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Прогнозирование оттока клиентов B2B/B2G на основании бинарных моделей 

Важным направлением деятельности в ПАО Ростелеком является работа по удержанию корпоративных клиентов. Мероприятия по удержанию корпоративных клиентов применяются в отношении клиентов, имеющих явное или скрытое намерение по собственной инициативе прекратить пользоваться услугами, оказываемыми ПАО «Ростелеком». 
Одной из задач ПАО Ростелеком является снижение оттока корпоративных клиентов, что непосредственно влияет на финансово-экономические результаты деятельности компании.
Одним из основных направлений работы по сокращению оттока являются преактивные мероприятия по предотвращению оттока в отношении корпоративных клиентов, склонных к оттоку по определенным признакам, указывающих на существование угрозы оттока, которые используются для формирования выборки корпоративных клиентов, по которым необходимо проведение профилактических мероприятий.
Одной из основных задач в рамках удержания корпоративных клиентов является прогнозирования оттока для качественного проведения преактивных мероприятий необходимо корректно выделить предикторы оттока – признаки, указывающие на существование угрозы оттока.
 Выделенные предикторы используют для формирования выборки корпоративных клиентов, по которым необходимо проведение профилактических мероприятий, поэтому важно определить факторы, влияющие на отток для последующего его прогнозирования и проведения эффективной работы по их удержанию. Прогнозирование оттока дает возможность спрогнозировать такие показатели как абонентская база, выручка и потерянный доход.
В настоящий момент ПАО Ростелеком выделяет предикторы, однако нет информации о зависимости этих факторов на отток, а также ПАО Ростелеком выделяет только количественные предикторы. Поэтому возникает необходимость в построении качественной модели прогнозирования клиентов, которые рискую оказаться в оттоке с учетом качественных факторов, которая даст не только прогноз оттока клиентов, но и информацию о зависимости выделенных факторов влияния на отток, с целью выделения проблемных зон в обслуживании, сервисе и т.д.
Целью данной работы является прогноз количественного показателя оттока корпоративных клиентов ПАО Ростелеком и определение степени влияния факторов на отток корпоративных клиентов с целью их устранения.
Для достижения цели были поставлены следующие задачи:
– рассмотреть существующую процедуру по работе с оттоком в ПАО Ростелеком, и его прогнозом;
– выделить факторы, влияющие на отток, сформировать гипотезы об их влиянии на отток;
– собрать необходимые данные для построения модели прогнозирования оттока корпоративных клиентов сегмента B2B/B2G;
– построить качественную модель прогнозирования оттока;
– применить построенную модель на реальные данные.
Пусть зависимая переменная  равна вероятности попадания корпоративного клиента в отток по услуге широкодоступного доступа в Интернет (ШПД) Приморского филиала ПАО Ростелеком.
В качестве функции распределения  будут последовательно выбрана функция нормального, логистического распределения и распределение Гомпертца. В качестве факторов, влияющих на отток клиентов сегмента B2B/B2G по услуге ШПД в Приморском филиале ПАО Ростелеком были выбраны переменные, представленные в таблице 1 [27].
Таблица 1 – Факторы влияния на отток корпоративных клиентов
	Переменная 
	Описание
	Гипотеза

	Количество месяцев в
подключении (months)
	Период пользования услугой ШПД, месяц
	Рост показателя снижает риск 
оказаться в оттоке

	Технология Интернет (tehn)
	xDSL, Оптическая
технология (optika)
	Клиенты на технологии xDSL 
имеют большую вероятность 
оказаться в оттоке.

	Среднемесячная 
абонентская плата (summ)
	Среднемесячная 
абонентская плата за период 
пользования услугой ШПД
	Рост показателя увеличивает
 вероятность оттока клиента

	Сегмент (segm)
	Крупные клиенты (3К), cредние и малые предприятия (SMP)
	Клиенты, обсуживающиеся в 
офисах СМП имеют большую 
вероятность оказаться в оттоке.

	Макросегмент (makro)
	Коммерческие организации (B2B), бюджетные организации (B2G). 
	Коммерческие клиенты B2G имею большую вероятность оказаться в оттоке.

	Тип населенного пункта (geo)
	Город (GST), прочие: села, ПГТ и т.д. (STS)
	Клиенты ГТС имеют меньшую 
вероятность оказаться в оттоке.

	Миграция (migr)
	Миграция на другую технологию Интернет за период пользования услугой (Да(Y)/Нет(N))
	Клиенты, переключившиеся на 
другую технологию, имеют 
меньшую вероятность оказаться в 
оттоке.


