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1. Cel badan

Celem prezentowanych badan bylo zastosowanie drzew klasyfikacyjnych, po-
jedynczych i zagregowanych przez technike boosting, do klasyfikacji ryzyka nie-
wyptacalnosci klienta firmy telekomunikacyjnej. Niniejsze opracowanie ma za
zadanie takze stwierdzenie zasadnosci budowy modeli klasyfikacyjnych w zdefi-
niowanych podzbiorach celem poprawy trafnosci. W niniejszych analizach do tego
celu zostala wykorzystana informacja o statusie zawodowym klientow, gdzie na
podstawie wydzielonych grup zostata przeprowadzona klasyfikacja majaca na celu
stwierdzenie przynaleznos$ci do danej klasy, zwiazanej z wystapieniem lub niewy-
stapieniem ryzyka niewyptacalnosci. Decyzja o podziale klientow wedlug wczes-
niej zdefiniowanych grup zawodowych byta nastgpstwem przeprowadzenia wstep-
nej analizy, ktorej wyniki wykazaly istotna réznice w poziomie ryzyka niewypla-
calno$ci wérdd analizowanych grup zawodowych.

2. Ryzyko niewyplacalnosci

Terminy ,,ryzyko niewyptacalnosci” oraz ,,ryzyko kredytowe” pojawiaja si¢
zamiennie, zwykle w kontekscie zwiazanym z dziatalnoscia bankowa, i wskazuja
przede wszystkim na niebezpieczenstwo niewyptacalnosci kredytobiorcy badz
ryzyko bankructwa [Altman 1994; Janc, Kraska 2001; Saunders 1999; Witkowska
2006]. Jednakze okreslenie to nie jest zarezerwowane wylacznie do opisu charakte-
rystyki sektora bankowego, gdyz ryzyko kredytowe istnieje wszgdzie tam, gdzie
odbiorcy dobr badz ushug otrzymuja towary, a moment ptatnosci za nie zostaje
odroczony w czasie. Z tego typu sytuacja spotykaja si¢ m.in. firmy telekomunika-
cyjne — uzytkownicy systemu abonamentowego korzystaja z ushug, po czym dopie-
ro po zamknigciu okresu rozliczeniowego otrzymuja fakturg. W prezentowanych
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rozwazaniach ryzyko niewyplacalnosci zostato zdefiniowane w ten sposob, ze zo-
bowiazania niesptacone przez klienta w ciagu 90 dni po wystawieniu faktury byly
klasyfikowane jako zagrozone. Tym samym na koncie klienta pojawiat si¢ znacz-
nik sugerujacy wszczgcie procesu windykacyjno-komorniczego.

Rynek telekomunikacyjny boryka si¢ z problemami ryzyka kredytowego oraz
niewyptacalnosci dopiero od kilkudziesigciu lat, przy czym operator telekomunika-
cyjny ma znacznie mniej informacji o swoich klientach niz np. banki, co powoduje,
ze szacowanie ryzyka kredytowego staje si¢ problemem nietatwym, obarczonym
dodatkowo wyjatkowa dynamika badanego rynku. W literaturze pewne prace ukazu-
ja zastosowania metod klasyfikacyjnych w wypadku probleméw rynku telekomuni-
kacyjnego, takich jak przeciwdziatanie naduzyciom [Estevez i in. 2006] oraz szaco-
wanie ryzyka niewyplacalnosci [Canalli 2001; Daskalaki i in. 2003; Ezawa i in.
1996]. Prace te akcentuja specyfike rynku telekomunikacyjnego oraz dynamike,
ktora czesto jest problemem we wdrazaniu rozwiazan z obszaru ryzyka kredytowego.

