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Εισαγωγή 

Στην τελευταία δεκαετία η απώλεια πελατών (customer churn), η τάση τους 

δηλαδή να µετακινούνται από µία εταιρία σε µία άλλη, αποτελεί µία από τις 

κυριότερες προκλήσεις που οι εταιρίες παγκοσµίως πρέπει να αντιµετωπίσουν 

προκειµένου να επιβιώσουν σε µία όλο και περισσότερο ανταγωνιστική αγορά. 

Επιπλέον, µέσα από έρευνες στον τοµέα του µάρκετινγκ έχει αποδειχτεί ότι είναι 

ακριβότερο για µια εταιρία να προσελκύσει ένα νέο πελάτη, από ότι είναι να 

διατηρήσει έναν ήδη υπάρχοντα. Προς το σκοπό αυτό, πολλές επιχειρήσεις 

στρέφονται στην ανάλυση απώλειας πελατών µε σκοπό τη διατήρηση και αύξηση των 

κερδών τους µέσα από την ενίσχυση των σχέσεών µε τους πελάτες τους και τη 

βελτίωση της ικανοποίησής τους. 

Τα συστήµατα ∆ιαχείρισης Σχέσεων Πελατών (Customer Relationship 

Management-CRM) έχουν αντικαταστήσει τις παραδοσιακές στρατηγικές µαζικού 

µάρκετινγκ µε επιλεκτικές πρακτικές. Οι επιλεκτικές αυτές πρακτικές marketing 

βασίζονται στη χρήση τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων (data mining) για την 

αναγνώριση των πελατών εκείνων οι οποίο είναι πιο πιθανόν να σταµατήσουν να 

χρησιµοποιούν τα προϊόντα ή υπηρεσίες µιας εταιρίας µε σκοπό την πρόβλεψη 

µελλοντικών απωλειών. Ο έγκαιρος εντοπισµός τέτοιων πελατών, δίνει την ευκαιρία 

στις εταιρίες να τους στοχεύσουν πιο δραστικά, για να αποτρέπουν την απώλειά τους. 

Η παρούσα διατριβή αφορά στην ανάλυση και πρόβλεψη της απώλειας 

πελατών µε χρήση στατιστικών τεχνικών, τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων, 

επιχειρηµατικής και τεχνητής νοηµοσύνης. Η εργασία βασίζεται σε ένα µεγάλο 

σύνολο δεδοµένων ενός τηλεπικοινωνιακού πάροχου (περίπου 200.000 πελάτες), που 

περιλαµβάνει δηµογραφικές πληροφορίες, πληροφορίες για το χρόνο χρήσης, το 

εισόδηµα, την τηλεφωνική συσκευή κ.α. Στόχος της ανάλυσης είναι η ανάπτυξη 

αξιόπιστων µοντέλων για την πρόβλεψη της απώλειας πελατών καθώς και την 

ανάλυση των παραγόντων που σχετίζονται µε την απώλεια πελατών. 

Αναλυτικότερα, το πρώτο κεφάλαιο της εργασίας είναι µία θεωρητική 

προσέγγιση του θέµατος, όπου παρουσιάζονται βασικές έννοιες και ορισµοί που 

έχουν να κάνουν µε την ανάλυση και διαχείριση της απώλειας πελατών. Στην ίδια 

ενότητα ερευνώνται οι αιτίες που προκαλούν την απώλεια πελατών, και γίνεται 
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βιβλιογραφική ανασκόπηση του θέµατος. Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται το 

θεωρητικό υπόβαθρο των µεθόδων και των κριτηρίων αξιολόγησης των µοντέλων 

που εφαρµόστηκαν στην εργασία. Επιπλέον, γίνεται βιβλιογραφική ανασκόπηση και 

άλλων δηµοφιλών µεθόδων και εφαρµογών τους στον τοµέα της ανάλυσης και 

πρόβλεψης απώλειας πελατών. Στο τρίτο κεφάλαιο περιγράφονται τα δεδοµένα που 

χρησιµοποιήθηκαν στην ανάλυση, η διαδικασία ανάλυσης και επεξεργασίας των 

δεδοµένων, η εφαρµογή των µεθόδων και αναλύονται τα αποτελέσµατα. Τέλος, στο 

τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα και ορισµένες µελλοντικές 

επεκτάσεις. 
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1. Ανάλυση απώλειας πελατών 

Η απώλεια πελατών (customer churn) ορίζεται ως η κλίση των πελατών να 

διακόπτουν τις σχέσεις και συναλλαγές τους µε µία εταιρία σε κάποια χρονική 

περίοδο και αποτελεί µία από τις κύριες προκλήσεις που οι επιχειρήσεις σήµερα 

καλούνται να αντιµετωπίσουν (Chandar et al. 2006). Οι επιχειρήσεις στις οποίες 

γίνεται αναφορά ανήκουν σε διάφορους κλάδους, όπως εκδόσεις, επενδυτικές 

υπηρεσίες, ασφάλειες, τραπεζικές υπηρεσίες και άλλους. Για παράδειγµα, στην 

παροχή υπηρεσιών διαδικτύου, τα ετήσια ποσοστά απώλειας πελατών κυµαίνονται 

από 21% σε 63.2%. Στην ασύρµατη τηλεφωνία, τα αντίστοιχα ποσοστά κυµαίνονται 

από 23.4% (Wireless Review, 2000) έως 46% (Telephony Online, 2002). Τα ποσοστά 

αυτά µπορεί να ποικίλλουν ανάλογα µε την εταιρία και τον κλάδο, αλλά όλες όµως οι 

επιχειρήσεις αυτές χάνουν τουλάχιστον ένα τέταρτο από τους πελάτες τους από τον 

ένα χρόνο στον άλλο λόγω αυτού του φαινοµένου. 

Στα πλαίσια αυτά συνεπώς, και λόγω του έντονου ανταγωνισµού που 

παρουσιάζει, ο χώρος των τηλεπικοινωνιών αντιµετωπίζει σε µεγάλο εύρος το 

συγκεκριµένο φαινόµενο. Ο κλάδος παρουσιάζει δυναµικό χαρακτήρα, µε καινούριες 

υπηρεσίες, αναδυόµενες τεχνολογίες, και νέες εταιρίες οι οποίες συνεχώς αλλάζουν 

το επιχειρηµατικό τοπίο. Οι επιχειρήσεις, προκειµένου να υπερτερούν έναντι των 

ανταγωνιστών τους, κάνουν προσφορές στους πελάτες σε εβδοµαδιαία βάση, 

ελπίζοντας να κρατήσουν τους ήδη υπάρχοντες και να δελεάσουν νέους συνδροµητές. 

Αν και υπάρχει σηµαντικός χώρος για περεταίρω ανάπτυξη στις περισσότερες 

αγορές, ο δείκτης ανάπτυξης του κλάδου µειώνεται, και ο ανταγωνισµός αυξάνεται. 

Συνεπώς, ο έλεγχος της απώλειας πελατών αποτελεί σηµαντικό παράγοντα στις 

τηλεπικοινωνιακές επιχειρήσεις. 

Για καλύτερη κατανόηση του προβλήµατος, ας ληφθεί υπόψη ότι το µηνιαίο 

ποσοστό απώλειας πελατών σε έναν τηλεπικοινωνιακό πάροχο στην Ευρώπη ή την 

Βόρεια Αµερική το 1998 ήταν στα επίπεδα του 2-3% της πελατειακής βάσης της 

εταιρίας. Λαµβάνοντας υπόψη ότι το µέσο κόστος απόκτησης ενός νέου πελάτη ήταν 

περίπου $400, η απώλεια πελατών κόστιζε στη βιοµηχανία σχεδόν $6.3 

δισεκατοµµύρια. Επιπλέον, η συνολική ετήσια απώλεια έφτανε τα $9.6 

δισεκατοµµύρια λαµβάνοντας υπόψη τα χαµένα µηνιαία έσοδα από τις ακυρώσεις 
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των συνδροµητών, και αυτό 11 χρόνια πριν, όταν τα επίπεδα του ανταγωνισµού στην 

αγορά ήταν πολύ χαµηλότερα (Mozer, 2000). Σήµερα, είναι γνωστό στον τοµέα του 

µάρκετινγκ ότι κοστίζει περίπου 5 φορές περισσότερο σε µία εταιρία να κερδίσει ένα 

νέο πελάτη, από το να διατηρήσει έναν ήδη υπάρχοντα (Siber, 1997). Για µία εταιρία 

λοιπόν µε 1.5 εκατοµµύρια συνδροµητές, η µείωση του µηνιαίου ποσοστού απώλειας 

πελατών από 2% σε 1% θα έφερνε αύξηση στα ετήσια κέρδη του επιπέδου των $54 

εκατοµµυρίων και αύξηση αξίας των µετόχων του επιπέδου των $150 εκατοµµυρίων. 

Επιπλέον, έχει αποδειχτεί ότι, αν µία εταιρία δεν αποκτήσει νέους πελάτες, ο µέσος 

χρόνος ζωής ενός ήδη υπάρχοντος πελάτη ισούται µε 1/c, όπου c το ετήσιο ποσοστό 

απώλειας πελατών. Για µία εταιρία µε 25% ποσοστό, ο µέσος χρόνος ζωής ενός 

πελάτη είναι 4 χρόνια, ενώ για µία εταιρία µε 50% ποσοστό απώλειας πελατών, ο 

µέσος χρόνος ζωής ενός πελάτη είναι 2 χρόνια (Neslin et al. 2004). Είναι φανερή 

λοιπόν η σηµαντικότητα της διαχείρισης απώλειας πελατών (churn management) 

προκειµένου οι επιχειρήσεις να σταθεροποιήσουν τη θέση τους στην αγορά και να 

διατηρήσουν ή και να αυξήσουν την αποδοτικότητα και κερδοφορία τους. 

1.1. ∆ιαχείριση απώλειας πελατών 

Από την οπτική του τµήµατος µάρκετινγκ µιας επιχείρησης, υπάρχουν δύο 

βασικές προσεγγίσεις στη διαχείριση της απώλειας πελατών (churn management), 

οι στοχευµένες (targeted) και οι µη στοχευµένες (untargeted) (Burez et al. 2007). Οι 

µη στοχευµένες προσεγγίσεις βασίζονται στη µαζική διαφήµιση για να αυξήσουν 

την αφοσίωση στη µάρκα και να διατηρήσουν πελάτες. Οι στοχευµένες 

προσεγγίσεις βασίζονται στην αναγνώριση πελατών οι οποίοι είναι πιθανότερο να 

φύγουν από την επιχείρηση, και µετά είτε τους παρέχεται ένα άµεσο κίνητρο, είτε 

προσαρµόζεται στα µέτρα τους ένα πλάνο εξυπηρέτησης προκειµένου να αποφευχθεί 

η φυγή τους. Επιπλέον, υπάρχουν δύο είδη στοχευµένων προσεγγίσεων: reactive και 

proactive. Με την reactive προσέγγιση, η εταιρία περιµένει µέχρις ότου ο πελάτης 

επικοινωνήσει για να διακόψει τη συνδροµή του, και στη συνέχεια του προσφέρει ένα 

κίνητρο, π.χ. µία έκπτωση, για να τον πείσει να µείνει. Με την proactive 

προσέγγιση, η εταιρία προσπαθεί να εντοπίσει πελάτες οι οποίοι είναι πιθανό να 

αφήσουν την επιχείρηση σε µελλοντική χρονική περίοδο. Η εταιρία στη συνέχεια 

στοχεύει αυτούς τους πελάτες µε ειδικά προγράµµατα ή προσφορές για να προλάβει 

την απώλειά τους. Τα στοχευµένα proactive προγράµµατα έχουν το πλεονέκτηµα να 
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διαθέτουν λιγότερο δαπανηρά κίνητρα, αφού τα κίνητρα αυτά δεν είναι τόσο 

δραστικά, και άρα δαπανηρά, όσο θα ήταν στην περίπτωση που ο πελάτης έχει ήδη 

πάρει την απόφαση να φύγει και άρα θα έπρεπε να δελεαστεί την τελευταία στιγµή 

προκειµένου να µείνει. Παρόλα αυτά, τα συγκεκριµένα συστήµατα µπορεί να είναι 

ανούσια εάν οι προβλέψεις απώλειας πελατών είναι ανακριβείς και λανθασµένες, 

επειδή µε αυτό τον τρόπο οι εταιρίες θα σπαταλούσαν χρήµατα για να κρατήσουν 

πελάτες οι οποίοι δεν είχαν σκοπό να εγκαταλείψουν. Συνεπώς, σκοπός είναι η υψηλή 

ακρίβεια στην πρόβλεψη της απώλειας πελατών (Lariviere και Van den Poel, 2004). 

1.1.1. Παράµετροι διαχείρισης απώλειας πελατών 

Μέσα από τις δύο προσεγγίσεις που παρουσιάστηκαν προκύπτουν εύλογοι 

προβληµατισµοί, οι οποίοι και αποτελούν παραµέτρους που πρέπει να ληφθούν 

υπόψη κατά τη διαχείριση απώλειας πελατών: Γνωρίζει τελικά µία εταιρία ότι ένας 

πελάτης πρόκειται να την εγκαταλείψει; Αν όχι, µπορεί να µάθει τη στάση που έχουν 

οι πελάτες απέναντί της; Είναι όλοι οι πελάτες συµφέρον να διατηρηθούν; Και πώς 

µπορεί να διατηρήσει τους πελάτες της; 

Πριν απαντηθούν οι προβληµατισµοί αυτοί, καλό είναι να γίνει αναφορά σε 

µία έννοια που συνδέεται στενά µε την απώλεια πελατών και στην οποία θα γίνεται 

εκτενώς αναφορά παρακάτω, την αφοσίωση (customer loyalty). Οι αφοσιωµένοι 

πελάτες παραµένουν σε µία εταιρία περισσότερο και εµφανίζουν πρόθεση 

επαναγοράς (Dick et al. 1994). Αυτή η συµπεριφορά οφείλεται στη θετική στάση και 

επιθυµία τους να συνεχίσουν να έχουν επιχειρηµατικές σχέσεις µε µια εταιρία, η 

οποία κατά συνέπεια αποκτά σηµαντικό πλεονέκτηµα στην αύξηση εσόδων 

(Thomson 2005, Kim et al. 2004). Για να γίνει πιο αντιληπτή η σχέση µεταξύ 

αφοσίωσης και απώλειας πελατών αρκεί να ληφθεί υπόψη ότι ο όρος απώλεια 

πελατών περιγράφει τον αριθµό ή ποσοστό των πελατών που σταµατούν τις σχέσεις 

τους µε έναν παροχέα υπηρεσιών, και άρα ισχύει µια σχέση της µορφής (Hwang et al. 

2004 και Kim, 2006): 

Αφοσίωση πελατών=1-ποσοστό απώλειας πελατών 

 

Έρευνα που πραγµατοποιήθηκε σε πρόσωπα του επιχειρηµατικού τοµέα το 

∆εκέµβριο του 2004, στα πλαίσια της διαδικτυακής κοινότητας επιχειρηµατιών 

CRMGuru (www.customerthink.com) έδειξε τα παρακάτω αποτελέσµατα όσον 

αφορά στην έννοια της αφοσίωσης (σχήµα 1): Το 64% των ερωτηθέντων όρισε την 
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αφοσίωση ως συµπεριφορά πρόθεσης επαναγοράς, το 58% ως συµπεριφορά 

καταναλωτών που προτείνουν µια εταιρία σε φίλους και γνωστούς και το 54% ως τη 

συναισθηµατική δέσµευση του πελάτη σε µία εταιρία. Μόνο το 32% των 

ερωτηθέντων όρισε την αφοσίωση ως τη συµπεριφορά του πελάτη εκείνου που 

ξοδεύει όλο και περισσότερο µέσα στο χρόνο. 

 

Σχήµα 1: Αποτελέσµατα έρευνας για τον ορισµό της αφοσίωσης πελατών (Thompson, 

2005) 

 

Η αφοσίωση, όπως χαρακτηρίστηκε από τον Reichheld (2001), είναι µία 

γεννήτρια κερδών. 

Όπως έχουν γίνει προσπάθειες ορισµού της αφοσίωσης, έτσι έχουν γίνει και 

προσπάθειες µέτρησής της. Η διαδικτυακή συµβουλευτική εταιρία Walker 

Information (www.walkerinformation.com) για παράδειγµα ανέπτυξε ένα δείκτη που 

συνδυάζει την εµπειρία του πελάτη µε την πρόθεση του να παραµείνει σε µία εταιρία. 

Ερευνήθηκε ο βαθµός µε τον οποίο οι πάροχοι ικανοποιούσαν τις προσδοκίες των 

πελατών, ο βαθµός µε τον οποίο ο πελάτης σκόπευε να συνεχίσει τη σχέση του µε µία 

εταιρία, και το µερίδιο που ένας πελάτης ήταν διατεθειµένος να δώσει στην εταιρία 

από το πορτοφόλι του. Ο δείκτης αυτός επέτρεψε στην εταιρία να ορίσει µια κλίµακα 

αφοσίωσης του πελάτη. 
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1.1.2. Παράγοντες που υποδηλώνουν την πρόθεση 

ενός πελάτη να αποχωρήσει από µία εταιρία 

Στη σηµερινή ανταγωνιστική αγορά δεν είναι εύκολο να γίνει αντιληπτή η 

πρόθεση ενός πελάτη να εγκαταλείψει µια εταιρία. Αυτό συµβαίνει αφενός επειδή 

µόνο ένα µικρό ποσοστό των πελατών εκφράζει τα παράπονά του. Μία τυπική για 

παράδειγµα επιχείρηση ακούει µόνο το 4% των δυσαρεστηµένων πελατών της, ενώ 

το υπόλοιπο 96% απλά φεύγει (Γρηγορούδης, 2003). Επίσης ο τοµέας στον οποίο 

ανήκει η επιχείρηση και οι σχέσεις που διατηρεί µε τους πελάτες της επηρεάζει το 

πως εντοπίζονται οι πελάτες που επιθυµούν να φύγουν. Για παράδειγµα στο χώρο των 

πιστωτικών καρτών, οι πελάτες µπορούν εύκολα να αρχίσουν να χρησιµοποιούν µια 

άλλη πιστωτική κάρτα και ο µόνος δείκτης για την πρώτη πιστωτική εταιρία είναι οι 

µειούµενες συναλλαγές. Αντίθετα, στον κλάδο της ασύρµατης τηλεφωνίας, ένας 

πελάτης µπορεί να αλλάξει εταιρία και να κρατήσει το ίδιο νούµερο τηλεφώνου, 

οπότε σε αυτή την περίπτωση η πρώτη εταιρία θα καταλάβει τι συµβαίνει µόνο τη 

στιγµή που ο πελάτης θα αποσυνδέσει το λογαριασµό του (Thomson, 2005). 

Για να αντιµετωπιστεί αυτή η κατάσταση έχουν γίνει πολλές έρευνες 

εντοπισµού πράξεων που µπορεί να θεωρηθούν δείκτες. Ενδεικτικά αναφέρεται µία 

τέτοια έρευνα (Thompson, 2005) σε 200 εταιρίες για την αφοσίωση πελατών, η οποία 

κατέληξε στην ακόλουθη λίστα των 6 δεικτών που δείχνουν ότι ένας πελάτης είναι 

έτοιµος να εγκαταλείψει: 

• Η αποδοχή των προσφορών από τον πελάτη καθυστερεί. 

• Η ροή των δεδοµένων του πελάτη επιβραδύνεται. 

• Τα µελλοντικά σχέδια γίνονται σταδιακά βραχυπρόθεσµα. 

• Ένα ή περισσότερα προϊόντα ή υπηρεσίες διακόπτονται. 

• Ο όγκος των συναλλαγών του πελάτη µε την εταιρία µειώνεται. 

1.1.3. Αιτίες απώλειας πελατών και ανακάλυψή τους 

Ανεξάρτητα µε το µέγεθος µιας εταιρίας, πρέπει να γνωρίζει γιατί οι πελάτες 

της µένουν ή φεύγουν. Αυτή η οπτική προσανατολισµένη στον πελάτη θα 

διευκολύνει τη διαχείριση της συµπεριφοράς των πελατών κατά τρόπο ώστε τελικά 

να δηµιουργηθεί µια στρατηγική αφοσίωσης που θα αποφέρει κέρδη. Εδώ 

παρατίθενται ορισµένοι οδηγοί αφοσίωσης, δηλαδή παράγοντες που έχουν µεγάλη 
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συσχέτιση µε τη συµπεριφορά αφοσίωσης, οι οποίο σκοπό έχουν να δείξουν που 

µπορεί να οφείλεται η τάση απώλειας πελατών (Thompson, 2005): 

• Στάση-για την επωνυµία, την ποιότητα και την εστίαση στον πελάτη 

• Εικόνα της επωνυµίας-ως ηγέτης βιοµηχανίας, αξιόπιστη εταιρία και 

καινοτόµο πάροχο 

• Εµπειρία πελάτη-µε την ποιότητα του προϊόντος, τη διαδικασία αγοράς και 

την τεχνική υποστήριξη 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι έρευνες πάνω στο θέµα έδειξαν ότι η τιµή 

συσχετίζεται µε την αφοσίωση υπό τη µορφή του πως οι πελάτες αντιλαµβάνονται 

την αξία του προϊόντος που αγόρασαν/υπηρεσίας που χρησιµοποίησαν, δηλαδή υπό 

τη µορφή αντιλαµβανόµενης αξίας. Από µόνη της η τιµή ενός προϊόντος/υπηρεσίας 

δε συνεισφέρει στην αφοσίωση του πελάτη (Thompson, 2005). 

Εξαιρουµένων των µονοπωλειών, οι σηµερινοί πελάτες µπορούν να 

αποκτήσουν παρόµοια προϊόντα/υπηρεσίες σε παρόµοιες τιµές, από διάφορους 

παρόχους, και στο παρόν σενάριο αγοράς δεν υπάρχουν πολλές διαφοροποιήσεις στις 

προσφορές, τις τιµές και τις υπηρεσίες που προσφέρονται λόγω του ισχυρού 

ανταγωνισµού. Συνεπώς οι υπηρεσίες εξυπηρέτησης πελατών και οι υπηρεσίες 

προστιθέµενης αξίας (value-added) λαµβάνουν µεγάλη σηµασία στην αντίληψη του 

πελάτη. Αν µια επιχείρηση δεν προβλέπει αγοραστικές ανάγκες ή δεν παρέχει 

υπηρεσίες προστιθέµενης αξίας, οι οποίες όµως προσφέρονται από ανταγωνιστές, 

τότε ο πελάτης είναι πολύ πιθανό να προτιµήσει µια ανταγωνιστική εταιρία. Με βάση 

την παρούσα κατάσταση της αγοράς λοιπόν, έχει αποδειχτεί ότι το συναίσθηµα είναι 

αυτό που διαδραµατίζει ρόλο µεγαλύτερο ακόµα και από την τιµή ή την ποιότητα 

στην απόφαση διακοπής σχέσεων µε µία εταιρία, και η φτωχή εξυπηρέτηση πελατών 

είναι ο κύριος ένοχος για τη δηµιουργία αρνητικών συναισθηµάτων. Πρακτικά, οι 

περισσότεροι άνθρωποι φεύγουν από µία εταιρία επειδή νιώθουν ότι δεν τους έχουν 

συµπεριφερθεί σωστά, σύµφωνα µε τον Thompson (2003), η διοίκηση όµως συνήθως 

πιστεύει ότι ο λόγος που φεύγουν είναι η τιµή (και φυσικά αυτό αληθεύει σε κάποιες 

περιπτώσεις). Οι αιτίες απώλειας πελατών θα µελετηθούν εκτενέστερα παρακάτω 

(ενότητα 1.3), όπως αυτές συγκεντρώθηκαν από τη σχετική βιβλιογραφία. 

Έρευνα που πραγµατοποιήθηκε το Νοέµβριο του 2004, στα πλαίσια της 

διαδικτυακής κοινότητας επιχειρηµατιών CRMGuru (www.customerthink.com) 

έδειξε (σχήµα 2): Από τους ερωτηθέντες πελάτες που δήλωσαν ότι σταµάτησαν να 
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χρησιµοποιούν ένα προϊόν/υπηρεσία, το 74% έδωσε την εξυπηρέτηση πελατών ως το 

σηµαντικότερο παράγοντα για αυτή την απόφαση. Το δεύτερο πιο συχνό πρόβληµα-η 

ποιότητα-επιλέχτηκε από το 32% των ερωτηθέντων, και το 25% δήλωσε ως λόγο την 

τιµή. Η λειτουργικότητα του προϊόντος/υπηρεσίας επιλέχτηκε ως σηµαντικός 

παράγοντας από το 14% των ερωτηθέντων. Η αντίστοιχη έρευνα που έγινε σε 

διευθυντικά στελέχη επιχειρήσεων έδειξε ένα σηµαντικό χάσµα. Τα ανώτερα στελέχη 

έδωσαν την τιµή ως τον πιο κρίσιµο παράγοντα στην απώλεια πελατών µε 49%, 

ακολουθεί η αλλαγή των αναγκών του πελάτη µε 36% και η εξυπηρέτηση πελατών 

επιλέχτηκε µόλις από το 22% των ερωτηθέντων. 

 

Σχήµα 2: Αποτελέσµατα έρευνας για τους λόγους απώλειας πελατών (Thompson, 2005) 

 

Και ενώ κάθε επιχείρηση είναι διαφορετική, αυτή η µελέτη υποδεικνύει ότι οι 

υπεύθυνοι πρέπει να εξετάζουν προσεκτικά τις υποθέσεις τους και να κατανοούν τους 

πραγµατικούς λόγους για τους οποίους οι πελάτες µένουν ή φεύγουν. 

Η ανακάλυψη του προβλήµατος µπορεί να είναι δύσκολη, και εδώ βοηθούν οι 

έρευνες. Αλλά δεν είναι δυνατόν πάντα να γίνονται έρευνες στους πελάτες, και αν 

γίνεται αυτό, µερικές φορές είναι πολύ αργά. Εδώ εισάγεται η έννοια του marketing 

analytics, διαδικασία η οποία δίνει µία ακριβή εικόνα της πελατειακής βάσης, και 

επιτρέπει την εκτίµηση της παρελθοντικής, παρούσας, και µελλοντικής αξίας των 

πελατών, ενώ είναι µία cost-effective επένδυση για µεσαίες και µεγάλες επιχειρήσεις. 
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1.1.4. ∆ιατήρηση πελατών 

Την τελευταία δεκαετία, πολλές εταιρίες θεωρούν τη διατήρηση του πελάτη 

ως κεντρικό θέµα στις αποφάσεις µάνατζµεντ που παίρνουν. Η έµφαση στη 

διατήρηση βασίζεται στην υπόθεση ότι υπάρχει µεγάλη σχέση µεταξύ αυτής και της 

αποδοτικότητας: οι µακροχρόνιοι πελάτες αγοράζουν περισσότερο και είναι λιγότερο 

δαπανηρό να εξυπηρετηθούν (Hwang et al. 2006), ενώ η αντικατάσταση υπαρχόντων 

πελατών από νέους είναι πιο ακριβή και ριψοκίνδυνη στρατηγική, αφού είναι εύκολο 

να υποτεθεί ότι οι νέοι αυτοί πελάτες είναι πιο επιρρεπείς στο να συνεχίσουν την 

συµπεριφορά µετακίνησής τους στο κοντινό µέλλον, και άρα χαρακτηρίζονται από 

υψηλή πιθανότητα απώλειας (Colgate και Danaher, 2000). 

 

∆εδοµένα πελατών 

Πρόβλεψη αιτιών 
απώλειας πελατών 

 

Εκτίµηση εσόδων 

Εκτίµηση 
κινδύνου 
είσπραξης εσόδων 

Πρόβλεψη 
αποδοχής 
προσφορών 

 

Λήψη αποφάσεων 

 

Λήψη αποφάσεων 

Στρατηγική 
µεγιστοποίησης κερδών 

Στρατηγική διαχείρισης 
απώλειας πελατών 

Πρόβλεψη 
απώλειας πελατών 

 

Σχήµα 3: Πλαίσιο για τη διατήρηση πελατών και τη µεγιστοποίηση αποδοτικότητας 

(Mozer et al. 2000) 

 

Όπως φαίνεται στο σχήµα 3, η πρόβλεψη της απώλειας πελατών (churn 

prediction), δηλαδή η εκτίµηση της πιθανότητας που έχει ένας πελάτης να φύγει από 

µια εταιρία, είναι τµήµα του πλαισίου απόφασης για τη διατήρηση των πελατών και 

τη µεγιστοποίηση του κέρδους. Τα δεδοµένα µπορούν επίσης να βοηθήσουν στην 

ανάλυση των αιτιών για τους οποίους οι πελάτες αλλάζουν επιχειρήσεις, των κερδών 

που πραγµατοποιούνται σε µία χρονική περίοδο, και της ανταπόκρισης σε µία 

προσφορά µάρκετινγκ. Οι επιχειρήσεις µπορούν να χρησιµοποιούν αυτούς τους 

πιθανολογικούς υπολογισµούς και τις εκτιµήσεις εσόδων για να καθορίζουν τη 

στρατηγική αντιµετώπισης της απώλειας πελατών και τη στρατηγική µεγιστοποίησης 
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των κερδών, στα πλαίσια ενός συστήµατος διαχείρισης σχέσεων πελατών, στο οποίο 

θα γίνει αναφορά παρακάτω. 

