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MODELE SKORINGOWE W BIZNESIE | NAUCE

Grzegorz Migut, StatSoft Polska Sp. z 0.0.

Jednym z szerzej wykorzystywanych typow modeliystgtznych s modele klasyfika-
cyjne, gdzie modelowana zmienna zale przyjmuje dwa stany. Modele tego typu ékre
lamy mianem modeli skoringowych, poniew&zultatem ich dziatania jest ocesadring
wyrazajagca prawdopodobiestwo lub szans zagcia modelowanego zdarzenia. Zakres
zastosowa modeli skoringowych jest bardzo rozlegly, pawezzy od szeroko peijego
biznesu, poprzez zagadnienia technologiczne, ppworékie zagadnienia naukowe.

Modele skoringowessjuz obecnie standardowym nadziem wsparcia procesu oceny wia-
rygodnaci kredytowej klientow indywidualnych oraz matyckrédnich przedsbiorstw.
Coraz popularniejsze stapie takze w obszarze ryzyka operacyjnego, wspigrgjroces
wykrywania naduy¢.

Kolejnym zastosowaniem biznesowym modeli skoringchwvyest obszar analitycznego
CRM. Modele skoringowe pozwalapa lepsz identyfikacg grup klientow z najwiszym
potencjatem zakupowym, wskazywanie grup docelowdakampanii sprzedawych oraz
identyfikacg klientéw najmocniej zagemnych odejciem.

W przypadku zastosowidechnologicznych modele skoringowe wspigiajoces identyfi-
kacji wadliwych produktow oraz identyfikpyyzyko wysgpienia awarii maszyn.

Bardzo wanym obszarem wykorzystania neaizi skoringowych jest medycyna. Modele
skoringowe stosowane w tym obszarze uimaaja miedzy innymi klasyfikag} pacjentow
do grupy chorych lub zdrowych na podstawie wynikidada diagnostycznych dulz tez
okreslenie optymalnego sposobu terapii.

Charakterystyka metod skoringowych

Osoby pragace modelowéa zaleznosci za pomog metod skoringowych stgjprzed wybo-
rem szeregu metod analitycznych uthwiajacych budow tego typu modeli.

Metody skoringowe maemy podzielt na dwie grupy. Pierwsza grupa to metody klasyczne
— statystyczne, do ktérych memy zaliczy: regres¢ logistyczny, regresi probit, analiz
dyskryminacyjma czy tez model proporcjonalnego hazardu Coxa. Druga gropaetody
typu data mining, spodd ktérych najpopularniejsze to sieci neuronowezeda
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wzmacniane lfoosted treds losowy las fandom foresfsczy metoda wektoréw doych
(support vector machings

Wyczerpujce porownanie obydwdch grup metod wymagatoby staspvozprawy nauko-
wej. W niniejszym artykule skoncentrujemy sia charakterystycznych cechach dwoch
metod: regresji logistycznej oraz drzewach wzmaoygh oraz ich konsekwencjach dla
mozliwosci wykorzystania ich w biznesie i nauce.

Regresja logistyczna jest nietpliwie najbardziej populagnmetody budowy modeli sko-
ringowych. Podobnie jak pozostale metody zaliczdmerupy metod statystycznych poz-
wala na przedstawienie modelowanych zadéci w postaci wzoru matematycznego.
Dodatkowo na podstawie oceny parametru regresjotggst uzyskéailoraz szan¥.

Bardzo wang zalety regresji logistycznej jest mbwos¢ przeksztatcenia uzyskanego wzo-
ru do formatu karty skoringowej, umaviajac zrozumienie i interpretacjzbudowanego
modelu nawet osobom niezajmaym sk analiz danych.

Drzewa wzmacniane to metoda data mining polggana budowie sekwencji modeli, przy
czym kady kolejny model przyktada wkszy ,wage” do tych obserwacji, ktore zostaty
btednie zaklasyfikowane przez modele poprzednie. Véjkgth modelach bénie zakla-
syfikowane obserwacje otrzymauyicksze wagi, przez co kdy kolejny model uczy si
lepiej rozr@nia¢ obserwacje wczaiej zle zaklasyfikowane. Finalny modelgsto skiada
sie wiec z kilkuset sktadowych modeli, ktore gtostidap koncowy wynik.

Jw sama podstawowa charakterystyka obydwdch metodigdazna wychwycenie zasad-
niczych r@nic w tych podejciach. Z jednej strony metody statystyczne pozwalayska
modele o czytelnej i prostej w interpretacji postag ktorych maemy w fatwy sposob
ocent kierunek i si¢ wptywu poszczegdlnych cech na model, z drugigistmodele data
mining & modelami relatywnie dw bardziej skomplikowanymi, przez co praktyczna
interpretacja ich parametrow jest nietrtiwa. Czsto mowi s¢, ze dziataj one na zasadzie
czarnej skrzynki.

Budujgc modele data mining, tracimy @ mazliwosé interpretaciji, jednak wraz z kompli-
kacp postaci modelu gmie take jego sita predykcyjna. O ile modele statystycazme
w stanie modelow@jedynie gtdwne efekty, bez uwzghienia interakcji (uwzgdnienie
interakcji w modelach liniowych jest mliwie za pomog dodatkowych zmiennych, ktére
reprezentyj zidentyfikowane interakcje), modele data mininggdaazliwos¢ modelowa-
nia nieliniowych i cezsto ulotnych wzorcéw, co zwykle pozwala zbudévepsze modele,
o wyzszym wskaniku dopasowania oraz zwykle szerszym obszarze tpomkw ktorym
s3 one w stanie dobrze dyskryminofvanalizowane grupy.

Bardzo wanym etapem budowy statystycznych modeli skoringdwjgst przygotowanie
danych. Naley zidentyfikow& zmienne, ktoressze soh nadmiernie skorelowane, i usu-
nac je ze zbioru danych. Kolejnym krokiem jest elingjgazmiennych, ktore nie wptywaj
w istotnym stopniu na modelowane zjawisko — tegputzmienne moglyby dziala

14 Jereli b to ocena parametru regresji logistycznejldmz szans = exp{b}.
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destabilizugco na model, nie wnose do niegozadnych istotnych informacji. Metodyka
budowy kart skoringowych wymaga, byzkia analizowana zmienna podlegata dyskrety-
zacji, czyli podziatowi wart€ci analizowanych zmiennych na przedzialy jednorodae
wzgledu na nafzenie wysgpowania w nich analizowanego zjawiska. Tego typaraga
umazliwia lepsze zrozumienie charakteru zmku cechy z analizowanym zjawiskiem,
pozwala take na wychwycenie bow i pomylek w danych. Dyskretyzacja w naturalny
sposob rozwgzuje problem wart@i odstagcych oraz brakow danych, ktére meony
traktowa jako odebne klasy, pozwala¢ analitykowi uwzgddni¢ fakt, iz brak danych
moze by istotrg informacp. Pozwala take na modelowanie niemonotonicznych zmian
wptywu poszczegolnych cech na zjawisko co jeghdalet tego podecia.

Kolejnym istotnym elementem przygotowania danycét @zygotowanie proby ugee;.
Przyjeta praktylkg budowy modeli statystycznych jest rownaenie zbioru ucgego, tak
aby proporcja modelowanych przypadkéw nadgych do klasy pozytywnej i negatywnej
byta zblizona.