W obliczu skali zjawiska zwiazanego z duza liczba niesolidnych klientow oraz
wobec duzej liczby klientéw obstugiwanych przez operatoréw podstawa do oceny
ryzyka nie moga by¢ stosowane metody traktujace kazdy przypadek indywidualnie.
Obecnie do modelowania tego typu probleméw wykorzystuje si¢ metody pozwala-
jace dokona¢ odwzorowania bardzo zlozonych funkcji, przy czym istotnym ele-
mentem jest takze ich tatwos$¢ zastosowania i prostota interpretacji wynikow.
Z punktu widzenia potrzeb firmy telekomunikacyjnej wymagania stawiane meto-
dom wspomagajacym oceng ryzyka niewyplacalnosci to gltownie: (a) sprawne
przetwarzanie informacji wejSciowych bedacych podstawa oceny oraz (b) mozli-
wos¢ tatwej interpretacji wyniku oraz ustalenia jednoznacznej decyzji dotyczacej
przynaleznosci do danej klasy. Do grona takich technik mozna zaliczy¢ m.in.
drzewa klasyfikacyjne, bedace technika polegajaca na stopniowym podziale wie-
lowymiarowej przestrzeni cech na roztaczne obszary az do uzyskania maksymalnej
ich homogeniczno$ci ze wzglgdu na warto§¢ zmiennej objasnianej. Decyzja o za-
stosowaniu drzew klasyfikacyjnych do rozwiazania problemu niewyplacalnosci
klientow byta podyktowana przede wszystkim potrzeba uzyskania wynikow (regut)
fatwo interpretowalnych, ktore mozna tatwo zastosowac¢ w praktyce gospodarcze;j.
Ponadto praca ta ma za zadanie stwierdzi¢ zasadnos¢ stosowania modeli klasyfika-
cyjnych nie dla danych calo$ciowych, lecz w wyodrebnionych podgrupach. Tego
typu podejscie do segmentacji badanej populacji przed przystapieniem do budowy
modelu zostalo m.in. ukazane w pracach [Jiang, Tuzhilin 2006], w zagadnieniu
klasyfikacji zachowan konsumentéw [Roar i in. 2003], w problemach klasyfikacji i
optymalizacji procesu naleznosci w firmie telekomunikacyjnej [Moore 1989] do
modelowania decyzji zakupowych.
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3. Zastosowane techniki klasyfikacji

Przedstawiony problem oceny ryzyka niewyplacalnosci uzytkownika teleko-
munikacyjnego sprowadzat si¢ do rozwiazania problemu klasyfikacyjnego, zwia-
zanego z przypisaniem obiektom przynaleznosci do danej klasy (grupy). W zwiaz-
ku z tym, ze znane sa wartosci klas, z ktorych pochodza obiekty, rozwazany byt
przypadek tzw. uczenia z nauczycielem, zwany inaczej klasyfikacja wzorcowa.

Do tworzenia modeli klasyfikacyjnych wykorzystano drzewa klasyfikacyjne
(decyzyjne), bedace technika polegajaca na stopniowym podziale wielowymiaro-
wej przestrzeni cech na rozlaczne obszary az do uzyskania maksymalnej ich ho-
mogenicznosci ze wzgledu na wartos¢ zmiennej objasnianej. Drzewa klasyfikacyj-
ne (decyzyjne) pojawity si¢ w literaturze w kontekscie badan socjologicznych w
zwiazku z publikacja w 1963 r. opracowania J.N. Morgana i J.A. Sonquista w cza-
sopiémie ,,Journal of the American Statistical Association” [Koronacki, Cwik
2005]. Oparte na nich algorytmy sa na obecny moment najlepiej znane oraz najcze-
sciej wykorzystywane. Struktura drzew decyzyjnych pozwala na konstrukcje naj-
ogolniejszych regul, umozliwiajac przy tym niezwykle efektywna ich implementa-
cje w wielu zastosowaniach. Wedlug definicji drzewa klasyfikacyjnego z pracy
[Koronacki, Cwik 2005] jest to dowolny spdjny graf acykliczny, w ktérym
(1) krawedzie takiego grafu nazywane sg galeziami, (2) wierzcholki, z ktorych wy-
chodzi co najmniej jedna krawedz, nazywamy weztami (przy czym wezet drzewa,
ktory nie ma zadnych wezlow macierzystych, nazywamy korzeniem), (3) wierz-
chotki niebedace weztami nazywane sa li$¢mi. Drzewo takie ma dodatkowa inter-
pretacje dla weztow, galezi i lisci, gdzie wezty odpowiadaja testom dokonanym na
warto$ciach atrybutow przyktadow, galezie — mozliwym wynikom tych testow,
natomiast liScie odpowiadaja etykietom klas danego problemu decyzyjnego.

