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ANALIZA MIGRACJI KLIENTOW (CHURN ANALYSIS)

Mariusz Ltapczynski, Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie

Wprowadzenie do analizy migraciji klientow
(churn analysis)

Termin churn jest stosowany w branzy telekomunikacyjnej i oznacza odejscie klientow do
konkurencyjnych operatorow sieci komoérkowych. W praktyce moze oznacza¢ utratg
klientdéw na rzecz konkurencji. Istnieja dwa podejécia do szacowania wskaznika odejscia''.
Pierwsze opiera si¢ na metodzie RFM (recency, frequency, monetary), ktora w duzym
skrocie polega na zbadaniu, kiedy ostatnio dokonano zakupu (recency), z jaka czgstotli-
woscia dokonywano zakupow w badanym okresie (frequency) i jaka byta warto$¢ poszcze-
golnych zakupdéw (momnetary). Analizuje si¢ tu wskaznik recency, ktory jest tozsamy ze
wskaznikiem odejscia.

Drugie podejscie to metoda VAL (value, activity, loyalty), w ktorej szacuje si¢ indywi-
dualne zachowanie klienta w oparciu o wigksza liczbe przypadkow. O ile w pierwszej
metodzie o wysokosci wskaznika odejscia dla pojedynczego klienta decydowal wskaznik
recency dla tej konkretnej osoby, o tyle w drugiej metodzie wskaznik odejécia szacowany
jest z wigkszej liczby przypadkéw (np. danego segmentu).

Wyrdznia sig trzy rodzaje migracji klientow'*:
¢ dobrowolne migracje;
¢ wymuszone migracje;

¢ oczekiwane (przewidywalne) migracje.

Dobrowolne migracje klientéw oznaczaja Swiadome zerwanie wspotpracy klienta z przed-
sigbiorstwem.

""" M.A.PM. Lejeune, Measuring the impact of data mining on churn management, Internet Research:
Electronic Networking Applications and Policy, Volume 11, Number 5/2001.

2 M.J.A. Berry, G.S. Linoff, Data Mining Techniques for Marketing, Sales, and Customer Relationship
Management, Wiley Publishing, 2004, s. 118.
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Pomimo ze analiza migracji klientow jest utozsamiana ze sfera ustug (branza telekomuni-
kacyjna, bankowos$¢ detaliczna), to coraz czeSciej mowi si¢ o niej takze w kontekscie
innych obszaréw i branz':

¢ handlu detalicznego,

¢ branzy ubezpieczeniowej,
¢ produkcji komputerdw,

¢ branzy motoryzacyjne;.

Wymuszone migracje maja miejsce wowczas, gdy koniec wspotpracy nastepuje z inicjaty-
wy przedsigbiorstwa. Przyczyna sa najczg$ciej nieuregulowane ptatnosci przez klienta.
Z oczekiwana migracja mamy z kolei do czynienia wtedy, gdy klienci w naturalny sposob
przestaja by¢ klientami firmy. Dorastajace dzieci nie potrzebuja juz Srodkéw pielegna-
cyjnych dla niemowlat, konsumenci przechodza do kolejnych faz cyklu zycia rodziny
1 zmieniaja swoje zwyczaje zakupowe itp.

Inna klasyfikacja podej$¢ do analizy migracji klientow jest zwigzana ze sposobem definio-
wania zmiennej zaleznej. Mozliwe sa dwa warianty analizy. W pierwszym z nich zmienna
zalezna przyjmuje dwie wartosci: 1 = klient pozostanie klientem firmy oraz 0 = klient zre-
zygnuje z ustug firmy. Budowa modelu predykcyjnego z tak zoperacjonalizowana zmienna
zalezna wymaga przyjecia odpowiedniego horyzontu czasowego — zwykle 60-90-dnio-
wego. Okres ten nie moze by¢ zbyt krotki, gdyz potrzebny jest czas na podjgcie dziatan
zapobiegawczych, zachecajacych klienta do kontynuowania wspotpracy. Binarny charakter
zmiennej zaleznej sprawia, ze zasadniczym celem badacza jest oszacowanie prawdopodo-
bienstwa przynaleznosci do kazdej z klas. Najczesciej wykorzystuje si¢ w tym celu drzewa
klasyfikacyjne, sieci neuronowe badz regresje logistyczna. W modelach predykcyjnych
z binarng zmienna zalezna zwraca si¢ uwage przede wszystkim na wskazanie grupy
klientow, ktorzy maja zamiar zrezygnowac z ustug firmy.

