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Wprowadzenie do drzew
klasyfikacyjnych i regresyjnych

T o m a s z  D e m s k i

W odpowiedzi na takie wymagania powsta³y narzêdzia

data mining. Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne s¹

jedn¹ z najpopularniejszych i najbardziej skutecznych metod

data mining, która bardzo czêsto stosowana jest w zapobie-

ganiu migracji klientów (churn).

W drzewach klasyfikacyjnych i regresyjnych poszukujemy

takich czê�ci (segmentów) przestrzeni cech parametrów,

w których zmienna zale¿na przyjmuje tylko pewn¹ okre�lon¹

warto�æ z niewielkim b³êdem. Dla ilustracji rozwa¿my wykres

przedstawiony na Rysunku 1. Widzimy na nim czêsto�æ

wystêpowania klasy Tak w zale¿no�ci od warto�ci, jakie

przyjmuj¹ dwie cechy.

Patrz¹c na wykres, mo¿emy sformu³owaæ nastêpuj¹c¹

regu³ê:

Obiekt nale¿y do klasy Tak:

� je�li Cecha 2 nale¿y do klasy C,

� albo je�li Cecha 1 nale¿y do klasy X i Cecha 2 nale¿y

do klasy B.

Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne poszukuj¹ podobnych

regu³, z tym ¿e s¹ w stanie znale�æ je w bardzo skomplikowa-

nych wielowymiarowych przypadkach, w których analiza �na

oko� nie ma szans powodzenia. Drzewa klasyfikacyjne i re-

gresyjne poszukuj¹ optymalnego podzia³u na segmenty,

 wykonuj¹c nastêpuj¹ce dzia³ania:

1. sprawdzenie dla aktualnie badanego zbioru, czy jest

on jednorodny lub czy spe³niona jest inna regu³a stopu,

2. zbadanie wszystkich mo¿liwych podzia³ów na roz³¹czne

czê�ci,

Rysunek 1. Liczno�æ klas dla ró¿nych
warto�ci predyktorów

Drzewa klasyfikacyjne w przewidywaniu
migracji klientów (churn)

Wraz z rozwojem technologii informatycznej pojawi³y siê nowe mo¿liwo�ci w zakresie ilo�ci
gromadzonych danych oraz szybko�ci ich przetwarzania. W tej chwili generowanie,
przechowywanie czy przesy³anie informacji nie stanowi problemu technicznego. Kluczowym
zagadnieniem jest natomiast wydobycie z danych u¿ytecznych informacji, które pomog¹ podj¹æ
decyzjê szybciej i trafniej ni¿ konkurencja.
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3. wykonanie najlepszego podzia³u zbio-

ru na roz³¹czne czê�ci,

4. powtórzenie dla wszystkich zbiorów

uzyskanych poprzez wykonanie

powy¿szych czynno�ci.

Jako regu³y stopu stosuje

siê m.in.: minimaln¹ licz-

no�æ wêz³a podlegaj¹cego

podzia³om, minimaln¹ licz-

no�æ wêz³a powstaj¹cego

w wyniku podzia³ów i mak-

symaln¹ liczbê poziomów

drzewa.

Po zakoñczeniu podzia-

³ów wykonuje siê jeszcze

operacjê doboru w³a�ciwej

wielko�ci drzewa, np. przy-

cinanie (pruning). Przycina-

nie polega na usuwaniu

ga³êzi drzewa, co wykonu-

jemy automatycznie lub rêcz-

nie, w oparciu o posiadan¹

wiedzê o celach analizy,

jako�ci pomiaru poszcze-

gólnych cech, ogranicze-

niach stosowania modelu

itp. (jest to wiedza, której nie

ma w danych i si³¹ rzeczy

analiza danych nie mo¿e jej

wydobyæ).

Uzyskane regu³y stan-

dardowo prezentuje siê

w postaci drzewa, dziêki czemu s¹ one

stosunkowo przejrzyste, nawet gdy drze-

wo jest spore. £atwo�æ zrozumienia

wyników i mo¿liwo�æ odkrycia ³atwych

w interpretacji regu³ jest jedn¹ z zalet

drzew klasyfikacyjnych.

