduje si¢ na uwzglednienie takich przypadkow w zbiorze danych), zaleca

si¢, aby wszystkie nalezace do nich przypadki trafialy do zbioru uczacego.

112 Na przyktad za pomocg metody k-$rednich lub sieci neuronowych Kohonena.
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Zbidr Zbior
\ Zbiér uczacy / \walidaoyjny/ L testowy )

Rysunek 42 Podzial losowy w oparciu o analize¢ skupien
Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Tadeusiewicz, Szaleniec, 2015]

Strategia podziatu zbioru danych na préby, cho¢ niezwykle popularna, nie jest jednak
pozbawiona wad. Glowna o$ krytyki bazuje na fakcie, Zze podziat danych znacznie
zmniejsza wielko$¢ proby, jaka stuzy zaré6wno do budowy jak i oceny modelu. Rezygnacja
Z czg$ci wzorcOw moze znaczaco wptynaé na koncowa posta¢ modelu w poroéwnaniu do
modelu budowanego na podstawie pelnej dostgpnej informacji. Fakt ten moze mie¢
znaczenie zwlaszcza w sytuacji, gdy zbidr danych zawiera stosunkowo niewielka liczbe

przypadkow [Harrell, 2015].

4.2.2. Metody oparte na wielokrotnym probkowaniu

Przedstawiona ponizej grupa strategii walidacji polega na zbudowaniu modelu na
oryginalnym zbiorze danych, a nast¢pnie przeprowadzeniu jego oceny za pomocg analizy
btedow obliczonych na podstawie pomocniczych modeli zbudowanych na podzbiorach
zbioru oryginalnego tworzonych za pomocg réznego rodzaju technik losowania (zarowno
losowania prostego jak i ze zwracaniem).

Wielokrotny (v-krotny) sprawdzian krzyzowy (v-fold cross validation) polega na
podziale oryginalnego zbioru danych na v w przyblizeniu rownolicznych podzbiorow.
Wartos¢ v jest okreslana przez badacza, jednak zazwyczaj przyjmuje sig, ze jest to 10.
Kazdy przygotowany podzbidr jest sukcesywnie oddzielany od pozostatych tworzac probe

testowa. Uzyskany blad modelu jest nastgpnie usredniany. Dziesi¢ciokrotny sprawdzian
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krzyzowy wymaga zatem zbudowania 10 dodatkowych modeli, w celu oszacowania btedu
modelu zbudowanego na oryginalnym zbiorze danych. Strategia ta jest stosowana w
przypadku mniejszych zbiorow danych w poréwnaniu z prostym podzialem dla danej
precyzji oszacowania [Harrell, 2015]. Niewatpliwie stabg strong tego podejscia podobnie
jak wszystkich opartych na wielokrotnym probkowaniu jest wysoki koszt obliczeniowy,
ktéory moze by¢ kluczowym ograniczeniem w odniesieniu do bardziej ztozonych
obliczeniowo metod analitycznych. Dodatkowo, jednokrotne wykonanie przedstawionej
procedury nie pozwala na precyzyjne oszacowanie btgdu modelu. Uzyskanie doktadnego
oszacowania bledu zazwyczaj wymaga ponad 20-krotnego przeprowadzenia procedury®2,

Skrajng, rzadziej wykorzystywang strategia v-krotnego sprawdzianu krzyzowego jest
technika LOO (leave one out) polegajaca na podziale zbioru danych na liczb¢ podzbioréw
rowng liczbie przypadkow. Zatem za kazdym razem podczas budowy modelu
pomocniczego proba testowa jest reprezentowana przez jeden przypadek.

W praktyce walidacji modelu mozna spotkac si¢ z wieloma podej$ciami opartymi na
bootstrapie 1**. Najprostsza z nich polega na wylosowaniu (ze zwracaniem) proby
przypadkow o liczno$ci rownej licznosci zbioru uczacego. Na podstawie wylosowanego
zbioru budowany jest model pomocniczy. Role zbioru testowego dla tego modelu petni
zbidr oryginalny. Procedur¢ losowania 1 budowy modelu powtarza si¢ wielokrotnie
(najczescie) nie rzadziej niz kilkaset razy). Ostatecznie blad generalizacji jest obliczony
jako usrednienie bledow modeli pomocniczych uzyskanych dla proby oryginalne;.

Ulepszona procedura oparta na bootstrapie opiera si¢ na mniej bezposrednim sposobie
szacowania bledu generalizacji. Kazda iteracja pozwala na uzyskanie wspotczynnika
optymizmu, ktory jest réznicg pomiedzy btgdem uzyskanym dla proby bootstrap a btgdem
uzyskanym dla préby oryginalnej. Po wielokrotnym powtorzeniu procedury obliczania
optymizmu obliczany jest $redni poziom optymizmu, ktéry jest odejmowany od wyniku
finalnego modelu uzyskanego na calym zbiorze danych. Uzyskana roznica jest
nieobcigzonym oszacowaniem biedu generalizacji zbudowanego modelu.

Przedstawione powyzej techniki moga niekiedy prowadzi¢ do nadmiernego
oszacowania optymizmu [Harrell, 2015], dlatego zalecang strategia oparta na bootstrapie

jest tak zwany bootstrap .632+. Na jego podstawie optymizm jest obliczany jako:

Optymizm = 0,632 x (€, — €g),

113 Czyli zbudowania ponad 200 modeli pomocniczych.
114 podejscie zaproponowane przez B Efrona [1979].
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gdzie em to precyzja oryginalnego modelu, em to $rednia wazona precyzja obliczona na
podstawie przypadkow, jakie nie zostaly wylosowane do proby boostrap. Procedura ta nie
ma teoretycznego uzasadnienia i tylko badania empiryczne potwierdzity dobre zachowanie
bootstrapu .632+ [Arlot, Cellise, 2010]. Efektywnos¢ walidacji bootstrap na podstawie
zbioru oryginalnego jest porownywalna z oceng na podstawie zbioru testowego dwukrotnie

wigkszego od zbioru oryginalnego [Harrell, 2015].

4.3. Okreslanie optymalnego punktu odciecia (cut-off)

Ustalenie optymalnego punktu odcigcia modelu jest ostatnim kluczowym etapem
poprzedzajacym jego wdrozenie. Polega na wskazaniu granicznej wartosci odpowiedzi
modelu, ktéra oddzielitaby osoby lojalne od nielojalnych. Ponizej przedstawiono wybor
metod 1 strategii uzywanych w procesie wyboru punktu odcigcia. Podczas ich analizy

zwrdcono uwage na ich zatozenia dotyczace:
— kosztéw blednych klasyfikacji,
— prawdopodobienstwa a priori pojawienia si¢ 0sob nielojalnych w zbiorze danych,
— zyskownosci rozumianej w kategoriach ekonomicznych,
— praktycznej mozliwosci implementacji ,,optymalnego” punktu odcigcia.

Najprostsza strategiag czgsto stosowang zwlaszcza przez mniej do$wiadczonych
badaczy jest przyjecie punktu odcigcia na poziomie 0,5 odpowiedzi modelu. Strategia ta
jest intuicyjna i wskazuje, ze nalezy prognozowac zajscie modelowanego zdarzenia, jesli
prawdopodobienstwo a posteriori jest wigksze niz 0,5. Intuicja ta prowadzi jednak do
btednych wnioskow w sytuacji niezbalansowanych klas oraz kosztéw btednych
klasyfikacji.!*

Popularnym i prostym do zdefiniowania punktem odcigcia jest wartos¢ odpowiedzi
modelu, w ktorej indeks J Youdena osigga warto$¢ maksymalng. Inna popularna cho¢
nieco trudniejsza w implementacji strategia wskazuje, aby punkt odcigcia zostal

wyznaczony przez styczng do krzywej ROC nachylong wzgledem osi X pod katem 45°.

115 Mozna spotka¢ strategie, ktore daza do takiego przeskalowania prawdopodobiefistwa a posteriori,
aby punkt odcigcia rowny 0,5 byl punktem optymalnym. Nie jest ona jednak zalecana, migdzy innymi ze
wzgledu na utrate informacji o poziomie prawdopodobienstwa a priori zajécia modelowanego zdarzenia.
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Wykres ROC

Indeks Youdena =0.43
Proponowany punkt odciecia; 0.735

Czutosc
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Rysunek 43 Punkt odci¢cia na podstawie indeksu Youdena oraz stycznej do krzywej ROC
Zrédto: opracowanie whasne.

Na wykresie (Rysunek 43) przedstawiono punkt odcigcia wyznaczony za pomoca
indeksu Youdena (pionowa, kropkowana linia aczaca lini¢ modelu losowego z krzywa
ROC) oraz metodg stycznej (przerywana niebieska linia styczna do krzywej ROC). Nalezy
zauwazyC, ze obie strategie sprowadzaja si¢ do wskazania tej samej wartosci punktu
odcigcia. Zakladaja zgodnie rdéwne koszty blednych klasyfikacji oraz rowne
prawdopodobienstwo a priori pojawienia si¢ osoby lojalnej w zbiorze rozpoznawanym?:°.
Nie uwzgledniaja one kwestii zyskownosci oraz kwestii praktycznej implementacji
modelu. Pomimo swojej popularnosci nie moga by¢ zalecane w modelach lojalno$ci ze
wzgledu na powyzsze wlasnosci.

Kolejna reguta wyznacza punkt odcigcia na poziomie rownym prawdopodobienstwu
apriori zajscia modelowanego zdarzenia. Jest ono szacowane na podstawie rozktadu
zmiennej zaleznej w modelowanej probie. Wedtug tej reguty osoba jest przypisywana do
klasy nielojalnych, jesli prawdopodobienstwo a posteriori odej$cia uzyskane na podstawie
modelu jest wigksze od prawdopodobienstwa a priori. W praktyce sprowadza si¢ to do

wyznaczenia granicy wyrazonej wzorem:

RP
punkt odciecia = N

116 Zbiorze klientow, na ktorych model bedzie wdrazany.
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Reguta ta moze by¢ stosowana jedynie pod warunkiem, ze odpowiedzi modelu sg
skalibrowane do rzeczywistego poziomu prawdopodobienstwa rezygnacji klienta z ushugi
obserwowanego w zbiorze danych. Czynnikami, ktore wptywaja na zaburzenie warto$ci

tych odpowiedzi s3:

— stosowanie technik oversampling oraz downsampling podczas zmiany struktury

zbioru uczacego,

— zmiana niektoérych hiperparametrow np. prawdopodobienstwa a priori w

algorytmach drzew klasyfikacyjnych,

— stosowanie metod modelowania nie zapewniajacych zgodnosci z bazowym

poziomem sktonnosci do odejscia.

Uzyskanie wynikow zgodnych z rzeczywistym poziomem sktonnosci klientow do
odejscia klienta jest mozliwe po uprzedniej kalibracji odpowiedzi modelu. Aby
przeprowadzi¢ kalibracje wynikow, w pierwszym kroku dla zbioru zawierajacego
rzeczywista badz pozadang proporcje klas zmiennej zaleznej wdraza si¢ zbudowany
uprzednio model. Nastepnie na podstawie uzyskanych wynikéw buduje si¢ model regresji
logistycznej [Kuhn, Johnson, 2013], w ktoérym rol¢ jedynego predyktora petni uzyskana
wczesniej odpowiedz modelu. OdpowiedZz modelu regresji logistycznej 17 jest
skalibrowanym wynikiem, ktory umozliwia juz stosowanie powyzszej formuty.

Metoda, ktora bierze pod uwage zaro6wno rozktad klas zmiennej zaleznej, jak 1 koszty
btednych klasyfikacji jest formula polegajaca na korekcie wartosci wspotczynnika
kierunkowego m stycznej do krzywej ROC w optymalnym punkcie [Zweig, Campbell,
1993].

koszt FP 1—P
m= *
koszt FN P

Warto$¢ P odnosi si¢ do prawdopodobienstwa a priori wystepowania w zbiorze danych
modelowanej  klasy. Dla  rownych  kosztow  blednych  klasyfikacji  oraz
prawdopodobienstwa a priori rownego 0,5 reguta ta daje wynik rowny wynikowi opartemu
na indeksie J Youdena.

Innym sposobem na znalezienie optymalnego punktu odcigcia przedstawionym przez
[Kuhn, Johnson, 2013] jest zdefiniowanie PCF (Probability Cost Function).

UTW przypadku regresji logistycznej suma prawdopodobienstw a posteriori obliczona dla wszystkich
przypadkow uczacych jest rowna liczbie przypadkow modelowanej klasy.
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P x koszt FP
P« koszt FN + (1 — P) = koszt FP

PCF =

Wartos¢ PCF jest nastgpnie elementem wskaznika NEC (Normalized Expected Cost).
NEC = PCF (1 = TP) + (1 — PCF)  FP

Optymalny punkt odcigcia to punkt, w ktérym PCF przyjmuje warto$¢ minimalng.

Powyzsze reguly nie braly pod uwage mozliwosci zysku generowanego przez model
ajedynie koszty popelianych pomylek oraz prawdopodobienstwo a priori.
Uzupelnieniem reguly przedstawionej w [Zweig, Cambell, 1993] o aspekt zyskow, jakie
pltyna z poprawnych klasyfikacji jest wzoér zaproponowany przez [Stein, 2005].
Wspoétezynnik kierunkowy prostej stycznej do krzywej ROC bedzie miat wtedy
nastepujaca postac:

koszt FP +zysk TN 1—-P
= *
m koszt FN + zysk TP P

W przypadku modeli lojalnosci:
— koszt FP moze by¢ kosztem kontaktu z klientem, ktory nie miat zamiaru odejs¢;
— koszt FN moze by¢ zwigzany z utratg korzysci zwigzang z odejsciem klienta;

— zysk TP moze wigza¢ si¢ korzy$ciami zwigzanymi z zatrzymaniem klientow, ktorych

intencjg byto odejscie do konkurencji;
— zysk TN nie ma odniesienia w modelach lojalnosci.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze stosowanie wszystkich powyzszych miar ma sens jedynie
w przypadku analizy jednorodnej grupy klientéw nie réznigcych si¢ miedzy soba
poziomem generowanych zyskow.

W praktyce biznesowej wybor optymalnego modelu oraz optymalnego punktu odcigcia
nie opiera si¢ jedynie na ocenie silty predykcyjnej modelu. Modele o sile predykcyjnej na
ogoOlnie wyzszym poziomie moga zosta¢ odrzucone ze wzgledu na stabsza moc
dyskryminacyjng w obszarze stosowalno$ci modelu. W sytuacji, gdy wzgledy biznesowe
W sposob jednoznaczny wyznaczajg obszar decyzyjny modelu, podstawa wyboru
optymalnego punktu odciecia moze by¢é wykres korzySci przedstawiajgcy wszystkie
mozliwe kompromisy pomig¢dzy odsetkiem os6b wskazanych jako nielojalne a odsetkiem

wychwyconych 0séb nielojalnych. Podobng rolg moze petni¢ wykres przyrostu.
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Wykres zysku
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Rysunek 44 Wykres zysku z punktem odci¢cia
Zrédto: opracowanie whasne.

Po wyznaczeniu punktu odcigcia dobra praktyka jest zbadanie, na ile wybrany punkt
jest z godny z punktem optymalnym z punktu widzenia miary KS. Im punkt odcigcia jest
blizszy punktowi optymalnemu, tym w wigkszym stopniu model wykorzystuje swoja sil¢

dyskryminacyjng.
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Wykres KS
Wspétczynnik KS=0,496 (512)
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Rysunek 45 Wykres KS z punktem odci¢cia

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Powyzsze rozwazania przyjmowaly zalozenie, ze w praktyce biznesowej model jest
podstawa do podjecia jednoznacznej decyzji o przekroczeniu badz nie akceptowalnego
poziomu ryzyka odejscia. Innym mozliwym podejsciem stosowanym w praktyce jest
wprowadzenie kilku punktow odciecia dzielacych klientow na kilka grup (np. klientow
Z niskim ryzykiem odejscia, srednim ryzykiem odejscia 1 wysokim ryzykiem odejScia)
I uzaleznienie sposobu reakcji od klasy ryzyka oraz poziomu zyskownosci klienta.

Wykres zysku pokazuje jaki jest zysk ze stosowania modelu, biorgc pod uwage koszt
ponoszony w wyniku kazdego rodzaju pomytki (KosztFP, KosztFN) i zysk z trafnie
przewidzianej klasyfikacji (ZyskTN, ZyskTP). Dla kazdego punktu odcigcia generowany
jest wynik (na przyktad wyrazony w danej walucie), jaki jest z nim powigzany. Ogolny

wz6r na zysk dla wybranego punktu odcigcia przedstawia si¢ nastgpujaco:
Zysk = TP x ZyskTP + TN x ZyskTN — FP x KosztFP — FN * KosztFN

Bazujac na powyzszej, ogolnej zasadzie, zaproponowano [Verbeke i inni, 2012]
kompleksowe podejscie do wyboru optymalnego punktu odciecia w odniesieniu do modeli

lojalnos$ci. Podejscie to bierze pod uwage grupy klientow przedstawione na Rysunek 46.
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niepotrzebny
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Rysunek 46 Odejscia i retencja klientéw w ramach bazy klientow
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Verbeke i inni, 2012].

Zaproponowany sposob  wyboru optymalnego punktu odcigcia wigze sig

Z implementacja ponizszego wzoru:
Zysk = PP[PPV xy % (CLV — ¢ — 8) + PPV * (1 —y) x (=¢) + (1 — PPV) * (—c — §)] — A

gdzie: y — odsetek osob nielojalnych, jakie zareagowaty pozytywnie na zachety ze strony
dostawcy, CLV — $rednia warto$¢ zyciowa klienta, ktory zdecydowat si¢ na pozostanie, ¢ —
koszt kontaktu z klientem, & — koszt ,,zachety” dla klienta w celu podtrzymania relacji, A —
staty koszt obstugi zarzadzania programem retencyjnym (anty-churn).

Parametr PPV jest zalezny od sity predykcyjnej zbudowanego modelu oraz od
zastosowanego punktu odcigcia. Powyzszy wzor jest podstawa do wykreslenia krzywe;j
zysku. Punkt optymalny to punkt, w ktorym krzywa przyjmuje warto$¢ maksymalng.
W przypadku przyjecia realistycznych ustawien, wartosci dodatnie mogg zosta
zaobserwowane jedynie dla niewielkiego odsetka klientéw o najwigkszej sktonnosci do

odejscia ze stosunkowo korzystng relacja PPV w stosunku do (1-PPV).

4.4. Wybor klientow do strategii sprzedazowych i
retencyjnych (uplift modeling)

Rozwazane dotychczas strategie modelowania oraz wyboru optymalnego punktu
odciecia nie braly pod uwage kwestii zr6znicowania reakcji klienta na ewentualny kontakt

ze strony dostawcy. Kontakt z grupa oséb najbardziej sktonnych do odej$cia nie zawsze
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musi zakonczy¢ si¢ zatrzymaniem klienta. Paradoksalnie, dziatania retencyjne moga by¢
impulsem do podjgcia przez klienta decyzji o odejSciu.

Tabela 10 Korzysci i straty w zaleznosci od kontaktu/braku kontaktu oraz pierwotnego
nastawienia klienta

Jesli bedzie kontakt
Nie odejdzie Odejdzie

Nie odejdzie
Jesli nie bedzie
kontaktu Podatni na perswazjg
Odejdzie (korzysci z podjetych
dziatan)

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [Kane i inni, 2014].

Mozliwe zachowania klienta oraz korzysci lub straty w zaleznosci od faktu podjecia
(lub nie) dziatan majacych na celu jego zatrzymanie przedstawia Tabela 10.