Drzewa wzmacniane nie wymagad analitykéw a tak duego zaangewania w proces
czyszczenia danych. W sposéb naturalny obsiudaine zaréwno jakciowe, jak i ilgcio-

we oraz g w duzym stopniu niewraiwe na wys¢powanie wartéci odstagcych i rzadkich
klas. § rowniez odporne na wyspowanie danych bez znaczenia oraz cech nadmiegnie z
soly skorelowanych. Tak wc budugc model za pomactej metody, meemy zaniedba
szereg czasochtonnych i pracochtonnych etapéw andknych, z drugiej jednak strony
podejmujemy ryzykoze szumy i nieprawidtow&ei zawarte w danych (niezidentyfikowane
na etapie ich czyszczenia) spowaglag model dawatdmizie obcyzone wyniki. Metoda ta
jest rownie dosy odporna na wyspowanie w zbiorze danych niezréwnowaych pro-
porcji przypadkéw dobrych i ztych (czego nie ina jednak powiedzéo innych meto-
dach data mining, takich jak na przyktad sieci naoiwe). Oczyw4cie nic nie zagpi
naszej pomystowdzi i inwencji w procesie opracowania zmiennych pmbinych, jednak
efekty kxdace interakcjami pomidzy poszczegdllnymi cechami metoda ta identyfikuje
W SposOb automatyczny.

Przyktad skoringu medycznego

Opisane na wespie zastosowanie modeli skoringowych w medycyni&tate zaprezento-
wane na przyktadzie zbioru danydDBC.sta (Wisconsin Diagnostic Breast CaicCer
zawierajcego informacje na temat wycinka obrazu tkanki pobj z piersi kobiet za
pomog@ biopsji cienkoigtowej. Plik danych zawiera inforaj@a o 569 badaniach, przedsta-
wione za pomag 31 zmiennych. Zmienn@yp nowotworwzawiera informagj o diagnozie

I bedzie petnita w analizie relzmiennej zalenej. Zmienna ta przyjmuje dwie wast.
wartas¢ M (malignan) informuje o wysipieniu zmian zi§liwych, natomiast Bl{enigin
informuje o wysipieniu zmian tagodnych. Kolejne 30 zmiennych tminfacje uzyskane

15 Pochodzce ze strony UCI Machine Learning Repository hiipchive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Can-
cer+Wisconsin+%28Diagnostic%29
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na podstawie analizowanycider komérkowych widocznych w wycinkachg ® charak-

terystyki dotyczce obwodugrednicy, gtadkeéci i tym podobnych parametréwdra (zmie-

rzono 10 charakterystykager komorkowych). Parametry te przedstawiono za qmam
trzech miar:sredniej wartéci, odchylenia standardowego or&edniej z trzech ,nhajgor-
szych” wartdci, co daje dcznie 30 cech diagnostycznych. Na podstawie tych pezygo-

tujemy model, ktérego zadanieradzie wsparcie procesu diagnozy pacjentow.

W pierwszym kroku musimy poglj decyzg o wyborze metody analitycznej. Ze wedl

na tatwd¢ interpretacji oraz mdiwos¢ oceny sity wplywu poszczegollnych cech na
uzyskany wynik zdecydujemyesna model oparty na regres;ji logistycznej, dodatkale
jego przygotowania wykorzystamy metodolpdiudowy kart skoringowych, aby jeszcze
bardziej upréci¢ posta& modelu i utatwé jego interpretaej

Konsekweng wyboru regresji logistycznej jako metody modelovaajest konieczng
przeprowadzenia pewnych czysobzwigzanych ze wspng analiz danych. Pierwszym
z nich kzdzie eliminacja tych cech diagnostycznych, ktérenigistotne z punktu widzenia
wptywu na analizowanzmienry zalezng. Aby dokona tego wyboru skorzystamy z mo-
dutu Wybor predyktorowzawartego WSTATISTICA Zestaw Skoringowydedykowanym
programie wspiergcym budow, ocer i monitorowanie modeli skoringowych. Z menu
Zestaw skoringowwybieramy opgj Wybor predyktorowAby ocent site wptywu posz-
czegolnych cech, w oknie o tej samej nazwie przézinoy na kart Ranking predyktorow,
a nasgpnie wybieramy zmienne do analizy. Zmignazalezng bedzie zmiennaTyp
nowotwory a pozostate zmiennedy zmiennymi niezatenymi (wybieramy je na dwéch
listach w zalenosci od skali pomiaru). Ranking predyktorow wykonamgstanie na
podstawie miar IV loformation Valug [1] oraz V Cramera. Po zatwierdzeniu analizy
otrzymujemy gotowy ranking predyktoréw.

Widzimy, ze przy zastosowaniu kryterium IV zmiennktora najmocniej wpltywa na
mozliwos¢ dyskryminacji typu nowotworu, jest zmiennajwieksza widstasé. Wigkszas¢
zmiennych znajddrych s¢ w zbiorze danych rowniebardzo mocno wplywa na zmienn
zalezng. Przyjmijmy kryterium odrzucenia zmiennych z daisanalizy (tym samym
uznania ich za nieistotne), gdy wgki IV jest mniejszy od 0,08. Kryterium to oktemy

w obszarzeNie uwzgkdniaj, a nastpnie klikamyUswi, co spowoduje odznaczenie opcji
Uwzgkdniaj na licie predyktoréw dla tych cech, ktore nie spen@pdanego warunku.

Wprowadzenie tego kryterium spowodowato ugaia z listy predyktorow zmiennyc8E
StrukturyorazSE Symetriaczyli jedynie w niewielkim stopniu pozwolito naograniczy
liczbe zmiennych wykorzystywanych w analizie. Aby ogramic zbior danych tylko do
istotnych predyktoréw, klikamy przycisRodzbior, otrzymupc nowy arkusz danych do
analizy.

Kolejnym problemem, jaki naky zbada&, jest kwestia wyspowania nadmiernej korelacji
analizowanych cech. Budig model, musimy parngiac, ze zadna ze zmiennych niezale
nych nie mae by liniowa funkcja pozostatych zmiennych. Powidmy réwniez unika
uwzgkdnienia w modelu zmiennych mocno ze gskorelowanych. Prowadzi to do zawy-
zenia bédow standardowych, a wd fatlszywej istotnéci analizowanych zmiennych [2].
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il
MNr | Nazwa | v v | V Cramera Uwzgledniai B [
i najwicksza wklestosd 357 0,74 v IV -
2 srednia wideshose 341 0,79 ird
3 sredni obwéd 2,88 081 W~ ponizei [000 =]
4 grednia liczba whlgslodci 275 0.4 ¥ @ Usui |
5 érednia powierzchnia 269 0.20 v
& gredni promieri 255 0,80 v ~Rapot ————
7 SE powierzchnia 235 0,77 v B Raport |
8 najwigksze purkty wklgslosci | 2,34 0.85 I
] naigorsza zwartosd 23 0,64 I —Podzbidr -
10 SE promieri 2,21 0,63 il -+ Podzbiér
1 drednia Zwartosé 221 0,63 ~
12 najwigkszy obwad 2,18 0,88 I | — Skrypt
13 najwigksza powierzchnia 1.85 0.86 v
14 najwigkszy promier 1.84 0.86 ™ ﬂl
15 SE liczba wilestosci 1.35 0,51 v W
16 srednia struktura 1.23 050 il
17 rajgorsza struktura 118 0,48 W -
18 SE obwéd 1.01 0.66 i ﬂl
19 najgorsza symetria 1.01 0,46 I = W Zamkni] |

Aby zidentyfikow& cechy nadmiernie ze spbskorelowane, meéemy oprzé sic na
analizie macierzy korelacji lub skorzysta dedykowanego modulestawu skoringowego
stuzacego do wyboru reprezentantdw. My skorzystamy zltagiej maliwosci. Z menu
Zestaw Skoringowyvybieramy opcgj Wybor predyktorow Nastpnie na karcieWybor
reprezentantdévklikamy Zmienneaby wybra zmienne do analizy | wybieramy wszystkie
predyktory.

