Przeprowadzanie segmentacji przedsiebiorstw
za pomoca drzew klasyfikacyjnych

Wstep

Drzewa klasyfikacyjne (zwane takze drzewami decyzyjnymi) sa jedng
z metod eksploracji danych (ang. Data Mining). W metodach eksploracji da-
nych nie zaktada sie znajomos$ci rozklad6éw statystycznych cech ani postaci
analitycznej zwigzku miedzy cechami, jak np. w analizie regresji. Nie trze-
ba wiec weryfikowaé wecze$niej przyjetych zalozen dotyczacych rozkitadow
zmiennych.

W tej pracy podjeto prébe wykorzystania drzew klasyfikacyjnych do seg-
mentacji przedsiebiorstw — polskich spéiek gieldowych — na podstawie da-
nych okres$lajacych ich sytuacje finansowg i majatkowa. Jest to kontynuacja
prac prowadzonych w ramach realizowanych od kilku lat badan statutowych
w Katedrze Informatyki Gospodarczej i Analiz Ekonomicznych WNE UW,
i dotyczacych zastosowania zaawansowanych metod eksploracji danych do
analizy i oceny kondycji polskich firm. Zmienne uzywane do klasyfikowania
przedsiebiorstw zostaly zamieszczone w zatgezniku. Sg to wskazniki finanso-
we i majatkowe, wskazniki pozycji na rynku kapitalowym oraz wielko$ci ze
sprawozdan finansowych (bilans, rachunek zyskoéw i strat, rachunek przepty-
wu Srodkéw pienieznych). Dane te zaczerpnieto z opracowan Wyniki finanso-
we spotek gieldowych, wydawanych kwartalnie przez firme Notoria Serwis.

Przedmiotem metod eksploracji danych jest wykrywanie zwigzkow i rela-
cji wystepujacych w duzych zbiorach danych [Kovalerchuk, Vityaev, 2000;
Shi, 2000; Witten, Frank, 2000; Zakrzewicz, 2001]. Stosuje sie takie metody jak
analiza skupien, sieci neuronowe, algorytmy genetyczne, generowanie regut
rozmytych, rozne metody graficznej wizualizacji danych (np. analize kore-
spondencji), a takze opisywane w tym artykule drzewa klasyfikacyjne. Meto-
dy te rozwinely sie wraz z rozwojem techniki komputerowej, poniewaz do ich
realizacji potrzeba duzej mocy obliczeniowej — ze wzgledu na zlozonos$¢
algorytmoéw i duzy czas obliczen.

.Drzewa klasyfikacyjne stanowig graficzng reprezentacje metody rekuren-
cyjnego podziatu [Gatnar, 2001]. Metoda rekurencyjnego podzialu polega na
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stopniowym (hierarchicznym) podziale wielowymiarowej przestrzeni cech
(w ktorej znajduje sie zbiér obiektow) na rozigezne podzbiory az do osiggnie-
cia ich jednorodno$ci ze wzgledu na wyrézniong ceche — nazywang zmienna
objasniang. W praktyce proces podziatu jest czesto zatrzymywany wezesniej,
aby unikngé¢ tworzenia podzbioréw o bardzo matej liczbie elementow.

Przedmiotem Kklasyfikacji jest zbiér obiektéw S, charakteryzowanych
przez (m + 1) — wymiarowy wektor cech (%1, ..., Zp, ¥). Zmienna y jest wyroz-
niong zmienng, ze wzgledu na ktérg dokonujemy klasyfikacji (zmienna objas-
niana).

W zalezno$ci od rozwiagzywanego problemu y moze by¢ zmienng jakoScio-
wa — nominalng lub porzadkowg, albo zmienng cigglg — przyjmujgca war-
tosci ze zbioru liczb rzeczywistych. W szczegdélnoS$ci y moze byé zmienng bi-
narng (przyjmujacg tylko dwie rézne warto$ci np. 01 1).

Wéréd zmiennych x4, ..., x,, (objasniajacych) réwniez moga wystepowacé
zmienne jakoSciowe oraz iloSciowe.
Dysponujac n obserwacjami wszystkich zmiennych vy, x4, ..., %, szukamy

relacji miedzy zmiennymi dajgcej opisac sie przez model postaci y = f(x4, ...,
Ty Br, -o- Br) + €, gdzie B; U = 1, ..., k) sa parametrami modelu, a e — skladni-
kiem losowym.

Jezeli cecha y jest jakoS$ciowa, to mamy do czynienia z modelem dyskrymi-
nacyjnym (klasyfikacyjnym). Jezeli cecha y jest ilo§ciowa, to mamy do czynie-
nia z modelem regresyjnym.

Celem analizy dyskryminacyjnej jest znalezienie charakterystyki podzbio-
réw, na ktére podzieliliSmy zbior obiektow S. Podzbiory te bedziemy nazywacé
tez klasami. Otrzymane wyniki powinny pozwoli¢ na przewidywanie przy-
naleznos$ci do klas nowych obiektéw (spoza zbioru S). Zbiér, na ktérego pod-
stawie tworzymy klasy, nazywa sie zbiorem uczgcym. Uzyskane wyniki po-
dziatu na klasy na podstawie zbioru uczacego stosujemy zatem do klasyfika-
cji obiektow, ktorych przynalezno$é do klas nie jest znana.

W metodach regresyjnych celem jest znalezienie zwigzku opisujgcego
wplyw jednej lub wybranej liczby cech spos$réd z, ..., 2, na ceche y.

1. Drzewa Kklasyfikacyjne jako graficzna ilustracja
rekurencyjnego podzialu zbioru obiektow

Jak zaznaczyliSmy we wstepie, proces rekurencyjnego podzialu zbioru
obiektow na rozlaczne podzbiory mozna graficznie przedstawié¢ w postaci drze-
wa. Budowa drzewa odzwierciedla sekwencje kolejnych krokéw podziaiu.

Drzewa Kklasyfikacyjne ilustrujg podziat zbioru obiektéw na kolejne, hie-
rarchicznie uporzadkowane podzbiory (klasy), ktéry dokonywany jest az do
osiggniecia warunkéw okre$lajgcych mozliwie jednorodng przynalezno$é
obiektow do klas lub gdy spelniony zostaje ustalony warunek zakonczenia
klasyfikacji. Warunkiem tym moze byé na przykiad maksymalna warto$é
okreS§lajgca liczbe poziomo6w drzewa (osiggniecie maksymalnej ,,glebokosci
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drzewa”) lub osiagniecie minimalnej liczebno$ci wezléw podlegajgcych
podziatowi.

Postugujac sie terminami z teorii graféw, mozna powiedzieé¢, ze drzewa
klasyfikacyjne sa grafami spdjnymi, niezawierajgcymi cykli, a wiec takimi,
w ktorych istnieje tylko jedna droga miedzy dwoma réznymi wierzchotkami,
nazywanymi tez weztami.

Mowimy, ze graf jest spojny, jezeli dla dowolnej pary wierzcholkow w;, w;
(i = j) istnieje droga z w; do wj;, tzn. skonczony cigg krawedzi (wy, wy), (Wa, W3),
- (wy -1, wy), gdzie wy = w; oraz w; = w;. Jezeli wy = wy, to droge nazywamy cyk-
lem. Jezeli graf spéjny nie zawiera cykli, to mozna go przedstawi¢ w postaci
struktury hierarchicznej, zwanej drzewem. Wierzcholek poczatkowy drzewa,
z ktoérego wychodza przynajmniej dwie krawedzie, nazywamy korzeniem
drzewa. Wierzcholek koncowy, z ktérego nie wychodzg zadne krawedzie,
nazywamy liSciem drzewa.

Najdtuzsza droge — ze wzgledu na liczbe krawedzi tworzacych te droge —
miedzy korzeniem a dowolnym lisciem nazywamy gieboko$cig drzewa. Licz-
ba lisci okresla wielko$é drzewa.

Drzewo, w ktérym z kazdego wierzchotka wychodzg dwie krawedzie, nazy-
wamy drzewem binarnym.

Tak konstruowane drzewa klasyfikacyjne umozliwiaja przedstawianie
procesu podziatu zbioru przedsiebiorstw na jednorodne Kklasy, charakteryzo-
wane okre$lonymi warto$ciami atrybutéw. Wewnetrzne wierzchotki okresla-
ja sposob dokonywania podzialu — na podstawie wartosci cech obiektéw —
w naszym przypadku przedsiebiorstw. LiScie reprezentuja klasy, do ktérych
nalezg obiekty-przedsiebiorstwa. Krawedzie drzewa wskazuja wartosci cech,
na ktorych podstawie dokonywany jest podzial. Przykiad prostego drzewa
klasyfikacji przedsiebiorstw przedstawiono na rysunku 1.

Na rys. 1. zawarte sa informacje pozwalajace odczytaé reguly przynalez-
nosci przedsiebiorstw do klas. Na przykiad dla drzewa przedstawionego na
rysunku 1., wybierajgc za kazdym razem galgz idacg na prawo, utworzymy
regute:

Jezeli KP > -857208,50 i WKAK > 32,36 i RNAL > 59,85 i KOSZTWYT >
28114,50, to CENA98 wynosi §rednio 59,16 (tak jest w przypadku 13 przedsie-
biorstw, tj. 6% wszystkich analizowanych przedsiebiorstw).

