Wprowadzenie do drzew
klasyfikacyjnych i regresyjnych
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Drzewa klasyfikacyjne w przewidywaniu
migracji klientéow (churn)

Wraz z rozwojem technologii informatycznej pojawity sie nowe mozliwosci w zakresie ilosci
gromadzonych danych oraz szybkosci ich przetwarzania. W tej chwili generowanie,
przechowywanie czy przesytanie informacji nie stanowi problemu technicznego. Kluczowym
zagadnieniem jest natomiast wydobycie z danych uzytecznych informacji, ktére pomoga podjaé

decyzje szybciej i trafniej niz konkurencja.

W odpowiedzi na takie wymagania powstaty narzedzia
data mining. Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne sg
jedng z najpopularniejszych i najbardziej skutecznych metod
data mining, ktdra bardzo czesto stosowana jest w zapobie-
ganiu migracji klientow (churn).

W drzewach klasyfikacyjnych i regresyjnych poszukujemy
takich czesci (segmentow) przestrzeni cech parametrow,
w ktérych zmienna zalezna przyjmuje tylko pewng okreslong
wartos¢ z niewielkim btedem. Dla ilustracji rozwazmy wykres
przedstawiony na Rysunku 1. Widzimy na nim czestos¢
wystepowania klasy Tak w zaleznosci od wartosci, jakie
przyjmuja dwie cechy.

Patrzac na wykres, mozemy sformutowaé nastepujaca
regute:

Obiekt nalezy do klasy Tak:

» jesli Cecha 2 nalezy do klasy C,

» albo jesli Cecha 1 nalezy do klasy X i Cecha 2 nalezy

do klasy B.

Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne poszukujg podobnych
regul, z tym ze sg w stanie znalez¢ je w bardzo skomplikowa-
nych wielowymiarowych przypadkach, w ktérych analiza ,na
oko” nie ma szans powodzenia. Drzewa klasyfikacyjne i re-
gresyjne poszukujg optymalnego podziatu na segmenty,

1.

wykonujac nastepujgce dziatania:
sprawdzenie dla aktualnie badanego zbioru, czy jest
on jednorodny lub czy spetniona jest inna reguta stopu,

2. zbadanie wszystkich mozliwych podziatéw na roztgczne

czesci,

Rysunek 1. Licznos¢ klas dla réznych

wartosci predyktorow
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Jako reguty stopu stosuje
sie m.in.: minimalng licz-
no$¢ wezta podlegajacego
podziatom, minimalng licz-
nos¢ wezta powstajacego
w wyniku podziatéw i mak-
symalng liczbe poziomow
drzewa.

Po zakonczeniu podzia-
tébw wykonuje sie jeszcze
operacje doboru wtasciwej
wielkosci drzewa, np. przy-
cinanie (pruning). Przycina-
nie polega na usuwaniu
gatezi drzewa, co wykonu-
jemy automatycznie lub recz-
nie, w oparciu o posiadang
wiedze o celach analizy,
jakosci pomiaru poszcze-
goélnych cech, ogranicze-
niach stosowania modelu
itp. (jest to wiedza, ktorej nie
ma w danych i sitg rzeczy

analiza danych nie moze jej

Rysunek 2. Panel budowy drzewa klasyfikacyjnego

wykonanie najlepszego podziatu zbio-
ru na roztgczne czesci,
powtorzenie dla wszystkich zbiorow
uzyskanych poprzez wykonanie
powyzszych czynnosci.

wydoby¢).

Uzyskane reguty stan-
dardowo prezentuje sie
w postaci drzewa, dzieki czemu sg one
stosunkowo przejrzyste, nawet gdy drze-
wo jest spore. tatwos¢ zrozumienia
wynikow i mozliwosé odkrycia tatwych
w interpretacji regut jest jedng z zalet
drzew klasyfikacyjnych.