Η πρόβλεψη απώλειας πελατών χρησιµοποιεί τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων 

(data mining) προκειµένου να ερευνήσει τις βάσεις δεδοµένων µιας εταιρίας µε 

σκοπό την ανακάλυψη προηγουµένως άγνωστης και χρήσιµης γνώσης, όπως ο 

εντοπισµός τάσεων και επαναλαµβανόµενων προτύπων, συσχετίσεων µεταξύ 

στοιχείων κ.α., η οποία θα βοηθήσει στη λήψη αποφάσεων και θα οδηγήσει σε 

σηµαντικά επιχειρηµατικά οφέλη (Rygielski et al. 2002). Η εξόρυξη δεδοµένων 

χρησιµοποιεί στατιστικές διαδικασίες και αλγορίθµους µηχανικής εκµάθησης για την 

κατάρτιση µοντέλων πρόβλεψης της απώλειας πελατών, όπως τα δέντρα απόφασης 

(decision trees), η λογιστική παλινδρόµηση (logistic regression), τα νευρωνικά δίκτυα 

(neural networks), οι µηχανές υποστήριξης διανυσµάτων (support vector machines), 

στα οποία και θα γίνει εκτενή αναφορά σε επόµενο κεφάλαιο. Όταν χρησιµοποιείται 

µια τεχνική ταξινόµησης οι µεταβλητές εισόδου είναι οι δείκτες που προέρχονται από 

τα δεδοµένα των συνδροµητών, όπως δηµογραφικές πληροφορίες, πληροφορίες 

υπηρεσιών συµβολαίου, ιστορικό συναλλαγών, λεπτοµέρειες λογαριασµών κ.α.. Οι 

έξοδοι απόφασης ορίζουν την κατάσταση του πελάτη στην περίοδο πρόβλεψης, 

«churner» ή «non churner». Με την προϋπόθεση λοιπόν της ύπαρξης µιας αξιόπιστης 

βάσης δεδοµένων πελατών µε αναλυτική και συστηµατική πληροφορία συναλλαγών, 

οι τεχνολογίες εξόρυξης δεδοµένων µπορούν να δώσουν αποτελεσµατικές λύσεις στο 

πρόβληµα της κατανόησης του πελάτη: µοντέλα που αξιολογούν (πιστωτικός 

κίνδυνος) (Ramachandran, 2004), προβλέπουν (πρόβλεψη απώλειας πελατών) (Hung, 

et al. 2006), ή οµαδοποιούν πελάτες µε χρήση σύνθετων σχηµάτων σε οµάδες µε 

υψηλό βαθµό οµοιογένειας και τη µέγιστη απόσταση µεταξύ τους (clustering, 

τµηµατοποίηση) (Mitra et al. 2002). Η συστηµατική χρήση των τεχνολογιών αυτών 

µπορεί να οδηγήσει σε σηµαντική γνώση για τους πελάτες, τις συµπεριφορές και τους 

διάφορους συσχετισµούς τους, που κατ’ επέκταση εµπλουτίζουν την πελατειακή 

βάση παρέχοντας έτσι στη διοίκηση της εταιρίας τη δυνατότητα για άµεση και 

αποτελεσµατική ενηµέρωση. 

Υπενθυµίζεται ότι απώτερος σκοπός της διαδικασίας είναι η ανάπτυξη της 

αποδοτικότητας της επιχείρησης, µέσα από τις προσπάθειες διατήρησης των πελατών 

εκείνων που κινδυνεύουν να εγκαταλείψουν, και µέσα από τον περιορισµό ή και 

αποφυγή περεταίρω απωλειών. Λαµβάνοντας όµως υπόψη ότι υπάρχουν περιορισµοί 

πόρων, όπως ο απλούστατος περιορισµός ότι τα κέντρα εξυπηρέτησης πελατών έχουν 
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µόνο ένα συγκεκριµένο αριθµό εργαζοµένων που επικοινωνεί µε ένα µικρό τµήµα 

συνδροµητών, γίνεται κατανοητή η σηµαντικότητα της αναγνώρισης εκείνων των 

πελατών µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα απώλειας, ώστε αυτοί να είναι οι πρώτοι 

πελάτες µε τους οποίους το κέντρο εξυπηρέτησης θα επικοινωνήσει. Άρα λοιπόν, 

στόχος δεν είναι µόνο να γίνει πρόβλεψη για το αν ένας πελάτης θα φύγει ή όχι από 

µια επιχείρηση, αλλά να υπολογιστεί η πιθανότητα απώλειας ενός πελάτη, 

διαφορετικά θα ήταν δύσκολο για µια εταιρία να εκµεταλλευτεί τα αποτελέσµατα 

λόγω περιορισµένων πόρων. 

1.1.5. Είναι όλοι οι πελάτες συµφέρον να 

διατηρηθούν; 

Όταν αποφασίζεται η εφαρµογή µιας στρατηγικής διατήρησης πελατών, 

πρέπει να καθοριστεί σε ποιους πελάτες θα πρέπει να δοθεί προσοχή: Ποιοι είναι οι 

πιο πολύτιµοι για την εταιρία και θα ήταν πλήγµα να χαθούν; Η ερώτηση αυτή 

ουσιαστικά απαντάται µέσα από τη λογική της πρόβλεψης απώλειας πελατών και τη 

σηµαντικότητα της εκτίµησης πιθανοτήτων. Με την προσεκτική επιλογή των πιο 

αξιόλογων πελατών µε υψηλό ρίσκο απώλειας, είναι δυνατόν να σχεδιαστούν και να 

εκτελεστούν πολύ αποτελεσµατικές καµπάνιες διατήρησης (retention campaigns). 

Εδώ όµως πρέπει να γίνει αναφορά σε µία ακόµα έννοια που συσχετίζεται µε 

την απώλεια πελατών, την αξία διάρκειας ζωής του πελάτη (customer lifetime value-

CLV). Οι Hoekstra et al. (1999) δίνουν έναν ορισµό: «Η αξία διάρκειας ζωής του 

πελάτη είναι η ολική αξία των άµεσων και έµµεσων συνεισφορών στα γενικά έξοδα 

και έσοδα ενός πελάτη καθόλη τη διάρκεια ζωής του µε την επιχείρηση.» Η αξία 

διάρκειας ζωής του πελάτη αντιπροσωπεύει τη συνολική προσδοκώµενη συνεισφορά 

του πελάτη στα κέρδη της εταιρίας και βασίζεται σε κάποια µέτρα: 1) στον 

προσδοκώµενο χρόνο συνεργασίας του πελάτη µε την εταιρία, 2) τα ανά περίοδο 

έξοδα (π.χ. µηνιαίως) που πληρώνει ο πελάτης στην εταιρία, 3) τα ανά περίοδο έξοδα 

που κάνει η εταιρία προκειµένου να παράσχει στον πελάτη µια υπηρεσία. Αυτά τα 

µέτρα συνδυάζονται µαθηµατικά για κάθε πελάτη για να παράγουν έναν αριθµό, ή 

σκορ αξίας διάρκειας ζωής του πελάτη. Να σηµειωθεί ότι η παράµετρος αυτή δεν 

είναι µια σταθερή τιµή αλλά µεταβάλλεται µε το χρόνο και τη δυναµικότητα της 

αγοράς, και επηρεάζεται από τις προσπάθειες µάρκετινγκ που γίνονται από µια 

εταιρία. Είναι φανερό ότι το ποσοστό απώλειας πελατών, το οποίο ορίζεται ως ο 
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αριθµός των συνδροµητών που διακόπτουν τη χρήση µιας υπηρεσίας διαιρεµένος µε 

το µέσο αριθµό του συνόλου των συνδροµητών εκείνη την περίοδο, έχει αντίκτυπο 

στη αξία διάρκειας ζωής του πελάτη επειδή επηρεάζει τη διάρκεια της υπηρεσίας και 

τα µελλοντικά έσοδα (Jain και Singh, 2002). 

Η εταιρία, µέσα από την καλύτερη κατανόηση της αξίας διάρκειας ζωής του 

πελάτη µπορεί να µετρήσει τα τωρινά και τα µελλοντικά έσοδα από τους πελάτες, και 

να καλλιεργήσει τη διατήρηση των πελατών και την αφοσίωσή τους που θα 

οδηγήσουν σε υψηλότερη κερδοφορία (Jain, 2003). Γίνεται φανερή λοιπόν η 

σηµαντικότητα της αξιολόγησης των πελατών µιας επιχείρησης υπό το πρίσµα της 

αξίας διάρκειας ζωής του πελάτη. Με το συνδυασµό πρόβλεψης απώλειας πελατών 

και ανάλυσης αξίας διάρκειας ζωής του πελάτη µπορούν να σχεδιαστούν οικονοµικά 

αποδοτικές στρατηγικές διατήρησης πελατών. Αυτό επιτυγχάνεται µε την επιλογή 

κατάλληλων κινήτρων (ατοµικά για κάθε συνδροµητή), ώστε το κόστος αυτών να µην 

υπερβαίνει το προβλευθέν κέρδος από τη διατήρηση του πελάτη. 

 
Συλλογή δεδοµένων 

Προεπεξεργασία 
δεδοµένων 

Επιλογή µεταβλητών 

Τµηµατοποίηση 
πελατών 

Εκτίµηση πιθανότητας 
απώλειας πελατών 

Λήψη 

Αποφάσεων 

Ανάπτυξη µοντέλων 

 

Σχήµα 4: Πλαίσιο διαδικασίας λήψης απόφασης διατήρησης πελατών 

(http://www.expresscomputeronline.com/20030922/indiatrends01.shtml) 

 

Η επιλογή των κατάλληλων πελατών µπορεί να γίνει µέσα από µία διαδικασία 

που λέγεται τµηµατοποίηση πελατών (customer segmentation), η οποία διαχωρίζει 

µια πελατειακή βάση δεδοµένων σε διακριτά, ουσιώδη, οµογενή γκρουπ βάσει 

συγκεκριµένης µεθοδολογίας (kim et al. 2006). Σκοπός της είναι η κατανόηση της 

πελατειακής βάσης, και η απόκτηση γνώσης για τους πελάτες που θα βοηθήσει στην 
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υιοθέτηση της σωστής αντιµετώπισης στο σωστό σύνολο πελατών, τη σωστή στιγµή. 

Η χρήση της σε συνδυασµό µε άλλες τεχνικές µπορεί να οδηγήσει σε: 

• ανταγωνιστικά πλεονεκτήµατα µέσα από ευέλικτες, στοχευµένες δράσεις και 

στρατηγικές µάρκετινγκ 

• ικανοποίηση πελατών και αφοσίωση (Churn management) 

• αποδοτική διαχείριση ρίσκου πελατών (Consumer Risk Management) 

• αποτελεσµατική παρακολούθηση απόδοσης και λήψη αποφάσεων 

Η τµηµατοποίηση πελατών µπορεί να είναι προσανατολισµένη στην αγορά 

(Market Driven), προκειµένου να ενσωµατώνει συγκεκριµένα χαρακτηριστικά της 

αγοράς, ή προσανατολισµένη στα δεδοµένα (Data Driven) προκειµένου να 

ενσωµατώνει δοµές ή σχέδια βάσει των χαρακτηριστικών των πελατών. 

Ένας τρόπος αξιολόγησης πελατών στα πλαίσια της τµηµατοποίησης µπορεί 

να γίνει µε τον υπολογισµό του πίνακα ρίσκου/εσόδων (risk/revenue), ο οποίος 

συνδυάζει πληροφορίες πιθανοτήτων απώλειας πελατών και αξίας διάρκειας ζωής 

πελάτη, µέσα από δύο βήµατα (σχήµα 5): 1. Υπολογισµός της αξίας διάρκειας ζωής 

των πελατών και διαχωρισµός της σε υψηλή, µέτρια και χαµηλή, 2. Υπολογισµός της 

πιθανότητας απώλειας πελάτη και διαχωρισµός των πελατών σε 3 τµήµατα κατά 

όµοιο τρόπο: 

 

Πίνακας Ρίσκου/Εσόδων 

  Πιθανότητα Απώλειας του Πελάτη 

  Υψηλή Μεσαία Χαµηλή 

Υψηλή προτεραιότητα Α προτεραιότητα Β προτεραιότητα Γ 

Μεσαία προτεραιότητα Β προτεραιότητα Β προτεραιότητα Γ 

Α
ξί

α
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ρ
κ
ει

α
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τ
ο
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 Π
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ά
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η

 

Χαµηλή προτεραιότητα Γ προτεραιότητα Γ προτεραιότητα Γ 

Σχήµα 5: Πίνακας ρίσκου/εσόδων (Thomson, 2005) 

 

Οι πελάτες µε τους οποίους πρέπει να ασχοληθεί η εταιρία είναι εκείνοι που 

ανήκουν στα τµήµατα προτεραιότητας A και B, µε την υψηλότερη αξία διάρκειας 

ζωής του πελάτη και την υψηλότερη πιθανότητα να φύγουν. Με χαµηλή αξία 

διάρκειας ζωής, οι πελάτες που είναι πιθανότερο να µείνουν στην εταιρία είναι στο 
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τµήµα προτεραιότητας Γ, και δε χρειάζεται να σπαταληθούν πόροι για τη διατήρησή 

τους. 

1.2. ∆ιαχείριση σχέσεων πελατών 

Η προϋπόθεση για την επιβίωση των επιχειρήσεων σε ένα όλο και πιο 

ανταγωνιστικό περιβάλλον αγοράς και η διατήρηση της κερδοφορίας τους έγκειται 

στη δυνατότητα εφαρµογής του σλόγκαν «κατανοείτε τους πελάτες σας». 

Λαµβάνοντας υπόψη όλα τα παραπάνω είναι κατανοητό ότι για να γίνει αυτό 

απαραίτητη είναι η ύπαρξη αποτελεσµατικών και αξιόπιστων µηχανισµών 

αξιολόγησης πελατών, ώστε να µπορούν να δοθούν απαντήσεις σε ερωτήµατα 

σχετικά µε την ποιότητά τους, την αποδοτικότητα, τον πιστωτικό κίνδυνο, το βαθµό 

ικανοποίησης, την αφοσίωση, την πιθανότητα απώλειας, και την τοποθέτησή τους σε 

κάποιο πελατειακό τµήµα. Έτσι οι σύγχρονες επιχειρήσεις την τελευταία δεκαετία 

καλύπτουν την ανάγκη αυτή χρησιµοποιώντας Συστήµατα ∆ιαχείριση Σχέσεων 

Πελατών (Customer Relationship Management-CRM), τα οποία έχουν 

αντικαταστήσει τις παραδοσιακές στρατηγικές µαζικού µάρκετινγκ µε επιλεκτικές 

πρακτικές οι οποίες βασίζονται στη µοντελοποίηση και ανάλυση πληροφοριών στο 

χρόνο σε σχέση µε τα προφίλ των πελατών, δίνοντας τη δυνατότητα για διαχείριση 

απώλειας πελατών, διαχείριση εκστρατείας (campaign management), και εκτίµηση 

πιστωτικού κινδύνου (Credit Risk assessment) (Coussement et al. 2008). 

Το σύστηµα διαχείρισης σχέσεων πελατών αποσκοπεί στη βελτίωση των 

οικονοµικών αποτελεσµάτων της επιχείρησης µέσα από συστηµατική αύξηση του 

επιπέδου ικανοποίησης του πελάτη (η οποία επιτυγχάνεται µέσω της διαρκούς, 

εύστοχης ανταπόκρισης της επιχείρησης στις ιδιαίτερες ανάγκες, επιθυµίες ή ακόµα 

και στις αρνητικές εµπειρίες των πελατών σχετικά µε τις υπηρεσίες-complaint 

management) (Kumar et al. 2004). Η φιλοσοφία της χρήσης αυτού του συστήµατος 

πλαισιώνεται από ένα σύνολο πρακτικών και µεθοδολογιών καθώς και από 

εξειδικευµένα πληροφοριακά συστήµατα που εφαρµόζουν την εκάστοτε 

επιχειρηµατική πολιτική: αξιοποιεί µε βέλτιστο τρόπο τα δεδοµένα που περιγράφουν 

τους πελάτες και τις συµπεριφορές τους, µε σκοπό την ολοκληρωµένη και 

αντικειµενική αξιολόγησή τους και κατ’ επέκταση το σχεδιασµό αποτελεσµατικών 

προϊόντων, υπηρεσιών, πολιτικών επικοινωνίας, προγραµµάτων επιβράβευσης και 

πληθώρας άλλων εφαρµογών. Επιπλέον, η συνεργασία ενός συστήµατος διαχείρισης 
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σχέσεων πελατών µε ένα σύστηµα διαχείρισης απώλειας πελατών (churn 

management) προσφέρει end-to-end λύσεις για τη διατήρησή τους, που 

υποστηρίζουν όλη τη διαδικασία της διαχείρισης απώλειας πελατών, από τη συλλογή 

και αποθήκευση δεδοµένων, µέχρι την πρόβλεψη και την παρουσίαση των 

αποτελεσµάτων δράσης στους λήπτες αποφάσεων. Η λύση αυτή επιτρέπει στην 

εταιρία να έχει καλύτερη κατανόηση των µεταβλητών που επηρεάζουν την απώλεια 

πελατών, ενώ οι προβλεπτικές πληροφορίες που προσφέρει είναι κρίσιµες αφού 

δίνουν στην υπηρεσία ένα παράθυρο να διορθώσει εγκαίρως τα προβλήµατα και να 

περιορίσει την απώλεια πελατών. Συνεπώς ένα τέτοιο σύστηµα µπορεί να βοηθήσει 

στην επινόηση ελκυστικών κινήτρων, πλάνων αφοσίωσης και εξυπηρέτησης πελατών 

µαζί µε στρατηγικές απόκτησης για την προσέλκυση του σωστού πελάτη-όλα κλειδιά 

για ένα προσοδοφόρο µέλλον (Kim et al. 2006). 

Σε µάκρο-επίπεδο, σκοπός είναι να κατανοηθεί η πελατειακή βάση 

δεδοµένων, να παρασταθεί σε ουσιώδη γκρουπ πελατών, να παρακολουθούνται και 

να γίνονται κατανοητές αλλαγές µέσα στο χρόνο, να υποστηρίζονται κρίσιµες 

στρατηγικές και λειτουργίες, προγράµµατα αφοσίωσης και ανάπτυξη προϊόντων. Σε 

µίκρο-επίπεδο, σκοπός είναι η υποστήριξη εκστρατειών, εµπορικών πολιτικών, 

δραστηριοτήτων cross-selling και up-selling, ανάλυση και διαχείριση απώλειας 

πελατών και αφοσίωσης. 

Στόχος είναι η σωστή µεταχείριση του σωστού πελάτη στο σωστό χρόνο µέσω 

του σωστού καναλιού. 

1.3. Αιτίες απώλειας πελατών 

Η παρουσίαση των αιτιών απώλειας πελατών που ακολουθεί αφορά κατά 

κύριο λόγο στον τοµέα των τηλεπικοινωνιών, στον οποίο στηρίζεται η µεταπτυχιακή 

αυτή εργασία. 

1.3.1. Βιβλιογραφική ανασκόπηση 

Οι αιτίες απώλειας πελατών έχουν µελετηθεί εκτενώς στη βιβλιογραφία, µε 

µελέτες που ερευνούν πιθανούς προγόνους (Bolton et al. 2000, Dick και Basu 1994), 

καθοριστικούς παράγοντες και πιθανά ενδιάµεσα στοιχεία (Bolton 1998, 

Evanschitzky και Wunderlich 2006, Keaveney 1995). Γενικότερα, οι έρευνες στον 

τοµέα του µάρκετινγκ λαµβάνουν υπόψη τη χρησιµότητα ή αξία µιας σχέσης 
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(οικονοµική και ψυχολογική), ενώ οι έρευνες στον οικονοµικό τοµέα προσεγγίζουν 

τη συµπεριφορά απώλειας από την οπτική του κόστους αλλαγής εταιρίας (switching 

cost), το οποίο οι πελάτες αντιµετωπίζουν ως εµπόδιο κατά την απόφασή τους να 

εγκαταλείπουν µια εταιρία. Στη βιβλιογραφία που αφορά στην αφοσίωση των 

πελατών, οι παράγοντες που την επηρεάζουν κατατάσσονται σε 2 µεγάλες οµάδες: 

οικονοµικοί (ή γνωστικοί) παράγοντες και κοινωνικοί (ή συναισθηµατικοί) 

παράγοντες (Geyskens και Steenkamp 2000). Οι οικονοµικοί παράγοντες εστιάζουν 

στην οικονοµική αξία της σχέσης του πελάτη µε µια εταιρία, συµπεριλαµβάνοντας 

την (οικονοµική) ικανοποίηση, τα αντιλαµβανόµενα επίπεδα τιµής, και τους δείκτες 

τιµή-αξία (price-value). Οι κοινωνικοί παράγοντες αφορούν σε κοινωνικά και 

συναισθηµατικά θέµατα, όπως η εµπιστοσύνη και το δέσιµο (commitment) (Verhoef 

et al. 2002). 

Ενδεικτικά θα αναφερθούν συγκεκριµένες µελέτες πάνω στο θέµα. Οι Gerpott 

et al. (2001) ανέλυσαν ένα µοντέλο όπου η συνολική ικανοποίηση πελατών έχει 

σηµαντική επίδραση στην αφοσίωση, η οποία µε τη σειρά της επηρεάζει τις 

προθέσεις του πελάτη να τερµατίσει τις σχέσεις του µε µία εταιρία. Οι Lee et al. 

(2003) βρήκαν ορισµένους παράγοντες της απώλειας πελατών στην αγορά 

τηλεπικοινωνιών της Κορέας. Οι Kim et al. (2004) ερεύνησαν τις επιδράσεις των 

κοστών αλλαγής εταιρίας στην ικανοποίηση και αφοσίωση πελατών. Άλλες έρευνες 

έχουν εξετάσει τις διαφορές στην ικανοποίηση και αφοσίωση µεταξύ των πελατών 

εκείνων που εγκαταλείπουν µια εταιρία και εκείνων που µένουν σε αυτή (Ganesh et 

al. 2000), ενώ πληθώρα µελετών υποστηρίζει τη σηµαντικότητα της σχέσης 

ικανοποίησης και ποιότητας υπηρεσιών στη συµπεριφορά απώλειας πελατών 

(Anderson και Sullivan 1993, Boulding et al. 1993, Oliva et al. 1995, Reichheld και 

Sasser 1990). Σε µία σχετική έρευνα, ο Keaveney (1995) εντόπισε 8 βασικές αιτίες 

απώλειας πελατών. Κάποιες σχετίζονται µε την αίσθηση της δυσαρέσκειας µε µία 

υπηρεσία (π.χ. αποτυχία εξυπηρέτησης), και άλλες αποτελούν παράγοντες όπως η 

τιµή και ο ανταγωνισµός. Και ενώ η θεωρία για το κόστος αλλαγής εταιρίας 

προϋποθέτει την ύπαρξη συνειδητής απόφασης του πελάτη, η θεωρία για την 

αδράνεια (inertia) στηρίζεται στο γεγονός ότι ένας πελάτης εµφανίζει αγοραστική 

συµπεριφορά λόγω συνήθειας. Ο πελάτης δηλαδή συνεχίζει να έχει τον ίδιο πάροχο 

υπηρεσιών µόνο και µόνο επειδή αυτό έκανε και πριν, χωρίς να λαµβάνει υπόψη 

πιθανές εναλλακτικές. Πολλές µελέτες τονίζουν τη σηµαντικότητα της αδράνειας 

(Rust et al. 2004) ως πιθανό (αρνητικό) παράγοντα της απώλειας πελατών. 
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1.3.2. ∆ιαχωρισµός πελατών µε βάση τη 

συµπεριφορά 

Οι πελάτες, όπως αντιµετωπίζονται στη βιβλιογραφία απώλειας πελατών, 

πρωταρχικά χωρίζονται σε αφοσιωµένους και µη (πελάτες που έχουν εγκαταλείψει 

µία εταιρία), και στη συνέχεια χωρίζονται σε περεταίρω οµάδες µε βάση τη στάση 

και συµπεριφορά τους (σχήµα 6). 

 

 

Συµπεριφορά 

πελατών 

 

Ακούσια 
απώλεια πελάτη 

 

Εκούσια 
απώλεια πελάτη 
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Αφοσιωµένοι 
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αφοσιωµένοι 
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Αφοσιωµένοι 
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αδράνειας 

Συναισθηµατικά 
αφοσιωµένοι 

πελάτες 

Στάση, ανάγκες, 

ικανοποίηση 

 

Συµπεριφορά 

 

Σχήµα 6: Απώλεια πελατών µε βάση τη συµπεριφορά (Kim et al. 2004) 

1.3.2.1. Αφοσιωµένοι πελάτες 

Συναισθηµατικά αφοσιωµένοι πελάτες (emotive customers): οι πελάτες 

αυτοί είναι και οι πιο αφοσιωµένοι. Νιώθουν έντονα ότι οι αγορές τους είναι οι 

σωστές για εκείνους και ότι το επιλεγµένο προϊόν ή υπηρεσία είναι η καλύτερη 

επιλογή, ενώ σπάνια επαναξιολογούν τις αγοραστικές τους αποφάσεις. Αυτά τα 

συναισθήµατα µπορεί να είναι αντίκτυπος µιας µεγάλης περιόδου καλών αποδόσεων 

των προϊόντων/υπηρεσιών που έχει αγοράσει ο πελάτης, ενώ συχνά καλλιεργούνται 

από απροσδιόριστους παράγοντες. Συνήθως οι συναισθηµατικοί πελάτες ξοδεύουν 

παραπάνω και έχουν χαµηλότερο επίπεδο απώλειας πελατών από άλλους. 

Αφοσιωµένοι πελάτες λόγω αδράνειας (inertial customers): όπως και οι 

συναισθηµατικά αφοσιωµένοι, αυτοί οι πελάτες σπάνια επαναξιολογούν τις αγορές 

τους, αλλά αυτή τους η απραξία είναι αποτέλεσµα του περιορισµού που νιώθουν 
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λόγω του υψηλού κόστους αλλαγής εταιρίας ή της έλλειψης δεσίµατος µε ορισµένα 

προϊόντα/υπηρεσίες. Αν και αυτοί οι πελάτες δεν τείνουν να ξοδεύουν περισσότερο ή 

λιγότερο από ότι συνήθως, ο επηρεασµός τους προσφέρει τόσες ευκαιρίες όσες και ο 

επηρεασµός των συναισθηµατικά αφοσιωµένων πελατών. 

Συνειδητά αφοσιωµένοι πελάτες (deliberators): οι πελάτες αυτοί είναι 

πληροφορηµένοι, ενηµερώνονται για τυχών αγοραστικές ευκαιρίες, και 

επανεξετάζουν τις επιλογές τους χρησιµοποιώντας λογικά κριτήρια, όπως η απόδοση, 

η τιµή και η ποιότητα. Αυτό το είδος των πελατών αποτελεί τη µεγαλύτερη 

αγοραστική οµάδα, αντιπροσωπεύοντας κατά µέσο όρο το 40% του συνόλου των 

πελατών. Τα οφέλη από τον επηρεασµό αυτών των πελατών έχουν διπλάσια αξία σε 

σχέση µε αυτά των δύο προηγουµένων οµάδων, καθώς αυτοί είναι οι πελάτες µε τις 

µεγαλύτερες πιθανότητες απώλειας (Kim et al. 2004). 

1.3.2.2. Χαµένοι πελάτες 

Οι πελάτες που έχουν εγκαταλείψει µια εταιρία χωρίζονται σε εκείνους που 

έφυγαν εκούσια (voluntary churn-όταν επιλέγουν οι ίδιοι οι πελάτες να αφήσουν µία 

εταιρία ή να τερµατίσουν ένα συµβόλαιο) και σε εκείνους που έφυγαν ακούσια 

(nonvoluntary churn-όταν η ίδια η εταιρία τερµατίζει ένα συµβόλαιο ή απενεργοποιεί 

µία υπηρεσία) (Hadden et al. 2007). 

