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MODELE HYBRYDOWE C&RT-LOGIT
W ANALIZIE MIGRACJI KLIENTOW

Wprowadzenie!

Celem artykutu jest zastosowanie modelu hybrydowego C&RT-logit w ana-
lizie migracji klientow sieci Orange. O analizie migracji klientow w literaturze
z zakresu marketingu relacji wspomina si¢ przy okazji zagadnienia utrzymania
klienta (model ACURA, cykl zycia klienta) oraz satysfakcji i lojalno$ci nabyw-
cow. Wydaje sig, ze brak satysfakcji konsumentow w naturalny sposdb wyjasnia
ich odejscia, jednak nie zawsze tak si¢ dzieje. Wyroznia si¢ kilka mozliwych
reakcji niezadowolonych konsumentow”: a) odejécie (exif); b) reklamacije (voice);
¢) lojalnos¢ (loyalty) — klient wciaz pozostaje lojalny; d) wspotprace (collaboration) —
klient stara si¢ rozwigza¢ problem, wspolpracujac z przedsiebiorstwem. Nieza-
dowolenie klienta jest poza tym tylko jedng z kilku mozliwych przyczyn zakon-
czenia wspolpracy. Migracje moga by¢ bowiem spowodowane’: a) nasyceniem
— konsument znudzony dotychczasowym produktem poszukuje nowych rozwig-
zan; b) bardziej atrakcyjng oferta konkurencji; c) konfliktem z dostawca lub
d) wysokimi barierami wyjscia.

1. Model hybrydowy cart-logit
Do budowy modeli migracji klientow wykorzystuje si¢ najczesciej drzewa

klasyfikacyjne, regresje logistyczna, losowy las, wzmacniane drzewa klasyfika-
cyjne lub metode wektorow nosnych. W ostatnim czasie obserwuje si¢ tzw. po-

! Praca jest czescia projektu sfinansowanego ze $rodkéw Narodowego Centrum Nauki przyzna-

nych na podstawie decyzji nr DEC-2011/01/B/HS4/04758.

E. Gummesson: Total relationship marketing. Third Edition. Butterworth-Heinemann, Oxford
2008, s. 105 i nast.

JNN. Sheth, A. Parvatiyar: Relationship Marketing in Consumer Markets. Antecedents and
Consequences. W: Handbook of Relationship Marketing. Eds. J.N. Sheth, A. Parvatiyar. Sage
Publications, California 2000, s. 191.
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dejécie hybrydowe, w ktorym laczy si¢ rozne narzedzia analityczne, np. drzewa
klasyfikacyjne z analiza skupisk, algorytmy genetyczne z sieciami neuronowymi
albo drzewa klasyfikacyjne z regresja logistyczna.

Model hybrydowy CART-logit wykorzystany w niniejszych badaniach 13-
czy algorytm drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych CART z dwumianowymi
modelami logitowymi. CART jest uznawany za najbardziej zaawansowany algo-
rytm do budowy modeli drzew®. Zmienna zalezna i zmienne niezalezne moga
znajdowaé si¢ na dowolnym poziomie pomiaru, a sama analiza nie wymaga
spetnienia whasciwie jakichkolwiek zatozen’. Dwumianowe modele logitowe sa
natomiast popularnym narzgdziem stosowanym w sytuacji, gdy badacz dysponuje
dwuwariantowg zmienng zalezng i zbiorem dowolnych zmiennych niezaleznych.

Cechy algorytmu CART wyrdzniajace go od modeli logitowych to:

— automatyczny wybodr najlepszych predyktorow (budowa rankingu waznos$ci
zmiennych niezaleznych);

— brak koniecznos$ci transformacji zmiennych (np. logarytmowania, pierwiast-
kowania);

— automatyczne odkrywanie efektow interakcji;

— odporno$¢ na obserwacje nietypowe;

— niewymagane zastepowanie brakow danych;

— w trakcie budowy modelu wymagany jedynie umiarkowany nadzor ze strony
badacza.

Algorytm CART rozpoznaje strukture danych, jednak przy bardzo rozbu-
dowanym modelu drzewa nie zapewnia czytelnej prezentacji modelu. Zdarza si¢
ponadto, ze drzewo o duzej liczbie liSci przedstawia bardzo prosta zaleznos¢
miedzy zmiennymi.

