VYSOKA SKOLA EKONOMICKA V PRAZE
FAKULTA INFORMATIKY A STATISTIKY

BAKALARSKA PRACE

2018 Mariya Oleynik



VYSOKA SKOLA EKONOMICKA V PRAZE
FAKULTA INFORMATIKY A STATISTIKY

Nazev bakalaiské prace:

Attrition analyza pomoci metod strojového uceni

Autor: Mariya Oleynik
Katedra: Katedra ekonometrie
Obor: Matematické metody v ekonomii

Vedouci prace: Ing. Lukas Fryd



Prohlasent:

Prohlasuji, Ze jsem bakaldfskou praci na téma ,,Attrition analyza pomoci metod strojového
uceni* zpracovala samostatné. Veskerou pouzitou literaturu a dalsi podkladové materialy
uvadim v seznamu pouzité literatury.

V Praze dne 6. kvétna 2018 s
Mariya Oleynik



Podékovani:

Réda bych na tomto misté podékovala Ing. Lukasi Frydovi za vedeni mé bakaléi'ské prace, za
pomoc pii zpracovani a za podnétné navrhy, které ji obohatily. Také bych chtéla podékovat
Mgr. Petru Weissovi a oddéleni Risk Monitoring za vstiicny piistup a za poskytnuti dat.

Dale bych podekovala své roding za podporu v pribéhu celého studia.



Abstrakt

Nazev prace: Attrition analyza pomoci metod strojového uceni
Autor: Mariya Oleynik
Katedra: Katedra ekonometrie

Vedouci prace: Ing. Lukas Fryd

Customer attrition se zabyva analyzou chovani odchazejicich klientt. Cilem bakalaiské prace
je analyza a predikce spotiebitelského chovani klientd u jejich béznych bankovnich uctl
pomoci standartnich ekonometrickych nastroji a dale pomoci metod strojového uceni. Jako
standartni ekonometricky model byl vyuzit model logistické regrese. Ze skupiny metod
strojového uceni byl zvolen zobecnény aditivni model (GAM). GAM byl schopen zachytit
nelinearitu v proménnych, kterd byla odvozena pomoci testu ANOVA pro neparametrické
efekty a pomoci grafického zobrazeni zavislosti odchodu klienta na jednotlivych proménnych.
Ve vysledku bylo prokazano, ze GAM poskytuje lepsi predikéni schopnost odchodu klienta nez
model logistické regrese.

Klic¢ova slova: logisticky model, zobecnény aditivni model, transakce, ztrata klienta, predikce

Abstract

Title: Attrition analysis using machine learning methods
Author: Mariya Oleynik

Department: Department of Econometrics

Supervisor: Ing. Lukas Fryd

Customer attrition deals with analysis of the loss of clients. The aim of the bachelor thesis is to
analyse and predict consumer behaviour of clients in their current bank accounts using standard
econometric tools and also using machine learning methods. The model of logistic regression
was used as a standard econometric model. A generalized additive model (GAM) was chosen
from the group of machine learning methods. GAM was able to reveal nonlinearity in variables
using the ANOVA test for nonparametric effects and graphical depiction of customer attrition
dependence on individual variables. As a result, GAM provides better prediction performance
of customer attrition than the logistic regression model.
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Uvod

Uvod

Customer attrition je pfirozenym pohybem klientt na trhu sluzeb. S rostouci konkurenci
a $irs$i nabidkou produktl se firmy snazi nejenom pfiildkat nového zakaznika, ale také udrzet
stavajiciho klienta. Ztrata zdkaznika mtze mit negativni dopad na trzni podil a zisk banky.
Riizné vyzkumy poukazuji na to, Ze pokud zdkaznik zméni poskytovatele sluzeb, ztraci se
potencidl dodatecnych ziskii a banka celi dodatecnym ndkladim na ziskani nahradniho
zakaznika. Pravé proto je jednim z hlavnich bodii strategie banky individudlni piredpoved
pravdépodobnosti odchodu klienta v budoucnosti.

Této bakalatska prace popisuje zptisoby predikce odchodu stavajiciho klienta bankovniho
domu. V této préaci bude aplikovan logisticky model a zobecnény aditivni logisticky model,
které nasledné budou mezi sebou porovnané. Cilem prace je zjistit, ktery z uvedenych model
je schopen lepsim zplisobem analyzovat a predikovat odchod stavajiciho klienta.

V prvni kapitole bude uvedend ptislusna literatura a jeji hlavni myslenky spojené se
zpusoby predikce ztraty klientii v riznych oblastech podnikani.

Druhé kapitola se zabyva teoretickym zakladem logistického modelu. V této kapitole
bude uvedena metoda pro odhady parametrii, zpisoby jejich interpretace a také zplsoby
hodnoceni modelu.

Nasledujici kapitola obsahuje tivod do zobecnénych aditivnich modelti. Dale v ni budou
popsané postupy feseni zobecnéného aditivniho modelu a logistického aditivniho modelu.

Ctvrta kapitola se bude vénovat popisu sbéru dat a jejich zpracovani. V této kapitole bude
datové definovan také odchod klienta.

Nasledujici pata kapitola se zaméfuje na attrition analyzu pomoci logistického modelu.
Soucasti kapitoly je vysvétleni vlivl jednotlivych faktori na pravdépodobnost odchodu klienta.

Posledni Sestd kapitola se zabyva aplikaci zobecnéného aditivniho logistického modelu.
Také zde budou popsané vztahy zavislosti pravdépodobnosti odchodu klienta na jednotlivych
vysvétlujicich proménnych.



Prehled literatury

1 Prehled literatury

K. Coussement, D.F. Benoit a D. Van Den Poel se ve svém ¢lanku ,,Improved marketing
decision making in a customer churn prediction context using generalized additive models*
(2010) zabyvaji analyzou spotiebitelského chovani klient. Ve své praci se autofi zametuji na
predikci prodlouzeni ptedplatného ¢asopisti nejvétsi Belgické vydavatelské spolecnosti. Dané
analyza byla provedena pomoci logistické regrese a zobecnéného aditivniho modelu. Pro
hodnoceni modela byly pouzité¢ AUC a Top-decile lift. Na zéklad¢ dosazenych vysledk autoti
potvrzuji, Ze GAM zvysuje predikéni schopnost modeld kvili zachyceni nelinedrnich vztahti
mezi proménnymi a zaroven poskytuje lepsi predstavu o Gc€incich vysvétlujicich proménnych.

Analyza odchodu klienta byla také provedena v praci W. Buckinx a D. Van Den Poel
,Customer base analysis: partial defection of behaviourally loyal clients in a non-contractual
FMCQG retail setting® (2005). Prace se zabyva predikci odchézejiciho klienta od obchodnika
rychloobratkového spottebniho zbozi. Pro analyzu autofi pouzili logistickou regresi, metodu
ARD, ktera patfi do metod neuronovych siti, a ndhodny les. Hodnoceni modeld se provadi
pomoci kritéria spravného klasifikovaného procenta (PCC) a AUC. Z vysledku provedené
prace lze odvodit, Ze vSechny klasifika¢ni techniky maji téméf stejnou predikéni schopnost.
V zavéru prace autofi uvadi n€kolik vyhod ndhodného lesu, kvili ¢emuz ma nahodny les
pfednost pied ostatnimi modely.

T. Vafeiadis, K.I. Diamantaras, G. Sarigiannidis, K.Ch. Chatzisavvas se ve svém ¢lanku
,»A comparison of machine learning techniques for customer churn prediction® zabyvaji
analyzou loajality klientli v odvétvi telekomunikaci. Ve své praci autofi porovnavaji umeélé
neuronové sité, rozhodovaci stromy, Support Vector Machines, klasifikdtory Naive Bayes
a logistickou regresi. Zaroven na kazdou uvedenou metodu strojového uceni byl aplikovan
boosting algoritmus, ktery zlepsuje predik¢éni schopnost prostfednictvim kombinace rozhodnuti
z mnoha klasifika¢nich modelii. Ve vysledku prace se pro kazdou pouzitou metodu uvadeji
F - hodnota a ptesnost predikce, na zdklad¢ ¢ehoz autoii davaji prednost boosting Support
Vector Machines.
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2 Logisticka regrese

Jednim z nejpouzivanéjsSich modelti ptedpovédi, ze klient zlstane nebo odejde ke
konkurenci, je logisticka regrese, kde zavislou proménnou je binarni proménna.

