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ZASTOSOWANIE ANALIZY REGRESJI
I SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH
W BADANIACH SATYSFAKCJI KLIENTOW

1. Wstep

Badania satysfakcji klientdéw powinny dostarcza¢ nie tylko informacji na temat
specyficznych zmiennych warunkujacych wlasciwy u nich poziom satysfakcji (w
zakresie ktorej ostateczny wynik jest identyfikowany i interpretowany poprzez ele-
mentarne zasady statystyki opisowej), ale takze informacji odzwierciedlajacej do-
ktadny obraz zwiazkow przyczynowo-skutkowych na temat tejze satysfakcji. Cho-
dzi zatem juz nie tylko o elementarny opis wynikow, ale, po pierwsze, o weryfikacje
1 obserwacje nastepujacych po sobie etapéw i tym samym wynikajacych z nich ogra-
niczen analitycznych oraz, po drugie, doktadna identyfikacj¢ wszystkich uwarunko-
wan w sferze przyczyn i skutkow, powodujacych u klientéw wzrost lub spadek po-
ziomu satysfakcji. I tak na przyktad w analizie regresji wielorakiej badanie zwiazkow
moze zachodzi¢ m.in. w wyniku zestawienia (postrzeganych przez klientow) wielu
zmiennych zwiazanych z danym produktem lub ustuga i tym samym obserwacji tych
zmiennych w odniesieniu do stopnia ich wptywu (powiazania) z ogélnym poziomem
satysfakcji klienta [Anton 1996; Vavra 1997]. Wspoétczynniki regresji beda wowczas
wyznacza¢ wage i okre§la¢ poziom dla kazdej rozpatrywanej w analizie zmiennej
wplywajacej na ogdlny wymiar satysfakcji [Rust, Zahorik, Keiningham 1994, 1996;
Vavra 1997].

2. Model czastkowych najmniejszych kwadratow
w ujeciu regresji (PLS)

Do analizy danych w zakresie satysfakcji klientéw mozna wykorzysta¢ model
czastkowych najmniejszych kwadratow (partial least squares). Regresja metoda
PLS stanowi rozszerzenie modelu liniowej regresji wielorakiej i jest standardowym
narzgdziem do modelowania zwiazkow wystepujacych w obrgbie pomiarow wielo-



126 Piotr Tarka

wymiarowych. Metoda ta jest niezwykle przydatna w eksploracji zmiennych zwia-
zanych z satysfakcja klientoéw [Ryan, Rayner, Morrison 1999; Johnson, Gustafsson
2000; Anderson, Fornell 2000]. Gtownym celem PLS jest budowa modelu liniowe-
g0 W postaci:

Y=XB+E, (1)

gdzie: Y — macierz odpowiedzi o wymiarach n (liczba przypadkéw) na m (liczba
zmiennych),
X — macierz predyktoréw (uktadu (eksperymentu) o wymiarach n (liczba
przypadkow) na p (liczba zmiennych),
B — macierze wspotczynnikow regresji o wymiarach p na m,
E — sktadnik losowy modelu o takich samych wymiarach jak macierz Y.

Przy wyznaczaniu wartosci zmiennych model PLS tworzy macierz wag W
(o wymiarach p na c¢) dla X, taka ze T = XW, tzn. kolumny macierzy W stanowia
wektory wag dla kolumn macierzy X, tworzac odpowiednig macierz warto$ci zmien-
nych 7 (o wymiarach z na c).

Wagi te sa obliczane w taki sposob, ze kazda z nich maksymalizuje kowariancje
pomigdzy odpowiedziami a odpowiadajacymi im wartosciami zmiennych. Dalej
wykorzystuje si¢ procedurg zwyklej metody najmniejszych kwadratow dla regresji
Ywzgledem T'w celu utworzenia macierzy Q zawierajacej tadunki dla Y (lub inaczej
wagi dla Y) takie, ze Y= TQ + E. Po obliczeniu Q otrzymujemy rownanie:

Y=XB+E, ()
gdzie: B=WQ.

Sam model PLS jest niestety narazony na wspotliniowo$é, dlatego tez alternaty-
wa dla modelu regresji jest model sztucznej sieci neuronowej, ktory coraz czgsciej
wykorzystuje si¢ w analizach satysfakcji klientow [Hackl, Westlund 2000; Willson,
Wragg 2001].