Budowa modeli logitowych wymaga z kolei obecno$ci dos$wiadczonego
badacza i najczeSciej trwa znacznie dtuzej niz budowa drzewa klasyfikacyjnego.
Modele logitowe sg wrazliwe na obserwacje nietypowe i wymagaja imputacji
brakéw danych (przypadki z brakami danych sa usuwane z analizy). Duza zaleta
tego podejscia jest mozliwo$¢ obliczenia unikatowego prawdopodobienstwa

4 L. Breiman et al.: Classification and Regression Trees. Wadsworth International Group, Belmont,
CA, 1984. O drzewach klasyfikacyjnych i regresyjnych w jezyku polskim pisali m.in.: E. Gatnar:
Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji. Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa
2001 oraz M. Lapczynski: Drzewa klasyfikacyjne w badaniach rynkowych i marketingowych.
UE w Krakowie, Krakow 2010.

Czasami pojawiaja si¢ problemy natury technicznej. Zdarza si¢, ze do analizy nie mozna wig-
czy¢ jakosciowych zmiennych niezaleznych z duza liczba kategorii albo zbyt duzej liczby
zmiennych niezaleznych. Dotyczy to jednak zwykle analizowania duzych zbioréw obserwacji,
gdzie liczba predyktoréw przekracza 1000, a liczba kategorii zmiennych jako$ciowych jest
wyzsza od 100.
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przynaleznos$ci do klasy (kategorii zmiennej zaleznej) dla kazdego przypadku.
Drzewa klasyfikacyjne dostarczajg tylko tyle prawdopodobienstw, ile majag li§ci
1 odnosza si¢ one do wszystkich przypadkow, ktore w nich si¢ znajduja.

Za jedng z pierwszych prob laczenia drzew klasyfikacyjnych z modelami logi-
towymi mozna uznaé¢ podejécie CHAID-logit’. Hybrydyzacja polegata na sekwen-
cyjnym uzyciu tych narzedzi analitycznych. Po wstepnej eksploracji zbioru obser-
wacji za pomocg algorytmu CHAID podzielono przypadki na rozitaczne podzbiory,
wykorzystujagc do tego celu wezly koncowe drzewa. W drugim etapie procedury
dla kazdego podzbioru budowano niezalezne dwumianowe modele logitowe.

Inna koncepcje hybrydyzacji zaproponowano kilka lat pozniej’, taczac algo-
rytm CART z modelami logitowymi. Tym razem procedura rowniez byta dwu-
etapowa, jednak do zbioru zmiennych niezaleznych w modelu logitowym
wprowadzono dodatkowa zmienng sztuczng, ktorej kategorie informowaty
o przynaleznosci przypadku do wezta koncowego drzewa klasyfikacyjnego
CART. Drzewo powstato w oparciu o ten sam zbiér zmiennych objasniajacych,
a kazdy lis¢ uwzglednial interakcje migdzy predyktorami. Autorzy uznali, Ze
taki sposob hybrydyzacji jest bardziej skuteczny, gdyz podziat zbioru obserwacji
na podzbiory wedtug pierwszej koncepcji wiaze si¢ z nadmierng redukcja li-
czebnosci (przypadki sg rozdzielane na li§cie) oraz utratg informacji (zdarza sig,
ze zbiory zmiennych niezaleznych sa rézne w roéznych podzbiorach). Do zalet
podejscia CART-logit zaliczyli ponadto wyzsza trafno$¢ predykcji modelu hy-
brydowego, szybsze odkrywanie interakcji przez algorytm CART oraz najczg-
$ciej — brak koniecznosci zastepowania brakéw danych®.

® W.E. Lindahl, C. Winship: A Logit Model with Interactions for Predicting Major Gift Donors.
,,Research in Higher Education” 1994, Vol. 35, No. 6, s. 729-743.

D. Steinberg, N.S. Cardell: The hybrid CART-logit model in classification and data mining,
www.salford-systems.com, 1998 [10.01.2008]. Nazwa hybrydy CART-logit zostata zastagpiona
nazwa C&RT-logit, poniewaz nazwa CART jest znakiem towarowym firmy Salford Systems —
producenta oprogramowania CART®. Wigkszos$¢ obliczen w tym artykule zostata przeprowa-
dzona za pomoca programu STATISTICA 10.0 z wykorzystaniem algorytmu classification and
regression trees, ktory w programach statystycznych innych producentow jest oznaczany skrotem
C&RT lub CRT.