Как видно из таблицы 1 набор данных состоит из качественных и количественных (факторных) переменных. В таблице также выдвинуты предположения о влиянии факторов на отток клиентов.
Для построения модели оттока корпоративных клиентов случайным образом было отобрано 1522 наблюдения – клиенты Приморского филиала, подключившие услугу широкополосного доступа в Интернет с 2014 по 2016 год включительно, 609 клиентов из них в указанный период отключили услугу, 913 клиентов на дату 31 декабря 2016 года пользовались услугой ШПД.
Бинарная модель оттока корпоративных клиентов будет построена с помощью языка программирования R, который используется для статистической обработки данных и работы с графиками. R широко используется как статистическое программное обеспечение для анализа данных и фактически стал стандартом для статистических программ. Особенность языка R в том, что он поддерживает широкий спектр статистических и численных методов и обладает хорошей расширяемость с помощью пакетов. Пакеты представляют собой библиотеки для работы специфических функций или специальных областей применения. Еще одной особенностью R являются графические возможности, заключающиеся в возможности создания качественной графики, которая может включать математические символы.
Для удобства работы с R будет использован графический интерфейс RStudio – свободная среда разработки программного обеспечения с открытым исходным кодом для языка программирования R.
Описательная статистика набора данных представлена на рисунке 1.
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Рисунок 1 – Описательная статистика набора данных о клиентах B2B/B2G
Как видно из рисунка 1 в наборе данных для построения модели оттока 62% корпоративных клиентов пользовались услугой Интернет по технологии xDSL и 38% - по технологии оптика. Минимальная продолжительность пользования услугой ШПД за последние три года – менее месяца. Максимальная продолжительность 35 месяцев. Средняя продолжительность пользования услугой ШПД 14 месяцев. 89 % клиентов обслуживаются в отделе по работе с малым сегментом, 11% клиентов – в отделе по работе с крупными клиентами. 87% всех клиентов выборки относятся к коммерческим предприятиям, остальные 13% - бюджетные организации. 71% от всех клиентов ведут свою деятельность в городской местности, 29% - в сельской местности, 5% клиентов переключали технологию пользования ШПД.
Была оценена зависимость оттока от среднемесячных начислений от клиента, продолжительности пользования услугой ШПД, типа населенного пункта, офиса обслуживания, технологии Интернет, типа организации, совершения перехода с одной технологии Интернет на другую. Для оценки параметров была выбрано функция логистического распределения.
Коэффициенты оцененной логит-модели представлены на рисунке 2.
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Рисунок 2 – Оценка коэффициентов логит-модели оттока КК
Как видно из рисунка 2 коэффициенты при свободной переменной, типа населенного пункта, продолжительности пользования услугой ШПД, офиса обслуживания и технологии Интернет являются значимыми (наличие звездочек в строке) согласно t-статистике [28].
Поочередно были оценены модели с различным набором зависимых переменных, представленных в таблице 2.
Таблица 2 – Логит-модель оттока 
	Модель
	Зависимые переменные
	Критерий Акаике
	Критерий Байеса-Шварца

	Logit1
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1883
	1926

	Logit2
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	makro
	 
	intercept
	1882
	1919

	Logit3
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1880
	1912

	Logit4
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	 
	migr
	intercept
	1882
	1919

	Logit5
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	 
	migr
	intercept
	1880
	1912

	Logit6
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1882
	1919

	Logit7
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	makro
	 
	intercept
	1880
	1912

	Logit8
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1879
	1905

	Logit9
	 
	months
	 
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1898
	1920

	Logit11
	geo
	months
	 
	 
	tehn
	 
	 
	intercept
	1910
	1931

	Logit12
	geo
	months
	 
	segm
	 
	 
	 
	intercept
	1917
	1939

	Logit13
	geo
	months
	summ
	segm
	 
	 
	 
	intercept
	1919
	1946

	Logit14
	geo
	 
	 
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1993
	2025


Как видно из таблицы 2 были вычислены коэффициенты информационных критериев Акаике и Байеса-Шварца для каждой оцененной логит-модели. С помощью данных критериев подтверждается, что переменные geo, months, segm, tehn действительно являются значимыми. И логит-модель logit8, содержащая именно эти факторы при отсутствии остальных, действительно является самой качественной из предложенных. 
Результаты оценивания качественной модели logit8 изображены на рисунке 3.
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Рисунок 3 – Оценка logit8
Качественная логит-модель оттока клиентов B2B/B2G Приморского филиала по услуге ШПД имеет вид

. (1)

Аналогично были оценены пробит-модели с наборами факторами, представленными в таблице 3.
Таблица 3 – Пробит-модель оттока клиентов B2B/B2G
	Модель
	Зависимые переменные
	Критерий Акаике
	Критерий Байеса-Шварца

	Probit1
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1884
	1926

	Probit2
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	makro
	
	intercept
	1882
	1919

	Probit3
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	
	
	intercept
	1880
	1912

	Probit5
	geo
	months
	
	segm
	tehn
	
	migr
	intercept
	1880
	1912

	Probit6
	geo
	months
	
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1882
	1919

	Probit7
	geo
	months
	
	segm
	tehn
	makro
	
	intercept
	1880
	1912

	Probit8
	geo
	months
	
	segm
	tehn
	
	
	intercept
	1879
	1905

	Probit9
	
	months
	
	segm
	tehn
	
	
	intercept
	1898
	1919

	Probit10
	geo
	
	
	segm
	tehn
	
	
	intercept
	1991
	2012

	Probit11
	geo
	months
	
	
	tehn
	
	
	intercept
	1909
	1931

	Probit12
	geo
	months
	
	segm
	
	
	
	intercept
	1917
	1939

	Probit13
	geo
	months
	summ
	segm
	
	
	
	intercept
	1919
	1946

	Probit14
	geo
	
	
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1993
	2025


Оцененные гомпит-модели с различным набором зависимых переменных и оцененные информационные критерии представлены в таблице 4.
Таблица 4 – Гомпит-модель оттока клиентов B2B/B2G
	Модель
	Зависимые переменные
	Критерий Акаике
	Критерий Байеса-Шварца

