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STRESZCZENIE W artykule dokonano analizy kampanii telemarketingowej portugalskiego banku.
Dane zawieraja 17 atrybutéw (cech), w tym informacje o skutecznosci przeprowadzo-
nej rozmowy zwiazanej z oferta lokaty bankowej. Analiza przeprowadzona zostata
z zastosowaniem algorytmow do konstruowania drzew decyzyjnych (m.in. CART,
C4.5), a w jej wyniku, na podstawie wartosci cech klienta, wykonana zostala pre-
dykcja okreslajaca skutek rozmowy telemarketingowej. Wykonane do$wiadczenia po-
zwolity na analiz¢ wynikoéw poszczeg6lnych klasyfikatoréw pod wzglgdem réznych
miar oceny jakosci klasyfikacji. Jest to szczegdlnie wazne w przypadku rzeczywi-
stych zbioré6w danych z nierownomiernie roztozonymi klasami decyzyjnymi.

Wprowadzenie

W dzisiejszych czasach banki maja kilka mozliwosci przeprowadzania kampanii marketin-
gowych swoich produktéw. Do najwazniejszych nalezy zaliczy¢ kampanie masowe oraz kampa-
nie skierowane (bezposrednie). Kampanie masowe skierowane sg do caltej grupy oséb i obecnie
przynosza bardzo mate korzysci — mniej niz 1% pozytywnego odzewu (Moro, Laureano, Cor-
tez, 2011). W zwigzku z tym banki coraz cze¢sciej wykorzystuja mozliwo$¢ stosowania kampa-
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nii skierowanych (bezposrednich), polegajacych na bezposrednim proponowaniu konkretnemu
klientowi skorzystania z danego produktu. Duze zbiory danych zwiazane z klientami, a takze
informacje o wcze$niejszych dziataniach, pozwalaja w coraz wigkszym stopniu stosowa¢ w ban-
kach metody eksploracji danych (ang. data mining) w celu dopasowania oferty marketingowej
do profilu klientoéw.

Stosowanie ukierunkowanych kampanii marketingowych jest szczegdlnie wazne w przy-
padku kryzysu, z jakim obecnie mierzy si¢ rynek bankowosci, nieufnosci klientow i duzej kon-
kurencyjnos$ci. Nalezy pamigtac, ze btedne skierowanie oferty do klienta moze zniechgci¢ go do
przysztej oferty banku. Dlatego niezwykle wazne jest zastosowanie metod eksploracji danych
do predykcji odpowiedzi klienta i wczesniejsze wykluczenie skierowania kampanii do klientow,
ktorzy potencjalnie nie skorzystaja z oferty.

W artykule przeprowadzona zostanie analiza kampanii telemarketingowej portugalskie-
go banku w celu wyznaczenia klasyfikatora pozwalajacego na dobra predykcje¢ skutecznos$ci
kampanii. Analiza podobnych zbiorow danych jest trudna, poniewaz zazwyczaj posiadaja one
duzg liczbe atrybutéw (w tym ciagtych) i nierowno roztozone przypadki w klasach decyzyjnych.
Rowniez w omawianej sytuacji ponad 88% przypadkow w zbiorze danych zakonczyta si¢ niesko-
rzystaniem przez klienta z oferty, a tylko niespetna w 12% kampania zakonczyta si¢ pozytyw-
nie. Wobec tego nalezy stosowaé wybrane miary oceny jakosSci klasyfikacji niwelujagce sytuacje,
w ktorej wszystkie kampanie zostang z gory ocenione jako bezzasadne (Boryczka, Kozak, 2014).

Lhior danych — kampania telemarketingowa banku

W artykule analizie poddano zbiér danych dotyczacy skierowanej (bezposredniej) kampa-
nii marketingowej portugalskiego banku. Kampanie te polegaty na przeprowadzaniu rozmow
telefonicznych z klientami banku w celu zaoferowania lokaty terminowej, w zwigzku z czym
wymagaly rowniez wielokrotnych potaczen z tym samym klientem. Dane zostaty opracowa-
ne przez S. Moro, R. Laureano i P. Corteza i opisane w artykule (Moro i in., 2011). Nast¢pnie
podlegaty wielokrotnej analizie zaréwno pod wzgledem predykeji skutecznosci kampanii, jak
i stosowania innych metod eksploracji danych (niezwigzanych bezposrednio z klasyfikacja) (EI-
salamony, 2014). Ostatecznie w 2014 roku zaproponowany zostatl nowy zestaw danych (Moro,
Cortez, Rita, 2014).

