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MODEL DATA MINING PRZEWIDUJACY ODPOWIEDZ
KLIENTOW NA OFERTE

Tomasz Demski, StatSoft Polska Sp. z o.o.

Jednym z najpopularniejszych zadan data mining jest przewidywanie, ktérzy klienci
najchetniej odpowiedza na nasza ofertg. Zajmiemy si¢ wlasnie rozwigzaniem takiego
zadnia, przy czym duzy nacisk polozymy na przygotowanie danych i ich wstepna analize.

Opis problemu i danych

Naszym zadaniem bedzie przewidzenie, ktorzy klienci odpowiedza pozytywnie na ofertg
zakupu karty kredytowej. Dysponujemy danymi o decyzjach klientow z przesziosci. Na
podstawie tych danych zbudujemy model data mining, ktoéry bedziemy mogli zastosowaé
dla nowych klientow. Wykorzystamy nieco zmieniony zbiér CREDIT dostgpny z pod-
recznikiem [1].

Dane zawieraja informacje o potencjalnych klientach zakupione w biurze informacji
kredytowej. Bank kontaktuje si¢ z tymi osobami za posrednictwem poczty elektronicznej
lub telefonu i proponuje im zakup karty kredytowej. W zbiorze danych mamy informacje,
ktorzy klienci pozytywnie odpowiedzieli na oferte. Naszym zdaniem jest stworzenie
modelu, ktéry na podstawie cech klientow bgdzie w stanie przewidzie¢ ich odpowiedz na
ofertg. Interesuje nas nie tylko samo przewidywanie decyzji klientow, ale rowniez wiedza
dotyczaca czynnikoéw najmocniej wptywajacych na odpowiedz na ofert¢ oraz wzajemnych
zwigzkow migdzy zmiennymi; innymi stowy chcemy wychwyci¢ wzorce zachowan
klientow.

Nasze zadanie nalezy do dziedziny predykcyjnego data mining (ukierunkowanego lub
uczenia z nauczycielem) ijest to problem klasyfikacyjny: przewidujemy, do jakiej klasy
nalezy dana osoba: tych, co kupia kartg, czy tych, co jej nie kupia. Poniewaz chcemy
zrozumie¢ dane 1 interpretowa¢ model, duzy nacisk polozymy na przygotowanie danych
oraz wstepna analize i zastosujemy metody, ktére sa tatwe w interpretacji.

Dysponujemy danymi o 13 996 osobach, ktérym zaproponowano kart¢ kredytowa. W zbio-
rze znajduje si¢ 39 zmiennych (cech potencjalnych klientow), na podstawie ktorych
bedziemy chcieli przewidywaé odpowiedz na ofertg. Zmienne te sg predyktorami w naszej
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analizie. Zmienna zalezna jest zmienna Buyer przyjmujaca dwie wartosci ‘T’ (klient
zakupit karte) 1 ‘N’ (negatywna odpowiedz na ofertg).

Dane wymagaja wstgpnej obrobki iprzygotowania do wiasciwej analizy. Co prawda
mozemy liczy¢ na to, ze zawieraja prawdziwe informacje, ale istnieje niebezpieczenstwo,
ze wystepuja w nich problemy uniemozliwiajace lub bardzo utrudniajace wykonanie
skutecznej i uzytecznej analizy.

Problemy z danymi, ktore nalezy rozwiaza¢ przed wlasciwa analiza, to:
¢ Dbraki danych (puste zmienne),
¢ zmienne niewykazujace zmiennosci i niewptywajace na zmienna zalezna,

¢ anachroniczne informacje (dane, ktére sa wpisywane po zarejestrowaniu wartos$ci
zmiennej zaleznej i sa z nig $cisle zwigzane),

¢ obserwacje nietypowe.

Wiele metod (lepiej lub gorzej) radzi sobie z powyzszymi trudnosciami, przyktadowo
drzewa klasyfikacyjne nie sa wrazliwe na problem predyktorow niezwigzanych ze zmienna
zalezna. Pewne podstawowe operacje na danych sa rowniez wykonywane przez
praktycznie wszystkie procedury STATISTICA — dotyczy to m.in. obstugi brakow danych.
W programie STATISTICA Data Miner mozemy skorzysta¢ np. z Automatycznego
projektanta sieci (ang. Intelligent Problem Solver). Jednak w naszym przypadku chcemy
dowiedzie¢ si¢ jak najwigcej o zwiazkach migdzy zmiennymi i przygotowanie danych
przeprowadzimy recznie.

Wstepna analiza danych i przeksztatcenia
Statystyki opisowe i rozklady

Zaczniemy od statystyk opisowych zmiennych wystgpujacych w pliku danych. Ponizej
widzimy tabele ze statystykami opisowymi dla predyktoréw z naszego pliku danych.
(Uwaga: statystyki wyznaczone sa dla wszystkich zmiennych bez wzgledu na ich typ
i czg$¢ z nich nie ma jasnej interpretacji, chodzi nam jednak o to, aby mie¢ w jednej tabeli
zebrane podstawowe informacje o wszystkich zmiennych).