	Gompit1
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1892
	1935

	Gompit2
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	makro
	 
	intercept
	1890
	1927

	Gompit3
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1889
	1921

	Gompit4
	geo
	months
	summ
	segm
	tehn
	 
	migr
	intercept
	1891
	1928

	Gompit5
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	 
	migr
	intercept
	1889
	1920

	Gompit6
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1890
	1927

	Gompit7
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	makro
	 
	intercept
	1888
	1920

	Gompit8
	geo
	months
	 
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1887
	1913

	Gompit9
	 
	months
	 
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1905
	1927

	Gompit10
	geo
	
	 
	segm
	tehn
	 
	 
	intercept
	1994
	2015

	Gompit11
	geo
	months
	 
	 
	tehn
	 
	 
	intercept
	1913
	1935

	Gompit12
	geo
	months
	 
	segm
	 
	 
	 
	intercept
	1921
	1943

	Gompit13
	geo
	months
	summ
	segm
	 
	 
	 
	intercept
	1923
	1950

	Gompit14
	geo
	 
	 
	segm
	tehn
	makro
	migr
	intercept
	1996
	2028


Как видно из таблицы 3 и таблицы 4 наиболее качественными согласно критерию Акаике и критерию Байеса-Шварца являются модели Probit8 и Gompit8 c аналогичным набором зависимых факторов.
Результаты оценивания качественной модели proit8 изображены на рисунке 3.
Качественная пробит-модель оттока клиентов сегмента B2B/B2G Приморского филиала по услуге ШПД имеет вид
.
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Рисунок 3 – Оценка probit8
Результаты оценивания качественной модели gompit8 изображены на рисунке 4.
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Рисунок 4 – Оценка gompit8
Качественная гомпит-модель оттока клиентов сегмента B2B/B2G Приморского филиала по услуге ШПД имеет вид

.

Для определения наиболее качественной модели для прогнозирования оттока корпоративных клиентов сравним по информационным критериям Акаике и Байеса-Шварца оцененные модели logit8, probit 8 и gompit8. Результаты сравнения представлены в таблице 6.
Как видно из таблицы 6 наиболее качественными моделями являются logit8 и probit8, однако бинарная модель на основе логистического распределения является немного лучше пробит-модели, поэтому именно логистическая модель будет взята для прогнозирования оттока клиентов B2B/B2G Приморского филиала по услуге ШПД.
Таблица 5 – Сравнение моделей 
	Модель
	Критерий Акаике
	Критерий Байеса-Шварца

	logit8
	1878,57
	1905,20

	probit8
	1878,60
	1905,24

	gompit8
	1886,67
	1913,31


Таким образом, была получена модель зависимости оттока клиентов B2B/B2G Приморского филиала по услуге ШПД от типа населенного пункта клиента, офиса обслуживания, технологии Интернет, которой пользуется клиент и продолжительности пользования услугой ШПД (в месяцах).  
Глядя на модель можно сделать выводы о степени зависимости каждого фактора, влияющего на отток.
Коэффициент при количестве месяцев в подключении равен -0,064. Это значит, что с ростом переменной на 1 месяц отношение шансов  падает на 6,4%. Таким образом, при увеличении срока пользования услугой ШПД на 1 месяц вероятность отключения клиента уменьшается на 6,4%.
Качественные коэффициенты интерпретируются иначе [16].
Согласно соотношению (1) при коэффициенте    



Если переменная  меняется от 0 до 1, сравнивая два типа клиентов, один из которых обслуживается в офисе 3К, а другой в офисе СМП, то вероятность попасть в отток у клиентов из офиса обслуживания СМП в 2,7 раз ниже, чем у клиентов, которые обслуживаются в офисе 3К.
Аналогично, при коэффициенте 



При изменении переменной  от 0 до 1, сравнивая два типа клиентов: из города и сельской местности, то вероятность попасть в отток у клиентов из города в 1,8 раз ниже, чем у клиентов, ведущих свою деятельность в сельской местности.
При коэффициенте 



При изменении переменной  от 0 до 1, сравнивая клиентов которые пользуются услугой Интернет по технологии xDSL и клиентов на оптических технологиях, то у клиентов, которым предоставляется услуга ШПД на технологии xDSL вероятность попасть в отток в 2,14 раза выше [17].
В таблице 6 представлены заявленные гипотезы о значимости и влиянии фактора на отток и их сопоставимость с результатами согласно построенной логистической модели оттока.
Таблица 6 – Гипотезы и результаты о влиянии факторов на отток
	Переменная 
	Гипотеза
	Результат

	Количество месяцев в подключении (months)
	Рост показателя снижает риск оказаться в оттоке
	Гипотеза подтвердилась.

	Технология Интернет (tehn)
	Клиенты на технологии xDSL имеют большую 
вероятность оказаться в
оттоке.
	Гипотеза подтвердилась.