W artykule analizie poddano 45 211 przypadkéw opisanych 17 atrybutami (w tym atrybut
decyzyjny) bez brakujacych atrybutéow. Dane zapisane sa3 w dwoch zbiorach danych przygoto-
wanych przez autorow artykutu (Moro i in., 2011) i w celach poréwnawczych, na potrzeby tego
artykutu nie dokonywano zadnych modyfikacji.

Dane zawierajg informacje:

a) o klientach banku (8 cech):

— wiek klienta (atrybut numeryczny, bez dyskretyzacji),

— praca (atrybut kategoryczny — 12 wartosci),

— stan cywilny (atrybut kategoryczny — 3 wartosci),
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— wyksztatcenie (atrybut kategoryczny — 4 wartosci),

— informacje o zaleglo$ciach kredytowych (atrybut binarny — tak/nie),

— $rednie roczne saldo (atrybut, bez dyskretyzacji),

— informacje o kredycie mieszkaniowym (atrybut binarny — tak/nie),

— informacje o kredycie gotowkowym (atrybut binarny — tak/nie);

b) o ostatnim kontakcie z klientem w sprawie tej kampanii (4 cechy):

— forma kontaktu (atrybut kategoryczny — 3 wartosci),

— dzien (miesigca) kontaktu (atrybut numeryczny, bez dyskretyzacji),

— miesigc kontaktu (atrybut kategoryczny — 12 warto$ci),

— czas trwania kontaktu (atrybut numeryczny, bez dyskretyzacji);

¢) o pozostatych cechach (4 cechy):

— liczba kontaktéw z klientem w sprawie tej kampanii (atrybut numeryczny, bez dyskre-
tyzacji),

— liczba dni od ostatniego kontaktu z klientem (atrybut numeryczny, bez dyskretyzacji),

— liczba kontaktow z klientem w sprawie innych kampanii (atrybut numeryczny, bez dys-
kretyzacji),

— wynik poprzedniej kampanii (atrybut kategoryczny — 4 wartos$ci);

d) oraz atrybut decyzyjny — czy klient skorzystat z produktu oferowanego w tej kampanii
(atrybut binarny w przyblizonym podziale 12% —,,Yes”, 88% —,,No”).

Drzewa decyzyjne

Drzewo decyzyjne (ang. decision tree) to acykliczny graf skierowany, w ktorym wierzchot-
ki nazywane sg weztami, krawedzie gateziami, wierzchotki nieposiadajace potomkow lisémi,
a wierzchotek nieposiadajacy rodzica korzeniem. Wszystkie wezly zawieraja testy na atrybutach
warunkowych powstate zgodnie z przyjetym kryterium podziatu. Testy te dokonuja podziatu
danych w zaleznosci od wartosci ich atrybutow (cech), a kazdy wynik testu reprezentowany jest
przez gatezie.

Prosta i intuicyjna budowa drzewa decyzyjnego sprawia, ze drzewa o nieduzej wielkosci
moga by¢ analizowane bezposrednio przez uzytkownika, natomiast w przypadku zastosowania
drzewa o duzej wielkosci klasyfikacja i tak jest znacznie szybsza niz przy innych metodach.
Ponadto drzewa decyzyjne mozna stosunkowo tatwo zapisa¢ w postaci regul decyzyjnych, co
pozwala na korzystanie z ich rezultatow rowniez w systemach $cisle zwiazanych z regutami de-
cyzyjnymi. Ta przewaga nad innymi klasyfikatorami motywuje do dalszych prac nad udoskona-
laniem algorytméw do konstruowania drzew decyzyjnych, w celu wyeliminowania wszystkich
niedogodnosci i poprawy jakosci budowanych drzew decyzyjnych. Dodatkowo zastosowanie
rodziny klasyfikator6w w postaci lasow drzew decyzyjnych wydaje si¢ szczeg6lnie przydane
podczas budowania drzew decyzyjnych metodami stochastycznymi (specjalnie opracowanymi
heurystykami).