Na jej podstawie mozna zauwazy¢, ze jedynie kierowanie ofert do oséb z komorki
»Podatni na perswazje” moze przynies¢ korzysci finansowe. Pozostate warianty generuja
straty zwigzane badz z samym kosztem kontaktu (,,Zdecydowani odej$¢”’) dodatkowo
powickszonym przez mozliwa zbyt hojng oferte (,,Zdecydowani pozostac”), lub przez
utrate klienta wynikla z kontaktu (,,USpieni”’). Negatywny efekt widoczny jest szczegolne
w przypadku os6b z grupy ,,USpieni”, ktorym oferta przedluzenia umowy moze
przypomnie¢ o uplywajacym terminie jej wygasnigcia stajac si¢ katalizatorem dziatan

zwigzanych z odej$ciem do konkurencji.

4.4.1. Budowa modeli uplift

Cel budowanego modelu powinien koncentrowac¢ si¢ zatem na dotarciu jedynie do oséb
,Podatnych na perswazj¢” i unikni¢ciu wysytania ofert zwtaszcza do osob ,,Uspionych”
I ,,Zdecydowanych pozosta¢”. Tradycyjne podejscie do budowy modeli lojalnosci nie jest
w stanie dokona¢ takiego rozrdéznienia, koncentruje si¢ bowiem na ocenie sktonnosci do
odejscia nie biorgc pod uwage wpltywu samej kampanii (lub jej braku) na decyzje klienta.
Schemat tradycyjnego podejscia do budowy modelu podsumowuje Rysunek 47.
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Model - ocena Wyhdr oséb
Baza klientow skfonnosci do kampanii
odejscia anty-churn

Rysunek 47 Schemat budowy modelu - podejscie tradycyjne
Zrédto: opracowanie wiasne.

Uwzglednienie w procesie modelowania wptywu kampanii na sposob zachowania
klienta jest wdrazane za pomoca strategii znanych pod zbiorczg nazwa uplift modeling.
Najprostsza strategia budowy modeli uplift polega na zbudowaniu dwoch osobnych modeli

zgodnie ze schematem zawartym na Rysunek 48.

Model -
Podpréba Kampania sklonnosé
Dziatanie pilotazowa odejscia, gdy
dzialanie
Wybor 0s6b do

Wynik netto

Baza klientow kampanii anty-

(Net score) churn
Model -
Podproba sklonnosc
Kontrola odejscia, gdy
kontrola

Rysunek 48 Modelowanie uplift - budowa niezaleznych modeli
Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [Rzepakowski, Jaroszewicz 2012].

Podej$cie to zaktada zbudowanie dwoch niezaleznych modeli. Pierwszego na
podstawie zbioru klientow, dla ktoérych przeprowadzono kampani¢ utrzymaniowa (zbior
taki mozna okresli¢ mianem ,,Dziatanie”). Model taki oceniat bgdzie sktonnos$¢ klientow
do odejscia pod warunkiem, Ze otrzymali ofert¢ utrzymaniowa. Drugi model jest
budowany na zbiorze klientoéw, do ktorych nie skierowano oferty utrzymaniowej (zbior
taki mozna okresli¢ mianem ,,Kontrola”). Model taki bedzie oceniat sktonnos$¢ do odejscia
pod warunkiem, Ze klient nie otrzymat oferty utrzymaniowej. Nastgpnie obydwa modele
stosujemy na bazie klientow, sposrod ktorych pragniemy wskaza¢ osoby, jakie wezma

udzial w planowanej kampanii.

Dla kazdego klienta z tej proby otrzymuje si¢ zatem dwa zestawy prawdopodobienstw

a posteriori:

— P(Odejdzie/Dziatanie) = Prawdopodobienstwo odejscia klienta przy zatozeniu, ze

zostal do niego wykonany kontakt;
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— P(Odejdzie/Kontrola) = Prawdopodobienstwo odejscia klienta przy zalozeniu, ze nie

zostal do niego wykonany kontakt.

Uzyskane wyniki sg podstawa obliczenia wskaznika Net Score (Net lift, Lift score):
Net Score = P(Odejdzie/Kontrola) — P(Odejdzie/Dziatanie)

W podejéciu ,tradycyjnym” ocenia si¢ sklonnos$¢ klientow do odejécia o ile zostanie
podjete w stosunku do nich dziatanie. Model uplift ocenia zmiane¢ sktonnosci klientow, gdy
podjeto wobec nich dziatanie w odniesieniu do sytuacji, gdy od tego dziatania si¢
powstrzymano. Najbardziej interesujacy klienci to ci, dla ktorych wartos¢ wspoétczynnika
Net Score przyjmuje maksymalne dodatnie wartosci. W przypadku klientow ,,uspionych”
wartosci tego wskaznika beda przyjmowac warto$ci ujemne.

Wskaznik Net Score jest podstawa do utworzenia wykresu przyrostu netto (net lift),
ktory tworzy sie po posortowaniu Net Score w porzadku malejacym i przedstawieniu ich
wzgledem percentyli (0§ X). Miara Net Score moze by¢ podstawa wyznaczania punktu
odciecia na przyktad za pomoca krzywej zysku prezentowanej w niniejszej pracy.

Staba strong przedstawionego podejscia jest konieczno$¢ budowy dwoédch modeli.
Dodatkowo kazdy z modeli bazuje na zmiennych powigzanych ze zmienna zalezna
Odejdzie/Nie odejdzie i moze ignorowa¢ zmienne, ktore sg odpowiedzialne za rzeczywisty
efekt netto. Dodatkowo odpowiedzi modelu powinny zosta¢ poddane kalibracji, aby
uwzgledni¢ efekt roznych frakcji osob nielojalnych w grupie Dziafanie oraz grupie
Kontrola.

Inna strategia uplift modeling zaktada, ze budowany jest jedynie jeden model, na
podstawie zbioru do ktérego naleza zarowno osoby, ktore otrzymaty oferte (,,Dziatanie”™),
jak réwniez osoOb, ktére jej nie otrzymaly (,,Kontrola”) zgodnie ze schematem

zaprezentowanym na Rysunek 49.
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Podproba Kampania

Dziatanie pilotazowa

Model ocena . Wybér oséb do
B klientd skfonnosci Wynik netto kampanii anty-
aza klientow (Net Score)

odejscia churn
Podproba r

Kontrola —_—

Rysunek 49 Model Uplift z wykorzystaniem zmiennej informujacej o grupach Dzialanie
i Kontrola

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [Lo, 2002].

W zbiorze danych umieszcza si¢ dodatkowa zmienng informujaca czy dany przypadek
nalezy do grupy kontrolnej czy z dzialaniem (np. o nazwie DzialanieKontrola). Etap
doboru zmiennych do modelu jest przeprowadzany osobno dla obydwoch grup. Nastepnie
zestaw wybranych predyktorow jest uzupehiany o interakcje!'® ze zmienna informujaca
0 przynaleznosci do grupy kontrolnej lub z dziataniem. Po zbudowaniu modelu nalezy

wygenerowac na jego podstawie dwa zestawy prawdopodobienstw a posteriori:

— P(Odejdzie/Dzialanie), gdy wszystkie warto$ci zmiennej DzialanieKontrola sg

ustawione na 1.

— P(Odejdzie/Kontrola), gdy wszystkie wartosci zmiennej DzialanieKontrola sa

ustawione na O.

Uzyskane wyniki sg podstawa obliczenia wskaznika Net Score w sposob analogiczny
do prezentowanego powyzej niwelujac jednoczesnie jego wady. Budowany jest jeden
model na wigkszym zbiorze danych zamiast dwoch na mniejszym, a sama wartos¢ Net
Score jest szacowana w sposob bardziej bezposredni, na podstawie jednego modelu.
Pocigga jednak za soba konieczno$¢ utworzenia duzej liczby zmiennych pochodnych 1
moze generowaé trudnosci numeryczne na etapie oszacowania modelu'?®.

Kolejne podejscie w budowie modelu uplift rowniez zaklada powstanie jednego
modelu [Kane, 2014]. Zmienna zalezna w tym przypadku jest zmienng przyjmujaca cztery
kategorie: Dziatanie/Odejscie (Treatment Positives — TrP), Dziatanie/Brak odejécia
(Treatment Negatives — TrN), Kontrola/Odejscie (Control Positives — CP) oraz

Kontrola/Brak odej$cia (Control Negatives — CN). Schemat budowy modelu jest zatem

118 Zmienng bedacg iloczynem dwoch zmiennych.
119 Domy$lng metoda dla tego podejscia jest regresja logistyczna.
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analogiczny do Rysunek 49, chociaz w odmienny sposob oblicza si¢ wskaznik Net score.
Warto zauwazy¢, ze osoby ,,podatne na perswazj¢”’, moga naleze¢ do grupy TrN lub CP,

natomiast osoby z grupy ,,u$pieni”’ do dwoch pozostatych grup.

Net score = PTri) P(CP)] [P(TTP) P(CN)

P(Tr) ' P(C) P(Tr) ' P(C)

Wada tego podejs$cia jest niewatpliwie koniecznos¢ budowy modelu dla zmiennej
nominalnej posiadajacej cztery warianty, jednakze, jak podkresla autor, daje ona najlepsze
wyniki w badaniach poréwnawczych.

Podobna strategia zostata zaproponowana w pracy [Jaskowski, Jaroszewicz, 2012].
Autorzy zaproponowali jednak stworzenie binarnej zmiennej zaleznej przez polaczenie
grup TrN i CP (,,podatni na perswazj¢”) oraz TrP i CN (,,u$pieni”). Po zbudowaniu modelu

Net score oblicza si¢ w nastepujacy sposob:

Net score = 2 x P(Podatni na perswazje) — 1

4.4.2. Ocena modeli uplift

Badacz oceniajacy zwigzek przyczynowy napotyka na oczywistg trudno$¢ wynikajaca
z faktu, ze dany klient moze znaleZ¢ si¢ jedynie w jednej sytuacji (Dziatanie lub Kontrola).
Niemozliwe jest zatem okreslenie efektu przyczynowego dla pojedynczej osoby, poniewaz
nie moze by¢ ona jednocze$nie w obydwoch grupach. Dzieki podejsciu statystycznemu
problem mozna przenies¢ z poziomu jednostki na poziom populacji, z ktorej pochodzi
dana jednostka [Trzcincki, 2009]. Ocena modeli opiera si¢ na zalozeniu, ze osoby
podobnie ocenione przez model b¢da zachowywaty si¢ w podobny sposdb. Mozna zatem
oceni¢ efekt przyczynowy poréwnujac zachowanie grupy osob podobnych (wzgledem
prawdopodobienstwa a posteriori modelu) znajdujacych si¢ w grupach Dzialanie i
Kontrola. Przyktadowa oceng efektu moze by¢ roznica w odsetku osob, ktore odeszly do
konkurencji zaobserwowana w obydwoch grupach.

Najprostszym sposobem oceny modelu jest posortowanie warto$ci Net Score malejaco
anastepnie dyskretyzacja jej wartoSci na wybrang liczbe rownolicznych przedzialow.
W ramach wyznaczonych przedziatow oblicza si¢ $rednig wartos¢ uplift zgodne

Z nastgpujagcym wzorem [Kane i inni, 2014]:

Ul't—TrP CP
plift = Tr C
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Wyniki mozna nast¢pnie przedstawi¢ na wykresie stupkowym (Rysunek 50).
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Rysunek 50 Sredni uplift wzgledem kolejnych decyli klientéw
Zrédto: opracowanie wlasne.

Na jego podstawie mozliwa jest ocena sily efektu w poszczegdlnych przedziatach oraz
wskazanie klas, w ktorych obserwuje si¢ mozliwy negatywny efekt podjetych dziatan.
Wykres ten daje mozliwo$¢ oceny stabilno$ci dziatania modelu, ktory w idealnym
przypadku powinien cechowa¢ si¢ monotonicznym liniowym spadkiem $redniej warto$ci
uplift. K. Kane i inni [2014] zaproponowali oszacowanie modelu regresji liniowej, w
ktorym zmienng zalezng jest warto$¢ uplift, a predyktorem numer przedziahu.
Wspotczynnik determinacji R? otrzymany dla tak oszacowanego modelu byty podstawa
oceny stabilnoéci jego dziatania®?.

Powyzsza metoda nie pozwala na syntetyczng ocen¢ skuteczno$ci modelu, ani na
porownanie kilku modeli réwnoczesnie. Narzgdziem umozliwiajagcym realizacje tych
celow jest krzywa uplift (uplift curve). Krzywa t¢ konstruuje si¢ sortujac uprzednio
uzyskane wartosci Net Score, nastepnie na osi X prezentowana jest (skumulowana) liczba
klientow, a na osi Y prezentowane sg wartosci uplift obliczone dla kazdej skumulowanej

liczby klientow wedlug wzoru [Radcliffe, Surry, 2011]:

120 Autorzy zwracaja jednak uwage na konieczno$¢ tacznej oceny wspolczynnika R? oraz wykresu
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TrP CP

Uplift = (W - 7) « (Tr +C)

Wykres pozwala na poréwnanie modelu oraz wybor najlepszego w sposéb analogiczny
do krzywych ROC, porownujgc pola powierzchni pod krzywymi uplift oraz analizujgc

ewentualne punkty przeciecia.
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Rysunek 51 Krzywa uplift
Zrédto: opracowanie wlasne.

Kolejnym narzedziem stuzacym do oceny i porownania modeli uplift jest krzywa Quini
[Radcliffe, Surry, 2011]. Wykres ten jest konstruowany analogicznie do krzywej CAP. Na
osi X prezentowane jest liczba klientow posortowanych malejagco wzgledem wartosci Net

Score na osi Y prezentowane sg skumulowane wartosci uplift obliczone wedlug wzoru
[Radcliffe, 2007]:

CP«Tr
C

Uplift =TrP —

Na podstawie wykresu mozliwe jest obliczenie syntetycznej miary sily predykcyjnej
dla modelu uplift — Quini Q. Oblicza si¢ ja jako stosunek pola powierzchni krzywej Quini

(powyzej diagonalnej reprezentujacej losowy model) do pola dla modelu idealnego.
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Rysunek 52 Krzywa Quini - krzywa CAP dla modeli uplift
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [Radcliffe, 2007].

Interpretacja Q jest analogiczna do wspodtczynnika Giniego. Przyjmuje on wartos¢

w zakresie [-1,1], wartos¢ O informuje o braku sity predykcyjnej, a 1 o idealnym

dopasowaniu, wartosci ujemne o dziataniu modelu gorszym niz losowe.
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Rozdzial 5 Identyfikacja
optymalnej Sciezki selekcji modelu

migracji klientow

5.1. Okreslenie celu analizy

Budowa modeli retencji klienta realizowana zostata zgodnie z paradygmatem budowy
modeli data mining zaktadajacym wtorne wykorzystanie danych gromadzonych w wyniku
realizacji standardowych procesow biznesowych. Implikuje to prace na zastanych zbiorach
danych zgromadzonych w systemach informatycznych przedsigbiorstw. W pracy
wykorzystane zostalo doswiadczenie autora w budowie modeli retencji klienta na
rzeczywistych zbiorach danych klientow z branzy telekomunikacyjnej, ubezpieczeniowe;j
i ustugowej. Ze wzgledu na ograniczenia zwigzane z poufnoscig danych ich bezposrednie
wykorzystanie nie bylo mozliwe podczas planowanych symulacji i eksperymentow.
Whioski 1 wiedza ptyngce ze zrealizowanych projektow zostaly uwzgledniane w pracy
W sposob posredni. Podstawg analizy byt zbior danych dostgpny w domenie publicznej
(opisany w dalszej czeg$ci rozdzialu) cechujacy si¢ wystarczajaca zlozonoscia oraz
wolumenem.

Procedura badawcza polegala na wykonaniu badan symulacyjnych oceniajacych
wpltyw determinant wptywajacych na jako$¢ modeli migracji klientéw oraz okreslenie
relacji miedzy nimi. W oparciu o dostepne zbiory danych zbudowano szereg modeli
zgodnie z metodyka CRISP-DM. Podczas symulacji byly brane pod uwage nastepujace

czynniki:

— Transformation — sposob przygotowania predyktorow, dyskretyzacja, standaryzacja
itp.,
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Interaction — fakt uzupelnienia zbioru danych o zmienne pochodne (derived

variables),

Variables — sposob doboru zmiennych do modelu,

Hyperparameters — metody optymalizacji hiperparametrow,

Ensembles — dodatkowe strategie uczenia: segmentacja, hybrydyzacja, agregacja

modeli.

Aspekty TIVHE zostaly uwzglednione w sposoéb uwzgledniajacy specyfike
wykorzystywanych metod analitycznych.

W powszechnym przekonaniu wielu analitykéw jedynym kryterium determinujacym
jako$¢ modelu klasyfikacyjnego jest jego sita predykcyjna. Ten aspekt dziatania modeli
pozwala na ich poréwnanie i pewna obiektywizacje oceny ich dziatania'?!. Nie ma jednej
powszechnie przyjetej jednej miary oceniajacej ten wymiar dziatania modelu, jednak do
najczesciej wykorzystywanych naleza niewatpliwie pole powierzchni pod krzywa ROC
oraz miary z nig zwigzane, a takze miara Kotmogorowa-Smirnowa (KS) oraz przyrost
(lift).

W praktyce sita predykcyjna jest tylko jednym z wielu kryteriow, jakie brane sg pod

uwage podczas budowy modelu. Innymi kryteriami biznesowymi s3:
— tatwo$¢ interpretacji modelu,

— logiczno$¢ zaleznos$ci opisywanych przez model,

liczba zmiennych w modelu,

wspotliniowos¢ predyktorow,

stabilno$¢ dzialania modelu w czasie,

wrazliwo$¢ na zmiany w strukturze populacji klientow.

Z technicznego punktu widzenia istotnymi kryteriami sg takze tatwos¢ implementacji
I utrzymania oraz szybko$¢ oceny pojedynczego klienta. Wymienione kryteria biznesowe
oraz akcent, jaki jest na nie kladziony podczas analizy w duzym stopniu determinujg
poczatkowy wybdr metod analitycznych tworzac naturalny podzial na metody

interpretowalne oraz tzw. czarne skrzynki. Kryteria te zostaly uwzglednione podczas

121 Kryterium sity predykcyjnej jest de facto jedynym branym pod uwage w konkursach na najlepszy
model.
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budowy modeli regresji logistycznej oraz drzew klasyfikacyjnych w dalszej czeg$ci pracy.
Metody ,,czarnoskrzynkowe” zostang ocenione jedynie pod katem sity predykcyjnej.
Aspekt techniczny — w najwigkszym stopniu zalezny od uwarunkowan przedsigbiorstwa

oraz narz¢dzi analitycznych — nie zostanie wzigty pod uwage.

5.2. Zrozumienie i przygotowanie danych

Analizowany zbidr danych zawiera 100 tys. obserwacji, a kazda z nich dotyczy
jednego abonenta pewnej sieci telefonicznej. Zbior zawiera 173 zmienne z czego jedna
petni w modelowaniu role zmiennej zaleznej, 171 role zmiennych niezaleznych, a 1
zmienna jest identyfikatorem klienta. Sposrod potencjalnych predyktorow 55 to predyktory
jakosciowe, a 116 to predyktory ilosciowe. Dostepne zmienne X opisuja cechy
demograficzne klientow, sposdb korzystania z ustugi, preferencje zwigzane z kontaktami z
biurem obstugi klienta oraz histori¢ tych kontaktow. Opis poszczegdlnych zmiennych

znajduje si¢ w dodatku zamieszczonym na koncu pracy.