N waznych | Srednia | Min. Maks. | Odch.Std. | Sko$nos¢
BEACON 13996 749,66 | 670,00 804,0 24,87 -0,34
DAS 13996 154,70 | -202,00 524,0 120,06 0,16
CRITERIA 13996 1,00 1,00 1,0 0,00
ROPEN 13996 3,54 0,00 17,0 2,17 1,08
RBALNO 13996 2,25 0,00 16,0 1,61 1,42
LST R OPEN 13676 27,01 1,00 99,0 28,14 1,43
RBAL 13676 3295,70 0,00 78928,0 4586,61 3,10
RLIMIT 13676 14853,11| 0,00 999999,0 | 13040,21 32,48
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N waznych | Srednia | Min. Maks. | Odch.Std. | Sko$nosé
TOPEN 13996 3,95 0,00 17,0 2,20 1,04
TBALNO 13905 |12899,98| 0,00 | 9999990 | 24003,05 | 10,00
MOF 13996 177,02 | 0,00 976,0 85,75 1,26
RBAL LIMIT 13996 0,60 0,00 9,0 0,96 2,26
EQLIMIT 128 27021,09 | 20000,00 | 219000,0 | 18162,20 | 9,54
EQBAL 128 11354,84| 0,00 67950,0 | 9087,98 1,84
EQHIGHBAL 277 47739,38 | 20000,00 | 237000,0 | 34501,09 | 2,05
EQCURBAL 277 39496,95| 0,00 | 220000,0 | 34247,14 1,93
BCLIMIT 11481 9660,33 | 0,00 46435,0 | 6286,96 1,24
BCBAL 11481 2080,74 | 0,00 24251,0 | 2837.80 2,58
IHIGHBAL 7292 18347,60| 0,00 | 116545,0 | 12191,20 1,62
ICURBAL 7290 10852,12| 0,00 | 171000,0 | 9339,57 2,44
UNSECLIMIT 6117 6797,15 | 0,00 39395,0 | 5158,84 1,13
UNSECBAL 6117 2082,05 | 0,00 23917,0 | 3338,58 2,45
MTHIGHBAL 7721 83935,58| 0,00 | 614000,0 | 44561,68 | 2,06
MTCURBAL 7721 77314,59| 0,00 | 613000,0 | 45207,11 1,78
BCOPEN 0
YEARS RES 13411 5,66 0,00 15,0 4,55 0,88
CHILDREN 13996 0,30 0,00 1,0 0,46 0,90
EST INC 13996 | 66349,46[42999,50 | 87499,5 | 17164,01 0,02
OWN_HOME 13996 0,00 0,00 0,0 0,00
HOME VALUE| 13996 94,49 0,00 531,0 41,18 1,41
HOME INC 13996 41,76 0,00 150,0 15,89 0,56
HOME ED 13996 127,97 | 0,00 160,0 25,85 -3,28
PRCNT WHIT 13996 90,15 0,00 99,0 17,42 -4,18
PRCNT PROF 13996 32,88 0,00 86,0 12,92 -0,30
DOB_MONTH 1139 1,13 0,00 12,0 2,88 2,54
DOB YEAR 9448 51,91 30,00 70,0 9,39 -0,36
AGE INFERR 13996 43,79 | 35,00 57,0 7,26 0,91
SEX 13996 101,14 | 101,00 103,0 0,39 2,70
MARRIED 13996 101,46 | 101,00 102,0 0,50 0,16

Najpierw zobaczmy, czy ktéra$ ze zmiennych nie jest pusta. W pierwszej kolumnie
powyzszej tabeli mamy liczbg poprawnych wartosci dla kazdej ze zmiennych. Zmienna
Bcopen jest catkowicie pusta — nie mamy dla niej zadnych warto$ci; na pewno musimy ja
wykluczy¢ z dalszych analiz. Cztery zmienne od Eglimit do Eqcurbal zawieraja bardzo
malo poprawnych wartosci — zaledwie klika procent komorek jest w nich wypetnione. Te
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zmienne réwniez powinniSmy pominaé w budowie modelu. Mato poprawnych informacji
mamy réwniez dla zmiennej Dob _month: jest ona wypetniona w ponizej 10% przypadkow
— pdzniej przyjrzymy si¢ tej zmiennej blizej, teraz mozemy stwierdzi¢, ze uwzglednienie
jej wmodelu bez wczesniejszego przeksztalcenia moze by¢ trudne. Pozostale zmienne
maja poprawne wartosci w kilku tysiacach przypadkdéw, jednak 6 z nich (Zhighbal, Icurbal,
Unseclimit, Unsecbal, Mthighbal, Mtcurbal) ma udziat brakow danych na poziomie od
40% do 60% i w dalszej analizie powinni$my na nie zwrdci¢ uwage. W rozdziale ,,Braki
danych” (str. 106) zbadamy dokladniej wplyw wystapienia braku danych na zmienna
zalezna.

Zmienne, ktore przyjmuja tylko jedna wartos¢ dla wszystkich obiektow, na pewno nie beda
uzyteczne w modelu (poszukujemy cech réznicujacych obiekty, pozwalajacych rozpoznad
te, ktore trafiaja do klasy ‘T’ i ‘N” zmiennej zaleznej). Wtasnie takie sa zmienne Criteria
oraz Own_home: przyjmuja one t¢ sama warto$¢ (odpowiednio 1,0 i0,0) dla wszystkich
przypadkow i maja odchylenie standardowe rowne zeru.

Powinni$my sprawdzi¢, czy zakres wartosci cech jest sensowny. Nieodpowiedni zakres ma
zmienna Home_value (wartos¢ domu) — jej minimum wynosi 0. Przyjrzyjmy si¢
rozkladowi tej zmiennej (wykres ponizej). Jak wida¢, 0 wystepuje bardzo czgsto, przy
czym bliskie mu liczby sa bardzo rzadkie. Raczej na pewno 0 nie oznacza tu bezwar-
tosciowego domu, lecz sygnalizuje brak danych (np. osoba nie posiada domu, a wynajmuje
mieszkanie). Przy tworzeniu modelu mozna zastapi¢ 0 zmiennej Home value brakami
danych lub ja skategoryzowac, przypisujac zeru osobna kategori¢ — tak wtasnie postapimy.
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HOME_VALUE