ar 1/2016 (39) 8l



Jan Kozak, Przemystaw Juszezuk

Konstruowanie drzewa decyzyjnego oparte jest na zasadzie ,,dziel i zwyci¢zaj” i polega na
wielokrotnym, rekursywnym podziale danych, co powoduje rozdzielenie problemu na mniejsze
,,podproblemy”. Standardowo podzial odbywa si¢ zachtannie, a wigc wybierany jest potencjalnie
najlepszy podziat pod wzgledem warto$ci wyznaczonych na podstawie wybranego kryterium
podziatu. Dobre kryterium podziatu powinno jak najmniej réoznicowaé obiekty (pod wzgledem
ich klasy decyzyjnej) w kazdym potomku wezta. W momencie kiedy w wezle wszystkie obiekty
naleza do jednej klasy decyzyjnej, wezel ten staje si¢ etykieta klasy (lisciem). W efekcie drzewo
decyzyjne reprezentuje proces podzialu obiektow (pod wzgledem wartosci ich cech) ze zbioru
danych na jednorodne klasy. Reguta podziatu powinna minimalizowa¢ btad klasyfikacji przy-
padkow ze zbioru testowego.

Drzewa decyzyjne konstruowane sg wedtug tzw. metody zstepujacej (ang. top-down), czyli
pierwszy (potencjalnie najlepszy) atrybut i wartosci, wedlug ktorych podzielone zostang dane
stanowia korzen drzewa, wezty potomne dokonuja kolejnego podziatu wedtug tej samej zasady.
Dzielg w ten sposob dane treningowe na kolejne cze$ci, schodzac w dot drzewa, az do osiaggnie-
cia kryterium stopu i ustalenia warto$ci atrybutu decyzyjnego w liSciu drzewa. Przewaznie po
etapie konstruowania drzewa decyzyjnego wykonywane jest tzw. przycinanie, ktérego celem
jest przede wszystkim zapobieganie przetrenowaniu budowanego klasyfikatora. Przyktadem
przycinania drzew decyzyjnych jest metoda wstepujaca (ang. bottom-up), gdzie kolejne wezty
sprawdzane od dotu drzewa poréwnywane sa pod wzgledem doktadnos$ci klasyfikacji z lisciem
aktualnej $ciezki w drzewie. Jesli szacunkowy btad klasyfikacji wezta w stosunku do li§cia mie-
$ci si¢ w okreslonym przedziale, to wezel drzewa zostaje zastgpiony lisciem.

Kryterium podziatu

Kryterium podziatu (ang. splitting rule) stosowane jest w celu znalezienia najlepszego testu,
ktory podzieli zbidr danych w wezle na dwa (lub wigcej, w zalezno$ci od typu drzewa decyzyj-
nego) podzbiory danych. Testem okres$lany jest warunek dla podziatu danych. Warunek ten jest
Scisle zwigzany z atrybutami oraz wszystkimi mozliwymi warto$ciami tych atrybutow.

Wybér podziatu danych w kazdym wezle jest zdecydowanie najtrudniejszym i najbardziej
ztozonym etapem konstruowania drzew decyzyjnych. Zastosowanie konkretnego kryterium za-
lezne jest od stosowanego algorytmu lub nawet konkretnych zastosowan algorytmu.

Przyktadowo, w przypadku algorytmu CART w celu oceny testu przewaznie wyznaczana
jest miara nieczystosci i(f) (ang. impurity function), ktora okresla maksymalng jednorodnos¢
weztow potomnych. Poniewaz miara nieczystosci wezta nadrzednego m, jest stata dla kazdego
zmozliwych podziatow a;<af,j=1, ..., M (gdzie M oznacza liczbg atrybutow, a o to najlepszy
podziat dla atrybutu a;), maksymalna jednorodno$¢ lewego i prawego potomka bedzie okreslona
przez maksymalng r6znice miary nieczystosci Ai(?) (Timofeev, 2004):

Ai(n) = i(t,) — Pji(t) — P,i(t,) )
gdzie:
P,— prawdopodobienstwo przejs$cia obiektu do wezta m, (lewego poddrzewa),
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P.— prawdopodobienstwo przejscia obiektu do wezta m, (prawego poddrzewa).