5.2.1. Ocena jako$ci danych

Pierwszym krokiem analizy jest ocena jakosci danych oraz identyfikacja gtownych
wyzwan zwigzanych z ich przygotowaniem 1 czyszczeniem. Na poczatku ocenia si¢
rozktad zmiennej zaleznej (Tabela 11). Jak tatwo zauwazy¢, rozktad osob lojalnych i

nielojalnych jest zréwnowazony z lekka przewaga osob lojalnych!??,

Tabela 11 Rozklad wartos$ci zmiennej zaleznej

Churn Liczba  Procent

Nie 50438 50,44
Tak 49562 49,56

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Obserwowany rozktad zmiennej Y 1 wzglednie duza liczebno$¢ zbioru obserwacji daja
komfort podczas budowy modelu. Liczba ta pozwala na wykorzystanie bardziej
zaawansowanych metod uczenia maszynowego cechujacych si¢ wigkszymi wymaganiami

co do liczby przypadkéw nalezacych do kazdej z klas. Zbalansowany rozktad zmiennej

122 Obserwowany rozktad jest niezmiernie rzadko obserwowany w rzeczywistosci, jego ksztalt jest
najprawdopodobniej efektem doboru przypadkéw wykonanego przez tworcoOw zbioru.
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zaleznej nie wymusza stosowania korygujgcych go metod probkowania takich jak down
sampling czy SMOTE. W analizie zachowano zatem oryginalng strukture danych.

Po ocenie rozktadu zmiennej zaleznej, kolejnym krokiem jest ocena skali brakow
danych w zmiennych X. Na podstawie przeprowadzonej analizy, ktorej szczegodly
prezentuje Tabela 12 mozna stwierdzi¢, ze ponad potowa zmiennych jest kompletna, nie
zawiera zadnych brakow. Ponad 27% zmiennych charakteryzuje si¢ niewielkim odsetkiem
brakéw (w wigkszosci sg to pojedyncze przypadki). Znaczace problemy zwigzane z
brakami danych sg widoczne w 32 zmiennych objasniajacych, z czego 7 z nich mozna
zaliczy¢ do tzw. zmiennych rzadkich (sparse data). Te ostatnie sa praktyce najczesciej

pomijane w dalszej analizie.

Tabela 12 Podsumowanie poziomu kompletnosci danych

P0zIo D3 Proce
ompletno e e
100% 92 53,8
powyzej 95% 47 27,49
od 5% do 95% 25 14,62
ponizej 5% 7 4,09

Zrédto: Opracowanie wiasne.

W kolejnym kroku oceniono site¢ wptywu brakow danych na zmienng zalezng. W tym
celu zestaw predyktorow przeksztatcono do zestawu zmiennych binarnych, w ktérych
klasa 1 oznacza brak danych, natomiast 0 oznacza kompletng obserwacje. Sita predykcyjna
brakow danych zostata oceniona za pomocg miar IV (Information Value) oraz GINI.
Praktycznie we wszystkich zmiennych X nie stwierdzono zwigzku brakow danych ze
zmienng Y. Jedynie wyniki dla trzech predyktorow wykazujg staby zwigzek z modelowang
zmienng zalezng (szczegdly przedstawia Tabela 13). Uzyskany wynik sugeruje mozliwo$é
przydatnosci analizowanych zmiennych w postaci binarnych predyktorow ,,podano
informacj¢/brak informacji”. Warto zwrdci¢ uwage, ze wszystkie wyrdznione zmienne

nalezg do grupy zmiennych rzadkich.

Tabela 13 Zmienne rzadkie wykazujace staba moc predykcyjna

retdays 0,02 0,03 3,98
tot_acpt 0,02 0,03 3,98
tot_ret 0,02 0,03 3,98

Zro6dto: Opracowanie wiasne.
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Sposéb uzupetniania brakéw danych zostat uzalezniony od skali pomiarowej danego
predyktora oraz od liczby brakow. W przypadku predyktoréw jakosciowych braki danych
dla zmiennych zawierajagcych niewielki ich odsetek (ponizej 5% brakow) zostaty
zamienione wartoscig najczestszg (moda). Braki w pozostatych zmiennych jakoSciowych
zostaly uzupelione o dodatkowa klase ,,brak danych” (BD). W przypadku zmiennych
ilosciowych z grupy ,,powyzej 95%” (wzglednie kompletnych) braki danych zostaty
zamienione za pomoca mediany!?®. Dla zmiennych z grupy ,,0d 5% do 95%” przyjeto
strategi¢ imputacji opartg na dyskretyzacji. Podczas dyskretyzacji zmiennych granice
kategorii wyznaczone zostaly na podstawie decyli rozktadu, natomiast ,brak danych”
stanowil jedenasta kategori¢ przekodowanej zmiennej. Wszystkie zmienne rzadkie zostaty
usunig¢te z analizy. Zmienne pochodne oparte na zmiennych rzadkich (Tabela 13) pozostaty
W zbiorze zgodnie ze wcze$niejszym opisem. Proces czyszczenia zostal wykonany z
przestrzeni roboczej programu Tibco Statistica 13.3 (Rysunek 53) umozliwiajacej
automatyzacje i powtarzalno$¢ realizowanego procesu. W przestrzeni wykorzystano
zarowno wezly dostgpne wraz z programem jak i tez stworzone od podstaw przez autora

do celéw niniejszej analizy*?,
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Rysunek 53 Przestrzen robocza do imputacji brakéw danych
Zrodto: opracowanie wlasne.

123 Brak zwigzku brakéw danych ze zmienng zalezng pozwala przyjaé hipoteze, ze sa to braki losowe
badz czysto losowe. Niewielka skala brakow uzasadnia wybor prostej metody imputacji. Wiecej na temat
rodzajow brakow danych oraz sposobow ich imputacji mozna znalez¢ w rozdziale 2.

124 Jak przedstawiono we wczeSniejszych rozdzialach, niektére metody, na przyklad drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne CART oraz budowane na ich podstawie zespoty modeli sa odporne na braki
danych. Autor przyjat konwencje¢ budowy modeli na podstawie kompletnego zbioru nie korzystajac z tych
wlasno$ci wybranych metod.
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Po zakonczonym procesie imputacji brakéw danych uzyskano arkusz z kompletnymi

obserwacjami, ktory byt podstawa dalszej analizy.

5.2.2. Segmentacja zbioru danych

Kolejnym krokiem analizy byla wstepna ocena sity predykcyjnej poszczegodlnych
predyktorow za pomocg miary IV. Jej celem jest ogdlna ocena analizowanego zbioru oraz
identyfikacja potencjalnych zmiennych segmentacyjnych. Na podstawie uzyskanych
wynikow (Tabela 14) stwierdzono, ze mniej niz 20% predyktorow charakteryzuje si¢
dosy¢ staba moca predykcyjng. Nie zanotowano zmiennych o duzej mocy predykcyjnej
Jedynie jedna zmienna wykazywata przecietng moc predykcyjna.

Tabela 14 Podsumowanie mocy predykcyjnej predyktoréw dla miary IV
ara D3 Proce erpretacja

[0,3, +o0) 0 0 duza moc predykcyjna
[0,1,0,3) 1 0,59 przecigtna moc predykcyjna
[0,02, 0,1) 32 18,93 staba moc predykcyjna
[0,01, 0,02) 54 31,95 brak mocy predykcyjnej

[0, 0,01) 82 48,52 brak mocy predykcyjnej

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Zmienng charakteryzujaca si¢ przecigtng moca predykcyjng jest zmienna equpdays
informujaca o liczbie dni korzystania z biezacego urzadzenia. Che¢¢ zmiany operatora
zwigzana z tg zmienng moze by¢ powigzana z terminem wygasni¢cia umowy terminowej
(nieobecnej w zbiorze danych)®. Analiza czulo$ci wykonana w za pomocag drzew
klasyfikacyjnych CART (Rysunek 54) wskazuje na optymalny punkt podziatu tej zmiennej
w okolicach 300 (dni).

125 przedtuzenie umowy bardzo czesto skutkuje wymiang aparatu na nowy.
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Rysunek 54 Wykres czulosci dla zmiennej eqpdays
Zrédto: opracowanie whasne.

Profil ryzyka zmiany operatora dla zmiennej eqpdays wskazuje na wigksza sktonno$é
do odejscia dla oséb posiadajacych urzadzenie powyzej 300 dni. Warto$ci WoE ponizej
zera $wiadcza o wigkszej sklonnosci klientow do rezygnacji z uslugi niz przecigtnie

obserwowana w zbiorzel?,

126 profil ryzyka zmiennej eqpdays jest analogiczny do profili obserwowanych przez autora podczas
komercyjnych projektow dla klientow miedzy innymi z branzy telekomunikacyjnej. W analizowanych
zbiorach fakt wygasniecia umowy terminowej zmieniat zaréwno poziom ryzyka odejscia, jak rowniez liste
czynnikow wptywajacych na to ryzyko. Zazwyczaj jednak tego typu zmienna charakteryzowata si¢ wigksza
sitg predykcyjng. Podobng sytuacje mozna zaobserwowaé w przypadku zmiennej eqpdays, co jest

wystarczajacg przestanka, aby zmienna ta petnita w analizie rol¢ zmiennej segmentacyjne;j.
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Rysunek 55 Profil ryzyka zmiennej eqpdays
Zrédto: opracowanie whasne.

Na jej podstawie moze zosta¢ dokonany podziat (segmentacja) zbioru danych na dwa
podzbiory, dla ktérych mozliwa bedzie budowa odrgbnych modeli migracji klientow.
Podejscie to pozwala zatem na budowe modeli hybrydowych, w zaleznos$ci od przyjetej
metody modelowania jest to na przyktad CART — logit, badz CART — sie¢ neuronowa. Poza
modelami hybrydowymi do celéw poréwnawczych zostaly rowniez zbudowane modele na

podstawie catego zbioru danych, bez hybrydyzacji. Niezalezne $ciezki analizy przedstawia
Rysunek 56.
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Rysunek 56 Sciezki wykonanych analiz
Zrédto: opracowanie wlasne.

5.2.3. Dodatkowa kategoryzacja zmiennych jakosciowych

Analiza rozktadow zmiennych jakosciowych wykazala wystepowanie w zbiorze
danych zmiennych posiadajacych od kilkudziesigciu do kilkuset kategorii. Na etapie
doboru zmiennych taka liczba Kkategorii generuje ryzyko identyfikacji pozornych
zwigzkow wynikajacych z artefaktow zawartych w danych. Na etapie modelowania
wykorzystanie takich zmiennych moze powodowaé ryzyko nadmiernego dopasowania
modelu do danych ispadek jego zdolnosci do generalizacji. Dla tych zmiennych
przeprowadzono zatem ponowna kategoryzacj¢ za pomocg drzew CART o glebokosci 4
pozwalajacych na redukcje liczby kategorii do maksymalnie 16 grup. Wyjatkiem byla
zmienna CSA zawierajgca prawie 1000 kategorii z czego wiele z nich odnosito si¢ jedynie

do jednego przypadku. Zmienna ta zostata usunigta z analizy.
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5.2.4. Podzial zbioru danych

Przed wykonaniem kolejnych krokéw analizy dokonano podziatu kazdego ze zbiorow
danych na trzy podzbiory; uczacy, ktéry stanowil okoto 70% przypadkéw oraz testowy
i walidacyjny zawierajace po 15% przypadkow 2’ . Wszelkie dalsze transformacje
zmiennych, czyli: optymalizacja hiperparametrow oraz ostateczny wybor zmiennych dla
kazdej zuzytych metod przeprowadzone zostaly na podstawie zbioru uczacego. Zbior
testowy petnil w analizie pomocnicza rol¢ umozliwiajac na przyktad zatrzymanie procesu
uczenia czy tez ocene wyborow dokonanych przez algorytmy, badz przez badacza oraz do
wylonienia najlepszych modeli. Zbiér walidacyjny uzyty zostat jedynie do koncowej oceny
zbudowanych modeli pod katem ich ewentualnego nadmiernego dopasowania.

W celu zapewnienia mozliwosci poréwnania wynikow modeli bez segmentacji
zmodelami uwzgledniajagcymi segmentacje, podzial na proby zostat wykonany w
pierwszej kolejnosci. Po jego przeprowadzeniu zrealizowany zostal podziat

segmentacyjny. Przebieg tego procesu obrazuje Rysunek 57.
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Rysunek 57 Przebieg procesu podzialu na proby oraz wyodrebnienia segmentéw do podejscia
hybrydowego

Zro6dto: opracowanie wiasne.

127 Przyjeto konwencje nazw zbioréw zgodng z programem TIBCO Statistica.
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5.2.5. Zmienne pochodne w modelu

Niezwykle istotnym aspektem przygotowania danych jest etap definiowania zmiennych
pochodnych. Proces ten wymaga potaczenia wiedzy biznesowej, jaka dysponuje zazwyczaj
ekspert (menedzer) oraz wiedzy z zakresu analizy danych posiadanej przez analityka.
W opisywanym tutaj przyktadzie efekt synergii byt niemozliwy do osiggniecia, nie mniej
jednak na podstawie doswiadczen autora plyngcych ze zrealizowanych projektow
0 podobnej charakterystyce zostaly przygotowane dodatkowe zmienne pochodne, ktore
uzupehity zbiér potencjalnych predyktorow. Przykladowo do zbioru danych zostala
dodana zmienna wskaznikowa diff_hnd_price bedaca réznica w cenie biezacego i
poprzedniego urzadzenia, jakim dysponowat klient.

W procesie identyfikacji zmiennych pochodnych wykorzystano réwniez podejscie
automatyczne oparte na metodzie losowego lasu. Podejscie to polega na zbudowaniu
zestawu relatywnie ptytkich drzew o glgbokosci 2 lub 3. W przypadku realizowanej pracy
badawczej przyjeto gltebokos$¢ na poziomie 2. Po zbudowaniu zestawu drzew, kazdy li§¢
przeksztalcany jest na niezalezng regule opisujaca podziaty od korzenia drzewa do liscia.
Fakt losowego doboru predyktorow dla kazdego z drzew zaimplementowany w losowym
lesie pozwala na identyfikacje¢ potencjalnie interesujacych regul, niemozliwych do
identyfikacji za pomoca tradycyjnych algorytmow drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych.
Uzyskane reguly filtrowane sg pod katem liczby przypadkéw (powszechnos¢ reguty) oraz
na podstawie odsetka nielojalnych klientéw spetniajacych te regule 1 przyrostu (sita
reguty). Najbardziej interesujagce menedzerow reguly moga zosta¢ uwzglednione w
polityce marketingowej czy tez strategii dzialania zespotow utrzymania klienta. Moga tez
zosta¢ przeksztalcone na zmienne binarne (na zasadzie informacji, ze dany przypadek

spetnia regute lub jej nie spetnia) 1 zasili¢ zbior potencjalnych predyktoréw.
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("attemnpt_Mean"<=14,5) AND ("totcalls"»314,5)

@ Kliknij prawym przyciskiem myszy na nagléwku kolumny aby filtrowaé wyniki

Wekainik
Drzewo Zmienna 1 Zmienna 2 I;c::ga%sc i?:;i:dar EE;DQ :;ZLT;? Wbierz
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100 pled_vee_Mean change_mou 7598 0,619 1.24 0,761
124 owylis_vce_Mean totmou 5434 0614 1.24 0,764
84 comp_vce_Mean avagrev 5257 0.611 1.234 077
139 complete_Mean dwlttype 5011 0.61 1,223 0,779
68 mou_cvee_Mean totmou 10202 0.609 1,223 0,779
75 peak_vce_Mean totcalls 8096 0.607 1,223 0,78
136 mouowylisv_Range avgrev 4358 0.606 1.221 0.782
26 hnd_webcap mou_opkyv_Mean 11646 0.605 1.219 0.784
41 mouowylisv_Mean adjaty 2185 0.605 1.219 0.785
122 attempt_Mean totcalls 7212 0.605 1.221 0.783
200 complete_Mean totmou 6833 0.605 1.212 0.789 |
66 hnd_webcap lar 12424 0,602 1.211 0,791 []
56 hnd_webcap ccmdmou_Mean 13338 06 1,202 0,799 ]
118 peak_wce_Mean totcalls a7y 0,599 1.211 0,793 ]
19 hnd price cc mou Bange 13753 0,558 1.207 0797 1

Rysunek 58 Kreator regul opartych na metodzie Losowy Las wraz z przykladowa regula
Zrédto: opracowanie wlasne.

W przypadku analizowanego zbioru przyjeto zasade, ze do zbioru danych zostanie
dotaczonych 20 najsilniejszych regul, ktore byly speilnione dla co najmnie; 5%
przypadkoéw. Sposréd wybranych regut polowa odnosita si¢ do sytuacji podwyzszonej
sktonnos$ci do rezygnacji, potowa do podwyzszonego poziomu lojalnosci. Jezeli w grupie

najsilniejszych regut pojawiaty sie reguty o takich samych elementach, wybierano sposrod

nich t¢ o najwigkszej mocy dyskryminacyjne;j.

Przykladowa regule otrzymana w wyniku analizy zbioru danych bez segmentacji
(zbioru uczacego) przedstawia Rysunek 58. Drzewo, na podstawie ktorego zostala

utworzona regula przedstawia Rysunek 59. Na rysunku wyrdézniono wezly tworzace

przyktadowg regute.
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Rysunek 59 Przykladowe drzewo, bedace zrodlem reguly
Zrédto: opracowanie wlasne.

5.2.6. Wstepna selekcja zmiennych

Przygotowane zbiory danych zostaly poddane wstepnej selekcji zmiennych. Wybor
predyktorow zostal oparty w pierwszej kolejnosci na filtrach ukierunkowanych a nastepnie
na filtrach nieukierunkowanych. Sposréd filtrow ukierunkowanych, do analizy
wykorzystano wybrane popularne miary tj. kryterium informacyjne (Information Value,
V), wspotczynnik Giniego (GINI) oraz metode ReliefF (w trzech odmianach). Prog
akceptacji zmiennych dla miary 1V oraz GINI okreslono na poziomie 0,02. W przypadku
ReliefF uzyskane dla kazdej odmiany wyniki podzielono na decyle i nadano im zgodne
Z nimi rangi. Zmiennym wykazujacym najstabszy zwigzek ze zmienng zalezng nadano
rang¢ 1, zmiennym o najsilniejszym zwigzku range 10. W kolejnym kroku warto$ci rang
zostaly zsumowane. Dla tak skonstruowanego wskaznika przyjeto prog akceptacji na
poziomie wickszym badz réwnym 712, Do dalszej analizy zakwalifikowane zostaty
wszystkie zmienne, ktore osiagngly wyznaczony prog dla przynajmniej jednej z
wymienionych miar (IV, GINI, ReliefF). Zmienne niespetniajgce zadnego z powyzszych
kryteriow zostaly usunigte z analizy.

W kolejnym kroku ograniczono nadmiarowo$¢ zmiennych wynikajaca ze zbyt

wysokiej korelacji pomig¢dzy predyktorami. Na tym etapie analizy pod uwage wzigte

128 Do obliczen miar IV oraz GINI wykorzystano Zestaw Skoringowy Statistica, w przypadku miary
ReliefF uzyto pakietu CORELearn dostgpnego w programie R.
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zostaly jednie predyktory ilosciowe. Identyfikacje grup skorelowanych zmiennych
objasniajacych przeprowadzono za pomocag analizy gltownych sktadowych (PCA).
Zastosowano tutaj dodatkowo rotacje¢ tadunkoéw za pomocg znormalizowane] metody
Varimax dazacej do maksymalizacji wariancji kwadratow tadunkéw w kolumnie

macierzy*?