Inaczej przedstawia si¢ sytuacja w drugim podejsciu, gdzie celem badacza jest predykcja
dlugosci czasu trwania wspoOtpracy. Tak zoperacjonalizowana zmienna zalezna (czas
wspotpracy) pozwala ,,wydoby¢” z modelu wigksza ilo$¢ informacji. Moze ona by¢ przy-
ktadowo wykorzystana do szacowania wartosci zyciowej klienta lub do budowy lojalnos-
ciowych modeli scoringowych (im dluzszy okres wspotpracy, tym wigksza liczba pun-
ktow). Narzedziem wykorzystywanym do budowy modeli predykcyjnych jest analiza
przezycia. Najwigkszym utrudnieniem w tym podejsSciu jest nieprzewidywalnos¢ zmian
w otoczeniu, ktore potencjalnie moga determinowa¢ zachowania nabywcow.

Migracje klientéw w branzy telekomunikacyjnej

Klientéw uznaje si¢ za nielojalnych (churnerow), kiedy zrywaja umoweg z dotychczaso-
wym dostawca ustug telekomunikacyjnych 1 zostaja klientami konkurencji. W branzy

3 W. Buckinx, D. Van den Poel, Customer Base Analysis: Partial Defection of Behaviorally-Loyal Clients in a
Non-Concractual FMCG Retail Setting, Working Paper, Ghent University, May 2003, s. 4.
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telekomunikacyjnej istnieje podziat klientéw odchodzacych na absolutnych — tych, ktorzy
zakonczyli wspolprace ikorzystaja zustug konkurencji, oraz liniowych (ustugowych),
czyli tych, ktorzy zrezygnowali tylko z niektérych linii (ustug), ale wceiaz pozostaja klien-
tami firmy.

Szacuje sig, ze w Stanach Zjednoczonych liczba churnerow w grupie klientow korzystaja-
cych zrozméw migdzymiastowych wynosi okoto 2 miliony rocznie. W Europie wsrdd
klientow operatoréw sieci komorkowych odsetek ten wynosi miesiecznie 8-12%. Koszt
utraty klienta to dla operatora sieci kwota rzedu 500 euro. Powszechnie wiadomo, ze koszt
pozyskania nowych klientdw znacznie przewyzsza koszt utrzymania dotychczasowych,
jednak w branzy telekomunikacyjnej jest to szczegdlnie widoczne. Nowi abonenci czgsto
odchodza do konkurencji, zanim firmie zwroci si¢ koszt ich pozyskania. Dlatego coraz
czgsdciej moOwi si¢ nie tylko o analizie migracji klientow (churn analysis), ale o zarzadzaniu
migracjami (churn management). Problem migracji klientow zaczyna rowniez dotyczy¢
firm polskich, ktore ze wzgledu na otwarcie rynkow musza rywalizowac z niejednokrotnie
bardzo silnymi konkurentami z zagranicy.

Wykorzystanie narzedzi data mining w zarzadzaniu migracjami klientéw ma dwa podsta-
wowe cele: predykcje tychze migracji oraz zrozumienie przyczyn nielojalnosci. Budowa
modelu predykcyjnego jest zwigzana z proba zatrzymania klienta. Przedsigbiorstwa stosuja
roznorodne bodzce, ktorych celem jest zachecenie konsumenta do przedluzenia umowy.
Poznanie przyczyn odejscia pozwala z kolei na optymalizacje oferty w taki sposob, aby
wyeliminowaé te, ktore w najwigkszym stopniu powoduja niezadowolenie klientow. Scisle
powiazana z analiza migracji jest analiza rentownosci, ktora pomaga zidentyfikowaé naj-
bardziej dochodowych klientow. Przedsigbiorstwo nie ponosi bowiem duzej straty jesli
churnerami zostaja klienci niskorentowni lub nierentowni.

Zestaw zmiennych niezaleznych w analizie migracji w branzy telekomunikacyjnej obej-
muje zazwyczaj:

¢ cechy demograficzne klientow (wiek, pte¢, miejsce zamieszkania, stan cywilny);

¢ statystyki rozmow (dlugo$¢ rozmoéw w réznych porach dnia, liczba rozméw migdzy-
miastowych oraz liczba rozmoéw lokalnych);

informacje o rachunku (kwoty wydawane na rozmowy migdzymiastowe 1 lokalne);

dodatkowe informacje o ustugach (np. dodatkowe postanowienia w umowie, zmodyfi-
kowane taryty);

¢ produkty i ushugi nabywane przez klientow (np. potaczenia z Internetem, zakup ustug
multimedialnych itp.);

¢ informacje o skargach klienta (dotyczacych wysoko$ci rachunkéw, szybkosci pota-
czen, nieprawidlowos$ci zwiazanych z dziataniem okre§lonych ustug/produktow).