Zwroé¢my uwage na skosnos$¢. Duze wartosci tej statystyki oznaczaja, iz rozktad zmiennej
bardzo odbiega od rozkladu symetrycznego i sugeruja wystgpowanie wartosci niety-
powych. Najwigksza warto$¢ skosnosci ma zmienna Rlimit: jej sko$nos¢ przekracza 32. Jej
srednia wynosi ok. 14 583, odchylenie standardowe ok. 13 040, a maksimum az 999 999 —
czyli jest odlegle od sredniej az o 75 odchylen standardowych — takie statystyki sa bardzo
podejrzane.
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Po sporzadzeniu tabeli licznosci lub histogramu (widocznego na rysunku powyzej) dla
zmienne] Rlimit jasne jest, ze wartos¢ 999 999 nalezy pominaé przy budowie modelu.
Wystepuje ona tylko raz, a druga co do wielkosci warto$¢ jest ponizej 300 000! Biorac pod
uwage, ze 999 999 jest ,,nieprzypadkowa” liczba, mamy prawo podejrzewac, iz kto$ uzyt
jej jako kodu braku danych, tym bardziej, ze podobna sytuacj¢ mamy dla zmiennej Thalno.
W przypadku obu tych zmiennych warto$¢ 999 999 zamienimy na brak danych.

Po zastapieniu 999 999 kodem braku danych sko$nos¢ Rlimit spada do 2,15, a dla Thalno
do 6,12 — jest to druga co do wielko$ci warto$¢ tej statystyki.

Bardzo duza warto$¢ skosnosci ma rowniez zmienna Eglimit, ale poniewaz jest ona
praktycznie pusta i pominiemy ja w modelu, nie musimy si¢ nia przejmowac.
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Wystgpowanie obserwacji odstajacych mozemy sprawdzi¢, stosujac wykresy ramka-wasy.
Na rysunkach powyzej widzimy wykresy ramka-wasy dla zmiennych Rlimit i Thalno (juz
po usunigciu wartosci 999 999). Jak widaé, rozklady tych zmiennych sa bardzo niesy-
metryczne, a ponadto wystgpuja obserwacje nietypowe. Tym razem decyzja o usunigciu
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dziwnych warto$ci nie jest tak oczywista, jak w przypadku 999 999. By¢ moze
powinnismy zastapi¢ brakiem danych wartos¢ przypadku nr 3675 dla zmiennej Rlimit (jest
ona ponad dwukrotnie wigksza niz druga co do wielkosci warto$¢ tej zmiennej). Na pewno
przy doborze metody musimy uwzgledni¢ wystepowanie nietypowych wartosci i skosnos¢
rozktadow albo w znacznym stopniu przeksztatci¢ dane (por. [1]).

W przypadku cech jako$ciowych (informujacych nas o przynaleznosci do klasy) powinnis-
my utworzy¢ tabele licznosci. Nasz zbior danych zawiera 3 zmienne jakosciowe, ktore
mozemy uzy¢ w modelu Children, Married i1 Sex. Ponizej widzimy tabele licznosci dla
tych zmiennych; szczgsliwie tym razem nie wykazuja one nic niepokojacego. Warto jednak
zwroci¢ uwage na ple¢ (zmienna Sex): przyjmuje ona trzy wartosci - oprocz meskiej (M)
1 zenskiej (F) wystepuje rowniez kod braku informacji (U).

Tabela licznosci CHILDREN (Credit sta)
Licznost | Skumulow. Procent | Skumulow.

Kategoria Liczn. Procent

M 5863 9863 7047013 704701
T 4133 13006 28 52087 100,0000
Braki o 13896 0,00000 100,0000

Tahela licznosci: SEX Plet (Credit.sta)
Licznost | Skumulowr. Procent | Skumnulower.

Kategoria Liczn. Procent

M 12183 12183 | 8704630 87,0463
F 1631 13814 11,65333 98,6996
U 182 13886 1,30037 100,0000
Braki 0 13996 000000 100,0000

Tahela licznosci: MARRIED (Credit.sta)
Licznost | Skumulow. Procent | Skumulow.

Kategoria Liczn. Procent

M 7957 7557 | 53,899400 53,8940
8] 5439 130996 46 00600 100,0000
Braki 0 13896 0,00000 100,0000

Na koniec sprawdzmy rozktad zmiennej zaleznej. Widzimy go w tabeli ponizej. Warto
zwroci¢ uwage, ze negatywna odpowiedz na oferte¢ wystepuje znacznie czesciej niz
pozytywna. Nierowne czgstosci klas utrudnig uzyskanie uzytecznego modelu: zazwyczaj
modele begda mialy tendencje do faworyzowania czgstszej klasy. Zauwazmy, ze
»bezmyslny” model zawsze przewidujacy klasg N begdzie mial stopg btgdéw okoto 21%, co
wcale nie jest zla wartoscia (oczywiscie jednoczesnie model bedzie calkowicie
bezuzyteczny).

Tahela licznosci: BUYER: Zakup (Credit.sta)
Licznost | Skumulow. Procent | Skumulow.

Kategoria Liczn. Procent

i 10955 10995 | 7858674 78,5867
T 2997 13086 2141326 100.0000
Braki a 130886 0,00000 100,0000
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Problem niezréwnowazonych czgsto$ci mozemy rozwiazaé, modyfikujac dane (stosujac
oversampling lub inng technike, wigcej informacji mozna znalez¢ w pracach [2] i [3]) lub
korzystajac z metod pozwalajacych ustawi¢ roézne koszty blednych klasyfikacji dla roznych
kategorii zmiennej zalezne;.

Badanie wplywu poszczegolnych zmiennych na odpowied? na oferte

Kolejnym etapem wstegpnej analizy danych jest zbadanie wplywu potencjalnych predyk-
tor6w na zmienng zalezna.

