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1. Wstep

We wspoélczesnym zarzadzaniu przedsiebiorstwem ktadzie sie nacisk na kre-
owanie wartoSci przedsiebiorstwa dla jego akcjonariuszy. Oznacza to konieczno$¢
prowadzenia zarzadzania zorientowanego na wzrost warto$ci rynkowej firmy
oraz oceny rezultatéw jej dzialalnosci. Zarzadzanie to wymaga oceny kosztéow
i korzysci alternatywnych dzialan oraz rozpoznania optymalnej alokacji zaso-
boéw przeznaczonych na dziatania marketingowe wedtug grup klientéw'. Ozna-
cza to wymédg prowadzenia analizy otoczenia rynkowego, identyfikacje celéw
firmy i jej polityk dziedzinowych, a takze potrzebe korzystania z metod szaco-
wania niepewno$ci, gromadzenia informacji i ich przetwarzania. Analizy te nie
mogg oby¢ sie bez modeli warunkéw dziatania firmy. Modele instrumentéw jej
oddzialywania na rynek pozwalajg bowiem w warunkach zmiennego $rodowi-
ska rynkowego przewidywaé wyniki planowanych dziatan?.

Utrzymanie wysokiej stopy zwrotu z kapitalu oraz wysokiej stopy wzrostu
jest mozliwe jedynie przy uksztaltowanym i przewidywalnym przychodzie ze
sprzedazy. Cechami charakterystycznymi wspoélczesnych rynkéw jest w wiek-
szo$ci przypadkéw ich nasycenie, relatywnie wysokie koszty utraty klienta oraz
ksztaltowanie si¢ kosztéw utrzymania klientéw lojalnych ponizej kosztéow po-
zyskania klientéw nowych. Dlatego tez przewidywalnos$¢ dobrych wynikéw

1 P. Berger, R. Bolton, D. Bosman, E. Briggs, V. Kumar, A. Parasuraman, C. Terry, Mar-
keting Actions and Value of costumer Assets: A Framework for Costomer Asset Management,
,Journal of Service Research” 2002, no. 5, s. 39-54.

2 E.W.T. Nagi, L. Xiu, D.C.K. Chau, Application of Data Mining Techniques in Customer
Relationship Management, ,A Literature Review and Classification. Expert System with Ap-
plication” 2009, no. 36, s. 2592-2602.
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ekonomicznych mogg zapewnic jedynie ci klienci, ktérzy sg zadowoleni z oferty
firmy i stali sie klientami lojalnymi. Klienci tacy, w wiekszym stopniu neu-
tralni wobec zmiany cen i odporni na dziatania konkurencji, staja sie stabilnym
i przewidywalnym generatorem przychodéw, co pozwala okresla¢ ich strumien
z duzg pewnoscia. Jesli zatem firma dazy do osiaggniecia przewagi konkurencyj-
nej na rynku, to musi dysponowaé zasobem, jaki stanowig zadowoleni i lojalni
klienci?. Opcja ta, przez General Electric okre$lona jako Customer Focus®*, za$
przez H. Nooriego i R. Radforda — jako Customer Driven Strategy®, ogniskuje
wszelkie dziatania firmy na tworzeniu wartos$ci klienta. Celem prowadzacym
do sukcesu rynkowego w dtugim okresie® staje si¢ zatem orientacja na satysfak-
cje i zadowolenie klienta.

Dostosowanie wyrobéw i ustug do potrzeb oraz oczekiwan klientéw staje sie
wyznacznikiem jako$ci prowadzonej dziatalno$ci i — co podkreslajg R.D. Buz-
zell i B.T. Gale” — tylko tak rozumiana jako$¢ produktéw oraz ustug stymuluje
stope przychodoéw z inwestycji. Warto ponadto zauwazyé, ze ramy zakreSlone
dla gospodarki opartej na wiedzy obejmuja, obok innowacji, jakosci, zarzadza-
nia, alianséw, technologii, marki, pracownikéw i srodowiska, réwniez relacje
z klientem?.

Klient, bedacy wartoscig dla przedsiebiorstwa, staje sie obiektem zarzgdzania.
Kluczowe sg wiec dziatania skierowane na: identyfikacje klientéw z uwzglednie-
niem réznic w ich wartosci, interakcje z klientem umozliwiajace rozpoznanie
jego celéw konsumpcyjnych i wzorcéw zachowan rynkowych, a takze modyfi-
kowanie oferty firmy wzgledem zmian oczekiwan klienta.

Dziatania dotyczace klienta zmieniajg polityke marketingowg przedsiebior-
stwa, prowadzac do przejscia od marketingu transakcyjnego, ktéry byt skoncen-
trowany na wynikach sprzedazy, do marketingu relacyjnego, opartego na bu-
dowaniu wiezi z klientem. Taki zakres dziatan wymaga poszukiwania wiedzy
na podstawie danych o klientach i budowy modeli predykcyjnych, przewiduja-
cych efekty polityki sprzedazowej w indywidualnych przypadkach.

3 J. Otto, Marketing relacji. Koncepcja i stosowanie, Wydawnictwo C.H. Beck, Warszawa
2004.

4 http://www.ge.com/en/company/companyinfo/at_a_glance/key_growth_initiatives.htm.

