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BADANIE JAKOSCI PREDYKCYJNEJ SEGMENTACJI RYNKU

Streszczenie. Celem pracy jest ocena wynikow predykcyjnej segmentacji rynku
za pomocg narzedzi wykorzystywanych do badania jakosci klasyfikatorow. Omawia-
na predykcyjna segmentacja rynku dotyczyla wyrobow gospodarstwa domowego.
Przeprowadzono ja, wykorzystujac Klasyfikatory CART i CHAID. W pracy przed-
stawiono rezultaty oceny tych klasyfikator6w oraz wynikajace z tego wnioski, doty-

czace jakosci segmentacji rynku.

Stowa kluczowe: klasyfikacja danych, ocena jakosci klasyfikatorow, drzewa de-

cyzyjne

AN EXAMINATION OF THE QUALITY OF PREDICTIVE MARKET

SEGMENTATON

Summary. The aim of the paper is to assess the results of predictive market seg-
mentation using methods of examination of classifiers’ quality. The discussed predic-
tive market segmentation was applied to household products. It was performed using
CART and CHAID classifiers. The article contains the results of assessing the clas-

sifiers and the consequent conclusions on the quality of market segmentation.

Keywords: data classification, assessment of classifiers’ quality, decision trees

1. Wstep

Segmentacja rynku stanowi wazng czes¢ badan rynkowych. Pozwala znalez¢ grupy po-
dobnych do siebie nabywcow lub produktow, zwane segmentami rynku. Prawidtowo prze-
prowadzona segmentacja moze da¢ odpowiedz na wiele pytan istotnych z punktu widzenia
przedsigbiorstwa dziatajacego na danym rynku — moze przyczynic si¢ do lepszego poznania:

potrzeb klientow, otoczenia przedsigbiorstwa, mozliwosci rynkow zbytu, poziomu cen, efek-
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tywnos$ci kanatow dystrybucji. Moze by¢ w koncu wskazoéwka do przyjecia odpowiedniej

strategii dziatania przedsi¢biorstwa na danym rynku.

Obiekty nalezace do jednego segmentu charakteryzujg sie¢ pewnym podobienstwem.
W przypadku obiektow bedacych nabywcami lub potencjalnymi klientami przedsi¢biorstwa,
ich podobienstwo wyraza si¢ zblizonym zapotrzebowaniem, poziomem dochodéw czy spo-
sobem zakupu produktow. Gdy natomiast obiektem badan sa produkty, to o ich wzajemnym
podobienstwie decydujg zblizone cechy, porownywalna cena, poziom obstugi gwarancyjnej
I posprzedazowe;j.

Literatura wyr6znia dwa podstawowe rodzaje segmentacji rynku:

e segmentacja opisowa — charakteryzuje si¢ poszukiwaniem segmentéw rynku w sposob
nieukierunkowany, co spowodowane jest brakiem kryterium podziatu rynku na segmenty;

e segmentacja predykcyjna — stosowana, gdy istnieje kryterium segmentacji [3, 7].

Do realizacji zadania segmentacji rynku mozna zastosowa¢ tradycyjne metody analizy
danych, wykorzystujace metody statystyczne, takie jak analiza dyskryminacyjna czy metody
regresji. Jednak coraz powszechniej stosowane sa nowoczesne narze¢dzia informatyczne
W potaczeniu z technikami eksploracji danych, co ma si¢ przyczyni¢ do zwickszenia jakosci
wynikéw badan [1].

Z punktu widzenia analizy i eksploracji danych segmentacja moze by¢ realizowana
z wykorzystaniem metod:

e grupowania danych — stosowane do segmentacji opisowej — cechy badanych obiektow sa
traktowane jako zmienne niezalezne, natomiast zmienne zalezne nie wystgpuja, przez co
korzysta si¢ tutaj np. z metod dziatajacych na zasadzie uczenia bez nauczyciela; wyni-
kiem grupowania jest zidentyfikowanie skupisk podobnych do siebie obiektow stanowia-
cych poszukiwane segmenty rynku [4, 8];

e klasyfikacji danych — w przypadku segmentacji predykcyjnej — kazdy z badanych obiek-
tow jest opisany nie tylko zestawem zmiennych niezaleznych, ale ma takze zmienng za-
lezna, ktora przypisuje dany obiekt do jednej z klas; klasa odpowiada segmentowi rynku,
a wystepowanie zmiennej zaleznej umozliwia zastosowanie m.in. metod opartych na
uczeniu z nauczycielem [6].

