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PRZEWIDYWANIE LOJALNOSCI KLIENTOW

Tomasz Demski
StatSoft Polska Sp. z o.o.

Wprowadzenie

Podstawowe znaczenie terminu ,,lojalnos¢ klienta” oznacza jego sklonnos¢ do wielo-
krotnych zakupoéw u jednego dostawcy. Czgsto stosuje si¢ rOwniez szersze rozumienie tego
pojecia: lojalny klient nie tylko czesto dokonuje zakupow, ale ponadto ma dobra opini¢
o dostawcy 1 jest gotow dzieli¢ si¢ nia z innymi. Dyskusje¢ zagadnienia lojalnosci klienta
przedstawiono w artykule ,,Lojalno$¢, satysfakcja - ich znaczenie i pomiar” w [1] (artykut
jest dostgpny roéwniez na stronie www.statsoft.pl/czytelnia/marketing/wprowmarke-
ting.html).

Zagadnienie lojalnosci klientow jest bardzo istotne w wielu dziedzinach gospodarki,
zwlaszcza tam, gdzie z jednej strony potrzebne sa duze naktady, aby pozyskac klienta,
a z drugiej strony klienci nie przywiazuja si¢ do dostawcy. Wzorcowym przyktadem jest
telefonia komérkowa. Wystarczy powiedzie¢, ze z badan przeprowadzonych w USA wy-
nika, ze 90% posiadaczy telefonow komodrkowych zmienito operatora w ciagu ostatnich
5 lat (por. [2] 1 [3]).

Role lojalnosci podsumowuje ponizszy wzor (tzw. reguta sukcesu CRM, ang. CRM
formula for success, [4]):
Przychod = (Liczba klientow) * (Przecietna wartosc) * (Lojalnosc)

Jest to oczywiscie duze uproszczenie skomplikowanych zaleznosci, jednakze unaocznia
rol¢ lojalnosci klientow.

Analiza danych a lojalnos¢ klientow

Analizy danych stosowane sg w kontekscie lojalno$ci klientow do badania i monitorowania
satysfakcji klienta, wykrywania przyczyn decydujacych o zadowoleniu klienta i jego lojal-
nosci, monitorowania zmian stopnia satysfakcji klientow. Przeglad i przyklady zastosowan
tego typu przedstawiono w pracy [1].

Inna grupa zastosowan analizy danych to metody odkrywania wzorcow zachowan klien-
tow, np. jakie sa typowe sekwencje zdarzen i zakupoéw (co poprzedza odejscie klienta).
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Wazna role odgrywa rowniez segmentacja klientdéw, umozliwiajaca znalezienie jedno-
rodnych grup podobnych nabywcoéw (zob. artykul poswigcony segmentacji w niniejszej
publikacji).

Czesto poszukuje si¢ regut decydujacych o tym, ze kto$ przestaje kupowac nasze produkty
lub ushugi (tzw. model churn). Przyktad takiej analizy znajduje si¢ w pracy [5] oraz
podrecznikach [2] 1 [3]. My zajmiemy si¢ odwrotnym zagadnieniem: przewidywaniem, kto
pozostanie naszym klientem, a mowiac bardziej technicznie, zajmiemy si¢ tworzeniem
modeli lojalnosci klienta.

Modele lojalnosci klienta (nazywane tez modelami utrzymania klienta, w jezyku
angielskim uzywa si¢ wymiennie termindw loyalty, attrition i retention models) shuza do
przewidywania prawdopodobienstwa, ze dana osoba (lub firma) pozostanie naszym
klientem. Model budujemy metodami analizy danych (statystyki i data mining) — wskazuje
na to chocby przewidywanie prawdopodobienstwa. Oczywiscie nie jesteSmy w stanie
z calkowita pewno$cia przewidzie¢, ze dany klient bgdzie lojalny. Mozemy jednak
podzieli¢ klientdow na grupy o réznym poziomie zagrozenia odejSciem z jednej strony,
aroznymi szansami na dalsze zakupy z drugiej strony. Dzialanie modelu przedstawia
ponizszy schemat (dodatkowe informacje mozna uzyska¢ w artykule [6]).
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Zapobieganie

W stosunku do obu grup klientow wydzielonych przez model podejmujemy odmienne
dziatania. W szczegolnosci nielojalni klienci moga by¢ celem dzialan zapobiegawczych
(typu oferta znizki na abonament). Natomiast do lojalnych klientéw bgdziemy kierowaé
oferty zakupu nowych produktow (cross-selling), czy tez rozszerzenia obecnej wspolpracy
(up-selling). Zauwazmy, ze wysylanie propozycji zapobiegajacych odejsciu do lojalnych
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klientow jest szkodliwe (bo np. obnizymy abonament komus, kto wcale nie zamierzat
odejse).