Inne zalety drzew klasyfikacyjnych

i regresyjnych to:

» prostota algorytmu, utatwiajgca sto-
sowanie go ze zrozumieniem nawet
osobom bez duzego doswiadczenia
w analizie danych,

* szybkos¢ dziatania,

* odpornos$¢ na nietypowe wartosci
predyktorow,

» odporno$¢ na nawet duzg liczbe pre-
dyktorow faktycznie niewptywajacych
na badang zmienna,

*  mozliwo$¢ wychwycenia zaleznosci
nieliniowych i interakcji.

Wszystkie te zalety powoduja, ze dobrze
jest zaczg¢ analize wtasnie od tej
metody. Z drugiej strony drzewa nie sg
w stanie opisac tak ztozonych zalezno-
$ci jak inne, bardziej skomplikowane
matematycznie procedury, np. sieci neu-
ronowe, metoda wektorow nosnych
(Support Vector Machines) czy drzewa
ze wzmacnianiem (boosted trees);
przeglad metod data mining mozna zna-
lez¢ na stronie www.statsoft.pl/datami-
ner2.html i w artykule A. Sokotowskiego
,Metody stosowane w Data Mining”
dostepnym w Czytelni StatSoft Polska
(http://www.statsoft.pl/czytelnia/dm
/wstepdm.html).

Bardziej szczegotowe wprowadze-
nie do drzew klasyfikacyjnych i regresyj-

nych znajduje sie w [1].

Migracja klientéw

a analiza danych
Migracja klientéw (churn) jest
bardzo waznym problem,
zwilaszcza tam gdzie z jednej
strony wystepuje wysoki
koszt pozyskania nowych
klientéw, a z drugiej strony
klient bardzo tatwo moze
odejs¢ do konkurenciji, pono-
szac przy tym niewielkie lub

zadne koszty. W sytuacji gdy

Rysunek 3. Jakos¢ podziatow wg réznych zmiennych

rynek nasyca sie produktem
lub ustugg i jest coraz mniej
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potencjalnych klientéw, znaczenie utrzy-

mania klientow staje sie coraz wieksze.

Metody analizy danych, a w szcze-
golnosci data mining, stosowane sg
w zapobieganiu migracji klientow w roz-
maity sposéb. W szczegdlnosci techniki
statystyczne wykorzystuje sie do badania
i monitorowania satysfakcji klienta, wykry-
wania przyczyn decydujgcych o zadowo-
leniu klienta i jego lojalno$ci, monitoro-
wania zmian stopnia satysfakcji klientow.
Przeglad i przyktady zastosowan tego typu
przedstawiono w pracy [1].

Inna grupa zastosowan analizy
danych w kontekscie migracji klientow
to metody odkrywania wzorcéow zacho-
wan klientéw, pozwalajgce dostosowac
oferte do ich potrzeb.

W tym przyktadzie zajmiemy sie
innym (prawdopodobnie najpowszech-
niejszym) zastosowaniem. Naszym
celem bedzie znalezienie tych klientow,
dla ktérych prawdopodobienstwo
odejscia jest najwieksze. Wiedze takg
mozemy wykorzysta¢ na dwa sposoby:
1. do modyfikacji oferty, sposobu

dziatania,

2. do podjecia w stosunku do zagrozo-
nych klientéw dziatan zapobiegajg-
cych odejsciu (np. telefon lub list
z ofertg dodatkowych bezptatnych
minut, SMSow itp.).

W drugim przypadku musimy uzyskaé pro-
gnoze na tyle wczesniej, abysmy mogli
podja¢ dziatania zapobiegawcze, jeszcze
przed podjeciem przez klienta ostatecznej
decyzji. Wptywa to oczywiscie na dane wy-
korzystywane w analizie — do modelowa-
nia wykorzystujemy dane poprzedzajgce
odejscie klienta na przyktad o 1 miesiac.