Продолжение таблицы 6
	Переменная
	Гипотеза
	Результат

	Среднемесячная абонентская плата (summ)
	Рост показателя увеличивает вероятность оттока клиента
	Переменная не влияет на отток.

	Сегмент (segm)
	Клиенты, обсуживающиеся в офисах СМП имеют 
большую вероятность 
оказаться в оттоке.
	Клиенты 3К имеют большую вероятность оказаться в оттоке

	Макросегмент (makro)
	Коммерческие клиенты B2G имею большую вероятность оказаться в оттоке.
	Переменная не влияет на отток

	Тип населенного пункта (geo)
	Клиенты ГТС имеют 
меньшую вероятность
оказаться в оттоке.
	Клиенты ГТС имеют большую  вероятность оказаться в оттоке.

	Миграция (migr)
	Клиенты, переключившиеся на другую технологию, 
имеют меньшую вероятность оказаться в оттоке.
	Переменная не влияет на отток.


Как видно из таблицы 7 только две гипотезы: о влиянии продолжительности подключения и технологии Интернет – подтвердились. 3 выбранных факторных переменных не влияют на отток клиентов. Теперь на основе оценённой логит-модели можно строить прогнозы оттока, задавая необходимые параметры.
Пусть есть потребность в прогнозировании вероятности оттока клиентов сегмента B2B/B2G Приморского филиала, которые пользуются услугой ШПД по технологии xDSL,обслуживаются в офисах 3К и базируются в городе. Продолжительность пользования услугами будет задаваться с 1 до 35 месяца с шагом в 1 месяц.
На рисунке 5 представлены результаты прогнозирования по искусственному набору данных. 
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Рисунок 5 – Результаты прогнозирования вероятности оттока клиентов B2B/B2G
Как видно из рисунка 5 были спрогнозированы скрытые переменные fit, стандартные ошибки данной переменной se.fit, вероятность оттока клиента prob и 95%-е доверительные интервалы. 
На рисунке 6 представлен график влияния продолжительности пользования услугой ШПД по технологии xDSL клиентами офиса обслуживания 3К, базирующимся в городе. 
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Рисунок 9
Как видно из рисунка 6, действительно, чем больше клиент пользуется услугой ПАО Ростелеком, тем вероятность снижается, при этом видно, что чем меньше клиент пользуется услугой, тем точнее прогноз [18].
На основе построенной логит-модели оценим предельные эффекты. Результаты оценивания представлены на рисунке 7.
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Рисунок 7 – Оценка предельных эффектов
Как видно из рисунка 7  получили результаты среднестатистического корпоративного клиента Приморского филиала ПАО Ростелеком, использующего услугу ШПД. Можно сказать, что увеличение продолжительности пользования услугой для среднестатистического клиента, то есть такого, который пользуется услугой ШПД 14  месяцев, который на 62% использует технологию xDSL и на 38% - оптическую технологию, который н 89% является клиентом СМП и на 11% клиентом 3К, и который на 71% базируется в городе и на 29% в сельской местности, снижает вероятность оттока на 0,015 [19].
Посчитаем средние эффекты, усреднив их по клиентам ПАО Ростелеком. Результаты представлены на рисунке 8.
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Рисунок 8 – Оценки средних предельных эффектов
Из рисунка 8 видно, что если каждому клиенту увеличить период пользования услугой ШПД на 1 месяц, то усреднив вероятность оттока по всем клиентам, получим, что она падает на 0,14. Был рассчитан предельный эффект по каждому клиенту, а затем усреднен по всем клиентам. 
На основе оцененной бинарной модели оттока спрогнозируем вероятность оттока для корпоративных клиентов Приморского филиала, которые подключили услугу ШПД в 2017 году. Всего за период январь-май подключились 667 клиентов. Данные содержат информацию о технологии подключения, количестве месяцев в подключении, подразделении обслуживания и типе населенного пункта. 
Применив оцененную модель к набору данных о клиентах, получили вероятность оттока клиента и 95 %-е доверительные интервалы, представленные на рисунке 9.
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Рисунок 9 – Прогноз вероятности оттока корпоративных клиентов
Для того, что бы точно ответить на вопрос, попадет ли данный клиент в отток или нет, необходимо установить порог отсечения, учитывая, его значение влияет на вероятность разных ошибок, поэтому для выбора вероятности – порога отсечения будет использован анализ на основе ROC-кривой [20].
Спрогнозируем вероятность оттока для первоначального набора данных. На основании этих данных отберем разные пороги отсечения и посмотрим, как влияет порог отсечения на вероятность ошибочного отнесения клиента к тому или иному результату прогнозирования.
Данные для построения ROC-кривой представлены на рисунке 10.
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Рисунок 10 – Набор данных для построения ROC-кривой
На рисунке 10 представлены переменные:
– сutoffs – возможные пороги отсечения – граница за которой клиент признается как попавший в отток; 
– fpr (False positive rate) – доля ошибочно классифицированных корпоративных клиентов, не попавших в отток;
– tpr (True positive rate) – верно классифицированные корпоративные клиенты, попавшие в отток.
На рисунке 11 представлен график зависимости доли верно классифицированных клиентов, попавших в отток от порога отсечения.
Как видно из рисунка 11 при выборе низкого порога отсечения большое количество клиентов классифицируется как не попавшие в отток. В таком случае доля верно классифицированных клиентов попавших в отток оказывается высокой. Выбирая высокий порог отсечения, существенно реже будут прогнозироваться клиенты как не попавшие в отток, и поэтому доля верно классифицированных клиентов попавших в отток будет ниже.
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Рисунок 11
На рисунке 12 изображен график неверно классифицированных клиентов, не попавших в отток.
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Рисунок 12
Как видно из рисунка 12, если выбирать очень маленький порог отсечения, то всех клиентов прогнозируем как попавших в отток, при этом доля неверно классифицированных попавших в отток клиентов будет достаточно высокой. 
Сочетание двух графиков, изображенных на рисунке 11 и рисунке 12, называю ROC-кривой. На рисунке 13 представлена ROC-кривая.
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Рисунок 13 – ROC-кривая
Если установить высокий порог отсечения, то наблюдается низкая доля верно классифицированных клиентов в оттоке, но высокая доля верно классифицированных клиентов, которые не отключились. И наоборот, если установить низкий порог отсечения, то наблюдается высокая доля верно классифицированных клиентов, попавших в отток, но низкая доля неверно классифицированных клиентов, которые не отключились.