Po zatwierdzeniu ustawieanalizy wykonana zostanie analiza czynnikowa aajpt
czynnikow {arimax znormalizowana Analiza spowoduje wyodbnienie niezalenych
czynnikbw (wymiaréw) zmienrigi oraz przypisze do tych czynnikéw te zmienneyéto
beda najmocniej z nimi korelowatly. Dgki temu analizowane zmienne pogrupowane
zostanm w wigzki podobnych (w sensie korelacji) zmiennych, ktvostan przypisane do
odpowiedniego czynnika. Korelgcpomidzy wyodebnionym czynnikiem a pierwoin
zmienny nazywamy fadunkiem, wagé tadunku pozostawiamy na poziomie 0, &liJéana
zmienna koreluje z wyodbnionym czynnikiem mocniej niokreslona warté¢, traktowana
bedzie jako reprezentanta danego czynnika.

W ponizszym oknie widzimy list wyodrebnionych czynnikbw oraz zmienne, jakie weszty
do grupy reprezentantow danego czynniadinekpowyzej 0,7).
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x4
Reprezentanty |W‘|¢ce; |

Caynnik | Zmienna (it e =] (|

i najwieksza powierzchnia 0,955 2 Czynnik: I'I E:I

1 najwiekszy obwad 0.958 2

1 S powierzchnia 0.840 g

1 érednia liczba wideslosci 0,806 72 v \alszystkie

1 SE promiod 0.785 W ~Rapot——————————
5 7 [ |

] SE obwdd 0,774 W BE Raport

1 najwieksze punkty wklestosci 0.710 v

2 najwieksza gladkodd 0.866 v e

2 <rednia gladkosé 0,831 v |

srednia gia SC -;JJJ PD&b":'“—
2 najgorsza symetria 0.723 v
3 SE zwartost 0.89 7 7 Wylacznie
reprezentanty

3 SE whlgslosc 0.8% W

3 SE wymian podobisfistwa 0375 7] -~ Lista zmiennych

3 SE liczba whleslosci 0,754 I”d L] Shrypt

4 najgorsza struktura 0,945 v

4 érednia strukdura 0.908 ~ [Numery zmennych ]

Zamknij | =) Powrdt |

Nastpnie na podstawie korelacji pagdizy poszczegdllnymi zmiennymi wchadymi
w sklad reprezentantéw memy usugé niektére zmienne bez ryzyka utraty informaciji
0 badanym zjawisku. Przyktadowo zobaczmy fragmeicierzy korelacji zmiennych

wchodzcych w skiad czynnika pierwszego.

TR
Korelacje (Arkusz185) =
Oznaczone wsp. korelacji s3 istotne z p < 05000 =
M=569 (Braki danych usuwano przypadkami)
srednia sredni sredni  [napwiekszy| najwieksza | napwiekszy
powierzchnia | promieri | obwdd | promien |powierzchnia| obwod
Zmienna
srednia powierzchnia | 1.00 0,93 0,99 0.96 0.96 0.596
gredni promien 0.99] 1,00/ 1.00 097 0,94 087
&redni obwad 0.99| 1,00] 1.00 097 0.94 0.97
najwiekszy promien 0,96 0.57] 0,97 1,00 0.98 0,99
najwieksza powierzchnia 0.96 0,94 0.94 0.98 1.00 0.98
najwiekszy obwdd 0,96 0,97 0.97 B39 0.98 1.00] -
14 | i

Widzimy bardzo wysok korelacg pomiedzy zmiennymi, pozwalaga na ich bezpieczn
eliminacg i pozostawienie jedynie jednej z nich. Aby ugtizmienne, odznaczamy pole
Uwzgkdnij w wierszach odpowiadggych tym zmiennym, a ngginie klikamyPodzbidy

8€ www.statsoft.pl/czytelnia.html

Copyright © StatSoft Polska 2010



Pl

StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 4lir§h@statsoft.glwww. StatSoft.pl

by wygenerowa zbiér danych bez ususych zmiennycH® Procedura ta jest bardzo przy-
datna zwtaszcza w sytuacji, gdy nasz zbior danymhiera bardzo diy liczbe wska:-
nikbw, ktore g ze solp mocno skorelowane, a ich liczba uniethwia efektywrg analiz
globalnej macierzy korelacji.

Usunkcie nieistotnych oraz nadmiernie skorelowanych nmyeh zawzito liczbe poten-
cjalnych predyktorow do 12. Na ich podstawie w kojeh etapach analizyedziemy
budowali kaicowy model. Przed rozpogaem jego budowy wykonamy ostatni krok
wstepnej analizy danych, czyli dyskretyzagmiennych. Naszym celengdizie wyr&nie-
nie w kadej ze zmiennych grup jednorodnych ze wdgl na ryzyko wysjpienia nowo-
tworu i na tej podstawie przygotowanie zmiennyckhmainych, ktore ¢xa wykorzystane
do finalnej analizy. Analiza ta pozwoli nam lepmjozumie€ charakter analizowanych
zmiennych, wygtadzi szumy, jakie wysipuja w danych, a taie wyeliminow& nega-
tywny wptyw obserwacji odstagych. Co wane, podejcie to w sposob naturalny pozwala
obstwy¢ braki danych.

Aby przygotowa profile ryzyka predyktoréw, skorzystamy z moduByskretyzacja
zmiennyclzawartego westawie Skoringowym.

—Zmienne

Zmienns | [ Predyktor jskosciowy

Nazwa zmisnne] docelowej:  Wartos¢ negatywna:
[SE widestosé_kat 1 i~ Wartodel nietypowe ———

Nietypowe

1~ Ponowna analiza

AL I" Ponowna analiza Status: Nie wybrano

— Dyskretyzac)a

Predyktar ilosciowy | Predyktor jakosciowy I

I~ Sposcb dyskretyzacy —Opcie CHAID
(" Reczne ustalanie przadzialow }
¥ Podziel na percentyle Iﬁ
" CHAID

Statsaft

e oK I Anuluj
® 2010 StatSoft Polska Sp. z 0.0, e I

W oknie Dyskretyzacja zmiennychskazujemy zmiergn Typ Nowotworujako zmieng
stanu, natomiast dyskretyzagjozpoczniemy od zmienn&E_wkéstosé. Przed analig

6 Klikajac przycisk Skrypt, mazemy wygenerowd makro selekcji zmiennych, ktérego uruchomienie
spowoduje analogiczne dziatani8 TATISTICAawiera zaimplementowangziyk makr oparty na Visual Basic
— zgodny zgzykiem makr pakietu Office.
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okreslamy jeszcze klas M zmienne] Typ nowotworujako klag negatywi (wysgpit
nowotwor ztgliwy), a nasg¢pnie dzielimy wartéci zmiennejSE_wk¢stasé na percentyle.