Przyktad

W naszym przyktadzie zajmiemy sie
sytuacja, gdy dane zostaty juz zgroma-
dzone i sprawdzone. Innymi stowy,
zajmiemy sie ,czystg” analiza danych.
Do przewidywania odej$¢ zastosujemy
modut Drzewa interakcyjne (Interacti-
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Rysunek 4. Pierwszy podziat

ve trees) systemu STATISTICA Data
Miner, poniewaz umozliwiajg one zrozu-
mienie zwigzkéw miedzy zmiennymi
i dajg petng kontrole nad budowg drzewa.

Wroémy teraz do naszego zadania.
Problem dotyczy przewidywania migra-
cji pewnego typu klientow operatora
telefonii komorkowe;j.

W pliku danych znajduja sie infor-
macje o:
» cechach osobistych i demograficz-
nych (np. wiek, region zamieszkania),
* rodzaju umowy, taryfy,
* interakcjach z dostawcag (np. czy
ostatnio byt kontakt z Biurem Obstu-
gi Klienta),

Rysunek 5. Drzewo klasyfikacyjne
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* wysokosci rachunkéw w ciggu ostat-
nich 6 miesiecy oraz proporcja tej
kwoty przypadajgca na poszczegdl-
ne miesigce,

* czestosci odejs¢ dla klientéw posia-
dajacych podobny aparat telefonicz-
ny, podobne cechy demograficzne itp.

Informacje te wykorzystamy jako predyk-
tory w modelu przewidujgcym, dla
ktérych klientow wystepuje najwieksze
zagrozenie odejsciem.

Zauwazmy, ze w praktyce czesto
stosuje sie wskazniki obliczone jako
skomplikowane przeksztatcenie orygi-
nalnych danych. W naszym przykfadzie
uzyjemy zmiennych, ktére majg jasng
interpretacje.

Poniewaz frakcja odejs¢ w catej
zbiorowosci wynosita 1,2% przed
wykonaniem analizy, konieczne byto
wylosowanie préby o bardziej zréwno-
wazonych proporcjach. W efekcie
do modelowania wykorzystamy 4490
przypadkow, z ktorych w okoto 30%
wystapita migracja klientow.

Do budowy drzewa wykorzystamy
algorytm C&RT. Jako najmniejszg
liczbe obiektéw w wezle uzyskanym
w wyniku podziatu ustawiamy 60,

a dopuszczalng liczbe poziomow
drzewa ograniczamy do 25.

Dane, ktérymi dysponujemy, losowo
podzielimy na dwie préby: uczacy i te-
stowa. Proba uczaca zostanie wykorzy-
stana do zbudowania drzewa, a testo-
wa postuzy nam do sprawdzenia, czy
model nie nauczyt sie danych ,na
pamie¢” i czy bedzie sie nadawat do
przewidywania odejs¢ dla nowych
danych. Podziat danych zostat przepro-
wadzony losowo, a do préby uczace;j
trafito okoto 75% wszystkich przypadkéw.

Po okresleniu parametréow analizy
rozpoczynamy budowe drzewa. Na
Rysunku 2 widzimy panel sterowania
budowg drzew — oczywiscie mozemy
zbudowac¢ od razu drzewo automatycz-
nie. My jednak przyjrzymy sie podziatom,
tak aby wybra¢ najlepsze.

Zacznijmy od pierwszego podziatu.
Na Rysunku 3 widzimy wskazniki jako-
sci dla podziatéow wedtug wartosci
wszystkich predyktoréw. Doktadniej rzecz
biorac, jest to informacja, o ile zbiory
powstate w wyniku podziatu sg bardziej
jednorodne od wejsciowego zbioru.

Z wykresu wynika, Zze najlepszy
podziat bedzie wykorzystywat zmienng
Taryfa. W przypadku gdy réznice miedzy

Rysunek 6. Wykres zysku (gain chart)

poprawg jednorodnosci nie bytyby tak
wyrazne, moglibyS§my wybraé¢ inng
zmienng, niz ta wskazana przez analize
danych, wykorzystujac ,zewnetrzng” wie-
dze. Przyktadowo, jedna ze zmiennych
moze dawa¢ minimalnie gorszy podziat,
ale by¢ dokfadniej mierzona lub tatwiej
i szybciej uzyskiwana. Poniewaz znale-
ziony przez program podziat jest odpo-
wiedni, akceptujemy go. Na Rysunku 4
widzimy drzewo klasyfikacyjne uzyska-
ne w wyniku podziatu.