Inne zalety drzew klasyfikacyjnych

i regresyjnych to:

� prostota algorytmu, u³atwiaj¹ca sto-

sowanie go ze zrozumieniem nawet

osobom bez du¿ego do�wiadczenia

w analizie danych,

� szybko�æ dzia³ania,

� odporno�æ na nietypowe warto�ci

predyktorów,

� odporno�æ na nawet du¿¹ liczbê pre-

dyktorów faktycznie niewp³ywaj¹cych

na badan¹ zmienn¹,

� mo¿liwo�æ wychwycenia zale¿no�ci

nieliniowych i interakcji.

Wszystkie te zalety powoduj¹, ¿e dobrze

jest zacz¹æ analizê w³a�nie od tej

metody. Z drugiej strony drzewa nie s¹

w stanie opisaæ tak z³o¿onych zale¿no-

�ci jak inne, bardziej skomplikowane

matematycznie procedury, np. sieci neu-

ronowe, metoda wektorów no�nych

(Support Vector Machines) czy drzewa

ze wzmacnianiem (boosted trees);

przegl¹d metod data mining mo¿na zna-

le�æ na stronie www.statsoft.pl/datami-

ner2.html i w artykule A. Soko³owskiego

�Metody stosowane w Data Mining�

dostêpnym w Czytelni StatSoft Polska

(http://www.statsoft.pl/czytelnia/dm

/wstepdm.html).

Bardziej szczegó³owe wprowadze-

nie do drzew klasyfikacyjnych i regresyj-

nych znajduje siê w [1].

Migracja klientów
a analiza danych
Migracja klientów (churn) jest

bardzo wa¿nym problem,

zw³aszcza tam gdzie z jednej

strony wystêpuje wysoki

koszt pozyskania nowych

klientów, a z drugiej strony

klient bardzo ³atwo mo¿e

odej�æ do konkurencji, pono-

sz¹c przy tym niewielkie lub

¿adne koszty. W sytuacji gdy

rynek nasyca siê produktem

lub us³ug¹ i jest coraz mniej

Rysunek 2. Panel budowy drzewa klasyfikacyjnego

Rysunek 3. Jako�æ podzia³ów wg ró¿nych zmiennych
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potencjalnych klientów, znaczenie utrzy-

mania klientów staje siê coraz wiêksze.

Metody analizy danych, a w szcze-

gólno�ci data mining, stosowane s¹

w zapobieganiu migracji klientów w roz-

maity sposób. W szczególno�ci techniki

statystyczne wykorzystuje siê do badania

i monitorowania satysfakcji klienta, wykry-

wania przyczyn decyduj¹cych o zadowo-

leniu klienta i jego lojalno�ci, monitoro-

wania zmian stopnia satysfakcji klientów.

Przegl¹d i przyk³ady zastosowañ tego typu

przedstawiono w pracy [1].

Inna grupa zastosowañ analizy

danych w kontek�cie migracji klientów

to metody odkrywania wzorców zacho-

wañ klientów, pozwalaj¹ce dostosowaæ

ofertê do ich potrzeb.

W tym przyk³adzie zajmiemy siê

innym (prawdopodobnie najpowszech-

niejszym) zastosowaniem. Naszym

celem bêdzie znalezienie tych klientów,

dla których prawdopodobieñstwo

odej�cia jest najwiêksze. Wiedzê tak¹

mo¿emy wykorzystaæ na dwa sposoby:

1. do modyfikacji oferty, sposobu

dzia³ania,

2. do podjêcia w stosunku do zagro¿o-

nych klientów dzia³añ zapobiegaj¹-

cych odej�ciu (np. telefon lub list

z ofert¹ dodatkowych bezp³atnych

minut, SMSów itp.).

W drugim przypadku musimy uzyskaæ pro-

gnozê na tyle wcze�niej, aby�my mogli

podj¹æ dzia³ania zapobiegawcze, jeszcze

przed podjêciem przez klienta ostatecznej

decyzji. Wp³ywa to oczywi�cie na dane wy-

korzystywane w analizie � do modelowa-

nia wykorzystujemy dane poprzedzaj¹ce

odej�cie klienta na przyk³ad o 1 miesi¹c.

Przyk³ad
W naszym przyk³adzie zajmiemy siê

sytuacj¹, gdy dane zosta³y ju¿ zgroma-

dzone i sprawdzone. Innymi s³owy,

zajmiemy siê �czyst¹� analiz¹ danych.

Do przewidywania odej�æ zastosujemy

modu³ Drzewa interakcyjne (Interacti-

ve trees) systemu STATISTICA Data

Miner, poniewa¿ umo¿liwiaj¹ one zrozu-

mienie zwi¹zków miêdzy zmiennymi

i daj¹ pe³n¹ kontrolê nad budow¹ drzewa.