2.1 Logisticky model
Vektorem X se oznacuje vektor vysvétlujicich proménnych, a pokud je stav y = 1 chapan

jako Zzadouci varianta, potom lze podminénou pravdépodobnost Uspéchu p zapsat
nasledovné: [10]

p=Priy = 1|x}. (1)

Pii modelovani pravdépodobnosti uspéchu pomoci linedrniho regresniho modelu
nastava problém, Ze pravdépodobnost nabyva hodnot mimo interval <0,1>. [8] Pro feSeni tohoto
problému se zavadi tzv. pomér Sanci (odds ratio), ktery vyjadiuje pomér mezi pravdépodobnosti
uspéchu a pravdépodobnosti netspéchu a zaroven nabyva hodnot v intervalu od 0 do oo:

Pomér Sanci = P : 2)
I-p
Logit je logaritmus poméru Sanci, ktery nabyva hodnot v intervalu od —oo do oo:
logit(p) = log(pomér Sanci) = log (ﬁ). €)

Neékdy se model logistické regrese zapisuje jako: [10]
logit(p) = B'x, 4
kde BT je transponovany vektor regresnich parametri,
X je matice vysvétlujicich proménnych.

Zaroven rovnice (4) je inverzni funkci ke klasické logistické funkci, kterd vypada nasledovné:
_e* 1 (5)
U(Z) T eZ+1 1+e %
a spliiuje zédkladni pozadavky kladené na distribu¢ni funkce: [10]

1. je neklesajici,
2. 0(z) > 0ptix > —0,a0(z) - 1pfix —> oo,
3. integral ptes R je roven 1,

kde z = BTx je tzv. identita.

Nyni Ize pravdépodobnost tspéchu ze vztahu (1) prepsat jako:
p = Priy =1|x} = F(B™x), (6)
kde F(BTx) je distribu¢ni funkce logistického rozdéleni, ktera vypada nasledovné:

1
FB™) = 0 2
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2.2 Metoda maximalni vérohodnosti

Nyni je pro feSeni logistické regrese nezbytné najit odhady neznamych parametrt f3;.
Pro tento ucel se pouzivd metoda, kterd se nazyva metoda maximdlni vérohodnosti.
Pravdépodobnosti pro jednotlivé hodnoty binarni proménné Y; je mozné zapsat jako:
_ _(pi kdyzy=1 (8)
Pokud je p(x;) pravdépodobnost nabyti zavislé proménné y; hodnoty 1, potom
vérohodnost tohoto pozorovani je F(bTx;), ale pokud proménné y; nabyva hodnoty 0, potom
se vérohodnost rovna (1 — F(b"x;)). Za ptedpokladu, Ze pozorovani jsou nezavisla, celkovou
vérohodnost pozorovanych dat vzhledem k vektoru koeficientii b 1ze vyjadfit jako: [8]

L(b) = [I; F(b"x,)Y - (1 — F(bTx;))-¥0, 9)

kde  L(b) je v€rohodnostni funkce,
F(b"x;) je vérohodnost pozorovani y; = 1.
Cast&ji se ale pouzivé logaritmus vérohodnostni funkce, ktery pievadi souéin na soudet:

InL(b) = z [yi *InF(bTx,) + (1 —y;)- ln(l — F(bTxi))]. (10)

Nyni je potfeba najit extrémy funkci pomoci parcialni derivace log-vérohodnostni funkce podle
vSech parametri b:
al
o, = Z1Yi ~ (™)) "xi; = 0, (b
kde j=0,...,k. Vzhledem k naro¢nosti vypoctl se pro feSeni podobné rovnice vétsinou pouzivaji
statistické softwary. Nalezené body jsou odhady parametrt ;.

2.3 Hodnoceni modelu

Nasledujicim krokem je testovani regresnich parametri. Je potifeba prozkoumat,
zda vysvétluyjici proménné maji na vysvétlovanou proménnou statisticky vyznamny vliv, nebo
nejsou-li jednotlivé parametry nulové.

Vyznamnost jednotlivych vysvétlujicich proménnych se d4 jednoduSe zjistit pomoci
Waldovy statistiky, kterd ma asymptoticky normalni rozdéleni N(0,1). To znamena, Ze bude
nulové hypotéza zamitnuta na hladin€ vyznamnosti a, pokud |[W| = ®~1(1 — a/2).

Testové kritérium Waldovy statistiky vypada nasledovné: [8]

B, 12
Wald = i, (12)
SE,

kde j=0,....k,
SE; je standardni chyba odhadu parametri ;.
Nulova hypotéza Waldova testu pfedpoklada, Ze parametr f; bude roven nule,
a alternativni hypotéza tikd, ze §; bude od nuly odlisny:
HO: ﬁ] = O
H1: IBJ 0



Logisticka regrese

Pti zamitnuti nulové hypotézy se pfedpoklada, Ze f; je vyznamnym parametrem v modelu,
a naopak. [8]

Walduv test 1ze také pouzit pro hodnoceni vyznamnosti celkového modelu. V tomto
piipad¢ nulova hypotéza predpoklada rovnost vSech parametri f; s nulou, a alternativni
hypotéza predpoklada alesponi jeden nenulovy parametr.

Vzhledem k tomu, Ze rozdé¢leni je asymptotické, Waldliv test se d4 pouzit pouze
v ptipadé velkého poctl pozorovani, jinak vysledky testu mohou byt zavadéjici.

Dalsi moznost hodnoceni modelu je jeho schopnost spravného pfifazeni respondenta
k binarni vysvétlované proménné y. Pro tento ucel slouzi ROC (Receiver operating
characteristic), ktera je zobrazena v grafu 1.1. Na horizontalni osu ROC je vyndSena falesné
pozitivni mira a na vertikalni ose je skutecné pozitivni mira. Citlivost, nebo skutecné pozitivni
mira, je chdpana jako pravdépodobnost detekce. FaleSné€ pozitivni mira se vypocitava jako (1—
specificita). Nejlepsi mozna ptredpovéd’ by se nachazela v levém hornim rohu a méla by
soufadnici (0,1), coz by znamenalo 100% citlivost a 100% specificitu modelu. Pokud se ROC
blizi k diagonalni pfimce, jedna se o pfiklad ndhodného hadani. [8], [13]

e
-

0.6 0.8
|

True positive rate
0.4

0.2

0.0
l

T T | T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate
Graf 2.1: ROC, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Pro numerickou interpretaci ROC slouzi AUC (Area Under the Curve). Pro vypocet
AUC se zavadi p;, kterou se oznacuje pravdépodobnost uspésného pfirazeni respondenta
k binarni vysvétlované proménné y; p, je pravdépodobnost chybného pfitfazeni, a p; je
pravdépodobnost neschopnosti pfifazeni respondenta k zadné vysvétlované proménné vy,
pfi¢emz p;+p, + p3; = 1. [8] Potom je AUC definovana jako:
P3 (13)

AUC =p, + —.
P1 2

Hodnoty AUC lezi v intervalu <0,1>. Vzhledem k tomu, ze diagonalni ROC spojuje body
(0,0) a (1,1), a tento pfipad je ptikladem ndhodného hadani, proto i AUC pfi realistickych
klasifikatorech nabyva hodnot v intervalu <0.5, 1>. [2]
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2.4 Interpretace parametru

Na rozdil od linearniho regresniho modelu nelze koeficient f interpretovat jako vysi
pramérné zmény proménné y pti jednotkové zméné vysvétlujici proménné x. [11] U logistické
regrese se pro tento UCel pouzivd mezni efekt proménné x;, ktery vyjadiuje zménu
pravdépodobnosti uspéchu pfi jednotkové zmén¢ x;. V piipad¢ spojité promeénné lze mezni
efekt vypocitat jako

op (14)
o f(xB)B),

kde f(xB) = F'(xB).
Hodnota mezniho efektu logistického modelu neni konstantni, jelikoz je zavisla na
hodnotéch vysvétlujicich proménnych, proto se zavadi mezni efekt pro primérné pozorovani:

MEM; = f(xB)B, (15)
kde X=-YTx;.
Pro zjisténi primérného mezniho efektu v celé populaci se pouziva nasledujici vzorec:
I, -
AME; = 1> fiB)B,

Vysledné hodnoty se interpretuji jako zmény pravdépodobnosti tispéchu.