Площадь под ROC-кривой () равна 0,7. Так как >0,5 то модель признается рекомендуемой к прогнозу.
На основании ROC-кривой был выбран порог отсечения равный 0,6. 
На основании прогнозной логит-модели были найдены вероятности оказаться в оттоке для клиентов Приморского филиала, подключивших услугу ШПД с января по апрель 2017 года. Описательная статистика набора данных о новых клиентах представлена на рисунке 13.
Как видно из рисунка 17 всего в 2017 году подключились 667 абонентов. Из них 23% клиентов обслуживаются в офисах 3К, 59% подключены на оптическую технологию,78% базируются в городской местности.
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Рисунок 13 – Описательная статистика тестового набора данных
Применив выбранный порог отсечения к реальному набору данных получили вероятности попасть в отток. На основании ROC-анализа был выбран порог отсечения 0,6. Количество клиентов, имеющих вероятность оказаться в оттоке выше 0,6 равно 227.
В случае отключения данных клиентов потерянный доход в 2017 году составит 4 036 тыс. руб.
Таким образом, на вероятность оказаться в оттоке влияет длительность периода использовании услуги, офис обслуживания корпоративного клиента, технология ШПД и тип населенного пункта, в котором ведется деятельность организации-клиента. На основании построенной модели и выделенных факторов, необходимо выделить проблемные зоны в обслуживании и сопровождении корпоративных клиентов в разрезе офисов обслуживания корпоративных клиентов, типа населенного пункта, технологии Интернет, и провести соответствующие мероприятия по их устранению. 
Каждые шесть месяцев следует формировать модель оттока, и, сравнив ее с предыдущей, дать оценку эффективности проведенным мероприятиям по решению существующих проблем и в последствии по сокращению оттока клиентов сегмента B2B/B2G.
 В результате работы была сформирована логистическая модель оттока корпоративных клиентов Приморского филиала по услуге ШПД, определена степень влияния каждого фактора на отток. Также был спрогнозирован отток клиентов, подключивших услугу ШПД ПАО Ростелеком в 2017 году.
В процессе решения задачи по знакомству с процедурой по работе с оттоком в ПАО Ростелеком были рассмотрены основные мероприятия по предотвращению оттока корпоративных клиентов, предикторы, которые ПАО Ростелеком выделяет, как факторы, влияющие на отток, были рассмотрены основные показатели, которые применяют для отчетности по оттоку клиентов.
При третьей задачи были выделены факторы, влияющие на отток, а также бинарные признаки корпоративных клиентов, влияние на отток которых необходимо было рассмотреть. Были сформулированы гипотезы о влияния данных факторов на отток, а также собраны необходимые данные о клиентах Приморского филиала, которые подключили услугу ШПД в период с 2014 до 2016 года. Были выделены следующие факторы: среднемесячные начисления от клиента, продолжительность пользования услугой, офис обслуживания, тип предприятия (клиента), тип населенного пункта, технология Интернет, миграция на другую технологию.
В рамках задачи построении модели для прогнозирования модели с использованием инструментов языка R в среде RSudio были построены модели бинарного выбора на основе логистического, нормального распределения и распределения Гомпертца. Качественными переменными, влияющих на отток клиентов оказались: продолжительность пользования услугой ШПД, офис обслуживания, тип населенного пункта и технология Интернет. Таким образом были сделаны следующие выводы:
– чем больше период пользования услугой ШПД у клиента, тем меньше вероятность, что он окажется в оттоке;
– клиенты офиса обслуживания 3К имеет большую склонность к оттоку, чем клиенты офиса СМП;
– у корпоративных клиентов, использующих технологию Интернет xDsl вероятность оказаться в оттоке больше;
– клиенты, базирующиеся в сельских населенных пунктах, имеют большую вероятность оказаться в оттоке.
Также на основе построенной модели есть возможность прогнозировать вероятность оттока у клиента по заданным признакам.
При решении задачи прогнозирования оттока клиентов корпоративного и государственного сегмента были собраны данные по подключениям клиентов Приморского филиала в 2017 году к услуге широкополосного доступа в Интернет за четыре месяца с января 2017 года по апрель 2017 года, и построены прогнозы вероятности оттока для данных корпоративных клиентов. С помощью анализа ROC-кривой был выбран порог отсечения равный 0,6.
Таким образом при прогнозной вероятность большей 0,6 корпоративного клиента классифицируют как клиента, которых находится под угрозой оказаться в оттоке.
Таким образом из 667 клиентов, подключившимися в 2017 году 227 клиента рискуют оказаться в оттоке. На основе спрогнозированного оттока был посчитан возможный потерянный доход от корпоративных клиентов, ушедших в отток, за 2017 год в размере 4 036 тысяч рублей.
Также определив степень влияния факторов на отток, есть возможность определить существующие проблемы в сервисе в разрезе офисов обслуживания корпоративных клиентов, типов населенных пунктов, технологий предоставления Интернет. Исходя из полученных результатов необходимо инициировать мероприятия по устранению существующих проблем, при этом с помощью прогнозной модели возможно определить в какие направления более приоритетные для решения создавшейся проблемы.
Каждые шесть месяцев рекомендуется повторно формировать модель оттока, и, сравнив ее с предыдущей, дать оценку эффективности проведенным мероприятиям по решению существующих проблем и в последствии по сокращению оттока клиентов корпоративного и государственного сегмента.
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months -0.039248  0.003753 -10.457 < 2e-16 ***
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> newdata pr <-cbind(newdata, pr_logit)
> head(newdata_pr)
nonths geo segm tehn it  se.fit residual.scale
1 1GTs 3K xosL 1.404385 0.2024168 1
2 2.6TS 3K x0SL 1.340031 0.1992030 1
3 36TS 3K x0SL 1.275677 0.1961426 1
4 4GTs 3 xosL 1.211323 0.1932429 1
5 5GTS 3K xDSL 1.146968 0.1905112 1
6 6GTS 3K xDSL 1.082614 0.1879549 1
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5 5GTS 3K xDSL 1.146968 0.1905112 1 07589567 0.6842919 0.8205930 3
6 6GTS 3K xDSL 1.082614 0.1879549 107469884 0.6713335 0.8101532
>
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el owsFT xts [1:1027, 1:5] 30.6 30.9 30.9 30.6. ()
143 glinpse(t2) Oneudata variables @
145 summary(t2) ewdar o o1