Mozemy zauwazyé, ze w zbiorze istnieje jedno przedsiebiorstwo o duzym
ujemnym kapitale pracujacym, ale wysokiej cenie akeji (393 z1). Przedsie-
biorstwa o wyzszej wartos$ci ksiegowej na jedna akcje maja zdecydowanie
wyzszy §redni kurs akeji. Jest ich jednak znacznie mniej niz przedsiebiorstw
o nizszej warto$ci ksiegowej na jedna akcje.
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CENA98

PRZEPRAZ| 17
63,27 :

<-169068,00

>-169068,00
[

KOSZTWYT
>28114,50] 19,72

>16277,00]

Przyklad drzewa klasyfikacji przedsiebiorstw o réznym $rednim kursie akcji uzyskany na
podstawie analizy wskainikéw finansowych i majatkowych

Oznaczenia:

CENA98 — $redni kurs akeji w roku 1998,

KP — kapital pracujacy,

PRZEPRAZ — przeplywy pieniezne razem,

WKAK — wartoéé ksiegowa na jedna akcje,

RNAL — rotacja nalezno$ci w dniach,

ZYSKSPRZ — zysk (strata) na sprzedazy,

KOSZTWYT — koszty wytworzenia sprzedanych produktéw,
WYDINW — wydatki z tytulu dzialalnoS$ci inwestycyjnej,
KOSZTSP — koszty sprzedanych produktéw, towaréw i materiaiéw.
Zrédio: na podstawie wynikéw z programu AnswerTree.

2. Rozwoj algorytmow tworzenia drzew klasyfikacyjnych

Poczatki zainteresowania sie metodami rekurencyjnego podziatu siegajg
lat 60. XX w. Jednym z pierwszych algorytmoéw tworzenia drzew klasyfikacyj-
nych byl powstaly w tym czasie CLS (ang. Concept Learning System). Duzg role
w rozwoju algorytmoéow tworzenia drzew klasyfikacyjnych odegrat algorytm
ID3 opracowany przez Quinlana (1983) [Gatnar, 1998]. Algorytm ten byt inten-
sywnie rozwijany i modyfikowany. W 1996 r. pojawita sie jego znana wersja
C4.8 [Quinlan, 1996]. Algorytm Quinlana byt intensywnie wykorzystywany na
Wydziale Nauk Ekonomicznych UW, gdzie opracowano m.in. program kom-
puterowy umozliwiajgcy generowanie regul, pozwalajgcych wnioskowacé
o kondycji przedsiebiorstw na podstawie analiz sprawozdan finansowych.
Wyniki prac zostaly opisane m.in. w [Lasek, Peczkowski, 1991].
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2.1. Ogolny schemat postepowania dia utworzenia drzewa klasyfikacyjnego

Zastosowane procedury polegaja na sukcesywnym dzieleniu zbioru obiek-
tow S na podzbiory, az do osiagniecia maksymalnej ich jednorodno$ci pod
wzgledem warto$ci zmiennej zaleznej (objasnianej). W zaleznoSci od rodzaju
zmiennej zaleznej (cecha nominalna, porzadkowa, ciggla) stosuje sie rézne
miary do oceny jednorodnosci. Podzial zbioru obiektéw na podzbiory odbywa
sie w kolejnych krokach na podstawie wartosSci wybranych zmiennych nie-
zaleznych (obja$nianych).

Ogdblny schemat postepowania dla utworzenia drzewa klasyfikacyjnego
przedstawiono m.in. w pracy [Gatnar, 2001]. Tworzenie drzewa klasyfikacyj-
nego odbywa sie na podstawie zbioru uczacego, w ktorym przynaleznosé
obiektéw do poszczegblnych klas jest znana. Zgodnie z opisem, przedstawio-
nym w pracy [Gatnar, 1998; Gatnar, 2001] schemat budowy drzewa wyglada
nastepujaco:

1. Majac dany zbiér obiektéw S sprawdz, czy naleza do tej samej klasy. Jezeli
tak, to zakoncz postepowanie.
2. W przeciwnym przypadku rozwaz wszystkie mozliwe podzialu zbioru S na

rozlaczne podzbiory Sy, Ss, ..., S; tak, by byty jak najbardziej jednorodne (s

— liczba podzbioréow).

3. Dokonaj oceny jako$ci kazdego z tych podziatéw zgodnie z przyjetym kry-
terium i wybierz najlepszy z nich.

4. Podziel zbiér S w wybrany sposob.

5. Wykonaj kroki 1-4 rekurencyjnie, przyjmujac jako S kazdy z otrzymanych
podzbioréw Sy, Ss, ..., Ss.

Procedura podzialu moze zostaé zakonczona, jezeli zostalo osiggniete jed-
no z przyjetych kryteriow zakoneczenia (tzw. kryterium stopu). Przedstawio-
nym powyzej krokom procesu podziatu rekurencyjnego odpowiadajg kolejne
kroki budowy hierarchicznego drzewa klasyfikacyjnego. Budowa drzewa od-
zwierciedla sekwencje kolejnych krokéw procedury.

2.2. Algorytmy tworzenia drzew klasyfikacyjnych

Opracowano wiele algorytmow szezegélowych realizujacych przedstawio-
ny powyzej ogélny schemat budowy drzew klasyfikacyjnych [AnswerTree.
User’s Guide, 1998; http:/www.spss.pl]. Algorytmy te r6znig sie sposobem
wyboru cech, na ktérych podstawie nastepuje podziat zbioru obiektéw, kryte-
rium zakonczenia podzialu powstajgcego podzbioru obiektéw, sposobem
przydzielania obiektéw znajdujacych sie w li§ciu drzewa do okres$lonej klasy,
postacia funkcji oceniajacej jako$é podziatu, sposobem klasyfikacji obiek-
téw o brakujacych wartosciach cech.

Podziatu przestrzeni cech, w ktérej znajdujg sie obiekty, nie dokonuje sie
w sposob przypadkowy, ale zgodnie z pewnym Kkryterium — jest nim pewna
funkcja oceniajgca jako$¢ podziatu (stopien jednorodno$ci podzbioréw), kto6-
ra jest maksymalizowana. Zamiast szukaé maksimum tej funkcji, mozna szu-
kaé¢ minimum pewnej funkcji H mierzgcej niejednorodno$¢ (tzn. heteroge-
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nicznos¢), zwanej miarg zanieczyszczenia (ang. impurity). Stosuje sie rézne
miary zanieczyszczenia, w zaleznosci od tego, czy cecha zalezna jest jako$cio-
wa, czy iloSciowa. Warunki, jakie powinna spelniaé¢ miara zanieczyszczenia,
i przeglad miar podaje np. Gatnar [2001]. Jedng z powszechnie stosowanych
miar jest miara 2, obliczana na podstawie tablicy kontyngencji postaci:

S1 Sy . . . S; g . . S
U1 N1 TNi2 . . . Nis | M.
Y2 Na1 Mg,
(1
Yi Tij
Yr M1 Mg Ny,
N1 'ﬂj N g n

gdzie:
S; — podzbior zbioru obiektow S (j =1, ..., $),
y; — warto§¢ cechyy (i=1,... 1),
ni; — liczba obiektow majacych warto$é cechy y = y; i nalezgcych do podzbio-
rus;. .
n, =y m;n,;=>y n, —saliczebnosciami brzegowymi.
j=1 i=1

Zachodzi przy tym

n=3%"n, @)

>
|

3

¥ =) L. e @)

ehkonomia 7 75




Wartosé

p, =—* (5)

oznacza prawdopodobienstwo, ze losowo wybrany obiekt ma warto§é cechy y
=y, (tzn., Ze nalezy do i-tej klasy ze wzgledu na ceche y). Prawdopodobienstwo
to jest nazywane prawdopodobienstwem a priori.
W algorytmach tworzenia drzew klasyfikacyjnych prawdopodobienstwa
a priori odgrywajg wazng role. Ich warto$ci okre$la sie np. na poczatku proce-
dury podziatu w programach komputerowych realizujacych algorytmy two-
rzenia drzew klasyfikacyjnych. Te prawdopodobienstwa moga byé:
e szacowane na podstawie zbioru danych — zbioru uczgcego, wedtug wzoru
(9),
° przyjmowane jako réwne, tzn. p; = ps = ... = Py,
° szacowane na podstawie zbioru testowego,
e ustalane arbitralnie jako wartosci wskazane przez uzytkownika.
Prawdopodobienstwo, ze w wyniku podziatu pewien losowo wybrany
obiekt znajdzie si¢ w podzbiorze S; wynosi:

q; = -t (6)
n

Takie prawdopodobienstwo wraz z przyjeta miara heterogenicznosci H
wykorzystujemy do poszukiwania najlepszego podziatu na danym etapie pro-
cedury.