(16)
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3 Zobecneny aditivnhi model

Doposud byly ptedpokladané pouze linearni vztahy mezi vysvétlovanou proménnou a
vysvétlujicimi proménnymi. VéEtSinou v praxi nemaji redlnd data linedrni vztahy, a proto
je potieba zachytit také pifipadnou nelinearitu v proménnych. Pro tento ucel slouzi tzv.
zobecnéné aditivni modely, které byly vyvinuté Trevorem Hastie a Robertem Tibshirani.

V ptipad¢ regrese 1ze zobecnény aditivni model zapsat ve tvaru: [3]
E(Y|xy, o, xp) = a+ fi(x) + -+ £, (x), (17)
kde  xq,...,x, jsou vysvétlujici proménné,
Y je vysvétlovana proménna,
a je intercept,
fp jsou hladke neparametrické funkce.

3.1 Kubicky splajn smoother a vyrovnavaci parametr

Nejprve je zapotiebi definovat hladkou funkci neboli smoother jako néstroj, ktery
popisuje trend zavislosti vysvétlované proménné jako funkci vysvétlujicich proménnych.[6]
Smoother poskytuje odhad trendu, ktery je méné proménlivy nez y. Trend smoother lze
jednoduse odvodit z grafu. Také je potifeba dodat, Ze smoother odhaduje zavislost stiedni
hodnoty vysvétlované proménné na vysvétlujicich proménnych.

Hladka funkce je neparametricka, coZ je velkym rozdilem pfi porovnani se zobecnénymi
linedrnimi modely. V podstaté smoother aproximuje cely model pomoci souctu riznych funkei,
které jsou schopné lepsim zplisobem popsat trend zavislosti y na kazdé jednotlivé nezéavislé
proménné.

Kubicky splajn smoother je nastrojem, ktery najde z druhych spojitych derivaci vSech
funkeci f(x;) jedinou funkci minimalizujici penalizované nejmensi ¢tverce (18).

D G fG A [ £ (9

kde A je vyrovnéavaci parametr.

Prvni slozka vzorce (18) ptedstavuje klasickou metodu nejmensich ¢tvercli. Bez pouziti
druhé casti vzorce by vysledkem byla interpola¢ni kiivka, prochédzejici v blizkosti zmétenych
dat. Druh4 ¢ast vystihuje zlom této kiivky. Pokud f(x) je linearni funkce, potom

[freot=o.

A je nezdpornym vyrovnavacim parametrem, ktery dava do souladu data
s vyhlazovanim. Pfi A — oo kiivka bude vice pfipominat piimku, prolozenou metodou
nejmensich ¢tvercl, protoze parametr A pfiblizuje f'(x) k nule. Pokud A — 0, penalizace se
stava nevyznamnou, a velkou roli budou hrat funkce druhych derivaci. Tim pddem ¢im vétsi je
parametr A, tim hladsi bude kiivka, a naopak mensi parametr A poskytuje ohnuté;si kiivku.
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Je zfejmé, Ze pokud jsou vSechny vyrovnéavaci parametry velmi vysoké, pak bude tento
model pomérné nepruzny a bude mit velmi malo stupiii volnosti. Jednim ze zptisobti méteni
flexibility modelu je definovat pocet stupiit volnosti jako df; = tr(S;).[6]

Pro lepsi predstavu je rozdil mezi kubickym splajnem smoother a metodou nejmensich
ctvercli zobrazen na grafech 3.1-3.3.

.....

20 40 60 80 100
x

Graf 3.1: Bodovy graf pozorovani (x, y), zdroj: [12]

Graf 3.1 znazoriuje vysledné hodnoty proménné y, kterd je zavisla na vysvétlujici proménné x.
Nasledujici graf 3.2 je grafickym znazornénim metody nejmensich ¢tvercti.

Graf 3.2: Metoda nejmensich ctvercil, zdroj: [12]
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X

Graf 3.3: Kubicky splajn smoother, zdroj: [12]

Graf 3.3 je ukdzkou kubického splajnu smoother, ktery popisuje trend zavislosti y na
proménné x.

Nyni je zapotiebi ur€it parametr A. Pokud 4 bude pf#ili§ vysoka, data budou nadmérné
vyhlazend, a pokud bude A pfili$ nizka, data nebudou dostate¢né vyhlazena. V obou ptipadech
to bude znamenat, ze se odhady hladkych funkci nebudou blizit skute¢nym funkcim. Idedlnim
ptipadem by bylo vybrat A takovym zpiisobem, aby se odhady hladkych funkci f co nejvice
pfiblizovaly skutecnym funkcim. Vhodnym kritériem miize byt volba A, kterd minimalizuje
sttedni primérnou ¢tvercovou chybu AMSE: [9]

1 n - 2
AMSE(2) = EZ-=1 E{filx) — f(xd)},
kde y; =f(x) + ¢,

f.(x;) je odhad f(x).
JelikoZ f(x) je neznama, l1ze odvodit stiedni prediktivni étvercovou chybu (PSE), ktera se od
AMSE li8i pouze konstantni funkci o2.

PSE(Y) = 231, E{Y; = LG} (20)
kde Y;" je nové pozorovani x;,
Yr=F) +e&’,
kde E(g") = 0.
Nyni Ize dokazat, ze PSE = AMSE + o*:

E(Y - HG)) = @D
= By — Fe) + Fx) — f()) =

= E{Yi* — fx)} + E{E(xi) - f(xi)}z + 2E{Y;] - f(xi)}{f(xi) - ﬁl(xi)} =

= E{Y; — fO)Y + E{R(x) — F()) + 2E()E(e) =

(19)
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= 82 + E((x) — F)P-

Potom PSE(A) =
1" —~
= B =) = @2

n

1 n — 2
_ _2121(55 +E{f(x) — fx))) =

n i
1 n - 2
Sy ;zizl E{fi(x) = f(D} =
= AMSE + o2.

Na zaklad¢ dikazu lze odvodit, Ze je jednodussi odhadnout PSE, ktera se od AMSE lisi
pouze konstantni funkci 02, coZ je oekavana kvadraticka chyba pfi predikci nové proménné.
Piedpovéd’ nové proménné se vypocitava pomoci kiizové validace, kterd se spociva
v postupném vynechdni kazdého vzorku dat, nasledném odhadu modelu na zbylych datech
a vypoctu ¢tvercové chyby mezi chybéjicim udajem a jeho predikovanou hodnotou. [9]

3.1.1 Krizova validace

DalSim krokem ur¢eni vyrovnavaciho parametru A je kiizové validace, ktera piedstavuje
statistickou metodu rozdéleni dat do dvou podmnozin, trénovaci a testovaci. [6]

V praxi se pouzivd metoda leave-one-out (LOOCV) kiizové validace vzhledem
k zjednoduseni a pouziti vétsiho objemu dat v trénovaci ¢asti. Hlavni myslenkou LOOCYV je
vynechéni bodu (x;, y;) jeden po druhém jako testovaci podmnozinu a urc¢eni odhadu hladké
funkce v bod¢ x; na zaklad¢ zbyvajicich n — 1 pozorovani.