146 m_logitz <~ glm(data-t2, ortok-tehn:segmgeo, family-binomial(link Onewdata_pr variables @l
147 ot 1522 obs. of 10 variables E
148 #ouennu, xaxan wozens nyuue C mowousio 1r-Tecta AT

149 Ireest(n logit,n_logit2) Om_gompits Large glm (31 elements, 886.4 kb)

151 #ouchvsanie npesenuHx 0peKToR On_Togitl Large glm (31 elements, 985.1 kb) o
152 magina(m_logits) L

153 maBina(m_logit, x.mean = FALSE) #yCpeAeHHsii Mo BCEM KnUeHTaM [ s | Prots | Packages | telp | Viewer

154 .
155 #roc-kpuean & & zoom | Hepotr O % Publish
156 pr_t < predict(n_logit, T, se=TRUE)

157 T < chind(t, pr_t)

158 t© <- mutate(t, prob-plogis(fit)) -
159 (] i ’
1531 | (lop Level * R Saript ¢
Console Ci/Users/Katroua/Desktop/R/lab_05/ =0

> maBina(m_logits) #npegenvhiie S00EKT ANA CPEAHECTATUCTAYECKOTO KAUEHTA NAO POCTENEKOM
effect error t.value p.value

(Intercept) 0.168 0.047  3.589 o
geosTs 0.139 0.030  4.638 0
months -0.015 0.001 -10.211 0
segmsWP  -0.246 0.042 -5.861 0
tehnxosL  0.175 0.027  6.574 0

> magina(m_logit8)
effect error t.value p.value

(Intercept) 0.168 0.047  3.589 o
geosTs 0.139 0.030  4.638 0
months -0.015 0.001 -10.211 0
segmsWP  -0.246 0.042 -5.861 0
tehnxbsL  0.175 0.027  6.574 0 £
N &
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©jmbRx  PIVKRR*  @mb2Rx | ©Untitledtsx  (lab 07 afterRx  Q]ukiR* x =[] | Environment | History

&) 4] [ [Fsource on Save. #Run | 5% | #Source - 2 [ PImportDataset~
140 write. table(newdata_pr, , sep="1T) | @ Global Emronment -

141 rves e

142 #oueHVM MOAENb 6e3 KONMUECTBEHHMX MepemeHH - - =
T D Sk ey pebs owseT xts [1:1027, 1:5] 30.6 30.9 30.9 30.6.. ()
144 glimpse(r2) Onewdata 35 obs. of 4 variables @
145 summary(t2) ewdat: 35 obs. of 10 variabl