Najczesciej na danym etapie (w danym wierzchoitku drzewa) podziat na-
stepuje na podstawie wartosci tylko jednej zmiennej objasniajacejx; (1 <t <
m). Oznacza to podziat przestrzeni cech hiperplaszezyznami réwnoleglymi do
osi. Czasami obiekty sa tak ulozone w przestrzeni wielowymiarowej, ze po-
dzial przestrzeni hiperplaszezyznami réwnoleglymi do osi az do uzyskania
podzbioréw homogenicznych jest diugotrwaly i prowadzi do drzew o duzej
glebokosci. Wtedy lepsze efekty moze daé podziat hiperptaszezyznami ukos-
nymi wzgledem osi, tzn. podzial na podstawie kombinacji liniowych kilku
cech niezaleznych.

Szezegbdlnym przypadkiem — czesto stosowanym — jest podzial na dwie
czesci, gdy w ustalonym wierzchotku drzewa nastepuje podziat zbioru na dwa
podzbiory. Prowadzi to do utworzenia drzewa binarnego.

Wierzchotek do podziatu jest wybierany w ten sposéb, aby maksymalizo-
wac spadek poziomu heterogenicznosci:

H(S, z,)=H(S) - ZH( )4 ©

W podanym powyzej wzorze H(S) — oznacza stopien heterogeniczno$ci
zbioru przed danym podziatem (S = S; U Sy U... Sy), H(S;) — stopien heteroge-
nicznosci zbioru S;, powstalego po podzieleniu zbioru S, ¢; — jest prawdo-
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podobienstwem, wyznaczonym zgodnie ze wzorem (6), AH(S, X;) — zmiana
heterogenicznosci po dodaniu podziatu na podstawie zmiennej x;. Szczeg6l-
nym przypadkiem jest podzial na dwa podzbiory, gdy s = 2.

Na ogét proces wyboru zmiennej x; i sposobu, w jaki nastapi podziat zbioru
na podzbiory, odbywaja sie jednoczes$nie. Mozna jednak postapié inaczej, tj.
najpierw wybraé najlepszg zmienng, a nastepnie szukaé¢ optymalnego dla
niej podziatu zbioru wartos$ci. Taka metoda zostala zastosowana w algoryt-
mie QUEST [Loh, Shih, 1997].

Jezeli x; jest zmienng nominalng przyjmujaca s réznych wartosci, to po-
dzial danego zbioru S na podstawie tej zmiennej tworzy s podzbioréw (Sy, ...,
S,). Prowadzi to do utworzenia zbioréw, ktére sa mato liczne. Ponadto miary
heterogeniczno$ci sg na ogét wrazliwe na liczbe wariantéow cech i preferuja
zwykle te zmienne, ktére majg wiecej réoznych wartoéci. Rozwigzaniem tego
problemu jest 1gczenie warto$ci zmiennej w grupy. NajczeSciej tworzy sie
dwie grupy. Jedng z mozliwo$ci jest utworzenie dwoéch podzbiordéw: w pierw-
szym znajduje sie pojedyncza warto$¢ zmiennej x, = T, ,aw drugiej wszyst-
kie pozostale wartosci tej zmiennej. NajczeSciej jednak dokonuje sie naj-
pierw podzialu na podzbiory odpowiadajace pojedynczym wartoSciom
zmiennej x;, a pdézniej te podzbiory stopniowo sie 1aczy. Dla zmiennych
porzadkowych nalezy zadbac o to, zeby Taczone byly tylko sgsiednie wartosci.
Jednocze$nie sprawdza sie statystyczng istotnos§é kazdego z wariantéw, np.
w metodzie CHAID wybiera sie taki podzial, ktéry daje najwiekszg istotnosé
sprawdzianu testu x2 liczonego dla tablicy kontyngencji [Biggs, de Ville, Suen
1991; Kass, 1980].

Zmienne ciggle x; muszg byé poddane procesowi dyskretyzacji, tzn. po-
dzialowi uporzgdkowanego zbioru wartos$ci zmiennej na T przedziatéw po-
staci <vj, v ; 1), gdzie vy < v; < vy < ... < vy (T — jest pewng ustalona liczba
catkowita). W najprostszym przypadku zbiér warto$ci zmiennej x; zostaje
podzielony na dwa przedzialy postaci x; < Cix; > C, gdzie C jest pewng stala.
Stosuje sie rézne elementy szukania optymalnego punktu podziatu C. Na ogét
w algorytmach wykorzystuje sie znajomo$¢é wartoSci zmiennej zaleznej, tak
aby podzbiory byly jak najbardziej homogeniczne ze wzgledu na zmienng
zalezna.

3. Programy komputerowe tworzenia drzew klasyfikacyjnych
Metody rekurencyjnego podziatu zostaly zaimplementowane w wielu pa-

kietach i programach komputerowych, np.:

e STATISTICA —modul,,Drzewa klasyfikacyjne” (tu znajduja sie trzy meto-
dy stuzace do budowania modeli dyskryminacyjnych).

o S-PLUS — jest to pakiet statystyczny firmy MathSoft, ma procedury stu-
zgce do budowy drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych. Niektore procedu-
ry sg dostepne w Internecie.

e CART —realizuje algorytm podany w pracy: [Breiman, Friedman, Olshen,
Stone, 1984].
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* MARS — firmy Salford Systems, wykorzystywany do budowy modeli regre-
syjnych, opartych na krzywych skladanych.

Jednym z najbardziej uniwersalnych programéw tworzenia drzew klasyfi-
kacyjnych jest AnswerTree firmy SPSS [AnswerTree. User’s Guide, 1998;
http://www.spss.pl], wspéipracujacy z pakietem SPSS for Windows. Moze byé
tez zakupiony i uzywany jako samodzielnie pracujacy program. Zawiera on
cztery procedury: CHAID, Exhaustive CHAID, C&RT, QUEST.

3.1. Algorytmy zastosowane do przeprowadzenia segmentacji
przedsiebiorstw za pomoca drzew klasyfikacyjnych

Na potrzeby segmentacji przedsiebiorstw wykorzystywaliémy program
AnswerTree i udostepniane przez ten program cztery wymienione algorytmy
tworzenia drzew Kklasyfikacyjnych:

1) CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) [Biggs, de Ville,

Suen, 1991; Kass, 1980];

2) Exhaustive CHAID;
3) C&RT (Classification & Regression Trees) [Breiman et al., 1984];
4) QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) [Loh, Shih, 1997].

Wymienione powyzej algorytmy umozliwiaja rozwazanie réznego typu
zmiennych zaleznych — obja$nianych (ang. target variables)!, jak i réznego
typu zmiennych niezaleznych — objasniajacych, zwanych takze predyktora-
mi (ang. predictor variables). Mozemy rozwazaé zmienne nominalne, porzad-
kowe i ciggte.

Wszystkie wymienione powyzej algorytmy umozliwiajg tworzenie drzew
klasyfikacyjnych w przypadku nominalnej zmiennej zalezinej. Algorytm
C&RT pozwala tworzy¢ drzewa takze w przypadku ciagltych zmiennych zalez-
nych, podczas gdy CHAID i Exhaustive CHAID nie dawatly pierwotnie takiej
mozliwoS$ci. W chwili obecnej rozszerzono te dwa ostatnie algorytmy (CHAID
i Exhaustive CHAID) o mozliwo$¢ rozpatrywania zmiennych zaleznych typu
porzadkowego i cigglego. Algorytm QUEST daje mozliwo$é tworzenia drzew
klasyfikacyjnych jedynie w przypadku nominalnej zmiennej zaleznej.

Za pomocg kazdego z wymienionych powyzej algorytméw mozemy budo-
waé drzewo klasyfikacyjne, gdy rozpatrywane predyktory sa nominalnymi,
porzadkowymi lub ciaglymi zmiennymi. Postugujac sie algorytmem CHAID
lub Exhaustive CHAID, musimy jednak pamietaé, ze predyktory ciggie sg
przeksztalcane w predyktory porzadkowe o (w przyblizeniu) jednakowo licz-
nych kategoriach (domySlnie 10).

Algorytmy C&RT i QUEST umozliwiajg utworzenie binarnych drzew kla-
syfikacyjnych. Tak wiec na kazdym poziomie drzewa zbiér obiektow dzieli sie
na dwa podzbiory. Dwa pozostale algorytmy pozwalaja utworzy¢ drzewa nie-
binarne, tj. majace przynajmniej jeden wezel, z ktérego wychodza wiecej niz

! W nawiasach podajemy oryginalne nazwy angielskie uzywane w programie AnswerTree.
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dwie krawedzie — zbior obiektéw jest wtedy dzielony na wiecej niz dwa pod-
zbiory na jednym poziomie.

Algorytmy réznia sie zakresem wykorzystywania testow statystycznych w pro-
cesie budowy drzewa. Algorytmy CHAID, Exhaustive CHAID i QUEST uzywaja
testow statystycznych do doboru (selekcji) predyktoréw, natomiast w algorytmie
C&RT test statystyczny nie jest uzywany przy selekeji predyktoréw.

W CHAID, Exhaustive CHAID testy statystyczne sg wykorzystywane do po-
dzialu obiektéw na klasy. W algorytmach C&RT i QUEST nie stosuje sie tes-
tow statystycznych w procesie podziatu obiektow.