3. Model sztucznej sieci neuronowej (SSN)

Konstrukcja modelu sztucznej sieci neuronowej polega na utozeniu warstw skta-
dajacych si¢ z wielu neuronéw. Do kazdego neuronu dociera okreslona liczba sygna-
low wejsciowych (warto$ci) x;,i = 1, ..., n na jedno wyjscie y.

Neurony tworza strukturg jednokierunkowa. Oznacza to, ze przesyltanie sygna-
low odbywa si¢ w kierunku od wejscia do wyjscia — bez sprzezen zwrotnych. Sie¢
mozna interpretowac¢ jako model typu wejscie — wyjscie, ktoérego parametrami sa
wagi oraz wartosci progowe. Sie¢ taka moze modelowaé — przy odpowiedniej licz-
bie warstw i neuronéw — funkcje o prawie dowolnej zlozonosci. Samo okreslenie
liczby warstw 1 neuronéw w kolejnych warstwach jest bardzo waznym etapem pro-
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cesu konstrukcji perceptronu wielowarstwowego [Bishop 1995]. Strukturg sztucz-
nych sieci neuronowych zaprezentowano na rys. 1.

Czynniki

Wyniki

Warstwa ukryta

Warstwa
wejsciowa

Rys. 1. Ogodlna struktura sztucznej sieci neuronowej

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Witkowska 2002, s. 1- 36].

W neuronie obliczana jest wazona suma wejs¢ (suma wartosci sygnalow wej-
sciowych przemnozonych przez odpowiednie wspodlczynniki wagowe), a nastgpnie
odejmowana jest od niej warto§¢ progowa. Kombinacja liniowa wejs¢ z uwzglednie-
niem wyrazu wolnego przyjmuje nast¢pujaca postac [ Witkowska 2002]:

e=w, + ) Wx, =w,+Ww'x, )
i=1
gdzie: x =[x] — wektor [n x 1] sygnalow wejsciowych,
w=[w] — wektor [n x 1] wag, okreslajacych stopien wazno$ci informacji
przekazywanej i-tym wejsciem oraz stanowiacych pamig¢ neuro-
nu (kodujaca relacje zachodzace migdzy sygnatami wejsciowymi
i sygnatem wyjsciowym).

Uproszczenie kolejno wystgpujacego wzoru wiaze si¢ z przyjgciem obok sygna-
tow wejsciowych x, (i = 1, 2, ..., n), zmiennej x, = 1. W rezultacie wzor okreslajacy
na pobudzenie neuronu przyjmuje nastepujaca postac:
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e=Y wx =w'x. “
i=1

Wyznaczony poziom pobudzenia staje si¢ argumentem funkcji przejécia (funkcji
aktywacji), ktora oblicza warto$¢ wyjsciowa neuronu:

y=gple), (5)
gdzie: ¢ — funkcja aktywacji neuronu.

Funkcja aktywacji przyjmuje postac liniowa lub nieliniowa. Zaleznosci, jakie si¢
ksztaltuja na podstawie sygnatow wejsciowych i wyjsciowych, maja charakter do-
wolny. Najprostszy neuron liniowy to funkcja tozsamo$ciowa:

ple)=e. (6)

W zakresie sieci nieliniowych wykorzystuje si¢ z kolei neurony o progowe;j
funkcji aktywacji (tzw. perceptrony):

1 gdye>0
(ﬂ(e)—{o edy e<0’ (N

4. Zalety i wady sztucznych sieci neuronowych

Sieci neuronowe moga by¢ wykorzystywane praktycznie w kazdej sytuacji,
gdzie pomigdzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi istnieje rzeczywista zalezno$¢
lub zespot zaleznosci, nawet jesli sa one bardzo skomplikowane i niewyrazalne w
klasyczny sposob, poprzez korelacje czy réznice migdzy grupami przypadkow. Zda-
niem niektorych uczonych [Fausett 1994; Bishop 1995; Hassoum 1995; Callan 1999]
zaleta sieci neuronowych jest potaczenie modeli struktur wystepujacych w moézgu
cztowieka (w wyniku inspiracji naukowcow biologia) z modelami matematycznymi
[Uysal, Roubi 1999; Fadlalla, Lin 2001; Nguyen, Cripps 2001]. D. Witkowska twier-
dzi wrecz, ze sztuczne sieci neuronowe moga by¢ bardzo skutecznym narzedziem
obliczeniowym, umozliwiajacym realizacjg idei masowego rownoleglego przetwa-
rzania informacji, ktore nie wymaga programowania z jednoczesnym wykorzysta-
niem automatycznego procesu uczenia.