Badania przeprowadza si¢ zwykle dla kazdego segmentu klientdow z osobna, przy czym
w trakcie analizy napotyka si¢ na szereg utrudnien. Przyktadowo klienci biznesowi §wia-
domie roznicuja dostawcoéw ustug, zawierajac umowy z kilkoma operatorami (dostawcami
ustug) jednoczesnie. Problem ten dotyczy takze klientow indywidualnych, ktorzy maja
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mozliwo$¢ wyboru innej firmy dla ré6znego rodzaju ustug telekomunikacyjnych (np. karta
Telegrosik do rozméw migdzymiastowych). Utrudnieniem w budowie modeli predykcyj-
nych sa takze okresowe zmiany warunkéw umowy dla abonentow oraz dosy¢ czgste w tej
branzy przymusowe migracje.

Wydatki europejskich firm zbranzy telekomunikacyjnej na analiz¢ migracji klientow
wzrosty z 0,5 mld dolarow w 1999 r. do 3,5 mld dolarow w 2004 r. Pomimo tak duzych
kosztéw zauwaza si¢ szereg korzysci, jakie mozna odnie$¢ dzigki zarzadzaniu migracjami:

¢ maleja naktady na pozyskiwanie nowych klientow,

¢ zwigksza si¢ rentowno$¢ dotychczasowych klientow,

¢ wzrasta sprzedaz ustlug dodatkowych dla klientéw dlugo pozostajacych w sieci,
14

zwigksza si¢ zaufanie inwestoréw do przedsigbiorstwa.

Migracje klientéw w bankowosci detalicznej

Bankowo$¢ detaliczna jest obszarem, w ktorym klienci korzystaja z ustug jednej firmy
przez bardzo dhugi okres czasu. Wymusza to na bankach stosowanie dtugoterminowych
strategii kontaktow z klientami, co czgsto przejawia si¢ tym, ze banki udostgpniaja
bezptatne konta mtodym osobom (uczniom, studentom) w nadziei na zyski, jakie czerpaé
z nich beda w przysztosci. Owa strategia jest Scisle zwiazana z pojeciem — wartos¢ zyciowa
klienta (LTV, life time value), ktore oznacza sume¢ zyskoOw netto, jakie osiaga firma pod-
czas wspoélpracy z jednym klientem przez caty okres trwania tej wspolpracy. Oszacowanie
warto$ci klienta tuz po tym, jak zmieni bank, jest sprawa stosunkowo tatwa. Znacznie
trudniej jest zdefiniowa¢ wskaznik LTV w trakcie trwania wspotpracy lub — co wazniejsze
— przewidzie¢, jaka bedzie warto$¢ klienta zanim wejdzie on w faze najwigkszej
aktywnosci zawodowe.

Analiza rentownosci klienta pozwala nie tylko na oszacowanie obecnych 1 przysztych do-
chodow, ale rowniez na podziat klientéw na segmenty wg kryterium ,,zyskownos$ci”. Owa
segmentacja moze by¢ pozniej wykorzystana w optymalizowaniu oferty, stosowania bodz-
cow lojalnosciowych czy zarzadzaniu migracjami.

Definicja klienta nielojalnego (churnera)'® w bankowosci detalicznej jest nieco inna niz
w branzy telekomunikacyjnej, gdzie abonent moze stosunkowo latwo i czesto podpisacé
umoweg znowym operatorem, nie rezygnujac natychmiast zustug dotychczasowego.
W bankowosci detalicznej, klienci zazwyczaj wiaza si¢ z kilkoma bankami w ciagu catego
zycia, przy czym wspoOlpraca zkazdym trwa po kilka lub kilkanascie lat. Nacisk na
predykcj¢ churnerow jest bardzo duzy, gdyz naktady na pozyskanie klienta zwracaja si¢
dopiero po dlugim okresie czasu. Dziaty marketingu oczekuja zatem od badaczy/anality-
kéw informacji o prawdopodobienstwie odej$cia klienta do konkurencji. Podobnie jak
w innych branzach, umozliwia to podjecie odpowiednich krokéw (réznego rodzaju bodz-

4 W branzy finansowej synonimem terminu churn analysis jest termin attrition analysis.
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cow, zachet) w celu powstrzymania migracji. Dziatania te dotycza oczywiscie tylko klien-
tow zaliczanych do tzw. zyskownych segmentow.

Zestaw zmiennych niezaleznych w analizie migracji w bankowos$ci detalicznej obejmuje
zwykle:

wysokos$¢ wptat na konto;
wysokos$¢ wyptat z konta;
informacje¢ o ustugach, z jakich korzysta klient;

informacje o wlascicielu konta;

* & & o o

wysoko$¢ dochodow.