5 H. Noori, R. Radford, Production and Operation Management. Total Quality and Respon-
stveness, McGraw-Hill, New York 1995, s. 49-55.

6 Ibidem, s. 65.

7 R.D. Buzzell, B.T. Gale, The PIMS Principles: Linking Strategy to performance, Free Press,
New York 1987.

8 http://www.valuebasedmanagement.net/methods_valuecreationindex.html.
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2. Istota modeli predykcyjnych w analitycznym CRM

Immanentng cechg marketingu relacji stata sie analiza danych dotyczacych
klientéw, co wymagalo zintegrowania dziatan analitycznych z zarzadczymi. Na
potrzeby tego typu dziatan powstaly systemy wspierajace zarzadzanie relacjami
z klientem (Consumer Relation Management — CRM). Systemy te obejmujg wie-
lowatkowe dzialania, wérod ktérych autorzy® wyrdzniajg takie zakresy, jak: ope-
racyjny, koncentrujacy si¢ na opisie kontaktéw miedzy klientem a przedsiebior-
stwem; wspoélpracy, dotyczacy problemoéw, ktére ujawniaty sie w ramach takich
kontaktow; analityczny, odnoszacy si¢ do procesu gromadzenia i analizy danych.
W ramach analitycznego zakresu CRM sg budowane modele oceniajgce skutecz-
no$¢ dziatan rynkowych dotyczacych klienta, zwane modelami predykcyjnymi.

W konstrukcji modeli predykcyjnych najwiekszy nacisk ktadzie sie na po-
prawno$¢ generowanych przewidywan, a ocena skutecznos$ci predykcji staje si¢
wrecz wyktadnia oceny modelu. Mozna okresli¢ kilka podstawowych wyznacz-
nikéw poprawnosci predykcji na podstawie modelu zbudowanego wedltug wy-
branej metody. W pierwszej kolejno$ci takim wyznacznikiem jest posta¢ modelu,
ktéra jest zalezna od zalozen dotyczacych relacji miedzy zmiennymi. W drugiej
kolejnosci model jest oceniany ze wzgledu na stopieri dopasowania do danych.
W wielu przypadkach kryterium to rozstrzyga o wyborze ostatecznego rozwia-
zania spo$réd kilku wariantéw modelu predykcyjnego. W dalszej kolejnosci oce-
nie podlega mozliwo$¢ prowadzenia uogdlnien, tak by wtasnosSci opisane przez
model mozna byto uznac za reprezentacje wtasnos$ci zachodzacych w populacji.
Warunek ten nie zawsze jest spetniony. Metody oparte na iteracyjnym dopaso-
waniu do danych czesto prowadza do budowania modeli w znacznym stopniu
dopasowanych, ale o wlasnosciach, ktére nie zawsze sg potwierdzane przez
inne proby pobrane z tej samej populacji. Ostatnim sktadnikiem oceny modelu
sg jego walory eksplikacyjne. Chodzi tu o uzyskiwanie wiedzy o relacjach opi-
sywanych przez model i ich interpretacji w jezyku dziedziny.

Z formalnego punktu widzenia przewidywanie wynikéw rynkowych rozwaza-
nych strategii biznesowych ma na celu optymalizacje grup docelowych dla tych
strategii. Wymaga to prognozowania zachowan klientéw ze wzgledu na przy-
jete warunki. Zachowania jako takie sprowadzaja si¢ do wyboru jednego z kilku

9 E. Gummesson, Total relationship marketing, Butterworth-Heinemann, Oxford 2008;
M. Lapczynski, Hybrydowe modele predykcyjne w marketingu relacji, Wydawnictwa Uniwer-
sytetu Ekonomicznego w Krakowie, Krakow 2015.
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dostepnych wariantéw decyzyjnych. Zgodnie z teorig racjonalnego wyboru jest
dokonywana ocena krancowych kosztéw i krancowych korzy$ci na podstawie
oczekiwanych uzytecznos$ci wariantu decyzyjnego. Wynik tej kalkulacji jest ope-
racjonalizowany w postaci zmiennej Y, interpretowanej jako miara uzytecznosci
wariantu decyzyjnego!?. O ile zmienna ta nie jest bezposrednio obserwowana,
o tyle sg obserwowane zalezne od jej poziomu wybory dokonywane przez klien-
tow. Z tych powodéw w modelowaniu jej wartosci nie moze by¢ stosowane tra-
dycyjne podejscie, oparte na modelu regresji liniowej.

Ogolnie zmienne opisujace zachowania klientéw moga by¢ zamiennymi bi-
narnymi, wielomianowymi, licznikowymi lub ograniczonymi. W pierwszych
trzech przypadkach sa traktowane jako zmienne jakos$ciowe!l. Modele tego
typu zmiennych noszg nazwe modeli wyboru dyskretnego'?. Zmiennymi obja-
$niajacymi mogg by¢ wszystkie dostepne charakterystyki rynku, lezagce zaréwno
po stronie klienta (jego cechy deskryptywne oraz behawioralne), jak i po stronie
przedsiebiorstwa (charakter dotychczas odebranych dzialaii marketingowych
przez klienta), operacyjne i strategiczne.