Pierwowzorem sztucznych sieci neuronowych jest ludzki mozg, ktory sktada sig
z 10'° komoérek nerwowych, przetwarzajacych dane w sposob réwnolegly w trybie
roéwnoczesnej pracy wielu potaczonych ze soba neurondw. Dzigki mozliwo$ci ucze-
nia si¢ oraz swoistej strukturze sztuczne sieci neuronowe wykazuja pewne wtasciwo-
$ci podobne do procesow myslowych zachodzacych u cztowieka. Cechuje je miano-
wicie zdolnos¢ przetwarzania informacji rozmytych, chaotycznych i niekompletnych,
szybkie i efektywne przetwarzanie duzych ilosci danych oraz przetwarzanie réwnole-
gle 1 rozproszone.
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Wsrod wad sztucznych sieci neuronowych nalezatoby z kolei wymieni¢:

1) przetwarzanie danych wylacznie numerycznych, nalezacych do $cisle okres-
lonego przedziatu (w zakresie danych nienumerycznych zachodzi koniecznos¢ prze-
skalowania danych),

2) realizacje obliczen przy zatozeniu duzej liczebnos$ci proby. Liczba wymaga-
nych przypadkéw budujacych zbior uczacy sigga rzedu setek lub tysigcy, bardzo
rzadko za$ wystarczajaca liczba przypadkow jest mniejsza od stu [Witkowska
2002].

5. Analiza danych poprzez model
sztucznych sieci neuronowych versus model regresji

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do analizy zwiazkow wielu
zmiennych skutecznie eliminuje ograniczenia, jakie pojawiaja si¢ chociazby w za-
kresie regresji [Hill, Remus 1994; Wray, Palmer, Bejou 1994; Uysal, Roubi 1999].
W badaniach przeprowadzanych w sferze satysfakcji klientow zwiazki wystepujace
migdzy zmiennymi wptywajacymi na okreslony poziom satysfakcji maja najczgsciej
ksztalt nieliniowy [Jones, Sasser 1995; Johnson, Gustafsson 2000; Willson, Wragg
2001]. Prawdg powiedziawszy, wszystkie ztozone systemy, ktorych modele chcemy
budowac, sa w mniejszym lub wigkszym stopniu nieliniowe. Czgsto jednak decydu-
jemy si¢ na opisywanie ich za pomoca formut liniowych, poniewaz wyznaczenie
modelu liniowego i jego wykorzystanie jest tatwe. Niedoktadno$¢ jednak, jaka jest
wnoszona poprzez model liniowy, jest duza, a zatem zachodzi koniecznos¢ stworze-
nia modelu nieliniowego. Dla regresji wiaze si¢ to z doborem takich parametrow
tego modelu, aby odwzorowywat on posiadane dane w optymalny sposob. Tworca
projektu musi odgadna¢ ksztatt danych w zwiazku z okreslonym badanym przez
niego zjawiskiem. Sieci neuronowe sa natomiast w stanie ten problem wyelimino-
wac. Sie¢, poprzez proces uczenia si¢, moze sama znalez¢ nieliniowy model rozwa-
zanego systemu. Sieci nie trzeba podawac zadnych zalozen dotyczacych ksztattu
modelu. Watpliwo$ci moze budzi¢ jedynie fakt, ze uzyskany w trakcie uczenia si¢
sieci blad osiagnal swoj poziom minimalny, przez co otrzymany model moze by¢
odlegly od modelu optymalnego.