Budowa modeli predykcyjnych wymaga od badacza przezwycig¢zenia kilku trudnosci. Jed-
na z nich jest np. identyfikacja klienta odchodzacego. Klient zostaje uznany za churnera
w momencie, gdy likwiduje konto w banku. Oznacza to, ze o wiele tatwiej rozpoznac¢ go
post factum. Predykcja klientdéw nielojalnych oparta na wskazniku LTV jest niestety
trudna, zwlaszcza w sytuacji, gdy warto$¢ dokonywanych przez nich transakcji jest niezbyt
wysoka.

Drugie utrudnienie jest zwiazane z doborem odpowiednich przypadkéw. Z analizy nalezy
bowiem wylaczy¢ m.in.: klientéw posiadajacych kredyt hipoteczny albo klientéw, ktdrzy
zaciagneli wysoki kredyt konsumpcyjny. Zdarza si¢ wowczas, ze banki wymuszaja na nich
zalozenie konta osobistego (klienci staja si¢ ,,przymusowo lojalni”).

Kolejna trudnos¢ ma charakter wytacznie analityczny 1 dotyczy tzw. problemu niezréwno-
wazonych klas. Binarna zmienna zalezna (lojalny/nielojalny) czgsto charakteryzuje sig
bardzo niezrownowazonym odsetkiem obserwacji przypadajacym na poszczegdlne kate-
gorie (np. 96% - 4%). Problem ten jest szczegdlnie dotkliwy, jesli celem badacza jest
charakterystyka 1 predykcja przypadkow nalezacych do mniej licznej klasy. Podejscia
umozliwiajace redukcje badz eliminowanie tego problemu zostang oméwione w dalszej
czesci artykutu.

Migracje klientéw w handlu detalicznym

Analiza migracji klientow w branzy telekomunikacyjnej badz bankowosci detalicznej poz-
wala wzglednie fatwo ustali¢ moment, w ktorym klient przestaje by¢ lojalny. Najczesciej
wiaze si¢ to z zerwaniem umowy lub niepodpisaniem nowe;.

W handlu detalicznym, a w szczegdlnosci w przypadku doébr szybkorotujacych (FMCG)
sytuacja jest bardziej skomplikowana. Mamy tu do czynienia z cz¢sciowymi churnerami,
czyli osobami, ktoére pozostajac klientami sklepu A, realizuja czgs¢ zakupdw
w konkurencyjnym sklepie B. Istnieje zagrozenie, ze ,,cz¢Sciowa’ nielojalno$¢ zamieni si¢
w dlugim okresie czasu w calkowita emigracje klienta.

Podobnie jak w innych branzach, analiza migracji powinna tu zosta¢ zaw¢zona wylacznie
do segmentoéw najbardziej zyskownych. Identyfikacja tych segmentéw opiera si¢ na dwoch
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kryteriach: czegstotliwosci zakupow i czasie, jaki uptynat miedzy zakupami (interpurchase
rate, w skrocie IPT). Warto$¢ pierwszego wskaznika przekraczajaca $rednia arytmetyczna
dla wszystkich przypadkéw informuje o lojalnosci klientéw. Roé6wne wartosci drugiego
wskaznika informuja z kolei o regularnosci zakupow w danym sklepie irdwniez prze-
sadzaja o zakwalifikowaniu klientow do grupy lojalnych. Warto podkresli¢, ze obie miary
nie informuja o warto$ci koszyka zakupdw, a jedynie o potencjalnej wartosci tej grupy
klientow.

O tym, czy klienta uznaje si¢ za czgsciowo nielojalnego, decyduja wartosci obu miar —
malejaca 1 nizsza od $redniej czestotliwos¢ zakupoéw oraz duza warto§¢ odchylenia standar-
dowego dla wskaznika IPT. Ta ostatnia §wiadczy o duzej zmienno$ci, a tym samym o bra-
ku regularnosci dokonywania zakupoéw w danym sklepie.