Wróæmy teraz do naszego zadania.

Problem dotyczy przewidywania migra-

cji pewnego typu klientów operatora

telefonii komórkowej.

W pliku danych znajduj¹ siê infor-

macje o:

� cechach osobistych i demograficz-

nych (np. wiek, region zamieszkania),

� rodzaju umowy, taryfy,

� interakcjach z dostawc¹ (np. czy

ostatnio by³ kontakt z Biurem Obs³u-

gi Klienta),

Rysunek 4. Pierwszy podzia³

Rysunek 5. Drzewo klasyfikacyjne
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� wysoko�ci rachunków w ci¹gu ostat-

nich 6 miesiêcy oraz proporcja tej

kwoty przypadaj¹ca na poszczegól-

ne miesi¹ce,

� czêsto�ci odej�æ dla klientów posia-

daj¹cych podobny aparat telefonicz-

ny, podobne cechy demograficzne itp.

Informacje te wykorzystamy jako predyk-

tory w modelu przewiduj¹cym, dla

których klientów wystêpuje najwiêksze

zagro¿enie odej�ciem.

Zauwa¿my, ¿e w praktyce czêsto

stosuje siê wska�niki obliczone jako

skomplikowane przekszta³cenie orygi-

nalnych danych. W naszym przyk³adzie

u¿yjemy zmiennych, które maj¹ jasn¹

interpretacjê.

Poniewa¿ frakcja odej�æ w ca³ej

zbiorowo�ci wynosi³a 1,2% przed

wykonaniem analizy, konieczne by³o

wylosowanie próby o bardziej zrówno-

wa¿onych proporcjach. W efekcie

do modelowania wykorzystamy 4490

przypadków, z których w oko³o 30%

wyst¹pi³a migracja klientów.

Do budowy drzewa wykorzystamy

algorytm C&RT. Jako najmniejsz¹

liczbê obiektów w wê�le uzyskanym

w wyniku podzia³u ustawiamy 60,

a dopuszczaln¹ liczbê poziomów

drzewa ograniczamy do 25.

Dane, którymi dysponujemy, losowo

podzielimy na dwie próby: ucz¹c¹ i te-

stow¹. Próba ucz¹ca zostanie wykorzy-

stana do zbudowania drzewa, a testo-

wa pos³u¿y nam do sprawdzenia, czy

model nie nauczy³ siê danych �na

pamiêæ� i czy bêdzie siê nadawa³ do

przewidywania odej�æ dla nowych

danych. Podzia³ danych zosta³ przepro-

wadzony losowo, a do próby ucz¹cej

trafi³o oko³o 75% wszystkich przypadków.

Po okre�leniu parametrów analizy

rozpoczynamy budowê drzewa. Na

Rysunku 2 widzimy panel sterowania

budow¹ drzew � oczywi�cie mo¿emy

zbudowaæ od razu drzewo automatycz-

nie. My jednak przyjrzymy siê podzia³om,

tak aby wybraæ najlepsze.

Zacznijmy od pierwszego podzia³u.

Na Rysunku 3 widzimy wska�niki jako-

�ci dla podzia³ów wed³ug warto�ci

wszystkich predyktorów. Dok³adniej rzecz

bior¹c, jest to informacja, o ile zbiory

powsta³e w wyniku podzia³u s¹ bardziej

jednorodne od wej�ciowego zbioru.

Z wykresu wynika, ¿e najlepszy

podzia³ bêdzie wykorzystywa³ zmienn¹

Taryfa. W przypadku gdy ró¿nice miêdzy

Rysunek 6. Wykres zysku (gain chart)

popraw¹ jednorodno�ci nie by³yby tak

wyra�ne, mogliby�my wybraæ inn¹

zmienn¹, ni¿ ta wskazana przez analizê

danych, wykorzystuj¹c �zewnêtrzn¹� wie-

dzê. Przyk³adowo, jedna ze zmiennych

mo¿e dawaæ minimalnie gorszy podzia³,

ale byæ dok³adniej mierzona lub ³atwiej

i szybciej uzyskiwana. Poniewa¿ znale-

ziony przez program podzia³ jest odpo-

wiedni, akceptujemy go. Na Rysunku 4

widzimy drzewo klasyfikacyjne uzyska-

ne w wyniku podzia³u.