Sieci neuronowe (w odrdznieniu od regresji) nabywaja umiejgtnosci opisu zalez-
nosci w trakcie procesu uczenia si¢ na podanych przyktadach. Badacz powinien jed-
nak wiedzie¢, czy istnieje jakakolwiek zalezno$¢ miedzy proponowanymi do analizy
zmiennymi, sygnatami (na wej$ciu do sieci) a nieznanymi warto$ciami wynikowy-
mi, ktore chcialby zwiaza¢ z jej wyjsciami. Charakter tej zalezno$ci nie musi by¢
jednak znany, poniewaz ustala ja sie¢ w trakcie procesu uczenia. W modelach regre-
sji trzeba oceni¢ zwiazek migdzy zmiennymi niejako a priori. Tak szczegdtowa spe-
cyfikacja nie jest wymagana przy SSN. Procedura ustalajaca zalezno$ci dokonuje si¢
niemal automatycznie. Automatyczna estymacja przy odpowiednio zachodzacych
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interakcjach migdzy wieloma zmiennymi wptywa z kolei na lepszy (wiarygodniej-
szy) koncowy wynik [ Wray, Palmer, Bejou 1994].

Przewaga SSN nad modelem regresji jest takze doktadniejsza identyfikacja nie-
wyraznych zalezno$ci wystgpujacych w zbiorze danych lub likwidacja zalezno$ci
pomigdzy zmiennymi, ktore moga dostarcza¢ (na rozne sposoby) tych samych infor-
macji. W sieci neuronowej wystarczy wykorzysta¢ w charakterze wej$¢ pewien ich
podzbior. Wybiera si¢ sposrdd zmiennych skorelowanych odpowiednia reprezenta-
cje, tak zbudowana, aby zmienne zachowane w tej reprezentacji juz dalej nie byty
wzajemnie skorelowane. Wada tego podejscia jest to, ze procedury (jakie dokonuja
si¢ podczas analizy) sa bardzo czasochtonne. Wielokrotnie trzeba ponawiaé proby
uczenia si¢ 1 oceny sieci, eliminujac po kolei r6zne zmienne i ich kombinacje.

6. Metodyka badan

Badania przeprowadzono metoda wywiadu bezposredniego z wykorzystaniem
kwestionariusza na probie sktadajacej si¢ z 1145 klientoéw dokonujacych zakupow
farmaceutykow (lekow) w losowo wybranych aptekach w Polsce (na podstawie da-
nych z firmy MilwardBrown SMG/KRC, 2007). Podczas wywiadu klientdw proszo-
no w pierwszej kolejnosci o podanie ogélnej oceny w odniesieniu do jakos$ci pro-
duktéw oferowanych oraz ustug $wiadczonych przez dana apteke. Jakos¢ ta z
zatozenia miala si¢ przektada¢ na wysoki lub niski poziom satysfakcji klientow.
Ocena podawana przez klientow obejmowala 5-stopniowa skalg, gdzie: 1 oznaczato
wbardzo niska jakos¢ produktow i ustug”, a 5 — ,,bardzo wysoka jakos¢ produktow i
ustug”. Ten sam obszar badano przy uzyciu skali od 0 do 100 (og6lnie staba jakos¢
— wysoka jakos¢).

W drugiej czgs$ci badania klientdw proszono o oceng 17 wymiarow apteki obej-
mujacych wazno$¢ (wagg) proponowanych w aptece produktow i ustug, warunkuja-
cych poziom jakosci apteki, i tym samym stopien zadowolenia klientow. Pytania (do
17 wymiaré6w — zmiennych) sformutowano w formie stwierdzen, na ktore klient
udzielat odpowiedzi, do 5-stopniowej skali, gdzie: warto$¢ 1 oznaczata ,,zdecydowa-
nie sie nie zgadzam”, a warto$¢ 5 — odpowiedz typu ,,zdecydowanie sie zgadzam”.

7. Analiza danych

Wazno$¢ poszczegbdlnych zmiennych wplywajacych na ogdélny poziom postrze-
ganej jakos$ci, a tym samym zadowolenia klientow wykazano poprzez analiz¢ regre-
sji 1 sztucznych sieci neuronowych. Do obliczen wykorzystano oprogramowanie
Statistica. W pierwszej czgsci analizy opartej na regresji 17 zmiennych (tj. wyodreb-
nionych do badania wymiardéw i wlaczonych do analizy) potraktowano jako zmienne
objasniajace (niezalezne), a ogdlny poziom satysfakcji wynikajacy z jakosci produk-
tow 1 uslug apteki potraktowano jako zmienna objasniana (zalezna). Na podstawie
wspotczynnikdéw korelacji policzono wzgledna waznos¢ dla kazdej zmiennej [Rust,
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Zahorik, Keiningham 1994]. Oszacowane wyniki odzwierciedlajace wzgledna waz-
no$¢ zmiennych w odniesieniu do ogolnego poziomu satysfakcji, mierzonego jako
srednia na 100-punktowej skali, przeniesiono na mapg percepcji (rys. 2). Na jej pod-
stawie stwierdzono, ze najwazniejsze zmienne to wymiary, ktore odznaczaty si¢ wy-
sokimi warto$ciami w sferze waznosci (wagi) oraz wysokimi warto$ciami zadowo-