. Kryterium to jest tym lepiej spelnione im bardziej kwadraty tadunkéw sa
bliskie 0 lub 1. Metoda ta pozwala zatem na polaryzacj¢ kwadratow tadunkéw w obrebie
kolumn umozliwiajac identyfikacje grup zmiennych o potencjalnie wysokiej korelacji.
Dany czynnik (gtoéwna sktadowa) mogt posiada¢ reprezentantow (zmienne X), jezeli
jego wartos¢ wilasna byta wyzsza od 1. Dana zmienna zostawata reprezentantem czynnika,
jezeli warto$¢ bezwzgledna jej tadunku byla wigksza od progu 0,8. Podejscie to
umozliwitlo wyodrgbnienie niewielkiej liczby gléwnych skladowych zawierajacych
zmienne silnie ze sobg skorelowane. Przyktadowo dla zbioru uczacego bez segmentacji
wyodrebniono 9 gldéwnych sktadowych. Z dalszej analizy wyeliminowane zostaty zmienne
X skorelowane z innymi zmiennymi X powyzej 0,9 (warto$¢ bezwzgledna) i cechujace si¢
nizsza od nich silg predykcyjng. W przypadku triad zmiennych stosowano analogiczng
procedure opierajac si¢ dodatkowo na $redniej korelacji. Dla bardziej licznych gtéwnych
sktadowych odrzucano nie wiecej niz potowe zmiennych*°. Tabela 15 przedstawia
przyktadowe wyniki uzyskane za pomoca PCA dla zbioru uczacego bez podziatu
segmentacyjnego. Cztery zmienne, ktorych tadunki z jednym z czynnikdw miaty wartos¢
powyzej progu 0,8 okazaty si¢ wysoce skorelowane pomig¢dzy soba, co byto podstawa do
odrzucenia czgsci z nich. Na tym etapie najlepsza metoda eliminacji jest ocena ekspercka.
W sytuacji braku mozliwosci takiej oceny zastosowano procedurg opartg na analizie sity
predykcyjnej zmiennych oraz ich $redniej korelacji z pozostatymi zmiennymi w grupie. Na
tej podstawie z dalszej analizy wyeliminowano zmienne; plcd_vce_Range (najnizsza sita

predykcyjna, nie najwyzsza korelacja) oraz complete_Range (najnizsza korelacja).

129 Rotacji poddawane s3 znormalizowane tadunki czynnikowe - surowe tadunki czynnikowe podzielone
przez pierwiastki kwadratowe odpowiednich zasobow zmiennoéci wspolne;j.

130 Ostateczna selekcja zmiennych wykonana zostata w dalszej cze$ci analizy za pomocg metod
wbudowanych w algorytmy uczace badz tez za pomoca metod je opakowujacych.
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Tabela 15 Przykladowa macierz korelacji uzupelniona o miary sily predykcyjnej

plcd_vce attempt comp_vce complete  Srednia v
Range Range Range Range korelacja
plcd_vce 1,0000 0,9958 0,9551 0,9492 0,9750 0,01 | 0,01
Range
attempt 0,9958 1,0000 0,9511 0,9556 0,9756 0,01 | 0,01
Range
comp_vce 0,9551 0,9511 1,0000 0,9928 0,9747 0,01 | 0,02
Range
complete 0,9492 0,9556 0,9928 1,0000 0,9744 0,01 | 0,02
Range

Zrodlo: Opracowanie wilasne.

Podobng procedure zastosowano dla wszystkich macierzy korelacji wyodrebnionych za
pomoca PCA, prowadzac do kolejnej redukcji zmiennych zawartych z zbiorze danych.

Proces dodawania zmiennych pochodnych oraz wstgpnej eliminacji zmiennych
podsumowuje Tabela 16. Skrajne wiersze zawierajg liczb¢ zmiennych odpowiednio na
poczatku i na koncu procesu. Wartosci w wewngtrznych wierszach oznaczaja liczbe

zmiennych dodanych lub usunietych przez dang operacje czyszczenia danych.

Tabela 16 Podsumowanie procesu eliminacji oraz dodawania zmiennych pochodnych

Zbior bazowy 173 —
Eliminacja zmiennych rzadkich 169 -4
Zmienne pochodne dodane ekspercko 170 +1
Zmienne pochodne na podstawie regut 190 +20
Filtry ukierunkowane 161 -29
Filtry nieukierunkowane 151 -10
Zbior koncowy 151

Zrodto: Opracowanie wiasne.

W zbiorze koncowym 3 zmienne pehnity role identyfikatorow, 1 rolg zmiennej

zaleznej, a pozostale 147 zmiennych role predyktorow.

5.2.7. Budowa modeli za pomoca wybranych narzedzi analitycznych

Dane, ktore przeszty wstepng selekcje zmiennych zostaly poddane transformacjom
mogacym potencjalnie ulatwi¢ proces budowy modeli o pozadanych wlasciwosciach.
Pierwszym przeksztatlceniem, jakie zastosowano dla pierwotnego zbioru danych byta

standaryzacja logistyczna Pyle’a opisywana w rozdziale 2. Ten rodzaj standaryzacji
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zastosowano dla predyktoréw ilosciowych, redukujac tym samym warto$ci odstajace
W analizowanym zbiorze. W analizie przyjeto granic¢ na poziomie 6 odchylen
standardowych. Powyzej tej granicy wartosci predyktorow zostaty zredukowane do
wartosci bliskich 0 lub 1, w zaleznosci od kierunku odchylenia.

Drugim rodzajem zastosowanej standaryzacji byta standaryzacja WoE rowniez opisana
w rozdziale 2. Wykonano jg dla wszystkich predyktorow; zarowno jako$ciowych jak i dla
poddanych uprzedniej dyskretyzacji predyktorow ilosciowych. Dyskretyzacja zmiennych
ilosciowych zostata przeprowadzona dwoma sposobami: za pomocg podziatu na decyle
oraz za pomocg podzialu algorytmem CART, przy zatozeniu, ze maksymalna glebokos¢
drzewa wynosi 5. Analizie poddane zostaly zatem cztery zbiory danych (w nawiasach

podano skroty nazw metod wykorzystywane w dalszym opisie tabeli):

oczyszczone zmienne surowe (Brak),

— zmienne przeksztatcone za pomoca standaryzacji Pyle’a (Pyle),

zmienne WOE na podstawie decyli (WoE-Decyle),

zmienne WOoE na podstawie algorytmu CART (WoE-CART).

Analizowane zbiory danych mogly rézni¢ si¢ zatem ze wzgledu na fakt zastosowania

w ich przypadku trzech rodzajow modyfikacji (w nawiasie podano liczbg wariantow):
— standaryzacja zmiennych (4),
— dodanie zmiennych pochodnych (2),
— segmentacja zbioru danych (2).

Daje to 16 wariantow zbiorow danych mozliwych do zbadania. W pracy badawczej
poroéwnaniu zostang poddane powyzsze kombinacje dla wybranych metod analitycznych.

Zestaw wszystkich wariantow zbioréw uzytych w analizie przedstawia Tabela 17.
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Tabela 17 Warianty zbioréw danych uzytych w analizie

Numer Standaryzacja Zmienne Segmentacja
zbioru pochodne

danych

1. Brak Nie Nie
2. Pyle Nie Nie
3. WOoE — Decyle Nie Nie
4, WOoE - CART Nie Nie
5. Brak Tak Nie
6. Pyle Tak Nie
7. WOoE — Decyle | Tak Nie
8. WOoE - CART Tak Nie
9. Brak Nie Tak
10. Pyle Nie Tak
11. WOoE — Decyle | Nie Tak
12. WOoE - CART Nie Tak
13. Brak Tak Tak
14. Pyle Tak Tak
15. WOE — Decyle | Tak Tak
16. WOoE - CART Tak Tak

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

W pracy zostaly uwzglednione cztery metody analizy danych. Podczas ich wyboru

kierowano si¢ w pierwszej kolejnosci powszechnoscia ich wykorzystania w praktycznych

zastosowaniach. Drugim kryterium bylo zapewnienie odpowiedniej reprezentacji zarowno

dla metod ,biatoskrzynkowych”, jak i tych dziatajacych na zasadzie czarnej skrzynki.

Ostatnim czynnikiem wzietym pod uwage podczas wyboru metod bylo wykorzystanie

przynajmniej jednej metody ekonometrycznej. Na podstawie powyzszych kryteriow

wybrano cztery narzedzia analityczne:

— regresj¢ logistyczng, bedaca reprezentantem metod ekonometrycznych (oraz

,obiatoskrzynkowych”), powszechnie wykorzystywang w modelowaniu zagadnien

biznesowych, w tym modelowaniu retencji klientow,

— drzewa klasyfikacyjne CART bedace jedng z najpopularniejszych metod opartych na

rekurencyjnym podziale przestrzeni zmiennych, pozwalajacg na latwa interpretacije

zbudowanych modeli,

— sieci neuronowe, przezywajace obecnie swodj kolejny renesans, w badaniach

wykorzystane

zostang  jednokierunkowe

wielowarstwowym,
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— drzewa wzmacniane oparte na bibliotece XGBoost wykorzystywanej powszechnie
zardbwno do rozwigzywania rzeczywistych probleméw biznesowych, jak réwniez
pozwalajacej na zwycigstwa w szeregu konkursach machine learning [Chollet,
2019].

Podczas budowy modeli dla kazdej z metod analitycznych wprowadzone zostang
dodatkowe, czgsto specyficzne techniki zwigzane z transformacja zmiennych,
optymalizacja hiperparametréow, selekcja zmiennych oraz agregacja modeli. Wybor
najlepszych modeli zostanie oparty o kryterium pola powierzchni pod krzywa ROC
(AUC). W przypadku regresji logistycznej kryterium wyboru modelu zostato uzupetnione
o dodatkowe kryteria przyj¢te w praktyce biznesowe;.

5.3. Model regresji logistycznej

Pierwsza z metod analizy danych wykorzystang do budowy modelu prognozujacego
sktonnos¢ klientow do rezygnacji z ustugi byta regresja logistyczna. Metoda ta posiada
relatywnie niewielkg liczbe hiperparametréow. Dla przyktadu implementacja metody
dostgpna w programie TIBCO Statistica oferuje jedynie trzy opcje: delt¢ wymiatania,
liczbg iteracji oraz zbiezno$¢. Hiperparametry te odnoszg si¢ do dosy¢ ztozonych aspektow
obliczeniowych i nie sg3 w praktyce obiektem optymalizacji. Gtowny wysitek badaczy
koncentruje si¢ na kwestii doboru zmiennych do modelu, odpowiedniej transformacji
predyktoré6w oraz ewentualnego uwzglednienia w procesie modelowania zmiennej (lub
zmiennych) segmentujace;.

W przypadku regresji logistycznej sita predykcyjna nie jest jedynym czynnikiem
branym pod uwage w procesie poszukiwania optymalnego modelu. Dodatkowymi

kryteriami, jakie brane sg pod uwagg sa:

— liczba zmiennych w finalnym modelu (zazwyczaj liczba ta waha si¢ w granicach od

8 do 15),
— zgodno$¢ znakow ocen parametrow regresji z ich biznesowg interpretacja,
— niski poziom wspotliniowosci predyktorow.

Podczas procesu identyfikacji optymalnego modelu regresji logistycznej testowanych
jest zazwyczaj rownolegle kilka metod selekcji zmiennych z réznymi ustawieniami ich

hiperparametrow. W wyniku obliczen tworzony jest zbior kilkunastu lub kilkudziesigciu
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modeli o pozadanej liczbie zmiennych. Z grupy modeli eliminuje si¢ nast¢pnie te, dla
ktorych stwierdza si¢ niezgodno$¢ znakdéw ocen paramentdéw regresji z ich biznesowg
interpretacja.

Sposréd pozostatych modeli wybiera si¢ takie, ktore cechujg si¢ niskim poziomem
wspotliniowosci predyktorow. W pracy ocenge wspotliniowosci wykonano przy uzyciu
czynnika inflacji wariancji (VIF, Variance Inflaction Factor). Warto$¢ VIF oblicza si¢ dla
kazdego predyktora w modelu. Przyjeto prog akceptacji dla modeli, w ktérych
maksymalny poziom VIF nie przekraczalby poziomu 2,53, Sposrod modeli spetniajacych
powyzsze kryteria wybiera si¢ model o najwyzszej sile predykcyjnej ocenianej na
podstawie pola powierzchni pod krzywag ROC oraz niekiedy dodatkowo na podstawie
innych miar na przyktad statystyki KS. Proces wyboru modelu nierzadko jest uzupetiany
biznesowg oceng badacza, ktory sposrod kilku poréwnywalnych modeli moze preferowac
taki, ktory uwzgledniatby okreslone, preferowane przez niego zmienne.

Podczas budowy modelu skorzystano z dwustopniowej procedury selekcji

predyktoréw. Wstepny wybor predyktorow wykonano za pomocg metod:

— LASSO™? dobierajac eksperymentalnie parametr lambda, tak aby finalna liczba

zmiennych byla nie wigksza niz 40,
— regresji krokowej postepujace;,
— regresji krokowej wstecznej.

Uzyskane w wyniku analizy zestawy zmiennych poddano finalnej optymalizacji za
pomoca metody branch and bound (B&B)!*3, zaktadajac, ze finalny model zawierat bedzie
od 10 do 15 predyktorow.

Powyzsza strategia identyfikacji optymalnego modelu zrealizowana zostalta w dla
wszystkich 16 wariantow zbioru danych. Kolejne, szczegdélowe kroki analizy
przedstawiono dla zbioru danych w wariancie numer 7 — zbioru przekodowanego za
pomoca WoE na podstawie decyli, zawierajagcego zmienne pochodne i bez podziatu na
segmenty. Wybor zbioru zostal podyktowany rosngcg popularno$cig tego sposobu

przygotowania danych, ktora w wielu branzach®®* jest ogdlnie przyjetym standardem.

131 Za [Stanisz, 2016].

132 Wykorzystano implementacje algorytmu dostepna w pakiecie glmnet programu R obudowang
wilasnym kodem umozliwiajagcym generowanie losowych wartosci lambda.

133 Implementacja oparta na pakiecie leaps programu R.

134 Na przyktad w obszarze ryzyka kredytowego.
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W pierwszym kroku zbudowano model na podstawie danych ze zbioru zawierajacego

komplet 147 predyktorow. Uzyskane wyniki przedstawia Tabela 18.

Tabela 18 Wyniki wstepne dla zbioru WoE-Decyle
Liczba AUC (préba AUC (préba

zmiennych uczgca) testowa)
Pelny 147 0,6700 0,6687

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

W kolejnym kroku liczba zmiennych zostata wstepnie ograniczona za pomoca
wymienionych powyzej metod selekcji zmiennych. W przypadku metody LASSO
eksperymentalnie dobierano warto$¢ hiperparametru lambda. W tym celu wygenerowano
losowo 300 wartosci z zakresu [0,00001;0,1]. Dla kazdej wartosci lambda zbudowano
osobny model. Uzyskane wyniki pozwolity wytoni¢ wartos¢ lambda na poziomie 0,012
(Rysunek 60).
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Rysunek 60 Zalezno$¢ pomiedzy poziomem hiperparametru lambda a sila predykcyjng
modelu

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Dla wybranej wartosci lambda uzyskany model miat 35 predyktorow (Rysunek 61).
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Rysunek 61 Zalezno$¢ pomiedzy liczba zmiennych w modelu a sila predykcyjna modelu
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Modele zbudowane metoda krokowa postgpujaca oraz metoda krokowa wsteczng miaty
odpowiednio 65 oraz 69 zmiennych. Podsumowanie tego etapu budowy modelu
przedstawia Tabela 19.

Tabela 19 Wyniki posrednie dla wykorzystanych metod selekcji zmiennych

Liczba AUC (proba AUC (préba
zmiennych uczgca) testowa)
Lasso 35 0,6598 0,6609
Krokowa 65 0,6687 0,6689
postepujaca
Krokowa 69 0,6689 0,6692
wsteczna

Zrddlo: Opracowanie wiasne.

Zmienne wyodrgbnione na etapie preselekcji stanowity zbior wejSciowy dla procesu
identyfikacji modeli zawierajacych docelowg liczbg zmiennych (od 10 do 15). Selekcja ta
zostala przeprowadzona za pomocg algorytmu B&B. Dla kazdego z trzech zestawow
zmiennych odnaleziono po trzy modele zawierajace dziesi¢¢ predyktoréw oraz po trzy
z odpowiednio jedenastoma, dwunastoma, trzynastoma, czternastoma 1 pi¢tnastoma
zmiennymi. Otrzymano dzigki temu tacznie 54 modeli, sposrod ktorych wybrano jeden
najlepszy. Proces selekcji na tym etapie byl dwustopniowy. W pierwszej kolejnosci

sprawdzano poprawnos$¢ specyfikacji modelu:
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— zgodno$¢ znakdéw ocen parametrOw regresji z ocenami Uzyskanymi w modelach

jednoczynnikowych,
— poziom wspotliniowosci zmiennych nie przekraczajacy VIF=2,5.

Na tej podstawie wyeliminowano 6 modeli, ktore nie spetity kryterium
wspotliniowosci, po trzy modele wylonione sposrdéd zmiennych wskazanych przez metode

krokowga postepujaca oraz metode krokowa wsteczng (Rysunek 62).

12

10

— Mediana

s LASSO

s Krokowa postegpujaca
Krokowa wsteczna

Max VIF

Metoda wstepnej selekcji zmiennych

Rysunek 62 Ocena wspélliniowo$ci zmiennych po algorytmie B&B
Zrédto: opracowanie whasne.

Pozostate modele zostaty poddane ocenie pod katem sity predykcyjnej na podstawie
statystyki AUC na probie testowej. Widocznie wyzsze wartosci sity predykcyjnej

odnotowano dla modeli wytonionych sposrod zmiennych wskazanych przez metode
LASSO (Rysunek 63).
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Rysunek 63 Ocena sily predykcyjnej modeli o dostatecznym poziomie wspoéliniowosci po
algorytmie B&B

Zrédto: opracowanie wlasne.

Zwycieski model zostal zbudowany na podstawie zmiennych wylonionych metoda

LASSO. Szczegotowe wyniki prezentuje Tabela 20.

Tabela 20 Wyniki finalnego modelu
Metoda wstepnej Liczba zmiennych VIF AUC AUC

selekcji (proba (proba
uczgca) testowa)
LASSO 15 2,11 0,6470 0,6498

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

Zaletg kodowania WoE jest mozliwos¢ transformacji modelu do karty skoringowej, co
nastgpnie umozliwia jego wygodng interpretacj¢ biznesowa. Fragment zbudowanego

modelu w postaci karty skoringowej przedstawia Tabela 21.
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Tabela 21 Fragment modelu w postaci karty skoringowej

enna aKre 0 Ocena alda D value 0 0 0
40
age2 (-inf;0> -3,57 0,0094 56,76691 0 36,5 37
age2 (0;30> -7,623 0,0094 56,76691 0 35,4 35
age2 (30;38> 1,471 0,0094 56,76691 0 37,9 38
age2 (38;46> 4,362 0,0094 56,76691 0 38,7 39
age2 (46;54> 5,544 0,0094 56,76691 0 39 39
age2 (54;inf) 17,143 0,0094 56,76691 0 42,1 42
age?2 Wartos¢ - - 37,5 38
neutralna
asl_flag N -5,683 0,0073 155,58088 | 0 36,3 36
asl_flag Y 35,374 0,0073 155,58088 | 0 449 45
asl_flag Warto$é - - 37,5 38
neutralna
attempt_Range | (-inf;2> -27,754 0,00223 4,63655 0,0313 35,7 36
attempt_Range | (2;11> 5,679 0,00223 4,63655 0,0313 37,9 38
attempt_Range | (11;21> 5,812 0,00223 4,63655 0,0313 37,9 38
attempt_Range | (21;31> 9,255 0,00223 4,63655 0,0313 38,1 38
attempt_Range | (31;44> 6,238 0,00223 4,63655 0,0313 37,9 38
attempt_Range | (44;59> 5,432 0,00223 4,63655 0,0313 37,8 38
attempt_Range | (59;79> 1,079 0,00223 4,63655 0,0313 37,6 38
attempt_Range | (79;112> -2,678 0,00223 4,63655 0,0313 37,3 37
attempt_Range | (112;174> | 1,316 0,00223 4,63655 0,0313 37,6 38
attempt_Range | (174;inf) -2,978 0,00223 4,63655 0,0313 37,3 37
attempt_Range | Wartos¢ - - 37,1 37
neutralna
children Y -1,528 0,00645 12,85866 0,00034 | 37,2 37
children Missing -1,507 0,00645 12,85866 0,00034 | 37,2 37
children N 13,719 0,00645 12,85866 0,00034 | 40,1 40
children Warto$¢ - - 37,5 37
neutralna

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze wszystkie zmienne zawarte w modelu zostaty podzielone na
kategorie. Dla kazdej kategorii analizowanych zmiennych wyznaczona zostata punktacja,
widoczna w tabeli w kolumnie Skoring zaokrgglony. Stosowanie modelu polega na

zsumowaniu punktow odpowiadajgcych kategoriom, do ktérych nalezy dany klient.
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Operacja ta pozwala obliczy¢ koncowa punktacje klienta, bedacg liczbowa oceng jego
lojalno$ci wyrazong w postaci szansy pozostania klientem przedsigbiorstwa. Wartosci
punktacji sa idealnie skorelowane z prawdopodobienstwem odejscia obliczonym na
podstawie modelu regresji logistycznej. Karta skoringowa nie wnosi zatem nowych
wartosci w sensie predykcji, pozwala natomiast na lepsze zrozumienie modelu oraz
efektywng komunikacje¢ pomig¢dzy analitykami a menadzerami ds. marketingu.
Analogiczng metodyke zastosowano dla pozostatych konfiguracji zmiennych
ograniczajgc si¢ podczas wstepnej selekcji jedynie do metody LASSO. Uzyskane wyniki

przedstawia Tabela 22.