 

Εκούσια απώλεια πελάτη 

Η εκούσια απώλεια πελατών µπορεί να χωριστεί σε 2 κατηγορίες, τυχαία και 

εσκεµµένη. Η τυχαία απώλεια πελατών συµβαίνει όταν οι περιστάσεις καθιστούν τη 

χρήση µιας υπηρεσίας µη απαραίτητη. Π.χ. σε περίπτωση θανάτου, µετακόµισης σε 

άλλη γεωγραφική θέση, ή ραγδαία αλλαγή στην οικονοµική κατάσταση του πελάτη 

ώστε να µην µπορεί να καλύψει τις οικονοµικές του υποχρεώσεις. Η τυχαία απώλεια 

πελατών συνήθως είναι υπεύθυνη για ένα µικρό ποσοστό της εκούσιας απώλειας. Η 

εσκεµµένη απώλεια πελατών συµβαίνει όταν ένας πελάτης αποφασίζει συνειδητά να 

αλλάξει εταιρεία. Μερικοί λόγοι που µπορεί να οδηγήσουν στην απόφαση είναι αν ο 

πελάτης π.χ. ανακαλύψει ότι µια ανταγωνίστρια εταιρία προσφέρει καλύτερα 

προϊόντα, που ο τρέχον πάροχος δεν µπορεί να παρέχει, είναι η εύρεση του προϊόντος 

σε χαµηλότερη τιµή, και άλλοι παράγοντες όπως η ανεπαρκής κάλυψη, ή άσχηµη 

εξυπηρέτηση κ.α. (Kim και Yoon, 2004). Έρευνα της συµβουλευτικής εταιρίας 

Booz·Allen (www.boozallen.com), υποστηρίζει ότι οι παράγοντες που σχετίζονται µε 
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την τιµή αποτελούν τη σηµαντικότερη αιτία για την εκούσια απώλεια πελατών 

(σχήµα 7). Επιπλέον, σηµαντικοί είναι και παράγοντες όπως η ακαταλληλότητα των 

συµβολαίων σε σχέση µε τα χαρακτηριστικά των πελατών και τις ανάγκες τους, αλλά 

και η έλλειψη ενηµέρωσης των πελατών για νέα προϊόντα και υπηρεσίες, που µπορεί 

να οδηγήσει σε µη πληροφόρηση και αβεβαιότητα. 

 

Σχήµα 7: Παράγοντες εκούσιας απώλειας πελατών (Desai, 2006) 

 

Ακούσια απώλεια πελάτη 

Οι ακούσια χαµένοι πελάτες είναι πιο εύκολο να αναγνωριστούν, αφού είναι 

εκείνοι οι πελάτες των οποίων οι υπηρεσίες διακόπηκαν από την ίδια την εταιρία. 

Υπάρχουν πολλοί λόγοι για τους οποίους µια εταιρία θα µπορούσε να διακόψει τη 

σχέση της µε ένα πελάτη, όπως είναι η κατάχρηση µιας υπηρεσίας ή η µη κάλυψη 

των οικονοµικών τους υποχρεώσεων (σχήµα 8). Από την πλευρά της εταιρίας αυτό το 

πρόβληµα µπορεί να οφείλεται στο ότι η ίδια δεν κατάφερε να παρακολουθεί τους 

πελάτες µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα απώλειας, και να παρέµβει πριν τα επίπεδα 

χρεώσεών τους γίνουν πολύ µεγάλα. Η ανάλυση που πραγµατοποιήθηκε στα πλαίσια 

της έρευνας της εταιρίας Booz Allen έδειξε ότι οι πελάτες που εµφάνισαν ακούσια 

απώλεια είχαν µεγαλύτερα επίπεδα µηνιαίας χρήσης σε σχέση µε τους ενεργούς 

πελάτες, και ότι οι πελάτες που έχασαν την υπηρεσία λόγω αθέτησης πληρωµών 

αντιµετώπισαν αυτό το πρόβληµα επειδή δεν γνώριζαν πώς να ελέγχουν το επίπεδο 

της χρήσης τους, ώστε να την περιορίσουν πριν να είναι πολύ αργά. 
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Σχήµα 8: Χαρακτηριστικά ακούσιας απώλειας πελατών (Desai, 2006) 

1.3.3. Παράγοντες απώλειας πελατών 

Παρακάτω περιγράφονται συγκεντρωτικά οι παράγοντες απώλειας πελατών 

και ο τρόπος επηρεασµού τους, όπως αυτοί προέκυψαν µέσα από σχετική 

βιβλιογραφική έρευνα στον τοµέα των τηλεπικοινωνιών. Στο σχήµα 9 φαίνεται η 

γραφική απεικόνισή τους. 

 

Σχήµα 9: Μοντέλο απεικόνισης παραγόντων απώλειας πελατών (Ahn et al. 2006) 
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1.3.3.1. ∆υσαρέσκεια πελατών 

Πληθώρα ερευνών έχει δείξει ότι η δυσαρέσκεια των πελατών σχετίζεται µε 

την αύξηση της απώλειας πελατών (Keaveney 1995, Anderson και Sullivan 1993, 

Boulding et al. 1993, Oliva et al. 1995, Oliver 1997, Reichheld και Sasser 1990). 

Έρευνες απέδειξαν ότι η ποιότητα δικτύου και η ποιότητα κλήσεων είναι οδηγοί της 

ικανοποίησης (ή δυσαρέσκειας) των πελατών στον τοµέα των τηλεπικοινωνιών 

(Gerpott et al. 2001, Kim et al. 2004), και ότι η αποτυχία εξυπηρέτησης επιταχύνει 

την απόφαση ενός πελάτη να διακόψει τη σχέση του µε µία εταιρία (Bolton 1998, 

Bolton et al. 2000, Mozer et al. 2000). Παρόλα αυτά, πρέπει να σηµειωθεί ότι οι 

αποτυχίες κλήσεων δεν οδηγούν απαραίτητα στην απώλεια πελατών επειδή 

αποδίδονται σε πολλά γεγονότα (π.χ., παρεµβολές, συσκευή, κ.α.), ενώ οι διακοπές 

κλήσεων οφείλονται στον τηλεπικοινωνιακό πάροχο. Επιπλέον η δυσαρέσκεια µε µία 

υπηρεσία ή ένα προϊόν είναι θετικά συσχετισµένη µε τη συµπεριφορά παραπόνων 

των πελατών και κατά συνέπεια µε την απώλεια πελατών (Bearden και Teel 1983). 

Αυτό µπορεί να σηµαίνει ότι είτε τα παράπονα που γίνονται στα κέντρα 

εξυπηρέτησης πελατών δεν λαµβάνουν την κατάλληλη διαχείριση ή ότι κάποια από 

αυτά δεν αντιµετωπίζονται άµεσα (χρειάζεται χρόνος για να διορθωθεί ένα πρόβληµα 

π.χ. κάλυψης δικτύου και οι πελάτες µπορεί να µην είναι διατεθειµένοι να 

περιµένουν). 

1.3.3.2. Κόστος αλλαγής εταιρίας 

Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, οι πελάτες διατηρούν τη σχέση τους µε µία 

εταιρία είτε λόγω περιορισµών (πρέπει να διατηρήσουν τη σχέση) είτε λόγω 

αφοσίωσης (θέλουν να διατηρήσουν τη σχέση) (Bendapudi και Berry 1997). Το 

κόστος αλλαγής εταιρίας (switching cost) είναι ένας παράγοντας που δρα ως 

περιορισµός, εµποδίζοντας τους πελάτες από το να αλλάζουν ελεύθερα παρόχους 

υπηρεσιών. Στον τοµέα των τηλεπικοινωνιών, οι πόντοι αφοσίωσης (loyalty points) 

και τα προγράµµατα καρτών µέλους (membership card programs) είναι οι βασικοί 

παράγοντες που δρουν κατ’ αυτό τον τρόπο, επειδή σκοπός των προγραµµάτων 

αυτών είναι να αυξήσουν το βαθµό της διατήρησης πελατών µε την παροχή οφελών 

στα µέλη τους, τα οποία οφέλη χάνονται κατά την απώλεια πελατών (Kim et al. 

2004). Επιπλέον, κατά τους Bolton et al. (2000), τα µέλη των προγραµµάτων 

επιβράβευσης µπορεί να αγνοήσουν ή να µην πάρουν σοβαρά αρνητικές 

αξιολογήσεις της εταιρίας µε τους ανταγωνιστές της, και συνεπώς τέτοια 
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προγράµµατα µπορούν να εµποδίσουν έµµεσα την απώλεια πελατών. Παρόλα αυτά η 

αποτελεσµατικότητα των προγραµµάτων καρτών µέλους στην απώλεια πελατών δεν 

έχει καθοριστεί πλήρως, αντίθετα, έρευνα έχει αποδείξει ότι το ποσοστό απώλειας 

των ατόµων που συµµετέχουν σε τέτοια προγράµµατα είναι υψηλότερο από εκείνο 

των ατόµων που δε συµµετέχουν (Ahn et al. 2006). 

1.3.3.3. Χρήση υπηρεσιών 

Tο επίπεδο χρήσης µιας υπηρεσίας, σε µηνιαία χρέωση, είναι ένας από τους 

πιο σηµαντικούς παράγοντες απώλειας πελατών (Buckinx και Poel 2005, Mozer et al. 

2000). Παρόλα αυτά, δεν είναι ξεκάθαρο εάν η σχέση µεταξύ της χρήσης υπηρεσιών 

και της απώλειας πελατών είναι θετική ή αρνητική. Οι Oliva et al. (1995) και Oliver 

(1997) υποστηρίζουν ότι όταν ένας πελάτης χρησιµοποιεί µια υπηρεσία συχνά, 

αναπτύσσει θετική στάση απέναντί της, και συνεπώς ένας πελάτης µε πολλές θετικές 

εµπειρίες σε µία υπηρεσία δε θα είναι ευαίσθητος σε µεµονωµένες περιπτώσεις 

αποτυχίας και άρα δε θα έχει µεγάλη πιθανότητα απώλειας. Αντίθετα, όπως 

υποστηρίζει ο Madden et al. (1999), οι συχνοί χρήστες είναι πιο πιθανό να 

εγκαταλείψουν µια εταιρία, και οι πελάτες µε µεγάλο ποσοστό χρεώσεων είναι πιο 

ευαίσθητοι στην τιµή και πιο επιρρεπείς στην απώλεια, ενώ οι πελάτες που δεν 

τηρούν τις οικονοµικές τους υποχρεώσεις δεν είναι επιρρεπείς στην απώλεια πελατών 

άµεσα, καθώς δεν µπορούν να φύγουν οικειοθελώς, παρά µόνο αν πληρώσουν ένα 

σηµαντικό ποσοστό των οφελών τους. 

1.3.3.4. Μεταβλητές σχετικές µε τον πελάτη 

Ενασχόληση 

Οι πελάτες που ασχολούνται ενεργά µε την επιλογή µιας υπηρεσίας ή µιας 

εταιρίας (involved consumers), έχει βρεθεί ότι εµφανίζουν µεγαλύτερα επίπεδα 

ικανοποίησης τα οποία και τείνουν να διατηρούνται (Richins και Bloch 1991). Αυτοί 

οι πελάτες κάνουν προαγοραστική έρευνα (Beatty και Smith 1987) και δείχνουν 

µεγαλύτερη προσοχή στην επιλογή (Celsi και Olson 1988). Μεγαλύτερα επίπεδα 

ενασχόλησης συνδέονται µε µεγαλύτερα επίπεδα αφοσίωσης (commitment) µε µία 

εταιρία και αντίσταση στην αλλαγή πεποιθήσεων (Pritchard et al. 1999). Έρευνες 

δείχνουν ότι σε περιπτώσεις υψηλής αφοσίωσης σε προϊόντα ή υπηρεσίες, οι 

ικανοποιηµένοι πελάτες επιθυµούν να διατηρήσουν την κατάσταση ικανοποίησης, 

ακόµα και σε περιπτώσεις χαµηλών αποδόσεων (Keaveney και Parthasarathy 2001), 



 28 

και ότι οι ικανοποιηµένοι πελάτες αντέχουν σε µεγαλύτερο επίπεδο τη φτωχή 

απόδοση όσο αυξάνεται η αφοσίωσή τους µε ένα προϊόν ή υπηρεσία (Oliva et al. 

1995). 

∆ηµογραφικά στοιχεία 

Πελάτες µε υψηλό εισόδηµα και επίπεδο µόρφωσης µπορούν να αναπτύξουν 

σχετικά ακριβείς εκτιµήσεις του τι να περιµένουν από µια υπηρεσία, αφού για 

παράδειγµα οι πελάτες µε µεγαλύτερο εισόδηµα µπορεί να έχουν εµπειρία µε πιο 

συχνή χρήση υπηρεσιών µεγαλύτερης ποικιλίας, γεγονός που τους προσδίδει 

εµπειρία. Οι πελάτες µε υψηλότερο επίπεδο µόρφωσης µπορεί να διαθέτουν 

περισσότερες ικανότητες καθορισµού του επιπέδου µελλοντικής χρήσης µιας 

υπηρεσίας και των απαιτήσεών τους. Αντίθετα, οι πελάτες µε χαµηλό εισόδηµα και 

επίπεδο µόρφωσης µπορεί να έχουν ασαφείς προσδοκίες, αβέβαιες εκτιµήσεις, (Hoch 

και Deighton 1989), και να είναι πιο επιρρεπείς σε µεµονωµένα περιστατικά 

δυσαρέσκειας (Keaveney και Parthasarathy, 2001). 

 

Άλλοι παράγοντες 

Μεταξύ άλλων παραγόντων που σχετίζονται µε τον πελάτη, ιδιαίτερου 

ενδιαφέροντος είναι το ότι η λειτουργική δυνατότητα της τηλεφωνικής συσκευής 

ενός πελάτη έχει σηµαντικό αντίκτυπο στην πιθανότητα απώλειάς του. Όσο πιο 

πεπαλαιωµένη είναι η συσκευή, τόσο πιο πιθανό είναι ο πελάτης να αφήσει µια 

εταιρία. Καθώς οι εταιρίες τηλεπικοινωνιών επιταχύνουν το ποσοστό ανάπτυξης και 

προώθησης νέων υπηρεσιών, πιο εξελιγµένα χαρακτηριστικά γίνονται διαθέσιµα στην 

αγορά, και οι πελάτες επιθυµούν να έχουν ότι πιο τελευταίο κυκλοφορεί. Η αλλαγή 

συσκευής µπορεί να οδηγήσει στην απώλεια πελατών για πολλούς λόγους. Κατά την 

αλλαγή συσκευής ο πελάτης λαµβάνει υπόψη του πολλά µοντέλα, κάποια από τα 

οποία είναι συµβατά µε συγκεκριµένους παρόχους υπηρεσιών τηλεπικοινωνίας. 

Επιπλέον διάφορα οφέλη που προσφέρονται από εταιρίες κατά την αγορά συσκευής 

µπορεί να ωθήσουν τους πελάτες να αλλάξουν πάροχο υπηρεσιών για να απολαύσουν 

τα οφέλη αυτά (Ahn et al. 2006). 

1.3.3.5. Κατάσταση πελατών 

Ο παράγοντας αυτός δεν αποτελεί άµεσα αιτία απώλειας πελατών, αλλά 

θεωρείται ως ενδιάµεσο στοιχείο µεταξύ των παραγόντων απώλειας πελάτη και της 

ίδιας της απώλειας, όπως φαίνεται και στο σχήµα 9, και εποµένως η αλλαγή της 
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κατάστασης ενός πελάτη µπορεί να αποτελέσει στοιχείο προειδοποίησης για µία 

εταιρία. Τα διάφορα είδη κατάστασης πελατών οµαδοποιούνται σε 3 κατηγορίες: 

ενεργή χρήση, µη χρήση και καταστολή. Συµπερασµατικά, πελάτες µε µη χρήση ή σε 

καταστολή, είναι πιο πιθανό να εµφανίσουν συµπεριφορά απώλειας πελατών από 

τους ενεργητικούς πελάτες (Ahn et al. 2006). 

1.3.4. Σύνοψη 

Η απώλεια πελατών και οι παράγοντες που την επηρεάζουν έχουν µελετηθεί 

εκτενώς στη βιβλιογραφία που αφορά στην αφοσίωση, στο µάρκετινγκ, στην 

οικονοµία, κ.α. Συµπερασµατικά, σηµαντικότερο παράγοντα της απώλειας πελατών 

αποτελεί η αφοσίωση, πρόγονος της οποίας είναι η ικανοποίηση, η οποία και 

εµποδίζει την απώλεια πελατών, και ενδυναµώνει τη διατήρησή τους (Fornell 1992, 

Reichheld 1996). Επιπλέον, επειδή η αφοσίωση επηρεάζεται από τη δοµή της αγοράς, 

το είδος και τη συµπεριφορά του πελάτη, υπεισέρχονται επιπλέον παράγοντες στον 

επηρεασµό της. Αυτοί είναι το κόστος αλλαγής, το οποίο δρα ως αποτρεπτικός 

παράγοντας, η ποιότητα υπηρεσιών, η οποία επηρεάζει θετικά την ικανοποίηση, οι 

διαπροσωπικές σχέσεις, το χτίσιµο της εµπιστοσύνης και η κατάλληλη υποστήριξη 

πελατών που ενισχύουν σηµαντικά την αφοσίωση, και άλλοι παράγοντες οι οποίοι 

εξαρτώνται από τον κλάδο στον οποίο ανήκει µία επιχείρηση. 
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2. Μεθοδολογικές προσεγγίσεις στην ανάλυση και 

πρόβλεψη απώλειας πελατών 

Σε αυτή την ενότητα περιγράφονται περιληπτικά οι µέθοδοι που 

χρησιµοποιήθηκαν κατά την ανάλυση και πρόβλεψη της απώλειας πελατών, καθώς 

και τα κριτήρια αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκαν προκειµένου να εξεταστεί η 

απόδοση κάθε µεθόδου. Συγκεκριµένα θα παρουσιαστούν οι µέθοδοι: 

• Λογιστική Παλινδρόµηση (Logistic Regression) 

• ∆έντρα Απόφασης (Decision Trees) 

• Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks) 

• Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines) 

2.1. Λογιστική παλινδρόµηση 

Η λογιστική παλινδρόµηση (logistic regression) είναι ένα γενικευµένο 

γραµµικό µοντέλο που αποτελεί γνωστή τεχνική ταξινόµησης για την πρόβλεψη της 

πιθανότητας εµφάνισης ενός γεγονότος µε την προσαρµογή των δεδοµένων σε µια 

λογιστική καµπύλη (logistic curve). Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιείται σε περιπτώσεις 

που η εξαρτηµένη µεταβλητή είναι διχοτοµική, και όχι συνεχής, και όπου είναι 

επιθυµητή η πρόβλεψη της παρουσίας ή απουσίας ενός διακριτού χαρακτηριστικού ή 

αποτελέσµατος βάσει κάποιων τιµών ενός συνόλου συνεχών ή/και διακριτών 

µεταβλητών πρόβλεψης (Mutanen, 2006). Αν και η λογιστική παλινδρόµηση έχει 

χρησιµοποιηθεί σε µία πληθώρα τοµέων, όπως οι ιατρικές και κοινωνικές επιστήµες 

(Soldin et al. 2002), έχει χρησιµοποιηθεί και σε εφαρµογές µάρκετινγκ, όπως στην 

ανάλυση πελατών (Buckinx et al. 2005). 

 

Το µοντέλο της γραµµικής παλινδρόµησης µπορεί να περιγραφεί ως εξής: 

XXP βα +=)(  

όπου ),...,,( 21 nxxxX =  είναι ένα διάνυσµα n ανεξάρτητων τιµών. 

∆εδοµένου όµως ότι η πιθανότητα ενός γεγονότος P(Χ) πρέπει να βρίσκεται 

µεταξύ του 0 και του 1, δεν είναι πρακτικό να µοντελοποιούνται οι πιθανότητες µε τις 
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τεχνικές γραµµικής παλινδρόµησης, γιατί σε αυτή την περίπτωση η πιθανότητα θα 

µπορούσε να πάρει τιµές µεγαλύτερες του 1 ή µικρότερες του 0. Συνεπώς 

χρησιµοποιείται το µοντέλο της λογιστικής παλινδρόµησης, το οποίο επεκτείνει το 

γραµµικό µοντέλο µε το να συνδέει το πεδίο των πραγµατικών αριθµών στο [0, 1]. 

Έχοντας ως δεδοµένο ότι η εξαρτηµένη µεταβλητή είναι διχοτοµική και άρα 

ισχύει ότι µπορεί να πάρει την τιµή 1 µε πιθανότητα P(X) και την τιµή 0 µε 

πιθανότητα Q(X), παρουσιάζεται η λογιστική συνάρτηση: 
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Άρα στο παραπάνω γραµµικό µοντέλο παλινδρόµησης µε n εισόδους, η 

έξοδος προκύπτει από τον τύπο: 

nnxxxXP βββα ++++= ...)( 2211  

Στο µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης ο αντίστοιχος τύπος της λογιστικής 

συνάρτησης είναι: 
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Όπου είσοδος είναι το z και η έξοδος το f(z) (σχήµα 10). 

 

Σχήµα 10: Η λογιστική συνάρτηση, µε το z στον οριζόντιο και το f(z) στον κάθετο άξονα 

(http://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_regression) 

 

Η λογιστική συνάρτηση είναι χρήσιµη επειδή µπορεί να πάρει ως είσοδο 

οποιαδήποτε τιµή από το αρνητικό άπειρο ως το θετικό, ενώ η έξοδος περιορίζεται σε 
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τιµές µεταξύ του 0 και του 1. Το f(z) αντιπροσωπεύει την πιθανότητα ενός 

συγκεκριµένου αποτελέσµατος, δεδοµένου του συνόλου των παραγόντων ρίσκου 

(risk factors). Η µεταβλητή z, γνωστή ως λογιστική (logit) µεταβλητή, 

αντιπροσωπεύει ένα µέτρο της συνολικής συνεισφοράς όλων των παραγόντων ρίσκου 

που χρησιµοποιήθηκαν στο µοντέλο και µπορεί να θεωρηθεί ως η «κλίση» προς το 

γεγονός του ενδιαφέροντος. Η µεταβλητή z ορίζεται ως: 

nn xxxz βββα ++++= ...2211  

Ο σταθερός όρος α είναι η τιµή του z όταν η τιµή όλων των παραγόντων 

ρίσκου είναι 0 (δίνει το P όταν το X είναι 0), ενώ κάθε ένας από τους συντελεστές 

παλινδρόµησης περιγράφει το µέγεθος της συνεισφοράς του κάθε παράγοντα. Ένας 

θετικός συντελεστής παλινδρόµησης σηµαίνει ότι ο συγκεκριµένος παράγοντας 

ρίσκου αυξάνει την πιθανότητα εµφάνισης ενός αποτελέσµατος, ενώ ένας αρνητικός 

συντελεστής παλινδρόµησης σηµαίνει ότι ο παράγοντας αυτός µειώνει την 

πιθανότητα εµφάνισης αυτού του αποτελέσµατος. Τα αποτελέσµατα των συνεχών 

πιθανοτήτων που παράγονται από το µοντέλο της λογιστικής παλινδρόµησης 

διαχωρίζονται σε δύο οµάδες µε τη χρήση ενός κατωφλιού. 

Ένα σηµαντικό στοιχείο στη λογιστική παλινδρόµηση είναι η συνάρτηση 

απώλειας (loss function). Η συνάρτηση αυτή είναι ένα µέτρο προσαρµογής µεταξύ 

του µαθηµατικού µοντέλου και των δεδοµένων. Οι παράµετροι επιλέγονται έτσι ώστε 

να µεγιστοποιείται η προσαρµογή του µοντέλου στα δεδοµένα. Στα γραµµικά 

µοντέλα, υπάρχει αναλυτική λύση στο πρόβληµα που ελαχιστοποιεί το τετραγωνικό 

σφάλµα, αλλά στα µοντέλα της λογιστικής παλινδρόµησης δεν υπάρχει αναλυτική 

λύση που παράγει αντίστοιχες εκτιµήσεις των παραµέτρων, και γι αυτό το λόγο η 

συνάρτηση απώλειας που επιλέγεται είναι η συνάρτηση µέγιστης πιθανοφάνειας 

(maximum likelihood) προκειµένου να πραγµατοποιηθεί η κατάλληλη προσαρµογή 

του µοντέλου στα δεδοµένα χρησιµοποιώντας τεχνικές µη γραµµικής 

βελτιστοποίησης (Allison, 1999). 

Γίνεται φανερό ότι η λογιστική παλινδρόµηση είναι ένας χρήσιµος τρόπος να 

περιγραφεί η σχέση µεταξύ ενός ή περισσότερων παραγόντων ρίσκου (π.χ. ηλικία, 

φύλλο κτλ) και ενός αποτελέσµατος, εκφρασµένη ως πιθανότητα, που έχει µόνο δύο 

πιθανές τιµές. 
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2.1.1. Πλεονεκτήµατα 

Συµπερασµατικά, η µέθοδος αυτή είναι πολύ δηµοφιλής για τους παρακάτω 

λόγους: 

1. Η λογιστική µοντελοποίηση είναι γνωστή, απλή, εύκολη στην ερµηνεία (σε 

σχέση µε άλλα µοντέλα, π.χ. νευρωνικά δίκτυα) και συχνά χρησιµοποιούµενη 

στο µάρκετινγκ (Bucklin et al. 1992). 

2. Έχει αποδειχτεί ότι παρέχει καλά και εύρωστα αποτελέσµατα, σε σύγκριση µε 

άλλες τεχνικές ταξινόµησης, σε µελέτες τόσο για την πρόβλεψη απώλειας 

πελατών όσο και για το credit scoring (Neslin et al. 2004). 

2.2. ∆έντρα απόφασης 

Τα ∆έντρα Απόφασης είναι δοµές σε σχήµα δέντρου που αναπαριστούν 

οµάδες αποφάσεων και µπορούν να ταξινοµούν δεδοµένα µέσα από την εξαγωγή if-

then κανόνων ταξινόµησης (Muata et al. 2004). Σκοπός τους είναι η δηµιουργία ενός 

µοντέλου που προβλέπει την τιµή µιας εξαρτηµένης µεταβλητής (target) µε βάση τις 

τιµές ανεξάρτητων µεταβλητών εισόδου (predictor). Η µέθοδος των δέντρων 

απόφασης χρησιµοποιείται στην εξόρυξη δεδοµένων, την ανάλυση αποφάσεων και τη 

µηχανική εκµάθηση, και αναπτύσσει ένα δέντρο απόφασης ως µοντέλο πρόβλεψης το 

οποίο χαρτογραφεί τις παρατηρήσεις για ένα αντικείµενο και τα συµπεράσµατα για 

την τιµή του αντικειµένου αυτού, καθώς επίσης χρησιµοποιείται για να 

αναπαραστήσει οπτικά και ρητά τη διαδικασία λήψης αποφάσεων 

(http://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree). 

Σε αυτές τις δοµές, κάθε εσωτερικός κόµβος αντιστοιχεί σε µία από τις 

µεταβλητές εισόδου. Τα φύλλα αντιπροσωπεύουν τις κατηγορίες και τα κλαδιά τους 

συνδέσµους των χαρακτηριστικών που οδηγούν σε αυτές τις κατηγορίες. Η 

διαδικασία που ακολουθείται έγκειται στο διαχωρισµό του αρχικού συνόλου σε 

διµερή υποσύνολα, κάθε ένα από τα οποία περιγράφεται από έναν απλό κανόνα για 

ένα ή περισσότερα χαρακτηριστικά σχεδίων, πράγµα που επιτρέπει την αξιολόγηση 

των αποτελεσµάτων και τον προσδιορισµό των βασικών χαρακτηριστικών τους. Πιο 

συγκεκριµένα, η ανάπτυξη δέντρων απόφασης αποτελείται από δύο φάσεις, την 

ανάπτυξη του δέντρου (tree building) και τη περικοπή του (tree pruning). Η φάση της 

ανάπτυξης του δέντρου αποτελείται από την επαναλαµβανόµενη κατάτµηση 
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(recursive partitioning) των συνόλων εκµάθησης σύµφωνα µε τις τιµές των 

χαρακτηριστικών τους. Η διαδικασία αυτή συνεχίζει µέχρι οι µεταβλητές του 

υποσυνόλου ενός κόµβου να έχουν την ίδια τιµή στην εξαρτηµένη µεταβλητή, ή όταν 

η διχοτόµηση δεν προσθέτει επιπλέον αξία στις προβλέψεις. Η φάση περικοπής του 

δέντρου αφορά στην επιλογή και αφαίρεση των κλαδιών που περιέχουν το 

µεγαλύτερο ποσοστό λάθους. Η φάση αυτή βελτιώνει την ακρίβεια πρόβλεψης του 

δέντρου απόφασης, και µειώνει την πολυπλοκότητά του (Au et al. 2003). 