W kontekscie optymalizacji grup docelowych dla dziatan marketingowych
kluczowa jest przynalezno$¢ jednostki do grupy, rozumianej jako podzbiér zbioru
wszystkich jednostek o charakterystycznej wartosci zmiennej Y. W algorytmach
identyfikujgcych te przynalezno$é mozna wyréznic¢ podejScie parametryczne, se-
miparametryczne i nieparametryczne. Kazde z nich przez swe wlasnosci wyzna-
cza zaréwno korzysci, jak i ograniczenia analityczne. Podejscie parametryczne
jest gleboko zakorzenione w metodzie indukcyjnej, w ktorej falsyfikacja pozwala
okresli¢ ramy poznania naukowego. Z kolei podej$cie nieparametryczne kon-
centruje sie na eksploracji danych i pozwala poszukiwac rozwigzan o wysokich
walorach predykcyjnych.

Podejscie parametryczne polega na estymacji parametréw modelu regresyj-
nego, w ktérym zmienna zalezna okresla przynalezno$¢ do grupy docelowe;j.
Ogoélnie model grupy docelowej mozna zapisaé jako:

P(Y) =f(X,, X;,..., X) + & 1)

10 W.H. Greene, Econometric Analysis, Prentice Hall International Inc., Upper Saddle
River 2000, s. 505-513.

11 M. Gruszczynski, Modele i prognozy zmiennych jakosciowych w finansach i bankowosci,
Oficyna Wydawnicza SGH, Warszawa 2002, s. 11-50.

12 G. Maddala, Intruduction to Economwetrics, John Wiley & Sons Ltd, Chichester 2001,
s. 317-338.
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czyli jako model regresji zmiennych objasniajacych X, X,,..., X;. Co do funkcji
f wymaga sie, by byla rosngca. Parametry modeli nieliniowych sg szacowane
metodg najwickszej wiarygodnosci. W modelach tego typu zmienna objasniana
Y moze by¢ réznie definiowana, co ma wplyw na szacowang posta¢ modelu.
W zaleznosci od przyjetych zatozenn model ten przyjmuje posta¢ modelu dwu-
mianowego, logitowego lub probitowego badz tez modelu tobitowego, badz
regresji ucietej. W modelach tych obowigzujg $cisle okreslone zatozenia doty-
czace rozkladu skladnika losowego. Ponadto w modelu tobitowym jest wyma-
gana $cisle okreslona struktura danych empirycznych. Z kolei modele logitowe
i probitowe sg dostosowane jedynie do klasy zjawisk liniowo separowanych,
a w regresji ucietej zgubienie faktu uciecia préby prowadzi do uzyskania wyni-
kéw obcigzonych i niezgodnych.

W podej$ciu semiparametrycznym dokonuje sie poluzowania restrykcyjnych
zalozen podejscia parametrycznego, co upraszcza procedury estymacyjne i po-
prawia wlasnos$ci estymatoréw dla parametréw szacowanych modeli. Utrzy-
mywane jest zalozenie o postaci funkcyjnej modelu, lecz nie zaktada sie kon-
kretnej postaci rozktadu sktadnika losowego. Zalozenia moga dotyczy¢ jedynie
pewnych cech tego rozktadu, np. warto$ci niektérych parametréw pozycyjnych
(warto$¢ mediany = 0) lub ksztattu rozktadu (rozklad symetryczny)'3. Najbar-
dziej elastyczne wydaje sie podej$cie nieparametryczne, w ktérym przedmiotem
oceny sg jedynie wartos$ci zmiennej zaleznej, zas budowany model zaleznosci
jest wolny od parametréw i wiazacych zalozen. Do grupy tego typu metod na-
leza procedury dataminingowe, a w$réd nich sieci neuronowe, programowanie
genetyczne, uogélnione modele liniowe, a takze metody klasyfikacji, a wsrod
nich metody rekurencyjnego podziatu, zwane procedurami drzew klasyfikacyj-
nymi. W procedurach grupowania dokonuje si¢ oceny podobienistwa obiektéw
ze wzgledu na wielowymiarowg informacje o kazdym z nich i utworzenia opty-
malnego podziatu calej badanej zbiorowosci na podgrupy o wysokim stopniu
homogeniczno$ci. W modelach tych dopuszcza si¢ réwniez brak rozréznienia
na zmienne zalezne i niezalezne, taczac je w grupe deskryptoréw procedury
klasyfikacyjnej. W klasycznych podejsciach taksonomicznych na ogét'* wy-
maga si¢, by w procedurach oceny podobienstwa postugiwacé si¢ deskryptorami

13- C.F. Manski, Maximum score estimation of the stochastic utility model of choice, ,Jour-
nal of Economietrics” 1975, no. 3, s. 205-228; M. Owczarczuk, Estymatory typu Maximum
score dla wybranych modeli mikroekonometrycznych, praca doktorska, Kolegium Analiz Eko-
nomicznych, SGH, Warszawa 2009, s. 31-35.