Model lojalnosci tworzymy, wykorzystujac dane z przesztosci:

¢ o zachowaniu klientow (zakupy i kontakty z dostawca),

¢ o cechach demograficznych klienta (wiek, wyksztalcenie, region itp.),

¢ dane zewngtrzne (np. o poziomie bezrobocia w miejscu zamieszkania klienta).

Zwroémy uwagg, ze model da nam informacjg, ktore cechy klientow wptywaja na poziom
lojalnosci. Na jej podstawie mozemy np. kierowa¢ kampanie marketingowe do tych poten-
cjalnych klientow, ktorzy najprawdopodobniej na dlugo pozostana naszymi klientami.
Zauwazmy, ze z reguly sukcesu CRM (str. 51) wynika, Ze pozornie nieinteresujacy klient
(np. kupujacy za niewielkie kwoty) przyniesie najwigksze dochody (poniewaz begdzie
kupowat przez dhugi czas).

Ponadto model lojalnosci moze wskaza¢ rowniez pewne wydarzenia, ktore poprzedzaja
odejscie lub wptywaja na utrzymanie klienta.

W kolejnej czgsci zajmiemy si¢ budowa modelu lojalnosci klientow (przy przygotowaniu
artykutu korzystalismy z podrecznika [3]).

Przyktad

Zbudujemy model przewidujacy, ktorzy klienci dokonaja ponownego zakupu. Model
bedzie stosowany niedlugo po pierwszym zakupie, a wigc w jego budowie musimy
ograniczy¢ si¢ do danych dostepnych po realizacji pierwszego zamowienia.

Do dyspozycji mamy dane:

¢ o zamoéwieniu (warto$¢ pierwszego zakupu, liczbe i kategori¢ nabytych produktow,
sposob dostawy, formg ptatnosci i czy zakup byt zakupem na raty),

¢ o kliencie (regionie i wielko$ci miejscowosci zamieszkania klienta, jego wieku, pici
i wyksztatceniu, liczbie 0sob w gospodarstwie domowym i kategorii dochodu),

¢ czy klient przed lub tuz po zakupie kontaktowat si¢ z dostawca.

Czgsé¢ informacji o kliencie nie byta konieczna do realizacji transakcji i niektorzy klienci
ich nie podawali. Poniewaz wszystkie dane o kliencie zakodowano jako zmienne skate-
goryzowane (informujace o przynaleznosci do grupy, np. osob w §rednim wieku), problem
brakujacych danych rozwiazano, wprowadzajac specjalna klasg: Brak odpowiedzi.
Dodatkowo wprowadzono zmienna informujaca, ze klient nie udzielit odpowiedzi na jedno
Z pytan.

Lacznie w analizie uwzgledniliSmy 21 predyktordéw, a dysponowaliSmy 2527 przypadkami.
Dane zostaly wczesniej przygotowane do analizy i sprawdzone.

Copyright © StatSoft Polska, 2004
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposob bez zgody StatSoft Polska Sp. z 0.0. zabronione



54

=

StatSoft” StatSoft Polska, tel. (12) 4284300, (601) 414151, info@statsoft.pl, www.statsoft.pl

Eksploracja danych

Pierwszym etapem analizy jest eksploracja danych, ktorej celem jest wstgpne poznanie
ogolnych wlasciwosci zmiennych iich wzajemnych relacji. Ponadto powinnis§my wykry¢
obserwacje nietypowe (odstajace) i dokona¢ selekcji zmiennych (np. pominaé zmienne,
ktore praktycznie zawsze przyjmuja jedna it sama warto$¢, zawieraja duzo brakow
danych, nie wptywaja na badane zjawisko).

Badanie zwiazkéw migdzy zmiennymi dotyczy nie tylko relacji predyktorow i modelo-
wanej wielko$ci, ale rowniez powiazania predyktoréow. Wbrew pozorom dosy¢ czgsto
zdarza si¢, ze w danych wystgpuja w pelni redundantne zmienne, z ktérych tylko jedna
nalezy uwzgledni¢ w analizie.