Budujac modele predykcyjne na potrzeby handlu detalicznego, mozna wykorzysta¢
nastepujace zmienne niezalezne:

¢ czas migdzy kolejnymi zakupami (liczba dni od ostatnich zakupdw, $rednia liczba dni
w badanym okresie, odchylenie standardowe dla tej Sredniej, iloraz odchylenia stan-
dardowego i $redniej);

¢ czestotliwos$¢ zakupow (liczba wizyt w badanym okresie, iloraz liczby wizyt i dlugosci
okresu wspoltpracy);

¢ warto$¢ koszyka (catkowita kwota wydana w badanym okresie, iloraz tej kwoty 1 diu-
gosci okresu wspodlpracy, liczba wizyt, w czasie ktorych kwota wydana na zakupy byta
wyzsza od $redniej);

¢ kategori¢ nabywanych produktéw (zmienne binarne informujace o fakcie dokonania
zakupu produktow z poszczegdlnych dzialow: owoce, ryby, migso, pieczywo, alkohol,
napoje, detergenty itp.);

marke nabywanych produktow (marka wtasna, marki krajowe);
okres wspotpracy (liczba dni od dnia pierwszych zakupow);

czas dokonywania zakupdw (pora dnia, pora dnia podczas ostatniej wizyty);

*® & o o

formy ptlatnosci (kwoty regulowane za pomoca gotowki, kart kredytowych, kart debe-
towych, czekéw, bonow Sodexo, bonow lojalnosciowych);

¢ informacj¢ o instrumentach promocyjnych (liczba wykorzystanych bonéw promo-
cyjnych z danego sklepu, liczba odwiedzin od dnia, kiedy po raz pierwszy skorzystano
z bonu promocyjnego, liczba zebranych punktow w programie lojalno$ciowym itp.);

¢ zmienne demograficzne (wielko$¢ gospodarstwa domowego, jezyk uzywany w domu,
kod pocztowy, posiadanie zwierzat, informacja o braku danych demograficznych).
Problem niezrownowazonych klas w budowie modeli churnowych

W trakcie budowy modelu predykcyjnego analitycy czgsto maja do czynienia z tzw.
problemem niezrownowazonych klas (imbalanced class problem), ktéry polega na tym, ze
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liczba obserwacji nalezacych do jednej z klas jest znacznie mniejsza od liczby obserwacji
z drugiej klasy. Klasyczne narzg¢dzia analityczne sa zazwyczaj nieskuteczne do tego
rodzaju danych, poniewaz ich celem jest budowa modelu minimalizujacego ogolny btad
klasyfikacji bez koncentrowania si¢ na ktéryms (najlepiej tym mniej licznym) z wariantow.
Ogoélnie rzecz uymujac, wyrdznia si¢ dwa podej$cia analityczne w przypadku zbiorow
obserwacji z nierdwnymi klasami. Jedno z nich polega na wykorzystaniu tzw. wrazliwych
algorytmow (sensitive learning), ktére przypisuja wysoki koszt btednej klasyfikacji klasie
mniej licznej. Drugie podej$cie polega na losowej zmianie struktury proby uczacej
(resampling).

Losowa zmiana struktury proby uczqcej
W przypadku zmiany struktury préby uczacej mozliwe sa nastgpujace strategie:
1. Zmniejszanie liczebnosci klasy bardziej licznej (down-sizing, down-sampling).

2. Zwigkszanie liczebnosci klasy mniej licznej poprzez zwielokrotnienie przypadkow
z tego podzbioru (over-sampling, up-sampling).
3. Podejscie taczace strategig pierwsza i druga.

@ Zhiientia grupujaca: ‘ WK SETALCEMNIE [zas zaw ] %
e (T | Frayblizony r |
] 15000

1 15000

ﬂ ¥ Fidwne prawdopod. Prayblizory n= 15000 El

[v Diokbadna liczha lub procent przypadk e

Rys. 1. Pole ustawien prawdopodobienstw a priori w algorytmie CART.

Pierwsza 1 druga strategi¢ nazywa si¢ jednostronnymi technikami prébkowania (one-sided
sampling techniques), za$ strategi¢ kombinowana — dwustronna technika probkowania
(two-sided sampling technique). Zmiang struktury proby uczacej mozna bardzo tatwo prze-
prowadzi¢ uzywajac modutu ,,Podzbior” w menu ,,Dane” (rys. 1).

Wykorzystanie wrazliwych algorytmow (sensitive learning) — algorytm CART

Przed przystapieniem do analizy za pomoca drzew klasyfikacyjnych CART" badacz powi-
nien ustali¢ prawdopodobienstwa a priori pojawienia si¢ klas. Jezeli prawdopodobienstwa
te sa szacowane z danych (proby uczacej) tzn., ze nacisk na predykcje poszczegolnych klas
bedzie proporcjonalny do wystgpowania tych klas w analizowanym zbiorze obserwacji.
Przyktadowo: jesli w bazie danych tylko 5% przypadkéw to potencjalni klienci, wowczas
analiza rozpoczyna si¢ od potraktowania catej bazy jako zbioru potencjalnych nie-klientow

' Breiman L. i in., Classification and Regression Trees. Chapman and Hall, New York 1984.
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(z 5-procentowym bledem). Zaleca sig, aby pierwszy model'® zbudowaé przy réwnych

prawdopodobienstwach a priori, gdyz wtedy kazda zklas (kazdy wariant zmiennej
zaleznej) jest traktowana jednakowo.