Przekoduj iloSciowe . |
[ Statystyki Opisowe —
i . . H Zamknij
N Waznych, 563 Minimum: 00000 Maksimum; 03560
K i 23 Powrdt |
Od | Formuta | Do | Kategoria Lcznoge | Seal e e
b <x<= |0.007665 {4nif,0,007665> || =
DO07E65 | <x<= |001311  |(0.0076650.013... o .
001311 <x <= |0,016598 0.01311.0.01698> E g
X< ¢ ; ST A
0,01698 Zx<= | 0,02045 (0,01698,0,02045> s g
002045 <x<= |0.02589 {0,02045,0,02589: [
0,02589 <x<= |0,03055 (0,02589,0,03055> [
0.03055 <x <= |003737 (0.03055.0.03737= O
0.03737 Lxc= 004644 (0,03737.0,04644> (| r~ Raport
004644 <x<= |0.05504 {0.04644 0,05504 > [ [zl Fapert
0,05904 <xe= (0,05904 irf} W
QDo | @ Vot | o Yspusteper E3 s
—\Wartesel nistypowe
| | Wartosé nistypowa | Kategoria | Licznogé
= Etyiaety kateqomm

W oknie Przekoduj ilgcioweklikamy przyciskPrzekoduja nasgpnie Raport,by wyswiet-

li¢ raport dyskretyzacji.

Rozklad weight of evidence skategoryzowanej zmiennej:SE wklgslos¢

250

200

150

100

50

[] WoE weight of evidence

-50

-100

-150

(0,007665,0,01311>

(0,01311,0,01698>

(0,01698,0,02045>
(0,02045,0,02589>
(0,02589,0,03055>
(0,03055,0,03737>
(0,03737,0,04644>

(0,05904,inf)

(0,04644,0,05904>
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Dla kazdej kategorii zmiennefSE wkgstasé obliczono miag szansy,ze przypadki danej
kategorii  zmianami tagodnymi Weight of Evidencéw polskiej nomenklaturze spotyka
sie niekiedy termin ,waga dowodu”). Wgze wartéci WoE informuja o wigkszym praw-
dopodobiéstwie tagodnych zmian. Przyktadowo na podstawie resit widzimy, #
najmniejsze ryzyko wyspienia nowotworu ziliwego wystpuje u oséb, dla ktérych
wartas¢ zmiennejSE wkestasé jest mniejsza 1i0,013. Ryzyko to stopniowoesezwieksza
wraz ze wzrostem waroi zmiennejSE wkéstosé. Poniewa pie¢ ostatnich kategorii ma
bardzo zbliong wartai¢ WoOE, przyjmiemy zataenie,ze  to r&nice wynikajce z niedos-
konalgici analizowanej préby, a nie z rzeczywistych zmvaplywu na ryzyko, sid tez
scalimy je do wspdlnej kategorii. W oknierzekoduj ilgciowe w odpowiednich kate-
goriach zmiennej zaznaczamy pola wyboru, agpase klikamy przyciskScal W analo-
giczny sposob scalimy igocatkowe kategorie. Po scaleniu profil zmienfd wkéstosé

wyglada nasgpujaco:

Rozklad weight of evidence skategoryzowanej zmiennej.SE wklgstosé

250

200

[1 WoE weight of evidence
150

100

50

50t

-100

-150

(-<inf,0,01698>
(0,01698,0,02045>
(0,02045,0,02589>

(0,02589,inf)

Przygotowany profil dyskretyzacji zapamijemy w pliku XML, ktéry tworzymy za
pomog przyciskuSkrypt Podobne przeksztatcenia wykonujemy dla kolejrgmirennych.

Dyskretyzacja zmiennych, chogiamoze ostabt moc predykcyja poszczegoéinych
zmiennych, niesie ze spladecydowanie wcej korzyci:

¢ modele zbudowane na podstawie tak przygotowanydérmych g bardziej stabilne,
¢ podczas estymaciji parametréw wykagnijniejsz sktonnag¢ do przeuczenia,

¢ dyskretyzacja w naturalny sposob rozmuje problem danych odsgaych (skrajne
wartdsci trafiajg po prostu do odpowiednich przedziatow) oraz brakfamych (braki
danych stanowi osobra kategor¢, co pozwala uwzgtni¢ ich maliwy wptyw na
badane zjawisko),
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¢ dyskretyzacja zmiennych pozwala réwnieychwycic wiele bkddw i sprzeczrsei
wystepujacych w danych.

Po przygotowaniu zmiennych do analizy przechodzilmyazy modelowania. Aby zacho-

wat zgodnd¢ z zasadami budowy modeli predykcyjnych, podzielimagz zbiér danych na

dwa podzbiory: ucgcy (Uczacy.sty na ktdrym oszacujemy parametry modelu, oraniest

wy (Testowy.sth na podstawie ktérego ocenimy dobdopasowania do zadanego proble-

mu. Najwygodniej bdzie zrobé nam to za pomacopcji Probkowanie losowenajdujcej
sic w menuDane

[ Zmienne: |WSZYSTKIE
Wl Praypadki | WEZYSTKIE

Proste losowanie | Losowanie warstwowe I Opcie I

r Opcje prostego losowania

" Proste losowanie Prayblizomng = II 00.0

[” | Z powtdrzeniami

[" | Doktadna liceha lub procent preppadicd

" Wyhierz co I prevpadek 2 [osawm starten
% Podziel na losowe podzbiory Przyblizony % = |55| E

[ Mie uwzgledniaj niskompletnych przypadidw

Aktywna karts okresls rodzaj losowania

=] 8
wykomywanego po kliknieciu OK. Ok | Anulul |

W oknie Tworz prolz losow; zaznaczamy opgjPodziel na losowe podzbiorpkreslamy,
by zbior ucacy zawierat 65% przypadkow. Po zatwierdzeniu agatiasz zbiér zostanie
podzielony na dwa losowo okiene podzbiory. Mniejszy z nich (prawie 200 przykawa)
odtozymy do celow testowych, natomiastekszy (okoto 370 przypadkdw) pogh nam
do oszacowania parametrow modelu.

[l Przygotowanie tablicy skoring oy ] 34

Budowa modelu | Przegladanie i edycja punktacii I

—Zmienne
Wartos¢ negatywna:
3] Zmienne | Il‘u'l
—Wezytaj skrypty kategoryzacii

- Status:
B Skomy

Wiczytano:12

OK

StatSoft |

Anuluj

2 2010 StatSoft Polska Sp. z 0.0.
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By zbudow& model logistyczny, z mendestaw skoringowyvybieramy opgj Budowa
tablicy skoringowej a nastpnie wybieramy zmienne do analizy. Poniewaedziemy
chcieli zbudowa model na podstawie dyskretyzowanych zmiennycimaraog przycisku
Skryptywczytujemy definicje dyskretyzacji zapisane w pttk XML.

Po zatwierdzeniu wyboru zmiennych oraz profili dytkzacji przechodzimy do szcze-
go6towych ustawig analizy, klikajc OK.