Budowa drzewa jest procesem wieloetapowym, podczas ktorego analizuje si¢
wszystkie zmienne niezalezne i wybiera jedna, ktora daje najlepszy podziat wezta
skutkujacy wydzieleniem najbardziej homogenicznych grup. Gtéwnym kryterium
podziatu przestrzeni cech jest funkcja (ktéra jest maksymalizowana), dzigki ktorej
mozliwa jest ocena jako$ci podziatu. Zwykle réznorodnos¢ klas w wezle mierzy sig
za pomocg miar, takich jak:

(1) proporcja btednych klasyfikacji P, (T)=1-p,, (1)
(2) indeks Giniego G, (T)=1- Z Pl )
i=1
(3) entropia E,(T) =~ p,log . 3)
i=1

gdzie m jest wegztem drzewa T, zawierajacym obserwacje z n klas, a p, oznacza
proporcje obserwacji z klasy i w wezle m. Stosowane podczas budowy drzew algo-
rytmy podziatu dotycza przede wszystkim sposobu wyboru podziatu dla wezta,
zasad podejmowania decyzji o utworzeniu liscia lub wezla oraz technik uwzgled-
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niania zaburzen w przypadkach uczacych. W niniejszym opracowaniu wykorzy-
stywany byt algorytm CART (Classification and Regression Tree), bedacy metoda
wyczerpujacego poszukiwania podziatéw jednowymiarowych.

Druga technika wykorzystana w niniejszym opracowaniu jest tzw. wzmacnia-
nie (boosting). Uznaje sig, ze boosting jest ogdlna metoda, u podstaw ktorej lezy
idea poprawy dokladno$ci dziatania dowolnego algorytmu uczacego. Polega na
wykorzystywaniu sekwencji prostych modeli, przy czym kazdy kolejny model
przyktada wigksza wage do obserwacji zle zaklasyfikowanych przez poprzednie
modele. W pracy tej zostat wykorzystany podstawowy algorytm boostingu noszacy
nazw¢ AdaBoost. Przy zalozeniu, ze:

(I) dysponujemy zbiorem uczacym U o m elementach pochodzacych z K
klas; zbiorU ={(x,,,),i=L2,....,m} 1 y,eY ={1,2,...,K}, gdzie x,— i-ta obser-
wacja, a y,— klasa i-tej obserwacji;

(II) dany algorytm uczacy jest funkcja tworzaca klasyfikator na podstawie
podzbioréow zbioru U, z uwzglednieniem wczes$niej nadanych wag;

(IIT) stata L oznacza maksymalna liczbg iteracji,
algorytm ten ma nastgpujace etapy: (1) inicjalizacja wag dla kazdej obserwacji o
wartosci 1/m, a nastgpnie iteracyjnie (2) normalizacja wag, (3) wyznaczenie kla-
syfikatora, (4) wyznaczenie bledu klasyfikatora, (5) wyznaczenie nowych wag z
uwzglednieniem btedu.

Proces iteracji konczy sig, gdy btad klasyfikatora przekroczy wartos¢ 0,5 Iub gdy
numer iteracji rowny jest statej L. Ostateczny klasyfikator wyznaczany jest na podstawie
glosowania wigkszosciowego. Opisana powyzej procedura wzmacniania zostata oparta
W niniejszym opracowaniu na drzewach decyzyjnych, z uwzglednieniem zalozenia, ze
liczba drzew przy douczaniu jest adekwatna do liczby danych 1 ztozonosci problemu.

Efektywnos¢ badanego problemu klasyfikacji zostala oceniona za pomoca
dwoch miar. Pierwsza miara opisuje procent poprawnych klasyfikacji (PPK) na
podstawie zbudowanego modelu i tym samych decyduje o jakosci klasyfikacji.
Miara ta ma nast¢pujaca postaé:

Mgy + 1y,

PPK = x 100, @)

n
gdzie n — liczba obserwacji, noy — liczba obserwacji, dla ktorych y = y;= 0, ny; —
liczba obserwacji, dla ktérych y;= y;= 1 oraz y;, y; to odpowiednio wartosci uzy-
skane oraz warto$ci obserwowane zmiennej zaleznej, dla i = (1, 2).

Zwykle oprocz miary (4) do stwierdzenia skutecznosci modelu wykorzystuje
si¢ miar¢ (5) opisujaca udziat poprawnie rozpoznanych przypadkéw (UPK) w po-
szczegolnych percentylach posortowanych wzgledem malejacego prawdopodo-
bienstwa zajscia zdarzenia:

n
UPK,, ==L-x100, (5)
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gdzie n — liczba obserwacji, n;; — liczba obserwacji, dla ktorych y,= y,= 1 oraz y, y; to od-
powiednio wartosci uzyskane oraz warto$ci obserwowane zmiennej zaleznej, dla i = (1, 2).