W zwiazku z tym algorytm do konstruowania drzewa decyzyjnego, przy wyborze podziatu
dla kazdego wezta, rozwiazuje problem maksymalizacyjny. Polega on na przeszukaniu wszyst-
kich mozliwych wartosci atrybutéw w celu znalezienia najlepszego podziatu (najwickszej warto-
$ci miary réoznorodnosci, a co za tym idzie réznicy miary nieczystosci) (Timofeev, 2004):

[Ai(@®) = i(z,) — Pi(t) — Pi(z,)]. (@)

Dla algorytmu CART Breiman, Friedman, Olshen, Stone (1984) zaproponowali dwa kryte-
ria podziatu, czyli sposoby wyznaczania miary réznorodno$ci: Giniego oraz podziatu na dwie
czesci. Obydwie przedstawione ponizej reguty zawarte zostaly (osobno) w funkcji heurystycz-
nej proponowanego algorytmu. Inne kryteria miary réznorodno$ci oparte sag m.in. na entropii
(stosowane w algorytmie C4.5), proporcji btednych klasyfikacji, rozktadzie chi-kwadrat i wie-
lu innych podejsciach doktadniej opisanych w ksiazkach (Koronacki, Cwik, 2008; Rokach,
Maimon, 2008).

Kryterium podziatu Giniego (ang. Gini splitting rule) oparte zostata na indeksie Giniego,
czyli mierze koncentracji zmiennej losowej. Nadrzednym celem w tym przypadku jest doko-
nanie podziatu na mozliwie jednorodne przypadki w weztach potomnych. Miara nieczystosci
wyznaczana jest na podstawie wzoru:

i0) = Yoo p Vm)p(kVm) 3)
gdzie:
p(klm) — prawdopodobienstwo wystapienia klasy decyzyjnej k£ w wezle m,
p(o|m) — prawdopodobienstwo wystapienia klasy decyzyjnej o w wezle m,
o 1 k—klasy decyzyjne.

Warunek, wedtug ktérego dokonywany jest podzial, wyznaczany na podstawie wzoréw

(1) 1 (2), tworzy nastepujaca formute (Breiman i in., 1984; Timofeev, 2004):
(X&= p? (kVm,) + P XK= p? (kVm) + P, X5 = p? (kVm,)) Q)

gdzie:

p(kVm,) — prawdopodobienstwo wystgpienia klasy decyzyjnej k w wezle m_p,

p(kVm,) — prawdopodobienstwo wystapienia klasy decyzyjnej k w wezle m_1,

p(kVm,) — prawdopodobienstwo wystapienia klasy decyzyjnej £ w wezle m_r,

K — liczba klas decyzyjnych.

Kryterium podziatu na dwie czgsci (ang. twoing rule) przede wszystkim dokonuje podziatu
danych na dwie mozliwie rowne czesci (dwa podzbiory). Jednorodnosé klasy decyzyjnej jest
w tym przypadku mniej znaczaca niz podczas stosowania kryterium Giniego, cho¢ odgrywa
pewna role. Miara r6znorodnosci jest tu okreslona jako:

Ai@)) = 7 [XK pklm) — kim,)|1? ®)

Warunek, wedlug ktorego dokonywany jest podzial wyznaczany na podstawie wzoréw

(1) 1 (2), mozna zapisa¢ jako (Breiman i in., 1984; Timofeev, 2004):
LK, - |p(kim) — km,)| 2 ©)
Czesto stosowanymi kryteriami podziatu sa rowniez reguty oparte na entropii, jak

np. znany z algorytmu ID3 (Quinlan, 1986) zysk (przyrost) informacji (ang. information gain)
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lub w szczegolnosci (algorytm C4.5) reguta wzglednego zysku (ang. gain ratio), zwana takze
wspotczynnikiem przyrostu informacji i stosowana w algorytmie C4.5 (Quinlan, 1993). W przy-
padku zastosowania tych kryteriow budowane drzewa decyzyjne niekoniecznie sg drzewami
binarnymi, poniewaz testy w weztach odpowiadajg atrybutom, a gatezie mozliwym warto$ciom
tych atrybutéw (dla danych dyskretnych). Dla kazdego wezta wybierany jest podziat o najwyz-
szej warto$ci wzglednego zysku informacji:
(zyskInf(a,.,S) @)
entropa (a;,S),
gdzie zyskInf(a,, S) jest zyskiem informacji (8), a entropa (a;, S) jest entropia rozktadu danych ze
zbioru S na podstawie wartosci atrybutu a; (wzor (9)).
zyskInf(a,, S) = entropia(y,S) — X, _, s entropia(y, S,) ®)

sy

entropia(y, S) =Y V,_, ¢ - log, 5 )