W przeprowadzanych analizach dwa spos$réd wymienionych algorytmoéow
wykorzystuja informacje o prawdopodobienstwach a priori. Sg to: C&RT
‘i QUEST. W algorytmach CHAID i Exhaustive CHAID prawdopodobienstwa
a priori nie sg uwzgledniane w analizie.

Wszystkie wymienione algorytmy wykorzystuja podczas grupowania
obiektéow informacje o kosztach blednych klasyfikacji (misclassification
costs). Natomiast tylko algorytm C&RT uzywa kosztéw btednych klasyfikacji
w budowaniu drzewa. W algorytmie QUEST symetryczne koszty btednej kla-
syfikacji mogg byé uwzglednione za posSrednictwem prawdopodobienstw
a priori. Pod pojeciem kosztu btednej klasyfikacji rozumie sie ocene straty
(,kary”) spowodowanej przydzieleniem pewnemu obiektowi wartosci v;
zmiennej zaleznej, podczas gdy wynosi ona y;. Formalnie biorac, jest to nie-
ujemna funkcja rzeczywista okreSlona na iloczynie kartezjanskim Y X Y
(gdzie Y —zbior wartoSci zmiennej zaleznej), tj. f1 Y x Y — R, gdzie f(y;, y;) = 0,
dlai = j. Funkcja jest symetryczna, gdy f(y;, y;) = f(y;, y»). Ocena kosztu biednej
klasyfikacji dla podzbioru Sj, wynosi

min=13"f(v;,9;)-0(p;lk) ®)

gdzie p(flk) = 2 ©
Ny
jest prawdopodobienstwem, ze obiekt z podzbioru S, ma wartos¢ y;.
Algorytmy réznig sie sposobem traktowania brakujgcych danych. Algoryt-
my CHAID i Exhaustive CHAID traktuja kategorie brakujacych danych jako
kategorie predyktoréw. Natomiast C&RT i QUEST zastepuja braki danych
warto$ciami estymowanymi, np. Srednimi, interpolacjg danych.

3.2. Kryteria zakonczenia budowy drzewa

Algorytm rekurencyjnego podziatu dziata tak diugo, az uzyskane podzbio-
ry bedg homogeniczne ze wzgledu na zmienng zalezna. Prowadzi to do two-
rzenia drzew o bardzo duzej zlozonos$ci (duzej giebokos$ci i wielkoSci),
w skrajnych przypadkach do podziatu poczatkowego zbioru obiektéw (n-ele-
mentowego) na jednoelementowe podzbiory Sy, ..., S,. Ze wzgledow praktycz-
nych zastosowan godzimy sie, aby uzyskane podzbiory nie byly SciSle homoge-
niczne, ale bardziej liczne. Jedng ze stosowanych metod jest 1aczenie pod-
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zbioréw w ten sposoéb, aby btad klasyfikacji nie zwiekszat sie znaczaco. Jest to
tzw. przycinanie drzewa (pruning).

Proces budowania drzewa zostaje zakonczony na poziomie danego wezla,
jezeli spetniony jest przynajmniej jeden z podanych ponizej warunkéw (kry-
teriow stopu):

o wszystkie obiekty wezta majg jednakowg warto$¢ zmiennej zaleznej (pre-
dyktora);

* zostala osiggnieta maksymalna dopuszezalna liczba poziomoéw drzewa —
maksymalna gleboko$¢ drzewa,;

° liczba obiektéw w wezle jest mniejsza od dopuszczalnej minimalnej liczby
obiektow, ktéra podlega podziatowi;

° podzial wezla doprowadzitby do utworzenia wezta podrzednego o liczeb-
no$ci mniejszej niz dopuszezalna minimalna liczba obiektéw w wezZle.

W przypadku algorytmu C&RT budowa drzewa moze zostaé zakonczona
takze wowczas, gdy najwiekszy spadek zanieczyszczenia (impurity) bylby
mniejszy niz podana przez uzytkownika wymagana warto$é¢ minimalnego
spadku zanieczyszczenia, a wiec gdy zmiana (poprawa) jako$ci podziatu jest
zbyt mata. Na przykiad

m?x}AH(S, &, )[ <g (10)

gdzie g jest zadang liczba.

WartoS$ci okres$lajace maksymalng liczbe poziomoéw drzewa, minimalna
liczbe obiektéw, ktéra podlega podziatowi, minimalna liczbe obiektow w wez-
le wyznacza uzytkownik metody.

3.3. Procedura przycinania drzew
Procedura jest stosowana w przypadku algorytméw C&RT i QUEST.

Celem przycinania drzewa (ang. cost-complexity pruning) jest znalezienie
takiego drzewa, ktore bytoby jak najlepsze z punktu widzenia kosztu btednej
klasyfikacji, a zarazem nie byloby nadmiernie rozbudowane. Zbyt rozbudo-
wane drzewa sg wrazliwe na obserwacje z proby, tj. tak silnie odwzorowuja
sytuacje z proby, ze zmniejsza to ich przydatno$é do klasyfikowania nowych
obserwacji.

W C&RT i QUEST przycinanie drzew opiera sie na zastosowaniu metody
~jednego odchylenia standardowego” i polega na wyborze najprostszego
drzewa sposrod tych, dla ktérych ocena kosztu btednej klasyfikacji lezy w gra-
nicach jednego odchylenia standardowego od najmniejszej uzyskanej oceny
kosztu. Zwiekszenie granic powyzej jednosci prowadzi do wyboru prostszych
drzew, a zmniejszenie: do wyboru drzew bardziej ztozonych.
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3.4. Walidacja i ocena ryzyka

Po zbudowaniu drzewa moze zostaé¢ oszacowana jego warto$¢ predykcyjna
(predictive value). W przypadku wszystkich oméwionych metod stosowane sg
takie same metody oceny ryzyka predykcji (bledu prognozowania).

W przypadku nominalnych i porzadkowych zmiennych objasnianych kaz-
dy wezel przypisuje prognozowang kategorie do wszystkich obserwacji nale-
zgcych do tej kategorii. Ocena ryzyka predykeji polega na wskazaniu, jaki jest
udzial przypadkéw niepoprawnie sklasyfikowanych.

W przypadku cigglych zmiennych objasnianych dla kazdego wezta progno-
zowana jest jego warto§é jako Srednia warto$é przypadkéw w wezle. Ocena
ryzyka jest wariancjg wewnatrzgrupows (,,wewnatrzweziowa”) wokoét Sred-
niej, usredniong dla wszystkich weziéw — innymi stowy, jest to Sredni btad
kwadratowy w weztach.

3.5. Ocena jakoS$ci utworzonego drzewa decyzyjnego

Jedng z metod oceny jakos$ci utworzonego drzewa jest ocena udziatu bied-
nie klasyfikowanych obiektéw, ktore nie byly wykorzystywane do budowy
drzewa. Zbior obiektow dzieli sie wtedy na zbiér uczacy, na ktérego podsta-
wie nastepuje podzial, i zbi6r testowy obiektéw niebiorgcych udzialu w gene-
rowaniu drzewa, ale o znanej przynalezno$ci do klas.

Nastepnie tworzona jest tablica kontyngencji postaci:

Y1 Y1 . . . Yj . . . Ys
Yy N1 Nig . . . Nys M1
Na1 ’ Ng,
11
Yo g n;
Y, N1 Nps | Ny,
M4 TLJ Ng N

gdzie:

y; — prawdziwa wartos¢,

9, — warto§¢é przewidywana przez model,
n — liczba obiektéw zbioru testowego,
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woéwezas: r

g i, j=1, i=] (12)

jest miarg bledu klasyfikacji.

Poniewaz cze$é posiadanych danych nie jest wykorzystywana podczas bu-
dowania drzewa, po zakonczeniu budowy drzewa dane te sg uzywane do oce-
ny btedu niepoprawnej klasyfikacji. Takie postepowanie pomaga zidentyfi-
kowa¢ drzewa, ktére dobrze odzwierciedlajg specyfike probki danych uzy-
tyeh do ich budowy, ale nie przedstawiajg prawidiowosci odnoszgcych sie do

innych danych lub catej populacji.
' Jezeli nie mamy zbioru testowego, to biad klasyfikacji nalezy estymowac.
Jedng ze stosowanych metod jest metoda sprawdzania krzyzowego (cross-vali-
dation):
e Drzieli sie zbi6ér S na rozigczne i w przyblizeniu réwnoliczne podzbiory Sy,

5 i g
¢ Dlakazdegoj =1, ..., s buduje sie model na podstawie zbioru obiektéw S

z wylaczeniem jednego podzbioru Sj, tzn. S; =S\S, i szacuje sie btgd kla-

syfikacji e;, traktujgc podzbior S; jako zbi(’)rktestowy.

P2

¢ Nastepnie oblicza sie warto§é¢ Srednig e = j=;€ tych biedoéw klasyfikacji.

Powyzsza metoda gwarantuje uzyskanie nieobcigzonych estymatoréw bie-
du klasyfikacji. W programie C&RT mozna samodzielnie wybraé liczbe s
okreslajgca, na ile podzbioréw dzielimy zbior obiektow.