Soucet ctverct kiizové validace se konstruuje nasledujicim zptisobem:

v =23 {yi - G (23)
= i=1{)’i fi (xi)} ,

kde ffl(xi) identifikuje vhodnost odhadu x; spocitaného pfi vynechani i-tého pozorovani.
S pouzitim stejného principu, ktery byl popsan vyse, se postupuje dale:

Elyi— @) = @9
= By + £ - fO) — i) =

= E{yi — FO)P + E(f () — f )} + Ely; — FOE{f ooy — fi () =

=67 + E{f (x) — f ‘(X))

kde E{y; — fFO)YE{f (x) = fo "(x))} = 0 z toho ditvodu, Ze f, ' (x;) nezahrnuje y;, a také
se pfedpoklada, ze ffl(xi) ~ f;(x;), potom:

E{CV(1)} = (25)

52y -} -

10
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— 2
=62+ E{f () — ')} =

= 82+ E{fi(x) - ()} =

= PSE
Minimalizace CV(4) je ekvivalentni minimalizaci PSE (). Parametr A, ktery minimalizuje
CV (A), lze oznatit jako vyhlazujici parametr. [6]

3.2 Odhad aditivhiho modelu

Klasicky zéapis aditivniho modelu vypada nasledovné: [3]

P
Y=a+z (%) + e, (26)

j=1
kde e~i.i.d.(0,02).

V ptipadé aditivniho modelu se pfi danych pozorovani x;,y; zavadi penalizované
nejmensi Ctverce,
N P 2 p . (27)
PRSS(a, f1, for s fy) = Zizl(yi ~a —ijlﬂxi,-)) + ZHA}- f fi " (xp)*dx;,

kde 4; = 0 je vyrovnavaci parametr, ktery kontroluje soulad mezi vhodnosti a hladkosti
modelu, a funkce f; je kubickym splajnem smoother.

3.2.1 Algoritmus zpétného vybaveni pro aditivni modely

Je nezbytné ptidat dalSi omezeni modelu, aby feSeni bylo jedine¢né. Obvykle se
piedpoklada, ze Y-, fj(x;;) = 0 Vj. Z toho vyplyva, ze @ = ave(y;). [3]

Pro odhad aditivnich modelll se pouziva algoritmus zpétného vybaveni pro aditivni
modely. Prvnim krokem algoritmu je inicializace &:

Loa=-%Vy, f=0,Vij (28)

Druhym krokem je cyklus: kubicky vyhlazujici splajn se aplikuje pro ziskani nového
odhadu fj takovym zplisobem, ze se pro kazdy prediktor v pofadi pomoci aktualniho odhadu
ostatnich funkci f, poditd v; — @ — Ypx j fi(xi). Proces se opakuje, dokud se odhady f;
nestabilizuji.

— A - N
2. fi<5 [{yi —a— Zkijfk(xij)}l ]; (29)
o IO
fef-5). flxy)
N £ui—y

Odhadnuté funkce ]‘; odhali nelinedrni vztah vysvétlujicich proménnych x;. Ne vSechny funkce
fj museji byt nelinedrni, to znamena, Ze je mozné kombinovat linearni a jin¢ parametricke
formy s nelinedrni funkci. [3]

11
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3.3 Zobecnény aditivni logisticky model

Zobecnéné aditivni modely lze také pouzit v pfipad¢ binarni vysvétlované proménné y.
Za predpokladu, Ze podminénd stfedni hodnota vysvétlované proménné je linearni funkci
vysvétlujicich proménnych, u(X) = Pr{y = 1|X}, potom zminénou rovnici logistického
modelu (4) lze prepsat do tvaru: [3]

in (25 = Bo + BoXy + B Xo + -+ BpX (30)
1—u(X) o T P1&1 T P24z ' Xp-
Aditivni logisticky model nahradi kazdou line4rni slozku obecné;jsi funkéni formou:
uX) \ _
n (L) = £+ £ + H00) + -+ £(X,). (31)

Obecné plati, ze podminéna stfedni hodnota vysvétlované proménné y souvisi s aditivni
funkci prediktorit pomoci linkovaci funkce g:
glu)] :f0+f1(X1)+f2(X2)+"'+fp(Xp)~ (32)
Priklady klasickych linkovacich funkci jsou v tabulce 3.1: [3]

Linkovaci funkce A7)
Identity Ui
Log log(u)
Logit log 1 ﬁiﬂi
Probit D (1)

Tabulka 3.1: Linkovaci funkce, vlastni zpracovani

e g(u) = u, predstavuje linearni pravdépodobnostni model.

o g(u) = Fiogir (1), kde Fyp4: (1) je distribucni funkei logistického rozdéleni.

o g(w) = Fpropit (1), kde Fpypopi (1) predstavuje distribu¢ni funkci normélniho rozdéleni.
e g(u) =log(u) pro log-linearni nebo log-aditivni modely, kde se y fidi Poissonovym

rozdélenim.

Vsechny tii funkce patii do exponencidlni rodiny rozdéleni.
Obecné plati E(Y[X) =y, (u; = 1*p; + 0+ (1 —p;) = py). [6]

100 = 90 =1 ({2505 e

1-p()
kde 7 je funkce p proménnych.

12
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3.4 Lokalni scoringovy algoritmus

Postup feSeni aditivniho logistického modelu ma stejny princip jako klasicky aditivni
model. Lze ale uvést nékteré rozdily, zpiisobené nula-jednickovou vysvétlovanou proménnou.

Prvnim a dilezitym rozdilem je, Ze penalizované nejmensi ¢tverce obsahuji vahy pro
jednotliva pozorovani a vypadaji nasledovné: [3]

min RSS(f, A) = XiLy wily: — F(x)} + 4 J{f" ()Y dy;, (34)

kde w; = 0 jsou vahy pozorovani.

Druhd odlisnost aditivni logistické regrese spo€iva v algoritmu minimalizace
nejmensich ¢tvercl. Pro aditivni logisticky model existuje tzv. lokalni scoringovy algoritmus.
Prvnim krokem se inicializuje & timto zpsobem: [3]

a=logly/(1 =], (35)

kde y = ave(y),
f,=0,vj.

Ve druhém kroku je zapotiebi nadefinovat

=a+) fixw) G

j
a
b, = 1/[1 + exp (—A)]. (37)

V dalsi iteraci je nutné konstruovat cilovou proménnou:

PR (38)
1. 7= -2
Zi =10t 5

Potom se konstruuji vahy nasledujicim zptisobem:
2. w; =p(1-p). 39)
Ve teti iteraci se aditivni model piizplisobi k z; s vahami w; pomoci algoritmu zpétného
vybaveni s vahami. Ve vysledku budou zjisténé odhady pro c’i,f], Vj. Nyni lze vypocitat
konvergen¢ni kritérium:

il = A (40)
A(ntn®) ==
2P A

Druhy krok se opakuje, dokud A(n',7n°) neklesne pod piedem zvolenou hranici,
napiiklad 0,001, nebo defaultng se horni hranice nastavuje na 10, [6]
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4 Sbhér dat

V praktické ¢asti mé bakaldiské prace se budu zabyvat customer attrition analyzou pro
klienty bankovniho domu. Customer attrition je znamy také jako obrat klientli nebo odliv
zakaznika.

Podle mého nazoru lze zménu spotiebitelského chovéani retailovych klientd banky
prozkoumat prednostné pomoci analyzy jejich piichozich a odchozich transakeci.