Najpierw badamy, czy poszczegélne zmienne wplywaja na modelowana ceche. Do tego
celu czgsto wykorzystuje si¢ wykresy 1 techniki statystyczne: analiz¢ korelacji liniowej
(gdy zmienna zalezna i predyktory sa ilosciowe), korelacje nieparametryczne i tabele krzy-
zowe (gdy zmienna zalezna i predyktory sa jakoSciowe), analize przekrojowa i testy t lub
ANOVA (gdy zmienna zalezna jest jakosciowa, a predyktory ilosciowe, albo gdy zmienna
zalezna jest ilosciowa, a predyktory jakoSciowe). Mozna rowniez zastosowaé proste
techniki modelowania dajace wyniki tatwe w interpretacji, takie jak regresja liniowa,
analiza dyskryminacyjna lub drzewa (np. algorytm C&RT lub CHAID, ktory zastosowano

np. w [2]).
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My zastosujemy wbudowane w STATISTICA Data Miner narzedzie do wstepnego doboru
zmiennych i eliminacji ,,pustych” wtasciwosci. Modut o nazwie Dobor zmiennych i analiza
przyczyn (ang. Feature selection and variable screening) jest w stanie wykrywac zalez-
nosci nieliniowe i automatycznie stosuje odpowiednia metode dla zmiennych jako§ciowych
i ilosciowych. Ponadto wykrywa puste zmienne i zmienne wypetione jedng warto$cia.

Z modutu Dobor zmiennych i analiza przyczyn korzystamy w trybie interakcyjnym lub za
posrednictwem wezta w przestrzeni roboczej data mining. W tym drugim przypadku auto-
matycznie tworzone jest zrodlo danych z dobranymi predyktorami. Na rysunku powyzej
widzimy przestrzen robocza data mining z otwartym oknem parametrow dla we¢zta Dobor
zmiennych i analiza przyczyn.

Chcemy si¢ dowiedzied, jak silny jest wplyw zmiennych na decyzj¢ potencjalnego klienta,
dlatego Liczbe dobieranych zmiennych ustawiamy jako réwna 50. Na rysunku ponizej
widzimy miar¢ wptywu poszczegoélnych zmiennych na decyzje klienta.
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Zmienna zalezna jest najsilniej zwiazana z dwoma wskaznikami zdolnosci kredytowej
Beacon 1 Das, przy czym wskaznik Beacon zdecydowanie goruje nad innymi cechami. Na
pewno wazne sa rowniez dane demograficzne kandydata Prent prof (stopien profesjo-
nalizmu okreslajacy stanowisko pracy), Years res (czas zamieszkiwania w aktualnej
lokalizacji), Home ed (poziom wyksztalcenia w rodzinie) oraz zmienne majatkowe
Home_inc (przychod gospodarstwa domowego) i1 Home_value (warto$¢ domu).

Do pliku danych dotaczylismy zmienna Pusta o losowo wygenerowanych warto$ciach, nie
zwigzanych ze zmienna zalezna. Waznos$¢ dla tej zmiennej daje nam pewien poziom
odniesienia, pozwalajacy oceni¢ waznos$¢ potencjalnych predyktorow.

Braki danych

Weczesniej zajmowaliSmy si¢ wpltywem wartosci poszczegdlnych predyktoréw na zmienna
zalezna. W praktyce dosy¢ czesto uzyteczna jest informacja, ze dana osoba nie
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odpowiedziata na jedno z pytan lub informacja jest niedost¢pna zinnego powodu. Do
zbadania wptywu wystepowania brakow danych w poszczegdlnych zmiennych na zmienna
zalezna zastosujemy t¢ sama metode co w rozdziale ,,Badanie wptywu poszczegolnych
zmiennych na odpowiedz na oferte”. Tym razem jednak jako potencjalne predyktory
zastosujemy przeksztalcone zmienne: wszystkie wartosci zostanag w nich zastapione przez
0, a braki danych przez 1 (takie podejscie zaproponowano w pracy [1]).

Na rysunku ponizej widzimy wyniki procedury dla przeksztalconych zmiennych
(informujacych, czy w oryginalnej zmiennej wystapit brak danych). Rzuca si¢ w oczy
bardzo duza wazno$¢ dla zmiennej Dob month (miesiac urodzenia) — jest ona prawie 5
razy wigksza niz ta statystyka dla wskaznika Beacon (najsilniejszego predyktora wsrod
oryginalnych zmiennych). Nie ma rozsadnego uzasadnienia dla az tak silnego zwiazku
Dob_month i Buyer — chyba, ze bardzo gleboko wierzymy w astrologig..
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Przyjrzyjmy sig¢ blizej licznosciom klasy 71 N, gdy warto$¢ zmiennej Dob_month jest i nie
jest podana. W tabeli ponizej widzimy, ze wszyscy klienci, ktoérych miesiac urodzenia
znamy, kupili kart¢ kredytowa (klasa T), a ci ktorzy nie kupili, zawsze maja brak danych
w zmiennej Dob_month.

Tahela licznosci (CreditP_ABD sta)

BLYER DCB_MONTH DOB_MONTH  Wiersz
Fodana wartosc Brak danych Fazemn

[ 0 10589 || 105889
T 1134 1858 2097
Ot grup 1139 12857 | 13596

Zobaczmy, jak wyglada rozktad wartosci zmiennej Dob month (rysunek ponizej). Jak
widaé, przyjmuje ona 13 wartosci, z czego najczestsza jest 0. Jak si¢ okazuje, oznacza tak
naprawdg brak danych.
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Wartosci zmiennej Dob _month byly wpisywane dla osob, ktére zdecydowaly si¢ zakupié
kartg kredytowa. Jest to przyktad anachronicznej zmiennej: stad jej doktadna zalezno$é
z warto§ciami zmiennej zaleznej. OczywiScie zmienna taka zepsuje nam model. Przede
wszystkim moze uniemozliwi¢ jego stosowanie dla nowych klientow, dla ktorych bedzie ona
zawsze nieznana. Oznacza to, ze jesli wystapi w formule modelu, to odpowiedZz modelu be-
dzie réwniez nieznana. Poza tym jej uwzglgdnienie w modelu obciazy jego przewidywania.