146 m_logit2 <- gIm(data-t2, ottok-tehnisegm-geo, Family-binomial(link Onewdata_pr ©obs. of 10 variables @l
147 ot 1522 obs. of 10 variables @
148 #ouennmu, kakan wogens nyuwe C nowouse Ir-Tecta values

149 Ireest(n logit,n_logit2) ©m_gompits Large glm (31 elements, 886.4 kb)

151 #ouenveanue npeaensHux 3ppexTos Om_logit Large glm (31 elements, 985.1 kb) o
152 maBina(n_logits)

153 magina(m_logits, x.mean — FALSE) [ s | Prots | Packages | telp | Viewer

1 & | 8 zoom | Hewon- | Q1| o % publish

155  #RoC-kpuEan
156 pr_t <- predict(m_logit, t, se=TRUE)
157 t < cbind(t, pr_t)

158 t© <- mutate(t, prob-plogis(fit)) -
159 (] i ’

1551 | (lop Level * R Saript ¢
Console Ci/Users/Katroua/Desktop/R/lab_05/ =0

> magina(m_logit8)
effect error t.value p.value

(Intercept) 0.168 0.047  3.589 o
geosTs 0.139 0.030  4.638 0
months -0.015 0.001 -10.211 0
segmsWP  -0.246 0.042 -5.861 0
tehnxosL  0.175 0.027  6.574 0

> magina(m_logits, x.mean = FALSE)
effect error t.value p.value

(Intercept) 0.151 0.042  3.589 o
geosTs 0.139 0.030  4.638 0
months -0.014 0.001 -10.211 0
segmsWP  -0.246 0.042 -5.861 0
tehnxbsL  0.175 0.027  6.574 0 ol
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> str(roc.data)

List of 3

$ cutoffs: num [1:225] 1 0.879 0.872 0.864 0.84 ...

s fpr num [1:225] 0 00011 0.00219 0.00219 0.00219 .
s tpr num [1:225] 0 0.00164 0.00164 0.00328 0.00493

- attr(, "class™)= chr [1:2] "AUC" "roc”
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> summary(p)
months
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median
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]| Environment | History

Console C:/Users/Kattowa/Desktop/R/lab_ 05/
0 268,...

$ ottok <int>0, 1, 0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,00,1,0, 01,0,
o, 0,
§ months <int> 21, 24, 1, 35, 10, 30, 7, 1, 29, 1, 14, 27, 1, 24, 3, 18, 13, 22, 1, 10, 22, 14, 16, 33,

<fctr> xosL, optika, optika, XDSL, XDSL, XDSL, XDSL, XDSL, XDSL, XDSL, XDSL, XDSL, optika, opti

<fetr> N, N,YLN N

‘<fctr> 828, 828, B2G, B28, B28, B2B, 28, B2B, 28, B28, 628, B28, 28, B28, B2, B28, B28, B28
<fctr> sWP, 3K, 3K, SWP, SWP, SWP, SWP, SWP, 3K, SWP, SWP, 3K, SNP, SWP, SWP, 3K, SWP, SWP, SP
<fctr> bronz, ser, zol, bronz, bronz, bronz, bronz, bronz, zol, bronz, bronz, ser, bronz, bronz
"<dbl> 3.688, 2.792, 329.910, 8.908, 3.833, 2.676, 1.825, 9.891, 10.874, 15.186, 1.082, 15.553,

<fctr> GTs, GTs, GTs, STs, GTs, GTs, STS, GTs, STS, STS, GTS, GTS, GIS, GIS, GTS, GTS, GTS, GTS

>t <~ mutate(t, ottol
> summary(t)
™ months tehn  migr  makro segn

1 235 000 000: $0.00 optika:577  N:1450 B28:1328 3K : 172
1435 226 201: 6.00 xDSL :945 y: 72 B2G: 194 SWP:1350 plat : 45
1435126628 00 ser
1435171885 11 spet:
2 466 278 02 00 z01
2 501 001 721: 00
(other)

‘summ geo
win. 0.000  GT5:1090
1st Qu.:  1.052  sTs: 432
Median :  2.446
vean 12.861
3rd qu.:  7.261
Max.  :1182.840

=as. factor (ottok))

>

2 [ PImportDataset~
@ Global Environment -

pata =
©aspL xts [1:1027, 1:5] 30.5 30.7 30.6 30.2
000 xts [1:1027, 1:5] 313 313 313 304 296.
oh xts [1:1027, 1] 313 312 304 297 301 .
o xts [1:1027, 1:5] 20.8 20.9 20.8 20.7.
omsET xts [1:1027, 1:5] 30.6 30.9 30.9 30.6.
ot 1522 obs. of 10 variables

Fies Plots  Packages Help Viewer

& & zoom | Hppot- @ 45 Publish
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Debug Tools Help.