Tak wiec w metodzie sprawdzania krzyzowego podczas budowy drzewa
wykorzystuje sie wszystkie posiadane dane, ale sa one dzielone na s oddziel-
nych grup — zbioréw (gdzie s jest okreslane przez uzytkownika). Budowanych
jest s drzew przy stosowaniu tych samych parametréw budowania drzew, jak
w przypadku ocenianego drzewa. Przy budowaniu pierwszego drzewa uzywa-
my wszystkich zbioréw oprécz pierwszego, drugiego drzewa — wszystkich
zbioréw oprécz drugiego, i tak dalej, az kazdy zbiér zostanie jeden raz wy-
Iaczony podezas budowy drzewa. Dla kazdego zbudowanego drzewa dokony-
wana jest ocena ryzyka niepoprawnej klasyfikacji, aby ostatecznie przyjaé, ze
ryzyko niepoprawnej klasyfikacji dla drzewa jest Srednia z s ocen ryzyka dla s
drzew, wazong liczbg przypadkéw w kazdym uzywanym zbiorze danych.
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4. Metody tworzenia drzew klasyfikacyjnych dostepne
w programie AnswerTree i wykorzystywane do segmentacji
przedsiebiorstw

4.1. Metoda CHAID i Exhaustive CHAID

Metoda CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) zostata pier-
wotnie opracowana jako metoda przeznaczona do tworzenia drzew klasyfika-
cyjnych tylko dla przypadku, gdy analizowane sg zmienne dyskretne. Obecnie
metoda zostala rozbudowana, tak ze istniejg algorytmy CHAID dla przypadku
nominalnych, porzgdkowych i cigglych zmiennych objasnianych. Zmienne
diagnostyczne (objasniajgce) ciggle sg zamieniane na zmienne dyskretne
przed rozpoczeciem budowy drzewa.

Drzewo CHAID jest drzewem decyzyjnym, ktére jest konstruowane przez
powtarzany iteracyjnie podzial podzbioréow przestrzeni obiektéw na dwa lub
wiecej wierzcholkéw — zwanych potomkami (dzieé¢mi). Budowanie drzewa
rozpoczyna sie od podziatu catego zbioru danych.

Aby wyznaczyé najlepszy podzial dla wierzcholka, proponuje sie [Kass,
1980] tworzenie wszystkich mozliwych par kategorii zmiennej diagnostycznej
(zbiér dopuszezalnych par jest zalezny od typu analizowanej zmiennej dia-
gnostycznej), takich, ze nie ma statystycznie istotnej réznicy miedzy elemen-
tami pary, rozpatrywanej w odniesieniu do zmiennej objasnianej. Proces jest
powtarzany az do chwili, gdy zadna taka para nie zostanie znaleziona.

Opisane powyzej postepowanie jest przeprowadzane dla wszystkich
zmiennych diagnostycznych. Zmienna diagnostyczna, ktéra daje najlepsza
predykcje, zostaje wybrana i wierzehotek jest dzielony na wierzcholki na ko-
lejnym nizszym poziomie drzewa. Proces jest powtarzany rekurencyjnie az
do zadzialania jednej z regutl zatrzymania budowy drzewa.

Opisane postepowanie nie daje gwarancji, ze zostang znalezione podziatly,
ktére sg najlepsze w kazdym wierzchotku drzewa. Jedynie pelne przeszuki-
wanie wszystkich mozliwych podzbioréw kategorii moze zapewnié najlepszy
podzial w kazdym wierzchotku.

Algorytm pelnego przeszukiwania Exhaustive CHAID zostat zapropono-
wany przez Biggsaiinnych [Biggsiinni, 1991]. Biggs zaproponowat znajdywa-
nie najlepszego podzialu przez sukcesywne Igczenie podobnych par, az po-
zostanie pojedyncza para. Zbiér kategorii, dla ktérego istotno$¢ jest najwiek-
sza, jest przyjmowany jako najlepszy podzial dla zmiennej diagnostycznej.
Proces poszukiwania najlepszego podziatu jest przeprowadzany dla wszyst-
kich zmiennych diagnostycznych. Zmienna diagnostyczna, ktéra daje najlep-
szg predykeje, zostaje wybrana i wierzcholek jest dzielony na wierzchoiki le-
zgce na nizszym poziomie w strukturze drzewa. Proces jest powtarzany reku-
rencyjnie az do uruchomienia jednej z przyjetych regut zakonczenia proce-
dury budowania drzewa.
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Wybierajac CHAID, trzeba pamietaé o jej nastepujacych cechach:

* mozemy analizowaé jedng lub wiecej zmiennych diagnostycznych. Zmien-
ne diagnostyczne moga byé: ciggle, porzadkowe lub nominalne;

* mozemy rozpatrywaé jedng zmienng objas$niang. Zmienna objasniana mo-
ze by¢: nominalna, porzadkowa lub ciggla. Od rodzaju zmiennej objasnia-
nej zalezy to, jaka metoda bedzie stosowana do podzialu wierzchotkéw:
wybierany jest rodzaj algorytmu umozliwiajacy wykorzystanie informacji
zawartej w zmiennej objasnianej, w zalezno$ci od tego, czy jest nominal-
na, porzadkowa, czy tez ciggla;

* musimy przyja¢ wartosci parametréw algorytmu CHAID: pozioméw istot-
nos$ci uzywanych w taczeniu i podziale oraz kryterium zatrzymania proce-
su podziatu, wag dla obserwacji i czestos$ci dla obserwacji.

Jest to metoda zalecana do stosowania gdy:

* chcemy tworzy¢ niebinarne podziaty;

* model klasyfikacyjny, ktory jest tworzony za pomocg CHAID jest znaczaco
lepszy niz tworzony innymi metodami.

4.2. Metoda C&RT

Metoda C&RT (Classification and Regression Trees) [Breiman i inni, 1984]
tworzy binarne drzewa decyzyjne. Drzewo C&RT jest konstruowane w pro-
cesie powtarzanego podzialu podzbioréw zbioru danych. Tworzone sg dwa
wierzchotki na kazdym poziomie struktury drzewa — rozpoczynajgc od cate-
go zbioru danych. Do podzialu zostaje wybrana zmienna diagnostyczna, ktéra
umozliwia najwiekszg redukcje tzw. zanieczyszezenia lub zréznicowania. Ce-
lem jest utworzenie podzbioréw danych, ktére sg mozliwie jak najbardziej
jednorodne ze wzgledu na zmienng objasniang. Aby to osiagnaé, szuka sie mi-
nimum funkeji mierzacej heterogeniczno$é zbioru. Funkeje te nazywa sie
miarg zanieczyszezenia (ang. impurity). Sa stosowane rézne miary zanieczysz-
czenia, ktére powinny speiniaé pewne aksjomaty (warunki) [Gatnar, 1998,
s. 32]. Szuka sie najwiekszej redukeji — zmniejszenia tej funkcji.

Aby dokona¢ podziatu ktéregos z wierzchotkéw, zmienne diagnostyczne sg
badane i oceniane, tak aby znalezé najlepszy punkt podziatu — w przypadku
zmiennych cigglych, lub grupowania kategorii — w przypadku zmiennych
nominalnych i porzadkowych. Ocena dokonywana jest na podstawie wskazni-
ka poprawy (zmniejszenia) ,,zanieczyszczenia”. Zmienna diagnostyczna, kt6-
ra daje najwiekszg poprawe pod wzgledem ,,zanieczyszczenia” (najwieksze
zmniejszenie ,,zanieczyszczenia’), zostaje wybrana do dokonania podziatu
wierzchotka na wierzcholki polozone na nizszym poziomie w strukturze drze-
wa. Proces jest powtarzany rekurencyjnie az do uruchomienia jednej z przy-
jetych regul zakonczenia budowy drzewa.

Dla uzytkownika metody C&RT istotne sa jej nastepujace cechy

e jednalub wiecejzmiennych diagnostycznych. Zmienne diagnostyczne mo-
ga by¢: ciggle, porzadkowe lub nominalne;
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° jednazmienna objasniana. Zmienna objasniana moze byé: nominalna, po-
rzadkowa lub ciggta. Rodzaj zmiennej objasnianej okresla wybor metody,
jaka zostanie uzyta w modelu budowy drzewa;

e uzytkownik okres$la parametry algorytmu C&RT: tzw. priors dla dyskretnej
zmiennej objasnianej (warto$ci startowe dla procesu estymacji; mozna je
wybraé: na podstawie danych treningowych, réwne dla wszystkich klas,
dowolnie podane przez uzytkownika), miare zanieczyszczenia, koszty nie-
poprawnej klasyfikacji, wagi dla obserwacji i wagi dla czestoSci.

° C&RT powinnismy uzywac, gdy:

¢ chcemy ograniczy¢ nasze drzewo do binarnych rozgatezien;

* model klasyfikacji wytworzony za pomocg C&RT jest w stopniu znaczacym
lepszy niz tworzony za pomocg innych metod;

* chcemy, aby macierze kosztéw miaty wplyw na wybér zmiennej;

° wymagane sg koszty zlozono$ci przycinania (cost complexity pruning) [Gat-
nar, 1998, s. 106] lub bezposrednie reguly zatrzymania algorytmu genero-
wania drzewa (tzw. reguty stopu — ang. direct stopping rules).