VétSinou piichozi transakce predstavuji pfijmy retailovych klientti za pfedpokladu, Ze
mzda a dalsi socialni davky se pravidelné posilaji zaméstnavatelem a socidlnimi ufady na urcity
ucet, ktery byl pfedem nahldSen. Zména daného uctu pro pfevod mzdy a socidlnich davek
zabere néjaky cas, ¢imz je vylou€eno rychlé stfidani bank zakaznikem, a rozhodn¢ se projevi
v celkovych mési¢nich ¢astkach a poctu pichozich transakei klienta.

Co se tyka odchozich transakei, klient ma také pravidelné mésicni platby, které jsou
schopné popsat jeho stabilnost vic¢i bance. Na piiklad mésicni platby za elektiinu, telefon,
internet, najemné za byty, platby v obchodech a dalsi budou pravidelné odesilané z bankovniho
uctu klienta. Pokud se klient rozhodne zménit banku, tato zména chovani se také odrazi
na celkovych ¢astkach a také poctl odchozich transaket.

Ztratou klienta nebo odchodem ze strany klienta rozumim rozhodnuti, Ze klient zastavi
nebo do urcité miry omezi vyuzivani bankovnich sluzeb.

4.1 Sbér dat

V této ¢asti se budu vénovat popisu sbéru a zpracovani dat. Zde popisu zptsob sbéru dat
pro jednotlivé proménné, které by ve vysledku mohly ovlivnit pravdépodobnost odchodu
klienta.

Vsechna data jsem sbirala mésicné v ¢asovém intervalu od ledna do zéii roku 2017. Moje
prace je zaméfend na analyzu spotiebitelského chovani retailovych klientll, coz znamena, Ze
klienti jsou fyzické osoby nepodnikajici. Z databdze klientd jsem pro konstrukci modelt pouzila
vybér v rozsahu 5000 klientt.

4.1.1 Vysvétlujici proménné

Z ptivodnich dat jsem byla schopna vybrat mési¢ni pocty a sumy odchozich a ptichozich
transakci pro kazdou protistranu jednotlivého klienta zvlast. Jak je zobrazeno v tabulce 4.1,
nahodné zvoleny klient ptijal béhem jednoho mésice od Starbucks jednu platbu ve vysi
15000 K¢, jelikoz se Pocet ptichozich transakci rovné 1. Dale je vidét, Ze klient zaplatil 5 krat
v Kauflandu v celkové vysi 2500 K¢, a jednou platbou zaplatil 650 K& Vysoké skole
ekonomické.
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Suma Pocet Suma Pocet
ptichozich | pfichozich | odchozich | odchozich |  Protistrana
transakci | transakci | transakci | transakci
15000 1 0 0 Starbucks
0 0 -2500 5 Kaufland
ka skol
1 0 0 -650 | Vysoka Skola
ekonomicka

Tabulka 4.1: Priklad dat, vlastni vypocty a zpracovani v Excel

Dale z vySe uvedenych dat jsem vypocitala primér pocti odchozich transakci za
6 mésicl od tnora do Cervence roku 2017. Nasledné byl spocitan primér pocti odchozich
transakci za posledni dva mésice, které jsem méla k dispozici, a to je za srpen a zafi. Pro
posouzeni, zda-li doslo ke snizeni primérného poctu transakei béhem poslednich dvou mésict
ve vztahu k pfedchéazejicimu ptl roku, jsem spocitala poméer obou prameéri:

Pramérny pocet odchozich transakci za obdobi 2.2017-7.2017

Primérny pocet odchozich transakci za obdobi 8.2017-9.2017"

Tento priimér jsem oznacila jako vysvétlujici proménnou podil/ a nasledné pouzivam pro
konstrukci modelt, které budou popsané nize.

Podil Absolutni ¢etnost Relativni Cetnost
(%)
do1 1942 39%
do 1,5 1820 36%
do 2 507 10%
do3 456 9%
nad 3 275 6%

Tabulka 4.2: Cetnosti vysvétlované proménné podil, vlastni vypoéty a zpracovani v Excel

V tabulce 4.2 jsou uvedené absolutni a relativni ¢etnosti proménné podil, ze kterych je
vidét, Ze v 39 % pozorovani se primérny pocet odchozich transakce bud’ nezménil nebo se
naopak zvysil, coz znamena zvétSeni aktivity u 1942 klientd. Dalsi ¢islo tika, ze 36 %
pozorovanych klientti snizilo pocet odchozich plateb ptiblizné o ¢tvrtinu. Desetina klientti, coz
v piepoctu ¢ini 507 klientli, omezila odchozi transakce na 50 %. DalSich 15% snizilo své
primérné platby béhem poslednich dvou mésici piiblizné 3 a vicekrat.

Stejny princip jsem pouzila pro zjisténi zmén sumy a poctu piichozich transakei:

Primérna suma piichozich transakci za obdobi 2.2017-7.2017

Primérna suma p¥ichozich transakci za obdobi 8.2017—9.2017’
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Pramérny pocet ptichozich transakci za obdobi 2.2017-7.2017

Primérny pocet prichozich transakci za obdobi 8.2017-9.2017"

Pomér sum pfichozich transakci je dalSi vysvétlujici proménnou, ktera je v databazi
pojmenovana jako suma_podil pr.

Suma_podil pr | Absolutni cetnost Relatl\;?/t); ctnost
do 1 1709 34%
do 1,5 1453 29%
do 2 505 10%
do3 529 11%
nad 3 804 16%

Tabulka 4.3: Cetnosti vysvétlujici proménné suma_podil_pr, vlastni vypoéty a zpracovani v Excel

V tabulce 4.3, kde jsou zobrazené absolutni a relativni Cetnosti poméru zmén primérnych sum
ptichozich transakci, je vidét, Ze 1709 respondentl dostavalo béhem poslednich dvou mésict
na svij ucet stejné nebo veétsi Castky nez v predchazejicim ptil roce. U 29 % klientt piijem klesl
o cca 25 %. U desetiny pozorovanych klientli je zaznamenan pokles ptichozich plateb skoro
o polovinu. Dal§im 37 % respondentiim poklesla suma celkovych ptichozich plateb 3 a vicekrat.
Pomér pocth ptichozich transakci je vysvétlujici proménnou s ndzvem podil pr.

Podil_pr Absolutni Relativni ¢etnost
cetnost (%)
do1 2102 42%
do 1,5 1866 37%
do 2 622 12%
do3 302 6%
nad 3 108 2%

Tabulka 4.4: Cetnosti vysvétlujici proménné podil_pr, vlastni vypoéty a zpracovani v Excel

Tabulka 4.4 zobrazuje ptehled absolutnich a relativnich ¢etnosti poméru priimérnych pocti
pfichozich transakci. V poslednich dvou mésicich zistalo 2102 respondenti v poctu
primérnych piichozich transakci na stejné nebo vyssi urovni nez v predchazejicim pul roce.
DalSim 37 % klientim klesly transakce pfiblizné o ¢tvrtinu. U 12 % klienti byl zaznamenan
pokles v poctu transakci o 2 krat. 500 respondentil snizilo své piichozi transakce 3 a vicekrat.

Dalsi vysvétlujici proménnou je vek klienta, ktery je pojmenovan jako client age.
V tabulce 4.5 jsou uvedené ¢etnosti pro jednotlivé vékové skupiny. Okolo 44 % pozorovanych
klientt je ve v€ku 36-50 let, druha nejvétsi skupina klientl je ve vE€ku 51-65 let a tvoti 30 %
vSech pozorovanych klientt.
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Client age Absolutni ¢etnost Relativni Cetnost
(%)
do 20 19 0,4%
21-35 700 14,0%
36-50 2187 43,7%
51-65 1498 30,0%
nad 65 493 9,9%

Tabulka 4.5: Cetnosti vysvétlujici proménné client_age, vlastni vypoéty a zpracovani v Excel

Také jsem zahrnula proménnou hist uctu, kterou se oznacuje délka vedeni uctu
u kazdého klienta. Jelikoz v databazi bylo datum zalozeni uctu, piepocitala jsem to ke dni sbéru

dat nésledujicim zptsobem:
Datum sbéru dat—datum zaloZeni Gctu
365 i

a vSechny vysledky jsou zaokrouhlené setiny.