Wyrézniono kilka sposobéw postgpowania z brakami danych w modelach hybrydowych
CART-logit: 1) ignorowanie brakéw danych — uzasadniane matg wrazliwos$cia algorytmu na ten
problem; 2) przypisanie przypadkom z brakami danych prawdopodobienstw otrzymanych za
pomoca algorytmu CART, a pozostatym przypadkom — prawdopodobienstw uzyskanych za
pomoca modelu hybrydowego; 3) imputacja brakéw danych wszelkimi znanymi badaczowi
sposobami; 4) wprowadzenie zmiennych sztucznych informujacych o braku danych.
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2. Budowa modelu hybrydowego C&RT-logit
w analizie migraciji klientow

2.1. Charakterystyka zbioru obserwaciji

W badaniach wykorzystano zbiér obserwacji dotyczacy migracji klientow
sieci Orange, ktory byl wykorzystany podczas zawoddéw analitycznych KDD
Cup w 2009 roku’. Jego niewatpliwa zaleta jest zgodno§¢ danych ze stanem
faktycznym (rozklady zmiennych, braki danych, obserwacje nietypowe), nato-
miast wadg — sposob kodowania zmiennych w sposdb uniemozliwiajacy meryto-
ryczng interpretacje modelu. Zbior zawieral 50 tys. przypadkow, dwuwarianto-
wa zmienng zalezng (rezygnacja z ushugi/brak rezygnacji z ustugi) i 229
zmiennych niezaleznych. Procent klientow migrujacych wynosit 7,34%, co
$wiadczy o dosy¢ silnie niezbilansowanej probie. W pierwszym kroku zbior
zostat podzielony na prébe uczaca (80% catego zbioru obserwacji) i probe te-
stowa (20%). Odsetek klientow migrujacych w obu probach przedstawiono
w tabeli 1. Ze wzgledu na problem niezrownowazonych klas w prébie uczacej
zredukowano w sposob losowy liczbe klientow lojalnych w taki sposob, ze pro-
cent klientéw migrujacych wynosit 20%. Struktura proby testowej pozostata
niezmieniona. Na potrzeby modelu regresji logistycznej zmienne jakoSciowe
zostaly zastgpione zestawem zmiennych sztucznych. Zmienne niezalezne, dla
ktorych odsetek brakow danych przekraczat 10%, zostaly usunigte z analizy.
W pozostatych przypadkach braki danych zastapiono, w zaleznosci od poziomu
pomiaru, warto$cig $redniej arytmetycznej lub modalnej dla danej zmienne;j.
Osiem niezaleznych zmiennych jakosciowych miato bardzo duza liczbg katego-
rii — przekraczajaca nawet 4 tys. Ze wzglgdu na problemy techniczne (algorytm
C&RT nie moze analizowa¢ wielowariantowych zmiennych nominalnych z tak
duza liczbg wariantéw) oraz problemy dotyczace organizacji zbioru obserwacji
(tworzenie kilku tysiecy zmiennych sztucznych dla modelu regresji logistycznej)
postanowiono wykorzysta¢ te zmienne w analizie skupisk. Za pomoca uogélnionej
metody analizy skupisk (EM) pogrupowano wszystkie przypadki na 12 skupien
i do modelu wprowadzono dodatkowa zmienng informujaca o przynaleznosci
przypadku do skupienia. Predyktory wielowariantowe zostaty wytgczone z modelu.

° Dane pobrano ze strony http://www.kddcup-orange.com/data.php.
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Tabela 1

Liczebno$¢ i rozktad procentowy zmiennej zaleznej w probie uczacej i testowej

Liczba i udziat klientow migrujacych
Zbior obserwacji Liczebnos¢ W zmiennej zaleznej
liczba procent
Caly zbior obserwacji 50 000 3672 7,34
Proba uczaca 39913 2932 7,35
Zmodyfikowana proba uczaca (20%-80%) 14 666 2932 20,00
Proba testowa 10 087 740 7,34