Wréémy do wykresu waznosci brakow danych (str. 107). Wskazuje on, ze wystapienie bra-
ku danych w zmiennych Years res, Mtcurbal i Mthighbal réwniez ma pewien wpltyw na
odpowiedz klienta, przy czym znacznie wazniejsze sg braki danych w zmiennej Years res.
Ponadto zmienna ta ma duza waznos¢ (jest piata pod tym wzgledem, zob. wykres waznoS$ci
na str. 106), natomiast cechy Mtcurbal i Mthighbal maja niewielki wplyw na odpowiedz na
oferte.

Najpierw przyjrzymy si¢ blizej wplywowi braku danych dla Years res na odpowiedz
klienta. Jak wida¢, wptyw jest bardzo silny, ale nie ma pewnej reguty, tak jak w przypadku
zmiennej Dob month. Jest troche dziwne, ze osoby, dla ktorych nie mamy informacji
o0 czasie zamieszkania w obecnym miejscu, chetniej podejmuja decyzje o zakupie karty
kredytowej, niemniej na pewno powinni§my uwzgledni¢ ten fakt w budowanym modelu.
Poniewaz rowniez oryginalna zmienna Years res jest wazna (patrz str. 106), to
skategoryzujemy tg¢ zmienng i wprowadzimy specjalna kategori¢ ,,wystapit brak danych”
(podobnie jak w przypadku zmiennej Home value, patrz str. 102).

Tahela licznosci (CreditF_ABD sta)
BUYER |YEARS RES |YEARS RES | Wiersz
0 1 Razem
Liczha M 10781 218| 10999
% Z kolumny 80,29% 37 26%
Liczha T 2630 367 2847
% 7 kolumimy 19.61% G2 74%
Liczha Ogat gr up 13411 a85| 13996
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Wptyw brakow danych w zmiennych Mrtcurbal 1 Mthighbal na decyzje klienta przedsta-
wiaja histogramy widoczne ponizej. Tym razem zwiazek jest zdecydowanie stabszy niz dla
Years res, jednak ze wzgledu na duza liczbg przypadkow moze by¢ wazny. Zauwazmy, ze
liczby decyzji pozytywnych i negatywnych w grupach ,,wystapit brak danych” (1) i,,nie
wystapit brak danych” dla obu zmiennych sa identyczne. Nasuwa to podejrzenie, iz braki
danych dla zmiennych Mtcurbal i Mthighbal pojawiaja si¢ zawsze razem.

Liczba obserwacji

W ponizszej tabeli widzimy, ze istotnie tak jest: Mtcurbal jest pusta wtedy i tylko wtedy,
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Tabela licznosci (CreditP_ABD sta)

MTHIGHBAL

MTCUREAL
0

MTCLURBAL

1

Wiersz
Razem

0
1

7721
0

o] 7721
G275 6275

ogétgrup

7721

B275] 12996

[IBUYER: N
[JBUYER: T

Zmienne: Mtcurbal 1 Mthighbal maja dosy¢ maly wplyw na odpowiedz klienta isa
w ponad 40% wypelione brakami danych. W przypadku stosowania metod modelowania
wrazliwych na nadmierna liczbe¢ predyktoréw powinniSmy zamiast nich uzy¢ jednej
zmienne] informujacej, ze w Mtcurbal 1 Mthighbal wystapil brak danych. My jednak
skategoryzujemy je, wprowadzajac osobna kategori¢ brak danych.

Mamy jeszcze 4 zmienne (lhighbal, Icurbal, Unseclimit, Unsecbal) z duza iloscia brakow
danych, dla ktorych nie ustaliliémy sposobu postgpowania z pustymi warto$ciami. Maja
one udziat brakéw danych na poziomie 40% do 60% i w dalszej analizie powinniSmy na
nie zwroci¢ uwage. Zmienne te nie maja kluczowego wptywu na odpowiedz klienta (jak
wida¢ na wykresie waznos$ci na str. 106, najwazniejsza spos$rod nich (Unseclimit) jest 18
pod wzgledem wazno$ci). Wystapienie braku danych w tych zmiennych ma catkowicie
nieistotny wplyw na zmienna zalezna (por. str. 107). Te dwa fakty pozwalaja nam
bezpiecznie zastapi¢ braki danych w tych zmiennych warto$cia liczbowa, pomimo tego, ze
taka procedura moze obciazy¢ wyniki. W naszym przypadku to obciazenie powinno by¢
nieznaczne.
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Najczesciej braki danych zastepuje si¢ $rednig lub mediana. Przy wyborze jednej z tych
opcji uwzglednimy rozktad zmiennych. W rozdziale ,,Statystyki opisowe irozktady”
(str. 100) wyznaczyliSmy skos$no$¢ wszystkich zmiennych. Interesujace nas zmienne maja
stosunkowo duza skosnos$¢ iich rozktady sa silnie asymetryczne, wida¢ to wyraznie
rowniez na ponizszych histogramach. W takim wypadku rozsadniejsze wydaje si¢

zastapienie brakow danych medianami.
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Przeksztalcenie zmiennych ilosciowych na jakosciowe (kategoryzacja)

Na podstawie dotychczasowego badania danych doszli§my do wniosku, ze ze wzgledu na
wystgpowanie brakéw danych iich wplyw na zmienng zalezna powinni$my skatego-
ryzowaé zmienne Home_value (str. 102), Year res (str. 108) oraz zmiennych Mtcurbal
1 Mthighbal.

Istnieje wiele sposobow przeksztalcania zmiennych ilosciowych na jakosciowe. W pew-
nych sytuacjach dysponujemy wiedza, jaki podzial jest najlepszy (np. na podstawie wcze$-
niejszych badan, teorii opisujacych zjawisko) lub jaki podziat na klasy jest powszechnie
przyjety. Czasami dzielimy zmienna jako$ciowa na grupy, bazujac na jej rozkladzie; wigcej
informacji o kategoryzacji zmiennych przedstawiono w [5]. My wykorzystamy metode
CHAID (opisana w [4]) do dobrania podziatow tak, aby rozktad zmiennej zaleznej byt
najbardziej zréznicowanych w wybranych kategoriach przeksztalcanej zmienne;.
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Zaczniemy od podziatu na klasy zmiennej Home_ value. Przed samym podziatem wszystkie
warto$ci 0 potraktujemy jako brak danych, zgodnie z wyciagnigtymi wczesniej wnioskami
(str. 102).

