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Znama poucka fika, ze dllezitéjsi nez
ziskavat nové klienty je udrzet si ty
soucasné. Nejen proto, Ze spokojeny
zékaznik je pro kazdou firmu tou
nejlepsi reklamou. Také z hlediska
nakladii je ¢astka spojena se
ziskavanim novych zakazniki zpra-
vidla podstatné vysSi nez naklady
na udrZeni klient( stavajicich. To
obzvlasté plati u finan¢nich instituci,
kde je velka konkurence a nabidka
produktil a sluzeb je napfi¢ spole¢-
nostmi vétSinou srovnatelna.
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Strategie

Zakaznici v sektoru financnich spole¢nosti
maji tendenci setrvavat u zvolené instituce
pomérné dlouho. Proto miiZe retence zé-
kazniki, ktefi maji zajeci imysly, podstatné
ovlivnit zisk spole¢nosti. Pro nékteré spo-
le¢nosti totiz mize pét procent zdkaznikl
odrazenych od odchodu znamenat nardst
zisku o dvacet pét az sto procent. Klient
neni pouze zdrojem jednorazového pifjmu,
ale pfinasi finance dlouhodobé.

Uplné na zacatku je potieba spocitat, jestli
se vyplati zabyvat se myslenkami na aktivity
pro udrZeni stavajicich zdkazniki. Jako
podklad pro toto rozhodovani slouZi velikost
vynosi, o které spolecnost prichazi kviili
odchézejicim klientim. Konkrétné pak jde
o tu ¢ast vynost, kterou predstavuji klienti,
u nichz je rozhodnuti odejit odvratitelné.
Prvnim krokem je vZdy identifikace
skupiny zékaznikd, u nichZ je nejvyssi pravde-
podobnost, Ze piestanou vyuZivat nase sluzby
¢i produkty. VZity je pro tento typ analyz
pojem churn analysis. Podaff-li se zjistit divod
a pravdépodobny ¢as odchodu zékaznika
anajdeme-i levné a efektivni feseni, které ho
pfiméje zfistat u nasi spole¢nosti, je vyhrano.
Tato zakladni myslenka je jednoducha, ale jeji
realizace je mozna jen v piipadé, Ze mame
k dispozici presné modely, s nimiZ miZeme
pracovat. Ddle je tfeba si uvédomit, Ze kromé

dobrych klientd existuji i zakaznici, ktefi pfind-

8i vice problémil neZ zisku, a Ze neni v zajmu
spole¢nosti snazit se udrzet si tento typ klien-
td. Churn analysis je proto zaméfena pouze na
bonitni klienty uvaZujici o odchodu.

Moderni software pro tento Gcel poskytuje
fadu sofistikovanych nastrojt, bez kterych se
pfi obrovskych objemech dat, jeZ jsou dnes
dennf rutinou, neobejdeme. Neziidka je vy-
hodné zahrnout vsechny dostupné informace,
tedy nejen data ulozena v prehlednych tabul-
kach, ale i nestrukturované texty, jez v minu-
losti nemély valné uplatnéni. Churn modely
jsou tak zpfesnény a vylepSeny s pouZitim
textminingovych algoritmi. V idedlnim pfipa-
dé model predpovi tendenci zdkaznika odejit
drive, nez si ji zdkaznik sdm uvédomi. Na z&-
kladé historickych dat klientd hleddme proto
rizikové faktory typické pro odchod klienta,
které jsou pfitomny jiZ dva nebo tii mésice
pred jeho odchodem. Po nasazeni takového

modelu identifikujeme klienty s imyslem ode-

jit a zérovent mame jesté dostatek casu k ci-
leni nabidky a k presvédceni zdkaznika, aby
u nasi spolecnosti setrval. PouZivané modely
vyuZivaji dataminingové techniky, jako jsou
rozhodovaci stromy, asociacni pravidla nebo
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pokrocilé regresni modely. V praxi se ukazuje,
Ze klicové neni volba algoritmu, nybrZ peclivy
vybér pouzitych proménnych.

Jakmile je definovéna ohrozena skupina
klientd, je tfeba ji blize prozkoumat a porozu-
mét, pro€ je v ohroZeni. Zjistime napfiklad,
Ze vsichni nespokojeni zdkaznici pouZivaji
jeden konkrétni produkt. V takovém p¥ipadé
je potieba nejen presvédcit zakazniky, ale
také dany produkt vylepsit. V dalsim kroku je
proto tfeba provést segmentaci potencialné
nespokojenych klientti, podle diivodu jejich
nespokojenosti a preferenci - na kazdého
klienta bude fungovat jina taktika. Na kazdou
z téchto cilovych podskupin je nasledné
aplikovana vhodnd retencni kampaii ¢i akti-
vita. Nekdy z modelil a segmentace ziskdme
vyborné podklady pro oporu rozhodovéni
o budouci politice a strategiich spolecnosti,
v praxi bohuZel ne vzdy dochazi ke zméné,
ackoli data fikaji, Ze je namiste.