lenia (inaczej wykonania ustug/produktow lub tzw. wydajnosci apteki).
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Rys. 2. Wazno$¢ zmiennych a ogélny poziom satysfakcji
w relacji do jakos$ci produktow/ustug w aptekach

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie przeprowadzonych obliczefn w programie Statistica.

Analizg satysfakcji klientow przeprowadzono réwniez z wykorzystaniem skon-
struowanego modelu sztucznych sieci neuronowych (SSN). Do analizy wybrano
1 zmienna wyjsciowa (tj. ogdlny postrzegany przez klientdéw poziom jakosci ustug/
produktow warunkujacych u nich satysfakcje) i 17 zmiennych wejsciowych (ocenia-
ne przez respondentow w badaniu wymiary).
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Pierwsza czynnos$cia (w zakresie przyje¢tego modelu) byto sprawdzenie pozio-
mu rzetelnosci/doktadnosci modelu. W analizie model wyjasniat az 98,4% wszyst-
kich przypadkow. Nastepnie na podstawie 11 wybranych (sposréd 17 rozpatrywa-
nych) zmiennych okreslono ich wptyw w kontek$cie mierzonej satysfakcji klientow
(tab. 1).

Tabela 1. Zmienne (przed interakcja) w relacji do jakosci produktow i ustug aptek warunkujacych
ogo6lny poziom satysfakcji klientow

Lista zmiennych Zn?ienne .
(przed interakcja)

W aptece sa zawsze odpowiednie leki na potce 4.6
Leki ,,spod lady” maja lepsza jako$¢ 3.7
Ulotki dotaczane do lekow sa dobrze przygotowane (zawieraja duzo informacji
i sa czytelne) 3.1
Ceny lekow w aptece ksztaltuja si¢ na odpowiednim poziomie 3.0
Broszury, jakie mozna dosta¢ w aptece na temat poszczeg6lnych lekow,
dostarczaja uzytecznych informacji 2.6
Zakres dostgpnych w aptece lekow jest bardzo szeroki 2.4
Reklamy, z jakimi spotykam si¢ w aptece, powoduja, ze mam wigksza
Swiadomo$¢ i wiedze na temat lekow 1.9
Apteka ma dobra lokalizacj¢ 1.7
W aptece istnieje mozliwo$¢ porownywania cen lekow 1.0
Obsluga apteki jest bardzo mita 0.8
Oznaczenia cenowe lekow sa w aptece dobrze widoczne 0.6

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie przeprowadzonych obliczefn w programie Statistica.

W tab. 1 pokazano wyniki w zakresie wplywu wybranych zmiennych na ogdlny
poziom zadowolenia klientow z jakosci ustug/produktéw. W tym ujeciu ich wartosci
zostaly policzone niezaleznie, tj. bez interakcji. Dopiero przeprowadzenie interakcji
pomigdzy zmiennymi spowodowato zagregowanie ich wartosci, co w rezultacie
przetozylo sig na wyzszy poziom badanej satysfakcji. Jest to pewien efekt doskona-
lenia (podwyzszania) jako$ci wygenerowanych wartosci zmiennych. Zilustrowano
to na przyktadzie kolejnych dwoch i trzech zmiennych (zob. tab. 2).

Potaczenie i porownanie dwoch pierwszych zmiennych ,,W aptece sq zawsze
odpowiednie produkty farmaceutyczne” i ,,W aptece istnieje mozliwos¢ porowny-
wania cen lekow” dato lepszy rezultat, jakiego z cata pewnos$cia nie mozna byloby
osiagnac przy zachowaniu niezalezno$ci zmiennych. Efekt ten powstat w wyniku
uruchomienia interakcji i tym samym zaistnialej pomigdzy tymi zmiennymi syner-
gii. W sumie oddzialywanie tych zmiennych w wyniku tacznej interakcji symulta-
nicznej uksztattowato si¢ na poziomie 6.0. Brak interakcji (przy zatozeniu niezalez-
nosci ocen tych samych zmiennych) generowatl stabszy wynik — wptyw (tab. 1)
0 0.4 punktu (4.6 dla zmiennej ,,W aptece sq zawsze odpowiednie produkty farma-
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Tabela 2. Zmienne w relacji do jakosci produktow i ustug aptek warunkujacych ogdlny poziom
satysfakcji klientow po przeprowadzonej interakcji i synergii tych zmiennych