Drzewo dla BUYER
Liczba weztéw dzielonych: 1, liczba weztéw koricowych: 5
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Na rysunku powyzej widzimy wyniki analizy uzyskane przy domys$lnych ustawieniach
procedury CHAID w systemie STATISTICA Data Miner. Otrzymane w wyniku podziatu
klasy maja odpowiednio duze liczno$ci i mozemy je zaakceptowac. Pamigtajmy, ze oprocz
uzyskanych metoda CHAID 5 klas, utworzymy jeszcze klas¢ odpowiadajaca kodowi braku
danych, tj. 0.

Tak samo postgpujemy dla zmiennej Year res — tym razem otrzymujemy cztery klasy
(piata bedzie stanowit brak danych o tej cesze).

—N
—T

Drzewo dla BUYER
Liczba weziéw dzielonych: 1, liczba weztéw koricowych: 4
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Rowniez kategoryzacje zmiennych Mtcurbal i Mthighbal sprobujemy przeprowadzi¢ za
pomoca algorytmu CHAID. W przypadku zmiennej Mthighbal uzyskujemy rozsadny
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podzial na 3 klasy, natomiast w przypadku drugiej z nich procedura nie znajduje zadnego
podzialu. Oznacza to, ze CHAID nie jest w stanie wykry¢ zalezno$ci migdzy zmienna
Mtcurbal a zmienna zalezna. Podobny wynik uzyskaliSmy, stosujac procedure Dobor
zmiennych i analiza przyczyn: na wykresie na str. 106 zmienna ta jest daleko z tylu pod
wzgledem waznosci.

—N Drzewo dla BUYER
—_T Liczba wezléw dzielonych: 1, liczba weztéw koricowych: 3
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N
‘
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N N

P e -

Biorac pod uwagg duza liczbg brakow danych w zmiennej Mtcurbal ijej zwiazek ze
zmienna Mthighbal (opisany powyzej na str. 109, ponadto wspolczynnik korelacji liniowej
tych zmiennych wynosi 0,97), mozemy bezpiecznie pominaé Mtcurbal w procesie
modelowania.

Zwiqzki miedzy zmiennymi niezaleZnymi

W rzeczywistych danych prawie zawsze potencjalne predyktory sa w mniejszym lub
wigkszym stopniu ze soba zwiazane. Zaleznosci migdzy predyktorami sa dla wielu metod
modelowania duzym utrudnieniem, dotyczy to zwlaszcza tradycyjnych metod
statystycznych, np. regresji ianalizy dyskryminacyjnej, ale kazdej procedurze moga
zaszkodzi¢ bardzo silnie powiazane predyktory (cho¢by dlatego, ze pewna informacj¢
wielokrotnie bierzemy pod uwage bez zadnego uzasadnienia). Z drugiej strony zwiazki
miedzy predyktorami moga nam pomoc radzi¢ sobie zbrakami danych iwybraé¢
odpowiednie zmienne do modelu. Ponadto pewne zmienne powinny by¢ ze sobg zwiazane,
np. wiek 1 czas wyksztalcenia w latach — jesli takiego zwiazku nie beda wykazywaty nasze
dane, to powinniSmy sprawdzi¢ dlaczego, albowiem nasuwa to podejrzenia co do
poprawnosci danych.

Zaczniemy od analizy korelacji liniowej pomigdzy predyktorami ilosciowymi (w analizie
pomijamy ,,puste zmienne” wykryte wczesniej w rozdziale ,,Statystyki opisowe i rozktady”
str. 100). Na wykresie ponizej duze wartoSci bezwzgledne wspoétczynnika korelacji
liniowej oznaczone sa ciemnym kolorem. Jak wida¢ wiele zmiennych jest silnie
powiazanych ze soba. Najwigkszy wspotczynnik korelacji liniowej (0,97) wystepuje
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migdzy zmiennymi Mtcurbal i Mthighbal (pisaliSmy juz o tym wcze$niej). Bardzo silnie
zwigzane ze soba sa roOwniez zmienne Age_inferr i Dob_year: wspotczynnik korelacji dla
nich wynosi -0,9. Tylko dla 3 predyktorow brak innej zmiennej, takiej ze modut
wspotczynnika korelacji jest wigkszy od 0,5. Przy modelowaniu bedziemy musieli
pamigta¢ o silnych zwiazkach miedzy predyktorami.

Korelacje zmiennych
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Zmienne Dob year (rok urodzenia) i Age inferr (szacowany wiek) przynosza t¢ sama
informacj¢: o wieku potencjalnego klienta. Powinny by¢ one bardzo silnie, ujemnie
skorelowane (im wigkszy rok urodzenia danej osoby, tym jest ona milodsza). Jak
wspomnieliémy wczesniej, jest tak faktycznie: wspotczynnik korelacji wynosi az -0,9.

Zauwazmy, ze analiza waznosci zmiennych (str. 106) data bardzo podobne wyniki dla cech
Dob_year 1 Age_inferr. Jednak zmienna Dob year moze by¢ klopotliwa przy budowie
modelu, azwlaszcza jego stosowaniu. Mianowicie jest ona pusta w ponad 30%
przypadkow. Biorac pod uwagg wszystkie te fakty, mozemy bezpiecznie pominaé
w modelowaniu zmienna Dob_year.

Modelowanie

Wykorzystujac zdobyta do tej pory wiedzg, zbudujemy teraz model przewidujacy
odpowiedz klientow na oferte.