Regresja logistyczna - tryb analizy =1 x|

Podstawowe | Zaawansowane I

—Sprawdz/Zmien skale pomiaru

Mazwa zmienngj | Przekoduj na: =
grednia whlestosd llogciowa j
srednia symetra llogciowa j
SE struktury llosciowa j
SE powierzchria llogciowa j 7=
SE whleslosé losciowa =]
najgorsza struktura llosciowa j
naiwieksra powisrrchnizs llnSrinwe £ [

S Wspdlna skala predyktorow
el
Ak |
|7|7 Wspélna skala Illoéciowa VI

—5ciezka dziatania———— [~ Utwdrz zbiér danych

" Podstawowa regresja logit Zbi{':rdany{:hl

IS Zagwansowane opcje
budowy modelu [~ Deolacz dane surowe

D Cohi | @ Dai |

W oknie Regresja logistyczna — tryb analikiikamy Przekoduj aby przygotowéa dyskre-
tyzacg (poszczegodlne waroi zostaln zamienione odpowiadgjym im wartéciom WoE).
Po przekodowaniu zmiennych przechodzimy nackdgawansowané wybieramy opaj
Krokowa wsteczngako sposoéb budowy modelu, co pozwoli nam wykofiaalng elimi-
nacg zmiennych (z modelu odrzuconedh te zmienne, ktérych oceny parametrépdd
nieistotnie ranic¢ sie od 0).

loix]

Typ Nowotworu - Oceny parametrdw [(Arkusz905) j

Rozktad: DWUMIANOWY | F_ wigZzaca: LOGIT

Modelowane prawdopodobienstwo Typ Mowotworu = B

Ocena | Standard | Walda | GU gdra | GU dolna P
Efekt Btad Stat. 95, % 95, %
Wyraz wolny [ 0.2365 0,310 05496 -0,3888 0,6616  0,4585
najgorsza struktura_kat 0,0133 0,0034) 15,3089 0,0066 0,02000  0,0001
najwieksza powierzchnia_kat 0.0073 0.0017| 20,5408 0.0045 0,0113] 10,0000
SE powierzchnia_kat 0.0053 0.0022| 6,7025 0.0014 0,0102) 10,0096
najwieksze punkty wklestosci kat 0,0045 0,0016| 7,3893 0,0012 0,0077 0.0066
najwieksza gtadkosc_kat 0.0131 0.0042) 97041 0.0048 00213 0,0018
Srednia wklestosc_kat 0,0055 0,0017| 10,2973 0.0021 00088 0,0013
Skala 1,0000 0,0000 1,0000 1,0000 =]
] 2

Copyright © StatSoft Polska 2010 www.statsoft.pl/czytelnia.html 91




Pl

StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 4lir§h@statsoft.glwww. StatSoft.pl

By oszacowé parametry regresji logistycznej, klikamy przycidilej, po czym w oknie
Wyniki regresji i parametry skalnozemy przejrzé uzyskane wyniki. Na przyktad war-
tosci ocen parametréw regresji uzyskane w wyniku agaliidoczne g powyzej.

RaportBudowanie modelwmazliwia przesledzenie procesu doboru parametrow. Proces
zakaczyt sk w siodmej iteracji po odrzuceniu z modelu zmiernnm$& wkgstasé, srednia
symetria, SE struktury, najgorszy wymiar podebi@a, najgorsza symetriaraz naj-
wigksza wikistasé. Mozemy tak zbudowany model zapisieraz do pliku PMML, by moc
go stosowa dla nowych danych za pompopcji Data Mining - Szybkie wdtanie modeli
predykcyjnych PMML My jednak przeksztatcimy parametry modelu logighyego do
postaci karty skoringowe;j.

aniki regresji i parametry skali - |E||i|

Parametry skali | Parametry modelu I Podsumowanie regresii I

—Parametry skali

Punkty podwajajace szanse (pda): IED 3:
Szansa |5D 3: do 1dla IEDD 3: punkidw

Mnaznik: [28.28523008177

.7 Przelicz |
— Korekta skali dla proby zbalansowane
[” Préba zhalansowana
Prawdop. losowania warstw
staty poeptyry: I: 05 3:
stan negatywmng I?
5 Cofii | @ Dalei |

W tym celu na karci®arametry skalklikamy przyciskPrzelicz a nasfpnie przyciskDalej.

W wyniku przeksztalcenia ocen parametrow regresjistycznej otrzymujemy tablcsko-
ringowsa, w ktérej poszczegolnym kategoriom zmiennych modeizypisano okrdong
liczbe punktéw, ktore interpretujemy w kategoriach szgdBDS wystpienia nowotworu
tagodnego zgodnie z podanymi parametrami skaliddiuany model zapisujemy do pliku
WDBC_model.xmktory wykorzystamy do oceny i kalibracji modelu.

Zauwamy, ze postd modelu jest bardzo tatwa w interpretacji i stospiwmaKazdej kate-
gorii zmiennych w modelu przypisana zostata éllorea liczba punktéw. Wynikiem mo-
delu jest suma punktéw dla poszczegdlnych kategddi jakich trafity wyniki bada
analizowanego pacjenta.
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Tablica skoringowa e =lol x|
: Skoring #% Zamknij |

Ocena ‘ 5. Walda ‘p | Skoring S

152, 0,01332 15,30594 D066 ’ =  Cofnij I

-25.801 001332 15,30594 0,00664 70,871 7

Zmienna ‘ ZFakres | Wok

najgorsza str...  {4nf; >
najgorsza str... | (23,58;28 46>

najgorsza str... | {28.46;inf) 112729 001332 15,30594 0,00664 38.999 39

najgorsza str... [Waroséne_. |- - 50,27 50

napwighksza .., | Hnfi7283:  [279.469 0,00785 20,54056 000446 145,625 146 i .
rajwisksza | (728.3:830.9: |1.785 0.00785 2054056 | 0.00446 82729 83 O Wemaw
najwigksza ... | {830,5;nf) 282373 0.00785 2054056 0.00446 18.366 18 mozna ed‘ﬂmvar::g
najwicksza ... |Wartoséne... |- - 57,062 57

SE powierze... | (nf;29.44> | 168583 0,00578 B, 70243 000140 110,440 10

SE powierze... | (29.44:inf) -183.173 0.00578 6.70249 000140 51,776 52

SE powierzc... | Wartosc ne.. - 87.033 a7

nawighsze ... | [nf:0.1218> | 220,838 0.00446 1.38929 0.00124 110,750 111
nawigksze .. | (0,1218inf} |-221.807 000446 738523 000124 53,781 5 —Raport

napwigksze .. | Wartosé ne. - 35,406 a5 Raport |

najwigksza ... | Hnf:0,1124> [161.832 0.01307 3.70411 0.004385 143377 143

najwigksza ... | (0.1124;0,1... (46,571 0.01307 570411 0.00485 100,038 100 —Zapisz jako Excel—
najwigksza ... | (0,1377inf)  [97.107 0.01307 5, 70411 0,00485 45,704 46 gl T
najwieksza ... [Wartoséne.. |- - 86,638 7

srednia wide.. | Gnf;0,0862> [197.333 0.00549 10.29727 000214 113,584 114 —Skrypt

gredniz wide. . | (0.0862:01... |-72.879 0.00549 1029727 0.00214 70,780 71

sradnia wide .. | (0,1122;inf}  [-278.551 0,00545 1025727 000214 38,200 38 &l

srednia wile... |Wartosé ne... |- - 87.315 a7 |Skr)'|3t WML vl

Kolejnym krokiem analizy édzie ocena zbudowanego modelu oraz d&ree najbardzie]
odpowiedniego punktu gdz punktow odaicia. Aby oceni zbudowany model,
wykorzystamy plikTestowy.stazawierajcy przypadki, ktore nie braty udzialu w procesie
szacowania modelu.

i

Ocena | Zhior uczgcy/testowy I

Zmienne Modele ze skryptow XML
Wartos¢ negatywna:

L] Zmienne | I]‘u'l— = Wezytsj

—Modele
Zmienna,/plik | Nazwa modelu Typ Wyiscia Uwzalednia]
WDBC_model Skoring /-
® 2010 StatSoft Polska Sp. 2 0.0. OK Anuluj
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W tym celu z menZestaw Skoringowwybieramy opgj Ocena modelinastpnie wybie-
ramy zmieng Typ nowotworujako zmieng zalezng oraz wczytujemy plikWDBC_mo-
del.xmlzawieragcy specyfikagi zbudowanego modelu.