14 M. Walesiak, Metody analizy danych marketingowych, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 1996, s. 105-152.
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jednakowego typu pod wzgledem zasad skalowania. Jesli w zbiorze deskryp-
toréw wystepujg zaréwno zmienne iloSciowe, jak i zmienne skalowane na ska-
lach stabych (nominalne, porzadkowe), to wéwczas konieczna jest dyskretyzacja
zmiennych ciaglych, co skutkuje utratg informacji. W nowoczesnych procedu-
rach dataminingowych nie jest to wymagane. Dla przyktadu, procedura dwu-
stopniowego grupowania pozwala wykorzystywa¢ zmienne réznie skalowane,
jednakze rygorystycznie wymaga sie wzgledem nich spelnienia zalozen o: nie-
zalezno$ci wszystkich zmiennych, normalnosci rozktadu zmiennych ciggtych
oraz porzadku losowym bazy danych.

Najbardziej liberalne pod wzgledem wymagan dotyczacych danych i defi-
niowanych za ich pomocg zmiennych wydaja sie modele predykcyjne budowane
na podstawie metod rekurencyjnego podzialu, tzw. procedur drzew klasyfika-
cyjnych. Podejscie to ma charakter nieparametryczny, w tym sensie, ze nie jest
wymagana znajomos$¢ rozktadéw analizowanych zmiennych. Mozna wskazaé
jeszcze inne jego zalety. Nalezy do nich w pierwszej kolejno$ci brak wymagan
co do znajomosci klasy funkcji opisujacych zalezno$¢ miedzy zmiennymi ob-
jasniajacymi i zmienng objasniang oraz brak specyfikacji zmiennych objasnia-
jacych (ich dobor jest dokonywany wraz z rozwojem drzewa). Ponadto nie ma
zadnych ograniczen co do typu tych zmiennych (mogg to by¢ zmienne zaréwno
nominalne, porzadkowe, jak i iloSciowe), a takze model jest odporny na trans-
formacje monotoniczne predyktoréw oraz na problemy wynikajace z jakosci
materiatu statystycznego, tj. obserwacje nietypowe oraz braki danych. Man-
kamentem tej procedury jest postugiwanie sie malo precyzyjng funkcjg schod-
kowa (w przypadku oceny wpltyw zmiennych mierzonych na skalach mocnych)
na prawdopodobienstwo prognozowanego zdarzenia. Nie ma tez mozliwos$ci
oceny wpltywu kraficowych zmian wartosci zmiennej zaleznej na modelowane
prawdopodobienstwo.

Pokroétce scharakteryzowane gléwne podejscia analityczne w budowaniu
modeli predykcyjne nie wyznaczajg zatem uniwersalnego zestawu narzedzi do
optymalizacji grup docelowych strategii biznesowych. Z kazdym podej$ciem
wigzg sie albo ograniczenia waloréw predykcyjnych, albo tez ograniczenie wa-
loréw eksplikacyjnych, a nawet ich brak. Drogg do przetamania barier tkwig-
cych w tych podejsciach analitycznych wydaje sie tzw. hybrydyzacja, taczaca me-
tody parametryczne z nieparametrycznymi's. Podejécie takie zastosowano przy
proébie identyfikacji grupy docelowej, jakg byta grupa zainteresowana udziatlem

15 M. Lapczynski, Modele hybrydowe CART-LOGIT w analizie danych rynkowych, ,Prace
Naukowe” Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroclawiu, nr 51, Projektowanie, ocena
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w projekcie badawczym ,Uwarunkowania decyzji edukacyjnych” (UDE) wsrod
polskich gospodarstw domowych'®.

3. Hybrydyzacja modeli drzewa klasyfikacyjnego
i regresiji logistycznej w identyfikacji ogniska
zainteresowania udziatem w projekcie UDE

W celu wyboru najlepszego modelu predykcyjnego w przypadku reakcji
gospodarstwa domowego na propozycje udzialu w projekcie UDE rozwazono
mozliwo$é budowy modelu przy wykorzystaniu procedury rekurencyjnego po-
dziatu, dokonujac wyboru miedzy algorytmem CHAID oraz CART, a takze we-
dtug modelu regres;ji logistycznej oraz wzieto pod uwage hybrydyzacje tych po-
dejsé w celu zwickszenia efektywnosci uzyskanego ostatecznego rozwiazania. Za
baze empiryczna postuzyly wyniki badania zrealizowanego w ramach pierwszej
rundy tego projektu w 2013 r. na prébie losowej 122 831 gospodarstw domo-
wych. W prébie wylosowanej w 2013 1. niespetna 20% gospodarstw domowych
wyrazito gotowos$¢ udziatu w tym projekcie. Jako predyktory decyzji o udziale
w projekcie przyjeto takie cechy wylosowanych gospodarstw, jak: makroregion,
wojewddztwo, klasa miejscowosci, dzien tygodnia i pory dnia nawigzania kon-
taktu przez ankietera.