1.1. Dotychczasowe prace

Dotychczasowe prace skupialy si¢ na analizach rynku zbytu wyrobow gospodarstwa do-
mowego. Dysponowano zbiorem danych opracowanym na podstawie badan marketingo-
wych. Zbior danych zawiera cechy charakterystyczne 194 odkurzaczy bedacych obiektem
tych badan. Kazdy produkt opisany jest za pomocg dwunastu parametrow traktowanych
w czasie analizy jako zmienne zalezne (wejsciowe). Dodatkowo zbiér zawiera zmienng nie-
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zalezng (wyjsciowa) CLASS, ktora na podstawie badan marketingowych przydziela kazdy

wyréb do jednego z czterech segmentow rynku: {my, mp, ms, mg}.
Zrealizowane dotad badania mozna podzieli¢ na cztery etapy:

1. Opisowa segmentacja rynku. Jej celem byto znalezienie nowych grup produktow i po-
rownanie ich z predefiniowanymi segmentami opisanymi zmienng CLASS. Postuzono si¢
siecig neuronowg Kohonena, a wynikiem jej dziatania byto odnalezienie czterech skupisk
podobnych do siebie produktow, ktore potraktowano jako nowe segmenty rynku. Przyna-
lezno$¢ produktow do nowych segmentéw zapisano w zbiorze danych w postaci drugiej
zmiennej zaleznej CLUSTER z warto$ciami {Cy, Cy, C3, C4}.

2. Predykcyjna segmentacja rynku wzgledem zmiennej CLASS. Celem byto utworzenie kla-
syfikatorow mogacych przypisywac produkty do jednego z predefiniowanych segmentow
{my, m,, m3, my}. Wykorzystano w tym miejscu drzewa decyzyjne CART (ang. Classifi-
cation and Regression Tree) i CHAID (ang. Chi-squared Automatic Interaction Detec-
tor). Sposrod kilkunastu utworzonych klasyfikatorow 0 réznym stopniu przyciecia do
dalszej analizy wybrano dwa drzewa decyzyjne, ktore charakteryzowaty si¢ najmniejsza
ztozonoscig i najnizszym kosztem sprawdzianu krzyzowego.

3. Predykcyjna segmentacja rynku wzgledem zmiennej CLUSTER. Analogicznie do punktu
2, wybrano tutaj dwa najlepsze klasyfikatory CART i CHAID, ktore tym razem klasyfi-
kuja produkty, bioragc pod uwage nowe segmenty rynku {c, C, C3, C4}.

4. Badanie jakosci opisowej segmentacji rynku z punktu 1), zapisanej w zmiennej CLU-
STER. Przeprowadzono go opierajac si¢ na wskaznikach wykorzystywanych do badan
jakosci skupisk. Byty to m.in. miary spojnosci klastrow, separacji migdzyklastrowej, pre-
cyzja klasowa, entropia i jednorodnos¢ klastra. Otrzymane rezultaty zestawiono z wyni-
kami otrzymanymi dla predefiniowanych segmentéw rynku CLASS. Poréwnanie obu
tych segmentacji pokazato, ze sie¢ Kohonena odnalazta bardziej jednorodne grupy po-
dobnych do siebie produktow.

Dziatania opisane w punktach 1-3 przedstawiono w pracy [12]. Natomiast punkt 4 jest

tematem artykutu [9].

1.2. Zakres niniejszej pracy

W niniejszej pracy skupiono si¢ na predykcyjnej segmentacji rynku. Celem omowionych
tutaj badan jest ocena klasyfikatorow bedacych wynikiem punktow 2 i 3, opisanych w po-
przedniej sekcji. Przeanalizowano wyniki klasyfikacji uzyskane dla obu zmiennych zalez-
nych. Aby przedstawione analizy byty bardziej przejrzyste, przyjeto Stosowac o0znaczenia
klasyfikatorow zaprezentowane w tabeli 1.

Kazdy z czterech klasyfikatorow oceniano na podstawie kilkunastu znanych z literatury
miarach jakosci. Scharakteryzowano je krotko w sekcji 2 niniejszej pracy. Nastepnie porow-
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nano uzyskane wyniki tych miar (sekcja 3) i podjeto probe ogdlnej oceny jakosci zrealizowa-
nej predykcyjnej segmentacji rynku (sekcja 4).

Tabela 1
Oznaczenia badanych klasyfikatorow
Oznaczenie Rodzaj Zmienna zalezna Etykiety klas
CART M drzewo decyzyjne CART CLASS {my, mp, mz, my}
CART C drzewo decyzyjne CART CLUSTER {cy, Cy, C3, C4}
CHAID_M | drzewo decyzyjne CHAID CLASS {m, my, m3, my}
CHAID _C | drzewo decyzyjne CHAID CLUSTER {cy, Cy, C3, C4},

2. Miary jakos$ci segmentacji predykcyjnej

Oceng jakosci klasyfikatorow podzielono na dwie gtéwne czgscei:

e badanie ogodlnej zdolnosci klasyfikacyjnej modelu dla wszystkich czterech klas tacznie,
gdzie wykorzystano:

— informacj¢ 0 rozmiarze drzewa decyzyjnego i wynik sprawdzianu krzyzowego,

— macierz pomytek,

e badanie zdolnosci klasyfikacyjnej kazdej z poszczegdlnych klas z osobna, wykorzystujac:

— binarne macierze pomytek,

— wskazniki liczbowe,

— krzywe ROC.