Po zatwierdzeniu analizy w okn@cena modeli — wynildlikamy przyciskWskaniki, aby
otrzyma podsumowanie jakoi modeli. Analizujc przebieg krzywej ROC, memy
zauway¢, ze model niemal idealnie dyskryminuje dobre i zieypadki. Pole powierzchni
pod krzyw jest bliskie 1.

Wykres Roc

10

09

08

0,7

06

0,5

Czutosé

04

03

0.2

0,1

00

0,0 01 0.2 03 04 0,5 0,6 0,7 08 09 10
1-Swoistosé

Zbudowany model jest wt bardzo dobrej jaléai i moze by przydatny jako narzizie
wspierajce diagnoz lekarsk. W ostatnim kroku przeprowadzimy jeszcze aratimnktu
odckcia. Bedziemy szukéatakiego miejsca lub miejsc w punktacji, ktore petlzanalizo-
wanych pacjentéw na grupy zdrowych i chorychdZczesciej na grupy zdrowych, cho-
rych i niemaliwych do zdiagnozowania.

-loix
Model XML
[ P weaysi |

Katta skoringowa ogt) | Regresja Coxa (SURVIVAL) |

Obliczanie skoringu

Skoring

[” Prawdopodobieristwo

Frakcja negatywnych przypadkdw ——

W populacii: I:.E: 3:

W probie uczgcej:  0.35.04

[” Skoringi czastkowe

Statsoft

@ © 2010 StatSoft Polska Sp. z 0.0, e |
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Aby okreli¢ optymalny punkt odecia, w pierwszej kolejniei obliczymy warté¢ sko-
ringu dla kadego przypadku ze zbioru testowego. Z mgestaw skoringowwybieramy
opck Obliczanie skoringu po wczytaniu plikuWDBC_model.xmklikamy przyciskSko-
ring, co spowoduje obliczenie odpowiedzi modelu dladego z analizowanych przypad-
kow w dodatkowej zmiennej o takiej samej hazwie.

Na podstawie wygenerowanej zmieni@qoring oraz zmiennej zakmej Typ nowotworu
dokonamy analizy punktu odgiia, korzystajc z modutuDyskretyzacja zmiennyak spo-
s6b analogiczny do przedstawionego wsckdotyczcej przygotowanie danych. Na pod-
stawie uzyskanych wynikéw analizy wyirdono trzy punkty odekcia dziejce pacjentow
na cztery grupy ryzyka.

WDBC Dobry Zly Suma | Procent
Skoring ogoétem
(-inf,349> 0 60 60 30,30%
(349,483> 2 18 20 10,10%
(483,589> 16 4 20 10,10%
(589,765> 98 0 98  49,49%
Ogot 116 82 198 100,00%

Osoby, ktore uzyskaty do 349 punktow, zemy z cad pewndcig zaklasyfikowa do gru-

py 0séb z nowotworem zdtwym, osoby, ktore uzyskaty povigj 589 punktéw, klasyfiku-
jemy do grupy oséb ze zmianami tagodnymi. Pozostateby w zalenosci od punktacji
maozemy zaklasyfikowa do grup wysokiego i niskiego ryzyka, jednak zgawndcia nie

mozemy postawd dla nich jednoznacznej diagnozy.

Analizujac uzyskane wyniki memy stwierdzi, ze zbudowany model me by uzytecz-
ny w procesie diagnozy nowotworu piersi, podajebhging odpowied dla prawie 80%
przypadkow. Pozostate przypadki wymagdpdatkowych czynnigi diagnostycznych.

Przyktad skoringu marketingowego

Modele skoringowe gsjednym z najcgiciej stosowanych pod&j analitycznych pozwa-
lajacych na optymalizagj kampanii marketingowych. Model taki umiovia wskazanie
klientow najbardziej sktonnych odpowied&iea nasz ofert. Aby taki model zbudowa
musimy mi€ dostp do danych na temat naszych klientéw — gntwgby¢ zarowno cechy
demograficzne, jak i opisgge zachowanie klientéw, oraz produkty, z jakichzystap itp.
Wykorzystupc te dane oraz zmieannformujaca o zakupie interesagego nas produktu,
ktora w modelowaniu petni rol zmiennej zalenej, model okrda wzorce zachowa
klientow. Jéli wzorce wychwycone przez model glgasie wartagciowe, maemy je nas-
tepnie zastosowadla nowych klientéw. Celem budowy modelu jest dlawrie, jaki pro-
dukt powinien zosta zaoferowany konkretnemu klientowi ijaki jest e@ézy kanat
komunikacji z klientem.
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Przyktad budowy modelu na potrzeby kampanii mankgtwe| zaprezentujemy na podsta-
wie zbioru danyclSkoringMarketingowy.staawieragcego informagj o okoto 6500 oso-
bach. Zbiér ten zawiera zmien@dp informujaca o przygciu lub odrzuceniu przez klienta
oferty na pewien produkt. Zmienna ta przyjmuje vt Tak w 16% przypadkdéw, pozos-
tali klienci odrzucili zaproponowanofere. Dodatkowo analizowany zbidr jest opisany
przez ponad 200 zmiennych charakteryeygh kadego z klientéw. Zmienne opisige
kazdego z klientdw meemy podziek na trzy grupy:

¢ informacje o wczéniejszych zakupach (np. kiedy ostatnio zostat zakupokreslony
produkt) i inne informacje uzyskane przy ich readit (np. pt€),

¢ informacje spisowe dotygze obszaru, w jakim zamieszkuje dana osoba (npbdic
rodzin z jednym rodzicem),

¢ informacje podatkowe dotygee obszaru, w jakim zamieszkuje dana osoba (rgbdic
podatnikéw o dochodzie wkszym ni zero).

Poniewa nie interesuje nas wyjaienie kierunku oraz sity wptywu poszczegolinych emi
nych na model ani zrozumienie ogdlnego charaktealizowanego zjawiska, a naszym
glébwnym zadaniem jest zbudowanie skutecznego modwdel skorigowy zbudujemy za
pomog metod data mining.

Ze wzgkdu na dug liczbe zmiennych nie édziemy brali pod uwagmetod czutych nact
kweste, czyli sieci neuronowych oraz metody wektoréw esapcych (SVM). Wydaje
si¢, ze najbardziej odpowiednimetod, data mining, jak powinngmy zastosowg 3
opisywane we wczaiejszej cgsci artykutu drzewa wzmacniane. Gtdwnym argumentem
przemawiagcym za § metod jest jej odporn€ na wartdci odstagce, zmienne nadmier-
nie ze sob skorelowane oraz zmienne bez znaczenia. Metopstadwnoczénie bardzo
mocna predykcyjnie iznakomicie nadaje slo rozwihzywania probleméw klasyfika-
cyjnych, gdzie wzorce zawarte w danych rezmyte. Musimy pamtac, iz w naszym
zbiorze danych zawartych jest szereg cech spisowgdtyczcych obszaru, z ktGrego
pochodz klienci. Sih rzeczy informacje te dola mocno obgjzone i czsto wprost nie-
zgodne z rzeczywistprzynalenoscia danej osoby do danej religii czy grupy zawodowej.

Podobnymi charakterystykami cechuje sakze inna metoda data mining — losowy las
(random forests jednak drzewa wzmacniang dodatkowo bardziej odporne na nieréwne
proporcje klas zmiennej zaleej i wiagnie £ metod wykorzystamy do budowy modelu.