W pierwszej kolejnosci rozwazono mozliwo$¢ budowy modelu predykcyj-
nego wedlug obu algorytmoéw rekurencyjnego podziatu. Widoczne niezréwno-
wazenie proby skutkowato bardzo niskg jakoscig rozwiagzania poczatkowego,
w ktérym nie nalozono zadnych kosztow btednej klasyfikacji. Dlatego tez roz-
wazono nalozenie takich kosztow. Wyniki jakosci kolejnych rozwigzan uzyska-
nych przy skokowej modyfikacji kosztéw btednej klasyfikacji, poczynajac od 2:1
do 5:1, dla obu modeli zestawiono w tabeli 1.

Na podstawie przegladu ocen jako$ci zbudowanych dziesieciu modeli zde-
cydowano sie na wybér modelu utworzonego na podstawie algorytmu CHAID
z natozonymi kosztami blednej klasyfikacji na poziomie 5:1. Decyzje te podjeto,
biorac pod uwage mate zré6znicowanie miernikéw jakosci dla modyfikacji kosztow

i wykorzystanie danych rynkowych, red. J. Dziechciarz, Wydawnictwo Uniwersytetu Ekono-
micznego we Wroctawiu, Wroctaw 2009.

16 Projekt Instytutu Badan Edukacyjnych ,Uwarunkowania decyzji edukacyjnych”, 2013—
2015.
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blednej klasyfikacji w zakresie od 3:1 do 5:1 i wysokiego poziomu wspoétczyn-
nika czutosci. Wybrany model powstal w rezultacie 11 rekurencji i wyznaczyt
179 weztéw koncowych. Warto$é przyrostu w trzecim decylu dla tego modelu
wyniosta 2,1.

Tabela 1. Jako$¢ modeli rekurencyjnego podzialu wedlug algorytmu CHAID
oraz CART przy r6znym poziomie kosztu blednej klasyfikacji
dla pozytywnej reakcji respondenta (w %)

Miara jako$ci modelu Koszty blednej klasyfikacji
. Algorytm
predykcyjnego brak 2 3 4 5
CHAID 80,84 | 77,75 | 68,07 | 61,23 | 57,67
Doktadnosé

CART 80,70 | 79,34 | 71,23 | 60,84 | 54,47
CHAID 99,33 | 87,58 | 66,10 | 54,31 | 48,45

Specyficznosé
CART 99,91 | 96,20 | 78,87 | 60,82 | 50,43
CHAID 3,84 | 36,50 | 76,30 | 90,12 | 95,94
Czulosé
CART 0,51 10,05 | 39,73 | 60,92 | 71,30

CHAID 57,85 | 41,15 | 34,98 | 32,08 | 30,96
CART 57,48 | 39,14 | 31,33 | 27,10 | 25,69
CHAID 18,87 | 14,72 7,90 4,18 1,98
CART 19,26 | 18,54 | 15,64 | 13,31 | 12,03
CHAID 19,16 | 22,25 | 31,93 | 38,77 | 42,33

Precyzja — pozytywna

Precyzja — negatywna

Wspétczynnik btedu

CART 19,30 | 20,66 28,77 39,16 | 45,53
. CHAID 3,82 | 31,96 | 50,43 | 48,94 | 46,48
Srednia G

CART 0,51 9,67 | 31,34 | 37,05 | 35,96

CHAID 7,21 | 38,69 | 47,97 | 47,31 | 46,81
Miara F

CART 1,02 15,99 35,04 | 37,51 37,77

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie tego samego zbioru zmiennych oszacowano model regresji lo-
gistycznej. Wszystkie predyktory okazaly sie zmiennymi istotnie wpltywajgcymi
na prawdopodobiefistwo podjecia wspétpracy, chociaz nie dotyczyto to wszyst-
kich ich kategorii. Kategorie odniesienia wyznaczyly nastepujace kategorie roz-
wazanych cech gospodarstw domowych:

* dla makroregionu byl to makroregion matopolski;

e dla wojewddztwa byto to wojewddztwo zachodniopomorskie;
e dla klasy miejscowosci byta to Warszawa;

e dla dnia tygodnia byta to niedziela;

* dla pory dnia byl to wieczér (po godzinie 17.00).
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W tabeli 2 zestawiono wynik estymacji wspoétczynnikéw modelu logitowego.