2.2. Model C&RT

Ze wzgledu na problem niezréwnowazonych klas (tylko 20% obserwacji
w probie uczacej to klienci migrujacy) oraz standardowe ustawienia algorytmu
C&RT (réwne koszty btednych klasyfikacji i rowne prawdopodobienstwa a prio-
ri'®) w zadnym liciu drzewa klasyfikacyjnego (rys. 1) nie zaobserwowano prze-
wagi kategorii ,,churn”. Weztami koncowymi, w ktoérych wspotczynnik przyrostu
(liff) dla klientéw nielojalnych przekraczatl jedno$¢, byly te o numerach:
— 1i$¢ ID 6 — udziat klientow migrujacych = 38,1%, wspotczynnik /ift = 1,91;
— lis¢ ID 8 —udziat klientéw migrujacych = 28,1%, wspotczynnik /ift = 1,40;
— 1i8¢ ID 10 — udziat klientow migrujacych = 24,1%, wspotczynnik /ift = 1,20;
— lis¢ ID 12 — udziat klientow migrujacych = 20,1%, wspotczynnik /ift = 1,03.
Z rankingu waznoS$ci predyktorow wynika ponadto, Ze zmiennymi niezalez-
nymi o najwickszej mocy dyskryminacyjnej sg ,,z204” (100 punktow w rankingu),
,z1977 (84), ,,273” (69) 1 ,,2205” (64)"".

' Minimalna liczebno$é liscia ustalono na poziomie 5% zbioru uczacego (733 przypadki).
"' Nazwy zmiennych uniemozliwiaja identyfikacje cech, jednak sporzadzenie rankingu jest ko-
nieczne w celu poréwnania modeli prezentowanych w niniejszej pracy.
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Rys. 1. Model drzewa klasyfikacyjnego C&RT

2.3. Model regresiji logistycznej

Do modelu regresji logistycznej'* trafity 22 zmienne niezalezne (19 jako-
Sciowych oznaczonych literg (j) i trzy iloSciowe oznaczone literg (i)) istotnie
powigzane ze zmienng zalezng (szczegoty w tabeli 2). Wérdd zmiennych nieza-
leznych zwigkszajacych prawdopodobienstwo migracji klientéw znajdujg sig:

— z-195 taul (j) — prawdopodobienstwo migracji wsrod klientow, dla ktérych
zmienna ,,z-195 taul” przyjmuje warto$¢ 1, jest o 30% wyzsze niz prawdopo-
dobienstwo migracji wsrod klientéw, dla ktérych jedynka wystepuje w kate-
gorii odniesienia;

— 2z-197 ssAy (j) — prawdopodobienstwo odejscia wérod nabywcow, dla ktorych
zmienna ,,z-197 ssAy” przyjmuje wartos¢ 1, jest 0 29% wyzsze niz prawdo-
podobienstwo odejscia wsréd nabywcoéw, dla ktorych jedynka wystepuje
w kategorii bazowe;j;

— z-197 TyGl (j) — prawdopodobienstwo migracji w grupie nabywcow, dla
ktorych zmienna ,,z-197 TyGI” przyjmuje wartos¢ 1, jest o 16% wyzsze niz

% Model regresji logistycznej bedzie dalej nazywany modelem podstawowym lub modelem bazowym.
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prawdopodobienstwo migracji w grupie nabywcow, dla ktorych jedynka wy-
stepuje w kategorii odniesienia;
— z-211 L84s (j) — prawdopodobienstwo odejscia w grupie klientow, dla kto-
rych zmienna ,,z-211 L84s” przyjmuje wartos¢ 1, jest o 49% wyzsze niz
prawdopodobienstwo odejscia w grupie klientow, dla ktérych jedynka wy-
stepuje w kategorii bazowej;
— 2z-212 NhsEn4L (j) — prawdopodobienstwo migracji w grupie osob, dla kto-
rych zmienna ,,z-212 NhsEn4L” przyjmuje wartos$¢ 1, jest o 44% wyzsze niz
prawdopodobienstwo migracji w grupie osob, dla ktorych jedynka wystepuje

w kategorii odniesienia.