W podobny sposéb mozemy $ledzi¢
i kontrolowaé¢ caty proces budowy drze-
wa. Kompletne drzewo widzimy na
Rysunku 5. Jest ono dosy¢ duze: skfa-
da sie z 12 weztéw wewnetrznych i 13
koncowych (lisci).

Zwréémy uwage na wezet numer
31. Wsrod klientow zakwalifikowanych
do tej grupy, az w 302 przypadkach na
350 doszto do odejscia. Jednoczesnie
sg to ,dziwni” klienci: korzystajg z taryfy
F1 lub F2, ktéra jest pomyslana dla
0s6b korzystajacych z wielu aparatéw
telefonicznych, a jednoczesnie uzywa-
ja jednego telefonu. Zauwazmy, ze
uzywane przez nich aparaty byty dosy¢
stare i wsrod ich uzytkownikéw byto
sporo odej$¢ (zmienna ChurnApTel
>1,1669).

Grupe te mozemy zinterpretowac
jako sprytnych klientéw: podpisujacych
umowe na dwa aparaty, dostajacych na
promocyjnych warunkach nowy telefon
i natychmiast rezygnujacych z jednego
z abonamentéw. Te wiedze mozemy
wykorzysta¢ np. do ,uszczelnienia”
umoéw na taryfy F1 i F2, aby uniemozli-
wi¢ takie ich wykorzystanie.

Do oceny jakosci modelu wykorzy-
stamy stope btednych klasyfikacji w pro-
bie uczacej i testowej: wynoszg one
17,4% dla zbioru uczacego i 19,0% dla
zbioru testowego, co wskazuje, ze
model nie jest przeuczony i bedzie
poprawnie radzit sobie z nowymi danymi.

Bardzo uzytecznym narzedziem 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$é przewidzimy,
jesli wybierzemy te obserwacje, dla kto-
rych prawdopodobienstwo odejscia
wynikajace z modelu jest wieksze od
kolejnych ,gérnych” percentyli rozktadu
prawdopodobienstwa przewidywanego
przez model (zazwyczaj 10., 20., 30. itd.).
W tym wypadku gorny percentyl rzedu n
jest rozumiany jako wartos¢, od ktorej
wieksze jest n% wszystkich obserwa-
cji. Zauwazmy, ze z powyzszego wykre-
su wynika, ze jesli wybierzemy tylko te
obserwacje, dla ktérych prawdopodo-
bienstwo wynikajace z modelu jest wiek-
sze od 40. percentyla, to przewidzimy
80% wszystkich odejs¢. Jesli dziatanie
zapobiegajgce odejsciu klienta jest
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drogie (np. wystana pocztg oferta na
przedtuzenie umowy w zamian za duzy
pakiet bezptatnych minut) lub ktopotli-
we i czasochtonne, to bardzo korzystne
bedzie zawezenie dziatania antychurno-
wego wtasnie do wybranej za pomocg
wykresu zysku grupy klientow (w naszym
wypadku tych, dla ktérych prawdopo
dobienstwo odejscia jest wieksze od
goérnego 40. percentyla).

Jezeli uznamy, ze nasz model jest
zadowalajacy, to zapewne bedziemy
chcieli go uzy¢ w praktyce. Dosy¢ czesto
najlepszym rozwigzaniem jest wygene-
rowanie kodu dla modelu i przeniesie-
nie go do innego systemu — np. bazy
danych o klientach. W STATISTICA Data
Miner mozemy zapisa¢ model drzew
w postaci kodu C, XML (a wiasciwie
dialektu XML: PMML, ktory zostat zapro-

jektowany do przenoszenia modelu data
mining miedzy réznymi systemami),
SQL i STATISTICA Visual Basic. i
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