Aigorytmy do konstruowania drzew decyzyjnych

W literaturze mozna znalez¢ wiele algorytméw do konstruowania drzew decyzyjnych,
z ktérych do najpopularniejszych naleza algorytmy CART oraz C4.5 (a w jego nastegpstwie C5.0).
Wyro6zni¢ nalezy rowniez takie algorytmy, jak: CHAID zaproponowany w 1980 roku algorytm
(Kass, 1980), w ktérym dla wyznaczenia kazdego podziatu stosuje si¢ niezalezno$¢ chi-kwadrat
oraz mnoznik Bonferroniego; QUEST zaproponowany w 1997 roku algorytm (Loh, Shih, 1997),
w ktorym zastosowano parametryczne metody statystyczne. Wyrdznia si¢ ponadto wiele algo-
rytméw stosowanych do budowy drzew decyzyjnych, a ich przeglad oraz dokladne poréwnanie
znajduje si¢ w m.in. w ksiazce (Lim, Loh, Shih, 2000).

Rigorytm CART

Algorytm CART, zaproponowany przez Breimana i in. (Breiman i in., 1984), jest algoryt-
mem do konstruowania drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych stuzacych do budowy modeli
predykcyjnych i deskryptywnych. Drzewa klasyfikacyjne stosowane sa wowczas, gdy zmienna
zalezna (klasa decyzyjna) wyrazona jest w skali nominalnej lub porzadkowej. Drzewa regresyj-
ne stosuje si¢ natomiast wtedy, kiedy wystepuje (co najmniej) przedziatlowy poziom pomiaru
zmiennej zaleznej (warto$ci ciagle dla klasy decyzyjnej). Budowa modelu predykcyjnego ma na
celu predykeje jakosciowa lub ilo§ciowa, natomiast w przypadku budowy modelu deskryptoro-
wego dazy si¢ do opisu i prezentacji wzorcow w badanej zbiorowosci (Lapczynski, 2003).

Drzewa budowane przez algorytm CART to binarne drzewa decyzyjne zbudowane wedlug
kryterium podziatu Giniego (wzor (4)) lub podziatu na dwie cze¢sci (wzor (6)). Skonstruowane
drzewa decyzyjne podlegaja przycinaniu opartym na koszcie ztozonosci i dopuszczajg zardwno
atrybuty z warto$ciami ciggltymi, jak i dyskretnymi. Co ciekawe, zmienna celu, czyli klasa decy-
zyjna — warto$¢ w lisciu drzewa, moze posiada¢ wartosci ciagle, czyli naleze¢ do zakresu liczb
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rzeczywistych. Algorytm CART konstruuje w takim przypadku tzw. drzewo regresyjne. Dane
zastosowane do uczenia drzewa oraz klasyfikacji moga posiadaé brakujace wartosci atrybutow.

Algorytm G4.5

Algorytm C4.5 zaproponowany przez Quinlana (Quinlan, 1996) jest udoskonalona wersja
wezesdniejszego algorytmu ID3 (Quinlan, 1986). W poréwnaniu do algorytmu ID3 poprawione
zostato m.in. kryterium podziatu, tak aby uzyskiwane podziaty dla wigkszych zbioréw danych
generowaly mniejszy blad klasyfikacji i mozliwa byta klasyfikacja obiektow z brakujagcymi war-
tosciami atrybutéw. W algorytmie ID3 jako kryterium podziatu stosowana jest reguta zysku
informacji (wzor (8)), natomiast w C4.5 reguta wzglednego zysku (wzor (7)).

Ponadto w algorytmie C4.5 wprowadzono przycinanie. Poczatkowo byta to podstawowa
metoda przycinania pesymistycznego (ang. pessimistic pruning), ktora nastgpnie podlegata stop-
niowym udoskonaleniom (ang. error-based pruning). Podczas procesu uczenia si¢ oraz klasy-
fikacji istnieje mozliwo$¢ pracy z obiektami nieposiadajacymi wartosci wszystkich atrybutow
(dane z brakujacymi warto$ciami atrybutéw), dodatkowo algorytm C4.5 dostosowany jest do
pracy z ciagglymi wartosciami atrybutéw (Quinlan, 1996).

Eksperymenty

Eksperymenty wykonane zostaty z zastosowaniem trzech algorytmow. Algorytmow C4.5
i CART, doktadnie opisanych w tym artykule, oraz algorytméw drzew losowych (RT — ang.
random trees), w ktorym kolejne podziaty wybierane sa losowo — wszystkie algorytmy dostepne
sa w systemie WEKA (Bouckaert i in., 2013). Algorytmy przetestowano ze wzglgdu na ré6znego
rodzaju miary jakosci klasyfikatora.