Tabela 2
Wyniki modelu regres;ji logistyczne;j
Zmienna Ocena Btad standardowy Poziom p Iloraz szans
Wyraz wolny 0,140 0,311 0,653 1,15
z-57 (i) -0,021 0,010 0,044 0,98
z-73 (i) -0,006 0,001 0,000 0,99
z-113 (i) 0,000 0,000 0,000 1,00
z-195 taul (j) 0,262 0,128 0,040 1,30
2-197 ssAy (j) 0,255 0,103 0,013 1,29
z-197 TyGl (j) 0,145 0,074 0,050 1,16
2-205 VpdQ (j) -0,553 0,063 0,000 0,58
z-20509_Q (§) -0,634 0,073 0,000 0,53
z-207 me75fM6ug] (j) -0,744 0,256 0,004 0,47
2-207 TM47I5GAOpTY IFxgSuy (j) -0,541 0,260 0,037 0,58
z-210 uKAI (§) -0,571 0,086 0,000 0,56
z-211 L84s (j) 0,398 0,061 0,000 1,49
z-212 NhsEn4L (j) 0,367 0,082 0,000 1,44
z-212 CrNX (j) -0,908 0,235 0,000 0,40
z-218 cJVF (j) -0,211 0,045 0,000 0,81
z-226 Qu4f (j) -0,202 0,077 0,009 0,82
z-226 WgMG (j) -0,162 0,078 0,037 0,85
7-226 szEZ (j) -0,249 0,099 0,012 0,78
z-226 TP5s (j) -0,343 0,110 0,002 0,71
z-227 02N6s8f (j) -0,565 0,236 0,017 0,57
z-227 6fzt (j) -0,525 0,263 0,046 0,59
SKUPISKO clus7 (j) -0,181 0,082 0,028 0,83
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2.4. Model hybrydowy C&RT-logit

Przed przystgpieniem do budowy modelu hybrydowego zredukowano wiel-
ko$¢ drzewa klasyfikacyjnego C&RT do czterech wezlow koncowych (rys. 2).
Jedynym lisciem, dla ktoérego wspotczynnik przyrostu jest wyzszy od jednosci,
jest ten o numerze 4. Udzial klientow migrujacych jest w nim rowny 26,6%,
co daje warto$¢ [ift rtowna 1,33.

no chum
——chum ID=1 N=14660
T
Zmn212
Fhxn23u, 1 E1aAZ0x7vd,
6271Zp6XhQkon ... JBfYVitdg8...
ID=2 N=9767 D=3 N=4893
T T
Zmn197 Zmn204
nCap, 1 KqYs, bJXB, 1 8BBI,
RS&IW... YPhp ... m7JR ... 7V ...
D=4 N=7039 ID=5 N=2728 ID=12 N=2318 ID=13 N=2575
1 — — —

Rys. 2. Zredukowany model drzewa klasyfikacyjnego C&RT

Do modelu hybrydowego C&RT-logit wprowadzono dodatkowg zmienng
jakos$ciowa — ,,przynalezno$¢ klienta do liScia drzewa”. Zmienng zastapiono
zmiennymi sztucznymi z kategoria odniesienia — wezet nr 13. W tabeli 3 za-
mieszczono wyniki dla modelu hybrydowego.
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Tabela 3
Wyniki modelu hybrydowego C&RT-logit
Zmienna Ocena Blad standardowy Poziom p Iloraz szans
Wyraz wolny -0,762 0,158 0,000 0,47
z-57 (i) -0,022 0,011 0,035 0,98
z-73 (i) -0,006 0,001 0,000 0,99
z-113 (i) 0,000 0,000 0,000 1,00
z-197 IK27 (j) -0,170 0,075 0,024 0,84
z-205 VpdQ () -0,552 0,064 0,000 0,58
z-20509_Q (j) -0,635 0,073 0,000 0,53
z-210 uKAI (j) -0,578 0,086 0,000 0,56
z-211 L84s (j) 0,407 0,061 0,000 1,50
z-212 NhsEn4L (j) -0,455 0,139 0,001 0,63
z-212 CINX (j) -0,274 0,123 0,026 0,76
z-212 Ie_5MZs (j) 0,767 0,172 0,000 2,15
z-218 cIVF (j) -0,178 0,047 0,000 0,84
z-226 FSa2 (j) 0,128 0,058 0,028 1,14
z-227 02N6s8f (j) -0,316 0,132 0,016 0,73
z-227 6fzt (j) -0,557 0,147 0,000 0,57
lis¢ 4 (j) 1,350 0,142 0,000 3,86
lis¢ 5 (j) 0,692 0,148 0,000 2,00
lis¢ 12 (§) 0,740 0,090 0,000 2,10

W modelu hybrydowym C&RT-logit zmiennymi niezaleznymi, ktore wy-
raznie zwigkszajg prawdopodobienstwo migracji klientow, sa:

— z-211 L84s (j) — prawdopodobienstwo odejscia w grupie klientow, dla kto-
rych zmienna ,,z-211 L84s” przyjmuje wartos$¢ 1, jest o 50% wyzsze niz
prawdopodobienstwo odejscia w grupie klientow, dla ktérych jedynka wy-
stepuje w kategorii bazowej (w modelu podstawowym regresji logistyczne;j
iloraz szans byt rowny 1,49);

— z-212 le_5MZs (j) — prawdopodobienstwo migracji w grupie nabywcow, dla
ktorych zmienna ,,z-212 le SMZs” przyjmuje warto$¢ 1, jest o 16% wyzsze

niz prawdopodobienstwo migracji w grupie nabywcow, dla ktérych jedynka

wystepuje w kategorii odniesienia;



Modele hybrydowe C&RT-logit... 99

— z-226 FSa2 (j) — prawdopodobienstwo odejscia wsrdd nabywcow, dla kto-
rych zmienna ,,z-226 FSa2” przyjmuje warto$¢ 1, jest o 29% wyzsze niz
prawdopodobienstwo odejscia wsrod nabywcoéw, dla ktérych jedynka wyste-
puje w kategorii bazowej;

— 1i§¢ 4 (j) — prawdopodobienstwo migracji nabywcow z wezla koncowego nr 4
jest 3,86 razy wyzsze niz prawdopodobienstwo migracji nabywcow z wezta 13';

— lis¢ 5 (j) — prawdopodobienstwo odejscia klientow z wezta koncowego nr 5
jest 2-krotnie wyzsze niz prawdopodobienstwo odejscia klientow z wezla 13;

— lis¢ 12 (j) — prawdopodobienstwo migracji klientow z wezta koncowego nr 12
jest 2,1 razy wyzsze niz prawdopodobienstwo migracji klientow z wezta 13.

Warto zwroci¢ uwage, ze w modelu hybrydowym:

1) pojawity si¢ wszystkie zmienne odnoszace si¢ do weztéw koncowych drzewa
C&RT;

2) pojawily si¢ dwie nowe zmienne niezalezne zwickszajace prawdopodobien-
stwo migracji (z-212 Ie 5SMZs i z-226 FSa2);

3) nie ma zmiennych objas$niajacych, ktére w podstawowym modelu regresji
logistycznej zwigkszaty prawdopodobienstwo odejscia (z-195 taul, z-197
ssAy, z-197 TyGl, z-212 NhsEn4L);

4) wystepuja zmienne niezalezne z wyraznie wyzszymi warto§ciami ilorazow
szans w poréwnaniu do modelu bazowego regresji logistyczne;j.

Brak zmiennych niezaleznych z podstawowego modelu regresji logistycznej
jest spowodowany tym, ze wezty koncowe drzewa sa opisane za pomoca zmiennych

o numerach 197, 204 1 212. Uwzgledniajg zatem efekty z modelu bazowego.

2.5. Poréwnanie trafnosci klasyfikacji zbudowanych modeli

Do oceny jakosci modeli wykorzystano popularne miary, jak doktadnos¢, czu-
tos¢ (okreslana w literaturze data mining terminem recall), precyzja, specyficznose,
srednia G (G-mean) i miara F (F-measure). Trzy kolejne tabele (4-6) przedstawiaja
macierze btgdnych klasyfikacji dla trzech modeli wdrozonych na prébie testowe;.

Tabela 4
Macierz blednych klasyfikacji dla modelu C&RT
Warto$ci obserwowane - V\@rtosm przew1dywape - Razem
brak migracji (0) migracja (1)
Brak migracji (0) 4975 4372 9347
Migracja (1) 308 432 740
Razem 5283 4804 10 087

13 Udziat klientéw migrujacych w lisciu ID13 (kategorii odniesienia) byt rowny ok. 8%.
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Tabela 5
Macierz btednych klasyfikacji dla modelu regres;ji logistyczne;j
Wartosci obserwowane - Wf}rtosm przew1dywape - Razem
brak migracji (0) migracja (1)
Brak migracji (0) 342 9005 9347
Migracja (1) 8 732 740
Razem 350 9737 10 087
Tabela 6
Macierz btednych klasyfikacji dla modelu hybrydowego C&RT-logit
Wartosci obserwowane - Wé.lrtOSCl P rzew1dywape - Razem
brak migracji (0) migracja (1)
Brak migracji (0) 729 8618 9347
Migracja (1) 23 717 740
Razem 752 9335 10 087