@lmbR%  BIVIRR*  @lmb2R% | ©]Untitiedlt s  07lab 07 afterRx | BwkiR*
2| 4| @ Osouceonsave | Q /-] € “oRun | (59 | (5 source -

13 glimpse(t)
1

15  #CMOTDMM ONWCATENkHYW CTATUCTUKY

16 summary(t)
17 mosaic(data=
18 gplot(data
19 gplot(data
20 ggplot(data
21 ggplot(data - t, aes

~segm+
T, x =
T, x =
T, aes

(x = mounths_on, y = ..count.., fil] = ottok)) + geom_density(position = "stac | g 1ntc xts [1:1027, 1:5] 20.8 20.9 20.8 20.7.
(x = mounths_on, y = ..count.., fill = ottok)) + geom_density(position = "Fil1
32 oeeani packages (- pander ' OwsFT xts [1:1027, 1:5] 30.6 30.9 30.9 30.6.
ot 1522 obs. of 10 variables

23 Tibrary(pander)
24

25 #cTpowm noruT-wogens
26 m_logitl < glm(data

27 summary(m_logitl) #wonencl @ £ z00m

28 m_logit2 <- glm(data

58 - Addins +

@ @ | @ mportDataset~ |
| @ Global Environment -

pata =
©AaPL xts [1:1027, 1:5] 30.5 30.7 30.6 30.2.
violin® 000 xts [1:1027, 1:5] 313 313 313 304 296.
violin®)

“boxplot™) oh xts [1:1027, 1] 313 312 304 297 301 .

tehn+ottok, shade-TRUE)
ottok, y - mounths_on, geom —
ottok, y = mounths_on, geom

- t, ottok-geo+months:summ:segn:tehnsmakrosmigr, family = binomial(link = "lo | Fles Plots Packages Help Viewer
Heport- | O] | % Publish

- t, ottok-geo+mounths_on:summ+segm:tehn+makro, family = binomial(link = "log

29 summary(m_logit2) #wosens2 (wckn. migr)

30 m_logit3 <- glm(data

= t, ottok-geo+mounths_on+summ+segm:tehn, family = binomial(link = "logit™),

31 summary(m_logit3) #womens3 (uckn. migr, makro) 2
2 il ] »
281 | (Top Level) + Rsaipt *

Console Ci/Users/Katrowa/Desktop/R/lab_05/ =0

coefficients:
Estimate std.

(Intercept) 0.670634 0.
geosTs 0.579431 0.
months -0.063142 0.
summ 0.000072 0.
segmswp  -0.979887 0.
tehnxosL  0.771809 0.
makroB2G  -0.109176 0.
migry -0.146890 0.

signif. codes: 0 ‘¥s*’ 0.

(pispersion parameter for

Error z value Pr(>|zl)

215601 3.111 0.00187 **
124942 4.638 3.53e-06 ***

006477 -9.748 < 2e-16 *x*
001279 0.760 0.44712

189620 -5.168 2.37e-07 ***
121966  6.328 2.48e-10 ***

175126 -0.623 0.53301
273891 -0.536 0.50175

001 *¥%* 0.01 ¥’ 0.05 ‘.’ 0.1 ° ' 1

binomial family taken to be 1)
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1| Environment | History
2 [ PImportDataset~
) Global Environment ~

Console C:/Users/Kartowa/Desktop/R/lab_ 05/
Null deviance:

2048.8 on 1521 degrees of freedom e e
Residual deviance: 1867.5 on 1514 degrees of freedom X 3
Restdual de oh xts [1:1027, 1] 313 312 304 297 301 ... (]
PR xts [1:1027, 1:5] 20.8 20.9 20.8 20.7.. (]
Number of Fisher scoring iterations: 4 OMSFT xts [1:1027, 1:5] 30.6 30.9 30.9 30.6. (]
> m_logits <- glm(data - t, ottok~geo+mounths_on+segm+tehn, family = binomial(link = “logit™), x - TRuE) | ©T 1522 obs. of 10 variables =]
Error in eval(expr, envir, enclos) : object 'mounths_on’ not found values
> m_logit4 <- gim(data = t, ottok-geotmonthstsegmtehn, family = binomial(link = "logit™), x = TRUE) onlogitt Large glm (31 elements, 985.1 Kb)
> summary(m_logitd) #woaentd (ackn. migr, makro, summ) ! '
On_logita Large gim (31 elements, 884.3 kb) o
call:
gim(formula = ottok ~ geo + months + segm + tehn, Family = binomial(Tink = “logit"™), Fies Plots Padages Help Viewer
data = T, x = TRUE) G |8 zoom | Eeports | @] & publsh

Deviance Residuals:
win 1q  wedian 3 max
-2.0535 -0.9707 -0.6632 1.1446 2.1312

coefficients:
Estimate std. Error z value pr(>1z])
(Intercept) 0.709225 0.195281  3.632 0.000281 ***

geosTs. 0.574672  0.123060 4.670 3.01e-06 ***
months -0.064354  0.006357 -10.124 < 2e-16 ***
Segmsvp -1.004925  0.176540 -5.692 1.25e-08 ***
tehnxpsL 0.750514  0.120906  6.282 3.35e-10 ***
Signif. codes: 0 ***%’ 0,001 ***’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.’ 0.1 * ' 1

(pispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 2048.8 on 1521 degrees of freedom
Residual deviance: 1868.6 on 1517 degrees of freedom
AIC: 1878.6

Number of Fisher scoring iterations: 4