Popularnos¢ tej miary jest uzasadniona wzgledami biznesowymi. W przypadku, kie-
dy model ma by¢ stosowany na czgsci populacji, istotna miara moéwiaca o jakosci mode-
lu jest trafho$¢ w zaleznosci od wielkosci bazy, do ktorej mozemy dotrze¢. Czgsto nie ma
mozliwosci, np. z powodu kosztow, dotarcia do calej populacji w celu ograniczenia ry-
zyka zwigzanego z niesolidnymi uzytkownikami, ktorzy nie uiszczaja naleznosci za do-
starczone ushugi. W zwiazku z tym, ze modele klasyfikacyjne grupuja przypadki w za-
leznosci od prawdopodobienstwa przynaleznosci do danej klasy, informacja ta moze
postuzy¢ do uporzadkowania tychze przypadkéow wedlug malejacego ryzyka zajscia
przewidywanego zdarzenia i tym samym wyliczenia miary (5).

4. Dane empiryczne

Dane wykorzystane do budowy modeli klasyfikacyjnych stanowily losowa prob-
ke 20 tys. klientow operatora telekomunikacyjnego, przy czym w ramach tej zbioro-
wosci zostato wydzielonych pig¢ rownolicznych grup wedlug zmiennej okreslajacej
status zawodowy. Grupy obejmowaly nast¢pujacy podzial: osoby fizyczne prowa-
dzace dzialalno$¢ gospodarcza, osoby fizyczne pracujace, uczacy si¢ (uczen, stu-
dent), emeryci/rencisci, osoby prowadzace dzialalno$¢ rolnicza. Definiujac analizo-
wang zbiorowos$¢ jako zbiorowos$¢ C, zawierajaca N obiektow (klientow), kazdy
obiekt C; mozemy opisac przez zbior atrybutow X = {xi, x, ..., X,} obejmujacych m.in.
cechy demograficzne, zmienne transakcyjne (ptatnosci, charakterystyki wykonywa-
nych potaczen) oraz roznego typu agregaty (sumy, $rednie) bedace pochodna zmien-
nych transakcyjnych. Dodatkowo kazdy obiekt podlegajacy klasyfikacji reprezento-
wany byl przez zmienna klasyfikujaca y, okreslajaca przynalezno$¢ obiektu do jednej
z dwoch rozwazanych grup. Zmienna ta jest postaci zero-jedynkowej i przyjmuje
wartos¢ 1, je$li nastapil brak platnosci za ustugi telekomunikacyjne dostarczone
przez operatora, oraz 0 w przypadku przeciwnym. Tabela 1 prezentuje wyniki prze-
prowadzonej wstepnej analizy, wskazujacej na istnienie istotnych réznic w poziomie
ryzyka niewyptacalno$ci wérod analizowanych grup zawodowych.

Tabela 1. Charakterystyka danych wedtug wydzielonych grup zawodowych

Status zawodowy Klasyﬁkacja platnos$ci Uc'izia'{ procent'owy
zagrozona normalna naleznosci zagrozonych
Os. fiz. prowadzaca dziatalnos¢ 661 3339 16,5
Os. fiz. pracujaca 393 3607 9,8
Emeryt/rencista 323 3677 8,1
Uczacy si¢ 618 3382 15,5
Dziatalno$¢ rolnicza 299 3701 7,5
Ogodtem 2294 20 000 11,5

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Laczna liczba dostgpnych zmiennych niezaleznych wynosita 43. W celu
uproszczenia eksperymentu praktycznego zdecydowano si¢ na zastosowanie pro-
cedury eliminacji cech na podstawie analizy macierzy wspdtczynnikéw korelacji
pomigdzy zmiennymi diagnostycznymi a zmienng grupujaca. W zwiazku z tym w
puli dostepnych zmiennych pozostaty te, ktore wykazaly statystycznie istotna kore-
lacj¢ na poziomie istotnosci 0,05. Ponadto jesli wspotczynnik korelacji migdzy
dwiema cechami diagnostycznymi byt wigkszy niz 0,7, w dalszych badaniach
uwzgledniano tg, dla ktorej wspotczynnik korelacji ze zmienna decyzyjna byt
wigkszy. Tym sposobem potencjalny zbidr zmiennych zostat ograniczony do 9
cech, ktore byly wykorzystane do badan. Zmienne te to: y — zmienna grupujaca
(1 — ptatnos¢ zagrozona, 0 — ptatnos¢ normalna), oraz zmienne x1-x9, ktore opisy-
waty uzytkownikow na podstawie dotychczas zaobserwowanych charakterystyk,
dotyczacych m.in. ptatnosci, regulowania naleznosci w terminie, liczby ustug tele-
komunikacyjnych i czgstosci korzystania z nich, dtugosci trwania relacji oraz de-
mografii (wiek, miejsce zamieszkania wedlug GUS).