Tabela 2. Oceny wspélczynnikéw regresji logistycznej prawdopodobienistwa udzialu

w projekcie UDE

ot B |y | Wald | df | Istotnos¢ | Exp(B)
Makroregion
(malopolski)
Centralny 428 132 10,454 | 1 ,001 1,534
Wielkopolski —,383 ,179 4,566 | 1 ,033 ,682
Slqski ,141 ,055 6,552 | 1 ,010 1,151
Péhocno-wschodni ,499 ,156 10,178 | 1 ,001 1,646
Wschodni ,622 ,135 21,182 | 1 ,000 1,863
Wojewd6dztwo
(zachodniopomorskie)
Dolnoslgskie 1,197 ,125 91,116 | 1 ,000 3,310
Kujawsko-pomorskie ,615 ,110 31,353 | 1 ,000 1,851
Lubuskie ,349 ,123 8,050 | 1 ,005 1,418
Matopolskie ,532 ,178 8,922 | 1 ,003 1,702
Opolskie ,505 ,186 7,384 | 1 ,007 1,658
Podkarpackie ,610 ,179 11,677 | 1 ,001 1,841
Podlaskie ,309 ,110 7,868 | 1 ,005 1,362
Pomorskie ,690 ,048 205,010 | 1 ,000 1,994
Slqskie ,569 ,185 9,466 | 1 ,002 1,767
SwiQtokrzyskie ,553 ,178 9,662 | 1 ,002 1,739
Warminisko-mazurskie ,377 ,094 15,890 | 1 ,000 1,457
Wielkopolskie , 766 ,106 51,973 | 1 ,000 2,151
f;ﬁfii::lleajrsﬁc: (Warszawa) 1335,619 | 8 000
Wies -,852 ,059 207,946 | 1 ,000 ,426
Miasto do 10tys. -732 ,066 122,601 | 1 ,000 ,481
Miasto 10tys.—19,9tys. -,498 ,063 62,611 | 1 ,000 ,607
Miasto 20tys.—49,9tys. - 479 ,060 63,122 | 1 ,000 ,619
Miasto 50tys.—99,9tys. —413 ,063 42,858 | 1 ,000 ,662
Miasto 100tys.—199,9tys. | —,237 ,062 14,610 | 1 ,000 ,789
Miasto 200tys.—499,9tys. | —, 198 ,064 9,718 | 1 ,002 ,820
Dzien tygodnia
(niedziela)
Poniedziatek -,086 ,033 6,994 | 1 ,008 917
Wtorek -,122 ,032 14,721 | 1 ,000 ,885
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Predykat'o ’ .(ka'tegoria B Biad Wald df | Istotno$¢ | Exp(B)
odniesienia) standardowy
Sroda -334 ,031 117,974 | 1 ,000 716
Czwartek —,087 ,032 7,476 | 1 ,006 917
Pora dnia (wieczorem) 210,002 | 2 ,000
Rano ,304 ,023 176,356 | 1 ,000 1,355
Stata 1,334 ,187 51,133 | 1 ,000 3,796

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Model regresji logistycznej, w przeciwienstwie do modelu drzewa klasyfika-
cyjnego, ma jedng niewatpliwg zalete, jaka jest mozliwo$¢ oszacowania praw-
dopodobienstwa przynalezno$ci do grupy docelowej dla kazdej z rozwazanych
konfiguracji predyktorow, czyli de facto dla kazdego przypadku empirycznego,
co w modelu drzewa klasyfikacyjnego jest ograniczone jedynie do podklas wyod-
rebnionych wedtug dokonanych rekurencji. Jednakze nie pozwala na poréwnanie
sity wplywu poszczegélnych predyktoréw na prawdopodobienstwo przynalez-
nosci do grupy docelowej oraz oceny efektéw interakcji miedzy predyktorami.

Zachowanie waloru eksplikacji przy podniesieniu jako$ci uzyskiwanego roz-
wigzania, czyli osiggniecie w jednym rozwigzaniu korzysci dostepnych w kazdym
z tych odrebnych rozwigzan, jest mozliwe przez zastosowanie podej$cia hybry-
dowego. W tym celu zdecydowano si¢ na dokonanie hybrydyzacji, Iaczac model
logitowy z modelem rekurencyjnego podziatu poprzez uznanie przynaleznos$ci
do wyodr¢bnionych lisci za dodatkowy predyktor modelu parametrycznego. By
ograniczy¢ wymiar analizy, zdecydowano sie przyciac rozwigzanie otrzymane
w procedurze rekurencyjnego podziatu do trzech rekurencji i podwyzszy¢ préog
liczebnosci lisci przed i po podziale, co wyznaczyto 18 weztéw koncowych. Cha-
rakterystyke wyznaczonych wezléw zestawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Charakterystyki wezléw koficowych w modelu CHAID przycietym do trzech
rekurencji i przy podwyzszeniu progu liczebnosci lisci przed i po podziale

. .. | Rozmiar Oszacowane
Wezet Charakterystykrle\alqlﬁir\g/\e}vdlug kategorii wezla | prawdopodobienstwo
precy (W%) udziatu w projekcie
Wezel (1) | miasto 10tys.—19,9tys. 7,1 0,207
Wezet (2) | miasto do 10tys. 4,7 0,241
mazowieckie, dolnos$lgskie, miasta
Wezel 3) 1 500 ty5.-999,0tys. ol 0,094
mazowieckie, lubelskie, podlaskie,
Wezet (4) pomorskie, 20tys.—99,9 tys. 4,5 0,144
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Wezet

Charakterystyki wezta wedlug kategorii
predyktoréw

Rozmiar
wezta
(W%)

Oszacowane
prawdopodobienstwo
udziatu w projekcie

Wezet (5)

malopolskie, Slaskie, dolnoslaskie,
20tys.—99,9tys.

5,7

0,174

Wezet (6)

kujawsko-pomorskie, opolskie, lubuskie,
wielkopolskie, 20tys.—99,9 tys.

3,8

0,261

Wezet (7)

gmina wiejska, rano (do godz. 12.00)

5,8

0,186

Wezet (8)

mazowieckie, lubelskie, podlaskie,
Swietokrzyskie, pomorskie, miasto
200tys.—499,9tys.