Nasledujici diilezitou proménnou je existence kreditni karty, kterd mize v dostate¢né
mife zvétsit aktivitu klienta. Proménnd se v databazi jmenuje jako credit card a v ptipadé, ze
klient disponuje kreditni kartou, je mu kédovéna 1, v opaéném ptipadé, je kodovéana 0. Prehled
absolutnich a relativnich Cetnosti proménné credit card je zobrazen v tabulce 4.6.

Credit card Absolutni ¢etnost Relativni Cetnost
B (%)
Ano (1) 1461 29%
Ne (0) 3539 71%

Tabulka 4.6: Cetnosti vysvétlované proménné credit_card, vlastni vypodty a zpracovani v Excel

V tabulce 4.6 je vidét, ze téméft tietina klientli disponuje kreditni kartou.

Dalsi vysvétlujici proménnou je rizikova kategorie, kterd se v bance ¢leni na n¢kolik
podskupin, napt. kategorie klientli, kteti se nachdzeji ve fazi Early Collection nebo Late
Collection. V ramci bakalafské prace jsem se rozhodla, Ze tato proménnd bude binérni.
V piipadé, Ze klient spadd do né&jaké rizikové kategorie, bude kodovana 1. Pokud je klient
povazovan jako standardni, bude kodovana 0. Tato proménna je oznacena jako risk category.

Relativni ¢etnost
Risk category | Absolutni ¢etnost cla 1\;{; )ce nos
0
Ano (1) 538 1%
Ne (0) 4462 89%

Tabulka 4.7: Cetnosti vysvétlované proménné risk_category, vlastni vypoéty a zpracovani v Excel

Z tabulky 4.7 lze odvodit, ze vice nez 10 % pozorovanych klienti ma né&jakou rizikovou
kategorii.
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4.1.2 Vysvétlovana proménna

Nyni je zapotiebi definovat predbézny pokles aktivity klienta ve vyuZzivani bankovnich
sluzeb. Pro definici ztrdty zajmu v bankou poskytovanych sluzeb jsem se rozhodla pouzit
celkové sumy odchozich transakcei, jelikoz pocet plateb mlze klesnout, ale celkova odeslana
Castka zlstane beze zmény. Pro vypocet poméri primérnych sum odchozich transakci
pouzivam stejny princip, ktery byl pouzit pro vysvétlujici proménné.

Primérna suma odchozich transakci za obdobi 2.2017-7.2017

Pramérna suma odchozich transakci za obdobi 8.2017-9.2017"

V tabulce 4.8 uvadim absolutni a relativni Cetnosti poméri primérnych sum odchozich

transakci.
Suma_podil Absolutni ¢etnost Rela‘u\g; )C etnost
0
do1 1195 24%,
do 1,5 970 19%
do 2 354 7%
do 3 1166 23%
nad 3 1315 26%

Tabulka 4.8: Cetnosti vysvétlované proménné suma_podil, vlastni vypodty a zpracovani v Excel

Nyni pottebuji urcit, zda klient z banky odchazi nebo ziistdva, a proto musim nadefinovat
vysvétlovanou proménnou jako bindrni. V ramci své bakalafské prace jsem se rozhodla, ze
odchazejici klient bude snizovat celkovou mési¢ni ¢astku odchozich plateb o 2 a vicekrat, coz
je dostate¢né vyznamny pokles aktivity ve vyuzivani sluzeb. Pokud bude zaznamenan podobny
pokles, da se predpokladat, Ze chybé&jici platby klient pravdépodobné provede v jiné bance.
Podobnym klientim jsem v ramci binarni proménné pfifadila 1 a pro ostatni klienty, kteti maji
vySe zminény pomér mensi nez 2, coz piedpoklada stabilitu ve vyuZzivani bankovnich sluzeb,
jsem pfifadila 0. Tuto vysvétlovanou proménnou jsem pojmenovala jako Y. JelikoZ jsem pro
definici vysvétlované proménné pouzila primémé sumy odchozich transakci, nebudu tyto
poméry pouzivat pro konstrukci modelt.
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5 Aplikace logistickeé regrese

V této kapitole mé bakalarské prace se pokusim aplikovat teoretické znalosti
logistického modelu, ktery byl popsén v prvni kapitole. Veskeré vypocty budu provadét pomoci
statistick¢ho software RStudio, kde jsou potiebné balicky pro analyzu dat k volnému staZeni.

5.1 Odhad logistického modelu

Soubor s daty jsem rozdélila na trénovaci a testovaci podmnoziny v poméru 80/20.
Trénovaci podmnozinu budu pouzivat pro konstrukci modelu, coz znamend, Ze vSechny
zakladni vypocty a manipulace s modelem budu provadét na trénovaci podmnoZzing souboru.
Testovaci podmnozinu budu pouzivat pro hodnoceni modelu pomoci ROC a AUC.

V prvnim kroku vytvofim model se vSemi vysvétlujicimi proménnymi. V tabulce 5.1
jsou zobrazené P-hodnoty ziskané na zakladé Waldovy statistiky. P-hodnota posuzuje
vyznamnost jednotlivych parametri, které byly do modelu zahrnuté.

Proménna P-hodnota
podil <0,001
podil pr <0,001
suma_podil pr 0,005
client_age <0,001
hist uctu <0,001
credit_card <0,001
risk_category 0,044

Tabulka 5.1: Vysledky pro logisticky model se vSemi vysvétlujicimi proménnymi, vlastni vypocty
a zpracovani

Z vysledki v tabulce 5.1 je vidét, Ze koeficienty vSech proménnych jsou statisticky vyznamné
na 5% hladiné vyznamnosti, jelikoz je jejich P-hodnota mensi nez 0,05.

5.2 Mezni efekty

V teoretické casti logistického modelu byly zminéné mezni efekty, pomoci kterych 1ze
interpretovat vlivy jednotkovych zmén vysvétlujicich proménnych na zménu pravdépodobnosti
uspéchu. [11]
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Prom¢énna MEM efekt
podil 0,385
podil pr 0,058
suma podil pr 0,005
client age -0,013
hist uctu 0,019
credit card -0,213
risk category -0,066

Tabulka 5.2: MEM pro logisticky model se vS§emi vysvétlujicimi proménnymi, vlastni vypocty

a zpracovani

V tabulce 5.2 jsou vidét mezni efekty pro primérné pozorovani pro kazdou proménnou.
Vzhledem k tomu, Ze MEM neni tak vhodny pro interpretaci, popiSu interpretaci pro primérny

mezni efekt v celé populaci.

Proménna AME efekt
podil 0,287
podil pr 0,043
suma_podil pr 0,004
client age -0,009
hist uctu 0,014
credit card -0,159
risk category -0,048

Tabulka 5.3: AME pro logisticky model se v§emi vysvétlujicimi proménnymi, vlastni vypocty

a zpracovani

V tabulce 5.3 jsou zobrazené primérné mezni efekty v celé populaci. Pii zvySeni
proménné podil o jednotku se pravdépodobnost odchodu klienta zvysi o cca 28,7 %. Pokud chei
interpretovat vysledek bez pouziti nazvli proménnych, tak se pravdépodobnost odchodu klienta
z bankovniho domu zvysi o 28,7 % pfi jednotkovém riistu poméru primérnych pocti transakci.
Pii jednotkovém ristu poméru prumérnych pocth ptichozich transakci se pravdépodobnost
ztraty klienta zvétSuje o 4,3 %. ZvySeni o jednotku poméru pramérnych sum ptichozich plateb
zvétsuje pravdépodobnost odchodu klienta o 0,4 %. Se zvySenim véku klienta o jednotku klesa
pravdépodobnost odchodu klienta z banky o 0,9 %. Pti zvySeni o jednotku délky vedeni uctu
se zvétsuje pravdépodobnost odchodu klienta o 1,4 %. Pokud klient vlastni kreditni kartu,
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pravdépodobnost odchodu klienta se snizuje o 15,9 %. Jestlize je klientovi pfifazena rizikova
kategorie, klesa pravdépodobnost odchodu o 4,8 %.[11]

5.3 Hodnoceni modelu

Pro hodnoceni sestaveného modelu prozkoumam jeho schopnost spravné pfitadit
respondenta k binarni vysvétlované proménné. Pro tento ucel pouzivam ROC. Hodnoceni
provadim na druhé podmnoziné datového souboru, ktery byl pfedem urcen pro testovaci cast.
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True positive rate
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0.2

T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Graf 5.1: ROC pro logisticky model, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Na grafu 5.1 je vidét pribeéh ROC, kterou model odhadnul. Pro numerickou interpretaci
pouziji AUC.