Τα δέντρα απόφασης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για: 

• Κατάτµηση (Segmentation): αναγνώριση περιπτώσεων που είναι πιθανό να 

ανήκουν σε µία συγκεκριµένη οµάδα. 

• ∆ιαστρωµάτωση (Stratification): ανάθεση περιπτώσεων σε µία κατηγορία, 

όπως οµάδες υψηλού, µέτριου, και χαµηλού κινδύνου. 

• Πρόβλεψη: δηµιουργία κανόνων και χρήση τους για την πρόβλεψη 

µελλοντικών γεγονότων, όπως η πιθανότητα απώλειας πελατών. 

• Μείωση µεταβλητών και εξέταση µεταβλητών προς ταξινόµηση (variable 

screening): επιλογή ενός χρήσιµου υποσυνόλου µεταβλητών από ένα 

µεγαλύτερο, για το χτίσιµο ενός µοντέλου. 

• Αναγνώριση αλληλεπιδράσεων: αναγνώριση σχέσεων που αναφέρονται σε 

συγκεκριµένες υποοµάδες δεδοµένων και ορισµός τους σε ένα µοντέλο. 

2.2.1. Τύποι δέντρων απόφασης 

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται για την κατασκευή δέντρων απόφασης 

λειτουργούν επιλέγοντας µια µεταβλητή σε κάθε βήµα, η οποία είναι η επόµενη 

καλύτερη µεταβλητή προς χρήση για τη διαίρεση του συνόλου των δεδοµένων. Ο 

όρος «η καλύτερη µεταβλητή» ορίζεται από το πόσο καλά η µεταβλητή διαχωρίζει το 

σύνολο σε υποσύνολα που έχουν την ίδια τιµή της εξαρτηµένης µεταβλητής. 

Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι για τη δηµιουργία µοντέλων δέντρων, όπως: 

CHAID: CHi-squared Automatic Interaction Detection. Πραγµατοποιεί 

πολλαπλών επιπέδων διαιρέσεις, και σε κάθε βήµα η µέθοδος επιλέγει την 

ανεξάρτητη µεταβλητή που έχει την πιο ισχυρή αλληλεπίδραση µε την εξαρτηµένη 

µεταβλητή. Οι κατηγορίες κάθε ανεξάρτητης µεταβλητής συγχωνεύονται αν δεν είναι 

σηµαντικά διαφορετικές αναφορικά µε την εξαρτηµένη µεταβλητή (Kass, 1980). 
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CRT: Classification and Regression Tree. Η µέθοδος CRT διαιρεί τα 

δεδοµένα σε οµογενή τµήµατα αναφορικά µε την εξαρτηµένη µεταβλητή, ώστε στην 

καλύτερη περίπτωση όλες οι περιπτώσεις σε ένα τελικό κόµβο να έχουν την ίδια τιµή 

για την εξαρτηµένη µεταβλητή (οµογενής κόµβος) (Breiman et al. 1984). 

QUEST: Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree. Μία µέθοδος γρήγορη 

που αποφεύγει την µεροληψία (bias) των άλλων µεθόδων υπέρ των ανεξάρτητων 

µεταβλητών µε πολλές κατηγορίες. Η µέθοδος αυτή µπορεί να οριστεί µόνο αν η 

εξαρτηµένη µεταβλητή είναι ονοµαστική (Loh et al. 1997). 

2.2.2. Πλεονεκτήµατα 

• Απλά στην κατανόηση και ερµηνεία, αφού χρησιµοποιούν ένα µοντέλο 

λευκού κουτιού (σε αντίθεση µε τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα που 

λειτουργούν ως µαύρα κουτιά). 

• Απαιτούν µικρή προετοιµασία δεδοµένων. Άλλες τεχνικές συνήθως απαιτούν 

κανονικοποίηση δεδοµένων, δηµιουργία ψευδοµεταβλητών κ.α. 

• Μπορούν να διαχειριστούν τόσο αριθµητικά όσο και κατηγορικά δεδοµένα. 

Άλλες τεχνικές συνήθως ειδικεύονται στην ανάλυση συνόλων δεδοµένων που 

έχουν µόνο έναν τύπο µεταβλητών (οι κανόνες συσχέτισης µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν µόνο µε ονοµαστικές µεταβλητές ενώ τα νευρωνικά δίκτυα 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν µόνο µε αριθµητικές µεταβλητές). 

• Είναι πιθανόν να ελεγχθεί η αξιοπιστία ενός µοντέλου δέντρου απόφασης µε 

χρήση στατιστικών ελέγχων. 

• Ευρωστία: Αποδίδουν καλά ακόµα και αν τα δεδοµένα δεν είναι 

αντιπροσωπευτικά του πραγµατικού µοντέλου. 

• Αποδίδουν καλά στην ανάλυση µεγάλου όγκου δεδοµένων σε λίγο χρόνο. 

2.2.3. Περιορισµοί 

• Οι αλγόριθµοι εκπαίδευσης δέντρων απόφασης βασίζονται σε ευριστικούς 

κανόνες οι οποίοι οδηγούν σε τοπικά βέλτιστες αποφάσεις σε κάθε κόµβο. 

Τέτοιοι αλγόριθµοι δε µπορούν να εγγυηθούν την επιστροφή ενός ολικά 

βέλτιστου δέντρου απόφασης. 
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• Πολλές φορές µέσα από την εκτενή εκπαίδευση δέντρων απόφασης 

δηµιουργούνται σύνθετα δέντρα χωρίς δυνατότητες γενίκευσης. Αυτό το 

πρόβληµα λέγεται υπερπροσαρµογή (overfitting)1. 

2.3. Νευρωνικά δίκτυα 

Τα νευρωνικά δίκτυα αναπτύχθηκαν µέσα από έρευνα στην Τεχνητή 

Νοηµοσύνη, και συγκεκριµένα, από προσπάθειες να γίνει µίµηση της ανοχής στο 

ελάττωµα και της ικανότητας µάθησης των βιολογικών νευρωνικών συστηµάτων µε 

τη µοντελοποίηση της χαµηλού επιπέδου δοµής του εγκεφάλου. 

Ο εγκέφαλος αποτελείται από έναν πολύ µεγάλο αριθµό νευρώνων που 

συνδέονται µεταξύ τους. Κάθε νευρώνας έχει µια διακλαδισµένη δοµή εισόδου 

(dendrites), ένα σώµα κυττάρων, και µια δοµή εξόδου (axon). Ο άξονας ενός 

κυττάρου συνδέεται µε τους δενδρίτες ενός άλλου µέσω της σύναψης (αποτελεί το 

βάρος wi, δηλαδή τη «σηµαντικότητα» της αντίστοιχης εισόδου) η οποία µεταφέρει 

τα σήµατα (ερεθισµούς) ui µέσα στο νευρώνα. Όταν ένας νευρώνας ενεργοποιείται, 

στέλνει ένα ηλεκτροχηµικό σήµα κατά µήκος του άξονα. Αυτό το σήµα διασχίζει τις 

συνάψεις προς άλλους νευρώνες, οι οποίοι µπορούν στη συνέχεια να ενεργοποιηθούν, 

παράγοντας ένα σήµα εξόδου z. Ένας νευρώνας ενεργοποιείται µόνο εάν το συνολικό 

σήµα εισόδου (σταθµισµένο άθροισµα wi·ui) υπερβαίνει ένα ορισµένο επίπεδο (το 

κατώφλι ενεργοποίησης θ). Οι τιµές της εξόδου είναι συνεχείς ή δυαδικές (σχήµα 11). 

 

Σχήµα 11: Βιολογικός Νευρώνας 

http://sourcetherapies.com/shift_moleculesofemotions.html 

 

                                                
1 (http://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting) 
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Σε µαθηµατικούς όρους ο νευρώνας µπορεί να περιγραφεί ως εξής 

(http://www.statsoft.com/textbook/neural-networks/): 

 

θ−= ∑ i

i

iuwy  και )(yz ψ=  

όπου ψ() είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης (ή συνάρτηση µεταφοράς), η 

οποία καθορίζει τη µορφή των τιµών εξόδου του νευρώνα. Οι βασικές συναρτήσεις 

που χρησιµοποιούνται είναι: 

Η σιγµοειδής συνάρτηση (sigmoid function): 
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Η βηµατική συνάρτηση (threshold function): 
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Η κατά τµήµατα γραµµική συνάρτηση (piecewise linear function): 
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Άλλες συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιούνται είναι η γραµµική 

και η γκαουσιανή συνάρτηση. Από όλες τις συναρτήσεις αυτές, η σιγµοειδής 

αποτελεί τη δηµοφιλέστερη, καθώς έχει τη δυνατότητα γραµµικής και µη γραµµικής 

συµπεριφοράς ενώ είναι συνεχής και παραγωγίσιµη. 

 

Ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από ένα σύνολο κόµβων 

συνδεδεµένων µεταξύ τους σε στρώµατα ή επίπεδα (layers), το επίπεδο εισόδου 

(input layer), το/τα ενδιάµεσο/α επίπεδο/α (hidden layer) και το επίπεδο εξόδου 

(output layer) (το πλήθος των ενδιάµεσων επιπέδων µεταβάλλεται ανάλογα µε την 

εφαρµογή) (σχήµα 12) (http://en.wikipedia.org/wiki/Neural_network). 
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Σχήµα 12: Τυπική δοµή νευρωνικού δικτύου µε ένα κρυµµένο επίπεδο 

(http://prlab.ceid.upatras.gr/courses/simeiwseis/NNET_HTML/Chapter2/NNET_chapter24.htm) 

 

Η σωστή σχεδίαση του δικτύου (διευθέτηση κόµβων και συνδέσεων) είναι 

ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς υπάρχει µια έντονη συσχέτιση µεταξύ του αλγορίθµου 

εκµάθησης και της τοπολογίας του δικτύου, γεγονός που κάνει τη σχεδίαση 

πρωταρχικής σηµασίας (Haykin, 1994). 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα µπορούν να χωριστούν σε δύο βασικές 

κατηγορίες: 

• Feed-forward: η πληροφορία ρέει από το επίπεδο εισόδου προς το επίπεδο 

εξόδου και κυρίως χρησιµοποιείται σε θέµατα όπως η πρόβλεψη και η 

αναγνώριση προτύπων. Μια τέτοια δοµή έχει σταθερή συµπεριφορά. 

• Recurrent: η πληροφορία επιστρέφει σε προηγούµενο επίπεδο που µε τη σειρά 

του ανατροφοδοτεί το ενδιάµεσο επίπεδο και κυρίως χρησιµοποιείται για τη 

συνειρµική µνήµη και για προβλήµατα βελτιστοποίησης. Μια τέτοια δοµή 

µπορεί να είναι ασταθής 

 

Μόλις καθοριστεί η αρχιτεκτονική του νέου δικτύου, υπόκειται στη 

διαδικασία της εκπαίδευσης. Σε αυτή τη φάση οι νευρώνες εφαρµόζουν µια 

επαναληπτική διαδικασία στον αριθµό των εισόδων για να προσαρµόσουν τα βάρη wi 

των συνάψεων ώστε το δίκτυο να είναι σε θέση να λύσει ένα πρόβληµα. Στόχος της 

εκπαίδευσης είναι η ελαχιστοποίηση του σφάλµατος και η προσαρµογή των τιµών 
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των βαρών µε τέτοιο τρόπο ώστε όταν εισάγεται στο δίκτυο µια είσοδος, να 

παράγεται η σωστή έξοδος. 

Τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται κυρίως µε τρεις διαφορετικούς τρόπους: 

• Εκπαίδευση µε εποπτεία (supervised): Το σύνολο προτύπων περιέχει ένα 

διανύσµατα εισόδου και εξόδου και το δίκτυο µαθαίνει να συµπεραίνει τη 

σχέση µεταξύ των δύο. Το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας 

έναν από τους κατάλληλους αλγορίθµους µάθησης (µε τον πιο διαδεδοµένο να 

είναι ο αλγόριθµος «προς τα πίσω διάδοσης», back propagation, από τους 

Rumelhart et al. 1986) (Patterson 1996, Haykin 1994, Fausett 1994). 

• Εκπαίδευση χωρίς εποπτεία (unsupervised): Το σύνολο προτύπων περιέχει 

µόνο διανύσµατα εισόδου τα οποία οµαδοποιούνται µε βάση τα κοινά τους 

χαρακτηριστικά, ενώ το νευρωνικό δίκτυο προσπαθεί να µάθει τη δοµή των 

δεδοµένων. 

• Εκπαίδευση µε ανταγωνισµό: Οι νευρώνες ανταγωνίζονται για το ποιος θα 

συµµετάσχει πιο ενεργά στην εκπαίδευση, µε κάποιον από αυτούς τελικά να 

χαρακτηρίζεται «νικητής νευρώνας». Στόχος εδώ είναι η αναπαράσταση µιας 

κλάσης διανυσµάτων εισόδου από ένα και µοναδικό νευρώνα εξόδου. Με τον 

τρόπο αυτό η κλάση του κάθε διανύσµατος ταυτοποιείται από τον µοναδικό 

νευρώνα που ενεργοποιείται σε κάθε περίπτωση. 

Εάν το δίκτυο εκπαιδευτεί κατάλληλα, έχει µάθει να µοντελοποιεί την 

(άγνωστη) συνάρτηση που συσχετίζει τις µεταβλητές εισόδου µε τις µεταβλητές 

εξόδου, και µπορεί στη συνέχεια να χρησιµοποιηθεί για να κάνει προβλέψεις εκεί 

όπου η έξοδος δεν είναι γνωστή. 

2.3.1. Πλεονεκτήµατα & Μειονεκτήµατα 

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν εφαρµοστεί µε επιτυχία σε διάφορους τοµείς 

όπως η οικονοµία, η ιατρική, η εφαρµοσµένη µηχανική, η γεωλογία και η φυσική, και 

γενικά όπου υπάρχουν προβλήµατα πρόβλεψης, ταξινόµησης ή ελέγχου. Η επιτυχία 

αυτή µπορεί να αποδοθεί σε πολλούς παράγοντες, όπως για παράδειγµα το γεγονός 

ότι µπορούν να παρέχουν µια πρόβλεψη µε την πιθανότητά της, σε αντίθεση µε άλλες 

τεχνικές ταξινόµησης όπως τα δέντρα απόφασης. Οι Fadalla et al. (2001) µετά από 

σχετική έρευνα καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι στις περισσότερες συγκριτικές 

µελέτες τα νευρωνικά δίκτυα ξεπερνούν τα στατιστικά-οικονοµετρικά µοντέλα. 
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Έρευνες δείχνουν ότι τα νευρωνικά δίκτυα αποδίδουν καλύτερα από τα δέντρα 

απόφασης και τη λογιστική παλινδρόµηση σε προβλήµατα πρόβλεψης απώλειας 

πελατών (Au et al. 2003). 

Πλεονεκτήµατα Νευρωνικών ∆ικτύων Μειονεκτήµατα Νευρωνικών ∆ικτύων 

Υψηλή ακρίβεια: τα νευρωνικά δίκτυα 
είναι σε θέση να επιλύουν ικανοποιητικά 
µη γραµµικά προβλήµατα. 

Έλλειψη διαφάνειας/κατανόησης 
µοντέλων: τα νευρωνικά δίκτυα 
λειτουργούν ως «µαύρα κουτιά». 

Ανοχή στο θόρυβο: τα νευρωνικά δίκτυα 
είναι ευέλικτα σε θορυβώδη, ελλιπή 
δεδοµένα. 

Σχεδίαση δοκιµής και λάθους: η επιλογή 
των ενδιάµεσων κόµβων και η των 
παραµέτρων εκπαίδευσης είναι 
εµπειρική. 

Ανεξαρτησία από υποθέσεις: τα 
νευρωνικά δίκτυα δεν κάνουν υποθέσεις 
για την κατανοµή των δεδοµένων, ή τη 
µορφή των αλληλεπιδράσεων µεταξύ των 
παραγόντων. 

Ο υπολογισµός των βαρών του δικτύου 
απαιτεί µεγάλα ποσά δεδοµένων, και 
αυτό συνεπάγεται µεγάλο υπολογιστικό 
κόστος. 

Ευκολία συντήρησης: τα νευρωνικά 
δίκτυα µπορούν να ενηµερωθούν µε νέα 
δεδοµένα, είναι συνεπώς ιδανικά για 
δυναµικά περιβάλλοντα. 

Over-fitting: αν χρησιµοποιηθούν πάρα 
πολλά βάρη χωρίς κανονικοποίηση, 
αχρηστεύεται η δυνατότητα των 
νευρωνικών δικτύων να γενικεύουν σε 
νέα δεδοµένα. 

Τα νευρωνικά δίκτυα υπερνικούν 
κάποιους περιορισµούς άλλων 
στατιστικών µεθόδων ενώ τις γενικεύουν. 

∆εν υπάρχει ρητό σύνολο κανόνων για να 
επιλεγεί ο πιο κατάλληλος αλγόριθµος 
νευρωνικού δικτύου. 

Οι κρυµµένοι κόµβοι στα νευρωνικά 
δίκτυα µε εποπτευµένη εκπαίδευση 
µπορούν να θεωρηθούν ως λανθάνουσες 
µεταβλητές. 

Τα νευρωνικά δίκτυα εξαρτώνται 
σηµαντικά από την ποσότητα και την 
ποιότητα των διαθέσιµων δεδοµένων. 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι µη γραµµικές 
τεχνικές µοντελοποίησης ικανές να 
µοντελοποιούν ιδιαίτερα σύνθετες 
συναρτήσεις. 

Τα νευρωνικά δίκτυα µπορεί να 
συγκλίνουν σε τοπικό και όχι ολικό 
ελάχιστο. 

Η απόδοση των νευρωνικών δικτύων 
µπορεί να αυτοµατοποιηθεί, 
ελαχιστοποιώντας την ανθρώπινη 
παρουσία. 

Τα νευρωνικά δίκτυα δεν έχουν κλασικές 
στατιστικές ιδιότητες, όπως τα 
διαστήµατα εµπιστοσύνης και ο έλεγχος 
υπόθεσης. 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι κατάλληλα 
στην αντιµετώπιση προβληµάτων σε µη-
συµβατικά πεδία. 

Οι τεχνικές νευρωνικών δικτύων 
συνεχίζουν να εξελίσσονται και δεν είναι 
ακόµα εύρωστες. 

Πίνακας 1: Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα νευρωνικών δικτύων 
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2.4. Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης 

Οι Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Support Vector Machines, SVM) 

αποτελούν µια πρόσφατη προσέγγιση στο πρόβληµα της ταξινόµησης (Vapnik, 

1998). Είναι ένας αλγόριθµος αναγνώρισης προτύπων, που διαφοροποιείται από τους 

προγενέστερους του, και αποτελεί ένα σύστηµα εκµάθησης που χρησιµοποιεί 

γραµµικές διακρίνουσες συναρτήσεις σε ένα µετασχηµατισµένο υψηλών διαστάσεων 

χώρο. Οι Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης χρησιµοποιούνται κυρίως για δυαδική 

κατηγοριοποίηση, χωρίς βέβαια να αποκλείεται η χρήση τους για ένταξη δεδοµένων 

σε περισσότερες κατηγορίες, µετά την τροποποίησή τους, αφού έχουν τη δυνατότητα 

να προσαρµόζονται ανάλογα µε την περίπτωση και τη φύση των δεδοµένων προς 

ταξινόµηση (Burges 1998, Mangasarian 2000, Τσιώρης 2008). Τα µοντέλα αυτά 

µπορεί να είναι γραµµικά, αλλά και µη γραµµικά, και σκοπό έχουν τη µεγιστοποίηση 

του διαχωριστικού περιθωρίου µεταξύ αντικειµένων που ανήκουν σε διαφορετικές 

κατηγορίες. Τα γραµµικά µοντέλα µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης είναι εύκολα 

στην εφαρµογή, ακόµα και σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων, και επιπλέον είναι εύκολα 

να ερµηνευτούν και να κατανοηθούν. Αντίθετα, τα µη γραµµικά µοντέλα µηχανών 

διανυσµάτων υποστήριξης χρησιµοποιούνται σε περιπτώσεις που ένας κανόνας 

γραµµικού διαχωρισµού δεν είναι αρκετός για τη δεδοµένη περίπτωση ταξινόµησης. 

Η κατασκευή όµως µη γραµµικών µοντέλων απαιτεί αυξηµένους υπολογιστικούς 

πόρους για µεγάλα σύνολα δεδοµένων, και η δυνατότητα ερµηνείας τους είναι 

σχετικά περιορισµένη. 

2.4.1. Προσεγγιστικές µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης 

Οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης έχουν γίνει µια δηµοφιλής, µη 

παραµετρική µεθοδολογία για την ανάπτυξη προβληµάτων ταξινόµησης. Σε ένα 

διχοτοµικό περιβάλλον ταξινόµησης, η ανάπτυξη ενός µοντέλου αρχίζει µε ένα 

δείγµα εκπαίδευσης { }ii dxT ,= , i=1, 2, …, n, όπου το m

i Rx ∈ είναι το διάνυσµα 

διάστασης m µε τις πληροφορίες εισόδου για το εκπαιδευόµενο αντικείµενο i, ενός 

συνόλου ανεξάρτητων µεταβλητών m, και το { }1,1 +−∈id είναι το αντίστοιχο 

αποτέλεσµα εξόδου ανάλογα µε την κατηγορία στην οποία ανήκει το
ix  (εξαρτηµένη 

µεταβλητή). Το αντικείµενο της ανάλυσης είναι η κατασκευή µιας συνάρτησης 
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απόφασης dxf →)( που να διαχωρίζει τις δύο κατηγορίες ταξινόµησης. Στην 

απλούστερη περίπτωση, η συνάρτηση f(x) ορίζεται από το υπερεπίπεδο γ=xw ως 

εξής: 

)sgn()( γ−= xwxf  

όπου w είναι το κάθετο στο υπερεπίπεδο διάνυσµα και γ είναι ένας σταθερός 

όρος. Από τη στιγµή που η f είναι σταθερή για κάθε θετική αύξηση (rescaling) του 

όρου µέσα στη συνάρτηση sign, ορίζεται το κανονικό υπερεπίπεδο (canonical 

hyperplane) 1)( ≥− γxwd  ως το υπερεπίπεδο εκείνο που θέτει σε «συναρτησιακή 

απόσταση» µεγαλύτερη ή ίση της µονάδας τα διανύσµατα των δύο κατηγοριών από 

το υπερεπίπεδο. Η βέλτιστη συνάρτηση απόφασης f είναι αυτή που µεγιστοποιεί το 

περιθώριο (margin) που προκαλείται από τον διαχωρισµό των κατηγοριών 

(µεγιστοποιεί την απόσταση του υπερεπιπέδου ταξινόµησης από τα κοντύτερα σηµεία 

των δύο κλάσεων), το οποίο είναι 

2

2

w
(Vapnik, 1998). Συνεπώς, δεδοµένου ενός 

δείγµατος εκπαίδευσης µε n παρατηρήσεις, η µεγιστοποίηση του περιθωρίου µπορεί 

να πραγµατοποιηθεί µε τη λύση του ακόλουθου προβλήµατος τετραγωνικού 

προγραµµατισµού (1): 

min yCeww
ΤΤ +

2

1
 

υ.π. eyeXwD ≥+− )( γ  

0≥y , Rw ∈γ,  

όπου D είναι ένας n*n πίνακας τέτοιος ώστε
iii dD = και 0=ilD , ji ≠∀ , 

το Χ είναι ένας n*m πίνακας µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης, το e είναι ένα διάνυσµα µε 

µονάδες, το y είναι ένα n*1 διάνυσµα µε θετικές µεταβλητές απόκλισης (slack 

variables) που σχετίζονται µε τη λανθασµένη ταξινόµηση των αντικειµένων 

εκπαίδευσης όταν οι κατηγορίες δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµες, και το C>0 είναι 

µια παράµετρος που χρησιµοποιείται για να τιµωρήσει τα σφάλµατα ταξινόµησης. 
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Σχήµα 13: Μηχανές διανυσµάτων υποστήριξης, η γραµµικά µη διαχωρίσιµη περίπτωση 

(Mangasarian, 2001). 

 

Από υπολογιστική οπτική γωνία, αντί της επίλυσης του προβλήµατος (1), 

είναι πιο συµφέρον να ληφθεί υπόψη η δυική του λαγκρασιανή διατύπωση (2): 

max DuDXXuue
ΤΤΤ −

2

1
 

υ.π. 0=Τ Due  

Ceu ≤≤0  

Η συνάρτηση απόφασης κατά συνέπεια εκφράζεται σε όρους των δυικών 

µεταβλητών u ως εξής: 

)sgn()( γ−= Τ
DuxXxf  

 

Μέχρι το σηµείο αυτό, έχει παρουσιαστεί ο τρόπος µε τον οποίο οι µηχανές 

διανυσµάτων υποστήριξης µπορούν να διαχωρίσουν δυο κλάσεις, τα όρια των οποίων 

είναι ή τείνουν να είναι γραµµικά. Στις περιπτώσεις που τα όρια είναι έντονα µη 

γραµµικά, οι µη γραµµικές µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης δίνουν τη λύση. 

Προκειµένου να γενικευτεί το µοντέλων των γραµµικών µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης σε ένα µη γραµµικό, τα δεδοµένα εισόδου του προβλήµατος 

αναπαριστώνται σε ένα υψηλότερων διαστάσεων χώρο H (χώρος χαρακτηριστικών) 

µέσα από µια µετατροπής της µορφής: )()( jiji xxxx
ΤΤ → φφ . Η συνάρτηση φ που 

µεταφέρει τα δεδοµένα στο χώρο υψηλότερων διαστάσεων ορίζεται εν δυνάµει από 

µια συµµετρική, θετικά ορισµένη συνάρτηση πυρήνα (kernel function) 
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)()()( jiji xxxxK
Τ= φφ . ∆ηµοφιλείς επιλογές για τη συνάρτηση πυρήνα 

συµπεριλαµβάνουν τον πυρήνα polynomial, τον πυρήνα Radial basis function (RBF), 

το σιγµοειδή πυρήνα κτλ (Scholkopf, et al. 2002). Η αναπαράσταση των δεδοµένων 

που χρησιµοποιεί τη συνάρτηση πυρήνα επιτρέπει την ανάπτυξη ενός γραµµικού 

µοντέλου στο χώρο των χαρακτηριστικών H, στον οποίο δηλαδή τα δεδοµένα είναι 

γραµµικά διαχωρίσιµα. Από τη στιγµή όµως που ο χώρος H είναι µια µη γραµµική 

χαρτογράφηση των αρχικών δεδοµένων, το µοντέλο που αναπτύχθηκε συνεπώς είναι 

µη γραµµικό στον αρχικό χώρο εισόδων. Το µοντέλο τελικά αναπτύσσεται µε την 

εφαρµογή της παραπάνω γραµµικής ανάλυσης στον χώρο χαρακτηριστικών H. 

Για µεγάλα σύνολα εκπαίδευσης, µερικές υπολογιστικές διαδικασίες έχουν 

προταθεί ώστε να επιτρέψουν τη γρήγορη εκπαίδευση των µοντέλων µηχανών 

διανυσµάτων υποστήριξης. Εδώ χρησιµοποιήθηκε η µεθοδολογία των 

προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (Fung et al. 2001). Σε αυτή τη 

µεθοδολογία, το βασικό πρόβληµα (1) µετατρέπεται στο ακόλουθο πρόβληµα 

βελτιστοποίησης (3): 

min yCyww
ΤΤ ++

2

1
)(

2

1 2γ  

υ.π. eyeXwD =+− )( γ  

 

Αυτή η νέα διατύπωση οδηγεί σε έναν γρήγορο και απλό αλγόριθµο για την 

παραγωγή ενός γραµµικού ή/και µη γραµµικού ταξινοµητή. Το βασικό πλεονέκτηµά 

της είναι ότι έχει µόνο περιορισµούς ισότητας, συνεπώς δίνει τη δυνατότητα της 

διατύπωσης µιας βέλτιστης λύσης κλειστής µορφής άµεσα από τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης, χωρίς να απαιτεί τη χρήση κανενός αλγορίθµου τετραγωνικού 

προγραµµατισµού, αλλά µόνο τη λύση ενός συνόλου γραµµικών εξισώσεων, 

απαιτώντας έτσι λιγότερο υπολογιστικό χρόνο. 