W podobny sposób mo¿emy �ledziæ

i kontrolowaæ ca³y proces budowy drze-

wa. Kompletne drzewo widzimy na

Rysunku 5. Jest ono dosyæ du¿e: sk³a-

da siê z 12 wêz³ów wewnêtrznych i 13

koñcowych (li�ci).

Zwróæmy uwagê na wêze³ numer

31. W�ród klientów zakwalifikowanych

do tej grupy, a¿ w 302 przypadkach na

350 dosz³o do odej�cia. Jednocze�nie

s¹ to �dziwni� klienci: korzystaj¹ z taryfy

F1 lub F2, która jest pomy�lana dla

osób korzystaj¹cych z wielu aparatów

telefonicznych, a jednocze�nie u¿ywa-

j¹ jednego telefonu. Zauwa¿my, ¿e

u¿ywane przez nich aparaty by³y dosyæ

stare i w�ród ich u¿ytkowników by³o

sporo odej�æ (zmienna ChurnApTel

>1,1669).

Grupê tê mo¿emy zinterpretowaæ

jako sprytnych klientów: podpisuj¹cych

umowê na dwa aparaty, dostaj¹cych na

promocyjnych warunkach nowy telefon

i natychmiast rezygnuj¹cych z jednego

z abonamentów. Tê wiedzê mo¿emy

wykorzystaæ np. do �uszczelnienia�

umów na taryfy F1 i F2, aby uniemo¿li-

wiæ takie ich wykorzystanie.

Do oceny jako�ci modelu wykorzy-

stamy stopê b³êdnych klasyfikacji w pró-

bie ucz¹cej i testowej: wynosz¹ one

17,4% dla zbioru ucz¹cego i 19,0% dla

zbioru testowego, co wskazuje, ¿e

model nie jest przeuczony i bêdzie

poprawnie radzi³ sobie z nowymi danymi.

Bardzo u¿ytecznym narzêdziem oce-

ny i udoskonalenia modelu jest tzw. wy-
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kres zysku (gains chart) przedstawiony

na Rysunku 6.

Wykres ten pokazuje nam, jaki pro-

cent wszystkich odej�æ przewidzimy,

je�li wybierzemy te obserwacje, dla któ-

rych prawdopodobieñstwo odej�cia

wynikaj¹ce z modelu jest wiêksze od

kolejnych �górnych� percentyli rozk³adu

prawdopodobieñstwa przewidywanego

przez model (zazwyczaj 10., 20., 30. itd.).

W tym wypadku górny percentyl rzêdu n

jest rozumiany jako warto�æ, od której

wiêksze jest n% wszystkich obserwa-

cji. Zauwa¿my, ¿e z powy¿szego wykre-

su wynika, ¿e je�li wybierzemy tylko te

obserwacje, dla których prawdopodo-

bieñstwo wynikaj¹ce z modelu jest wiêk-

sze od 40. percentyla, to przewidzimy

80% wszystkich odej�æ. Je�li dzia³anie

zapobiegaj¹ce odej�ciu klienta jest

drogie (np. wys³ana poczt¹ oferta na

przed³u¿enie umowy w zamian za du¿y

pakiet bezp³atnych minut) lub k³opotli-

we i czasoch³onne, to bardzo korzystne

bêdzie zawê¿enie dzia³ania antychurno-

wego w³a�nie do wybranej za pomoc¹

wykresu zysku grupy klientów (w naszym

wypadku tych, dla których prawdopo

dobieñstwo odej�cia jest wiêksze od

górnego 40. percentyla).

Je¿eli uznamy, ¿e nasz model jest

zadowalaj¹cy, to zapewne bêdziemy

chcieli go u¿yæ w praktyce. Dosyæ czêsto

najlepszym rozwi¹zaniem jest wygene-

rowanie kodu dla modelu i przeniesie-

nie go do innego systemu � np. bazy

danych o klientach. W STATISTICA Data

Miner mo¿emy zapisaæ model drzew

w postaci kodu C, XML (a w³a�ciwie

dialektu XML: PMML, który zosta³ zapro-

Tomasz Demski pe³ni funkcjê kierownika

Dzia³u Technicznego StatSoft Polska.

Kontakt: t.demski@statsoft.pl.

jektowany do przenoszenia modelu data

mining miêdzy ró¿nymi systemami),

SQL i STATISTICA Visual Basic. 
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