Ve vysledku dostavam hodnotu AUC, kterd se rovna 0,8118962. To znamena, ze model
byl schopen v 81,18 procentech spravné pfifadit respondenta k pfislusné vysvétlované
proménné, coz také znamend, ze vysledny logisticky model miize v 81,18 % ptipada
predpovédét odchod klienta.
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6 Aplikace zobecnéneho aditivniho modelu

V této kapitole se pokusim aplikovat teoretické poznatky z kapitoly ,,Zobecnény aditivni
model* pro predikci odchodu klienta. Jiz dfiv bylo zminéno, zobecnény aditivni model by mél
zachytit pfipadnou nelinearitu mezi vysvétlujici a vysvétlovanou proménnou, coz by v daném
pfipad€ znamenalo lepsi predikéni schopnost v porovnani s logistickym modelem.

Stejné jako pfi aplikaci logistického modelu je zapotiebi rozdélit soubor s daty na dvé
podmnozZiny, trénovaci a testovaci.

6.1 GAM se vSemi vysvétlujicimi proménnymi

Nejprve vytvoiim zobecnény model se vSemi vysvétlujicimi proménnymi. Pro
konstrukei modelu aplikuji trénovaci podmnozinu.

Prvnim krokem jsem pro vSechny kvantitativni proménné (podil, podil pr,
suma_podil pr, client _age, hist uctu) pouzila vyhlazovani kubickym splajnem. Vzhledem
k tomu, ze zbyvajici dvé proménné jsou binarni, nejlepsi volbou pro vyhlazovaci funkci je
linearni zavislost. V tabulce 6.1 jsou zobrazené P-hodnoty testu ANOVA pro parametrické
efekty. V daném ptipad¢ se pomoci P-hodnoty posuzuji piedpokladané linearni vztahy.

Proménna P-hodnota
s(podil) <0,001
s(podil pr) <0,001

s(suma podil pr) 0,165

s(client_age) <0,001
s(hist uctu) <0,001
credit card <0,001
risk category 0,074

Tabulka 6.1: ANOVA pro parametrické efekty aditivniho logistického modelu se vS§emi
vysvétlujicimi proménnymi, vlastni vypocty a zpracovani
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Proménna P-hodnota
s(podil) <0,001
s(podil pr) <0,04

s(suma podil pr) <0,001

s(client age) <0,001

s(hist uctu) <0,001

credit card

risk category

Tabulka 6.2: ANOVA pro neparametrické efekty aditivniho logistického modelu se viemi
vysvétlujicimi proménnymi, vlastni vypocty a zpracovani

V tabulce 6.2 je vidét, ze pomoci ANOVA pro neparametrické efekty posuzuje
predpokladany nelinearni vztah mezi vysvétlovanou a vysvétlujici proménnou. Jelikoz jsem pro
proménné credit card a risk _category nepouzila vyhlazovani kubickym splajnem, tyto
proménné nemaji v daném testu uvedenou P-hodnotu.

Pro leps$i pochopeni pouzivam také grafické znazornéni pro kazdou proménnou zvIast.

1.0

s(podil)

0.0
1

0 10 20 30 40 50

podil

Graf 6.1: Zavislost na vysvétlujici proménné podil, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Podle malé p-hodnoty testu ANOVA pro neparametrické efekty z tabulky 6.2 a grafu 6.1
linedrni. Na grafu 6.1 je vidét, Ze na zacatku zvétSeni proménné podil vede k rlstu
pravdépodobnosti odhodu klienta. Potom se postupné pravdépodobnost odchodu klienta
s rostouci hodnotou proménné podil klesa a pii hodnotach vétsi nez 30 se pravdépodobnost

odchodu klienta stabilizuje. Podobné neparamatrické trendy spadaji do kategorie invertované¢ho
U trendu. [2]
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Graf 6.2: Zavislost na vysvétlujici proménné podil pr a hist _uctu, vlastni vypocet a zpracovani v
RStudio

Podobné 1ze odvodit vztahy pro dalsi dvé vysvétlujici proménné podil pr a hist uctu.
Jejich p-hodnoty testu ANOVA pro neparametrické efekty jsou mensi nez 0,05 a graf 6.2
zobrazuje nelinedrni vztahy pro kazdou proménnou. Na grafu zavislosti na vysvétlujici
proménné podil pr je vidét, ze vysoké a nizké hodnoty vedou k mensi pravdépodobnosti
odchodu klienta, zatimco centralni hodnoty zvySuji pravdépodobnost odchodu klienta. Tato
proménna je dal§im piikladem invertované¢ho U trendu.

Graf zéavislosti na proménné hist uctu predstavuje kategorii komplexniho trendu.
Proménné v této kategorii zvySuji prediktivni silu modelu. Na zaatku se pravdépodobnost
odchodu klienta méni. Néasledné¢ s hodnotou vysvétlujici proménné vétsi nez 10 roste
pravdépodobnost odchodu klienta.
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Graf 6.3: Zavislost na vysvétlujici proménné suma_podil_pr, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Odlisnym piipadem je zéavislost vysvétlované proménné na vysvétlujici proménné
suma_podil pr.1kdyz je jeji p-hodnota v testu ANOVA pro neparametrické efekty mensi nez
0,05, v testu ANOVA pro parametrické efekty se p-hodnota rovna 0,165. Zaroven graf 6.3
pfipomind linedrni vztah zéavislosti. Vzhledem k vySe uvedenému jsem se rozhodla, Ze pii
konstrukci dalsiho zlepSeného modelu odstranim vyhlazovani kubickym splajnem pro tuto
proménnou.
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Graf 6.4: Zavislost na vysvétlujici proménné client_age, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Dalsi proménna client age také patii do skupiny proménnych, u kterych ma zavislost
nelinedrni charakter. Graf 6.4 to krasné znazornuje a p-hodnota v tabulce 6.2 to potvrzuje. Je
vidét, Ze malé hodnoty proménné client age vedou k velké pravdépodobnosti odchodu klienta,
zatimco zvySujici se hodnoty vysvétlujici proménné vedou ke snizeni pravdépodobnosti
odchodu klienta. Podobny trend mé nazev kvazi-exponenciélni trend. [2]
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Graf 6.5: Zavislost na vysvétlujici proménné credit card, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

- o
e O
g ©
2
S | __—
2 I
- /////
5 o -
i . e
& . C
) - o iieennane

3 - T

= S

I I ! T -
o0 02 0.4 0.6 os 3
risk_category

Graf 6.6: Zavislost na vysvétlujici proménné risk_category, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Grafy 6.5 a 6.6 popisuji linearni vztahy binarnich vysvétlujicich proménnych, jelikoz
pfi konstrukci modelu jsem pro tyto dvé proménné nepouzivala vyhlazovani pomoci kubického
splajnu, coz je také divodem, proc tyto proménné nemaji p-hodnoty v testu pro neparametrické
efekty. Pravdépodobnost odchodu klienta méa nepfimou linedrni zavislost na proménné
credit card. S rostouci hodnotou vysvétlujici proménné klesa pravdépodobnost odchodu
klienta. Zaroven proménna risk _category ma piimy vliv na pravdépodobnost odchodu klienta.
Zvysujici se hodnoty vysvétlujici proménné vedou ke zvySeni pravdépodobnosti odchodu
klienta.