8,6

0,105

Wezet (9)

slgskie, kujawsko-pomorskie,
zachodniopomorskie, 200 tys.-499,9 tys.

3,6

0,236

Wezet (10)

mazowieckie, $lgskie, dolnoslgskie,
miasto 100tys.—199,9 tys.

4,1

0,115

Wezet (11)

malopolskie, warminsko-mazurskie,
opolskie, zachodniopomorskie,
podkarpackie, miasto 100tys.—199,9tys.

6,5

15,7

Wezet (12)

kujawsko-pomorskie, lubuskie,
wielkopolskie, miasto 100tys.—199,9tys.

4,3

0,227

Wezet (13)

Warszawa, miasto 500tys.—999,9tys.,
matopolskie, t16dzkie, wielkopolskie,
rano (do 12.00) i po potudniu
(12.00-17.00)

3,9

18,2

Wezet (14)

Warszawa, miasto 500tys.—999,9tys.,
malopolskie, t6dzkie, wielkopolskie,
wieczorem (po 17.00)

3,3

0,154

Wezet (15)

miasto 20tys.—49,9tys., warminsko-
-mazurskie, Swietokrzyskie, t6dzkie,
zachodniopomorskie, wtorek, $roda,
czwartek

3,7

0,211

Wezet (16)

miasto 20tys.—49,9tys., warminsko-
-mazurskie, Swietokrzyskie, t6dzkie,
zachodniopomorskie, piatek, sobota,
niedziela, poniedzialek

4,0

0,165

Wezet (17)

gmina wiejska, mazowieckie, lubelskie,
podlaskie, matopolskie, 16dzkie,
kujawsko-pomorskie, $wietokrzyskie,
lubuskie, podkarpackie, po potudniu
(12.00-17.00) i wieczorem (po 17.00)

12,3

0,314

Wezet (18)

gmina wiejska, warminsko-mazurskie,
opolskie, t6dzkie, pomorskie,
zachodniopomorskie, wielkopolskie,
dolnoslaskie, po potudniu (12.00-17.00)
i wieczorem (po 17.00)

7,0

0,232

Zrodlo: opracowanie wilasne.
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Zestawienie miar jako$ci przycietego modelu CHAID, modelu logitowego
oraz hybrydy obu podej$¢ analitycznych przedstawia tabela 4.

Tabela 4. Poziomy miar jakosci przycietego modelu CHAID, oszacowanego modelu
logitowego oraz oszacowanej hybrydy obu podej$¢ analitycznych (w %)

Hybryda
Miara jako$ci modelu | Przyciety model CHAID | Model logitowy obu podejsé
analitycznych
Doktadnosé 57,76 56,13 59,00
Specyficznosé 57,48 56,47 58,73
Czulosé 58,89 54,68 60,16
Precyzja — pozytywna 24,94 23,16 25,91
Precyzja — negatywna 14,65 16,15 14,00
Wspétezynnik bledu 42,24 43,87 41,00
Srednia 33,85 30,88 35,33
Miara F 35,04 32,54 36,22

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Jak pokazujg dane zestawione w tabeli 5, w poréwnaniu z rozwigzaniem
uzyskanym w podej$ciu nieparametrycznym model regresji logistycznej charak-
teryzowal sie niewiele nizszg jako$cia pod wzgledem wiekszosci wskaznikéw.
Natomiast model powstaly w wyniku hybrydyzacji obu podej$¢ analitycznych
charakteryzowal si¢ najlepszymi poziomami wskaznikéw jakosci, a dodatkowo
stworzyl mozliwo$¢ estymacji prawdopodobienstwa przynaleznos$ci do grupy
docelowej dla kazdego z mozliwych do rozwazenia przypadkéw. Uwzglednie-
nie przynaleznosci do wezléw z rozwigzania nieparametrycznego pozwolito po-
nadto na ocen¢ wplywu interakcji miedzy predyktorami na prawdopodobieii-
stwo przynalezno$ci do grupy docelowej (tabela 5).

Tabela 5. Istotna ocena wspolczynnikéw regresji logistycznej w modelu hybrydowym

T imesionian | B | candudony| Weld | df| Istomos | Exp ()
Makroregion
(malopolski)
Centralny ,392 ,130 9,113 | 1 ,003 1,479
Wielkopolski —,566 178 10,109 | 1 ,001 568
Zachodni —422 ,194 4,760 | 1 ,029 ,655
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Predyktor (kategoria

Blad

odniesienia) B standardowy Wald | df | Istotnos¢ | Exp (B)
Potnocno-wschodni 423 ,154 7,556 | 1 ,006 1,526
Wschodni ,673 ,132 25,863 | 1 ,000 1,960
Wojewodztwo
(zachodniopomorskie)

Dolnoslaskie 1,071 ,126 71,958 | 1 ,000 2,919
Kujawsko-pomorskie ,899 111 66,130 | 1 ,000 2,458
Lubuskie , 731 126 33,873 | 1 ,000 2,076
Matopolskie ,483 177 7,443 | 1 ,006 1,622
Opolskie ,382 ,186 4,228 | 1 ,040 1,465
Podkarpackie 473 177 7,145 | 1 ,008 1,604
Pomorskie 282 ,057 24,935 | 1 ,000 1,326
Slaskie ,476 ,184 6,656 | 1 ,010 1,609
Swiqtokrzyskie ,367 176 4,338 | 1 ,037 1,444
Warminsko-mazurskie 222 ,094 5,536 | 1 ,019 1,248
Wielkopolskie ,975 ,107 82,475 | 1 ,000 2,651
Miejsce zamieszkania