Zmienne

Lista zmiennych (po interakcji)

W aptece sa zawsze odpowiednie leki na potce + W aptece istnieje mozliwosé

poréwnywania cen lekow 6.0
W aptece sa zawsze odpowiednie leki na potce + W aptece istnieje mozliwosé

poréwnywania cen lekow + Oznaczenia cenowe lekow sa w aptece dobrze widoczne 7.1
Ulotki dotaczane do lekow sa dobrze przygotowane + Broszury, jakie mozna dostaé

w aptece na temat lekow, dostarczaja uzytecznych informacji 7.3

Zrodho: opracowanie whasne na podstawie przeprowadzonych obliczen w programie Statistica.

ceutyczne” + 1.0 dla zmiennej ,,W aptece istnieje mozliwos¢ porownywania cen le-
kow” =5.6).

Dodanie trzeciej zmiennej do tych samych zmiennych spowodowato zwigksze-
nie poziomu skorelowania tej zmiennej z jakoscia ustug/produktoéw, a tym samym z
poziomem zadowolenia. W wyniku potaczenia warto$¢ osiagneta poziom 7.1, pod-
czas gdy suma wartosci dla tych samych zmiennych, oszacowanych niezaleznie,
wyniosta 4.6 + 1.0 + 0.6 = 6.2. R6znica wigc jest dosy¢ widoczna — 0,9 pkt. Podob-
ny efekt interakcji i synergii mozna takze zauwazy¢ na przyktadzie trzeciej kombi-
nacji zmiennych (tab. 2, wiersz 3).

8. Podsumowanie

Uczenie si¢ sieci i automatyczne wykrywanie przez sie¢ zwiazkéw nie zawsze i
nie w pelni zaspokaja oczekiwania i potrzeby informacyjne menedzerow (w tym
przypadku kierownikow aptek) poszukujacych w obrgbie danych tzw. wyzszej war-
tosci dodanej. Narzedzie to z cala pewnos$cia poszerza wachlarz mozliwos$ci anali-
tycznych menedzera i zmniejsza margines blgdu w zakresie podejmowanych przez
niego decyzji, ale nie daje 100% pewnosci, a juz na pewno nie moze zastapic¢ bada-
nia zwiazkow analizowanych poprzez modele regresji. Wykluczenie z obszaru decy-
zyjnego analiz opartych na regresji byloby wigc bledem. Analiza regresji dostarcza
réwniez ciekawych wynikow. Wprawdzie stopien odniesienia i poziom ingerencji
analityka w model regresji sa wigksze niz w przypadku sztucznych sieci neurono-
wych, to jednak regresja staje si¢ idealnym uzupetnieniem sztucznych sieci, przez co
zmniejsza si¢ blad, jaki moze popeic osoba podejmujaca decyzje w biznesie. Zna-
jomos$¢ przez menedzera obydwu metod analizy powinna utatwia¢ wlasciwa aloka-
cje srodkodw/zasobow organizacji w celu podwyzszania jakosci ustug lub produktow,
a tym samym oddzialywac na poziom satysfakcji klientow.
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ARTIFICTAL NEURAL NETWORKS
AND REGRESSION COMPARISON ANALYSIS
WITHIN CUSTOMER SATISFACTION DATA

Summary

The use of artificial neural networks (ANN) as an alternative approach to regression has gained
popularity in different fields, and some studies have demonstrated the superiority of ANN over regres-
sion. The literature points to several limitations in regression that are overcome by ANN. This paper
demonstrates the usefulness of ANN in customer satisfaction analysis. The author suggests that the
application of ANN in customer satisfaction analysis is useful in identifying existing patterns in the
data, and synergies between the drivers of satisfaction. The advantages of using ANN are highlighted
and the managerial implications of ANN to identify the key drivers and set priorities for improvements
are demonstrated.
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