Ocena jakosci klasyfikacji jest jednym z probleméw uczenia maszynowego. Ma zasadnicze
znaczenie w kwestii stwierdzenia, czy dany klasyfikator jest dobrej, czy zlej jakosci. Brakuje
jednak klasyfikatorow, ktére moglyby by¢ zmieniane w zaleznosci od stosowanej miary lub tez
optymalizowane ze wzgledu na kilka miar, a czgsto w przypadku rzeczywistych problemow
moze okazac si¢, ze wazniejsze sg np. precyzja lub wywazenie dwoch réznych miar oceny jako-
sci klasyfikacji (Kozak, Boryczka, 2013). W niniejszej pracy zastosowano doktadno$¢ klasyfi-
kacji (ang. accuracy rate) oraz precyzje¢ (ang. precision) i czuto$¢ (ang. recall) dla klasy ,,Yes”,
poniewaz przede wszystkim wazne jest okreslenie poprawnej klasyfikacji obiektéw znajdujace;j
si¢ w mniej licznej klasie (tutaj ,,Yes”), a dodatkowo poprawne przewidzenie pozytywnych efek-
tow rozmowy telemarketera.

Wszystkie te miary umozliwiajg okre$lanie jako$ci klasyfikacji binarnej (dla zbioréw
danych z dwiema klasami decyzyjnymi). Mozna je wyznaczy¢ na podstawie macierzy bledu,
umozliwiajacej ocene jakosci tej klasyfikacji na podstawie informacji na temat klasy decyzyj-
nej obiektu oraz klasy, do ktorej zostat on sklasyfikowany (Rokach, Maimon, 2008; Boryczka,
Kozak, 2014).
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Tabela 1. Macierz bledu — poréwnanie wynikow algorytmow

Predykcja ,,No” Predykcja ,,Yes”

Algorytm C4.5

,»No” 38 547 1375

»Yes” 3112 2177
Algorytm CART

,,No” 38774 1148

»Yes” 3382 1907
Algorytm drzew losowych (RT)

,,No” 37 151 2771

,Yes” 2753 2536

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Doswiadczenia przeprowadzone zostaly z zastosowaniem metody ,.trenuj i testuj”, gdzie
jako zbidr trenujacy zastosowano 4521 przypadkoéw losowo wyselekcjonowanych przez tworcow
zbioru danych, natomiast jako zbior testowy zastosowano pelen zbior 45 211 przypadkéw. W ta-
beli 1 przedstawione zostaly macierze bledu dla kazdej z analizowanych metod. Na ich podsta-
wie istnieje mozliwo$¢ wyznaczenia wartosci konkretnych miar klasyfikacji. W tym przypadku
nalezy zwrdci¢ uwage na obcigzenie zbioru danych wynikajace z nierownomiernego podziatu
przypadkow na klasy decyzyjne (ponad 88% przypadkow nalezy do klasy ,,No”), dlatego w ana-
lizie poza doktadnos$cig klasyfikacji zaproponowano precyzje i czutos¢. ,,Precyzja” dla klasy
,,Yes” pozwoli okresli¢, z jaka pewnos$ciag mozna zaktadaé, ze przypadek sklasyfikowany do kla-
sy ,,Yes” w rzeczywistosci jest w tej klasie, czyli z jakim prawdopodobienstwem mozna uznac, ze
rozmowa wskazana przez algorytm jako pozytywna w rzeczywisto$ci zakonczy si¢ sukcesem.
Natomiast ,,czuto$¢” dla klasy ,,Yes” pozwoli okresli¢, jak wiele przypadkow nalezacych do kla-
sy ,,Yes” zostato poprawnie sklasyfikowanych, czyli jak wiele z potencjalnie pozytywnych roz-
mow zostalo wskazanych przez algorytm. Doktadne wyniki przedstawione zostaty w tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki doswiadczen dla analizowanych algorytméw

Doktadnos¢

Algorytm Klasyfikacji Precyzja Czulos¢ Liczba weztow
C4.5 0,9008 0,6129 0,4116 146
CART 0,8998 0,6242 0,3606 19
RT 0,8778 0,4779 0,4795 1629

Zrodlo: opracowanie whasne.