Chat wybrana metoda analityczna uwalnia nas od szexageh zwigzanych z czyszcze-
niem i przygotowaniem danych, jednak nie ragmje automatycznie wszystkich proble-
moéw, jakie § w nich zawarte. Analiz danych rozpoczniemy wi od oceny rozktadow
analizowanych zmiennych oraz zbadania poprdeinach zakreséw. Aby wykora
wsteprng analiz, mazemy skorzysta z modutu Statystyk opisowychdostpnych w nim
szeregu opcji. Analizgg uzyskane wyniki, stwierdzonee wszystkie zmienne mgpraw-
dopodobny zakres, w zbiorze danych nie wysf braki danych iinne problemy mgce
wptynaé negatywnie na sam proces modelowania.

Jedynym powazniejszym problemem wygbujacym w zbiorze danych, jaki mogtby wpty-
na¢ negatywnie na proces modelowania, jest rozktaceanych informujcych o czasie,
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jaki uptyrgt od ostatniej transakcji zakupu innych produkt®Wzbiorze danych zawartych
zostato 17 tego typu zmiennych. Blra analiza sity wptywu poszczegdinych predyktoréw
na sklonné¢ do zakupu wykazatae zdecydowanie wkszy wplyw niz sam czas zakupu
ma sam fakt dokonania transakcji. Niestety wamitdych zmiennych w przewajacej
czesci przypadkdéw (powsej 95%) wynosz 0, co naley rozumie jako brak zakupu.

Wzorce zawarte w tego typu zmiennych bardzo trydsbwykorzysta w klasycznej ana-
lizie. Nawet jeeli wzorzec jest silny, to rzadke jego wys¢powania powodujeze mae
on zosté pominkty w trakcie analizy.

Korzystapc z modutuDyskretyzacja zmiennyghrogramuSTATISTICA Zestaw Skoringo-
wy, oceniono si i kierunek wplywu poszczegdélnych zmiennych z tejipy na zakup
analizowanego produktu.

Rozklad weight of evidence skategoryzowanej zmiennej:CzasOdTransakcjiPr16
140

[] WoE weight of evidence

120

100

80

60

40

20

0

-20
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Przyktadem takiej zmiennej jest zmienBaasOdTransakcjiPrl@lezeli wartaé¢ tej zmien-
nej jest wgksza od zera, to sklonfio klientow do zakupu analizowanego produktu
mierzona za pomacmiary Weight of Evidencgest wysoka. Podobne wzorce wysija

w pozostatych zmiennych, dlatega teby w petni wykorzysiatkwigcy w nich potencjat
konieczne bdzie przeksztalcenie tych zmiennych whheiajace pohczenie informacii

z wielu zmiennych w jedn

Scalenie informacji pochodeych ze zmiennych rzadkich przeprowadzono w program
STATISTICA Zestaw Skoringgvaja kadej ze zmiennych przygotowano profil sktokoio
do zakupu, analogiczny do przedstawionego na pszyyn rysunku. Nagpnie wartgci
analizowanych zmiennych przekodowano zgodnie zgatowanymi profilami i zsumo-
wano do jednej zmiennej, ktérej nadano nazBzasOdTransakcjiScalonyJtworzona
zmienna miata zadowalgjy rozktad i okazata sibardzo mocna predykcyjnie. Pierwotne
zmienne, na podstawie ktérych zostata utworzonmjpioto w analizie.
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Modut drzew wzmacnianych uruchamiamy za pognpcleceniaData Mining -> Wzmac-
niane drzewa klasyfikacyjne i regresyjne

i?}‘j Drzewa wzmacniane: Skoring_Ma o x
Podstavome | 0K
Typ analizy: Al |
B opge - |
|7 Zadanie regresyine .
[ Dtz Qanel
it §| (i) ﬂl

Nastpnie wybieramy typ analizy jakdadanie klasyfikacyjnéV kolejnym kroku w oknie
Ustawienia drzew wzmacnianygéskazujemy zmienne do analizy — zmierdp bedzie

petnita rob zmiennej zalenej, zmieng Ple¢ okreslamy jako predyktor jak&iowy, nato-
miast pozostate zmienne okl@my jako predyktory iléciowe. Na karciéWiecej w tym

samym oknie klikamy przycisEprawdzian krzpowy i wskazujemy zmiennProba jako

zmienry identyfikujaca proke uczca i testowva.

|@ iZmienna identylikujgca praby I Froba
Kod proby do analizy: IU o |

Stan Whybierz zmienna identyfikujaca proby i kod, ktdry jednoznacanie

I YWikaczony okretla przypadki dia kténych ma byd wykonana analiza.
Wszysthie pozostale przypadhi (z dodatnia waga, speiniajace

™ Wikaczony | warunki selekofi) beda traktowane jako proba testowa.

Ma podstawie takich pypadkéw mozna coeniat dobrod
dopasowania na kolejmych etapach wemacniania.

Zastosujemy wic tutaj klasyczne podajie do budowy modeli, w ktorym parametry mode-
lu szacujemy na prébie ugzj, natomiast B oceniamy na podstawie proby testowej,
ktora nie bierze udziatu w procesie estymacii.

Réwniez na karcie wicej zwikszamy parametvlaksymalna liczba yztow na 5, aby mo-
del fatwiej wychwycit wysg¢pujace w danych interakcje. Zatwierdzamy wykonanie iagal
klikajac OK.

Z posrod szeregu dogbnych wynikéw zwrédmy uwag na wykres obrazegy przebieg
procesu estymacji. Widzimyge dodanie kolejnych drzew do budowanego modelu spow
dowato obrianie s¢ bfedu zaréwno na probie ugzej, jak i na probie testowej. Nachy-
lenie obydwdch krzywych sugeruje potenciapoprave modelu po dotzeniu kolejnych
elementéw. Maemy wiec w opcji wynikéw wskaza liczbe dodatkowych drzew, o ktore
rozbudujemy model. Proces budowy modelu powiniesta&ozatrzymany w momencie,
w ktérym kolejna rozbudowa modelu powoduje wzrdgtlb na probie testowe;.
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Podsumowanie wzmacnianych drzew
Optymalna liczba drzew: 199; Maksymalna wielkos¢ drzewa: 5
0,42

0,40

0,38

0,36

0,34

0,32

0,30

Srednie odchylenie wielomianowe

0,28
— Dane uczgce
— Dane testowe

020 —— Optymalna liczba

0,24

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Liczba drzew

Po zbudowaniu modelu przechodzimy do etapu jegoydd pierwszej kolejr<i zapi-
szemy zbudowany model w formacie PMML specjalnyzyku opartym na standardzie
XML przeznaczonym do zapisu modeli statystycznyckata mining. Na karci®aport
oknaWyniki drzew wzmacnianyetybieramy opgj Skrypt PMML a nastpnie zapisujemy
model w wybranym formacie do plik8koring.xml Zwré&¢my uwag na szereg innych
formatéw, do ktérych maemy zapisé zbudowany model.