Poniewaz w naszych danych wystepuja zmienne réznego typu o sko$nych rozktadach
z nietypowymi obserwacjami, zastosujemy metod¢ odporna na takie problemy, czyli

drzewa klasyfikacyjne C&RT, a konkretnie ich implementacj¢ w module STATISTICA
Drzewa interakcyjne.

Przed wykonaniem analizy dane losowo podzielimy na probg uczaca itestowa, tak ze
proba testowa bgdzie zawierala okoto 30% przypadkéw z oryginalnego pliku.
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Dobor kosztow blednych klasyfikacji

Poniewaz mamy niezrownowazone licznosci klas, ustalimy rézne koszty blednych
klasyfikacji. Jest to bardzo wazny parametr modelu, zasadniczo wptywajacy na tratho$¢
przewidywan; aby dobra¢ odpowiednie koszty btednych klasyfikacji, dopasujemy wstepne
modele dla kosztow btednych klasyfikacji od 1:1 do 1:3,5.

W ocenie modelu uwzglednimy trzy wielkosci:
1. Frakcje btednych przewidywan dla obu klas.

2. Procent przypadkéw, ktore w rzeczywistosci nalezaly do klasy ‘T°, amodel
zakwalifikowat je do klasy ‘N’ (udziatl bedzie wyliczany wzgledem liczby wszystkich
obserwacji w klasie ‘T”).

3. Procent przypadkow, ktore w model zakwalifikowat do klasy ‘T’, a w rzeczywistosci
nalezaty one do klasy ‘N’ (udzial bedzie wyliczany wzgledem liczby wszystkich
obserwacji zaklasyfikowanych jako ‘T’ przez model).

Najlepiej bytoby uzyskac¢ jak najmniejsze wartosci wszystkich trzech wskaznikow, niestety
zazwyczaj jest to nieosiagalne (mamy tu podobna sytuacj¢ jak z uzywanym samochodem,
ktory powinien by¢ tadny, dobry i tani, ale dostgpne sa tylko samochody majace dwie te
cechy). To, ktory ze wskaznikow jest kluczowy, zalezy od przeznaczenia modelu.

Jesli naszym celem jest poznanie klientow, to zazwyczaj najwazniejsze bedzie
wychwycenie przez model mozliwie jak najwigkszej czesci klientow pozytywnie
odpowiadajacych na ofert¢ (minimalizujemy wskaznik 2) przy zachowaniu rozsadnej
ogolnej frakcji btednych przewidywan (wskaznik 1). Podobnie bgdzie w sytuacji, gdy
planujemy kampani¢ ijesli zysk zjednej przeprowadzonej transakcji uzasadnia
zwigkszenie liczby osob, z ktorymi si¢ kontaktujemy. Zdarza si¢ roOwniez, ze celem jest
wychwycenie wszystkich osob lub zdarzen nalezacych do pewnej klasy — wtedy rowniez
najwazniejszy bedzie wskaznik 2.

W sytuacji, gdy ustalona jest liczba kontaktow w ramach kampanii (poniewaz np. tele-
centrum jest w stanie skontaktowac si¢ z okreslona liczba osob) i chcemy z duzej grupy
potencjalnych klientow wybra¢ podzbiér o najwigkszej gestosci osob zainteresowanych
oferta, to najwazniejszy bedzie wskaznik 3. Oczywiscie model musi by¢ na tyle liberalny,
aby wygenerowat odpowiednia liczbg 0s6b do kontaktu.

Na wykresie ponizej widzimy stopy btedow w probie testowej uzyskiwane dla drzewa
C&RT dla réznych kosztéw btednych klasyfikacji (inne parametry modelu to: minimalna
licznos¢ dzielonego wezta 300, minimalna liczno$é potomka 75). Zasadniczo wraz ze
wzrostem dysproporcji kosztow btednych klasyfikacji dla klas ‘T’ 1 ‘N’ (od 1:1 do 1:3,5)
dosy¢ szybko spada udzial obserwacji ‘T” zaklasyfikowanych przez model do klasy ‘N’
(procent wyliczany jest wzgledem wszystkich obserwacji nalezacych do klasy ‘T°).
Z drugiej strony wraz ze wzrostem dysproporcji kosztow biednych klasyfikacji ros$nie
udziat blednych przewidywan ‘T’ (w stosunku do wszystkich przewidywanych ‘T).

Jak juz wspomnieliSmy wczesniej, w zalezno$ci od uwarunkowan wazno$¢ wskaznikow
btedu jest rozna. Wybierzemy koszty btednych klasyfikacji 1:2,5 — oba btedy sa dla nich
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w miarg rozsadne i lepsze od calkowicie losowego wyboru (jesli catkowicie przypadkowo
klasyfikowalibysmy przypadki do klasy ‘T’ i ‘N’ przy zachowaniu proporcji obu klas ze
zbioru danych, to oba btedy wynosza okoto 80%).
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Tworzenie i ocena drzewa klasyfikacyjnego

Po dobraniu kosztow btednych klasyfikacji rownej 1:2,5 zbudujemy wilasciwy model.
Model budujemy dla minimalnej licznos$ci dzielonego wegzla réwnej 300 i minimalnej
licznosci potomka rownej 15. W wyniku dziatania procedury STATISTICA Drzewa
interakcyjne uzyskamy drzewo klasyfikacyjne ztozone z 81 wezlow, zczego 41 jest
weztami koncowymi. Mozna powiedzieé, ze model dzieli zbiorowo$¢ potencjalnych
klientow na 41 segmentow o roznej proporcji decyzji ‘“Tak’ 1 ‘Nie’.

Model ma nastepujace wskazniki dobroci dopasowania (obliczane wzgledem licznosci
catych prob):

Proba uczaca Proba testowa
Calkowita frakcja btedow 22,83% 24.47%
Frakcja btednie przewidywanych ‘T’ 12,61% 12,44%
Frakcja blednie przewidywanych ‘N’ 10,22% 12,03

Poréwnanie udzialow blednych przewidywan w probie testowej i uczacej nie daje bardzo
zdecydowanego sygnatu o przeuczeniu modelu, ale rysuje sig takie zagrozenie.