Analiza uzyskanych wynikow pozwala na wskazanie wielokryterialnosci zwigzanej z ana-
lizowaniem tego zbioru danych. Jest to przyktad rzeczywistego zbioru danych, dla oceny ktorego
sama jakos¢ klasyfikacji pozostaje niedoskonata miara. Co wigcej, inne dostgpne miary réznia
si¢ w zaleznoS$ci od zastosowanego algorytmu, a cele tych miar sg zasadniczo rézne. W ten
sposob mozna stwierdzi¢, ze algorytm CART bedzie najlepszym rozwigzaniem w przypadku
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analizy precyzji klasyfikacji dla rozmoéw telemarketingowych zakonczonych sukcesem. W tym
przypadku CART jest o ponad 1% lepszy od C4.5 i az o niemal 15% lepszy od RT.

Jesli natomiast czuto$¢ klasyfikacji jest czynnikiem wiodacym, to najlepiej wypada algo-
rytm RT. Jest to cickawa obserwacja, cho¢ w duzej mierze taki rezultat zwigzany jest z ogromna
liczba weztdéw tak zbudowanego drzewa decyzyjnego. Algorytm TR jest lepszy od algorytmow
CART i C4.5 odpowiednio o prawie 12% i ponad 6% pod wzgledem miary czulo$ci. Wyniki te
mozna zaobserwowaé na rysunku 1, na ktéorym zaprezentowano wartos¢ analizowanych miar
w zaleznosci od zastosowanego algorytmu.

C45 =
0.9 - CART === -
RF
0.8 B
0.7 b

0.6 [

0.5 -

Warto$¢ miary

0.4 -

0.3 -

Doktadnosc Precyzja Czutos¢
klasyfikacji
Rysunek 1. Wykres dla warto$ci analizowanych miar w zaleznosci od zastosowanego algorytmu

Zrddto: opracowanie wlasne.

W tym przypadku nalezy jednak rozwazy¢, czy stosowany klasyfikator moze by¢ tak duzy.
Co prawda klasyfikacja z zastosowaniem drzewa decyzyjnego jest stosunkowo szybkg metoda,
ale algorytm RT wymaga przecietnie az 1629 weztow, kiedy algorytm CART (najlepszy w tym
przypadku) sktada si¢ jedynie z 19 weztow, a algorytm C4.5 ze 146 wezlow.

Podsumowanie

W artykule zaproponowano analiz¢ zbioru danych zawierajacych informacje o kampanii
telemarketingowej banku pod wzgledem predykcji skutecznosci rozmowy telefonicznej. Zasto-
sowano w tym celu trzy algorytmy do konstruowania drzew decyzyjnych i przedstawiono uzy-
skane rezultaty.

Przeprowadzone cksperymenty potwierdzaja, ze drzewa decyzyjne sa klasyfikatorami,
ktore z powodzeniem mozna stosowac do analizy tego rodzaju zbioru danych. Wyniki do$wiad-
czen pozwalaja dobrze okresli¢ predykcje przy zastosowaniu doktadnos$ci klasyfikacji. Nieco
wigkszy problem pojawia si¢ przy analizie pod wzgledem tylko jednej klasy decyzyjnej, ktora
okresla, czy rozmowa telemarketingowa przyniesie pozytywny skutek (klasa decyzyjna ,,Yes”).
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W tym przypadku zaproponowano ocene¢ algorytmu z zastosowaniem takich miar jakosci, jak
precyzja i czuto$é, a dodatkowo zaprezentowano macierze biedu. Obecnie wyniki konkretnych
algorytmow réznig si¢ w zalezno$ci od tego, jaki cel mialby podlega¢ predykcji.

W sytuacji, kiedy kampania telemarketingowa wymagataby ograniczenia zasobow ludz-
kich poprzez zminimalizowanie liczby potaczen telefonicznych, wazniejsza staje si¢ czutos¢
(algorytm drzew losowych). Natomiast w przypadku, kiedy bank wspieratby metode pozwalaja-
ca na wyznaczenie jak najwigkszej liczby pozytywnych rezultatéw (z dopuszczeniem polaczen
nieefektywnych), nalezatoby zastanowi¢ si¢ nad wybraniem algorytmu CART (najlepszy pod
wzgledem precyzji). Algorytm C4.5, ktory uzyskatl najlepsze wyniki pod wzgledem doktadnosci
klasyfikacji, usrednia wyniki z pozostatych miar.

Jak mozna zauwazy¢, analiza tego typu zbioru danych jest problemem wielokryterialnym.
W przyszlosci nalezatoby doktadnie zbada¢ ten zbidr danych w tym kontekscie. Ponadto nalezy
rozwazy¢ zastosowanie algorytmoéow przyblizonych w celu wyznaczenia potencjalnych alterna-
tywnych rozwigzan (klasyfikatorow).