Na etapie eksploracji danych sprawdzamy takze, jak czg¢sto wystepuja braki danych
i decydujemy, jak znimi postgpowac. W wyniku eksploracji danych mozemy rowniez
uzyska¢ informacje podpowiadajace przeksztalcenia zmiennych, ktére utatwia przeprowa-
dzenie analizy. Wigcej informacji o eksploracji danych i przyklady znajduja si¢ w pod-
reczniku [3].

Na poczatek zobaczmy, jak wyglada rozklad zmiennej zaleznej. Na rysunku ponizej
widzimy, ze okoto 58% klientow nie dokonato ponownego zakupu (Y = Nie), a okoto 42%
dokonalo (Y = Tak).
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Rozktad predyktorow ilosciowych (kwota iliczba produktéw N prod) widzimy na
ponizszych wykresach ramka-wasy. Jak widaé, obie zmienne maja rozktad niesy-
metryczny, ze stosunkowo nielicznymi warto$ciami wyraznie przewyzszajacymi ,.typowe”
wartosci.
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W dalszej analizie bgdziemy w wigkszosci stosowa¢ metody odporne na obserwacje
odstajace, jednak obserwacja numer 2527 wydaje si¢ by¢ zbyt dziwna: kwota dla tego
przypadku jest ponad dwukrotnie wigksza od drugiej co do wielkosci. Obserwacj¢ numer
2527 wylaczymy z dalszej analizy za pomoca jednej z funkcji graficznej eksploracji
danych STATISTICA. W przypadku stosowania metod wrazliwych na obserwacje odsta-
jace, warto by rozwazy¢ zlogarytmowanie kwoty i liczby produktow.

Predyktory jako$ciowe mozemy przeanalizowac, korzystajac z histogramow lub tabel licz-
nosci, jednak w przypadku naszych danych nie pokazuja one nic ciekawego. W szczegol-
nosci liczno$ci wszystkich klas sa rozsadne.

Kolejnym krokiem jest zbadanie zaleznosci migdzy potencjalnymi predyktorami, a zmien-
na zalezna.

W przypadku predyktorow ilosciowych izmiennej zaleznej jakoSciowej dosyC czgsto
stosuje si¢ podejscie ,,odwrotne”, tzn. sprawdzamy, czy rozklad predyktorow jest rézny dla
réznych klas modelowanej cechy. Pierwszym sprawdzianem bgda wykresy ramka-wasy
pokazujace wzajemne relacje statystyk pozycyjnych (nie stosujemy ukladu z $rednimi
i blgdami standardowymi, albowiem zmienne Kwota i N _prod maja niesymetryczny
rozktad zdecydowanie odbiegajacy od normalnego).
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Rzuca si¢ w oczy, ze klienci lojalni w pierwszym zakupie placili wigcej 1 kupowali wigcej
produktéw. Jednak jesli przyjrzymy si¢ blizej powyzszym wykresom, to zauwazymy, ze
dla bardzo duzych kwot i liczb produktow tendencja ta zanika albo wrgcz ulega odwrdce-
niu — skrajnie duze wartos$ci czgsciej pojawiaja si¢ dla grupy Nie.

Wyniki badania ,na oko” mozemy potwierdzi¢, wykonujac test U Manna-Whitneya.
W przypadku obu zmiennych pozwala on odrzuci¢ hipotez¢ o tym, ze rozktad w grupach
jest taki sam na poziomie istotnosci 1%.

W przypadku predyktoréw jakosciowych i jako$ciowej zmiennej zaleznej do zbadania
zaleznos$ci mozemy uzy¢ tabel krzyzowych i wykresow skategoryzowanych. Dla przyktadu
zobaczmy, jak forma ptatnosci i to, czy zakup byt zakupem na raty, wplywaja na lojalnos¢.

Patrzac na tabele liczno$ci ponizej, wydaje sig¢, ze wplyw zmiennej Platnos¢ jest niezbyt
silny, w szczegdlnosci grupy KK i P niczym sig nie r6znia.

b Ptatnosc |Patnosc |Pratnosc | Wiersz

F bk P razerm
[ J075% | 5310%  59.05%(58.23%
Tak 2025% | 4690% 4095%(|41.77%

Fazern | 2070% | 54.35%  24.584%

Natomiast bardzo silny jest wplyw zmiennej Rata: widaé, ze zakup na raty sprzyja
pozniejszym, innym zakupom.