5. Eksperyment

Podczas eksperymentu dokonano budowy modeli klasyfikacyjnych na podsta-
wie calego zbioru dostgpnych danych (20 tys.) oraz w wyodregbnionych pigciu pod-
grupach (kazda o licznosci 4 tys.) wzgledem kryterium zawodowego, opisanego we
wczesniejszych punktach pracy oraz w tab. 1. We wszystkich przypadkach dostgp-
ny zbidr danych zostat w sposob losowy podzielony na dwie czgsci w nastgpuja-
cych proporcjach: 60% obserwacji trafito do zbioru uczacego, a 40% do zbioru
testowego — stuzacego do przeprowadzenia ostatecznej oceny zbudowanych mode-
li. Prezentowane wyniki dotycza wskazan osiagnigtych na zbiorze testowym. Eks-
peryment zostal zapoczatkowany przez zbudowanie modeli drzew klasyfikacyj-
nych z dostgpnymi zmiennymi {xj, ..., X¢} dla danych calo$ciowych oraz we
wszystkich wyodrebnionych podgrupach. Przyjgto nastgpujaca symbolike dla
utworzonych modeli: 7— model drzewa klasyfikacyjnego opracowanego na danych
catosciowych, {7}, ..., Ts} — modele drzew klasyfikacyjnych opracowane na da-
nych wedtug wydzielonych grup zawodowych, 7.s— suma modeli {77, ..., Ts}.

Zestawienie wynikoéw klasyfikacji modeli zawieraja tab. 2 oraz 3.

Tabela 2. Macierz klasyfikacji dla modelu 7 dla danych cato$ciowych

Klasyfikacja uzyskana
Klasyfikacja 1 0 PPK PPK razem
obserwowana 1 359 586 38,0% 91,2%
116 6939 98,3%

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Tabela 3. Macierz klasyfikacji dla modeli dla danych pogrupowanych

Klasyfikacja uzyskana
Modele 1 0 PPK PPK razem

Os. fiz. prowadzaca 1 137 137 50,0% 89,3%
« |dziatalno$é¢ 0 34 1292 97,4%
§ (model Ty)
© |Os. fiz. pracujaca 1 75 91 45,2% 93,4%
E  |(model T5) 0 14 1420 99,0%
é Emeryt/rencista 1 58 70 45,3% 94,3%
g, (model T5) 0 21 1451 98,6%
£ |Uczacy sig 1 166 103 61,7% 90,4%
<. |(model Ty) 0 51 1280 96,2%
& |Dziatalno$¢ rolnicza 1 53 55 49,1% 95,9%
¥ |(model Ts) 0 10 1482 99,3%

Razem 1 489 456 51,7% 92,7%

(T1.5=T+ T+ T5+T4+T5) 0 130 6925 98,2%

Zrodto: obliczenia wlasne.

Zwraca uwagg fakt, ze przy poréwnaniu uzyskanych wynikéw dla modeli opartych
na danych catosciowych T oraz pogrupowanych 775 w przypadku miary PPK modele te
wykazuja podobna skuteczno$¢ klasyfikacji, odpowiednio 91,2% oraz 92,7%. Jednakze
modele oparte na danych pogrupowanych wykazuja znacznie lepsza trafnos¢ przypad-
kow ze statusem 1, czyli tych zagrozonych niewyplacalnoscia, 38% wobec 51,7%.