Tabela 22 Zbiorcze wyniki procesu identyfikacji modelu regresji logistycznej

Numer Standaryzacja  Zmienne Segmentacja AUC AUC
zbioru pochodne (proba (proba
danych uczaca) testowa)
1. Brak Nie Nie 0,6079 0,6055
2. Pyle Nie Nie 0,6138 0,6094
3. WOoE — Decyle | Nie Nie 0,6464 0,6502
4. WOoE — CART Nie Nie 0,6580 0,6524
5. Brak Tak Nie 0,6327 0,6325
6. Pyle Tak Nie 0,6441 0,6426
7. WOoE — Decyle Tak Nie 0,6470 0,6498
8. WOoE - CART Tak Nie 0,6589 0,6538
9. Brak Nie Tak 0,6463 0,6441
10. Pyle Nie Tak 0,6460 0,6483
11. WOoE — Decyle Nie Tak 0,6505 0,6490
12. WOoE - CART Nie Tak 0,6486 0,6510
13. Brak Tak Tak 0,6484 0,6490
14, Pyle Tak Tak 0,6516 0,6526
15. WOoE — Decyle Tak Tak 0,6521 0,6532
16. WOoE - CART Tak Tak 0,6537 0,6527

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

W procesie identyfikacji modeli dla wariantow zbiorow bez standaryzacji oraz ze
standaryzacja Pyle zaobserwowano problemy ze wspotliniowoscia zmiennych modeli
proponowanych przez metod¢ B&B. W takim przypadku konieczna okazata si¢ dodatkowa
eliminacja zmiennych i powtorzenie procesu selekcji.

Na podstawie wynikéw zestawionych w Tabela 22 mozna stwierdzi¢, ze najlepsze
rezultaty uzyskano dla konfiguracji nr 15. Konfiguracja ta odnosi si¢ do zbioru danych,
w ktorym zmienne zostaly podzielone na decyle, a nastgpnie wystandaryzowane za
pomoca transformacji WoE. Analizowany zbior zostat uzupetniony o zmienne pochodne, a

takze podzielony na dwa segmenty, dla ktérych zbudowano osobne modele.
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Brak Pyle WoE — Decyle WoE — CART
Standaryzacja

Rysunek 64 Poziom AUC na probie testowej w przekroju metod standaryzacji — model
regresji logistycznej
Zrédto: opracowanie wlasne.

Na podstawie wynikow widocznych na Rysunek 64 mozna stwierdzi¢, ze standaryzacja
zmiennych poprawia przecigtny poziom wartosci AUC na probie testowej. Najwyzsze
przecigtnie wyniki uzyskano na podstawie zbioru WoE-CART. Cechuja si¢ one rowniez

najmniejsza zmiennos$cia.

212



0,66
. e’
- [
0,65 ® . . .
.
L]
0,64
E .
o 0863
=]
<
0,62
0,61 -
. — Mediana
s Dane surowe
0,60
Nie Tak
Zmienne pochodne

Rysunek 65 Poziom AUC na probie testowej w przekroju zmiennych pochodnych — model
regresji logistycznej
Zrédto: opracowanie wlasne.

Na podstawie wynikow przedstawionych na Rysunek 65 mozna stwierdzié, ze
uzupetnienie zbioru danych o zmienne pochodne spowodowato podniesienie si¢

przecigtnego poziom AUC na probie testowe;.

0,66

L]
0,65 L
0,64

0,63

AUC Test

0,62

0,61 .

. — Mediana
s Dane surowe

0,60
Nie Tak

Segmentacja

Rysunek 66 Poziom AUC na prdébie testowej w przekroju segmentacji — model regresji
logistycznej

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Na podstawie wynikow zaprezentowanych na Rysunek 66 mozna z kolei stwierdzi¢, ze
wykonanie segmentacji zbioru danych spowodowato podniesienie si¢ przecigtnego poziom

AUC na probie testowe;j.

Pochodne Tak/Segmentacja Tak

Pochodne Nie/Segmentacja Tak

Pochodne Tak/Segmentacja Nie

Pochodne Nie/Segmentacja Nie

Brak Pyle WoE — Decyle WoE — CART

Rysunek 67 Poziom AUC na zbiorze testowym w przekroju wszystkich zmiennych — model
regresji logistycznej
Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 67 przedstawia poziom AUC w przekroju trzech czynnikow uwzglednianych
w badaniu. Wymiary segmentacja oraz zmienne pochodne zostaty potaczone (0§ pionowa).
Na analizowanym wykresie nizsze wartosci AUC o0znaczone zostaly kolorem zottym

I zielonym, a najwyzsze kolorem bragzowym.
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Segmentacja: Nie Segmentacja: Tak

Rysunek 68 Wykres warstwicowy w podziale na modele z segmentacja i bez — regresja
logistyczna
Zrédto: opracowanie wlasne.

Analiza Rysunek 68 pozwala na zaobserwowanie kluczowego wplywu segmentacji na
uzyskane wyniki. Naniesione na wykresie powierzchnie majg charakter pogladowy
| Wpewnym stopniu ulatwiaja interpretacje wystgpujacych prawidtowosci. Modele
hybrydowe oparte na segmentacji zapewniaja wyzsza jako$¢ predykcyjna w przekroju
wszystkich wariantow analizy.

W celu ewentualnej poprawy uzyskanych wynikow wykorzystano dodatkowo technike
agregacji modeli. Dla zwycieskiej pigtnastej konfiguracji przygotowano model zbudowany
na podstawie pigciu modeli o najwigkszym polu powierzchni pod krzywa ROC na zbiorze
testowym. Operacje te wykonano dla obydwu segmentow. W kazdym z nich predykcje
pieciu najlepszych modeli zostaly usrednione. Wykonany zabieg nie spowodowat poprawy
jakosci predykcji. Na zbiorze uczacym AUC wyniosto 0,6527, natomiast na zbiorze

testowym wynik byt taki sam jak dla modelu bez usredniania i wyniost 0,6532.

5.4. Model drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych CART

Drugg po regresji logistycznej metoda wykorzystang w analizie byly drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne CART. Podobnie jak omawiana wczesniej regresja logistyczna,

dziataja one na zasadzie ,,biatej skrzynki”. Poza dobrocig dopasowania kolejnym Kkryterium
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branym przez badaczy pod uwage jest jakos¢ uzyskanych regut. Na jakos¢ t¢ moze sktadac
si¢ zardbwno subiektywna ocena badacza jak tez kryteria bardziej wymierne, jak liczba
elementow poprzednika reguly oraz liczba przypadkéw wspierajacych regute. W niniejsze;j
pracy, ze wzgledu na brak mozliwosci eksperckiej oceny jakosci regut, gidéwny nacisk
potozony zostanie na wymiar predykcyjny.

Za punkt wyjscia dla rozwazan przedstawionych w niniejszym podrozdziale przyjeto
wynik modelu zbudowanego dla domyslnych ustawien hiperparametr6!®®. Sita predykcyjna
modelu wyrazona w postaci pola powierzchni pod krzywa ROC dla zbioru testowego

wyniosta AUC=0,6075. W przypadku zbioru uczacego pole to wyniosto AUC=0,6029.

Tabela 23 Ustawienia domys§lne algorytmu CART
Koszt Koszt blednej Prawdo- Glebo- Min. Min. AUC AUC
blednej klasyfikacji podo- kosé Liczeb- Liczeb- (préba (préba
klasyfikacji dla kategorii bienstwo drze-wa nosé nos¢ uczaca) testowa)

dla kategorii ""1" zmiennej a priori wezla wezla
0" zmiennej Y macie- poto-
rzystego mnego
GINI 1 1 0,5 10 2125 2125 0,6029 0,6075

Zro6dto: Opracowanie wiasne.

W pierwszym etapie analizy zbiorem wejSciowym byt zbidr zawierajacy 0Czyszczone
dane. W celu identyfikacji optymalnych hiperparametréw wygenerowano 300 losowych
kombinacji kierujac si¢ nastgpujacymi regutami (w kolejnych punktach nazwa

hiperparametru, w nawiasie zakresy lub listy rozpatrywanych wartosci):
— koszty blednych klasyfikacji (min 1 do 5, maks. 5 do 1),

— prawdopodobienstwo a priori (0;1),

miara dopasowania (GINI, Chi-kwadrat, G-kwadrat),

glebokos¢ drzewa [5;25],

minimalna liczno$¢ wezla podlegajacego podziatowi [6;51],

— minimalna liczno$¢ wezta potomnego [6;51].

Dla kazdego modelu obliczono miar¢ AUC, zarowno dla zbioru uczacego jak
I testowego. Podczas wyboru najlepszego modelu brano pod uwage wyniki na zbiorze

testowym. Uzyskane wyniki AUC wahaty si¢ w granicach od 0,521 do 0,652. Rozktad

uzyskanych wartosci przedstawia Rysunek 69.

135 Analize przeprowadzono w programie Tibco Statistica w module Drzewa interakcyjne.
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Rysunek 69 Rozklad wartosci AUC na proébie testowej dla 300 losowych konfiguracji
hiperparametréw

Zré6dto: opracowanie wiasne.

Arkusz  zawierajacy  wygenerowane  wartosci  hiperparametréw = wraz =z
odpowiadajacymi im wartosciami AUC poddano analizie za pomoca drzew regresyjnych
CART. Role zmiennej zaleznej przypisano polu powierzchni pod krzywa ROC dla proby
testowej, zmienne zawierajagce wylosowane ustawienia pehity rolg predyktorow (koszty
btednych klasyfikacji zastgpiono jedng zmienng wyrazajacg ich iloraz). Fragment

analizowanego zbioru danych przedstawia Tabela 24.
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Tabela 24 Fragment zbioru z hiperparametrami oraz powiazanym z nimi wynikiem dzialania modelu CART

ara 0 P dopodobie 0 boko alna alna Propo A A

adopasowania Di€¢d () d Prio arzewa 0 ebnge 0 0 Prop Proona

a a estowa

dla a a ego DO ego

atego ego

0
3 5 3 0,129 17 15 51 1,6667 0,665609 | 0,651879
1 2 2 0,832 9 24 25 1 0,66377 0,651409
1 5 5 0,825 10 15 24 1 0,659723 | 0,651143
3 4 1 0,132 25 14 45 4 0,661887 | 0,651082
3 5 1 0,336 20 26 32 5 0,667779 | 0,650849
3 3 3 0,043 18 28 28 1 0,662841 | 0,650661
3 4 1 0,359 11 20 30 4 0,670624 | 0,650253
1 2 3 0,773 10 43 20 0,6667 0,668185 | 0,649938
3 5 2 0,167 11 36 18 2,5 0,670212 | 0,649882
3 2 1 0,067 14 9 50 2 0,661622 | 0,649289
1 4 5 0,81 16 19 42 0,8 0,667676 | 0,649119
3 3 2 0,126 21 31 31 15 0,667777 | 0,649107
3 4 2 0,31 11 29 45 2 0,675333 | 0,648839
3 3 4 0,102 16 12 49 0,75 0,671329 | 0,648614
3 5 1 0,252 24 20 26 5 0,665264 | 0,648597
3 4 1 0,006 14 5 7 4 0,664058 | 0,648561
1 5 3 0,866 11 38 33 1,6667 0,668682 | 0,648453
2 4 4 0,812 12 30 30 1 0,67672 0,648309
2 1 4 0,551 24 41 42 0,25 0,670307 | 0,648263
1 2 4 0,865 9 50 33 0,5 0,645475 | 0,647868

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Na podstawie powyzszego zbioru danych oraz podanej specyfikacji zmiennych
zbudowano drzewo regresyjne o glebokosci 5 poziomoéw. Model stal si¢ podstawa do
utworzenia rankingu waznoséci predyktorow przedstawionego na Rysunek 70. Mozna
zauwazy¢, ze najwickszy wplyw na dobro¢ dopasowania modelu mialo
prawdopodobienstwo a priori (ponad potowa podzialow drzewa zostala utworzona na

podstawie tej zmiennej), w drugiej kolejno$ci minimalna liczno$¢ potomka.

1,0
0,9

0,7

0,6

Waznosé

0,5

04

0,3

0,2

0,1

0,0
A priori Glebokosé Proporcja kosztéw
Min. n (potomny) Miara dopasowania Min. n (macierzysty)

Rysunek 70 Wykres waznos$ci predyktoréw dla drzewa regresyjnego CART
Zrédto: opracowanie wiasne.

Wplyw najwazniejszych hiperparametrow na dobro¢ dopasowania modelu przybliza
Rysunek 71. Obszar najlepszego dopasowana zostal wyznaczony dla minimalnego
potomka powyzej 29, przy rownoczesnym prawdopodobienstwie a priori w granicach od
okoto 0,2 do okoto 0,9.
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Roc T = Wygtadzanie najmniejszych kwadratow wazone odlegtosciami

Minimum potomek

Bl > 064
Bl <064
I <063

<062
0,0 0.2 04 06 08 1.0 g < 061

A priori <06

Rysunek 71 Wykres warstwicowy zaleznosci pomi¢dzy hiperparametrami a dopasowaniem
modelu

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wnhioski ptynace z wykonanej analizy stanowily podstawg¢ do wylosowania kolejnych
dwoch zestawow zawierajacych po 300 kompletow hiperparametrow tym razem ze
skorygowanymi ustawieniami. Po korekcie zakres hiperparametrow dla drugiego zestawu

ksztattowat si¢ nastepujaco:
— Prawdopodobienstwo a priori [0,2;0,8],
— Minimalna liczno$¢ wezta potomnego [30;90].

W przypadku trzeciego zestawu poszerzono zakres wartosci prawdopodobienstwa

a priori. Nowe zakresy wartosci hiperparametréw przyjmowaty wartosci:
— Prawdopodobienstwo a priori [0,1;0,9],
— Minimalna liczno$¢ wezta potomnego [30;90].

Pozostate zakresy warto$ci hiperparametrow pozostaly bez zmian. Oznacza to, ze
lacznie zbudowano 600 dodatkowych modeli. Rozktad uzyskanych wartosci dla drugiego
i trzeciego zestawu na tle pierwszej konfiguracji hiperparametrow prezentuje Rysunek
72136,

136 W celu zapewnienia wigkszej przejrzystosci wykresu pominigto skrajny wynik uzyskany dla modelu
z pierwszej konfiguracji.
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Rysunek 72 Rozklad wartosci AUC na probie testowej dla 3 zestawow konfiguracji
hiperparametréw

Zrédto: opracowanie wlasne

Na podstawie uzyskanych wynikéw (Tabela 25) mozna zaobserwowac, ze konfiguracja

nr 3 skutkowala najwyzsza przecietng wartoscig AUC, najmniejszg zmiennoscig

uzyskanych wynikow, a takze najlepszym modelem.

Tabela 25 Statystyki AUC dla trzech konfiguracji (dane surowe)

ontiguracja ed ediana a Od
1 0,6324 0,6366 0,5215 0,6519 0,0170
2 0,6412 0,6417 0,6200 0,6498 0,0049
3 0,6431 0,6434 0,6200 0,6521 0,0043

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.

W grupie 10 najlepszych — z punktu widzenia AUC — modeli znalazto si¢ jednak az 7
modeli pochodzacych z losowej konfiguracji, a jedynie 3 z konfiguracji trzeciej.

Hiperparametry najlepszego modelu oraz wynik uzyskany na podstawie proby uczacej oraz

proby testowej przedstawia Tabela 26.

221




Tabela 26 Hiperparametry oraz dobro¢ dopasowania najlepszego modelu
Koszt Koszt blednej Prawdo- Glebo- Min. Min. AUC AUC
blednej klasyfikacji podo- kosé Liczeb- Liczeb- (préba (préba
klasyfikacji dla kategorii bienstwo drze-wa nosé nosé uczaca) testowa)

dla kategorii 1" zmiennej a priori wezla wezla
"'0" zmiennej Y macie- poto-
Y rzystego mnego

G- 5 1 0,31 15 27 40 0,6816 0,6546
kwadrat

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

Struktura najlepszego modelu drzewa klasyfikacyjnego zostata przedstawiona na

Rysunek 73.

Liczba wezidw dzielonych: 38, liczba weziéw korncowych: 39

D
J

wh

Rysunek 73 Uklad drzewa o najlepszym dopasowaniu

Zrédto: opracowanie wtasne.

Zabiegi majace na celu przyciecie zbudowanego drzewa prowadzity do zmniejszenia
si¢ wartosci AUC na probie testowej. Uzyskang konfiguracje przyjeto zatem jako wersje
ostateczng. Dla przygotowanych uprzednio 900 zestawdw hiperparametrow zbudowano

modele uwzgledniajac kolejne 15 zbiorow danych opisanych w czgsci metodycznej pracy.
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Tabela 27 Zbiorcze wyniki procesu identyfikacji modelu drzew klasyfikacyjnych CART

Numer Standaryzacja  Zmienne Segmentacja AUC AUC
zbioru pochodne (proba (proba
danych uczgca) testowa)
1. Brak Nie Nie 0,6816 0,6546
2. Pyle Nie Nie 0,6816 0,6546
3. WOoE — Decyle | Nie Nie 0,6456 0,6421
4. WOoE — CART Nie Nie 0,6738 0,6508
5. Brak Tak Nie 0,6733 0,6582
6. Pyle Tak Nie 0,6733 0,6582
7. WOoE — Decyle | Tak Nie 0,6755 0,6492
8. WOoE — CART Tak Nie 0,6733 0,6564
9. Brak Nie Tak 0,6816 0,6575
10. Pyle Nie Tak 0,6816 0,6575
11. WOoE — Decyle | Nie Tak 0,6570 0,6438
12. WOoE — CART Nie Tak 0,6706 0,6553
13. Brak Tak Tak 0,6825 0,6598
14, Pyle Tak Tak 0,6825 0,6598
15. WOoE — Decyle Tak Tak 0,6806 0,6529
16. WOoE — CART Tak Tak 0,6706 0,6543

Zrbdlo: opracowanie wlasne.