Jesli badaczowi zalezy na predykcji jednej z klas bardziej niz na predykcji pozostatych, to
prawdopodobienstwo a priori dla tej wiasnie klasy powinno by¢ znacznie wyzsze (rys. 2).
Sytuacja taka ma czgsto miejsce w badaniach empirycznych, gdzie tylko nieznaczny
odsetek baz danych to potencjalni klienci, wiarygodni kredytobiorcy, klienci nielojalni,
osoby, ktore pomyslnie przeszty kuracjg itp.

Frawdopodobienstwa a priorn

" Szacowane

* Rdwne

" Uzytkownika E

Rys. 2. Pole ustawien prawdopodobienstw a priori w algorytmie CART.

Podobny skutek mozna osiagna¢, zmieniajac koszty btednych klasyfikacji (misclassifica-
tion costs), ktore w wigkszosci programéw komputerowych sa ustawione domyslnie jako
rowne. Warto$ci w ponizszych tabelach (rys. 3) sa wzglednymi kosztami blednego sklasy-
fikowania przypadku z jednej grupy jako przypadku z drugiej grupy. Wartos¢ 5 (w tabeli
po prawej stronie) oznacza wzgledna ,.kare”, jaka ponosi analityk w przypadku, gdy przy-
padek z klasy B zostanie sklasyfikowany jako przypadek nalezacy do klasy A. Ogdlnie
rzecz ujmujac, zwigkszenie kosztow blednych klasyfikacji dla danej klasy (danego war-
iantu zmiennej zaleznej) zwigksza traftho$¢ predykeji tej klasy.

Koszty blednych klasyfikacji - Koszty blednych klasyfikacji —
ROWNE USTALONE
Klasa |Klasa | Klasa Klasa | Klasa | Klasa
0 1 0 1
o 1 1 o T =
1 1 1 1

Rys. 3. Przyklad ustawien kosztéw bl¢dnych klasyfikacji.

Wykorzystanie wraZliwych algorytmow (sensitive learning) — algorytm CART —
agregacja bootstrapowa modeli predykcyjnych (bagging)

Bagging'” to akronim od stoéw ,,bootstrap aggregating”, ktéry w jezyku polskim funkcjo-
nuje pod nazwa agregacji bootstrapowej'®. Jest to metoda generowania wielu wersji modeli
drzew klasyfikacyjnych lub regresyjnych, ktére zostaja ostatecznie zastapione jednym

YW data mining zaleca si¢ budowe kilku modeli z wykorzystaniem roéznych narzedzi, roznych algorytméw
i r6znych opcji, a nastgpnie poréwnanie otrzymanych wynikéw i wybor najlepszego z nich.

7L, Breiman, Bagging predictors, Technical Report No. 421, Department of Statistics, University of
California, Berkeley, September 1994,

B, Gatnar, Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji, PWN Warszawa 2001, s. 120.
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zagregowanym modelem predykcyjnym. Jesli zmienna zalezna jest iloSciowa, wowczas
zagregowane drzewo powstaje poprzez usrednienie modeli sktadowych, jesli natomiast
zmienna ta jest jako$ciowa, to agregacja oparta jest na czgsto§ci wystgpowania poszcze-
gblnych klas.

Pojedyncze drzewa sa budowane na podstawie danych z podpréb bootstrapowych, czyli

podzbiorow wylosowanych z proby uczacej w sposob niezalezny. Procedura jest nastg-
. 19

pujaca :

l.
2.

Zbidr obserwacji zostaje podzielony na probeg uczaca 1 probe testowa.

Model drzewa powstaje w oparciu o dane z proby uczacej z wykorzystaniem 10-
krotnej walidacji krzyzowej, za$§ biad szacowany jest w oparciu o dane zproby
testowej, blad ten oznacza si¢ symbolem e .

Z proby uczacej losuje si¢ k-podpréb bootstrapowych iz kazdej z nich buduje jeden
model z wykorzystaniem 10-krotnej walidacji krzyzowej, liczba podprob jest zwykle
réwna 50, co oznacza, ze liczba pojedynczych modeli rowniez wynosi 50.

50 pojedynczych drzew zostaje zagregowane w jeden model.