A Rata Rata |Wiersz
Mie Tak FAzerm
Mie B8.64%  32.69%|(58.23%
Tak 31.36% 67 31%|[41.77%
Razem |71.06% | 28.94%

Zaleznosci w tabelkach ilustruja ponizsze wykresy interakcji:
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W podobny sposéb powinnismy przeanalizowa¢ zwiazki migdzy innymi predyktorami
a faktem kontynuowania zakupow (tj. zmienna Y), zwlaszcza jesli chcemy uzy¢ metod,
ktore ,,nie lubia” duzej liczby zmiennych nic nie wnoszacych do modelu.
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Na etapie eksploracji badamy réwniez zwiazki miedzy zmiennymi niezaleznymi. Jak
pamigtamy, forma platnosci wykazywata staby zwiazek ze zmienng zalezng Y. Wydaje sig,
ze forma platnosci moze by¢ zwiazana z ptacona kwota. Na ponizszym rysunku widzimy
rozklad zmiennej Kwota dla réznych form ptatnosci. Wyraznie widaé, ze klasa ZP to
zdecydowanie nizsze kwoty. Jest to najprawdopodobniej przyczyna tego, ze mamy inna
czgstos¢ klas Tak i Nie zmiennej Y dla klasy ZP w stosunku do pozostalych wartosci
zmienne] Platnos¢. Bazujac na tym spostrzezeniu, mozemy przypuszczac, ze w modelu
uwzgledniajacym wiele predyktorow zmienna Platnos¢ si¢ nie pojawi, bo znajdzie si¢
w nim zmienna Kwota, ktora bardzo silnie wptywa na zmienna zalezna, a caly zwiazek
pomigdzy zmienna Platnos¢ a zmienng Y jest skutkiem powiazania Platnosci i Kwoty.
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Twor zenie modelu

Po wstepnej analizie danych przejdziemy do tworzenia modelu. Do budowy modelu
wykorzystamy kilka réznorodnych technik i zobaczymy, ktéra z nich daje najtrafniejsze
przewidywania.

Model bedziemy budowaé iporownywaé w przestrzeni roboczej systemu STATISTICA
Data Miner. Zbioér danych podzielimy losowo na probe uczaca (80% przypadkow)
i testowa (20%).

Najpierw zbudujemy model zwykorzystaniem Uogdlnionej analizy dyskryminacyjnej
(GDA). Procedura ta tworzy podziaty liniowe: mozna powiedzie¢, ze przestrzen predykto-
row dzielona jest plaszczyznami na segmenty odpowiadajace klasom. Aby uzyskaé
poprawny model, wlaczymy automatyczny dobor zmiennych metoda krokowa postepujaca.
Polega ona na dodawaniu do modelu kolejnych predyktorow, dla ktérych ryzyko, ze nie
wplywaja one istotnie na zmienng zalezna, jest najmniejsze.

Podczas analizy jako pierwszy predyktor do modelu zostata wstawiona zmienna Rata,
a jako drugi N_prod (liczba produktoéw). Ostatecznie w modelu znalazty si¢ zmienne: Rata,
N prod, Brak odp (informujaca, ze klient nie udzielit odpowiedzi na jedno z pytan),
Gr_wiek (grupa wieku), Kontakt (czy klient kontaktowatl si¢ z dostawca), grupa zakupio-
nych produktéw, sposéb dostawy, miejscowos¢, ptatnose, plec.
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Model GDA dla proby testowej myli sig w 27% przypadkdéw. Jesli faktyczna wartoscia
zmiennej Y byto Tak, to stopa bledéw wynosi 40%, a w przeciwnym przypadku 17%.

Jak pamigtamy z wstegpnej analizy danych, dla duzych wartosci kwoty mamy odwrotna
tendencj¢ niz dla przecigtnych wartosci: tzn. czesciej wystepuja wartosci Nie (nielojalni
klienci). Takiego uktadu powiazan analiza dyskryminacyjna nie jest w stanie wychwycic.
Zastosujemy drzewa klasyfikacyjne iregresyjne, ktore sa w stanie znalez¢ podziaty
nieliniowe.

W drzewach klasyfikacyjnych i regresyjnych poszukujemy takich czegsci (segmentow)
przestrzeni cech parametréow, w ktorych zmienna zalezna przyjmuje tylko pewna okre$lona
warto$¢. Dla ilustracji rozwazmy ponizszy wykres. Widzimy na nim czgsto$¢ wystepo-
wania klasy Tak w zalezno$ci od wartos$ci, jakie przyjmuja dwie cechy.