Jeden z dataminingovych pfistupd, ktery se
vyuZiva pro tcely churn analyz, jsou asociac-
n{ pravidla. Tato metoda je zaloZena na velmi
jednoduchém principu. U konkrétnich zdkaz-
nikii sledujeme soucasny vyskyt dvou ¢i vice
udélosti, a vyvozujeme zavéry o tom, jaky
vliv ma vyskyt téchto konkrétnich udalosti na
soucasny vyskyt udalosti jinych. V pripadé
churn analyzy zkoumame na zkladé histo-
rickych 0dajt, co jsou asi pravdépodobné
priciny klientova rozhodnuti odejit od nasi
spolecnosti v horizontu tff mésict pred

jeho odchodem. Celd analyza je zaloZena na
relativnich cetnostech vyskytu urcitych kom-
binaci sledovanych uddlosti v historickych
datech. Prvni ze sledovanych veli¢in pro na-
lezend WQ pravidla je oznacovana jako sup-
port a udava procentualn{ ¢ast vsech klientd,
u nichz se vyskytuje jak mnozina udalosti

A (pficiny), tak mnoZzina udalosti B (nasled-
ky). Cim vétsi je support, tim lépe. Support
je jakasi zakladna vSech nasich zékaznik,

u nichz je dané asocia¢ni pravidlo aktivni.
Spolu s hodnotou support se uvadi jesteé tzv.
spolehlivost, veli¢ina odpovidajici svou po-
vahou podminéné pravdépodobnosti, ktera
vztahuje pocet zdkaznikd, u nichZ nastaly
vsechny udélosti v mnoZinach A a B zdrover,
k poctu zakazniki, u nichz nastaly pouze uva-
Zované pricinné udalosti A (tj. pocet klientd,
kde A ma za néasledek B, viici vsem klientim,
u nichz doslo k udélostem z mnoZiny A bez
ohledu na mozné diisledky). Opét, ¢im vétsi
je spolehlivost uvazovaného asociacniho
pravidla, tim lépe. Soucasné ale chceme i ro-
zumnou hodnotu support pro toto pravidlo.

Prostfednictvim dataminingového néstroje
vyfiltrujeme pouze takové nasledky (nebo
pFiciny), které pro nas jsou zajimavé, a aso-
ciacni pravidla, kterd je obsahuji, podrobime
detailnéjsi analyze. Jako smérodatnd bereme
v ivahu pravidla, ktera maji jak vysokou hod-
notu support, tak spolehlivost (pojem vysoké
hodnoty je relativni, nebot konkrétni hranice
vzdy zavisi na tloze, kterou fesime). Vystu-
pem jsou pfi pouZiti asociacnich pravidel
tedy jednak seznamy nalezenych pravidel,
ktera maji support a spolehlivost odpovidaji-
ci kritériim stanovenym analytikem (pficiny
jsou oznacovany jako ,body*“, nasledky jako
»head", viz tabulka), ale také grafy pravidel,
které poskytuji prehled o hodnoté support
(velikost uzlovych bodit) a spolehlivosti (je-
jich barevna $kéla) pro mozné dvojice pficin
anasledkad.

Je zde patrné, Ze pokud maji rodinni
prislusnici zékaznika dcet u firmy D, zékaz-
nik velmi ¢asto prejde k této spolecnosti.
Lze predpokladat, Ze firma D propaguje
nabidku, kterd zvyhodiuje klienty v rdmci
celych rodin. Dalsi nejproblémovéjsi oblasti
je podle grafu i skupina zdkazniki, ktefi vyu-
Zivaji produkt P2.

Jak jsme ukazali v pfedchozim odstavci,
asociacni pravidla pfinasi cenné informace
o nejcastéjsich moznych pficindch odchodu
klientd ke konkurenci. Dale mizeme tuto
metodu vyuZit i pro nastaveni vhodnych
aktivit ve skupindch ohroZenych klientt pro
jejich odrazeni od pfechodu ke konkurenci.
Poté, co probéhne segmentace klientii podle
véku, preferenci a pravdépodobnych pficin
odchodu, lze opét na zakladé historickych
dat nebo testovaciho vzorku klient sta-
novit, které aktivity jsou pro dané klienty
zdkaznika u nasi spolecnosti po zvolené ca-
sové obdobi (napfiklad jeden rok).

Vyhodou asociacnich pravidel je jejich
snadnd interpretace a s ni souvisejici bez-
problémové obhajoba zavéri pred manage-
mentem spolecnosti. Kromé retence zdkaz-
niku je tato metoda také hojné vyuzivéna pfi
analyze nakupniho kose.
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