4a. W przypadku drzew klasyfikacyjnych wykorzystuje si¢ tzw. zasade ,,glosowania”
(voting) — rozpoznawany przypadek trafia do tej klasy, do ktorej zostat przydzielony
przez wigkszos¢ ztych 50 drzew, odsetek btednych klasyfikacji (liczba modeli,
w ktorych rozpoznawany obiekt byl przydzielany do innej klasy) to btad predykcji
oznaczany symbolem e.

4b. W przypadku drzew regresyjnych rozpoznawany przypadek otrzymuje usredniona
warto$¢ z 50 pojedynczych modeli.

Etapy 1-4 powtarza si¢ 100 razy, usredniajac bledy e, 1 e,, w wyniku czego otrzymu-
je si¢ ey 1 ey. Wykorzystana tu symbolika bierze si¢ z angielskich terminéw single

tree error (blad dla pojedynczego drzewa) oraz bagged tree error (btad dla modelu
zagregowanego).

Schemat losowania prob i budowy modeli sktadowych przedstawiono na rys. 4.

9 L. Breiman, op. cit., 1994, s. 6.
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Rys. 4. Schemat losowania préb i budowy modeli sktadowych w metodzie bagging.

Uwaza sig, ze metoda bagging poprawia trafno$¢ predykcji w niestabilnych narze¢dziach
analitycznych, za jakie uznano sieci neuronowe, metode wektorow nosnych oraz drzewa

klasyfikacyjne iregresyjne; nie nadaje si¢ natomiast do narzedzi stabilnych, przykladem
ktérych jest metoda k-najblizszego sasiedztwa.

Wykorzystanie wrazliwych algorytmow (sensitive learning)
— wzmacnianie algorytmow uczqcych (boosting)

Wzmacnianie (boosting) to proces stuzacy do poprawy trafnosci predykceji algorytmow
uczacych si¢. Popularnym narzedziem wzmacniajacym jest opracowany w 1995 przez
Y. Freunda i R.E. Schapire’a algorytm AdaBoost®. Jego celem, w duzym uproszczeniu,
jest stworzenie silnego klasyfikatora poprzez potaczenie wielu ,,stabych” klasyfikatoréw.
Pod pojeciem klasyfikator’' nalezy rozumieé regule klasyfikacyjna (zdanie typu ,jezeli ...,

%Y. Freund, R.E. Schapire, 4 Short Introduction to Boosting, ,Journal of Japanese Society for Artificial
Intelligence”, September 1999, s. 771-780.

I Autorzy algorytmu uzywaja zamiennie nastepujacych terminéw: klasyfikator (classifier), hipoteza (hypo-
thesis) 1 uczen/wynik nauczania (learner).
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to ...”) wygenerowana przez dowolne narzedzie analityczne stuzace do klasyfikacji obiek-
tow, np. drzewo klasyfikacyjne, metode wektoréw nosnych, sieci neuronowe. Terminy
,mocny” 1 ,,staby” beda odnosi¢ si¢ odpowiednio do matego btedu klasyfikacji i do duzego
btedu klasyfikacji tychze regut. Pakiet STATISTICA zawiera modut do budowy drzew
wzmacnianych (rys. 5).

Podstawowel Klasyfikacia ‘wiece| ] R
\]
Opcje wzmachianych drzew

Wapabczynnil |_ Liczba d : (200
UCZENia: ,10005 s @

Proporea lozowe) proby testome); |30 @

Proporcia dia podpréb: | 50 @

Wiartosd poczathkowa generatora liczb log: |1 @
Parametry zatrzymania

tinimalna l_ Finimalne r ,—
licznogc: n EI potorka: 1 EI
takz liczha td ak zymalna ,—
pozZioman: 10 @ liczba wezkdw: 3 E

@E Sprawdzian krzy2ouy |W}¢QCZUHP

Rys. 5. Okno opcji drzew wzmacnianych w pakiecie STATISTICA.

Akronim AdaBoost mozna rozwina¢ jako adaptacyjne wzmacnianie - od angielskiego ter-
minu adaptive boosting. Etapy procedury sa tu nastepujace:

1. Budowa modelu w oparciu o dane z wyjSciowego zbioru obserwacji (proby uczacej
nr 1), ktorego rezultatem jest tzw. ,,staby” klasyfikator, czyli reguta charakteryzujaca
si¢ duzym big¢dem klasyfikacji.

2. Przypisanie wigkszych wspotczynnikéw wagowych dla przypadkow biednie sklasyfi-
kowanych; powstaje w ten sposéb nowy zbioér uczacy, na podstawie ktorego budowany
jest kolejny klasyfikator.