Cecha 1

Patrzac na wykres, mozemy sformutowaé nastgpujaca regule:

Obiekt nalezy do klasy Tak:

¢ jesli Cecha 2 nalezy do klasy C,

¢ albo jesli Cecha I nalezy do klasy X i Cecha 2 nalezy do klasy B.

Drzewa klasyfikacyjne poszukuja optymalnego podzialu na segmenty, wykonujac
nastgpujace dziatania:

1. Sprawdzenie dla aktualnie badanego zbioru, czy jest on jednorodny lub czy spetniona
jest inna reguta stopu.

Zbadanie wszystkich mozliwych podziatléw na roztaczne czgsci.
3. Wykonanie najlepszego podziatu zbioru na roztaczne czgsci.

Powtorzenie dla wszystkich zbiorow uzyskanych poprzez wykonanie powyzszych
czynnosci.
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W problemach klasyfikacyjnych jako wskaznik jednorodno$ci czgsto stosuje si¢ miarg
Giniego, ktora jest rowna prawdopodobienstwu tego, ze jezeli trafimy na obiekt z pewnej
klasy, to drugi wylosowany obiekt bedzie nalezat do innej klasy. W przypadku dwoch klas
miara ta jest rowna 2*f*(f-1), gdzie f oznacza proporcje wystgpowania jednej z klas. (Miara
ta wprowadzona zostata w biologii i jest tam nazywana wskaznikiem Simpsona).

Jako reguly stopu stosuje si¢ m.in.: minimalna liczno$¢ wezta podlegajacego podziatom,
minimalng liczno$¢ wezta powstajacego w wyniku podziatéw i maksymalna liczbe pozio-
mow drzewa.

Po zakonczeniu podzialow wykonuje si¢ jeszcze operacje¢ doboru wilasciwej wielkosci
drzewa, np. przycinanie (ang. pruning). Przycinanie polega na usuwaniu gatezi drzewa, co
wykonujemy automatycznie lub rg¢cznie, w oparciu o posiadana wiedze o celach analizy,
jako$ci pomiaru poszczegoélnych cech, ograniczeniach stosowania modelu itp. (jest to
wiedza, ktorej nie ma w danych i sita rzeczy analiza danych nie moze jej wydobyc).

Do okreslenia wilasciwej wielkos$ci drzewa uzywa sig¢ V-krotnego sprawdzianu krzyzo-
wego. Polega on na podzieleniu danych na V-czeg$ci, zbudowaniu drzewa dla zbioru
uczacego ztozonego z V-1 czgsci iocenieniu go dla pozostalej cze$ci. Cala procedurg
powtarzamy V razy (kazda zczgsci raz pelni rolg zbioru testowego) ina podstawie
zalezno$ci btedu od ztozonosci drzewa okreslamy optymalna wielkos¢ drzewa (wigcej
informacji mozna znalez¢ w podreczniku [9]).

Uzyskane reguly standardowo prezentuje si¢ w postaci drzewa, dzigki czemu sa one sto-
sunkowo przejrzyste, nawet gdy drzewo jest spore. Latwos¢ zrozumienia wynikéw i moz-
liwos¢ odkrycia tatwych w interpretacji regut jest jedna z zalet drzew klasyfikacyjnych.

Inne zalety drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych to:

¢ Prostota algorytmu, ulatwiajaca stosowanie go ze zrozumieniem nawet osobom bez
duzego doswiadczenia w analizie danych,

Szybkos¢ dziatania,
Odporno$¢ na nietypowe wartosci predyktorow,

Odporno$¢ na nawet duza liczbe predyktorow faktycznie niewptywajacych na badana
zmienna,

¢ Mozliwos¢ wychwycenia zalezno$ci nieliniowych i interakcji.
Wszystkie te zalety powoduja, ze dobrze jest zacza¢ analize¢ wlasnie od tej metody. Z dru-
giej strony drzewa nie sa w stanie opisa¢ tak zlozonych zaleznosci jak inne, bardziej

skomplikowane matematycznie procedury, np. sieci neuronowe, metoda wektorow
nos$nych (Support Vector Machines) czy drzewa ze wzmacnianiem (boosted trees).