Credit card a risk _category maji velky rozdil v p-hodnotach tesu ANOVA pro
parametrické efekty. Proménna credit card je vyznamné nizsi nez 0,05. P-hodnota proménné
risk_category se rovna 0,074. V dalsim kroku zlepSeni modelu jsem se rozhodla tuto
proménnou z modelu odstranit.
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6.2 Upravy modelu

Nyni zlepSim pivodni zobecnény aditivni model tim zplGsobem, Ze odstranim
vyhlazovani proménné suma podil pr kubickym splajnem a zaroven nebudu zahrnovat
proménnou risk_category, jelikoz v ptivodnim modelu nebyla jeji vyznamnost prokazana.

Proménna P-hodnota
s(podil) <0,001
s(podil _pr) <0,001
suma podil pr 0,192
s(client_age) <0,001
s(hist uctu) <0,001
credit card <0,001

Tabulka 6.3: ANOVA pro parametrické efekty aditivniho logistického modelu po Gprave, vlastni
vypocty a zpracovani

Z vystupu v tabulce 6.3 je vidéet, ze suma_podil pr s linedrnim vztahem zavislosti ma
také vysokou p-hodnotu v testu ANOVA pro parametrické efekty.

Proménna P-hodnota
s(podil) <0,001
s(podil_pr) 0,016
suma_podil pr
s(client_age) <0,001
s(hist_uctu) <0,001
credit_card

Tabulka 6.4: ANOVA pro neparametrické efekty aditivniho logistického modelu po tipravé, vlastni
vypocty a zpracovani

V tabulce 6.4 jsou uvedené p-hodnoty testu ANOVA pro neparametrické efekty a je

vidét, Ze jsou vSechny proménné s vyhlazovanim kubickym splajnem maji prokdzanou
nelinearni zavislost.
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Graf 6.7: Zavislost na vysvétlujicich proménnych po prvni Gpravé modelu, vlastni vypocet a
zpracovani v RStudio

Na grafu 6.7 jsou zobrazené jednotlivé grafy zavislosti vysvétlované proménné na kazdé
z vysvétlujicich proménnych z upravené¢ho modelu.

Pti dal§im zlepSeni modelu odstranim proménnou suma_podil pr a vSechny tii modely
porovnam mezi sebou pomoci testu ANOVA, ktery se pouziva pro hodnoceni zobecnénych
aditivnich modeld.

Proménnd P-hodnota
s(podil) <0,001
s(podil pr) <0,001
s(client_age) <0,001
s(hist_uctu) <0,001
credit card <0,001

Tabulka 6.5: ANOVA pro parametrické efekty aditivniho logistického modelu po finalni tprave,
vlastni vypocty a zpracovani
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Proménna P-hodnota
s(podil) <0,001
s(podil pr) 0,016
s(client_age) <0,001
s(hist uctu) <0,001
credit card <0,001

Tabulka 6.6: ANOVA pro neparametrické efekty aditivniho logistického modelu po finalni Gprave,
vlastni vypocty a zpracovani

Nyni je z tabulek 6.5 a 6.6 vidét, ze vSechny proménné davaji smysl a jsou vyznamné
v rdmci daného aditivniho logistického modelu.

6.3 Vybér modelu pomoci ANOVA

Dal8im krokem je zapotiebi vybrat jeden nejvhodnéjsi model. Pro tento ucel se pouziva
test ANOVA.

Je zapottebi dodat, Ze se modely do testu ANOVA zapisuji v potadi s rostoucim poctem
proménnych. [8] V daném piipad¢ bude tieti findlni model zapsan jako prvni, jelikozZ model
obsahuje pouze 5 proménnych. Nasledné zapisu zbyvajici modely.

Ve vystupu v tabulce 6.7 jsou uvedené P-hodnoty, podle kterych mizu posoudit, jaky
model lepSim zpisobem popisuje zavislost mezi vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnymi.
Druhy model, ktery nezahrnuje vSechny vysvétlujici proménné, je lepsi nez finalni tfeti model
podle P-hodnoty, ktera se rovna 0,347. P-hodnota pro piivodni model je nizs$i nez P-hodnota
druhého modelu, coz znamend, ze odstranéni vyhlazovani proménné suma podil pr bylo
zbyte¢né. [4]

Model P-hodnota
model 3
model 2 0,347
model 1 <0,001
Tabulka 6.7: ANOVA pro hodnoceni modelt, vlastni vypocty a zpracovéani
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6.4 Hodnoceni modelu

Nyni lze zhodnotit predikéni schopnost zobecnéného aditivniho modelu pomoci aplikace
ROC a AUC. Pro hodnoceni modelu a jeho schopnosti spravn¢ ptifadit respondenta k binarni
vysvétlované proménné y vybiram nejlepsi model podle testu ANOVA.
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Graf 6.8: ROC pro zobecnény aditivni model, vlastni vypocet a zpracovani v RStudio

Na grafu 6.8 je zobrazena ROC, kterou byl vybrany model schopen odhadnout. Nyni
pouzivam funkci AUC pro numerickou interpretaci ROC.

Ve vysledku z vystupu dostdvam hodnotu AUC, ktera se rovna 0,8348942. To znamena,
ze model byl schopen v 83,48 procentech spravné ptiradit respondenta k ptislusné vysvétlované
proménné, coz také znamena, ze vysledny zobecnény aditivni model mtze v 83,48 % ptipad
predpoveédét odchod klienta.
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Cilem mé bakalaiské prace byla analyza chovani odchazejiciho klienta. Odchodem
klienta z banky jsem rozuméla snizeni do urc¢ité miry nebo ukonceni vyuzivani sluzeb ze strany
zakaznika. Vhodnym néstrojem pro méfeni aktivity klienta bankovniho domu je jeho vyuzivani
vlastniho bankovniho uctu, coz jsou ptichozi a odchozi transakce, které klient behem urcitého
Casového intervalu pravidelné provadi.

Pro analyzu chovani odchdzejictho a stavajiciho klienta jsem zavedla binarni
vysvétlovanou proménnou, coz se stalo rozhodujicim faktorem pro vybér logistického
a aditivniho logistického modelu.

V praktické Casti mé bakalaiské prace jsem sestrojila oba modely. Pro model logistické
regrese jsem interpretovala vlivy zmén kazdé vysvétlujici proménné na vysvétlovanou
proménnou pomoci meznich efekti. Také jsem zjistila predikéni schopnost sestaveného
logistického modelu pomoci AUC, ktera se rovna 0,8118962. To znamend, ze model byl
schopen v 81,18 % piipadi spravné pfifadit respondenta k ptisluSné vysvétlované proménné.

V ptipadé aditivniho logistického modelu se nejvic pouziva graficka interpretace
zavislosti proménnych, jelikoz se provadi vyhlazovani kubickym splajnem funkce nékterych
proménnych. Z vySe uvedeného divodu jsem do posledni paté kapitoly zahrnula grafy pro
ukazku funkce zavislosti. Také bylo provedeno hodnoceni vyslednych modelii pomoci testu
ANOVA, na zékladé které¢ho byl mnou vybran jeden model, ktery byl nasledné pouzit pro
analyzu predikéni schopnosti. V pfipadé aditivniho logistického modelu se AUC rovna
0,8348942.

Vysledkem mnou provedené prace je, ze na zakladé AUC je aditivni logisticky model

schopen lepSim zplsobem identifikovat odchéazejiciho klienta, jelikoz zobecnéné aditivni
modely zachycuji nelinearitu v zavislosti vysvétlované a vysvétlujicich proménnych.
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