4.3. Metoda QUEST ,

Nazwa metody QUEST pochodzi od pierwszychiter stow: Quick, Unbia-
sed, Efficient, Statistical Tree. Metoda po raz pierwszy zostata opisana w pracy
Loh i Shih [1997]. Jest to algorytm klasyfikacji, ktory tworzy binarne drzewo
decyzyjne — tak jak C&RT.

Przyczynag tworzenia drzew binarnych jest to, ze pozwalajg na zastosowanie
technik, takich jak: przycinanie (pruning), zastosowanie wielu bezposrednich
regul stopu (direct stopping rules), zastepczych rozgalezien (surrogate).

Metoda ta rozni sie od poprzednio opisanych CHAID i C&RT tym, ze w al-
gorytmach CHAID i C&RT wybor zmiennej i wybér punktu podziatu (rozgate-
ziania) odbywa sie jednocze$nie podczas budowania drzewa, podczas gdy
w QUEST wybory te dokonywane sg w odrebnych procedurach.

Metody pelnego przeszukiwania (exhaustive search methods), takie jak
C&RT, maja tendencje do wyboru zmiennych o wiekszej liczbie kategorii
(zmienne jako$ciowe) lub wartosci (zmienne iloSciowe), ktére moga dacé
w procesie budowy drzewa wiecej rozgalezien. To wprowadza obcigzenie do
modelu, ktére zmniejsza mozliwosé uogélniania wynikéw. Innym ogranicze-
niem C&RT jest nakiad obliczeniowy na poszukiwanie rozgalezien drzewa
(dokonywanie podziatu wierzcholkow). Metoda QUEST zostata opracowana,
aby przezwyciezy¢ wymienione wady algorytmu C&RT.

Dla kazdego rozgatezienia drzewa oceniana jest sita zwigzku miedzy kaz-
da zmienng diagnostycznag i zmienng objasniang — w przypadku zmiennych
diagnostycznych porzadkowych i cigglych: za pomoca testu F Fishera-Snede-
cora lub testu Levene’a, a w przypadku zmiennych diagnostycznych nominal-
nych: testu chi-kwadrat. Jezeli zmienna objasniana jest wielomianowa, do
tworzenia podklas uzywana jest analiza skupien dzielgca zbiér na 2 podzbio-
ry. Dobér zmiennych odbywa sie na podstawie pewnej funkcji oceniajacej ja-
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koS¢ podziatu. Zmienna diagnostyczna, ktérej zwigzek ze zmienng objasnia-

ng jest najsilniejszy, zostaje wybrana do podzialu (rozgaleziania). Aby zna-

lezé optymalny punkt rozgalezienia, dla zmiennej diagnostycznej jest stoso-
wana kwadratowa analiza dyskryminacji (Quadratic Discriminant Analysis —

QDA). Proces jest powtarzany rekurencyjnie az do zadziatania jednej z przy-

jetych regut zakonczenia.

Jezeli chcemy zastosowaé¢ QUEST, musimy pamietaé, ze charakteryzuje
sie ona nastepujgcymi cechami:

* mozemy analizowac¢ jedng lub wiecej zmiennych diagnostycznych. Zmien-
ne diagnostyczne moga byé zmiennymi cigglymi, porzadkowymi lub nomi-
nalnymi;

° musimy wybraé jedng zmienng objasniang, ktéra musi by¢ zmienng nomi-
nalna;

* uzytkownik musi ustali¢ parametry algorytmu, takie jak poziom istotnosci
dla wyboru zmiennej, poczatkowe warto$ci w przypadku kategorycznych
zmiennych docelowych, informacje o wzglednej wartosci kazdej kategorii
zmiennej, koszt btednej klasyfikacji.

PowinniSmy uzywaé¢ QUEST:

* tylko w przypadku nominalnej zmiennej objasnianej;

* jezeli jest istotne uzyskanie nieobecigzonego drzewa;

* jezeli mamy duzy lub ztozony zbiér danych i potrzebujemy efektywnego al-
gorytmu dla oszacowania drzewa;

* jezeli chcemyzbudowaé drzewo posiadajgce tylko binarne rozgatezienia;

e jezeli model klasyfikacji wytworzony za pomocg QUEST jest w znaczgcym
stopniu (znacznie) lepszy niz wytworzony za pomoca innych metod;

e jezeli chcemy, aby w przypadku brakujacych wartosci byly stosowane roz-
gatezienia zastepcze (surrogate splits);

* gdy nie potrzebujemy uwzglednia¢ wag dla obserwacji;

* jezeli chcemy stosowacé zdefiniowane przez nas reguly zatrzymania budo-
wy drzewa i przycinanie drzewa;

° gdy macierz kosztéw nie jest bezposSrednio wigczona w proces tworzenia
drzewa.

5. Przyklady przeprowadzania segmentacji przedsiebiorstw za

pomoc3g drzew klasyfikacyjnych

Na rys. 2. przedstawiono ekran z widocznym fragmentem drzewa decyzyj-
nego podziatu przedsiebiorstw wedtug przynaleznosci do réznych sektorow:
1 — media, 2 — przemyst spozywczy, 3 — przemyst elektromaszynowy, 4 —
handel, 5 — informatyka i telekomunikacja, 6 — ustugi komunalne, 7 — prze-
myst lekki, 8 — przemyst materialéw budowlanych, 9 — ustugi finansowe, 10
— budownictwo, 11 — pozostate ustugi, 12 — przemyst chemiczny, 13 — prze-
myst motoryzacyjny, 14 — konglomerat, 15 — przemys! metalowy, 16 — prze-
myst drzewny i papierniczy.
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Ekran programu AnswerTree z widocznym fragmentem drzewa decyzyjnego wygenerowanego
za pomoca metody C&RT

Zrédio: program AnswerTree.

Zmienng objasniang jest zmienna okreslajaca przynalezno$¢ przedsie-
biorstw do sektoréw, przyjmujaca wartos$ci od 1 do 16. Jest to zmienna nomi-
nalna o nazwie SEKTOR. Pozostale zmienne przedstawiajace wielko$ci
i wskazZniki finansowe i majatkowe sg zmiennymi obja$niajacymi. Sg to
zmienne iloSciowe ciagle. Jako metode generowania drzewa wybrano metode
C&RT (por. rys. 3.). (

Narys. 2. widoczny jest wezel drzewa, w ktorym przedsiebiorstwa sg dzie-
lone wediug rotacji zapaséw (zmienna RZAP): RZAP < 49,45 lub RZAP >
49,45. Poniewaz zastosowano metode C&RT, podawana jest warto$é okresla-
jaca stopien redukeji zanieczyszezenia Improvement. W metodzie C&RT pre-
dyktor z najwiekszym zmniejszeniem zanieczyszczenia jest wybierany do
kolejnego podzialu w wezle drzewa. W analizowanym wezle dokonano
podzialu 71 przedsiebiorstw. Sposrdéd przedsiebiorstw, ktére majg wartosci
RZAP < 49,45 (jest ich 25), najwiecej nalezy do sektora 10 — budownictwo (10
sposrod 25, tj. 40% przedsiebiorstw). Najwiecej przedsiebiorstw o warto$-
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ciach RZAP > 49,45 nalezy do sektora 7 — przemyst lekki (16 sposréd 46, tj.
34,78% przedsiebiorstw).

Z przedstawionego na rys. 2. fragmentu drzewa mozemy odczytaé, ze do
dalszego podziatu wykorzystywane byly warto§é sprzedanych towaréw i ma-
teriatow (WARTSPRZ) i nalezno$ci dlugoterminowe (NALDL).

Widoczne jest okno przedstawiajace tzw. mape — plan calego drzewa
(treemap) 1 ulatwiajace w programie AnswerTree przemieszczanie sie do
wybranego fragmentu drzewa. Drzewo podzialu przedsiebiorstw na sektory
ma 5 poziomoéw (sz6sty poziom tworzy korzen drzewa — root nodel) i sktada sie
z 30 wezléw oraz wezla korzenia.

& PRZEFINW/
& WPLYWZIN

&P

& WPLYWZF|
& WYDFIN
&% PRZEPRAZ
& PIENPOCZ
& PIENKON

& CENASE
| & PRZEPAK

Wprowadzanie zmiennych do modelu i wybor metody generowania drzewa

Zrédlo: program AnswerTree.

Sposéb prezentacji wynikéw w wezlach drzewa zalezy od skali pomiaru
zmiennej objasnianej — jak ilustrujg to rys. 4a i 4b.

W przypadku zmiennych nominalnych lub porzadkowych dla kazdej kate-
gorii podawana jest liczebnos$é i procentowy udzial w ogdlnej liczebnoSci.
W przypadku zmiennych ciggltych podawana jest §rednia warto$é, odchylenie
standardowe, liczebnos$é¢, a takze warto$é prognozowana Sredniej. Jezeli
prognozowanie nie bylto przeprowadzane, to warto§¢ ta jest rowna wartosci
$redniej. Na rys. 4. przedstawiono wezel drzewa dla przypadku, gdy zmienna
objasniana jest zmienng nominalng (zmienna SEKTOR: rys. 4a) oraz wezel
drzewa dla przypadku, gdy zmienna objaéniana jest zmienng ciggla (zmienna
WEKAK — warto$¢ ksiegowa na jedna akcje: rys. 4b).
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Cat.