Na podstawie danych z macierzy btednych klasyfikacji obliczono szes¢
miar jako$ci modeli predykcyjnych, ktore przedstawiono w tabeli 7. Najlepsze
wyniki wyr6zniono odcieniem szarosci. Jak tatwo zauwazy¢, model C&RT cha-
rakteryzuje si¢, poza czulo$cia, najwyzszymi wartoSciami wykorzystanych
wspotczynnikéw. Model hybrydowy C&RT-logit jest, ogdlnie rzecz ujmujac,
lepszy od podstawowej wersji modelu regresji logistycznej, ale gorszy od mode-
lu drzewa klasyfikacyjnego. Jedyng miara, ktora wskazuje na wyzszo$¢ podsta-
wowego modelu regresji logistycznej, jest czutos¢.

Tabela 7
Miary jakosci dla trzech modeli
S Model Model regresji Model hybrydowy
Miara jakosci C&RT logistycznej C&RT-logit
Doktadnos¢ 0,536 0,106 0,143
Czulo$é 0,584 0,989 0,969
Precyzja 0,090 0,075 0,077
Specyficznosé¢ 0,532 0,037 0,078
Srednia G 0,557 0,190 0,275
Miara F 0,156 0,140 0,142

Warto$ci miar jako$ci nie znajdujg potwierdzenia na wykresie wspotczyn-
nika /ift (rys. 3) i na wykresie korzysci (rys. 4). Widoczna jest przewaga proste-
go modelu regresji logistycznej nad modelem drzewa klasyfikacyjnego i mode-
lem hybrydowym. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze z punktu widzenia
przyrostu réznica pomigdzy modelami opartymi na regresji logistycznej nie jest
duza. W trzecim, czwartym i pigtym decylu skumulowany wspotczynnik /iff dla
modelu logistycznego wynosi odpowiednio: 1,59; 1,44 i 1,35, podczas gdy dla
modelu hybrydowego warto$ci te wynosza odpowiednio: 1,51; 1,401 1,31.
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Podsumowanie

Wykorzystany w niniejszych badaniach model hybrydowy C&RT-logit po-
zwolil na potaczenie cech algorytmu C&RT oraz cech regresji logistyczne;.
W tym konkretnym zbiorze obserwacji model hybrydowy dostarczyt wyzszych
miar jakosci dla tabel czteropolowych niz bazowy model logistyczny oraz wyz-
szych miar przyrostu (/ift) i korzysci (gain) niz model drzewa klasyfikacyjnego.
O przewadze modelu hybrydowego nad modelem bazowym $§wiadczg rowniez
wyzsze miary wspotczynnikoéw pseudo R* (Coxa i Snella oraz Negelkerke’a).
Efekty interakcji, ktore w automatyczny sposob zostaty wskazane przez drzewo
C&RT, trafity do modelu hybrydowego, wzbogacajac jego interpretacje i zwiek-
szajac ilorazy szans dla zmiennych niezaleznych.

Literatura

Breiman L., Friedman J.H., Olshen R.A., Stone C.J.: Classification and Regression Trees.
Wadsworth International Group, Belmont, CA, 1984.

Gatnar E.: Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji. Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa 2001.

Gummesson E.: Total relationship marketing. Third Edition. Butterworth-Heinemann,
Oxford 2008.

Lapczynski M.: Drzewa klasyfikacyjne w badaniach rynkowych i marketingowych. UE
w Krakowie, Krakow 2010.

Lindahl W.E., Winship C.: A Logit Model with Interactions for Predicting Major Gift
Donors. ,,Research in Higher Education” 1994, Vol. 35, No. 6.

Sheth J.N., Parvatiyar A.: Relationship Marketing in Consumer Markets. Antecedents
and Consequences. W: Handbook of Relationship Marketing. Eds. J.N. Sheth,
A. Parvatiyar. Sage Publications, California 2000.

Steinberg D., Cardell N.S.: The hybrid CART-logit model in classification and data
mining, www.salford-systems.com, 1998 [10.01.2008].

THE USE OF HYBRID C&RT-LOGIT MODEL
IN CHURN ANALYSIS

Summary

The purpose of this article is to use the hybrid C&RT-logit model in churn analysis
in Orange telecom company. The combination of decision tree (C&RT algorithm) with
logistic model improved the accuracy of prediction and enriched the interpretation of
model. The dataset used during the study comes from KKD Cup in 2009.