2.4.2. Προσθετικές µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης 

Οι προσθετικές µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Additive Support Vector 

Machines, ASVM) συνδυάζουν την απλότητα και διαφάνεια/δυνατότητα ερµηνείας 

των γραµµικών ταξινοµητών µε τη δυνατότητα γενίκευσης των µη γραµµικών 
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µοντέλων (Doumpos et al. 2007). Αυτό είναι πολύ σηµαντικό σε πολλά θέµατα όπου 

τα συστήµατα ταξινόµησης πρέπει όχι µόνο να είναι ακριβή αλλά και κατανοητά.  

Τα προσθετικά µοντέλα είναι γενικεύσεις των γραµµικών. Ένα γενικευµένο 

τέτοιο µοντέλο έχει τη µορφή: 

1

( ) ( )
n

j j

j

f x f x γ
=

= −∑  

όπου fj είναι µία οµαλή συνάρτηση του χαρακτηριστικού xj. 

Η µεθοδολογία των ASVM βασίζεται στο γεγονός ότι κάθε πραγµατική 

συνάρτηση µπορεί να προσεγγιστεί από µία κατά τµήµατα γραµµική συνάρτηση µε 

έναν αυθαίρετα µεγάλο αριθµό γραµµικών τµηµάτων.  

Συνεπώς, ένα οµαλό προσθετικό µοντέλο µπορεί να αναπτυχθεί από το 

συνδυασµό κατά τµήµατα γραµµικών συναρτήσεων, όπου κάθε µία συνάρτηση 

αναπτύσσεται χρησιµοποιώντας έναν αλγόριθµο απλών µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης για την εκπαίδευση γραµµικών ταξινοµητών.  

Για την ανάπτυξη ενός κατά τµήµατα γραµµικού µοντέλου, κάθε 

χαρακτηριστικό xj χωρίζεται σε υποδιαστήµατα, τα οποία ορίζονται από 

jr διαχωριστικά σηµεία 1 2 jr

j j jk k k< < <L , όπου 1

jk  και jr

jk  είναι αντίστοιχα η 

ελάχιστη και η µέγιστη τιµή του χαρακτηριστικού από τα δεδοµένα εκπαίδευσης. 

Έτσι η συνολική «βαθµολογία» του πελάτη i είναι: 

1 1

( () )
j

t t

i j j ij

rn

j t

f x f k x γ
= =

= −∑∑  

όπου: 

1

1

1

1

1

1

εάν 

εάν 

0 διαφορετικά

t
ij j

t t
j j

t
j ij

t t
j j

t t

j ij j

t t t

ij j

x k

k k

k

k ij

x

jk

k k

x

x

xk k

−

−

+

+

−

−

−

−

+

−
≤ ≤

≤




≤


= 




 

Εποµένως, το κατά τµήµατα γραµµικό µοντέλο µπορεί να διατυπωθεί σε 

γραµµική µορφή ως ( )f x bx γ= − , όπου x  είναι το διάνυσµα των κωδικοποιηµένων 

δεδοµένων και b είναι το διάνυσµα των συντελεστών των µεταβλητών στο µοντέλο, 

τα στοιχεία του οποίου καθορίζουν τις κατά τµήµατα γραµµικές συναρτήσεις fj: 

( )t t

j j jb f k= . Στα ASVM η εκτίµηση των παραµέτρων b και γ  γίνεται µέσω της 

διαδικασίας των προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης.  
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Η ανάπτυξη του τελικού οµαλού προσθετικού µοντέλου επιτυγχάνεται 

διαµορφώνοντας l  κατά τµήµατα γραµµικά µοντέλα (η ανάλυση των Doumpos et al. 

2007, έδειξε ότι αρκεί η ανάπτυξη περίπου 20 κατά τµήµατα γραµµικών µοντέλων). 

Κάθε κατά τµήµατα γραµµικό µοντέλο διαµορφώνεται χρησιµοποιώντας διαφορετικά 

διαχωριστικά σηµεία για τα χαρακτηριστικά. Έτσι, για κάθε χαρακτηριστικό xj 

διαµορφώνονται l  συναρτήσεις 1 2( ), ( ), ..., ( )j j j j j jf x f x f x
l , ο συνδυασµός των 

οποίων οδηγεί σε µια οµαλή συνάρτηση: 

1

1
(( )) h

j j j

h

jf x f x
=

= ∑
l

l
 

Οι Doumpos et al. (2007) εφάρµοσαν τη µεθοδολογία αυτή σε διάφορα 

σύνολα δεδοµένα και διαπίστωσαν ότι παρέχει καλύτερα αποτελέσµατα από άλλες 

µεθοδολογίες βασισµένες στη θεωρία των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης. 

2.4.3. Πλεονεκτήµατα 

Ακολουθεί η παράθεση των κυριότερων πλεονεκτηµάτων των µηχανών 

διανυσµάτων υποστήριξης (Kim et al. 2005): 

• Βασίζονται σε πολύ απλές και ξεκάθαρες ιδέες από τη θεωρία στατιστικής 

µάθησης (Vapnik, 1995). 

• Έχουν πολύ καλή ικανότητα γενίκευσης, ενώ ξεπερνούν σε σηµαντικό βαθµό 

το πρόβληµα υπερπροσαρµογής στα δεδοµένα (overfitting). 

• Η λύση τους είναι µοναδική, βέλτιστη και ολική αφού η εκπαίδευσή τους 

γίνεται µε την επίλυση ενός προβλήµατος τετραγωνικού κυρτού 

προγραµµατισµού. 

• Η µέθοδος δεν απαιτεί τη γνώση της στατιστικής κατανοµής των δεδοµένων. 

• Μπορούν να παράγουν περίπλοκα µη γραµµικά µοντέλα, που έχουν 

συγκεκριµένη συναρτησιακή διατύπωση. 

• Έχουν ισχυρό θεωρητικό υπόβαθρο και έτσι µπορεί να ακολουθηθεί η 

διαδικασία βήµα προς βήµα. 

• Σε πληθώρα πραγµατικών εφαρµογών, έχουν επιδείξει ισάξια η καλύτερη 

επίδοση συγκριτικά µε άλλες ανταγωνιστικές µεθόδους. 

• Το πλήθος των παραµέτρων που απαιτούν ρύθµιση στις µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης είναι σηµαντικά µικρότερο από το αντίστοιχο άλλων 

µεθοδολογιών. 
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2.5. Κριτήρια αξιολόγησης µοντέλων 

Τα µοντέλα κατάταξης που παρουσιάστηκαν παραπάνω χρησιµοποιούνται για 

την πρόβλεψη της µελλοντικής συµπεριφοράς απώλειας πελατών, και συνεπώς είναι 

σηµαντικό να γίνει αξιολόγηση της απόδοσης και ακρίβειας της κατάταξής τους. 

Προκειµένου να ποσοτικοποιηθεί η ακρίβεια των µοντέλων αυτών χρησιµοποιήθηκε 

η καµπύλη Top decile lift και ο συντελεστής Gini. 

2.5.1. ROC Curve 

Για να εκτιµηθεί η ικανότητα πρόβλεψης των µοντέλων ταξινόµησης που 

χρησιµοποιήθηκαν, επιλέχτηκε το κριτήριο της καµπύλης ROC (Reiceiver Operating 

Characteristic) (Fawcett, 2004). Το µέτρο αυτό βασίζεται στη σύγκριση της 

προβλευθείσας κατάστασης του γεγονότος και της πραγµατικής κατάστασης του 

πελάτη σε σχέση µε αυτό το γεγονός. Συγκεκριµένα, η καµπύλη αυτή αποτελείται 

από ένα διάγραµµα δύο αξόνων, όπου στην περίπτωση της απώλειας πελατών, ο 

οριζόντιος άξονας δείχνει το ποσοστό των πελατών που µένουν µε µια εταιρία και το 

µοντέλο έχει θεωρήσει ότι την εγκαταλείπουν (false positives, FP), και ο κάθετος 

άξονας δείχνει το ποσοστό των πελατών που εγκαταλείπουν µια εταιρία και το 

µοντέλο τους έχει ταξινοµήσει στην ίδια κατηγορία (true positives, TP). Η 

αποτελεσµατικότητα του µοντέλου βάσει του διαγράµµατος αυτού εξετάζεται από το 

εµβαδόν της περιοχής κάτω από την καµπύλη (AUC, area under curve): 

∫∫ ∗
==

N

TPdFP
NPN

FP
d

P

TP
AUC

0

1

0

1
 

όπου TP+FN=P, και TN+FP=N 
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Σχήµα 14: Καµπύλη ROC (Neslin et al. 2002) 

 

Όσο πιο κυρτωµένη είναι η καµπύλη προς το πάνω αριστερό µέρος του 

γραφήµατος, τόσο καλύτερο είναι το µοντέλο στο να διαχωρίζει µε ακρίβεια τους 

αφοσιωµένους πελάτες από εκείνους που επιθυµούν να εγκαταλείψουν µια εταιρία. 

Συγκεκριµένα το εµβαδόν για ένα άριστο µοντέλο είναι ίσο µε τη µονάδα (συνεχής 

καµπύλη) και για ένα ανεπαρκές µοντέλο είναι µικρότερο του 0,5 (διακεκοµµένη 

γραµµή) (Doumpos 2007). 

 

Στη συγκεκριµένη εργασία, χρησιµοποιήθηκε ο συντελεστής Gini, ο οποίος 

σχετίζεται στενά µε την καµπύλη ROC ως εξής (Alker, 1965): 

1*2 −= AUCGini  

2.5.2. Καµπύλη Top Decile Lift 

Η καµπύλη top-decile lift µετρά τον αριθµό των πελατών που πραγµατικά 

εγκαταλείπουν µια εταιρία, και οι οποίοι εντάσσονται στο 10% των πελατών που το 

µοντέλο έχει υπολογίσει ότι εµφανίζουν τη µεγαλύτερη πιθανότητα απώλειας. Όσο 

υψηλότερη η κλίση της καµπύλης, τόσο πιο ακριβές είναι και το µοντέλο. Στο σχήµα 

8 φαίνεται µια καµπύλη lift µε τέλειο διαχωρισµό των κατηγοριών των πελατών που 

εγκαταλείπουν µία εταιρία από εκείνους που παραµένουν αφοσιωµένοι σε αυτή 

(καµπύλη πάνω αριστερά): όλοι οι πελάτες που πρόκειται να φύγουν εντοπίζονται 

από το µοντέλο πρόβλεψης. Επίσης αναπαρίσταται και µία κατάσταση όπου κανένας 

διαχωρισµός µεταξύ των πελατών δεν έχει γίνει (µεσαία καµπύλη), πράγµα που 
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συµβαίνει όταν οι πιθανότητες απώλειας πελατών είναι τυχαίες. Ο στόχος συνεπώς 

είναι να παραχθεί µία καµπύλη όσο πιο µακριά γίνεται από την τυχαία καµπύλη lift 

(Neslin et al. 2004). 

 

Σχήµα 15: Καµπύλη Lift για την απεικόνιση τέλειου διαχωρισµού (πάνω αριστερά καµπύλη) και 

µη διαχωρισµού (µεσαία καµπύλη) πελατών που επιθυµούν να εγκαταλείψουν µια εταιρία και µη 

(Mutanen, 2006). 

 

Η καµπύλη Top Decile Lift προτιµάται για την αξιολόγηση και τη σύγκριση 

της απόδοσης µοντέλων στην ανάλυση απώλειας πελατών. Ο λόγος για τον οποίο η 

καµπύλη αυτή χρησιµοποιείται ευρέως στον τοµέα των τηλεπικοινωνιών είναι επειδή 

τα κέντρα εξυπηρέτησης πελατών έχουν ορισµένο προσωπικό διαθέσιµο για να 

επικοινωνεί µε έναν ορισµένο αριθµό συνδροµητών. Οι τηλεπικοινωνιακές εταιρίες 

συνεπώς ενδιαφέρονται να υπολογίσουν ποιο τµήµα των πελατών που επιθυµούν να 

εγκαταλείψουν την επιχείρηση θα εντοπίσουν αν επικοινωνήσουν µε το 10% της 

πελατειακής βάσης τους (Mutanen, 2006). 

2.6. Εφαρµογές στην ανάλυση και πρόβλεψη 

απώλειας πελατών 

Σκοπός αυτού του υποκεφαλαίου είναι η ανασκόπηση δηµοφιλών µεθόδων 

και εφαρµογών που εντοπίστηκαν στη βιβλιογραφία της ανάλυσης και πρόβλεψης 

απώλειας πελατών. Μεταξύ των γνωστών µοντέλων γα την πρόβλεψη της απώλειας 
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πελατών είναι τα νευρωνικά δίκτυα (Mozer et al. 2000), οι µηχανές υποστήριξης 

διανυσµάτων (Zhao et al. 2005), τα δέντρα απόφασης (Lemmens et al. 2003), η 

λογιστική παλινδρόµηση (Baesens et al. 2002, Coussement et al. 2008, Hung et al. 

2006) και η γενετική µοντελοποίηση (Eiben et al. 1998). 

Ακολουθεί µια πιο εκτενής παρουσίαση των µεθόδων και των εφαρµογών 

τους, όπως αυτές εντοπίστηκαν µετά από βιβλιογραφική ανασκόπηση. 

2.6.1. Ανάλυση παλινδρόµησης 

Μια προσέγγιση της γραµµικής παλινδρόµησης χρησιµοποίησαν οι Mihelis et 

al. (2001) προκειµένου να εκτιµήσουν την ικανοποίηση των πελατών, ενώ οι Rust et 

al. (1993) στην προσπάθειά τους να κάνουν το ίδιο, χρησιµοποίησαν λογιστική 

παλινδρόµηση για να συνδέσουν την ικανοποίηση πελατών µε τα χαρακτηριστικά 

διατήρησής τους, υποστηρίζοντας ότι η λογιστική συνάρτηση µπορεί να αποδώσει 

την πιθανότητα διατήρησης των πελατών. Οι Hwang et al. (2004) στη µελέτη τους 

έδειξαν ότι η λογιστική παλινδρόµηση απέδωσε ικανοποιητικά στην πρόβλεψη της 

απώλειας πελατών, συγκρινόµενη µε τα νευρωνικά δίκτυα και τα δέντρα απόφασης, 

και τόνισαν ότι η λογιστική παλινδρόµηση είναι το καλύτερο µοντέλο για αυτό το 

σκοπό, σηµειώνοντας παράλληλα ότι πολλοί παράγοντες θα µπορούσαν να 

επηρεάσουν αυτά τα αποτελέσµατα (όπως οι παράµετροι των νευρωνικών δικτύων 

και τα δεδοµένα πάνω στα οποία λαµβάνει χώρα το πείραµα). Οι Kim et al. (2004) 

χρησιµοποίησαν ένα λογιστικό µοντέλο για να καθορίσουν την απώλεια πελατών 

στον τοµέα των τηλεπικοινωνιών, και οι Neslin et al. (2004) δήλωσαν ότι η λογιστική 

µοντελοποίηση µπορεί ακόµα και να υπερτερεί έναντι πιο εκλεπτυσµένων τεχνικών, 

όπως τα νευρωνικά δίκτυα (Buckinx et al. 2005, Lariviere et al. 2005). 

2.6.2. ∆έντρα απόφασης 

Οι Kitayama et al. (2002) χρησιµοποίησαν µια τεχνική βασισµένη στα δέντρα 

απόφασης για να αναπτύξουν ένα µοντέλο ανάλυσης του προφίλ του πελάτη. Η 

πελατειακή βάση χωρίστηκε σε τµήµατα οµάδων πελατών µε βάση το πόσο 

πολύτιµοι είναι για την επιχείρηση και το δέντρο απόφασης εφαρµόστηκε στα 

τµήµατα αυτά µε σκοπό τον καθορισµό των απαραίτητων µέτρων που πρέπει να 

ληφθούν για να αποφευχθεί η απώλειά πελατών και να αυξηθεί η διατήρησή τους. 

Πειράµατα που έγιναν από τους Hwang et al. (2004) συµπεριελάµβαναν ένα δέντρο 
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απόφασης, ένα νευρωνικό δίκτυο και ένα µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης. Το 

δέντρο απόφασης έδειξε σχετικά καλύτερη ακρίβεια σε σχέση µε τις άλλες τεχνικές, 

παρόλα αυτά οι Hwang et al. (2004) τόνισαν ότι τα αποτελέσµατα αυτά δεν 

αποδεικνύουν ότι τα δέντρα απόφασης είναι η καλύτερη µέθοδος για όλες τις 

περιπτώσεις, γεγονός που υποστηρίζεται και από τους Mozer et al. (2000). Οι Datta et 

al. (2001) ανέπτυξαν το µοντέλο CHAMP (Churn Analysis Modeling and Prediction), 

το οποίο χρησιµοποιεί δέντρα απόφασης για να προβλέψει την απώλεια πελατών στον 

τοµέα των τηλεπικοινωνιών. 

2.6.3. Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 

Οι Mozer et al. (2000) χρησιµοποίησαν ένα µοντέλο λογιστικής 

παλινδρόµησης, ένα µοντέλο δέντρου απόφασης, και ένα µοντέλο µε νευρωνικά 

δίκτυα, για να προβλέψουν την απώλεια πελατών και να καθορίσουν τα θέλγητρα που 

πρέπει να δοθούν στους πελάτες µιας αµερικάνικης εταιρίας ασύρµατης τηλεφωνίας 

για να βελτιωθεί η διατήρησή τους και να αυξηθεί η αποδοτικότητα της εταιρίας. 

Μετά τη σύγκριση των µεθόδων µε βάση την καµπύλη lift, προέκυψε ότι τα 

νευρωνικά δίκτυα απέδωσαν καλύτερα από τις δυο άλλες µεθόδους. Ο Pendharkar 

(2009) χρησιµοποίησε νευρωνικά δίκτυα που βασίζονται σε γενετικούς αλγορίθµους 

για να προβλέψει την απώλεια πελατών σε µία υπηρεσία κινητής τηλεφωνίας. Μετά 

από σύγκριση του µοντέλου αυτού µε ένα στατιστικό µοντέλο z-score 

(χρησιµοποιώντας ως κριτήριο αξιολόγησης την ακρίβεια πρόβλεψης, την καµπύλη 

top decile lift και την καµπύλη ROC), αποδείχτηκε ότι τα νευρωνικά δίκτυα 

υπερτερούν έναντι του στατιστικού µοντέλου σε όλα τα κριτήρια, αν και το δεύτερο 

έχει το πλεονέκτηµα του µικρότερου υπολογιστικού φόρτου. Ο Boone (2002) 

εφάρµοσε τα νευρωνικά δίκτυα στην τµηµατοποίηση πελατειακών βάσεων 

δεδοµένων στον τοµέα του λιανικού εµπορίου, ενώ ο Rygielski (2002) τα 

χρησιµοποίησε στη διαχείριση πελατειακών σχέσεων, και µέσα από τη µελέτη του 

υποστηρίζει ότι τα νευρωνικά δίκτυα παρέχουν ένα πιο ακριβές και εύρωστο µέσο 

πρόβλεψης, ενώ ενέχουν πιθανό ρίσκο εύρεσης υπο-βέλτιστων λύσεων, και πρέπει να 

ληφθεί υπόψη το γεγονός ότι δεν παρουσιάζουν σχέδια εύκολα κατανοητά από το 

χρήστη. Οι Au et al. (2003) έδειξαν ότι τα νευρωνικά δίκτυα υπερτερούν έναντι των 

δέντρων απόφασης και της λογιστικής παλινδρόµησης στην πρόβλεψη απώλειας 

πελατών, ενώ επιπλέον, µελέτες έδειξαν ότι τα νευρωνικά δίκτυα που βασίζονται σε 
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γενετικούς αλγόριθµους υπερτερούν έναντι των παραδοσιακών νευρωνικών δικτύων 

(Pendharkar 2007, Pendharkar et al. 2006). 

2.6.4. Μηχανές υποστήριξης διανυσµάτων 

Οι µηχανές υποστήριξης διανυσµάτων είναι µια ακόµα τεχνολογία που 

µελετάται προς χρήση στη διαχείριση απώλειας πελατών. Οι Lee et al. (2004) 

δήλωσαν µέσα από τη µελέτη τους ότι, σε ένα τυπικό PC, χρειάστηκαν περίπου 20 

ώρες για να αναλυθεί ένα σύνολο δεδοµένων 8000 πελατών (χρησιµοποιώντας 

MATLAB), γεγονός που αποτελεί σηµαντικό µειονέκτηµα των µηχανών υποστήριξης 

διανυσµάτων, ενώ η µέθοδος έδωσε παρόµοια αποτελέσµατα µε τα νευρωνικά 

δίκτυα. Η µελέτη των Coussement et al. (2008) ερευνά την αποτελεσµατικότητα των 

µηχανών υποστήριξης διανυσµάτων (SVM) στην αναγνώριση απώλειας πελατών σε 

συνδροµητικές υπηρεσίες. Αυτή η έρευνα εφαρµόζει ένα µοντέλο µηχανών 

υποστήριξης διανυσµάτων σε έναν βέλγικο εκδοτικό οίκο προκειµένου να προβλέψει 

την απώλεια πελατών µε όσο το δυνατόν υψηλότερη ακρίβεια. Τα αποτελέσµατα 

έδειξαν ότι οι µηχανές υποστήριξης διανυσµάτων δείχνουν καλή απόδοση γενίκευσης 

όταν εφαρµόζονται σε θορυβώδη δεδοµένα µάρκετινγκ. Επίσης φαίνεται ότι µόνο 

όταν εφαρµόζεται η διαδικασία επιλογής των βέλτιστων παραµέτρων, οι µηχανές 

υποστήριξης διανυσµάτων υπερτερούν έναντι της λογιστικής παλινδρόµησης, ενώ τα 

random forests υπερτερούν καθαρά των µηχανών υποστήριξης διανυσµάτων µε βάση 

τα κριτήρια αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκαν (καµπύλη ROC και top decile lift). 

2.6.5. Γενετικοί αλγόριθµοι 

Σχετική βιβλιογραφία υποστηρίζει ότι η χρήση γενετικών αλγορίθµων 

προσφέρει υψηλότερη ακρίβεια, έχει όµως µεγαλύτερο υπολογιστικό φόρτο (Hadden 

et al. 2007). Οι Sun et al. (2004) πρότειναν µια προσέγγιση που χρησιµοποιεί 

γενετικούς αλγορίθµους, τονίζοντας ότι µπορεί να παρέχει ένα απλό, γενικευµένο και 

εύρωστο πλαίσιο για την επιλογή καλών χαρακτηριστικών. Οι Datta et al. (2001) 

ανέπτυξαν µια τεχνική για να προβλέπουν την απώλεια πελατών στον τοµέα της 

κινητής τηλεφωνίας, στην οποία πραγµατοποιείται προς τα εµπρός επιλογή 

χαρακτηριστικών (forward feature selection-FFS), όπου ένα δέντρο απόφασης 

ταξινοµεί τα στοιχεία σύµφωνα µε το ποσοστό λάθους τους, και ένας γενετικός 

αλγόριθµος χρησιµοποιεί λογιστική παλινδρόµηση για να αποτιµήσει κάθε πιθανό 
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σύνολο χαρακτηριστικών. Επιπλέον η σύγκριση της µεθόδου των δέντρων απόφασης 

µε τη µέθοδο του k-κοντινότερου γείτονα δεν έδειξε σηµαντικές διαφορές στην 

ακρίβεια και απόδοση µεταξύ των µοντέλων. Οι Ng et al. (2001) επίσης πρότειναν 

την προσέγγιση των δέντρων απόφασης για την επιλογή χαρακτηριστικών, τονίζοντας 

ότι αυτή η µέθοδος είναι ακριβής και αποδοτική, γεγονός που υποστηρίζουν και οι 

Crespo et al. (2004). 

2.6.6. Άλλες µέθοδοι 

Οι αλγόριθµοι που έχουν αναφερθεί µέχρι στιγµής έχουν κάποιους 

περιορισµούς εξαιτίας της φύσης του προβλήµατος της απώλειας πελατών: τα 

δεδοµένα είναι µη ισορροπηµένα, δηλαδή ο αριθµός των πελατών που εγκαταλείπουν 

µια επιχείρηση συνήθως αποτελεί ένα πολύ µικρό µέρος των δεδοµένων (Zhao et al. 

2005), υπάρχει θόρυβος στα δεδοµένα και η πρόβλεψη απώλειας πελατών απαιτεί την 

κατάταξη των συνδροµητών σύµφωνα µε την πιθανότητα που έχουν να αλλάξουν 

εταιρία (Au et al. 2003). Ορισµένες προσεγγίσεις έχουν προσπαθήσει να 

αντιµετωπίσουν αυτά τα προβλήµατα, όπως οι αλγόριθµοι που βασίζονται στα δέντρα 

απόφασης, οι οποίοι µπορούν να επεκταθούν ώστε να καθορίζουν την κατάταξη αλλά 

είναι πιθανό κάποια φύλλα του δέντρου να έχουν όµοιες πιθανότητες και επίσης η 

προσέγγιση αυτή είναι ευπαθής στο θόρυβο (Xie et al. 2009). Έρευνες από τους Au et 

al. (2003) έδειξαν ότι αν και η ανακάλυψη κανόνων µε βάση τους γενετικούς 

αλγορίθµους µπορεί να παράγει ακριβή µοντέλα ταξινόµησης, αυτά δεν µπορούν να 

ορίσουν την πιθανότητα που σχετίζεται µε αυτές προβλέψεις. Συνεπώς, οι ίδιοι 

πρότειναν ένα νέο αλγόριθµο, τον Data Mining by Evolutionary Learning (DMEL) 

ικανό να εξορύσσει κανόνες σε βάσεις δεδοµένων, να χειρίζεται προβλήµατα 

ταξινόµησης όπου η πιθανότητα πρόβλεψης είναι σηµαντική, και να αντιµετωπίζει 

την περίπτωση χαµένων τιµών στα δεδοµένα. Ο αλγόριθµος αυτός χρησιµοποιήθηκε 

για την πρόβλεψη απώλειας πελατών σε µια βάση δεδοµένων µιας τηλεπικοινωνιακής 

εταιρίας στη Μαλαισία, και έγινε σύγκριση της ακρίβειας πρόβλεψής του µε ένα 

µοντέλο νευρωνικών δικτύων και δέντρου απόφασης. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο 

DMEL απέδωσε καλύτερα σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. 

Οι Xie et al. (2009) παρουσίασαν στη µελέτη τους τη µέθοδο Improved 

Balanced Random Forests (IBRF) στην πρόβλεψη απώλειας πελατών, όπου ερευνάται 

η απόδοση της µεθόδου σε σύγκριση µε τα νευρωνικά δίκτυα, τα δέντρα απόφασης 

και τις class-weighted core µηχανές υποστήριξης διανυσµάτων (CWC-SVM). Η 



 54 

µέθοδος εφαρµόστηκε σε µία κινεζική τράπεζα, και προέκυψε ότι το µοντέλο των 

IBRF έχει καλύτερα αποτελέσµατα πρόβλεψης, τόσο συγκριτικά µε τις 

προαναφερθείσες µεθόδους, όσο και σε σχέση µε άλλους αλγορίθµους random forests 

(balanced random forests και weighted random forests), ενώ αντιµετώπισαν 

ικανοποιητικά και τους προαναφερθέντες περιορισµούς. 

Οι Burez et al. (2009) στη µελέτη τους προσπάθησαν να αντιµετωπίσουν τη 

µη ισορροπία των δεδοµένων στην απώλεια πελατών, χρησιµοποιώντας 4 µεθόδους 

και κατάλληλα µέτρα απόδοσης (AUC, καµπύλη lift). Χρησιµοποιήθηκαν µοντέλα 

weighted random forests, δειγµατοληψία-sampling (random και advanced under-

sampling-CUBE), cost-sensitive learning και boosting, τα οποία εφαρµόστηκαν σε 6 

ευρωπαϊκές επιχειρήσεις για να ελεγχθεί η απόδοσή τους (δύο τράπεζες, ένα σούπερ 

µάρκετ, µια εταιρία κινητής τηλεφωνίας, έναν εκδοτικό οίκο, και µια εταιρία pay 

TV). Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι το µοντέλο under-sampling µπορεί να οδηγήσει σε 

βελτιωµένη ακρίβεια πρόβλεψης, ενώ δε φαίνεται αύξηση στην απόδοση πρόβλεψης 

κατά τη χρήση της προχωρηµένης τεχνικής δειγµατοληψίας CUBE. Επιπλέον τα 

weighted random forests απέδωσαν καλύτερα από τα απλά random forests, ενώ το 

boosting αποδείχτηκε εύρωστος ταξινοµητής, αλλά δεν απέδωσε καλύτερα από 

κάποια άλλη τεχνική. 