Analizujac Rysunek 74 mozna stwierdzi¢, ze wyniki modelowania na podstawie
danych wystandaryzowanych za pomoca przeksztatcenia Pyle’a sg identyczne jak te
uzyskane z modeli budowanych na oczyszczonych danych surowych. Standaryzacja Pyle’a
nie wprowadza zmian w porzadku wartosci predyktorow, zmieniajac jedynie ich zakres

I redukujac wartosci odstajace.
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Standaryzacja

Rysunek 74 Poziom AUC na probie testowej w przekroju metod standaryzacji — model
CART

Zrédto: opracowanie wlasne.
Modele budowane na zbiorze standaryzowanym za pomocg metody WoE cechujg si¢

mniejszym przeci¢tnym poziomem pola powierzchni pod krzywag ROC w poréwnaniu do

modeli zbudowanych na podstawie pozostatych zbioréw danych.
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Zmienne pochodne

Rysunek 75 Poziom AUC na prébie testowej dla zmiennych pochodnych — model CART

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Najlepsze modele uzyskane dla zbiorow danych zawierajacych zmienne pochodne
charakteryzowaty si¢ zar6wno mniejsza zmiennoscia jak 1 wyzsza mediang. Na podstawie
wynikow widocznych na Rysunek 75 mozna stwierdzi¢, ze uzupetnienie zbioru danych
0 zmienne pochodne spowodowato podniesienie si¢ przecigtnego poziom AUC na probie

testowe;j.
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Segmentacja

Rysunek 76 Poziom AUC na probie testowej w przekroju segmentacji — model CART
Zrédto: opracowanie whasne.

Na podstawie Rysunek 76 mozna natomiast stwierdzi¢, ze wykonanie segmentacji
zbioru danych spowodowato podniesienie si¢ przecigtnego poziom AUC na probie

testowej.

Pochodne Tak/Segmentacja Tak

Pochodne Nie/Segmentacja Tak

Pochodne Tak/Segmentacja Nie

Pochodne Nie/Segmentacja Nie

Brak Pyle WoE — Decyle  WoE — CART

Rysunek 77 Poziom AUC na zbiorze testowym w przekroju wszystkich zmiennych — model
CART

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Analiza tacznego wpltywu wszystkich zmiennych (Rysunek 77) pozwala stwierdzi¢, ze
najlepsze dopasowanie uzyskanych modeli jest powigzane z wykorzystaniem zbioru
danych bez transformacji (,,Brak™) lub ze standaryzacja Pyle’a (,,Pyle”), ze zmiennymi

pochodnymi oraz segmentacjg.

Segmentacja: Nie Segmentacja: Tak

Rysunek 78 Wykres warstwicowy w podziale na modele z segmentacjg i bez - drzewa CART
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Dodatkowa analiza wynikow wykonana za pomoca wykresow warstwicowych
(Rysunek 78) potwierdza najlepsze dopasowanie modeli dla zbioréw bez transformacji lub
ze standaryzacja Pyle’a. Naniesione na wykresie powierzchnie maja charakter pogladowy
I W pewnym stopniu ulatwiajg interpretacje wystepujacych prawidtowosci. Po raz kolejny
potwierdzono, ze hybrydyzacja polaczona z uzupehlieniem zbioru danych o zmienne
pochodne poprawia jako$¢ klasyfikacji modeli.

Jako wuzupelnienie podstawowej $ciezki badawczej wykonano dodatkowo dwa

eksperymenty polegajace na:

— zbudowaniu modeli opartych na alternatywnych podziatach drzewa, brano pod
uwage modele wykorzystujace jeden z 10 najlepszych predyktoréw w kontekscie
pierwszego podziatu drzewa oraz modele biorgce pod uwage mozliwe kombinacje
pierwszego oraz drugiego poziomu podziatu, w tym przypadku przyjeto kolejke o
dhugosci 7 (kolejka oznacza pozycje w rankingu zmiennych konkurencyjnych

algorytmu CART);
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— agregacji pieciu najlepszych modeli.

W wyniku ingerencji w naturalny przebieg algorytmu zbudowano 10 modeli, dla
ktérych wymuszono pierwszy podziat drzewa kolejng zmienng z listy najlepszych
predyktorow. Po wykonaniu wymuszonego pierwszego podziatu, kolejne przebiegaty w
sposob automatyczny (z uwzglednieniem wspotczynnika poprawy — improvement -
algorytmu CART). Zaden ze zbudowanych w ten sposéb modeli nie dostarczyl wyniku
lepszego od modelu bazowego. Kontynuacja tej procedury byla ingerencja zaréwno w
pierwszy poziom podziatu jak réwniez w podziaty na drugim poziomie. W tym przypadku
rozpatrywano kolejke 7 najlepszych predyktorow na pierwszym poziomie, a dla nich
kombinacje 7 najlepszych podziatow prawego oraz lewego wezta (co dato tgcznie ponad
300 modeli). Rowniez dla takiego uktadu nie stwierdzono wyniku lepszego od bazowego.
Duza liczba konkurencyjnych konfiguracji skutkowata uzyskaniem wyniku zblizonego do
wyniku bazowego. Na uwage zasluguje rdwniez szereg znaczaco slabszych wynikow.

Szczegoty przedstawiono na Rysunek 79.
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Rysunek 79 AUC dla wymuszonych konfiguracji na pierwszym i drugim poziomie podzialu
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Ostatnig zastosowang modyfikacja procesu uczenia bylo usrednienie wynikow pigciu

najlepszych modeli zbudowanych na danych surowych. Uzyskany wynik wyraznie

poprawil uzyskang prognoze bazowa. Przyjete podej$cie poprawitlo moc predykcyjna
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modelu. Strategia ta uniemozliwia jednak jego interpretacj¢. Bardziej zasadne moze okazaé
si¢ zastgpienie jej przez bardziej wyrafinowane metody oparte na podobnym schemacie, na
przyktad przez metod¢ losowego lasu. Szczegdty bazowych konfiguracji (modele od M1
do M5) oraz modelu zagregowanego przedstawia Tabela 28Blad! Nie mozna odnalez¢

zrodla odwolania..

Tabela 28 Wyniki dla najlepszych konfiguracji drzew oraz dla modelu zagregowanego

Koszt Koszt blednej Prawdo- Glebo- Min. Min. AUC AUC
blednej klasyfikacji podo- kosé Liczeb- Liczeb- (préba (préba
klasyfikacji dla kategorii bienstwo drze-wa nosé nosé uczaca) testowa)
dla kategorii 1" zmiennej a priori wezla wezla
"'0" zmiennej macie- poto-
rzystego mnego
G- 5 1 0,31 15 27 40 0,6816 0,6546
kwadrat
G- 5 3 0,129 17 15 51 0,6656 0,6519
kwadrat
GINI 2 2 0,832 9 24 25 0,6638 0,6514
GINI 5 5 0,825 10 15 24 0,6597 0,6511
G- 4 1 0,132 25 14 45 0,6619 0,6511
kwadrat
Zagregowany 0,6824 0,6618

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

5.5. Model drzew wzmacnianych

Kolejnym zastosowanym narzedziem data mining byly drzewa wzmacniane 137 .

W pierwszym kroku zbudowano model na podstawie zbioru reprezentujacego pierwsza

konfiguracje, bazujac na domyslnych wartosciach hiperparametrow.

Tabela 29 Wynik modelowania bez optymalizacji hiperparametrow
Numer Standaryzacja  Zmienne Segmentacja AUC AUC

zbioru pochodne (proba (proba
danych uczgca) testowa)
1. Brak Nie Nie 0,7760 0,6979

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dla kazdego z wyodrebnionych zbioréw zbudowano 1000 modeli losujac uprzednio
zestaw hiperparametrow dla kazdego z nich. Pod uwage wzigto nastepujace ustawienia

metody oraz zakresy ich wartosci.

137 Obliczenia zostaly wykonane za pomocg biblioteki xghoost dostepnej miedzy innymi za pomoca
jezyka Python.
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— Max_depth — Maksymalna glebokos¢ drzewa. Zwickszenie tej wartosci zwieksza

ztozonos$¢ modelu. Przyjeto wartosci catkowite z zakresu [1;7].

— Learning_rate (eta) — koryguje predko$¢ uczenia modelu w celu redukcji
nadmiernego dopasowania. Zmniejszenie tej wartosci spowalnia proces uczenia.

Przyjeto warto$ci z zakresu (0;0,2).

— Gamma — Minimalna redukcja btgdu wymagana do wykonania kolejnego podziatu
wezta drzewa. Zwigkszenie wartosci redukuje liczbe akceptowalnych podziatow.
Przyjeto wartosci z zakresu (0;10).

— Scale_pos_weight — wyrownuje proporcje klas zmiennej zaleznej zgodnie z przyjeta
warto$cig. Przyjeto wartosci z zakresu (0;6).

— Lambda — Skfadnik regularyzacji wag L2. Zwigkszenie tej wartosci spowalnia

proces nauki. Przyjeto wartos$ci z zakresu (0;8).

— Alpha — Sktadnik regularyzacji wag L1. Zwigkszenie tej wartosci spowalnia proces

nauki. Przyjeto wartosci z zakresu (0;8).

— Subsample — okresla, jaka czg¢$¢ zbioru uczacego zostanie wylosowana do realizacji

kazdej iteracji uczenia. Przyjeto wartosci z zakresu (0;1).

— Colsample_bytree — okredla, jaka czgs$¢ predyktorow zostanie wylosowana podczas

budowy kazdego z drzew sktadowych. Przyjeto warto$ci z zakresu (0;1).

— Colsample_bylevel — okresla, jaka cz¢$¢ predyktorow zostanie wylosowana podczas
budowy kazdego z pozioméw drzew skladowych. Losowanie przebiega na
podstawie zmiennych dostepnych dla danego drzewa. Przyjeto wartosci z zakresu

0;1).

— Colsample_bynode — okresla, jaka czgs¢ predyktorow zostanie wylosowana podczas
wykonywania kazdego z podziatéw. Losowanie przebiega na podstawie zmiennych

dostgpnych dla danego poziomu drzewa. Przyjeto wartosci z zakresu (0;1).

— Booster — okresla rodzaj algorytmu bazowego dla procesu wzmacniania. Losowano

jedna z ponizszych opcji:
o Gbtree — algorytm drzew klasyfikacyjnych,
o Linear — model liniowy,

o Dart — algorytm drzew z modyfikacjg dropout.
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W wyniku analizy dla kazdego z 16 wariantow zbioru uczgcego uzyskano zbior
metadanych zawierajacy 1000 wierszy. Kazdy z wierszy reprezentowal jeden model
opisany przez jego hiperparametry oraz uzyskane wyniki. Przeprowadzono poglgbiong
analiz¢ uzyskanych wynikow dla pierwszego z analizowanych zbiorow.

Pierwsza metoda, jaka wykorzystano do analizy uzyskanego zbioru byly drzewa
regresyjne CART. Za ich pomoca dokonano wstgpnej oceny wplywu hiperparametrow na
site dyskryminacyjng zbudowanego modelu. Ranking predyktorow wykonany dla wezta
macierzystego drzewa w sposéb jednoznaczny wskazuje na wysoki wpltyw wyboru
algorytmu bazowego (booster) na uzyskany wynik. Statystyka poprawy okresla warto$¢
spadku $redniego btedu kwadratowego (pomnozonego przez 100) po wykonaniu podziatu
na postawie danej zmiennej. Kolejne w rankingu hiperparametry maja juz zdecydowanie

mniejsze znaczenie.

Tabela 30 Ranking predyktoréw na podstawie statystyk podzialu wezla macierzystego

drzewa CART
Hiperparametr Poprawa
booster 1,1613
colsample_bytree 0,1546
max_depth 0,0968
learning_rate 0,0837
subsample 0,0787
colsample_bynode 0,0640
colsample_bylevel 0,0549
lambda 0,0202
alpha 0,0189
gamma 0,0088
scale_pos_weight 0,0048

Zrddlo: Opracowanie wiasne.

W wyniku wstepnej eksploracji danych wykonano podzial wezta macierzystego na
podstawie trzech najsilniejszych predyktoréw. Zaobserwowano znaczaco gorsze od
pozostatych wyniki modelu po wyborze opcji gblinear. Maksymalna warto$¢ pola
powierzchni pod krzywa ROC dla tej opcji wyniosta jedynie 0,634, podczas gdy dla
pozostatych metod wyniosta 0,71.
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ID=1 N=1000|
= 0,640454
odchstd= 0,04%605
Min= 0,500000
Maks= 0,710079
I
booster
|
[ !
= gblinear =dart | gbtree
| |
ID=2 N=323 ID=3 N=677|
M= 0,591117 M= 0,663993
OdchStd= 0,012796 Odchstd= 0,042909
Min= 0,564246 Min= 0,500000
Maks= 0,633966 Maks= 0,710079

Rysunek 80 Drzewo regresyjne CART — podzial drzewa na podstawie zmiennej booster
Zrédto: Opracowanie wlasne.

W przypadku zmiennej max_depth oraz colsample bytree mozna zauwazyé, ze
maksymalne warto$ci uzyskanych modeli nie réznig si¢ zasadniczo w zbudowanych

liciach.

ID=1 N=1000

M=
Cdchstd=
Min=
Maks=
I
max_depth
|
<=15 >15
| |
ID=6 N=134 ID=7 N=86
M= 0,615441 M= 0,644324
Odchstd= 0,039285 Odchstd= 0,049909
Min= 0,500000 Min= 000
Maks= 0,685737 Maks= 0,710079

Rysunek 81 Drzewo regresyjne CART — podzial drzewa na podstawie zmiennej max_depth
Zrédto: Opracowanie wiasne.
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ID=1

M= 0,640454
odchStd= 0,049605
Min= 0,500000
Maks= 0,710079
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[
<=0,10453799

!
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ID=4

N=100

ID=5

N=901

M= 0,603152 M=
OdchStd= 0,038622 Odchstd=
Min= 0,500000 Min=
Maks= 0,701747 Maks=

0,644598
0,048955
0,500000
0,710078

Rysunek 82 Drzewo regresyjne CART - podzial drzewa na podstawie zmiennej
colsample_bytree

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

Wynika stad, ze wybdr mniej korzystnej warto$ci danego hiperparametru moégt by¢
kompensowany przez wartosci innych parametréw. Poglebiong analize uzyskanego zbioru
przeprowadzono za pomoca perceptronu wielowarstwowego z jedna warstwa ukrytg!3.
Podczas budowy wykorzystano opcj¢ automatycznego projektowania sieci umozliwiajaca
dobdr optymalnej architektury sieci. Przed analizg zbiér danych (arkusz zawierajacy 1000
przypadkow z hiperparametrami oraz wynikiem modelowania) zostat podzielony w sposob

losowy na trzy proby:
— uczacy, na podstawie ktorej budowano model — 70% przypadkow,
— testowa, stuzaca do monitorowania procesu budowy sieci — 15% przypadkow,
— walidacyjna, stuzaca do koncowej oceny modelu — 15% przypadkow.

W wyniku analizy polegajacej na losowym doborze hiperparametréw oraz budowie
kilkuset modeli zidentyfikowano sie¢ posiadajagcg 18 neuronow w warstwie ukryte;j.
W warstwie tej wykorzystano logistyczne funkcje aktywacji. W warstwie wyjsSciowej
uzyto funkcji wyktadniczej. Po zidentyfikowaniu optymalnej topologii sieci wykonano 200
analogicznych modeli dla r6znych wag poczatkowych modelu (tzw. metoda multistartu).

Sposréd nich wybrano 10 modeli kierujac si¢ oceng btedu s$redniokwadratowego

138 Do analiz korzystano program Tibco Statistica.
y WyKorzy. prog
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obliczonego na probie testowej. Zbudowane modele cechowaty si¢ zadowalajacg jakoscia
przewidywan. Na probie testowej zaobserwowano wzgledny btad procentowy na poziomie
od 3,9% do 4,3%. Nastepnie przeprowadzono analize wrazliwosci jako$ci modeli na
usuni¢cie z zestawu zmiennych jednego z hiperpararametrow. Usrednione wyniki analizy

wrazliwos$ci przedstawia

Tabela 31 Usrednione wyniki analizy wrazliwo$ci

Hiperparametr Wrazliwo$¢

booster 4,0340
max_depth 1,9092
colsample_bytree 1,5095
colsample_bynode | 1,2937

learning_rate 1,2693
colsample_bylevel | 1,1940
subsample 1,0314
alpha 1,0236
gamma 0,9837
scale_pos_weight 0,9806
lambda 0,9758

Zro6dto: Opracowanie wiasne.

W dalszej kolejnosci, na podstawie uzyskanych wynikOw mozna stwierdzi¢, ze
nieuwzglednienie w modelu hiperparametru booster spowodowato czterokrotny wzrost
btedu predykcji. Usunigcie hiperparametru max_depth wigze si¢ z prawie dwukrotnym
wzrostem btedu predykcji. Z drugiej strony uwzglednienie w modelu hiperparametrow
gamma, scale_pos weight oraz lambda wptywalo nickorzystnie na jako$¢ prognozy.
Usunigcie z modelu kazdego z tych hiperparametréw z osobna skutkowalo poprawa

jakosci modelu. Wyniki analiz przeprowadzonych na 16 zbiorach przedstawia Tabela 32.
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Tabela 32 Zbiorcze wyniki procesu identyfikacji modelu XGBoost

Numer Standaryzacja  Zmienne Segmentacja AUC AUC
zbioru pochodne (proba (proba
danych uczgca) testowa)
1. Brak Nie Nie 0,7550 0,7094
2. Pyle Nie Nie 0,7967 0,7108
3. WOoE — Decyle | Nie Nie 0,7280 0,6931
4. WOoE — CART Nie Nie 0,7572 0,6898
5. Brak Tak Nie 0,7525 0,7101
6. Pyle Tak Nie 0,8021 0,7101
7. WOoE — Decyle | Tak Nie 0,7595 0,6976
8. WOoE — CART Tak Nie 0,7599 0,6933
9. Brak Nie Tak 0,8142 0,7072
10. Pyle Nie Tak 0,7725 0,7048
11. WOoE — Decyle Nie Tak 0,7501 0,6874
12. WOoE — CART Nie Tak 0,7700 0,6840
13. Brak Tak Tak 0,7981 0,7060
14. Pyle Tak Tak 0,7483 0,7052
15. WOoE — Decyle Tak Tak 0,8013 0,6931
16. WOoE - CART Tak Tak 0,7564 0,6899

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

Jak ‘tatwo zauwazy¢, najlepsze modele wuzyskano dla zbiorow danych bez
przeprowadzonej standaryzacji. Porownywalne wyniki, cho¢ cechujace si¢ nieco nizsza
mediang uzyskano dla zbioru wystandaryzowanego za pomocg standaryzacji Pyle’a.
Zbiory poddane standaryzacji WoE cechowaly si¢ wyraznie nizszym wynikiem (Rysunek
83).
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Brak Pyle WoE — Decyle WoE — CART

Standaryzacja

Rysunek 83 Poziom AUC na probie testowej w przekroju metod standaryzacji — model
XGBoost

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Dodanie do analizowanego zbioru zmiennych pochodnych w nieznaczny sposob
poprawia wynik modelowania (Rysunek 84). Wykonanie segmentacji zbioru ma z kolei

negatywny wptyw na sit¢ predykcyjna modelu (Rysunek 85).
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Rysunek 84 Poziom AUC na probie testowej w przekroju zmiennych pochodnych — model

XGBoost
Zrédto: Opracowanie wlasne.
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Segmentacja

Rysunek 85 Poziom AUC na prébie testowej w przekroju segmentacji — model XGBoost
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Analiza wynikow prezentowanych na wykresie warstwicowym (Rysunek 86)

potwierdza wnioski analiz wykonanych w przekroju jednej modyfikacji zbioru. Najlepsze
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modele obserwowane sg dla zbiorow bez segmentacji oraz bez standaryzacji lub ze

standaryzacja Pyle’a.