Zauwazmy, ze dzigki zastosowaniu réznych kosztow biednych klasyfikacji uzyskalismy
bliskie btedy dla obu klas — przy rownych kosztach frakcja btedow dla klasy ‘T’ jest zdecy-
dowanie wyzsza.

Modut STATISTICA Drzewa interakcyjne umozliwia automatyczne przycigcie drzewa, tzn.
usunigcie tych podziatow, ktore faktycznie nic waznego nie wnosza (lub sa nawet
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szkodliwe). Po uzyciu tej procedury otrzymamy drzewo zlozone tylko z 17 weziow.
Zobaczmy, jak ono dziata:

Préba uczaca | Proba testowa
Calkowita frakcja btedow 23,43% 23,31%
Frakcja blednie przewidywanych ‘T’ 11,61% 10,30%
Frakcja blednie przewidywanych ‘N’ 11,82% 13,01%

Jak wida¢, przycigte drzewo ma nieco gorsza catkowita frakcje btedéow w probie uczacej,
ale lepsza w probie testowej. Co wazne wskazniki btedow w obu probach sa blizsze, a wige
i ryzyko przeuczenia mniejsze. Za przycigtym drzewem przemawia tez jego prostota.
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Przycigte drzewo widzimy na rysunku powyzej. Zgodnie zuzyskanymi wczes$niej
wynikami pierwsze podzialy dyktowane sa przez zmienne Beacon i CatYearRes (pojawiaja
si¢ one tez w dalszych podziatach), w szczeg6lnosci wazna jest informacja o tym, ze dla
danej osoby nie znamy czasu zamieszkiwania w obecnej lokalizacji (klasa -/ zmiennej
CatYearRes). Pewnym zaskoczeniem jest pojawienie si¢ w drzewie podziatow
wyznaczonych przez zmienne Mof i Rbal, ktore nie mialy wysokiej waznosci w badaniu
jednowymiarowym (str. 106). Zauwazmy jednak, ze zmienne te pojawiaja si¢ tylko po
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jednej stronie drzewa dla okre§lonych kategorii zmiennych Beacon i CatYearRes; thumaczy
to, dlaczego nie wida¢ ich silnego wptywu w badaniach jednowymiarowych, gdy nie
bierzemy pod uwage wptywu innych predyktoréw (interakcji). Natomiast nie powinno nas
dziwi¢, iz wskaznik Das nie wystepuje w drzewie: przenosi on informacj¢ o zdolnosci
kredytowej potencjalnego klienta, podobnie jak Beacon, i jest z nim silnie skorelowany.

Sprawdzmy teraz, czy nasz model jest uzyteczny. Przyjrzymy si¢ udziatowi przypadkow
przewidzianych przez drzewo do klasy ‘T’, ktore w rzeczywisto$ci naleza do klasy ‘N’.
W naszym przypadku wynosi on ok. 59% dla proby testowej. Patrzac z drugiej strony,
uzyskaliSmy ok. 41% poprawnie przewidzianych przypadkow nalezacych do klasy ‘T’.

Jakie to ma znaczenie praktyczne? Ot6z jesli zastosujemy nasz model dla nowych danych,
to wsrod wskazanych przez niego osob do kontaktu okoto 40% przyjmie oferte. Przy
losowym wyborze klientow do kontaktu ze zbioru danych, na ktorym pracowaliSmy, udziat
pozytywnych odpowiedzi wyniesie okoto 20%. Podsumowujac, nasz model jest dwu-
krotnie lepszy od przypadkowego wyboru. Powinni§my jednak zwrdci¢ uwage na jedna
bardzo wazna sprawg: nasz zbior danych ma sztucznie zwigkszona proporcj¢ pozytywnych
odpowiedzi, w rzeczywistosci zaledwie kilka procent 0sob przyjeto oferte.

Zastand6wmy sig chwilg nad zyskowno$cia naszego projektu. Oczywiscie nasza symulacja
bedzie uproszczona, ale pomimo to unaoczni nam pewne fakty i zaleznosci. Przyjmijmy, ze
kampania ma dotyczy¢ 20 000 osob — jest to najwigksza mozliwa do zrealizowania liczba
kontaktow. Dysponujemy duzo wigksza baza danych, z ktérej wybieramy potencjalnych
klientow. Zatézmy, ze catkowity zysk z jednego pozyskanego klienta wyniesie 200 zt (jest
to raczej ostrozny szacunek w przypadku kart kredytowych). Jesli zbazy danych
wybieramy osoby do kontaktu losowo, to okoto 2% z nich zakupi kartg. Nasz model da
nam probe o co najmniej dwukrotnie wigkszej gestosci pozytywnych odpowiedzi na oferte.
Przy takich samych kosztach przeprowadzenia kampanii uzyskamy co najmniej 400 klien-
tow wigcej, a wige nasz przychdd z kampanii wzrosnie o 80 000 zt. Pojawig si¢ oczywiscie
dodatkowe koszty: zbudowania modelu i jego wdrozenia: dla takiego zadania jak przedsta-
wilismy, zazwyczaj wynosza one okoto 25 000 zt (dotyczy to pierwszej realizacji projektu,
przy nastepnych beda one znacznie nizsze). Nawet gdyby$Smy do kosztow zaliczyli ceng
oprogramowania (ktore bgdziemy mogli przeciez uzywaé wielokrotnie dla nastgpnych
projektow), wynoszaca dla minimalnej wersji pozwalajacej budowaé tego typu modele
okoto 11 000 zt, a dla petnej wersji STATISTICA Data Miner okoto 50 000 zi, to itak
koszty beda mniejsze niz osiagnigte korzysci.
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