E'u}innikidrzewwz ACNia ?|_|x|

Podslawowel Klasyfik.l Predykcia  Raport |

Wiyl do okna rapartu
Generator kodu -:

STATISTICA Visual Basic (SVE)

1= C/C++

Skrypt PMML

Kod SAS

Wdrozenie w STATISTICA Enterprise

f— | Liczba ; |
Wiece| drizew raen Anluj
Liczba do- I_ |
dathkowmch; |2IJD 143 E E T
o

Grupami
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Za pomog przygotowanego pliku obliczymy odpowiedzi modella gposzczegdlinych
przypadkéw. Przed wykonaniem obligzelo zbioru danych dodamy kolgjremienny
Prawdopodobigstwo zakupudo ktorej trafy uzyskane wyniki. Nagpnie z menuData
mining wybieramy opgj Szybkie wdrzanie modeli predykcyjnychV wyswietlonym oknie
wczytujemy modelPMML, wskazujemy opej Wyniki zawieray prawdopodobiéstwq
a nasgpnie za pomag przyciskuZapisz wartdci lub klasy i reszty w pliku danygzypi-
sujemy odpowiedzi modelu do zmiennBrawdopodobigstwo zakupui wykonujemy

obliczenia.
Statpstuka | Zmienne | Tup |:| “
Boost T reebd odelPrzew 208 - Czaz0dTranz.. Podw. precyzji -
BoostTreeModelRes 209 - Czas0dTranz... Podw. precyzji Anulu |
BoostTreeModelMiz 210 - Czaz0dTranz... Podw. precyzj
BoostTreetModelT ak. 211 - CzazOdTranz... Podw. precyzj |
212 - Czaz0dTranz... Podw. precyzji
213 - CzasOdTrans... Podw. precyzji
214 - Czaz0dTranz.. Podw. precyzji
215 - Prawdopodob...  Podw, precyszji =

Przypizana statystyka | Przypisana zrmienha | Anuluj przypisanie

Po przeprowadzeniu obliczekazdemu klientowi zawartemu w zbiorze danych zostata
przypisana miara sktonda do zakupu oferowanego produktu. Mid mazemy interpre-
towa jako prawdopodobiestwo zakupu: im wgsza jej warté¢, tym wicksza sktonn&t
danego klienta do zakupu.

Na jej podstawie przeprowadzimy oegakaosci modelu w modulgédcena modelprogra-
mu STATISTICA Zestaw Skoringawyo oceny wykorzystamy, podobnie jak w poprzed-
nim przyktadzie, populagnmiar jakosci modeli skoringowych opartna krzywej ROC.
Obliczenia wykonujemy w sposéb analogiczny do pegnzego przyktadu, ztréznica, ze
zamiast pliku z modelem wskazujemy zmigrtawdopodobigstwo zakupu

Analizujgc wartagci pola powierzchni pod krzysy mazemy zaobserwowazauwaalng
roznice w dziataniu modelu porailzy zbiorem ucgcym i testowym. Mae to by sygnat
o nadmiernym dopasowaniu modelu do danych, sugmrukonieczné¢ uproszczenia
modelu fadz w zakresie liczby drzew,adz liczby wezidbw poszczegolinych modeli skia-
dowych. Z drugiej strony pole powierzchni pod krayROC dla zbioru testowego wynosi
0,85, coswiadczy o dobrym dziataniu modelu. eEmMy wic zaakceptowd zbudowany
model i przej¢ do fazy okrélenia najbardziej odpowiedniego sposobu jego wyystamnia.
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Krzywa ROC
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1 - Swoistosé

Za pomog modutu Zarzgdzanie punktem odaiia zawartego westawie Skoringowym
STATISTICAokreslimy podziat klientbw na osoby, ktore powinny otrag ofert na
analizowany produkt, oraz te, do ktérych nie malgej kierowa. Punkt ten nazywamy
punktem odgicia, a osoby, ktore cechupic sklonngcia do zakupu potej wyznaczonej
granicy zostam pominkte w planowanej kampanii. Aby ten podziat byt ey, musimy
okresli¢, jaki jest koszt wystania oferty do osoby, ktéegnie przyjmie, oraZredni zysk,
jaki spodziewamy giuzysk& od oséb, ktore zaakcepiujasz ofert.

Zarzadzanie punktem odciecia - wyniki o ] 4

—Punkt odciecia % Zamhnii
v mhknij |
Liczba punktdw odciecia: I1 'I
= Powrct |
o Fozi
Punkt odciecia al:;lgpn;acji Procent zhych
0587 = |0239 0.465

-W)kresyl Punkt ROC - optymaly ~ Zysk |
—5Skoning vs. kwota (zmienna)

Rar | Z}rskdlaakneptacji'dnbrego'IE.E 3: %

Strata dla akceptacji "zlego™ IEE.D 3: oL

—Skoring vs. kwota (Srednia)

Raport | Zysk dla akceptacji "dobrego” I 100.0 5:
Koszt akceptacji "zlego™ |2|} 3:
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Przyjmijmy, ze koszt wysytania oferty wyniesie 20 ziotych, akz$60 ztotych. Na podsta-
wie tych zalaen przeprowadzimy symulagdziatania modelu. Podane pasey parametry
wprowadzamy na karciéyskw obszarzeskoring vs. kwotasfednia), a nasgpnie klikamy
przycisk Raport Uzyskany w ten sposob wykres przedstawia symglagsku w zale-
nosci od przygtego punktu odecia.

Zysk wedlug punktacji
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0,996
0,934
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0,743
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0,541
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0,402
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0,197
0,135
0,072

Analizujac przebieg krzywej, m@my stwierdzi, ze najwyszy zysk z kampanii sprzeda-
zowej osagniemy, jeeli zastosujemy punkt odgia na poziomie 0,587. Osoby, dla
ktorych model wyznaczyt prawdopodoh#wo ponkej tej granicy, nie powinny uczestni-
czy¢ w kampanii. Stosygg sk do odpowiedzi modelu, memy spodziewa sigc zysku na
poziomie 70 tysicy PLN. Wystanie oferty do calej bazy klientéw spmewatoby,ze
zyski bylyby zerowe (wart@ krzywej po prawej agci wykresu).

Zauwamy, ze zyski ju z jednej kampanii z nawzka pokrywap koszt narzdzia anali-
tycznego, natomiast niezastosowanie modelu powpdeajggo typu kampania nie bytaby
optacalna.

Zakonczenie

Modele data mining (a zwlaszcza opisane p@yyrzewa wzmacniane) godne polece-
nia, jezeli pragniemy relatywnie szybko zbudatvanodel dobrej jakéri i nie zaley nam

na jego czytelndi oraz maliwosci interpretacji uzyskanych regut. Jednak musimy
pamktac, iz w przypadku modeli data mining pguje s¢ problem przeuczenia modeli ze
wzgledu na wgksze maliwosci dopasowania giich do analizowanych danych. Dlatego
tez szczegdblp uwag: nalezy zwrdcié na proces walidacji modelu oraz zapewnienia odpo-
wiednio licznego zbioru danych do analizy.
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Modele statystycznegsdealne, gdy pragniemy, by model byt prosty wiiptetacji oraz
zrozumiaty dla szerokiej grupy oséb nieposiadgth zaawansowanej wiedzy z dziedziny
statystyki i data mining. £takze zalecane w przypadku, gdy chcemy rozuénpieyczyny,
dla ktorych analizowany przypadek otrzymat miskib wysolky ocer, badz objanic¢
odpowiedzi modelu innym osobom w prosty i przejtgysposob. Proces przygotowania
karty skoringowej oraz jej postanie @ czarmy skrzynly i s3 dobrze opisane i wystandary-
zowane. Karta skoringowa jest prosta w ocenie iitocowaniu. Jej prostota sprawize
mozna g wykorzystywa& bez zawansowanej wiedzy statystycznej czy infoyomate].

Jaki wic model wybra? Decyzja nigdy nie jest oczywista. Przed dokomanweyboru
zawsze musimy odpowiedZiesobie na pytanie, jakie wd@wosci modelu g dla nas
najwaniejsze. Warto rownie probow& rozwigzat dany problem za pomeckilku
konkurencyjnych metod, a naphie wybr& rozwigzanie, ktére nas w najekszym
stopniu satysfakcjonuje.
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