Pochodne Tak/Segmentacja Tak

Pochodne Nie/Segmentacja Tak

Pochodne Tak/Segmentacja Nie

Pochodne Nie/Segmentacja Nie

Brak Pyle WoE — Decyle WoE - CART

Rysunek 86 Poziom AUC na zbiorze testowym w przekroju wszystkich analizowanych
zbioréw — model XGBost

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Negatywny wplyw segmentacji na dobro¢ dopasowania modeli widoczny jest rowniez
na Rysunek 87. Naniesione na wykresie powierzchnie majg charakter pogladowy I maja na
celu ulatwienie interpretacji wystepujacych prawidtowosci. Zaobserwowana tendencja ma

odwrotny charakter w porownaniu do modeli regresji logistycznej oraz drzew

klasyfikacyjnych CART.
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Segmentacja: Nie Segmentacja: Tak

Rysunek 87 Wykres warstwicowy w podziale na modele z segmentacja i bez — model XGBoost
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Ostatnim elementem analizy drzew XGBoost byla agregacja pigciu modeli o
najwickszej sile predykcyjnej. Tabela 33 przedstawia wybrane, najwazniejsze
hiperparametry najlepszych modeli. Mozna zauwazy¢ zréznicowanie ich warto$ci.
Agregacja pozwolila na uzyskanie niewielkiej poprawy w stosunku do najlepszego
modelu.

Tabela 33 Najlepsze konfiguracje, wybrane hiperparametry oraz model zagregowany —
wyniki dla XGBoost

ode B0ooste a olsample olsample ea 0 A A
aep pytree pynode ate proba proba
¢4 esto

M1 dart 6 0,8807 0,4255 0,0502 0,7967 0,7108
M2 gbtree 7 0,3878 0,7789 0,0511 0,8000 0,7096
M3 dart 6 0,6978 0,7812 0,0493 0,7926 0,7085
M4 gbtree 5 0,6078 0,7160 0,0186 0,7493 0,7083
M5 gbtree 6 0,9117 0,5497 0,0243 0,7482 0,7082
Zagregowany. 0,7798 0,7113

Zrodto: Opracowanie wiasne.
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5.6. Model sieci neuronowych (perceptron wielowarstwowy)

Kolejnym narzedziem analitycznym data mining byly perceptrony wielowarstwowe®®.

Podczas analizy dokonano optymalizacji nastepujacych hiperparametréw modelu:

— hidden_layer_sizes — liczba warstw ukrytych oraz ich wielko$¢. Przyjeto modele z
jedna, dwiema lub trzema warstwami ukrytymi. Liczba neuronéw w kazdej warstwie

wahala si¢ od 1 do 256;

— activation — rodzaj funkcji aktywacji. Dostepne funkcje to liniowa, logistyczna,

tangens hiperboliczny oraz ReL U;
— solver — algorytm uczenia sieci. Dostepne opcje to Ibfgs, adam oraz sgd,;
— alpha — wielko$¢ sktadnika regularyzacji typu L2. Przyjeto wartosci z zakresu (0;1);

— momentum — warto$¢ bezwladnosci podczas aktualizacji wag (jedynie dla algorytmu

sgd). Przyjeto wartosci z zakresu (0;1).

— max_iter — liczba epok uczenia. Warto$¢ ta byta zmieniana w trakcie optymalizacji.

Poczatkowo przyjeto wartos¢ 10 000.

— early_stopping — wykorzystanie wczesnego zatrzymania, pozwalajagcego na
zatrzymanie procesu uczenia W momencie wzrostu wartosci btedu na probie
testowej. Hiperparametr ten zostal ustawiony na True dla wszystkich budowanych

modeli.

Jako punkt odniesienia przyjeto sie¢ zbudowang na podstawie pierwszej konfiguracji
danych, bez okreslania ustawien modelu. Wszystkie hiperparametry zostaly ustawione
automatycznie. W wyniku wuczenia modelu uzyskano sie¢ o wlasno$ciach

zaprezentowanych w Tabela 34.

Tabela 34 Wynik modelowania bez optymalizacji hiperparametrow
Numer Standaryzacja  Zmienne Segmentacja AUC AUC

zbioru pochodne (proba (proba
danych uczgca) testowa)
1. Brak Nie Nie 0,7578 0,6455

Zrédto: Opracowanie wiasne.

139 Obliczenia wykonane zostaly za pomocg implementacji dostepnej bibliotece sklearn w jezyku
Python.
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Przyjeto kilkuetapowy proces identyfikacji optymalnego zestawu hiperparametrow.
W pierwszym kroku wylosowano 1000 zestawoéw ustawien, na podstawie ktorych
zbudowano 1000 modeli. Uzyskane wyniki w postaci arkusza z warto$ciami
hiperparamtréw oraz odpowiadajagcych im wartosciom AUC dla proby testowej zostaty
przeanalizowane za pomocg drzew regresyjnych CART. W drzewach tych predyktorami
byty zmienne okreslajagce ustawienia modelu, zmienng zalezng wynik modelu na probie
testowej. Wykonanie analizy pozwolito wyodrebni¢ podgrupe sieci o najwyzszej sile
predykcyjnej. Sieci te charakteryzowaty si¢ nastepujacymi ustawieniami:

— liczba warstw ukrytych nie wigksza niz dwie;

— liczba neurondéw w pierwszej warstwie nie wigksza niz 32;

— liczba neuronéw w drugiej warstwie nie wigksza niz 128;

— algorytm uczenia sieci Ibfgs;

— funkcja aktywacji tangens hiperboliczny lub ReLU.

Wartosci sktadnika regularyzacji oraz bezwladno$ci okazaty si¢ nie mie¢ wiekszego
wptywu na uzyskane rezultaty. Wnioski z pierwszej iteracji pozwolity zawezié przestrzen
hiperparametréw do zakresow opisanych powyzej. Na tej podstawie zbudowano kolejnych
1000 modeli, zwiekszajac dodatkowo liczb¢ epok do 20 000. Sposréd uzyskanych
wynikow wybrano 100 najlepszych ustawief, dla ktorych zwigkszono liczbe epok do
200 000. W wyniku analizy pierwszego zbioru danych najlepsza okazala si¢ sieé

0 nastepujacych ustawieniach:
— algorytm uczenia sieci Ibfgs;
— funkcja aktywacji tangens hiperboliczny;
— dwie warstwy ukryte;
— liczba neurondw w pierwszej warstwie ukrytej rowna 8§;
— liczba neurondéw w drugiej warstwie ukrytej rowna 16.

Dla sieci o powyzszych ustawieniach uzyskano pole powierzchni pod krzywa ROC dla
zbioru uczacego AUC=0,7053, dla zbioru testowego AUC= 0,6853. Wyniki dla

wszystkich 16 zbioréw przedstawia Tabela 35.
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Tabela 35 Wyniki jako$ci modeli dla sieci neuronowych MLP

Numer Standaryzacja  Zmienne Segmentacja AUC AUC
zbioru pochodne (proba (proba
danych uczgca) testowa)
1. Brak Nie Nie 0,7053 0,6853
2. Pyle Nie Nie 0,6969 0,6860
3. WOoE — Decyle | Nie Nie 0,6779 0,6700
4. WOoE — CART Nie Nie 0.6996 0,6699
5. Brak Tak Nie 0,7009 0,6879
6. Pyle Tak Nie 0,7062 0,6810
7. WOoE — Decyle | Tak Nie 0,6921 0,6650
8. WOoE — CART Tak Nie 0,6995 0,6791
9. Brak Nie Tak 0,7027 0,6754
10. Pyle Nie Tak 0,7132 0,6744
11. WOoE — Decyle | Nie Tak 0,7117 0,6446
12. WOoE — CART Nie Tak 0,7218 0,6528
13. Brak Tak Tak 0,7108 0,6807
14, Pyle Tak Tak 0,7281 0,6679
15. WOoE — Decyle Tak Tak 0,7261 0,6436
16. WOoE — CART Tak Tak 0,7327 0,6507

Zrbdto: Opracowanie wiasne.

Analiza uzyskanych wynikéw pozwala stwierdzi¢, ze modyfikacja zbioru polegajaca
na standaryzacji (Rysunek 88) oraz segmentacji (Rysunek 89) nie powoduje poprawy
dobroci dopasowania modelu sieci neuronowych. Nieznaczna poprawa jest obserwowana

jedynie w przypadku zmiennych pochodnych (Rysunek 90).
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Rysunek 88 Poziom AUC na prébie testowej w przekroju standaryzacji — model sieci
neuronowych

Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Rysunek 89 Poziom AUC na probie testowej w przekroju zmiennych pochodnych — model
sieci neuronowych

Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Rysunek 90 Poziom AUC na probie testowej w przekroju segmentacji — model sieci
neuronowych

Zrédto: Opracowanie wlasne.
Powyzsza obserwacje potwierdza analiza wykresoOw warstwicowych. Rysunek 91

uwidacznia dychotomi¢ pomiedzy modelami budowanymi na zbiorze bez standaryzacji

a zbiorami standaryzowanymi za pomoca WoE.

244



Pochodne Tak\Segmentacja Tak

Pochodne Nie\Segmentacja Tak

Pochodne Tak\Segmentacja Nie

Pochodne Nie\Segmentacja Nie

Brak Pyle WoE — Decyle WoE - CART

Rysunek 91 Poziom AUC na zbiorze testowym w przekroju wszystkich analizowanych
zbiorow — model sieci neuronowych

Zrédto: Opracowanie wlasne

Na Rysunek 92 widoczny jest negatywny wptyw segmentacji na jako$¢ modelowania.
Naniesione na wykresie powierzchnie majg charakter pogladowy, a ich celem jest
ulatwienie interpretacji wystepujacych prawidlowosci. Tendencja ta jest zblizona do tej

zaobserwowanej w przypadku modeli budowanych za pomocg biblioteki XGBoost.
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Segmentacja: Nie Segmentacja: Tak

Rysunek 92 Wykres warstwicowy w podziale na modele z segmentacjg i bez — model sieci
neuronowych

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Mozna zauwazy¢, ze dla wszystkich konfiguracji uzyskane wyniki sg lepsze od
wynikéw uzyskanych dla ustawien domyslnych. Najlepsze wyniki uzyskano na podstawie
konfiguracji piatej, czyli danych surowych, uzupelionych o zmienne pochodne. Dla
zwycigskiej konfiguracji przeprowadzono agregacje 5 modeli, dla ktérych uzyskano

najlepsze wyniki na podstawie miary AUC obliczonej dla zbioru testowego.

Tabela 36 Najlepsze konfiguracje oraz model zagregowany — wyniki

ode a Alpha euro euro A A

d a d d c d PDrooNd ugujer

ACa eStoOwa

M1 Tanh 0,8 4 32 0,7009 0,6879
M2 Tanh 0,6 4 32 0,7007 0,6878
M3 Tanh 0,9 4 32 0,7008 0,6877
M4 Tanh 0,85 4 32 0,7007 0,6877
M5 Tanh 0,9 4 16 0,7005 0,6875
Zagregowany. 0,7000 0,6889

Zrédto: Opracowanie wiasne.
Najlepsze sieci nie roznig si¢ zasadniczo, je$li chodzi zaré6wno o warto$ci

hiperprametrow jak i ich sil¢ predykcyjng. Wynik uzyskany w wyniku agregacji sieci

pozwala uzyska¢ popraweg dobroci dopasowania sieci.
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Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, ze czynniki wptywajace na
jako$¢ modeli retencji klientow dziataja na nie inaczej w przekroju réznych metod.
Opisane w pierwszej czesci rozdziatu aspekty TIVHE przetozyly si¢ w praktyce na pigc
czynnikéw, ktore zostaly uwzglednione w sposob uwzgledniajacy specyfike

wykorzystywanych metod analitycznych. W trakcie badan wzigto pod uwage kwestie:

transformacji zmiennych,

wprowadzenia do modelu zmiennych pochodnych,

optymalizacji hiperparametrow,

segmentacji zbioru danych,

agregacji modeli.

Podsumowanie wptywu analizowanych czynnikow na sile predykcyjna budowanych
modeli przedstawia Tabela 37.

Tabela 37 Wybrane czynniki wplywajace na jako$¢ modeli w przekroju analizowanych

metod
Reg resja o + _ + _
logistyczna
Drzewa B + + + +
CART
Drzewa _ _ + + — +
wzmacniane
Sieci B + + _ +
neuronowe

Zrédto: opracowanie wlasne.

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzi¢, Ze aspekt transformacji zmiennych
okazal si¢ znaczacy jedynie w przypadku regresji logistycznej 1 mial on dla tej metody
relatywnie duzy wplyw na jako$¢ modelu. Dla pozostatych metod wptyw ten byt neutralny,
badZ wrecz pogarszajacy uzyskane wyniki. Dodanie zmiennych pochodnych byto jedynym
czynnikiem wplywajacym pozytywnie na wyniki wszystkich analizowanych metod.
Podobny efekt, z pominigciem regresji logistycznej, dla ktorej nie byt on rozwazany,
zauwazono dla optymalizacji hiperparametrow. Segmentacja zbioru danych okazata si¢
czynnikiem poprawiajagcym jedynie jako$¢ modeli ,,biatoskrzynkowych”. W przypadku

regresji logistycznej jej wptyw byt wrecz dominujacy w przekroju badanych czynnikow.
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Dla modeli ,,czarnoskrzynkowych” stwierdzono negatywny wplyw segmentacji na sil¢
predykcyjng. Agregacja modeli okazata si¢ czynnikiem poprawiajacym jako$¢ wszystkich
modeli za wyjatkiem regresji logistycznej. W przypadku tego modelu wptyw agregacji
okazatl si¢ neutralny tj. nie poprawiat ani nie obnizat trafnosci predykcji modelu.

Aspektem wartym odnotowania jest poréwnanie dziatania poszczegdlnych metod na
analizowanym zbiorze. Uzyskane wyniki przedstawia Rysunek 93. Na jego podstawie
mozna stwierdzi¢, ze najwyzsza sila predykcyjna cechowaly si¢ modele budowane za
pomoca drzew wzmacnianych. Regresja logistyczna oraz drzewa CART uzyskaty

porownywalne, stabsze wyniki. W $rodku zestawienia znajduje si¢ model sieci

neuronowych.
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Rysunek 93 Poréwnanie sily predykcyjnej metod wykorzystanych w badaniu
Zrédto: opracowanie wlasne.

Nalezy dodatkowo zwrdci¢ uwage na fakt, ze modele zwycigskie w swojej klasie narzedzi
analitycznych poddano dodatkowej ocenie na walidacyjnym zbiorze danych. Nie
stwierdzono znaczacych réznic w dzialaniu zbudowanych modeli w poréwnaniu do zbioru

testowego, co swiadcz¢ moze 0 braku nadmiernego dopasowania modeli.
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Z.akonczenie

Proces budowy modelu retencji klientéw jest zadaniem wieloetapowym i ztozonym,
zaleznym od wielu czynnikdw bedacych niejednokrotnie w interakcji. W pracy
przedstawiono kolejne etapy procesu budowy modelu churn poczawszy od identyfikacji
biznesowych parametrow modelu takich jak definicja ,,ztego” klienta czy okreslenie
sposobow definiowania okresu obserwacji. Kolejne rozdziaty dysertacji stanowia przeglad
strategii i technik stosowanych na kolejnych etapach procesu modelowania i odnosza si¢
do: 1) przygotowania danych podczas budowy modeli retencji klientow; 2) budowy
optymalnego modelu klasyfikacyjnego oraz 3) walidacji i wdrazania modeli retencji
klientow.

Sposrod aspektéw przedstawionych w rozdziatach teoretycznych na dodatkowa uwage
moze zastugiwac cze$¢ zwigzana z miarami oceny sily predykcyjnej modelu. W czgsci tej
poza przedstawieniem miar wykorzystywanych w praktyce badawczej przeprowadzono
dodatkowe badania oceny wrazliwosci poszczegdlnych miar na zmiany proporcji klas
modelowanej zmiennej zalezne;.

Przedstawiona w poczatkowej czeSci pracy teoria stata si¢ podstawa do
przeprowadzenia badan, ktorych gtownym celem byta identyfikacja determinant
wptywajacych na jako$¢ modeli migracji klientéw oraz okreslenie relacji migdzy nimi. Na
podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, ze czynniki wptywajace na jakos¢
modeli retencji klientoéw dziataja na nie inaczej w przekroju réznych metod. Opisane w
pracy aspekty procedury TIVHE przetozyly si¢ w praktyce na pig¢ czynnikoéw, ktore
zostaly uwzglednione w sposdéb uwzgledniajacy specytfike wykorzystywanych metod
analitycznych. W trakcie badan wzig¢to pod uwage kwestie: 1) transformacji zmiennych, 2)
wprowadzenia do modelu zmiennych pochodnych, 3) optymalizacji hiperparametrow, 4)
segmentacji zbioru danych oraz 5) agregacji modeli.

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzi¢, ze aspekt transformacji zmiennych
okazal si¢ znaczacy jedynie w przypadku regresji logistycznej 1 mial on dla tej metody

relatywnie duzy wpltyw na jako$¢ modelu. Dla pozostatych metod wptyw ten byt neutralny,
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badz wrecz pogarszajacy uzyskane wyniki. Dodanie zmiennych pochodnych byto jedynym
czynnikiem wplywajagcym pozytywnie na wyniki wszystkich analizowanych metod.
Podobny efekt, z pominigciem regresji logistycznej, dla ktérej nie byt on rozwazany,
zauwazono dla optymalizacji hiperparametrow. Segmentacja zbioru danych okazala si¢
czynnikiem poprawiajacym jedynie jakos¢ modeli ,,bialoskrzynkowych”. Jej efekt byt
szczeg6lnie widoczny w potaczeniu z dodaniem zmiennych pochodnych. W przypadku
regresji logistycznej wptyw tego zabiegu byt wrecz dominujacy w przekroju badanych
czynnikow. Dla modeli ,,czarnoskrzynkowych” stwierdzono negatywny wplyw
segmentacji na sit¢ predykcyjng. Agregacja modeli okazata si¢ z kolei czynnikiem
poprawiajacym jakos¢ wszystkich modeli za wyjatkiem regresji logistycznej. W przypadku
tego modelu wplyw agregacji okazal si¢ neutralny tj. nie poprawial ani nie obnizal
trafthosci predykcji modelu.

Kolejnym aspektem analizy uzyskanych wynikéw laczacy si¢ z pobocznymi celami
pracy bylo porownanie dziatania poszczegélnych metod.. Na jego podstawie mozna
stwierdzié, ze najwyzsza sila predykcyjna cechowaly si¢ modele budowane za pomoca
drzew wzmacnianych. Regresja logistyczna oraz drzewa CART uzyskaly porownywalne,
stabsze wyniki. W §rodku zestawienia znajduje si¢ model sieci neuronowych.

Badanie nie wykazato zatem mozliwosci budowy modeli za pomoca metod
interpretowalnych przez badacza (biala skrzynka), poréwnywalnych z zaawansowanymi
metodami nieinterpretowalnymi (czarna skrzynka), przy uzyciu odpowiednich technik
przygotowania danych oraz hybrydyzacji modeli. Metody ,,biatoskrzynkowe” budowane
za pomocg najbardziej optymalnej strategii modelowania uzyskaly efekt gorszy od
wszystkich wynikéw uzyskanych za pomoca drzew wzmacnianych (niezaleznie od
strategii modelowania 1 wariantu zbioru danych) oraz od zdecydowanej wigkszo$ci modeli
sieci neuronowych. Regresja logistyczna moze do pewnego stopnia konkurowac¢ pod
wzgledem jakosci z modelami drzew CART, jedynie w sytuacji, gdy w procesie
modelowania wykorzystana zostanie technika hybrydyzacji oraz dodane zostang zmienne
pochodne pozwalajace na uwzglednienie w modelu interakcji.