3. Etap drugi jest powtarzany za kazdym razem, gdy otrzymany model charakteryzuje si¢
duzym odsetkiem btednych klasyfikacji — stad tez pochodzi nazwa ,,adaptacyjne
wzmacnianie”, algorytm adaptuje si¢ niejako do nowych warunkéw — do nowego zbio-
ru uczacego z wigkszymi wagami przypadkow z klasy mniej liczne;.

Podejscie mieszane przy uiyciu narzedzia Random Forests

Interesujaca propozycje rozwiazania problemu niezréwnowazonych klas znalez¢ mozna
w pracy Ch. Chena, A. Liawa i L. Breimana z 2004 r.”* Wykorzystano tam metode losowe-
go lasu®, laczaca przypisanie wiekszej wagi przypadkom mniej licznym (sensitive lear-
ning) z redukcja liczebnosci klasy bardziej licznej (down-sizing).

Autorzy pracy zaproponowali tzw. zrownowazony losowy las (balanced random forests),
ktory tym rozni si¢ od pierwowzoru, ze uzywa si¢ w nim warstwowane podproby bootstra-
powe. Procedura postgpowania jest nastgpujaca:

22 Ch. Chen, A. Liaw, L. Breiman, Using Random Forest to Learn Imbalanced Data, Technical Report Nr 666,
Department of Statistics, University of California, Berkeley, 2004.

 Breiman L., Random forests, Statistics Department University of California, Berkeley, 2001.
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1. Dla kazdego pojedynczego drzewa losuje si¢ podprobg bootstrapowa w ten sposob, ze
polowa przypadkow jest losowana w sposéb niezalezny z klasy mniej licznej, a druga
polowa — rdwniez w sposob niezalezny — z klasy bardziej liczne;.

2. Na podstawie tak dobranych przypadkéw buduje si¢ model drzewa przy pomocy algo-
rytmu CART bez opcji przycinania; podobnie jak to bylo w klasycznym losowym
lesie, na kazdym etapie podziatu wykorzystuje si¢ losowo dobrany zestaw predyktoréw
poddawanych ocenie.

3. Pierwszy idrugi etap powtarza si¢ zadana liczbg razy, po czym agreguje si¢ pojedyn-
cze drzewa celu uzyskania finalnego modelu predykcyjnego.

Druga modyfikacja losowego lasu to tzw. wazony losowy las (weighted random forests),
w ktorym wykorzystuje si¢ wspdlczynniki wagowe dla poszczegdlnych wariantow zmien-
nej zaleznej. Wspolczynniki te, nazywane réwniez kosztami bigdnych klasyfikacji, maja
wyzsze wartosci dla klasy mniej licznej, a nizsze dla klasy bardziej licznej. Wykorzystuje
si¢ je w dwdch miejscach modelu drzewa klasyfikacyjnego. Najpierw podczas budowy mo-
delu na kazdym etapie podziatu laczy si¢ je zindeksem Giniego, natomiast pdzZniej
przemnaza si¢ przez nie liczbg przypadkow z danej klasy, jaka trafi do weztéw koncowych
drzewa klasyfikacyjnego. Koszty btednych klasyfikacji sa istotnym parametrem majacym
wplyw na ostateczna posta¢ modelu predykcyjnego. W programie STATISTICA mozna
znalez¢ modul umozliwiajacy budowe losowego lasu (rys. 6).

Podstawnwe] Klasyfikacia ‘wisce| ]Zatrz_l,lmanie uczenia]
Opcje Losowega lazu
Liczba Froporcia losowe| I—ED
predyktordw; 3 E proby testowe) 1 EI
Liczha drzew; |100 El cotie - [EX El

podprdh:
Wiartosd poczatkowa generatora liczb logowypch; |1 @

FParametry zatrzymania

inimalna l— tinimalna ,—
lizznose: L E licznost potonnk.a: 5 E
Maks. liczba 1 @ Maksymalna  [1p E

POZIOMAW: liczba weztdw:

@E Spravedzian krzyzow | wikgczony

Rys. 6. Okno opcji losowego lasu w pakiecie STATISTICA.

Problem niezréwnowazonych klas jest od dawna utrapieniem analitykow zajmujacych si¢
budowa modeli predykcyjnych. W chwili obecnej wydaje sig, ze wysitek powinien zosta¢
skoncentrowany na opracowywaniu wrazliwych algorytméw, wsrod ktorych mozna wy-
mieni¢ chociazby metode wektorow nosnych. Wzrost mocy obliczeniowe] komputerdw
pozwala latwiej losowa¢ podproby bootstrapowe, ktore de facto sa podstawa wielu
istniejacych dotychczas narzedzi analitycznych.
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