W naszym przypadku zastosujemy drzewa klasyfikacyjne C&RT z nastepujacymi para-
metrami:

¢ Jako wskaznik jednorodnosci uzyjemy miary Giniego,

¢ Minimalng licznosé¢ dzielonego wezla ustawimy rowna 125,
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¢ Do doboru optymalnego drzewa wykorzystamy V-krotny sprawdzian krzyzowy
z pigcioma ztozeniami (V=5).

Na rysunku ponizej widzimy drzewo klasyfikacyjne uzyskane w wyniku analizy. Jest ono
dosyc¢ proste: sktada sig tacznie z 19 weztow, z czego 10 to liScie (wezly koncowe).

Zauwazmy, ze drzewo przewiduje, ze dla duzych wartos$ci kwoty zwigksza si¢ prawdopo-
dobienstwo, ze klient nie bedzie wigcej unas kupowat (¥ = Nie) — zwroémy uwage na
podziat wezta nr 35.

Drzewo klasyfikacyjne dla proby testowej myli sig w 22% przypadkach. Jesli faktyczna
wartoscia zmiennej Y byto Tak, to stopa btedow wynosi 38%, a w przeciwnym przypadku
9%. Wszystkie te wskazniki sa wyraznie lepsze niz dla modelu GDA.

ID=1  N=2012]
Nie

Kwota

<= 389.915000

D=2 N=1245|
Nie

Rata

=Nie ...
D=4 N=90¢

<=1.500000

= Other(s)

ID=5 N=339)|
Tak

N_prod

> 1.500000

> 389.915000
ID=3 N=767|
Tak

o

Brak_odp

=1

ID=34  N=16
Nie

Rata

=Nie .. = Other(s)

= Other(s)

ID=35  N=59
Tak

Kwota

<= 1251.480000

> 1251.480000

ID=30 N=121 ID=31 N=218] ID=36 N=112| ID=37 N=56} ID=38  N=527| ID=39 N=72
Nie Tak Nie Tak Tak Nie
GR_WIEK Kwota
= Sredni Y = Other(s) <= 567.550000 > 567.550000
ID=32  N=123] ID=33 N=9 ID=40  N=241] ID=41 N=286
Tak Nie Tak Tak
— |_| 1M =1l |_|
GR_WIEK
= Miodziez... = Other(s)
ID=42 N=87 ID=43  N=154]
Nie Tak
——Nie
— Tak O (=]

Nastepny model zbudujemy za pomoca drzew ze wzmacnianiem (boosted trees).

Wzmacnianie polega na budowaniu modelu ztozonego z ciagu prostych modeli, przy czym
kolejne modele sktadowe uczone sa przy coraz wigkszej wadze ,,trudnych” przypadkow,
dla ktérych dotychczasowe modele mylity sig.

Mowiac precyzyjniej, uczenie zaczynamy od opracowania prostego modelu (wagi wszyst-
kich obserwacji sa rowne). Nastgpnie obliczamy btad dla modelu jako catosci 1 wagi dla
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poszczegdlnych obserwacji. Wagi mozemy wyznaczy¢, np. powigkszajac wagi poczatkowe
z wykorzystaniem wartosci btedu catego modelu. Wagi dla poprawnie sklasyfikowanych
przypadkéw nie ulegajq zmianie. W nastgpnym kroku dopasowujemy prosty model dla da-
nych ze skorygowanymi wagami. Uzyskane w ten sposdb modele czastkowe taczymy w je-
den, wyliczajac ich wazona sumg. Wigcej informacji mozna znalez¢ w podreczniku [9].

Model drzew ze wzmocnieniem zbudujemy przy domyS$lnych ustawieniach STATISTICA
Data Miner, z jedna modyfikacja: zwigkszymy maksymalna liczbe weztow w sktadowym
drzewie z 3 do 7, aby méc uwzglednic¢ interakcje zmiennych.

Uzyskany model sktada si¢ z 178 drzew, a jego uzyskanie zajmuje zdecydowanie wigcej
czasu niz modelu GDA i drzew klasyfikacyjnych. Jednak trafno$¢ modelu jest najlepsza:
dla proby testowej frakcja bledow wynosi 19% przypadkoéw. Jesli faktyczna wartoscia
zmienne] Y bylto Tak, to stopa bledow wynosi 21%, a w przeciwnym przypadku 18%.
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Pomimo trafniejszych przewidywan drzew ze wzmacnianiem, w praktyce lepszy moze
okaza¢ si¢ model drzew klasyfikacyjnych ze wzgledu na prostot¢ i mniej czasochtonne
obliczenia.
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