Kolejnym pobocznym celem pracy byla ocena skuteczno$ci modeli drzew
klasyfikacyjnych budowanych za pomocg alternatywnych $ciezek podziatu. W wyniku
ingerencji w naturalny przebieg algorytmu zbudowano modele, dla ktorych wymuszono
jedynie pierwszy a takze pierwszy i1 drugi podzial drzewa kolejnymi zmiennymi z listy

najlepszych predyktorow. Po wykonaniu wymuszonych podziatow, kolejne przebiegaty w
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sposob automatyczny. Zaden ze zbudowanych w ten sposéb modeli nie dostarczyt wyniku
lepszego od modelu bazowego.

Dodatkowym istotnym aspektem dociekan przeprowadzonych w dysertacji byta
identyfikacja optymalnej Sciezki budowy modelu ekonometrycznego, na przyktadzie
regresji logistycznej przy wykorzystaniu szeregu technik selekcji zmiennych opartych
zarowno na filtrach, jak rowniez metodach wbudowanych. Dla tej metody przeprowadzono
wieloaspektowa selekcje zmiennych bioraca pod uwage zaréwno site predykcyjnag jak
rowniez aspekt wspotliniowosci zmiennych oraz zgodno$ci znakow ocen parametréw
regresji ze znakami dla modeli uwzgledniajagcymi jedng zmienng. Metoda selekcji
zmiennych dajaca najbardziej obiecujace wyniki okazata si¢ strategia taczaca technike
LASSO z technikg Branch&Bound. Za pomoca techniki LASSO dokonano preselekcji
zmiennych ograniczajagc  zbidr potencjalnych predyktorow do kilkudziesieciu
wykorzystujac  optymalizacje hiperparametru lambda. Koncowa selekcja zostata
przeprowadzona za pomocg techniki Branch&Bound. Uzyskany wynik potwierdza wiedzg
autora wyniesiong z analogicznych, komercyjnych projektow analitycznych.

W ocenie autora niniejsza praca w zadowalajacym stopniu wypetnita luk¢ badawcza w
obszarze wieloaspektowej oceny jakosci modeli retencji klientow. Pozwolita na syntezg
wpltywu wielu determinant jakosci modeli na koncowy rezultat modelowania. Autor
dotozyt wszelkich staran, aby z dostgpnych repozytoriow wybra¢ zbidor danych 0
zlozonosci jak najbardziej zblizonej do rzeczywistych zbiorow danych, w ktorym
wystepowalyby cechy statystyczne typowe dla tego typu zjawisk. Autor jest zarazem
swiadomy ograniczen wynikajacych z analizy jednego zbioru danych. Dodatkowa
poglebiona analiza innych zbiorow danych w celu potwierdzenia obserwacji poczynionych
w niniejszej pracy moze by¢ kierunkiem nowych dociekan naukowych w tym zakresie. Nie
mniej jednak uzyskane wyniki moga przyczyni¢ si¢ do identyfikacji strategii budowy
modeli najczescie] prowadzacych do uzyskania pozadanych przez badacza rezultatow.
Wiedza oparta na wynikach badah moze by¢ przyczynkiem do opracowania narzedzi
wspierajacych prac¢ analityka na przykltad w postaci kreatorow w bezplatnych lub

komercyjnych narzedziach analitycznych.
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Zalacznik 1
Opis zmiennych wykorzystywanych
w modelowaniu

Zbidr wykorzystywany w trakcie analizy zawierat 115 predyktoréw ilosciowych. Opis

zmiennych przedstawia Tabela 38.

Tabela 38 Opis predyktorow ilosciowych wykorzystywanych w analizie

Numer Nazwa zmiennej Opis zmiennej
zmiennej
1. ADJMOU Rozliczenie skorygowane o tgczng liczbe minut uzytkowania w
okresie uzytkowania przez klienta
2. ADJQTY Billing dostosowany do 3acznej liczby potaczen w okresie zycia
klienta
3. ADJREV Billing skorygowany o catkowity przychod w okresie zycia klienta
4. ATTEMPT_MEAN | Srednia liczba préb polaczen
5. ATTEMPT_RANG | Zakres liczby prob potaczen
E
6. AVG3MOU Srednia miesieczna liczba minut korzystania z telefonu w ciagu
ostatnich trzech miesigcy
7. AVG3QTY Srednia miesigczna liczba potaczen w ciggu ostatnich trzech
miesigcy
8. AVG3REV Sredni miesieczny przychdod w ciagu ostatnich trzech miesigcy
9. AVG6MOU Srednia miesieczna liczba minut uzytkowania w ciagu ostatnich
szeSciu miesiecy
10. AVG6QTY Srednia miesieczna liczba potaczen w ciagu ostatnich szesciu
miesigcy
11. AVG6REV Sredni miesieczny przychéd w ciagu ostatnich sze$ciu miesiecy
12. AVGMOU Srednie miesieczne minuty uzytkowania w okresie zycia klienta
13. AVGQTY Srednia miesieczna liczba potaczen w okresie zycia klienta
14. AVGREV Sredni miesieczny przychod w okresie zycia klienta
15. BLCK_DAT_MEA | Srednia liczba zablokowanych (nieudanych) potaczen z danymi
N
16. BLCK_DAT_RAN Zakres liczby zablokowanych (nieudanych) potaczen z danymi
GE
17. BLCK_VCE_MEA | Srednia liczba zablokowanych (nieudanych) potaczen glosowych
N
18. BLCK_ VCE_RAN Zakres liczby zablokowanych (nieudanych) polaczen glosowych
GE
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Numer

zmiennej

Nazwa zmiennej

Opis zmiennej

19. CALLFWDV_ME Srednia liczba potgczen z przekierowaniem
AN
20. CALLFWDV_RA Zakres liczby potaczen z przekierowaniem
NGE
21. CALLWAIT_MEA | Srednia liczba potaczen oczekujacych
N
22. CALLWAIT_RAN Zakres liczby potaczen oczekujacych
GE
23. CC_MOU_MEAN Srednia liczba niezaokraglonych minut korzystania z ustug dziahu
obstugi klienta
24, CC_MOU_RANGE | Zakres niezaokraglonych minut korzystania z potaczen z obstuga
klienta
25. CCRNDMOU_ME Srednie zaokraglone minuty korzystania z potaczen z obstuga
AN klienta
26. CCRNDMOU_RA Zakres zaokraglonych minut korzystania z potaczen z obstuga
NGE klienta
217. CHANGE_MOU Procentowa zmiana miesi¢cznych minut korzystania z ustug w
poréwnaniu do $redniej z poprzednich trzech miesigcy
28. CHANGE_REV Procentowa zmiana miesi¢cznych przychodow w stosunku do
sredniej z poprzednich trzech miesiecy
29. COMP_DAT_MEA | Srednia liczba zakoficzonych polaczen z danymi
N
30. COMP_DAT_RAN | Zakres liczby zakonczonych potaczen z danymi
GE
31. COMP_VCE_MEA | Srednia liczba zrealizowanych potaczen glosowych
N
32. COMP_VCE_RAN | Zakres liczby zrealizowanych potaczen gtosowych
GE
33. COMPLETE_MEA | Srednia liczba zrealizowanych potgczen
N
34. COMPLETE_RAN Zakres liczby zrealizowanych potaczen
GE
35. CUSTCARE_MEA | Srednia liczba telefonéw do obstugi klienta
N
36. CUSTCARE_RAN Zakres liczby potaczen z obstugg klienta
GE
37. DA _MEAN Srednia liczba polaczen wspomaganych przez katalogi
38. DA_RANGE Zakres liczby potaczen wspomaganych katalogiem
39. DATOVR_MEAN Sredni przychdd z tytutu przekroczenia limitu danych
40. DATOVR_RANGE | Zakres przychodow z tytutu przekroczenia limitu danych
41. DROP_BLK_MEA | Srednia liczba odrzuconych lub zablokowanych potaczef
N
42. DROP_BLK_RAN Zakres liczby odrzuconych lub zablokowanych polaczen
GE
43. DROP_DAT_MEA | Srednia liczba odrzuconych (nieudanych) potaczen z danymi
N
44, DROP_DAT_RAN Zakres liczby odrzuconych (nieudanych) potaczen z danymi

GE
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Numer

Nazwa zmiennej

Opis zmiennej

zmiennej

45. DROP_VCE_MEA | Srednia liczba porzuconych (nieudanych) potaczen gtosowych
N

46. DROP_VCE_RAN Zakres liczby porzuconych (nieudanych) potaczen glosowych
GE

47. EQPDAYS Liczba dni (wiek) obecnego urzadzenia

48. INONEMIN_MEA Srednia liczba potaczen przychodzacych trwajacych krécej niz
N minute

49. INONEMIN_RAN Zakres liczby potaczen przychodzacych trwajacych krocej niz
GE jedng minute

50. IWYLIS_VCE_ME | Srednia liczba przychodzacych potaczen glosowych z sieci
AN bezprzewodowej do sieci bezprzewodowej

51. IWYLIS_VCE_RA | Zakres liczby przychodzacych potaczen gtosowych miedzy
NGE sieciami bezprzewodowymi

52. MONTHS Catkowita liczba miesigcy korzystania z ustugi

53. MOU_CDAT_ME Srednie niezaokraglone minuty korzystania z zakofnczonych
AN potaczen transmisji danych

54, MOU_CDAT_RA Zakres niezaokraglonych minut korzystania z zakonczonych
NGE polaczen transmisji danych

55. MOU_CVCE_ME Srednie niezaokraglone minuty korzystania z zakonczonych
AN polaczen gltosowych

56. MOU_CVCE_RAN | Zakres niezaokraglonych minut korzystania z zakonczonych
GE polaczen glosowych

57. MOU_MEAN Srednia liczba miesigcznych minut uzytkowania

58. MOU_OPKD_ME Srednie niezaokraglone minuty korzystania z polaczen danych
AN poza godzinami szczytu

59. MOU_OPKD_RA Zakres niezaokraglonych minut korzystania z polaczen danych
NGE poza godzinami szczytu

60. MOU_OPKV_ME Srednia liczba niezaokraglonych minut korzystania z polaczen
AN glosowych poza godzinami szczytu

61. MOU_OPKV_RA Zakres niezaokraglonych minut korzystania z polaczen gtosowych
NGE poza godzinami szczytu

62. MOU_PEAD_ME Srednie niezaokraglone minuty korzystania z potaczen danych w
AN godzinach szczytu

63. MOU_PEAD_RAN | Zakres niezaokraglonych minut korzystania z potaczen danych w
GE godzinach szczytu

64. MOU_PEAV_ME Srednie niezaokraglone minuty korzystania z polaczen gtosowych
AN w godzinach szczytu

65. MOU_PEAV_RAN | Zakres niezaokraglonych minut korzystania z potaczen glosowych
GE w godzinach szczytu

66. MOU_RANGE Zakres liczby minut uzytkowania

67. MOU_RVCE_ME Srednia liczba niezaokraglonych minut korzystania z odebranych
AN potaczen gltosowych

68. MOU_RVCE_RAN | Zakres niezaokraglonych minut korzystania z odebranych
GE potaczen gltosowych

69. MOUIWYLISV_M Srednie niezaokraglone minuty korzystania z przychodzacych
EAN potaczen gltosowych migdzy sieciami bezprzewodowymi

70. MOUIWYLISV_R Zakres niezaokraglonych minut korzystania z przychodzacych

ANGE

polaczen glosowych migdzy sieciami bezprzewodowymi
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Numer

zmiennej

Nazwa zmiennej

Opis zmiennej

71. MOUOWYLISV_ Srednie niezaokraglone minuty korzystania z wychodzacych
MEAN potaczen gltosowych migdzy sieciami bezprzewodowymi

72. MOUOWYLISV_R | Zakres niezaokraglonych minut korzystania z wychodzacych
ANGE potaczen glosowych migdzy sieciami bezprzewodowymi

73. OWYLIS_VCE_M Srednia liczba wychodzacych potaczen gtosowych miedzy
EAN sieciami bezprzewodowymi

74, OWYLIS_VCE R Zakres liczby wychodzacych potaczen gltosowych migdzy sieciami
ANGE bezprzewodowymi

75. OPK_DAT_MEAN | Srednia liczba potaczen z danymi poza szczytem

76. OPK_DAT_RANG Zakres liczby potaczen danych poza szczytem
E

77. OPK_VCE_MEAN | Srednia liczba potaczen gtosowych poza szczytem

78. OPK_VCE_RANG Zakres liczby potaczen gtosowych poza szczytem
E

79. OVRMOU_MEAN Sredni czas korzystania z uslug ponadnormatywnych

80. OVRMOU_RANG Zakres przekroczen minut uzytkowania
E

81. OVRREV_MEAN Sredni przychéd z tytutu przekroczenia limitu

82. OVRREV_RANGE | Zakres dochodow z tytulu przekroczenia limitu

83. PEAK_DAT_MEA | Srednia liczba szczytowych przesytow danych
N

84. PEAK_DAT_RAN Zakres liczby szczytowych przesytow danych
GE

85. PEAK_VCE_MEA Srednia liczba przychodzacych i wychodzacych szczytowych
N potaczen gltosowych

86. PEAK_VCE_RAN Zakres liczby przychodzacych i wychodzacych szczytowych
GE polaczen gltosowych

87. PLCD_DAT_MEA Srednia liczba prob nawigzania potaczenia z danymi
N

88. PLCD_DAT_RAN Zakres liczby prob potaczen z danymi
GE

89. PLCD_VCE_MEA Srednia liczba wykonanych prob potaczen glosowych
N

90. PLCD_VCE_RAN Zakres liczby prob potaczen gtosowych
GE

91. RECV_SMS_MEA Srednia liczba odebranych potaczen SMS
N

92. RECV_SMS_RAN Zakres liczby odebranych potaczen SMS
GE

93. RECV_VCE_MEA | Srednia liczba odebranych potaczen gtosowych
N

94, RECV_VCE_RAN Zakres liczby odebranych potaczen gltosowych
GE

95. RETDAYS Liczba dni od ostatniego potaczenia retencyjnego

96. REV_MEAN Sredni miesieczny przychod (kwota oplaty)

97. REV_RANGE Zakres dochodow (kwota optaty)

98. RMCALLS Catkowita liczba polaczen w roamingu

99. RMMOU Calkowita liczba minut korzystania z potaczen w roamingu
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Numer

Nazwa zmiennej

Opis zmiennej

zmiennej

100. RMREV Calkowity przychdd z potaczen roamingowych

101. ROAM_MEAN Srednia liczba polaczen w roamingu

102. ROAM_RANGE Zakres liczby potaczen w roamingu

103. THREEWAY_ME Srednia liczba potgczen tréjstronnych
AN

104. THREEWAY_RA Zakres liczby potaczen trojstronnych
NGE

105. TOTCALLS Catkowita liczba potaczen w okresie zycia klienta

106. TOTMOU Laczna liczba minut uzytkowania w ciggu zycia klienta

107. TOTMRC_MEAN Srednia catkowita miesigczna optata cykliczna

108. TOTMRC_RANGE | Zakres catkowitej miesi¢cznej oplaty cyklicznej

109. TOTREV Przychody ogoétem

110. UNAN_DAT_ME Srednia liczba potaczen z danymi bez odpowiedzi
AN

111. UNAN_DAT_RAN | Zakres liczby polaczen z danymi bez odpowiedzi
GE

112. UNAN_VCE_MEA | Srednia liczba potaczen gltosowych bez odpowiedzi
N

113. UNAN_VCE_RAN | Zakres liczby potaczen glosowych bez odpowiedzi
GE

114. VCEOVR_MEAN Sredni przychdd z tytutu transmisji gtosu

115. VCEOVR_RANGE | Zakres przychodow z tytutu optat za ustugi gtosowe

Zrbdlo: Opracowanie wiasne.

W analizie wykorzystano rowniez zestaw 56 predyktoréw jakosciowych lub

skategoryzowanych. Tabela 39 przedstawia opis tych zmiennych. W tabeli zamieszczono

dodatkowo opis zmiennej zaleznej CHURN oraz opis zmiennej identyfikujacej przypadki.

Tabela 39 Opis zmiennych jakosciowych oraz skategoryzowanych wykorzystywanych

Numer

w analizie

Nazwa zmiennej

Opis zmiennej

zmiennej

1. ACTVSUBS Liczba aktywnych abonentow w gospodarstwie domowym
2. ADULTS Liczba 0s6b dorostych w gospodarstwie domowym

3. AGE1 Wiek pierwszego cztonka gospodarstwa domowego

4, AGE2 Wiek drugiego cztonka gospodarstwa domowego

5. AREA Obszar geograficzny

6. ASL_FLAG Limit wydatkéw na rachunku

7. CAR_BUY Kupujacy nowy lub uzywany samochod

8. CARTYPE Dominujacy rodzaj pojazdu

9. CHILDREN Dzieci obecne w gospodarstwie domowym

10. CHURN Zmiana stanu posiadania w okresie 31-60 dni od daty obserwacji
11. CRCLSCOD Kod klasy kredytowej

12. CREDITCD Wskaznik karty kredytowe;j

13. CRTCOUNT Korekty ratingu kredytowego osoby fizycznej
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14. CSA Lokalny obszar ustug komunikacyjnych

15. CUSTOMER_ID Unikalny identyfikator klienta

16. DIV_TYPE Kod typu dziatu

17. DUALBAND Technologia dwupasmowa

18. DWLLSIZE Wielkos$¢ mieszkania

19. DWLLTYPE Rodzaj jednostki mieszkalnej

20. EDUC1 Wyksztatcenie pierwszego czlonka gospodarstwa domowego
21. ETHNIC Pochodzenie etniczne

22. FORGNTVL Podroze zagraniczne

23. HND_PRICE Aktualna cena urzadzenia

24, HHSTATIN Wskaznik statusu gospodarstwa domowego

25. HND_WEBCAP Mozliwos$¢ korzystania z internetu przez telefon

26. INCOME Szacowany dochod

217. INFOBASE Wystapienie w bazie InfoBase

28. KIDO_2 Dziecko w wieku 0 - 2 lat w gospodarstwie domowym
29. KID3 5 Dziecko w wieku 3 - 5 lat w gospodarstwie domowym
30. KID6_10 Dziecko w wieku 6-10 lat w gospodarstwie domowym
31. KID11 15 Dziecko w wieku 11-15 lat w gospodarstwie domowym
32. KID16 17 Dziecko w wieku 16-17 lat w gospodarstwie domowym
33. LAST _SWAP Data ostatniej wymiany telefonu

34. LOR Dhugos¢ pobytu

35. MAILFLAG Flaga "nie wysylaj poczty”

36. MAILORDR Nabywca wysylkowy

37. MAILRESP Odbiornik poczty

38. MARITAL Stan cywilny

39. MODELS Liczba wydanych modeli telefonow

40. MTRCYCLE Posiadacz motocykla

41, NEW_CELL Nowy uzytkownik telefonu komoérkowego

42. NUMBCARS Znana liczba pojazdow

43. OoCcu1l Zawod pierwszego cztonka gospodarstwa domowego
44, OWNRENT Status witasciciela domu/najemcy

45, PCOWNER Posiadacz komputera

46. PHONES Liczba wydanych aparatow telefonicznych

47. PRE_HND_PRICE Poprzednia cena urzadzenia

48. PRIZM_SOCIAL_ONE | Grupa spoteczna

49.. PROPTYPE Rodzaj nieruchomosci

50. REF _QTY Caltkowita liczba skierowan

51. REFURB_NEW Nowy telefon przy odnowieniu subskrypcji

52. RV Wskaznik RV

53. SOLFLAG Zakazu telefonicznego marketingu

54. TOT_ACPT ¥ .aczne oferty przyjete od zespotu retencyjnego

55. TOT_RET Catkowita liczba potaczen z zespolem ds. retencji

56. TRUCK Posiadacz cigzarowki

57. UNIQSUBS Liczba unikalnych abonentow w gospodarstwie domowym
58 WRKWOMAN Flaga — kobieta aktywna zawodowo

Zrodlo: Opracowanie wilasne.
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