1
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a WIKAK -
E,;

i Mean 18.88001
q Std.Dev 1660387
10 no 211 (100.00%)
1 Predicted  18.88001
12

14

15

16

Tofa

Prezentacja wynikéw w wezle drzewa w zaleznosci od skali pomiaru zmiennej (a) — zmienna
nominalna lub porzadkowa, (b) zmienna iloSciowa ciagla

Zré6dio: program AnswerTree.

Growing Criteria

' Minimum change ir imy

Anuluj Pomoc

Definiowanie regul zatrzymania procedury generowania drzewa w przypadku zastosowania
metody C&RT

Zrédlo: program AnswerTree.
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Jezeli tworzymy drzewa za pomocg algorytméw dostepnych w programie
AnswerTree, to musimy okresli¢ warunki zakonczenia ich dziatania (Stop-
ping Rules). W przypadku zastosowania metody C&RT — jak ilustruje to rys.
5. — musimy okreslié:

* maksymalng gieboko$é drzewa (Maximum Tree Depth),

° minimalng liczbe obserwacji w wezle dzielonym (Minimum Number of Ca-
ses Parent Node),

e minimalng liczbe obserwacji w powstajacym wezle (Minimum Number of

Cases Child Node),

* minimalng redukcje zanieczyszczenia (Minimum Change in Impurity).

o b

SEKTOR: Node 24 MYA. Hode 1T

Graficzna analiza danych: a — wykres przynaleznos$ci przedsiebiorstw do sektoréow dla analizy
24. wezla drzewa, b — wykres liczebno$ci (w procentach) przedsiebiorstw o réznych
wielko§ciach MVA

Zrédio: program AnswerTree.

Dane przedstawiane w weztach drzewa mozemy zilustrowaé wykresami.
Rys. 6a przedstawia wykres stupkowy dla zmiennej nominalnej SEKTOR,
a rys. 6b histogram dla zmiennej ciagtej MVA (Market Value Added: rynkowa
warto$¢ dodana).

Wyniki obliczen mozemy przedstawié¢ w postaci tabelarycznej i graficznej
na jednym rysunku — por. rys. 7., ale wykresy nie sg woéwczas zbyt czytelne.

Program pozwala wySwietlié statystyke wynikéw (Gain Summary) dla wy-
branej kategorii zmiennej objasnianej. Zaté6zmy, ze interesuja nas przedsie-
biorstwa przemystu drzewnego i papierniczego — sektor 16. wedtug przyjete-
go przez nas systemu kodowania. Na rys. 8. przedstawiono tabele wynikow
dla zmiennej objasnianej (Target Variable) SEKTOR i kategorii (Target Cate-
gory) 16. — przedsiebiorstwa przemysiu drzewnego i papierniczego. Kolejne
kolumny tabeli przedstawiajg: numer wezla (Node) — np. 29, 1gczng liczbe
przedsiebiorstw w tym wezle (Node: n) — 53, udzial w procentach przedsie-
biorstw wezta w catkowitej liczbie analizowanych przedsiebiorstw (Node: %)
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Wyniki w postaci tabelarycznej i graficznej na jednym ekranie (na przykladzie drzewa
generowanego dla zmiennej objasnianej MVA (rynkowa warto$S¢ dodana)

. Zrédlo: program AnswerTree.

— 53/211 = 0,2512 = 25,12%, liczbe przedsiebiorstw nalezgcych do badanej
kategorii i analizowanego wezla (Resp: n) — 7 przedsiebiorstw nalezacych do
16. sektora w wezle 29. i ich udzial w 1gcznej istniejgcej liczbie przedsie-
biorstw tego sektora — w naszych badaniach bylo 11 przedsiebiorstw nale-
zacych do 16. sektora (Resp: %) — 7/11 = 0,6364 = 63,64%. Kolumna Gain (%)
pokazuje, jaki w danym wezle jest udzial przedsiebiorstw nalezacych do 16.
sektora (Target Category) w Tacznej liczbie przedsiebiorstw z tego wezta: np.
dla wezla 29. jest to 7/563 = 0,1320755 = 13,20755%. Ostatnia kolumna Index (%)
to wielko$ci z kolumny Gain (%) podzielone przez obliczony dla korzenia
drzewa procentowy udziat przedsiebiorstw nalezacych do 16. sektora (u nas
Target Category) w lacznej liczbie wszystkich analizowanych przedsie-
biorstw. Dla wezla 29. wynosi: 253,34477, gdzie procentowy udzial przedsie-
biorstw nalezgcych do 16. sektora mozemy odczytaé zrys. 3a — wynosi 5,21%.
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Galn Summary
Target ‘Yariable: SEKTOR Target Cétegory: 16
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“ Resp mn
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Anallza statystyczna weziow drzewa przy zalozeniu kategorii docelowej: przedsiebiorstwa
z 16. sektora

Zrédlo: program AnswerTree.

Drzewo klasyfikacyjne moze nam postuzyé do odczytania regut segmenta-
cji przedsiebiorstw. Program generuje te reguly w postaci zdan logicznych -
(implikacji). Jedng z regul analizy przynalezno$ci przedsiebiorstw do sekto-
row przedstawiono na rys. 9.

/* Node 5 */
if kosztspr <= 76.4 and mzo <= 0.11 and rzap <= 48.2 and rzob > 34.85
then

node =5

prediction = 10

probability = 0.929

Przyklad reguly odczytanej z drzewa klasyfikacyjnego przynalezno$ci przedsiebiorstw do
roéznych sektoréw (oznaczenia: kosztspr — koszty sprzedanych produktow, towarow

i materialéw, mzo — marza zysku operacyjnego, rzap — rotacja zapaséw, rzob — rotacja
zobowigzan)

Zrédlo: program AnswerTree.

Przedstawiona powyzej reguta odpowiada 5. weztowi drzewa — rys. 10.
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Fragment drzewa decyzyjnego z widocznym 5. wezlem, dla ktorego przedstawiono regule na
rys. 9.

Zrédio: program AnswerTree.

Do analizy poprawnosci klasyfikacji zostaje utworzona tablica kontyngen-
cji (por. wz6r 11), tak jak przedstawiono to na rys. 11. dla przypadku przydzie-
lania przedsiebiorstw do sektorow.
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Analiza bledéw klasyfikacji — fragment tabeli dla przykladu przydzielania przedsiebiorstw
do jednego z 16 sektorow

Zrédto: program AnswerTree.




s

W tabeli zestawiane sg liczby przedsiebiorstw faktycznie nalezacych do
okres$lonych sektorow (Actual Category) z liczbami przedsiebiorstw przydzie-
lanymi do tych sektoréw przez wygenerowane drzewo (Predicted Category).

Jezeli korzystamy z programu AnswerTree, to analize otrzymanego drze-
wa mozemy przeprowadzaé, przedstawiajac wiele réznych wynikow (okien)
na jednym ekranie — rys. 12., a takze sporzadzajac tekstowy raport opisujacy
model generowania drzewa.

-] x|
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B e
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Y] Tree8 - ZNAK
| Treed - AKTYWA
 Treel0-WARNIP
¥ Tree11-ZYSKNET

NI WIS s Wil

Postugiwanie sie wieloma oknami na jednym ekranie

Zrédio: program AnswerTree.

W celu oceny jako$ci utworzonego drzewa klasyfikacyjnego cze$¢ danych
mozemy wydzielié¢ jako dane testowe i przeprowadzié za ich pomocg testowa-
nie po wygenerowaniu drzewa. Mozemy tez przeprowadzié¢ testowanie krzy-
zowe (cross-validation), dzielge zbioér danych na ustalong liczbe podzbiorow.
Mozliwosci dodatkowych analiz, nieprzedstawionych w analizowanym przy-
ktadzie, sa duze. Mozemy przykladowo wprowadzi¢ wagi lub prawdopodo-
bienstwa a priori (prior probabilities) dla réznych kategorii zmiennej zaleznej,
przeprowadzié¢ analize ryzyka opartego na analizie wariancji, zréznicowacé
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wagi — nadaé rézny koszt — réznych przypadkéw niepoprawnych klasyfikacji
przez drzewo.

Podsumowanie

Préby wykorzystania drzew klasyfikacyjnych do segmentacji przedsie-
biorstw wskazuja, ze sg one dobrym narzedziem i utatwiaja przeprowadzanie
analiz w wielu réznych przekrojach. Ich gléwne zalety w stosunku do klasycz-
nych (tj. parametrycznych) metod (np. analizy regresji, analizy dyskrymina-
cji) sg nastepujace:

e unika sie konieczno$ci weryfikowania zalozen dotyczacych rozkiadow
zmiennych objasniajacych;

¢ w modelu moga wystepowacé jednocze$nie zmienne jakoSciowe i iloscio-
we;

* metody wykazujg odporno$é (malg wrazliwo$é) na wystepowanie wartosci
nietypowych — odstajgcych (outliers) dla zmiennych objasniajgcych;

¢ wykazujg odpornos$é na wystepowanie brakujacych wartos$ci obserwowa-
nych zmiennych;

e doboérzmiennych objasniajacych jest dokonywany automatycznie podczas
dzialania algorytmu.