Biorac pod uwagg miar¢ UPK, czyli badanie trafthosci opracowanych modeli w
poszczegdlnych percentylach, przekonujemy sig, ze modele na danych pogrupowa-
nych znacznie trafniej wskazuja przypadki, z ktorymi jest zwiazane ryzyko niewy-
ptacalnosci. Interpretujac wyniki poréwnania modeli przedstawione na rys. 1,
mozna zauwazy¢, ze dysponujac nakladami pozwalajacymi na monitoring 10%
populacji uzytkownikow i postugujac si¢ modelami uzyskanymi w podgrupach,
osiaggniemy trafno$¢ na poziomie 70%. W przypadku modelu na podstawie danych
ogoblnych osiagnigto poziom klasytikacji 60%.

100% ot ogony 100%
80% H 80%
360% | :§60%7
§40% | T40%
" 20% | 20% 1
00/ 0% T T T T T T T T T T T T T T T
0 T T T T T T T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 30 50 75
1 5 10 15 20 30 50 75
percentyle percentyle

Rys. 1. Trafno$¢ modeli a) (7 wobec T_s) oraz b) po boostingu wedtug UPK w percentylach
Zrédto: obliczenia wiasne.
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Kolejny etap eksperymentu dotyczyt opracowania modeli drzew klasyfikacyj-
nych z uwzglednieniem techniki boostingu, czyli wzmacniania. Biorac pod uwagg
liczno$¢ zbioru oraz ztozono$¢ problemu, ustalono liczbe 150 pojedynczych klasy-
fikatorow przy douczaniu. Otrzymane wyniki (tab. 4) wykazaly, ze zardwno dla
modelu opartego na danych catosciowych 7, jak i dla modeli pogrupowanych 7.5
udato si¢ poprawi¢ traftnos¢ klasyfikacji.

Tabela 4. Porownanie klasyfikacji przed zastosowaniem i po zastosowaniu boostingu

Model na podstawie danych PPK PPK po boostingu

calo$ciowych 7' 91,2% 92,8%
° Os. fiz. prowadzaca dziatalno$é T 89,3% 91,2%
g Os. fiz. pracujaca T» 93,4% 94,0%
% Emeryt/ rencista 7 94,3% 94,3%
5 [Uczacysi¢ Iy 90,4% 91,6%
é" Dziatalnosé rolnicza T 95,9% 96,8%
Razem 92,7% 92,9%

Zrodto: obliczenia wlasne.

Jednoczesnie, $ledzac trafnos¢ modeli po zastosowaniu boostingu, tym razem na
podstawie miary (5), mozna zauwazy¢, ze trafno$¢ modelu opracowanego na podstawie
danych ogolnych zblizyta si¢ do tych osiagnigtych w grupach. Mimo wszystko model
bedacy zestawieniem modeli opracowanych w podzbiorach wykazuje wigksza trafnosc.

6. Podsumowanie

Otrzymane w wyniku eksperymentu rezultaty pozwalaja na sformutowanie nastg-
pujacych wnioskéw. Drzewa decyzyjne oraz drzewa ze wzmacnianiem w zastosowa-
niu do klasyfikacji ryzyka niewyptacalnosci wydaja si¢ skutecznym narzedziem, ktore
W istotny sposob pozwala na skuteczniejsze zabezpieczenie przychodow.

Zaproponowane podejscie potwierdza zasadno$¢ podzialu zbiorowosci wedtug okre-
slonych kryteriow w celu budowy modeli klasyfikacyjnych w podzbiorach. Analiza wy-
kazata, ze budujac modele dla okreslonych grup, w przeciwienstwie do jednego modelu
ogolnego, mozemy trafniej klasyfikowaé zjawisko powstawania nalezno$ci zagrozonych.

Porownujac modele drzew decyzyjnych z modelami otrzymanymi poprzez
boosting, mozna uzyska¢ bardziej skuteczne i jednoczesnie stabilne modele. Przy
czym w przypadku modelu ogdlnego, boosting znacznie poprawia trafno$¢ popraw-
nych wskazan modelu. Wobec tego celem poprawy klasyfikacji nalezy rozwazy¢
wzmacnianie modeli lub budowa¢ modele na podstawie danych w podzbiorach.
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CUSTOMER INSOLVENCY CLASSIFICATION
IN THE TELECOMMUNICATION MARKET

Summary

The article presents an application of classification methods (decision trees and decision trees
with boosting) for customer insolvency problem on the example of the telecommunication market.
Based on characteristics of the customers, models to estimate their credit risk were proposed. Five
groups of the customers were proposed based on employment status. The results confirm the useful-
ness and high performance of the methods proposed. The approach to analyze customers in groups
can be considered as a good method for more effective revenue assurance.
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