Οι Neslin et al. (2004) ερεύνησαν το πώς µεθοδολογικοί παράγοντες 

συµβάλλουν στην ακρίβεια των µοντέλων πρόβλεψης απώλειας πελατών. Η µελέτη 

βασίστηκε σε ένα τουρνουά µε 45 συµµετοχές ειδικών οι οποίοι κατασκεύασαν ένα 

µοντέλο απώλειας πελατών µε βάση τα δεδοµένα µιας εταιρίας ασύρµατης 

τηλεφωνίας. Η απόδοση των µοντέλων που αναπτύχθηκαν αξιολογήθηκε µε βάση την 

καµπύλη top-decile lift και το συντελεστή Gini. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι η 

ακρίβεια πρόβλεψης ποικίλει ανάλογα µε τη µέθοδο που χρησιµοποιήθηκε, ότι τα 

µοντέλα µπορούν να χρησιµοποιηθούν επιτυχώς και σε µελλοντικό διάστηµα και ότι 

τα µοντέλα λογιστικής παλινδρόµησης και δέντρων απόφασης έχουν σχετικά 

υψηλότερη απόδοση, η προσέγγιση Novice (χρησιµοποιήθηκε κοινή λογική για την 

επιλογή µεταβλητών, και δε χωρίστηκαν τα δεδοµένα σε calibration και holdout) έχει 

µέτρια απόδοση πρόβλεψης, ενώ τα µοντέλα που χρησιµοποίησαν discriminant 

ανάλυση και η προσέγγιση Explain (δόθηκε βάση στη θεωρεία και σε εργαλεία 

απλοποίησης δεδοµένων όπως η παραγοντική ανάλυση για την επιλογή µεταβλητών) 

έχουν χαµηλότερη απόδοση. 
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Κλείνοντας, θα αναφερθεί µία ακόµα µέθοδος που ασχολείται µε την 

πρόβλεψη της συµπεριφοράς πελατών, και δεν συµπεριελήφθη στην παρούσα 

εργασία, αυτή των αλυσίδων Markov, τις οποίες χρησιµοποίησαν οι Jenamani et al. 

(2003) για να αναπτύξουν ένα µοντέλο που λαµβάνει υπόψη τη συµπεριφορά 

διαδικτυακών πελατών. Και οι Burez et al. (2007) ανέπτυξαν ένα µοντέλο αλυσίδας 

Markov για την πρόβλεψη απώλειας πελατών και ένα µοντέλο random forest, τα 

οποία και σύγκριναν µε ένα µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης. Χρησιµοποιήθηκαν 

δεδοµένα από µια εταιρία pay-TV, και τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι τα random 

forests υπερτερούν έναντι των άλλων δύο µεθόδων, ενώ η απλή λογιστική 

παλινδρόµηση και η λογιστική παλινδρόµηση µε αλυσίδες Markov έχουν ουσιαστικά 

το ίδιο αποτέλεσµα, µε τη δεύτερη να υπερτερεί ελαφρώς (οι συγκρίσεις έγιναν µε 

βάση την αθροιστική καµπύλη lift και την καµπύλη ROC). 

2.6.7. Σύνοψη 

Συµπερασµατικά, όπως φαίνεται από τη βιβλιογραφική ανασκόπηση, µια 

πλειάδα µεθόδων χρησιµοποιείται στον τοµέα ανάλυσης και πρόβλεψης απώλειας 

πελατών, η οποία επεκτείνεται όλο και περισσότερο, αρχίζοντας από τα παραδοσιακά 

στατιστικά µοντέλα µέχρι την εκµάθηση µηχανών και τις πιο σύνθετες µεθόδους. Το 

σχήµα 16 απεικονίζει τις περισσότερο προτιµητέες µεθόδους πρόβλεψης 

συµπεριφοράς πελατών των ετών 2002-2007. Την πρώτη θέση κατέχει η ανάλυση 

παλινδρόµησης, ενώ ακολουθούν τα δέντρα απόφασης, τα µοντέλα Markov και τα 

νευρωνικά δίκτυα. 

 

Σχήµα 16: Ανάλυση των µελετών απώλειας πελατών σχετικά µε τις τεχνολογιών που 

χρησιµοποίησαν (Hadden, 2007) 
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Η έρευνα στον τοµέα της εξόρυξης δεδοµένων δείχνει ότι οι τεχνικές 

εκµάθησης µηχανών, όπως τα νευρωνικά δίκτυα, συχνά υπερτερούν έναντι των 

στατιστικών τεχνικών (Baesens et al. 2002, Bhattacharyya et al. 1998). Παρόλα αυτά 

είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι η επιτυχία µιας µεθόδου και η ικανοποιητική της 

απόδοση εξαρτάται από ένα σύνολο πραγµάτων, όπως είναι το είδος του 

προβλήµατος, η ποιότητα των δεδοµένων, η ποιότητα των παραµέτρων που ορίζουν 

την µέθοδο προς εφαρµογή και άλλα. Συνεπώς δεν µπορεί να προκύψει ένα πάγιο 

συµπέρασµα ως προς το ποια µέθοδος υπερτερεί των υπολοίπων στον τοµέα της 

ανάλυσης και πρόβλεψης απώλειας πελατών. 
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3. ∆εδοµένα, µεθοδολογία ανάλυσης, αποτελέσµατα 

3.1. Περιγραφή δεδοµένων 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στην εργασία παρείχε το τµήµα Teradata 

Center for Customer Relationship Management του πανεπιστηµίου Duke University, 

και αφορούν σε πληροφορίες πελατών µιας µεγάλης εταιρίας ασύρµατης τηλεφωνίας. 

Τα δεδοµένα αυτά έγιναν διαθέσιµα στους ενδιαφερόµενους στα πλαίσια του 

∆ιαγωνισµού Μοντελοποίησης Απώλειας Πελατών (Churn Modeling Tournament), 

το 2001. Σκοπός του διαγωνισµού αυτού ήταν να ερευνήσει ποιές µέθοδοι 

λειτουργούν αποτελεσµατικότερα στην πρόβλεψη της απώλειας πελατών, και µε αυτό 

τον τρόπο να εµπλουτιστεί την γνώση πάνω στην µοντελοποίηση πρόβλεψης 

(Predictive modeling2), η οποία αποτελεί σηµαντικό εργαλείο µάρκετινγκ αλλά και 

σηµαντικό παράγοντα του τµήµατος διαχείρισης των πελατειακών σχέσεων µιας 

εταιρίας. 

Οι πελάτες που συµµετέχουν στην ανάλυση επιλέχτηκαν ως εξής: έγινε 

δειγµατοληψία ώριµων πελατών, πελατών δηλαδή που έµειναν στην εταιρία για 

τουλάχιστον 6 µήνες, κατά τους µήνες Ιούλιο, Σεπτέµβριο, Νοέµβριο και ∆εκέµβριο 

του 2001. Για κάθε πελάτη, οι µεταβλητές υπολογίστηκαν µε βάση τους τέσσερις 

αυτούς µήνες, και στη συνέχεια υπολογίστηκε ο δείκτης απώλειας πελατών µε βάση 

το αν ο πελάτης αυτός έφυγε από την εταιρία κατά τη διάρκεια 31-60 ηµερών µετά 

από την αρχική δειγµατοληψία του. Το κενό τουλάχιστον ενός µηνός µεταξύ της 

δειγµατοληψίας και της καταγραφής της απώλειας πελατών υιοθετήθηκε 

λαµβάνοντας υπόψη το χρόνο που χρειάζεται µία τηλεπικοινωνιακή εταιρία να 

εφαρµόσει τα αποτελέσµατα ενός µοντέλου πρόβλεψης απώλειας πελατών στα 

πλαίσια του τµήµατος µάρκετινγκ και διαχείρισης πελατειακών σχέσεων. Σε µία 

τέτοια εφαρµογή θα χρειαζόταν τουλάχιστον ένας µήνας για να οργανωθεί µία 

καµπάνια, να επιλεχθούν οι κατάλληλοι πελάτες, να γίνουν προβλέψεις, να τεθούν 

προτεραιότητες µεταξύ των πελατών, και να γίνουν οι κατάλληλες ενέργειες 

διατήρησής τους. Συνεπώς, από την οπτική της αποτελεσµατικότητας µιας 

                                                
2 Predictive modeling: η στατιστική διαδικασία κατά την οποία υπολογίζονται τα σκορ των 

πελατών και γίνεται η κατάλληλη στοχοθέτησή τους για την καµπάνια µάρκετινγκ. 
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καµπάνιας, η χρονική περίοδος ενός µε δύο µήνες µετά την καταγραφή των 

τελευταίων µεταβλητών πρόβλεψης, είναι µια σηµαντική περίοδος που πρέπει να 

ληφθεί υπόψη. 

Τα δεδοµένα οργανώνονται σε τρία αρχεία: ένα αρχείο δεδοµένων 

εκπαίδευσης (Calibration data), και 2 αρχεία ελέγχου (validation), το αρχείο 

δεδοµένων Current Score data, και το αρχείο δεδοµένων Future Score data, ως εξής 

(πίνακας 2): 

 
∆εδοµένα 

Calibration 

∆εδοµένα 

Current Score 

∆εδοµένα 

Future Score 

Μέγεθος δείγµατος 100.000 πελάτες 51.306 πελάτες 100.462 πελάτες 

Αριθµός µεταβλητών 

πρόβλεψης 

173 173 173 

∆είκτης απώλειας 

πελατών 

Ναι Όχι Όχι 

% απώλεια πελατών 50% 1,80% 1,80% 

Πίνακας 2: Τα δεδοµένα των πελατών, όπως αυτά οργανώθηκαν στα τρία αρχεία. 

 

Το αρχείο δεδοµένων Calibration data περιλαµβάνει τις 173 µεταβλητές που 

περιγράφουν τις πελατειακές πληροφορίες της εταιρίας, και συγκεντρώθηκαν στο 

τετράµηνο Σεπτεµβρίου-∆εκεµβρίου του 2001, ενώ επιπλέον περιλαµβάνει και το 

δείκτη απώλειας πελατών που ορίζει ποιοι πελάτες είχαν φύγει ή µείνει στην εταιρία 

κατά την περίοδο 31-60 ηµερών από τη δειγµατοληψία τους. Ο δείκτης απώλειας 

πελατών ορίζεται από την εξαρτηµένη µεταβλητή «churn», η οποία παίρνει δύο 

διακριτές τιµές, 0 εάν ο πελάτης παραµένει µε την εταιρία και 1 εάν την έχει 

εγκαταλείψει µέσα στην προαναφερθείσα περίοδο. Τα αρχεία δεδοµένων Current και 

Future Score data περιλαµβάνουν επίσης τις 173 µεταβλητές αλλά όχι το δείκτη 

απώλειας πελατών. Τα αρχεία αυτά δηλαδή περιλαµβάνουν ένα σύνολο πελατών, το 

1,80% των οποίων εγκαταλείπουν την εταιρία, χωρίς όµως να υπάρχει γνώση για την 

ταυτότητα του ποσοστού αυτού των πελατών που τελικά έφυγαν. Το σύνολο 

δεδοµένων Current Score data περιλαµβάνει διαφορετικό σύνολο πελατών από εκείνο 

του αρχείου Calibration data, η δειγµατοληψία των οποίων όµως έγινε την ίδια 

χρονική στιγµή µε εκείνους του συνόλου Calibration data. Το αρχείο Future Score 

data περιλαµβάνει επίσης διαφορετικό σύνολο πελατών, η δειγµατοληψία του οποίου 
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έγινε σε µελλοντική χρονική στιγµή σε σχέση σύνολα δεδοµένων των άλλων δύο 

αρχείων (περίπου τρεις µήνες αργότερα) (σχήµα 17). Αυτό συµβαίνει για να 

«αντιγραφεί» πιστά µια κατάσταση ενός µοντέλου που εκτιµάται σε µία δεδοµένη 

χρονική στιγµή και εφαρµόζεται σε µελλοντική χρονική στιγµή. 

 

∆εδοµένα Calibration 

∆εδοµένα Current Score 

∆εδοµένα Future Score 

Μεταβλητές 
πρόβλεψης 

Πραγµατική 
απώλεια 
πελατών 

Μεταβλητές 
πρόβλεψης 

Πρόβλεψη 
απώλειας 
πελατών 

Μεταβλητές 
πρόβλεψης 

Πρόβλεψη 
απώλειας 
πελατών 

Χρόνος 

 

Σχήµα 17: ∆οµή βάσης δεδοµένων 

 

Συνεπώς, όπως γίνεται κατανοητό από τη δοµή των τριών αρχείων, τα 

µοντέλα πρόβλεψης που κατασκευάζονται εκτιµούνται µε βάση το σύνολο δεδοµένων 

calibration και χρησιµοποιούνται για πρόβλεψη πάνω στα σύνολα δεδοµένων current 

και future score. Εάν η ακρίβεια πρόβλεψης µειώνεται αξιοσηµείωτα για αυτά τα 

δεδοµένα, σηµαίνει ότι το µοντέλο απώλειας πελατών θα πρέπει να επανεκτιµάται 

συχνά µέσα στο χρόνο. Εάν η ακρίβεια πρόβλεψης δεν µειωθεί σηµαντικά, αυτό 

σηµαίνει ότι το µοντέλο πρόβλεψης πελατών διατηρεί την ισχύ του (staying power), 

και µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τουλάχιστον τρεις µήνες προτού επανεκτιµηθεί. 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι το ετήσιο ποσοστό πελατών που εγκαταλείπουν τη 

συγκεκριµένη επιχείρηση σε ένα δεδοµένο µήνα είναι περίπου 1,80%. Το ποσοστό 

αυτό είναι σηµαντικά χαµηλό, µε αποτέλεσµα να µην υπάρχει αρκετή πληροφορία 

που να διαχωρίζει τους πελάτες που την εγκαταλείπουν από εκείνους που 

παραµένουν, και έτσι µπορεί να τεθεί σε κίνδυνο η αποτελεσµατικότητα εκµάθησης 
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του µοντέλου που θα χρησιµοποιηθεί, λόγω µη ισορροπίας των κατηγοριών (class 

imbalance) (King and Zeng 2001). Συνεπώς το σύνολο δεδοµένων Calibration 

δηµιουργήθηκε έτσι ώστε να υπάρχει περίπου 50-50 διαχωρισµός µεταξύ των 

πελατών που εγκατέλειψαν την εταιρία και αυτών που της έµειναν πιστοί (ο ακριβής 

αριθµός είναι 49.562 πελάτες που εγκαταλείπουν και 50.438 που δεν εγκαταλείπουν 

την επιχείρηση), χρησιµοποιώντας την τεχνική «over sampling3». Η τεχνική αυτή δε 

χρησιµοποιήθηκε κατά τη δηµιουργία των συνόλων δεδοµένων Current Score και 

Future Score data, και αυτό για να υπάρξει µια πιο ρεαλιστική δοκιµή πρόβλεψης µε 

βάση τα πραγµατικά δεδοµένα. 

 

Τα πελατειακά δεδοµένα που χρησιµοποιούνται στην ανάλυση 

περιλαµβάνουν τρία είδη µεταβλητών: δεδοµένα συµπεριφοράς πελατών όπως λεπτά 

χρήσης, έσοδα, τηλεφωνική συσκευή κ.α., δεδοµένα αλληλεπίδρασης µε την εταιρία 

όπως κλήσεις πελατών στο κέντρο εξυπηρέτησης πελατών κ.α., και δηµογραφικά 

στοιχεία πελατών όπως ηλικία, εισόδηµα, γεωγραφική τοποθεσία κ.α. Τα δεδοµένα 

συνολικά αποτελούνται από 173 µεταβλητές, 58 από τις οποίες είναι κατηγορικές και 

115 συνεχείς µεταβλητές. Όλες οι µεταβλητές παρατίθενται αναλυτικά στο 

παράρτηµα Α. 

3.2. Επιλογή µεταβλητών και κωδικοποίηση 

Εξαιτίας του µεγάλου αριθµού των διαθέσιµων µεταβλητών, κρίθηκε 

απαραίτητη η επιλογή των καταλληλότερων. Αρχικά, µετά από µελέτη της σχετικής 

βιβλιογραφίας όσον αφορά στα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά των πελατών και µε 

χρήση κοινής λογικής, διαγράφησαν µεταβλητές οι οποίες δεν ήταν σχετικές µε το 

πεδίο µελέτης της εργασίας, και είχαν πληθώρα κενών στοιχείων στα δεδοµένα τους 

(πίνακας 3): 

 

 

 
                                                
3 Over sampling: τεχνική που εξαλείφει ή ελαχιστοποιεί τη σπανιότητα ορισµένων δεδοµένων 

(π.χ. αριθµός πελατών που εγκαταλείπουν µια επιχείρηση σε σχέση µε τον αριθµό εκείνων των 

πελατών που της µένουν πιστοί) µε το να µεταβάλλει την κατανοµή των δειγµάτων εκπαίδευσης, 

επιφέροντας έτσι ισορροπία θετικών και αρνητικών δειγµάτων. 
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 Συνεχείς µεταβλητές που διαγράφησαν 
AVG6MOU Average monthly minutes of use over the previous six months 
AVG6QTY Average monthly number of calls over the previous six months 
AVG6REV Average monthly revenue over the previous six months 
CHANGE_MOU Percentage change in monthly minutes of use vs previous three 

month average 
CHANGE_REV Percentage change in monthly revenue vs previous three 

month average 
EQPDAYS Number of days (age) of current equipment 

 Κατηγορικές µεταβλητές που διαγράφησαν 
CARTYPE Dominant vehicle lifestyle 
CHILDREN Children present in household 
CRTCOUNT Adjustments made to credit rating of individual 
CSA Communications local service area 
CUSTOMER_ID Unique tournament specific customer ID for scoring purposes 
DWLLSIZE Dwelling size 
DWLLTYPE Dwelling unit type 
EDUC1 Education of first household member 
HHSTATIN Premier household status indicator 
LAST_SWAP Date of last phone swap 
LOR Length of residence 
NUMBCARS Known number of vehicles 
OCCU1 Occupation of first household member 
OWNRENT Home owner/renter status 
PRE_HND_PRICE Previous handset price 
PRIZM_SOCIAL_ONE Social group letter only 
PROPTYPE Property type detail 
RV RV indicator 
TRUCK Truck indicator 

Πίνακας 3: Μεταβλητές που διαγράφησαν από την ανάλυση 

 

Για να αντιµετωπιστούν τα εναποµείναντα κενά στην ανάλυση και οι χαµένες 

τιµές, διαγράφησαν εκείνοι οι πελάτες των οποίων τα ελλιπή στοιχεία έφταναν ή 

ξεπερνούσαν το 1,7%. Επιπλέον, στην περίπτωση των συνεχών µεταβλητών, 

ορισµένες από αυτές αφενός εµφάνιζαν ένα µεγάλο αριθµό ελλιπών τιµών, αφετέρου 

θεωρήθηκαν πολύ σηµαντικές για την ανάλυση ώστε να διαγραφούν. Το πρόβληµα 

αυτό αντιµετωπίστηκε µε την αντικατάσταση των κενών στοιχείων µε µηδενικά, στις 

ακόλουθες µεταβλητές (πίνακας 4): 

Μεταβλητές Εξήγηση Ελλιπή στοιχεία 

RETDAYS 
Number of days since last 
retention call 96,017% 

RMCALLS Total number of roaming calls 85,777% 

RMMOU 
Total minutes of use of 
roaming calls 85,777% 

RMREV Total revenue of roaming calls 85,777% 
Πίνακας 4: Συνεχείς µεταβλητές στις οποίες έγινε αντικατάσταση των κενών στοιχείων µε 

µηδενικά 
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Όµοια και στην περίπτωση των κατηγορικών µεταβλητών, ορισµένες από 

αυτές, σηµαντικές στην ανάλυση, παρουσίαζαν κενά. Τα κενά αυτά 

αντικαταστάθηκαν µε το µηδέν, σε περιπτώσεις που η µηδενική τιµή είχε λογικό 

νόηµα (πίνακας 5): 

Μεταβλητές Εξήγηση 

Ελλιπή 

στοιχεία 
ADULTS Number of adults in household 23,0% 
PCOWNER PC owner dummy variable 81,5% 
REF_QTY Total number of referrals 95,5% 
TOT_RET Total calls into retention team 96,0% 
WRKWOMAN Working woman in household 87,5% 

Πίνακας 5: Κατηγορικές µεταβλητές στις οποίες έγινε αντικατάσταση των κενών στοιχείων µε 

µηδενικά 

 

Αντίθετα, σε περιπτώσεις που η µηδενική τιµή δεν µπορούσε να έχει λογικό 

νόηµα, τα κενά αυτά αντικαταστάθηκαν µε έναν αριθµό ο οποίος υποδήλωνε την 

έλλειψη τιµής (συνήθως το 9) (πίνακας 6): 

Μεταβλητές Εξήγηση 

Ελλιπή 

στοιχεία 
DIV_TYPE Division type code 81,5% 
HND_PRICE Current handset price 0,8% 
INFOBASE InfoBase match 22,1% 
MAILORD Mail order buyer 64,4% 
MAILRESP Mail responder 62,9% 
MAILFLAG DMA: Do not mail flag 98,5% 

SOLFLAG 
Infobase no phone solicitation 
flag 98,0% 

TOT_ACPT 
Total offers accepted from 
retention team 96,0% 

Πίνακας 6: Κατηγορικές µεταβλητές στις οποίες έγινε αντικατάσταση των κενών στοιχείων µε το 

9 

 

Αφού αντιµετωπίστηκαν οι χαµένες τιµές και τα κενά στην ανάλυση, τα 

κατηγορικά δεδοµένα χρειάστηκε να τροποποιηθούν προκειµένου να αποκτήσουν την 

κατάλληλη µορφή για την περεταίρω επεξεργασία και χρήση τους στην κατασκευή 

των µοντέλων πρόβλεψης. Συνεπώς, οι ποιοτικές απαντήσεις των κατηγορικών 

µεταβλητών κωδικοποιήθηκαν σε αριθµούς, π.χ. τα δεδοµένα της µορφής Yes, No 

µετατράπηκαν σε 1, 0 αντίστοιχα. 

Ορισµένες ποιοτικές µεταβλητές µε πληθώρα κατηγοριών, οι οποίες 

εµφάνιζαν λίγες τιµές και µπορούσαν να υποστούν συγχώνευση, οµαδοποιήθηκαν. Η 

οµαδοποίηση αυτή έγινε µε χρήση ψευδοµεταβλητών, µε αριθµητικές τιµές οι οποίες 

αντικατέστησαν τις ποιοτικές τιµές κάθε µεταβλητής (αυτές οι µεταβλητές 



 63 

µετονοµάστηκαν σε “παλιό όνοµα_NEW”). Οι µεταβλητές στις οποίες εφαρµόστηκε 

αυτή η κωδικοποίηση είναι οι εξής (πίνακας 7 έως 12): 

 

κατηγορική µεταβλητή CRCLSCOD 

Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση 

A 17.00% 1 GY 0.03% 6 
A2 0.86% 1 H 0.01% 6 
A3 0.00% 1 I 0.24% 6 
AA 36.51% 1 IF 0.01% 6 
B 4.11% 2 J 0.19% 6 
B2 0.11% 2 JF 0.19% 6 
BA 12.67% 2 K 0.11% 6 
C 1.46% 3 L 0.01% 6 
C2 0.18% 3 M 0.17% 6 
C5 0.08% 3 O 0.03% 6 
CA 8.33% 3 P1 0.01% 6 
CC 0.03% 3 S 0.00% 6 
CY 0.19% 3 TP 0.01% 6 
D 0.25% 4 U 0.48% 6 
D2 0.01% 4 U1 0.07% 6 
D4 0.30% 4 V 0.00% 6 
D5 0.11% 4 V1 0.07% 6 
DA 3.67% 4 W 0.10% 6 
E 0.34% 5 Y 0.05% 6 
E2 0.02% 5 Z 0.19% 6 
E4 0.83% 5 Z1 0.01% 6 
EA 6.42% 5 Z2 0.01% 6 
EC 0.05% 5 Z4 0.25% 6 
EF 0.00% 5 Z5 0.06% 6 
EM 0.06% 5 ZA 3.49% 6 
G 0.24% 6 ZF 0.00% 6 
GA 0.28% 6 ZY 0.12% 6 

Πίνακας 7: κωδικοποίηση ποιοτικής µεταβλητής CRCLSCOD 

 

HND_PRICE 

Τιµή 
% του 

συνόλου κωδικοποίηση Τιµή 
% του 

συνόλου κωδικοποίηση 

$9.99  4.36% 1 $149.99  22.04% 3 
$29.99  21.74% 1 $159.99  0.00% 4 
$39.99  0.66% 1 $179.99  0.08% 4 
$59.99  8.69% 2 $199.99  10.25% 4 
$79.99  9.57% 2 $239.99  0.04% 4 
$99.99  7.73% 2 $249.99  0.24% 4 
$119.99  0.00% 3 $299.99  0.09% 4 
$129.99  13.41% 3 $399.99  0.19% 4 

   $499.99  0.06% 4 
Πίνακας 8: κωδικοποίηση ποιοτικής µεταβλητής HND_PRICE 
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PHONES 

Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση 

1 63.27% 1 8 0.05% 2 
2 25.04% 1 9 0.03% 2 
3 7.82% 1 10 0.01% 2 
4 2.47% 1 11 0.00% 2 
5 0.85% 2 14 0.00% 2 
6 0.33% 2 15 0.00% 2 
7 0.12% 2 16 0.00% 2 

Πίνακας 9: κωδικοποίηση ποιοτικής µεταβλητής PHONES 

 

INCOME 

Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση 

1 4.03% 1 5 8.28% 3 
2 2.26% 1 6 18.80% 3 
3 5.83% 2 7 11.60% 4 
4 7.79% 2 8 5.14% 4 

   9 10.83% 4 
Πίνακας 10: κωδικοποίηση ποιοτικής µεταβλητής INCOME 

 

ETHNIC 

Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση Τιµή % του συνόλου κωδικοποίηση 

B 1.37% 1 M 0.15% 3 
C 0.24% 1 N 33.39% 4 
D 0.87% 2 O 4.20% 1 
F 2.13% 2 P 0.49% 1 
G 5.91% 2 R 1.05% 1 
H 13.62% 5 S 12.75% 6 
I 3.81% 2 U 10.95% 3 
J 2.84% 1 X 0.09% 3 

   Z 4.43% 0 
Πίνακας 11: κωδικοποίηση ποιοτικής µεταβλητής ETHNIC 

 

AREA 

Τιµή 
% του 

συνόλου κωδικοποίηση Τιµή 
% του 

συνόλου κωδικοποίηση 

Atlantic 
South 6.13% 5 Midwest 6.35% 4 
California 
North 5.91% 9 New England 5.45% 1 
Central/Sout
h Texas 4.30% 7 New York City 11.10% 2 
Chicago 5.14% 3 North Florida 4.35% 5 

Dallas 5.43% 7 
Northwest/Roc
ky Mountain 4.33% 8 

DC/Marylan
d/Virginia 6.57% 5 Ohio 4.58% 3 
Great Lakes 4.65% 3 Philadelphia 2.45% 2 
Houston 4.34% 7 South Florida 3.33% 5 
Los Angeles 6.64% 9 Southwest 6.19% 7 

   Tennessee 2.74% 6 
Πίνακας 12: κωδικοποίηση ποιοτικής µεταβλητής AREA 
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Μετά την αυτή την επεξεργασία των µεταβλητών, ο αριθµός τους µειώθηκε 

στις 149, από τις οποίες οι 40 είναι κατηγορικές και οι 109 συνεχείς µεταβλητές. 