Literatura

Boryczka, U., Kozak, J. (2014). On-the-go adaptability in the new ant colony decision forest approach. In: Intelligent
Information and Database Systems. Intelligent Information and Database Systems — 6th Asian Conference, ACI-
IDS 2014, Bangkok, Thailand, April 7-9, 2014, Proceedings, Part II. Springer International Publishing, 157-166.

Bouckaert, R.R., Frank, E., Hall, M., Kirkby, R., Reutemann, P., Seewald, A., Scuse, D. (2013). Weka manual for ver-
sion 3-7-10.

Breiman, L., Friedman, J.H., Olshen, R.A., Stone, C.J. (1984). Classification and Regression Trees. New York: Chap-
man & Hall.

Elsalamony, H.A. (2014). Bank direct marketing analysis of data mining techniques. Network 5,0. International Journal
of Computer Applications (0975-8887), 85 (7), 12-22.

Kass, G.V. (1980). An exploratory technique for investigating large quantities of categorical data. Journal of the Royal
Statistical Society. Series C (Applied Statistics), 29 (2), 119-127.

Koronacki, J., Cwik, . (2008). Statystyczne systemy uczqce sie. Warszawa: Exit.
Kozak, J. (2011). Algorytmy mrowiskowe do konstruowania drzew decyzyjnych. Nieopublikowana praca doktorska.

Kozak, J., Boryczka, U. (2013). Dynamic version of the acdt/acdf algorithm for h-bond data set analysis. Computational
Collective Intelligence. Technologies and Applications — 5th International Conference. Craiova, Romania, Sep-
tember 11-13, Proceedings, 701-710.

Lim, T.-S., Loh, W.-Y., Shih, Y.-S. (2000). A comparison of prediction accuracy, complexity, and training time of thirty-
three old and new classification algorithms. Machine Learning, 40 (3), 203-228.

Loh, W.Y., Shih, Y.S. (1997). Split selection methods for classification trees. Statistica Sinica, 815-840.

Moro, S., Cortez, P., Rita, P. (2014). A data-driven approach to predict the success of bank telemarketing. Decision
Support Systems, 62,22-31.

Moro, S., Laureano, R., Cortez, P. (2011). Using data mining for bank direct marketing: An application of the crisp-dm
methodology. Conference-ESM’2011. Eurosis, 117-121.

Quinlan, J.R. (1986). Induction of decision trees. Machine Learning, I (1), 81-106.
Quinlan, J.R. (1993). C4.5: Programs for Machine Learning. San Mateo, CA: Morgan Kaufmann.

Quinlan, J.R. (1996). Improved use of continuous attributes in c4.5. Journal of Artificial Intelligence Research, 4,
77-90.

Studia Informatica Pomerania



Aigorytmy do konstruowania drzew decyzyjnych w przewidywaniu skutecznosci kampanii telemarketingowej bianku

Rokach, L., Maimon, O. (2008). Data Mining With Decision Trees: Theory And Applications. River Edge, NJ, USA:
World Scientific Publishing.

Timofeev, R. (2004). Classification and Regression Trees (CART) Theory and Applications. Master’s thesis, Berlin:
CASE Humboldt University.

Lapczynski, M. (2003). Drzewa klasyfikacyjne w badaniach satysfakcji i lojalnosci klientow. W: Analiza satysfakcji
i lojalnosci klientow. Zastosowania statystyki i data mining, 93 —102. Krakéw: AE w Krakowie.

ALGORITHMS FOR CONSTRUCTING DECISION TREES
FOR PREDICTING THE EFFECTIVENESS OF THE BANK'S
TELEMARKETING CAMPAIGN
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In this article we propose a novel approach for the generating transaction systems based on the
technical analysis indicator - moving averages. Crossover of the moving average with the price
chart is considered as a signal. Mechanism of setting the moving average period will be decreased
in case of efficient trading. On the other hand, a couple of loss making trades leads to the increas-
ing the moving average period. This will directly affect of decreasing number of trades. Such ap-
proach will be compared with the classical solutions based on crossover of two moving averages.
Such mechanism will be presented as a system based on the procedural programming paradigm,
in which stand-alone block codes are system functions. This will allow to easily expand some
system functionalities without increasing code complexity.
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