Drzewo klasyfikacyjne utworzone na podstawie przykladéw mozna wyko-
rzystaé do klasyfikacji nowych obiektow — takich, ktore nie byly wykorzysty-
wane do budowy drzewa. Rozpoczynajac od korzenia drzewa, przechodzimy
od wierzcholka do wierzchotka wzdluz krawedzi drzewa, ktére odpowiadaja
warto$ciom cech klasyfikowanego obiektu — przedsiebiorstwa. Aby zaklasy-
fikowaé przedsiebiorstwo do okreSlonej klasy, zazwyczaj nie musimy znac
wszystkich jego cech, poniewaz najczesciej tylko niektére cechy decyduja
o przynalezno$ci do okre§lonej klasy. Jest to niewatpliwie zaleta drzew decy-
zyjnych w ich zastosowaniach do klasyfikowania ,,nowych” obiektéw.

Problemy czasem stwarza duza zlozono§é drzewa, a takze mozliwo$é roz-
nej interpretacji uzyskanych wynikéw. Nie ma takze zadnych wskazéwek co
do wyboru modelu, ktéry najlepiej pasowalby do analizowanego problemu.
Ustalenia takie jak chociazby wybor metody generowania drzewa, liczby po-
ziomow drzewa, regul zatrzymania procedury generujacej drzewo sg podej-
mowane dosy¢ arbitralnie. Przydatne jest przeprowadzanie wielu réznych
eksperymentéw, przyjmujgc rézne modele i zalozenia, co znakomicie utatwia
posiadanie odpowiedniego oprogramowania.

Literatura

AnswerTree. User’s Guide, 1998, SPSS Inc., Chicago.

Biggs D., de Ville B., Suen E., 1991, A method of choosing multiway partitions for classi-
fication and decision trees, ,Journal of Applied Statistics” nr 18, s. 49-62.

Breiman L., Friedman J., Olshen R., Stone C., 1984, Classification and Regression Tre-
es, CRC Press, London.

95




Gatnar E., 2001, Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji, Wydawnictwo Na-
ukowe PWN, Warszawa.

Gatnar E., 1998, Symboliczne metody klasyfikacji danych, Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa.

http://www.spss.pl

Kass G., 1980, An exploratory technique for investigating large quantities of categorical
data, ,,Applied Statistics” 29:2, s. 119-127.

Kovalerchuk B., Vityaev E., 2000, Data Mining in Finance. Advances in Relational and
Hybrid Methods, Kluwer.

Lasek M., Peczkowski M., 1991, Knowledge Acquistition Method of Expert System for
Analysis of Financial Standing of an Enterprise, w: Alty J. L., Mikulich L. I. (wyd.),
Industrial Applications of Artificial Intelligence, North-Holland, s. 81-86.

Loh W., Shih Y., 1997, Split selection methods for classification trees, Statistica Sinics.

Shi Y., 2000, Data Mining, w: Zeleny M., The IEBM Handbook of Information Technolo-
gy in Business, Business Press, Thomson Learning, s. 490-495.

Witten J. H., Frank E., 2000, Data Mining. Practical Machine Learning Tools and Tech-
niques with Java I'mplementations, Academic Press, Morgan Kaufmann Publis-
hers.

Zakrzewicz M., 2001, Eksploracja danych (Data Mining) — zbidr technik automatyczne-
go odkrywania nietrywialnych zaleznosci i schematow w duzych zbiorach danych,
http://www.cs.put.poznan.pl/mzakrzewicz.

Zalacznik. Struktura zbioru ,,Przedsiebiorstwa”
wykorzystywanego do generowania drzew klasyfikacyjnych

Nazw | Kategoria
zmiennej . , . o | zmiennej
mzbs zysku brutto ze sprzedazy ‘[przqy'ckh‘ody ze sprzedazy netto - | ciagla
- e ‘wytworzenia produkcji 1

- ; przedane;]/przychody ze sprzedazy netto
mzo | Marza zysku operacyjnego - zysk operacy]ny/przychody ze sprzedazy ciagia

- i ‘netto :
mb Maria:zysku‘brutto . : o ;zysk brutto/przychody ze sprzedazy netto | ciggla
mzn | Marza zysku netto o | 2ysk netto/przychody ze sprzedazy netto ciagla
szkw ‘ wrotu z kapitatu wtaénég , ysk netto/érednia wartosc kapntaf' - 'ciaig’la

- = Lyiaspyeh L -
sza pa zwrotu z aktywow 2ysk netto/érednla wartogé aktywow | ciagta
kp  pracujacy . ;,athek obrotowy——zoboquama . | ciggta
- krétkoterminowe . :

wpb | Wskaznik pfynnosci biezacej | majatek obrotowy/zobowiazania | ciagta

— | krétkoterminowe :
wps Wskaznik ptynnosci szybkiej [mkathkek obrotowy — - ciagta

- : ‘ = :zapasy]/zobowiqzania krétkoterminowe |
wpp ik odwyzszonej pfynnos mathek obrotowy — zapasy ciagta
- | nosc:]/zobownazama '
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‘sprz‘e‘dazy netto] X liczba dn

“;:[sredma wartoéé apasow/koszt wytwo-

rotacja naleznosci + rotacja zapasow

}_lfzema produkcu sprzedanej] x liczba dm

! "f[sredma wartosc zobownazaﬁ

produkcji sprzedanejl x liczba dni

krétkoterminowych/koszt wytworzema

| Cykt konwersji gotéwki w dniach

i’cykl operac’yjny — rotacja;zoboma_zan

| aktywa

Stopa zadtuzenia (szad): obow1 zama/ ‘

wsp

| Wskaznik struktury pasywow

Ezobowrazania/kapltaf wfasny

wdf

| Wskaznik dzwngm fmansowej
. Aktywa .

”aktywa/kapltaf w’fasny
ﬂz bilansu

aktywa -

Wartosci mematenalnel praw

2 bilansu

nalal

1 Naleznosm dfugotermmowe

2 bilansu

zapasy

| zapasy

‘zbilansu

nalkr

1 Naleznosc: krotkotermmowe

jz bilansu

spien

| Srodki plemezne

. z bilansu

pasywa

1 Pasywa '

z bilansu

kw

Kap;tai W’aisf{y ——

zbilansu

ka’kc

| Kapitat akeyjny

zbilansu

kzép

| iKapltaf Zapasowy

SRR -

| Kapitat rezerwowy z aktuahzac"' ‘
| Wyceny

| zbilansu

zysknet

| zysk (strata)*hettde .

zbilansu

| ciggta

. ,Zoboquama

ciagla

~Zobdl
zobkr

onbowmzama dfugotermmowe ’

przynet;j

p ;
| produktow, towarow i materlaiéw

| zbilansu

ciagla

chunku zyskéw i strat

- c:qgia’:: k

cnagla

;kok,sztspf,

| Koszty sprzedanych produktow, -
| towarow i i materiafow -

Lchunkq zy.élgéw lstrat

,, magfa

koszt wytw

' Koszty wytworzema sprzedanych z rachijnklf zyskéw;i}'stratfi ‘
| produkiow - -

ciqgfa -

wartsprz

| Wartosc sprzedanych towarow z racﬁnnkﬁwzysgﬁéw lstrat
| i materiatow . P

zyskbrus

o ciq_:gfa‘

kosztsprzed

Koszty sprzedazy

,Zysk (strata) brutto na sprzedazy z rachunku zyskow istrat

z rachunku zyskow i strat

ciagla




Nazw. Opis zmiennej Zrédio lub sposéb obliczania Kategoria
»zmiennej - = | zmiennej
j;kosztf“rzf* ciggta
zysksprz

inwestycyjnej

Wplywy z dz1aialno§cn‘

inwestycyjnej

fprzepfmnet

PrZepfyw finansowe nett

'wplywzfm

- E plequnych

z rachunl

wydfin

przeprazem

plenp

‘Z; :

pienkon

Zatrudnienie

; Q}'widenda l

$rednia liczba akeji (tys. sztuk)

p. :
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yniki finansowe spotek glefdowych
(Notoria Serw:s) -

nominaina

‘Wyniki finansowe sp
(Notona SerWIs)

gieldowych

Abstract Segmentation of Firms by Means of Classification Trees

The objective of the paper was to present the utility and applicability of the
method of generating classification trees for the purposes of segmentation of
firms by their economic standing, i.e. their financial and assets condition. The
method of classification tree generation belongs to the group of the “data min-
ing” methods that permit to find out, basing on large data sets, the relation-
ships and links among data. Variables used to classify the firms were financial
and assets indices, indices of the firms’ position in the capital market, as well
as values from financial statements (balance sheet, profit and loss account,
cash flow account). Different algorithms were used to generate the classifica-
tion trees: Chaid, Exhaustion Chaid, C&RT, Quest. In the paper, examples
were presented of applying the classification trees to segmentation of firms.
Advantages and drawbacks of performing the segmentation of firms by means
of the classification trees were discussed.
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