3.2.1. Μονοµεταβλητή ανάλυση 

Στο σηµείο αυτό πραγµατοποιείται µονοµεταβλητή ανάλυση (Univariate 

analysis), στην οποία εξετάζεται η διακριτική ικανότητα µιας µεταβλητής κάθε φορά, 

ώστε να υπάρξει µια πρώτη εικόνα σχετικά µε τις σχέσεις των µεταβλητών µε τον 

δείκτη απώλειας πελατών. Η περιγραφή των σχέσεων κάθε µίας από τις µεταβλητές 

µε το δείκτη απώλειας πελατών έγινε µε χρήση των στατιστικών ελέγχων Mann-

Whitney test, για τον έλεγχο των ποσοτικών µεταβλητών, και τον 
2x , για τον έλεγχο 

των ποιοτικών, µε χρήση του στατιστικού πακέτου SPSS. 

Πιο συγκεκριµένα, ο έλεγχος Mann- Whitney είναι µια µη παραµετρική 

διαδικασία. Από τον έλεγχο απορρίφτηκαν οι µεταβλητές οι οποίες δεν εµφάνιζαν 

διαφοροποίηση στη σχέση τους µε το δείκτη απώλειας πελατών, και κρατήθηκαν 

εκείνες για τις οποίες υπήρξε θετική ένδειξη ότι επηρεάζουν το συγκεκριµένο δείκτη 

(επίπεδο στατιστικής σηµαντικότητας a<0.05). Ο έλεγχος αυτός βασίστηκε µόνο στα 

δεδοµένα του αρχείου calibration, όπου υπάρχει ο δείκτης απώλειας πελατών. Οι 

µεταβλητές οι ποίες εξαιρέθηκαν από την ανάλυση ήταν οι εξής (πίνακας 13): 

rmmou mou_range 
rmcalls recv_sms_mean 
rmrev recv_sms_range 
roam_mean  

Πίνακας 13: Ποσοτικές µεταβλητές που εξαιρέθηκαν από την ανάλυση µετά τη χρήση Mann-

Whitney test 

 

Στην περίπτωση των ποιοτικών µεταβλητών και της περιγραφής των σχέσεών 

τους µε το δείκτη απώλειας πελατών, χρησιµοποιήθηκε ο έλεγχος Pearson’s 
2x . Ο 

έλεγχος αυτός αποτελεί µία τεχνική ανάλυσης της σχέσης δύο κατηγορικών 

µεταβλητών, όπου γίνεται έλεγχος ανεξαρτησίας και ορίζονται µέτρα συσχέτισης. Με 

όµοιο τρόπο όπως και στην περίπτωση των συνεχών µεταβλητών, δηλαδή ελέγχοντας 

το επίπεδο στατιστικής σηµαντικότητας κάθε µεταβλητής συγκριτικά µε το δείκτη 

«churn», έµειναν στην ανάλυση οι ακόλουθες µεταβλητές (πίνακας 14): 
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crclscod_NEW mailresp 
hnd_price_NEW wrkwoman 
phones_NEW mtrcycle 
income_NEW marital 
thnic_NEW mailord 
area_NEW hnd_webcap 
car_buy refurb_NEW 
creditcd dualband 
infobase div_type 
kid0_2 asl_flag 

Πίνακας 14: Ποιοτικές µεταβλητές που έµειναν στην ανάλυση µετά τον έλεγχο
2

x  

 

Τα αποτελέσµατα αυτά δίνουν µια µικρή εικόνα για τα χαρακτηριστικά των 

πελατών που µένουν ή φεύγουν από µια εταιρία, µε συνέπεια να µην υπάρχει 

δυνατότητα κατάληξης σε ασφαλή συµπεράσµατα για το ποιες µεταβλητές 

περιγράφουν επαρκώς την κατάσταση των πελατών αυτών. Το πρόβληµα αυτό σε 

συνδυασµό µε το ότι οι αλληλεπιδράσεις των µεταβλητών δεν µπορούν να 

εκτιµηθούν µέσω της µονοµεταβλητής ανάλυσης, κάνει πιο έντονη την ανάγκη 

χρήσης πολυµεταβλητών µεθόδων. 

3.2.2. Πολυµεταβλητή ανάλυση 

Μέσω της πολυµεταβλητής ανάλυσης (Multivariate analysis) γίνεται εκτίµηση 

των αλληλεπιδράσεων των µεταβλητών στο δείκτη απώλειας πελατών. Εδώ 

χρησιµοποιήθηκαν οι µεταβλητές που προέκυψαν από τους ελέγχους Mann-Whitney 

test και 
2x , στα δεδοµένα του αρχείου calibration. 

Πιο συγκεκριµένα, προκειµένου να ελεγχθεί το πώς επηρεάζεται η τιµή της 

εξαρτηµένης µεταβλητής (απώλεια πελατών) από τις τιµές των ανεξάρτητων, και να 

γίνει πρόβλεψη της τιµής της εξαρτηµένης µεταβλητής στην περίπτωση που η 

µεταβλητή αυτή είναι διχοτοµική, χρησιµοποιήθηκε η λογιστική παλινδρόµηση 

(logistic regression). Η µέθοδος αυτή είναι κατάλληλη σε καταστάσεις όπου είναι 

επιθυµητή η πρόβλεψη της παρουσίας (ή απουσίας) ενός χαρακτηριστικού ή 

αποτελέσµατος βάσει ορισµένων τιµών ενός συνόλου µεταβλητών πρόβλεψης, ενώ 

είναι µια στατιστική διαδικασία που µπορεί να επεξεργαστεί εύκολα πολλές 

µεταβλητές. Οι µεταβλητές που τελικά προέκυψαν από τη µέθοδο επιλογής forward 

stepwise4 είναι (πίνακας 15): 

                                                
4 Η µέθοδος επιλογής µεταβλητών forward stepwise, στα πλαίσια της διαδικασίας ∆υαδικής 

Λογιστικής Παλινδρόµησης (Binary Logistic Regression), φροντίζει ώστε κατά την κατασκευή ενός 
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crclscod_NEW adults totmou 
hnd_price_NEW age1 totrev 
thnic_NEW age2 adjrev 
area_NEW models avg3rev 
creditcd tot_acpt rev_mean 
infobase actvsubs mou_mean 
kid0_2 uniqsubs totmrc_mean 
mailresp drop_vce_mean rev_range 
mtrcycle unan_vce_mean totmrc_range 
marital threeway_mean da_range 
hnd_webcap peak_vce_mean ovrmou_range 
refurb_NEW unan_vce_range roam_range 
dualband mou_rvce_range drop_blk_mean 
div_type iwylis_vce_range custcare_range 
asl_flag avgmou peak_vce_range 
retdays avg3mou attempt_range 

Πίνακας 15: Μεταβλητές που έµειναν στην ανάλυση µετά τη χρήση της λογιστικής 

παλινδρόµησης 

 

Παράλληλα, και για τον ίδιο σκοπό, χρησιµοποιήθηκε και η µέθοδος των 

δέντρων απόφασης (classification tree), στο ίδιο σύνολο δεδοµένων (ο αλγόριθµος 

CRT χρησιµοποιήθηκε για την κατασκευή του δέντρου). Η µέθοδος, εκτός από το 

γεγονός ότι προβλέπει τιµές µιας εξαρτηµένης µεταβλητής µε βάση τις τιµές 

ανεξαρτήτων µεταβλητών πρόβλεψης, δίνει τη δυνατότητα επιλογής µεταβλητών 

χωρίς να γίνεται υπόθεση γραµµικού διαχωρισµού, αλλά πραγµατοποιώντας µη 

γραµµικές συσχετίσεις. Οι µεταβλητές που προέκυψαν από αυτή τη διαδικασία είναι 

(πίνακας 16): 

months mou_mean 
totmrc_mean callwaitmean 
totmrc_range age1 
rev_range age2 
asl_flag mou_peav_range 
hnd_webcap totacpt 
adjrev avg3mou 
uniqsubs avgqty 

 hnd_price_NEW 
Πίνακας 16: Μεταβλητές που έµειναν στην ανάλυση µετά τη χρήση του δέντρου απόφασης 

 

Στα πλαίσια της επιλογής των καταλληλότερων µεταβλητών πρόβλεψης, τα 

δύο νέα σύνολα µεταβλητών που προέκυψαν από τις δύο προαναφερθείσες µεθόδους 

ελέχθησαν ως προς τη σηµαντικότητα των µεταβλητών τους στην ανάλυση. Προς 

                                                                                                                                       

µοντέλο να συµπεριληφθούν µεταβλητές πρόβλεψης οι οποίες συνεισφέρουν σηµαντικά σε αυτό. Η 

µέθοδος ξεκινά µε ένα µοντέλο που δεν περιέχει καµία µεταβλητή και σε κάθε βήµα οι µεταβλητές µε 

το µεγαλύτερο στατιστικό σκορ των οποίων η τιµή σηµαντικότητας είναι µικρότερη από το 0.05 

προστίθενται στο µοντέλο. 
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αυτό το σκοπό έγινε η παρατήρηση ότι ορισµένες από τις ποιοτικές µεταβλητές 

µπορούν να τροποποιηθούν περαιτέρω ώστε να απλοποιηθεί η κλίµακα µέτρησής 

τους, µε στόχο την ανάπτυξη απλών, εύχρηστων και αποτελεσµατικών µοντέλων. 

3.2.3. Μετασχηµατισµός ποιοτικών µεταβλητών 

Εδώ έγινε έλεγχος της σηµαντικότητας στην ανάλυση των δύο νέων συνόλων 

µεταβλητών που προέκυψαν από τη λογιστική παλινδρόµηση και το δέντρο 

απόφασης. Παρατηρήθηκε ότι η στατιστική σηµαντικότητα κάποιων βαθµίδων στην 

κλίµακα ορισµένων ποιοτικών µεταβλητών ήταν πάνω από το επιτρεπτό όριο (0,05) 

και συνεπώς αποφασίστηκε η συγχώνευση των κατηγοριών αυτών κατάλληλα µεταξύ 

τους. Οι συγχωνεύσεις αυτές έγιναν τόσο µε βάση τη στατιστική σηµαντικότητά τους, 

λαµβάνοντας όµως παράλληλα υπόψη και τη λογική συσχέτισή τους, π.χ. στην 

περίπτωση της µεταβλητής AREA, οι συγχωνεύσεις των τιµών της έγιναν 

λαµβάνοντας υπόψη και τη γεωγραφική θέση των περιοχών που αντιστοιχούν στις 

επιµέρους βαθµίδες της µεταβλητής αυτής. 

Η πρώτη τροποποίηση έγινε µετά από έλεγχο των µεταβλητών (πίνακας 15) 

που προέκυψαν από τη λογιστική παλινδρόµηση που παρουσιάστηκε παραπάνω, και 

είναι η εξής (πίνακας 17): 

asl_flag 1,0 ως έχει 
refurb_NEW 1,0 ως έχει 
mtrcycle 1,0 ως έχει 
kid0_2 1,2 ως έχει 
creditcd 1,0 ως έχει 
hnd_price_NEW 1,2,3,4 ως έχει 
marital 1,2,3,4,5 εκτός 
hnd_webcap 1,2,3,4 εκτός 
div_type 1,9,12 εκτός 
dualband 0,1,2,3 {2,3} 
infobase 0,4,9 {4,9} 
area_NEW 1,2,3,4,5,6,7,8,9 {1,2},{5,6,7} 
ethnic_NEW 0,1,2,3,4,5,6 {2,3,4} 
crclscod_NEW 1,2,3,4,5,6 {1,2,3} 

Πίνακας 17: Μετασχηµατισµός µεταβλητών στα πλαίσια της 1
ης

 παλινδρόµησης 

 

Στη συνέχεια έγινε έλεγχος της στατιστικής σηµαντικότητας των µεταβλητών 

του νέου αυτού συνόλου µέσα από λογιστική παλινδρόµηση, τα αποτελέσµατα της 

οποία υπόδειξαν την ανάγκη περεταίρω µετασχηµατισµών. Η ίδια διαδικασία 

επαναλήφθηκε µέχρις ότου οι µεταβλητές που προέκυψαν ήταν όλες στατιστικά 

σηµαντικές (πίνακας 18): 
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asl_flag 1,0 
refurb_NEW 1,0 
mtrcycle 1,0 
kid0_2 1,2 
creditcd 1,0 
hnd_price_NEW 1,2,3,4 
dualband2 0,1,2 
infobase2 0,4 
area_NEW3 1,3,4,8 
ethnic_NEW4 0,1,6 
crclscod_NEW4 1,6 
Πίνακας 18: Τελικοί µετασχηµατισµοί µεταβλητών 

 

Πέρα από τους παραπάνω µετασχηµατισµούς, έγινε δοκιµή και µιας δεύτερης, 

περισσότερο γενικευµένης επεξεργασίας, πάντα στο αρχείο δεδοµένων calibration. Σε 

αυτή την ανάλυση εξετάστηκαν όλες οι ποιοτικές µεταβλητές που είχε το πρόβληµα 

εξ αρχής, εκτός των κατηγορικών µεταβλητών που εξαιρέθηκαν και παρουσιάζονται 

στον πίνακα 3. Στην ανάλυση αυτή επίσης συµπεριελήφθησαν οι µεταβλητές των 

πινάκων 7 έως 12, οι οποίες τροποποιήθηκαν κατά το πρώτο σενάριο 

µετασχηµατισµού των δεδοµένων (οι µεταβλητές µε σκούρα γράµµατα στον πίνακα 

που ακολουθεί). Συγκεντρωτικά, οι µεταβλητές που εξετάστηκαν στο 2ο σενάριο 

µετασχηµατισµών είναι οι εξής (πίνακας 19): 

newCell infobase carBuy 
aslFlag mailflag area_NEW 
divType solflag ethnic_NEW 
dualband forgntvl income_NEW 
refurbNew pcowner phones_NEW 
hndWebcap kid02 hndprice_NEW 
mtrcycle kid35 crclscod_NEW 
marital kid610 area_NEW3 
mailordr kid1115 ethnic_NEW4 
wrkwoman kidy617 crclscod_NEW4 
mailresp creditcd  

Πίνακας 19: Σύνολο των ποιοτικών µεταβλητών που εξετάστηκαν στο 2
ο
 εναλλακτικό σενάριο 

µετασχηµατισµού των δεδοµένων 

 

Οι µεταβλητές αυτές αναλύθηκαν εξετάζοντας για κάθε βαθµίδα της κλίµακας 

µέτρησής τους τον αριθµό των πελατών που έµεινε στην εταιρία, τον αριθµό εκείνων 

που έφυγε καθώς και το σύνολο. Με βάση τα αριθµητικά αυτά δεδοµένα 

υπολογίστηκε το log of odds  κάθε βαθµίδας i σε κάθε µεταβλητή j: 

)
1

ln(
ij

ij

p

p

−
, 
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όπου το ijp είναι το ποσοστό των πελατών στη βαθµίδα i της µεταβλητής j 

που έµειναν στην εταιρία σε σχέση µε το σύνολο των πελατών στη βαθµίδα αυτή. 

Το µέγεθος αυτό βοηθά στη µέτρηση της πληροφορίας που παρέχει κάθε 

βαθµίδα ενός κριτηρίου στο διαχωρισµό των πελατών. Με βάση αυτή τη λογική έγινε 

η δεύτερη οµαδοποίηση κάποιων βαθµίδων που παρέχουν παρόµοια πληροφορία 

στην ταξινόµηση των πελατών (παρόµοια log of odds). Το νέο σύνολο των ποιοτικών 

µεταβλητών που τελικά κρατήθηκε στην ανάλυση είναι (πίνακας 20): 

asl_flag 1,0 
dualband2_2 0,1,2 
refurb_NEW 1,0 
mailord 1,9 
mailresp 1,9 
infobase2 0,4,9 
solflag 0,9 
ethnic_NEW2_2 0,1,2 
phones_NEW 1,2 
hnd_price_NEW 1,2,3,4 
crclscod_NEW2_2 1,3,4 
area_NEW3_2 1,4,8 

Πίνακας 20: Εναλλακτικός µετασχηµατισµός των ποιοτικών µεταβλητών 

 

Ο δεύτερος µετασχηµατισµός των µεταβλητών χρησιµοποιήθηκε στην 

ανάλυση επειδή είναι περισσότερο εµπειρικός από τον πρώτο. Στον εναλλακτικό 

αυτό µετασχηµατισµό ο αναλυτής έχει τη δυνατότητα να ελέγξει ο ίδιος ποιες 

βαθµίδες των ποιοτικών µεταβλητών παρέχουν παρόµοια πληροφορία στην 

ταξινόµηση των πελατών, και να τις ενσωµατώσει µε σκοπό τη µεγιστοποίηση της 

ισχύς του µοντέλου. Η διαδικασία αυτή στον πρώτο µετασχηµατισµό γίνεται 

αυτοµατοποιηµένα, µέσα από τη χρήση της λογιστικής παλινδρόµησης και του 

δέντρου απόφασης, ελαχιστοποιώντας την συµµετοχή του ανθρώπινου παράγοντα 

στην ανάλυση. 

3.3. Εφαρµογές µεθόδων 

Μετά την κατάλληλη επιλογή και τροποποίηση των µεταβλητών, ακολούθησε 

η χρήση τους στην ανάλυση και πρόβλεψη της απώλειας πελατών. Όπως έχει 

αναφερθεί και παραπάνω, χρησιµοποιήθηκαν µοντέλα δέντρων απόφασης, λογιστικής 

παλινδρόµησης και νευρωνικών δικτύων, τα οποία υλοποιήθηκαν στο στατιστικό 

πακέτο SPSS 16.0, καθώς και µοντέλα προσεγγιστικών και προσθετικών µηχανών 

διανυσµάτων υποστήριξης (PSVM και ASVM αντίστοιχα), τα οποία υλοποιήθηκαν 
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στο περιβάλλον της MATLAB R2008a. Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι τα µοντέλα 

προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης που χρησιµοποιήθηκαν ήταν 

γραµµικά. Τα αποτελέσµατα των µεθόδων συγκρίνονται µεταξύ τους µε κριτήρια 

αξιολόγησης την καµπύλη top decile lift και το συντελεστή gini. 

3.3.1. Αποτελέσµατα µεθόδων 

Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται υπό µορφή πινάκων ανάλογα µε το σύνολο 

των µεταβλητών που χρησιµοποιήθηκαν στις µεθόδους. Τα σύνολα αυτά 

κωδικοποιούνται για την ευκολότερη ανάγνωση των πινάκων: 

Σ1: Μεταβλητές που προέκυψαν µετά τη χρήση λογιστικής παλινδρόµησης 

(πολυµεταβλητή ανάλυση, βλ. πίνακα 15) 

Σ2: Ποσοτικές µεταβλητές που προέκυψαν µετά τη χρήση λογιστικής 

παλινδρόµησης (πολυµεταβλητή ανάλυση, βλ. πίνακα 15), και ποιοτικές που 

προέκυψαν µετά την πρώτη τροποποίηση των ποιοτικών µεταβλητών 

(µετασχηµατισµός ποιοτικών µεταβλητών, βλ. πίνακα 18) 

Σ3: Ποσοτικές µεταβλητές που προέκυψαν µετά τη χρήση λογιστικής 

παλινδρόµησης (πολυµεταβλητή ανάλυση, βλ. πίνακα 15), και ποιοτικές που 

προέκυψαν µετά τη δεύτερη τροποποίηση των ποιοτικών µεταβλητών 

(µετασχηµατισµός ποιοτικών µεταβλητών, βλ. πίνακα 20) 

Σ4: Μεταβλητές που προέκυψαν µετά τη χρήση του δέντρου απόφασης 

(πολυµεταβλητή ανάλυση, βλ. πίνακα 16) 

Σ5: Μεταβλητές που προέκυψαν µετά τη χρήση µονοµεταβλητής ανάλυσης 

 

Όπως έχει αναφερθεί και στην ενότητα 3.2, χρησιµοποιήθηκαν δύο 

διαφορετικές προσεγγίσεις για να γίνει επιλογή των κατάλληλων µεταβλητών από το 

αρχικό σύνολο. Αυτές είναι η λογιστική παλινδρόµηση, κατά την οποία γίνεται 

γραµµικός διαχωρισµών οµάδων, και το δέντρο απόφασης, κατά το οποίο γίνεται µη 

γραµµικός διαχωρισµός οµάδων. Από τη χρήση της λογιστικής παλινδρόµησης για 

την επιλογή µεταβλητών προκύπτουν τα σύνολα µεταβλητών Σ1, Σ2, Σ3. Το σύνολο 

µεταβλητών Σ1 χρησιµοποιείται για να τρέξει ένα µοντέλο νευρωνικών δικτύων, ένα 

µοντέλο προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (PSVM) και ένα 

µοντέλο προσθετικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (ASVM) (πίνακας 21): 
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 Νευρωνικά ∆ίκτυα PSVM ASVM 

current score data    

Συντελεστής gini 0.306 0.260 0.270 

top decile lift 2.1720 2.1279 2.1389 

future score data    

Συντελεστής gini 0.296 0.257 0.262 

top decile lift 2.1729 2.0705 2.1672 
Πίνακας 21: Αποτελέσµατα µε τις µεταβλητές συνόλου Σ1 

 

Λαµβάνοντας υπόψη ότι τα αποτελέσµατα της πρώτης εφαρµογής της 

λογιστικής παλινδρόµησης (σύνολο Σ1) αποτελούν ενδιάµεσο στάδιο, καθώς το 

µοντέλο που έχει αναπτυχθεί µέχρι εδώ δεν είναι ικανοποιητικό (όπως αναφέρθηκε 

στην ενότητα 3.2.3), δεν υπάρχει στον πίνακα 21 καταγραφή των αποτελεσµάτων της 

λογιστικής παλινδρόµησης. Τα αποτελέσµατα της λογιστικής παλινδρόµησης 

καταγράφονται και αξιολογούνται στους ακόλουθους δύο πίνακες (22 και 23), µετά 

τις απαραίτητες επεξεργασίες των δεδοµένων που αναλύθηκαν στην ενότητα 3.2.3. 

Με βάση τη λογική αυτή, πραγµατοποιείται η 1η τροποποίηση των ποιοτικών 

µεταβλητών, για να προκύψει το σύνολο µεταβλητών Σ2. Για αυτό το σύνολο 

µεταβλητών έτρεξαν τα ακόλουθα µοντέλα, όπως φαίνεται στον πίνακα 22: 

 
Λογιστική 

Παλινδρόµηση 
Νευρωνικά 

∆ίκτυα PSVM ASVM 

current score data     

Συντελεστής gini 0.252 0.252 0.255 0.276 

top decile lift 2.0507 2.0617 2.0728 2.1610 

future score data     

Συντελεστής gini 0.238 0.238 0.248 0.266 

top decile lift 1.9226 1.9852 2.0478 2.1103 
Πίνακας 22: Αποτελέσµατα µε τις µεταβλητές συνόλου Σ2 

 

Η λογική παραµένει ίδια και για τον πίνακα 23, ο οποίος περιλαµβάνει το 

σύνολο µεταβλητών Σ3, δηλαδή τα αποτελέσµατα της 2ης τροποποίησης των 

ποιοτικών µεταβλητών στα πλαίσια βελτίωσης των αποτελεσµάτων της λογιστικής 

παλινδρόµησης. 
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Λογιστική 

Παλινδρόµηση 
Νευρωνικά 

∆ίκτυα PSVM ASVM 

current score data     

Συντελεστής gini 0.262 0.264 0.255 0.272 

top decile lift 2.0397 2.0728 2.1058 2.1610 

future score data     

Συντελεστής gini 0.242 0.256 0.252 0.258 

top decile lift 1.9340 2.1445 1.9966 2.0421 
Πίνακας 23: Αποτελέσµατα µε τις µεταβλητές συνόλου Σ3 

 

Στην περίπτωση της επιλογής µεταβλητών µε τη χρήση λογιστικής 

παλινδρόµησης, παρατηρείται ότι καθώς οι βαθµίδες των ποιοτικών µεταβλητών 

µειώνονται, και συνεπώς οι µεταβλητές αυτές απλοποιούνται, τα αποτελέσµατα των 

νευρωνικών δικτύων εµφανίζουν µείωση. Συγκρίνοντας ειδικότερα τα αποτελέσµατα 

των νευρωνικών δικτύων της 1ης παραλλαγής του συνόλου µεταβλητών (πίνακας 22) 

µε εκείνα της 2ης (πίνακας 23), παρατηρείται ότι τα αποτελέσµατα της δεύτερης 

παραλλαγής είναι σαφώς καλύτερα της πρώτης, σε όλα τα κριτήρια αξιολόγησης. 

Στην περίπτωση της λογιστικής παλινδρόµησης κατά την ίδια σύγκριση (των δύο 

παραλλαγών των συνόλων δεδοµένων), τα αποτελέσµατα παρουσιάζουν µικρή 

βελτίωση, µε το τελικό µοντέλο να παρουσιάζεται ελαφρώς βελτιωµένο σε σχέση µε 

το παλιό. Συγκεκριµένα, οι τιµές της καµπύλης top decile lift στο σύνολο current 

score data παρουσιάζουν µικρή επιδείνωση, ενώ στο σύνολο future score data 

εµφανίζουν µικρή βελτίωση. Παρόµοια κινούνται και οι τιµές του συντελεστή gini, οι 

οποίες δείχνουν να βελτιώνονται στο σύνολο future score data, αλλά παρουσιάζουν 

µικρή µείωση στο σύνολο current score data. Όσον αφορά στα αποτελέσµατα των 

PSVM κατά την απλοποίηση των µεταβλητών από το σύνολο Σ1 στο Σ2 και το Σ3, 

παρατηρείται επιδείνωση. Συγκρίνοντας ειδικότερα τα αποτελέσµατα των PSVM της 

1ης παραλλαγής του συνόλου µεταβλητών (πίνακας 22) µε εκείνα της 2ης (πίνακας 

23), παρατηρείται ότι τα αποτελέσµατα της δεύτερης παραλλαγής είναι ελαφρώς 

καλύτερα της πρώτης. Πιο συγκεκριµένα, οι τιµές του κριτηρίου top decile lift στο 

σύνολο current score data εµφανίζουν σαφή βελτίωση, όπως επίσης βελτίωση 

εµφανίζουν και οι τιµές του συντελεστή gini στο σύνολο future score data. Στην 

περίπτωση του µοντέλου ASVM, κατά την απλοποίηση των µεταβλητών από το 

σύνολο Σ1 στο Σ2 και το Σ3, παρατηρείται βελτίωση των αποτελεσµάτων. 

Συγκρίνοντας πιο ειδικά τα αποτελέσµατα των ASVM της 1ης παραλλαγής του 
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συνόλου µεταβλητών (πίνακας 22) µε εκείνα της 2ης (πίνακας 23), παρατηρείται 

µείωση των τιµών στο σύνολο των κριτηρίων αξιολόγησης. 

 

Στη συνέχεια ακολουθεί η µέθοδος του δέντρου απόφασης για την επιλογή 

µεταβλητών, και το σύνολο µεταβλητών Σ4 χρησιµοποιείται για να τρέξει ένα 

µοντέλο νευρωνικών δικτύων, ένα µοντέλο προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης (PSVM) και ένα µοντέλο προσθετικών µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης (ASVM) (πίνακας 24): 

 

∆έντρο 
Απόφασης 

Νευρωνικά 
∆ίκτυα PSVM ASVM 

current score data     

Συντελεστής gini 0.238 0.266 0.213 0.256 

top decile lift 1.7972 2.1940 1.9184 1.9184 

future score data     

Συντελεστής gini 0.220 0.230 0.217 0.218 

top decile lift 1.8146 2.0364 1.7577 1.7975 
Πίνακας 24: Αποτελέσµατα µε τις µεταβλητές συνόλου Σ4 

 

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα των δύο προσεγγίσεων επιλογής µεταβλητών, 

παρατηρείται ότι τα αποτελέσµατα των µοντέλων στην περίπτωση του δέντρου 

απόφασης είναι σαφώς χειρότερα από εκείνα της λογιστικής παλινδρόµησης. 

 

Παρατηρώντας την επίδοση των µοντέλων συνολικά, είναι φανερό ότι το 

δέντρο απόφασης έχει τη χαµηλότερη τιµή στα κριτήρια αξιολόγησης σε σχέση µε τα 

άλλα µοντέλα, αν και ως µέθοδος χρησιµοποιήθηκε µόνο σε ένα σύνολο δεδοµένων 

και συνεπώς µπορεί να θεωρηθεί ότι δεν υπάρχει επαρκής πληροφορία για την 

εξαγωγή ασφαλών συµπερασµάτων. Ακολουθεί η µέθοδος της λογιστικής 

παλινδρόµησης µε αισθητά καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε το δέντρο 

απόφασης, και εκείνη των προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης. 