(Warszawa)

Miasto 20tys.—49,9tys. - 126 ,034 13,966 | 1 ,000 ,882
Miasto 500tys.—999,9tys. | 1,064 ,115 86,018 | 1 ,000 2,897
Dzien tygodnia

(niedziela)

Poniedziatek -,086 ,033 6,899 | 1 ,009 ,918
Wtorek -122 ,032 14,302 | 1 ,000 ,885
Sroda -324 ,031 107,900 | 1 ,000 ,723
Czwartek -,080 ,032 6,234 | 1 ,013 ,923
Pora dnia (wieczorem)

Rano ,179 ,028 42,104 | 1 ,000 1,196
Po potudniu ,058 ,017 11,534 | 1 ,001 1,060
Wezel (wezel (18))

Wezet (1) ,136 ,040 11,665 | 1 ,001 1,145
Wezet (2) -,085 ,042 4,027 | 1 ,045 ,919
Wezet (3) ,751 ,068 121,277 | 1 ,000 2,119
Wezet (4) ,642 ,059 120,102 | 1 ,000 1,900
Wezet (5) ,285 ,053 29,006 | 1 ,000 1,329
Wezet (6) -,093 ,048 3,696 | 1 ,055 911
Wezet (7) ,133 ,050 7,201 | 1 ,007 1,142
Wezet (8) ,932 ,052 327,089 | 1 ,000 2,539




136 Malgorzata Roszkiewicz

T odmeseniay | B | sandardowy | Wald | dF | Tstotnos¢ | Exp (B)
Wezet (9) ,014 ,052 ,069 | 1 , 792 1,014
Wezet (10) ,723 ,060 143,017 | 1 ,000 2,060
Wezet (11) ,441 ,044 99,438 | 1 ,000 1,555
Wezet (12) ,090 ,049 3,439 | 1 ,064 1,094
Wezet (13) -,839 ,128 43,142 | 1 ,000 ,432
Wezet (14) -538 ,130 17,196 | 1 ,000 ,584
Wezet (15) ,252 ,052 23,167 | 1 ,000 1,287
Wezet (16) ,395 ,055 52,476 | 1 ,000 1,484
Wezet (17) —427 ,037 131,282 | 1 ,000 ,652
Stata ,824 ,180 21,073 | 1 ,000 2,280

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Istotne interakcje ujawnily si¢ w 14 na 18 rozwazanych przypadkéw i do-
tyczyly interakcji zar6wno drugiego stopnia, czyli koincydencji dwoéch predyk-
toréw, jak i trzeciego stopnia, czyli koincydencji trzech predyktoréw. Sposréd
tych istotnych interakcji w dziesieciu przypadkach ich efekt stymulowat praw-
dopodobienstwo przynaleznos$ci do grupy docelowe;j.

4. Podsumowanie

Model hybrydowy pozwala poréwnacé efekt oddziatywania na prawdopodo-
bienstwo przynaleznosci do grupy docelowej kazdej kategorii z tych predykto-
réw, ktore okazaly sie istotne, wzgledem wiasciwej dla kazdego z nich katego-
rii referencyjnej przy kontrolowanym wplywie pozostalych. Stworzyl réwniez
mozliwo$é oceny efektu interakcji miedzy predyktorami. Uzyskane rozwigza-
nie ujawnilo, iz interakcje te majg SciSle okreslone, lokalne uwarunkowania.
Hybrydyzacja dostarczylta zatem zaréwno waloru eksplikacyjnego dla efektéw
gléwnych oraz efektéow zlozonych z konfiguracji predyktoréw, jak i waloru pre-
dykcyjnego, osiagajac satysfakcjonujacag poprawnosé przewidywan.
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Prediction methods in analytical CRM for relationship marketing

Summary

Close contacts with the customer, analysis of customer service costs and revenues
generated by them, databases and information technology have become the prerequ-
isites for an effective marketing orientation. Analysis cannot do without models refer-
ring to the conditions of companies’ activities. Models of the instruments of market
influence allow to predict the results of the planned activities in the changing market
environment. For these reasons, much attention is paid to the design and formal ve-
rification of empirical models optimising marketing communication addressed to the
client in order to develop the client’s value for the company. The paper reviews the
formal models used to optimise the selection of target groups for marketing commu-
nications in analytical Customer Relation Management. The effectiveness of para-
metric, non-parametric and semi-parametric predictive tools is discussed. The paper
also considers a quantitative approach to the optimisation of target groups among
Polish households that was to participate in the scientific project entitled “Determi-
ners of decisions concerning education”. The hybrid approach was also described. In
this case, this kind of approach consists in combining data mining tools (classifica-
tion tree) with other analytical tools (logistic regression).

Keywords: models of business operation conditions, CRM, optimisation of the se-
lection of target groups, hybrid approach