Μεγαλύτερη ακρίβεια πρόβλεψης εµφάνισαν οι προσθετικές µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης (ASVM), τα αποτελέσµατα των οποίων φαίνονται περισσότερο ευσταθή 

σε σχέση µε εκείνα των άλλων µοντέλων, καθώς επίσης αξιόλογη επίδοση 

παρουσίασαν και τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία λειτουργούν επιτυχηµένα µε µεγάλο 

όγκο πληροφοριών. Στα πλαίσια αξιολόγησης των µεθόδων πρέπει επίσης να 

σηµειωθεί ότι η φάση εκπαίδευσης των δέντρων απόφασης, αλλά και των 
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νευρωνικών δικτύων, διήρκησε σηµαντικά περισσότερη ώρα από εκείνη της 

λογιστικής παλινδρόµησης και των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης. 

3.3.2. Συνδυασµός µοντέλων 

Σε αυτό το τµήµα έγινε προσπάθεια συνδυασµού των αποτελεσµάτων των 

µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν παραπάνω, ώστε µε αυτό τον τρόπο να αξιολογηθεί 

η ακρίβεια πρόβλεψης επιλεγµένων µοντέλων σε νέα, καλύτερη βάση. Οι µέθοδοι οι 

οποίες επιλέχτηκαν να αναλύσουν την ικανότητα πρόβλεψης του νέου αυτού συνόλου 

δεδοµένων, είναι εκείνες που θεωρήθηκαν περισσότερο επιτυχηµένες από τις 

υπόλοιπες όσον αφορά την ακρίβεια πρόβλεψής τους στα κριτήρια αξιολόγησης που 

αναλύθηκαν προηγούµενα (νευρωνικά δίκτυα, προσθετικές µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης). 

Λαµβάνοντας υπόψη τα αποτελέσµατα της προηγούµενης ενότητας, 

επιλέχτηκαν εκείνοι οι συνδυασµοί των µοντέλων-συνόλων µεταβλητών που 

εµφάνισαν την καλύτερη ακρίβεια πρόβλεψης. Πιο συγκεκριµένα, επιλέχτηκαν οι 

εξής συνδυασµοί (οι τιµές των µοντέλων αυτών στα κριτήρια αξιολόγησης υπάρχουν 

στους πίνακες 21 µέχρι 24): 

1. Μοντέλο νευρωνικού δικτύου στο σύνολο µεταβλητών Σ1 

2. Μοντέλο νευρωνικού δικτύου στο σύνολο µεταβλητών Σ2 

3. Μοντέλο νευρωνικού δικτύου στο σύνολο µεταβλητών Σ3 

4. Μοντέλο νευρωνικού δικτύου στο σύνολο µεταβλητών Σ4 

5. Μοντέλο νευρωνικού δικτύου στο σύνολο µεταβλητών Σ55 

6. Μοντέλο PSVM στο σύνολο δεδοµένων Σ1 

7. Μοντέλο PSVM στο σύνολο δεδοµένων Σ2 

8. Μοντέλο PSVM στο σύνολο δεδοµένων Σ3 

9. Μοντέλο ASVM στο σύνολο δεδοµένων Σ1 

10. Μοντέλο ASVM στο σύνολο δεδοµένων Σ2 

11. Μοντέλο ASVM στο σύνολο δεδοµένων Σ3 

                                                
5 Το σύνολο Σ5 αφορά στις µεταβλητές που προέκυψαν µετά τη χρήση της µονοµεταβλητής 

ανάλυσης, οι οποίες αποτελούν ένα σύνολο µεταβλητών αρχικού σταδίου. Θεωρήθηκε καλό να 

χρησιµοποιηθεί αυτό το σύνολο σε ένα µοντέλο νευρωνικών δικτύων (αφού τα νευρωνικά δίκτυα 

έχουν ικανοποιητική ακρίβεια πρόβλεψης) ώστε συµµετέχουν στην ανάλυση και αυτά τα 

αποτελέσµατα. 
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Κάθε ένα από τα µοντέλα αυτά παρέχει εκτός των άλλων και την πιθανότητα 

που έχει κάθε πελάτης να φύγει από την επιχείρηση (churn probability). Το γεγονός 

αυτό δίνει τη δυνατότητα δηµιουργίας ενός νέου συνόλου δεδοµένων (πιθανοτήτων), 

το οποίο περιλαµβάνει έντεκα στήλες πιθανοτήτων απώλειας πελατών (µία για κάθε 

µοντέλο 1 µέχρι 11, ως ανεξάρτητες µεταβλητές), και το οποίο χρησιµοποιήθηκε για 

την ανάπτυξη ενός µοντέλου νευρωνικών δικτύων και ενός µοντέλου προσθετικών 

µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (σχήµα 18). 

 

∆Ε∆ΟΜΕΝΑ 

ΜΕΤΑ-ΜΟΝΤΕΛΟ 

 

Εκτιµήσεις 
ανεξάρτητων 
µοντέλων 

  1           2           3          4        . . . . . . . . .      11 
1          2          3          4                              11 

 

Σχήµα 18: Πλαίσιο συνδυασµού µοντέλων 

 

Με βάση λοιπόν τα νέα αυτά δεδοµένα προέκυψε ο ακόλουθος πίνακας 

αποτελεσµάτων (πίνακας 25): 

 Νευρωνικά ∆ίκτυα ASVM 

current score data   

Συντελεστής gini 0.294 0.292 

top decile lift 2.4366 2.3704 

future score data   

Συντελεστής gini 0.286 0.288 

top decile lift 2.2241 2.2298 
Πίνακας 25: Αποτελέσµατα από το συνδυασµό των αποτελεσµάτων επιλεγµένων 

µοντέλων 

 

Συγκρίνοντας τον πίνακα 25 µε τους πίνακες 21 έως 24, είναι εµφανές ότι οι 

ακρίβειες πρόβλεψης βελτιώθηκαν αισθητά. Συγκρίνοντας τώρα το µοντέλο των 

νευρωνικών δικτύων µε εκείνο των ASVM παρατηρείται µικρή υπεροχή των πρώτων 

έναντι των δεύτερων. 
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Επιπλέον, στα πλαίσια αξιολόγησης της ακρίβειας πρόβλεψης των µοντέλων, 

πραγµατοποιήθηκε ένας ακόµα, εναλλακτικός συνδυασµός τους. Επιλέχτηκε ένα 

σύνολο δεδοµένων µε τον ίδιο τρόπο όπως και παραπάνω (δεδοµένα πιθανοτήτων 

απώλειας πελατών), το οποίο όµως προήλθε από ένα ευρύτερο σύνολο µοντέλων. Τα 

µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν στο σηµείο αυτό αποτελούν όλα τα µοντέλα 

(συνολικά 16 στον αριθµό) που παρουσιάζονται στην ενότητα 3.3.1 (βλ. πίνακες 21 

έως 24), και πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν τα µοντέλα 1 έως 11, που 

παρουσιάστηκαν προηγούµενα, µε τα εξής επιπλέον µοντέλα: 

12. Μοντέλο PSVM στο σύνολο δεδοµένων Σ4 

13. Μοντέλο ASVM στο σύνολο δεδοµένων Σ4 

14. Μοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης στο σύνολο δεδοµένων Σ2 

15. Μοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης στο σύνολο δεδοµένωνΣ3 

16. Μοντέλο δέντρου απόφασης στο σύνολο δεδοµένων Σ5 

 

Τα αποτελέσµατα (πιθανότητες απώλειας πελατών) των µοντέλων που µόλις 

παρουσιάστηκαν (1 έως 16) εισήχθησαν σε ένα µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης 

ώστε να εκτιµηθεί η σηµαντικότητά τους σε σχέση µε το δείκτη απώλειας πελατών. 

Τα αποτελέσµατα της λογιστικής παλινδρόµησης µείωσαν το σύνολο των µεθόδων 

κατά πολύ, και πιο συγκεκριµένα, τα µοντέλα που έµειναν στην ανάλυση είναι πέντε 

µοντέλα νευρωνικών δικτύων (1, 2, 3, 4, 5), δύο µοντέλα PSVM (7, 12), δύο µοντέλα 

ASVM (9, 13), και ένα µοντέλο δέντρου απόφασης (16). 

Οι πιθανότητες απώλειας πελατών των µοντέλων αυτών αποτέλεσαν συνεπώς 

ένα νέο σύνολο δεδοµένων το οποίο χρησιµοποιήθηκε ως είσοδος ενός µοντέλου 

νευρωνικών δικτύων και ενός µοντέλου προσθετικών µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης, για να προκύψουν τα αποτελέσµατα Νευρωνικά δίκτυα και ASVM του 

πίνακα 26: 

 Νευρωνικά ∆ίκτυα ASVM 

current score data   

Συντελεστής gini 0.342 0.336 

top decile lift 2.4035 2.4035 

future score data   

Συντελεστής gini 0.332 0.334 

top decile lift 2.3891 2.2810 

Πίνακας 26: Αποτελέσµατα από τον εναλλακτικό συνδυασµό µοντέλων 
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Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα του πίνακα 26 µε εκείνα του 25, φαίνεται ότι 

τα µοντέλα των νευρωνικών δικτύων εµφανίζουν αρκετή βελτίωση στο συντελεστή 

gini, αλλά εµφανίζουν αυξοµειώσεις στις τιµές της καµπύλης top decile lift. 

Συγκεκριµένα οι τιµές του συντελεστή gini παρουσιάζουν αύξηση και στα δύο 

σύνολα δεδοµένων, αλλά οι τιµές της καµπύλης top decile lift εµφανίζονται 

µειωµένες στον πίνακα 26 στο σύνολο current score data, ενώ αντίθετα παρουσιάζουν 

βελτίωση στο σύνολο future score data.. Τα µοντέλα των ASVM εµφανίζουν σαφή 

βελτίωση τόσο στον συντελεστή gini, στα αποτελέσµατα του πίνακα 26 σε σχέση µε 

εκείνα του 25, όσο και στην καµπύλη top decile lift. Συγκρίνοντας τώρα τα 

αποτελέσµατα του µοντέλου των νευρωνικών δικτύων µε εκείνα του µοντέλου 

ASVM στον πίνακα 26, παρατηρείται υπεροχή των νευρωνικών δικτύων έναντι των 

προσθετικών µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης. 
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4. Συµπεράσµατα και επεκτάσεις 

Η προβλεπτική µοντελοποίηση (η στατιστική διαδικασία της αξιολόγησης και 

της κατάλληλης στοχοθέτησης πελατών για τους σκοπούς µιας εκστρατεία 

µάρκετινγκ) είναι ένα σηµαντικό εργαλείο του τµήµατος διαχείρισης σχέσεων 

πελατών (CRM). Ο στόχος της προβλεπτικής µοντελοποίησης είναι να προβλέπει τις 

επόµενες κινήσεις των πελατών, και συνεπώς να επιτρέπει στις εταιρίες να 

οργανώνουν τις προσπάθειές τους στον τοµέα του µάρκετινγκ πιο αποδοτικά. Η τάση 

που εµφανίζουν οι πελάτες σήµερα να εγκαταλείπουν την εταιρία µε την οποία 

συνεργάζονται λόγω των δελεαστικών προσφορών άλλων εταιριών, έρχεται να 

τονίσει ακόµα περισσότερο τη σηµαντικότητα της πρόβλεψης της συµπεριφοράς των 

πελατών. Πιο συγκεκριµένα, το αυξηµένο επίπεδο του ανταγωνισµού στο χώρο της 

παροχής τηλεπικοινωνιακών υπηρεσιών και η αύξηση των ετησίων ποσοστών 

απώλειας πελατών, απαιτεί την ανάπτυξη µοντέλων που προβλέπουν µε ακρίβεια 

ποιοί πελάτες είναι πιθανότερο να φύγουν από µια εταιρία και συνεπώς, δίνουν τη 

δυνατότητα λήψης κατάλληλων προληπτικών µέτρων. 

Στην παρούσα µεταπτυχιακή εργασία έγινε ανάλυση του φαινοµένου αυτού, 

της απώλειας πελατών, από θεωρητικής βάσης και πραγµατοποιήθηκε βιβλιογραφική 

έρευνα των παραγόντων που την επηρεάζουν. Επιπλέον, χρησιµοποιήθηκε µία 

εκτενής βάση δεδοµένων ενός τηλεπικοινωνιακού πάροχου για να αναπτυχθούν 

µοντέλα πρόβλεψης απώλειας πελατών και να γίνει αξιολόγηση της ακρίβειάς τους, 

των δυνατών και αδύναµων σηµείων τους. Στα πλαίσια αυτά µπορούν να γίνουν 

ορισµένες συµπερασµατικές παρατηρήσεις. Κατ’ αρχάς, η ανάπτυξη και αξιολόγηση 

ενός µοντέλου πρόβλεψης απώλειας πελατών αφορά σε µία πληθώρα παραγόντων, 

όπως στην επιλογή της κατάλληλης µεθοδολογίας ανάλογα µε τον όγκο και τη µορφή 

των δεδοµένων, στην επιλογή της κατάλληλης τεχνικής επιλογής µεταβλητών, στις 

τεχνικές αντικατάστασης των ελλιπών τιµών, στις απαιτήσεις σε υπολογιστικό φόρτο 

και βέβαια στο χρόνο που χρειάζεται ένα µοντέλο για να περατώσει τη φάση 

εκπαίδευσης. 

Όσον αφορά στην ακρίβεια πρόβλεψης των µοντέλων που χρησιµοποιήθηκαν 

στην εργασία, το δέντρο απόφασης παρουσίασε τη χαµηλότερη τιµή στα κριτήρια 

αξιολόγησης (top decile lift και gini coefficient), µε τη µέθοδο της λογιστικής 
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παλινδρόµησης να ακολουθεί µε αισθητά καλύτερα αποτελέσµατα. Στα ίδια πλαίσια 

κινήθηκε επίσης και η µέθοδος των προσεγγιστικών µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης (PSVM). Μεγαλύτερη ακρίβεια πρόβλεψης, και συνεπώς τα πιο 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα, εµφάνισαν οι προσθετικές µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης (ASVM), καθώς επίσης αξιόλογη επίδοση παρουσίασαν και τα 

νευρωνικά δίκτυα. Ειδικότερα µπορεί να σηµειωθεί ότι οι προσθετικές µηχανές 

διανυσµάτων υποστήριξης έδειξαν ευσταθή χαρακτήρα, µε τα αποτελέσµατά τους να 

συµφωνούν στα κριτήρια αξιολόγησης και στα σύνολα δεδοµένων (current score data 

και future score data), και να µην εµφανίζονται περιπτώσεις αυξοµειώσεων των τιµών 

από τις οποίες δεν µπορούν να βγουν σαφή συµπεράσµατα. Όσον αφορά στα 

νευρωνικά δίκτυα, φάνηκε να λειτουργούν επιτυχηµένα µε µεγάλο όγκο 

πληροφοριών, ενώ στα πλαίσια αξιολόγησης των µεθόδων πρέπει επίσης να 

σηµειωθεί ότι η φάση εκπαίδευσης των δέντρων απόφασης, αλλά και των 

νευρωνικών δικτύων, διήρκησε σηµαντικά περισσότερη ώρα από εκείνη της 

λογιστικής παλινδρόµησης και των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης. Τέλος 

παρατηρήθηκε ότι συνδυάζοντας τα αποτελέσµατα των πιο αποδοτικών µεθόδων 

µπορεί να επιτευχθεί σηµαντική βελτίωση των αποτελεσµάτων. 

Το πρόβληµα της διαχείρισης της απώλειας πελατών και τα στατιστικά 

προβλήµατα πρόβλεψής της µε την καλύτερη ακρίβεια θα συνεχίσουν να απασχολούν 

την έρευνα σε αυτό τον τοµέα, καθώς η σηµαντικότητά του θέµατος είναι επιτακτική 

και οι επεκτάσεις του ποικίλες. 

Η αντιµετώπιση των ελλιπών τιµών στη βάση δεδοµένων στην παρούσα 

µεταπτυχιακή εργασία έγινε µε τη διαγραφή των πελατών εκείνων που έφεραν τα 

περισσότερα κενά, και µε τη χρήση ψευδοµεταβλητών που υποδήλωναν την έλλειψη 

κάποιας τιµής. Αν και αυτή η αντιµετώπιση τελικά έφερε ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα στην ακρίβεια των µοντέλων, θα µπορούσε να εξεταστεί η χρήση πιο 

εξελιγµένων µεθόδων διαχείρισης ελλιπών στοιχείων. Επιπλέον, αξίζει να µελετηθεί 

η απόδοση και άλλων µοντέλων, µε τεχνικές όπως οι γενετικοί αλγόριθµοι ή οι 

αλυσίδες markov, οι οποίες πρόσφατα µπήκαν στο προσκήνιο της πρόβλεψης 

απώλειας πελατών, µε σκοπό να βελτιώσουν την ακρίβειά της. 

Επιπλέον, πέρα από την ανάλυση και πρόβλεψη της απώλειας πελατών, 

εξίσου σηµαντική είναι η διαχείρισή της και η ενίσχυση της αφοσίωσης των πελατών. 

Σε αυτά τα πλαίσια, τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στην εργασία ήταν κατά 

κύριο λόγο δεδοµένα συµπεριφοράς πελατών, δεδοµένα αλληλεπίδρασης της εταιρίας 
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µε τον πελάτη, δηµογραφικά δεδοµένα κ.α., αλλά η βάση δεδοµένων δεν 

συµπεριελάµβανε δεδοµένα όσον αφορά στις κινήσεις µάρκετινγκ της επιχείρησης 

και στην ανταπόκριση που αυτές δέχτηκαν. ∆ηλαδή, δεν υπήρχαν δεδοµένα πάνω σε 

παλαιότερες προσφορές µάρκετινγκ για τη µείωση της απώλειας πελατών, τα οποία 

θα επέτρεπαν τη στοχοθέτηση πελατών µε βάση τόσο τη συµπεριφορά τους σε 

παλαιότερες προσφορές µάρκετινγκ, όσο και την πιθανότητα που έχουν να φύγουν 

από την εταιρία. 

Τέλος να σηµειωθεί ότι σαφή επέκταση του θέµατος αποτελεί η επέκταση της 

ανάλυσης και πρόβλεψης απώλειας πελατών σε άλλους τοµείς, πέραν εκείνου των 

τηλεπικοινωνιών, καθώς ανάλογα µε την εταιρία και τον τοµέα στον οποίο ανήκει, τα 

δεδοµένα και οι παράγοντες που επηρεάζουν την απώλεια πελατών διαφοροποιούνται 

σηµαντικά. 
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6. Παράρτηµα Α: Αρχικό σύνολο µεταβλητών και 

περιγραφή τους 

Ποσοτικές Μεταβλητές Επεξήγηση 

ADJMOU Billing adjusted total minutes of use over the life of the customer 

ADJQTY Billing adjusted total number of calls over the life of the customer 

ADJREV Billing adjusted total revenue over the life of the customer 

ATTEMPT_MEAN Mean number of attempted calls 

ATTEMPT_RANGE Range of number of attempted calls 

AVG3MOU Average monthly minutes of use over the previous three months 

AVG3QTY Average monthly number of calls over the previous three months 

AVG3REV Average monthly revenue over the previous three months 

AVG6MOU Average monthly minutes of use over the previous six months 

AVG6QTY Average monthly number of calls over the previous six months 

AVG6REV Average monthly revenue over the previous six months 

AVGMOU Average monthly minutes of use over the life of the customer 

AVGQTY Average monthly number of calls over the life of the customer 

AVGREV Average monthly revenue over the life of the customer 

BLCK_DAT_MEAN Mean number of blocked (failed) data calls 

BLCK_DAT_RANGE Range of number of blocked (failed) data calls 

BLCK_VCE_MEAN Mean number of blocked (failed) voice calls 

BLCK_VCE_RANGE Range of number of blocked (failed) voice calls 

CALLFWDV_MEAN Mean number of call forwarding calls 

CALLFWDV_RANGE Range of number of call forwarding calls 

CALLWAIT_MEAN Mean number of call waiting calls 

CALLWAIT_RANGE Range of number of call waiting calls 

CC_MOU_MEAN Mean unrounded minutes of use of customer care (see CUSTCARE_MEAN) 
calls 

CC_MOU_RANGE Range of unrounded minutes of use of customer care calls 

CCRNDMOU_MEAN Mean rounded minutes of use of customer care calls 

CCRNDMOU_RANGE Range of rounded minutes of use of customer care calls 

CHANGE_MOU Percentage change in monthly minutes of use vs previous three month average 

CHANGE_REV Percentage change in monthly revenue vs previous three month average 

COMP_DAT_MEAN Mean number of completed data calls 

COMP_DAT_RANGE Range of number of completed data calls 

COMP_VCE_MEAN Mean number of completed voice calls 

COMP_VCE_RANGE Range of number of completed voice calls 

COMPLETE_MEAN Mean number of completed calls 

COMPLETE_RANGE Range of number of completed calls 

CUSTCARE_MEAN Mean number of customer care calls 

CUSTCARE_RANGE Range of number of customer care calls 

DA_MEAN Mean number of directory assisted calls 

DA_RANGE Range of number of directory assisted calls 

DATOVR_MEAN Mean revenue of data overage 

DATOVR_RANGE Range of revenue of data overage 

DROP_BLK_MEAN Mean number of dropped or blocked calls 

DROP_BLK_RANGE Range of number of dropped or blocked calls 

DROP_DAT_MEAN Mean number of dropped (failed) data calls 
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DROP_DAT_RANGE Range of number of dropped (failed) data calls 

DROP_VCE_MEAN Mean number of dropped (failed) voice calls 

DROP_VCE_RANGE Range of number of dropped (failed) voice calls 

EQPDAYS Number of days (age) of current equipment 

INONEMIN_MEAN Mean number of inbound calls less than one minute 

INONEMIN_RANGE Range of number of inbound calls less than one minute 

IWYLIS_VCE_MEAN Mean number of inbound wireless to wireless voice calls 

IWYLIS_VCE_RANGE Range of number of inbound wireless to wireless voice calls 

MONTHS Total number of months in service 

MOU_CDAT_MEAN Mean unrounded minutes of use of completed data calls 

MOU_CDAT_RANGE Range of unrounded minutes of use of completed data calls 

MOU_CVCE_MEAN Mean unrounded minutes of use of completed voice calls 

MOU_CVCE_RANGE Range of unrounded minutes of use of completed voice calls 

MOU_MEAN Mean number of monthly minutes of use 

MOU_OPKD_MEAN Mean unrounded minutes of use of off-peak data calls 

MOU_OPKD_RANGE Range of unrounded minutes of use of off-peak data calls 

MOU_OPKV_MEAN Mean unrounded minutes of use of off-peak voice calls 

MOU_OPKV_RANGE Range of unrounded minutes of use of off-peak voice calls 

MOU_PEAD_MEAN Mean unrounded minutes of use of peak data calls 

MOU_PEAD_RANGE Range of unrounded minutes of use of peak data calls 

MOU_PEAV_MEAN Mean unrounded minutes of use of peak voice calls 

MOU_PEAV_RANGE Range of unrounded minutes of use of peak voice calls 

MOU_RANGE Range of number of minutes of use 

MOU_RVCE_MEAN Mean unrounded minutes of use of received voice calls 

MOU_RVCE_RANGE Range of unrounded minutes of use of received voice calls 

MOUIWYLISV_MEAN Mean unrounded minutes of use of inbound wireless to wireless voice calls 

MOUIWYLISV_RANGE Range of unrounded minutes of use of inbound wireless to wireless voice calls 

MOUOWYLISV_MEAN Mean unrounded minutes of use of outbound wireless to wireless voice calls 

MOUOWYLISV_RANGE Range of unrounded minutes of use of outbound wireless to wireless voice 
calls 

OWYLIS_VCE_MEAN Mean number of outbound wireless to wireless voice calls 

OWYLIS_VCE_RANGE Range of number of outbound wireless to wireless voice calls 

OPK_DAT_MEAN Mean number of off-peak data calls 

OPK_DAT_RANGE Range of number of off-peak data calls 

OPK_VCE_MEAN Mean number of off-peak voice calls 

OPK_VCE_RANGE Range of number of off-peak voice calls 

OVRMOU_MEAN Mean overage minutes of use 

OVRMOU_RANGE Range of overage minutes of use 

OVRREV_MEAN Mean overage revenue 

OVRREV_RANGE Range of overage revenue 

PEAK_DAT_MEAN Mean number of peak data calls 

PEAK_DAT_RANGE Range of number of peak data calls 

PEAK_VCE_MEAN Mean number of inbound and outbound peak voice calls 

PEAK_VCE_RANGE Range of number of inbound and outbound peak voice calls 

PLCD_DAT_MEAN Mean number of attempted data calls placed 

PLCD_DAT_RANGE Range of number of attempted data calls placed 

PLCD_VCE_MEAN Mean number of attempted voice calls placed 

PLCD_VCE_RANGE Range of number of attempted voice calls placed 

RECV_SMS_MEAN Mean number of received SMS calls 

RECV_SMS_RANGE Range of number of received SMS calls 

RECV_VCE_MEAN Mean number of received voice calls 

RECV_VCE_RANGE Range of number of received voice calls 
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RETDAYS Number of days since last retention call 

REV_MEAN Mean monthly revenue (charge amount) 

REV_RANGE Range of revenue (charge amount) 

RMCALLS Total number of roaming calls 

RMMOU Total minutes of use of roaming calls 

RMREV Total revenue of roaming calls 

ROAM_MEAN Mean number of roaming calls 

ROAM_RANGE Range of number of roaming calls 

THREEWAY_MEAN Mean number of three way calls 

THREEWAY_RANGE Range of number of three way calls 

TOTCALLS Total number of calls over the life of the customer 

TOTMOU Total minutes of use over the life of the customer 

TOTMRC_MEAN Mean total monthly recurring charge 

TOTMRC_RANGE Range of total monthly recurring charge 

TOTREV Total revenue 

UNAN_DAT_MEAN Mean number of unanswered data calls 

UNAN_DAT_RANGE Range of number of unanswered data calls 

UNAN_VCE_MEAN Mean number of unanswered voice calls 

UNAN_VCE_RANGE Range of number of unanswered voice calls 

VCEOVR_MEAN Mean revenue of voice overage 

VCEOVR_RANGE Range of revenue of voice overage 

 

Ποιοτικές Μεταβλητές Επεξήγηση 

ACTVSUBS Number of active subscribers in household 

ADULTS Number of adults in household 

AGE1 Age of first household member 

AGE2 Age of second household member 

AREA Geographic area 

ASL_FLAG Account spending limit 

CAR_BUY New or used car buyer 

CARTYPE Dominant vehicle lifestyle 

CHILDREN Children present in household 

CHURN Instance of churn between 31-60 days after observation date 

CRCLSCOD Credit class code 

CREDITCD Credit card indicator 

CRTCOUNT Adjustments made to credit rating of individual 

CSA Communications local service area 

CUSTOMER_ID Unique tournament specific customer ID for scoring purposes 

DIV_TYPE Division type code 

DUALBAND Dualband 

DWLLSIZE Dwelling size 

DWLLTYPE Dwelling unit type 

EDUC1 Education of first household member 

ETHNIC Ethnicity roll-up code 

FORGNTVL Foreign travel dummy variable 

HND_PRICE Current handset price 

HHSTATIN Premier household status indicator 

HND_WEBCAP Handset web capability 

INCOME Estimated income 

INFOBASE InfoBase match 

KID0_2 Child 0-2 years of age in household 
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KID3_5 Child 3-5 years of age in household 

KID6_10 Child 6-10 years of age in household 

KID11_15 Child 11-15 years of age in household 

KID16_17 Child 16-17 years of age in household 

LAST_SWAP Date of last phone swap 

LOR Length of residence 

MAILFLAG DMA: Do not mail flag 

MAILORDR Mail order buyer 

MAILRESP Mail responder 

MARITAL Marital status 

MODELS Number of models issued 

MTRCYCLE Motorcycle indicator 

NEW_CELL New cell phone user 

NUMBCARS Known number of vehicles 

OCCU1 Occupation of first household member 

OWNRENT Home owner/renter status 

PCOWNER PC owner dummy variable 

PHONES Number of handsets issued 

PRE_HND_PRICE Previous handset price 

PRIZM_SOCIAL_ONE Social group letter only 

PROPTYPE Property type detail 

REF_QTY Total number of referrals 

REFURB_NEW Handset: refurbished or new 

RV RV indicator 

SOLFLAG Infobase no phone solicitation flag 

TOT_ACPT Total offers accepted from retention team 

TOT_RET Total calls into retention team 

TRUCK Truck indicator 

UNIQSUBS Number of unique subscribers in the household 

WRKWOMAN Working woman in household 

 

 