Pierwszym z ocenianych parametrow jest rozmiar drzewa decyzyjnego. Wynika on bez-
posrednio ze stopnia przyciecia drzewa, ktory odpowiada za wyeliminowanie przeuczenia
klasyfikatora. Przyjeto, ze bardziej preferowane beda mniej ztozone klasyfikatory (o mniej-
szej liczbie weztow decyzyjnych i lisci). Ztozonos¢ modelu zestawiono z wynikami walidacji
krzyzowej (ang. k-fold cross-validation). Jest ona uzyteczna szczeg6lnie w przypadku, gdy
zbior danych zawiera niewielka liczbg obiektow. Pozwala bowiem uniknaé wyodrgbniania
obiektow testowych ze zbioru danych, pomniejszajgc tym samym zbioér uczacy. Zbiér danych
dzieli si¢ na k podzbioréw. k-1 podzbioréw wykorzystuje si¢ jako dane uczace, natomiast po-
zostaty podzbidr stuzy do testowania modelu. Procedurg powtarza si¢ k razy, zmieniajac kaz-
dorazowo podzbior testowy i sprawdzajac liczbg blednych klasyfikacji. Usredniony wynik
wszystkich k powtorzen powinien by¢ jak najmniejszy.

Tabela 2

Binarna macierz pomytek — ogdlna postac
Klasy przewidywane
pozytywna | negatywna
Klasy rze- | pozytywna TP FN
czywiste negatywna FP TN
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Z kolei macierz pomytek pokazuje bledy klasyfikacyjne w rozbiciu na poszczegolne kla-
sy. Jest to kwadratowa macierz o wymiarach n x n, gdzie n to liczba klas. Wiersze macierzy
zawieraja klasy poprawne (inaczej rzeczywiste lub oczekiwane), a kolumny — klasy przewi-
dywane (decyzyjne). Wartos¢ umieszczona w i-tym wierszu i j-tej kolumnie oznacza liczbe
obiektow nalezacych do i-tej klasy, a przypisanych przez klasyfikator do klasy j-tej.

W omawianych badaniach macierze pokazujace liczbg obiektow w kazdej klasie maja
wymiar 4 x 4, Jednak oprocz nich, postanowiono utworzy¢ tzw. macierze binarne, ktore sg
punktem wyjscia do drugiej czesci badania jako$ci. Pozwalajg one skupi¢ si¢ na zdolnosci
przewidywania tylko jednej klasy, nazywanej klasa pozytywna (inaczej wyrézniona, rele-
wantng). Pozostate klasy traktowane sa razem jako klasa negatywna (niewyrozniona, niere-
lewantna). Ogolna posta¢ takiej macierzy przedstawia tabela 2.

Tabela 3
Wskazniki wykorzystane do badania jakosci klasyfikatorow
Symbol | Popularne nazwy Wzér
Ace accuracy, ’d’okladr%psc, Acc = TP+TN
poprawnos¢ frakcji TP+TN + EP + EN
overall error rate, taczny Err— FP + FN
Err btad klasyfikowania = TP+TN + EP + EN
true positives rate, recall, TP
TPR sensitivity, hit rate, TPR=——
czuloé, wrazliwosé TP+FN
TNR t_ru_e negat!ves,r’ate, Speci- | TR = TN
ficity, swoistos¢ TN + FP
positive predictive value, TP
PPV precision, precyzja PPV = TP+ FP
negative predictive value, ™
NPV ujemna warto$¢ predyk- NPV = ————
cyjna TN+ FN
false positive rate, fall- Fp
FPR out, stopa fatszywych FPR=——=1-TNR
alarmow FP+TN
false discovery rate, fasle Fp
FDR alarm ratio, iloraz fat- FDR =
szywych alarméw FP+TP
false negatives rate, miss EN
FNR rate, wspotczynnik prze- | FNR = ——=1-TPR
oczenia TP+FN
MCC Mazthew’s correlation MCC = TPxTN - FPxFN
coefficient \/(I'P + FN)(TP + FP)(FN + TN)(FP + TN)
F1 F1-score F1- 2XPPV xTPR
PPV +TPR
J Youden’s J statistic J=TPR+TNR-1
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W polu TP (ang. true positives) umieszczana jest liczba poprawnie sklasyfikowanych
obiektow nalezacych do rzeczywistej klasy pozytywnej, natomiast pole TN (ang. true nega-
tives) to poprawne klasyfikacje klasy negatywnej. Btedy klasyfikacyjne znajduja si¢ w polach
FP (ang. false positives) i FN (ang. false negatives). Oznaczajg one odpowiednio: sklasyfi-
kowanie obiektow z klasy pozytywnej do negatywnej (tzw. bledy pierwszego rodzaju) oraz
przypisanie przypadkow z klasy negatywnej do pozytywnej (tzw. btedy drugiego rodzaju).

Na podstawie binarnych macierzy pomytek obliczono kilkanascie znanych z literatury
wskaznikow liczbowych. Wszystkie wykorzystane wskazniki zaprezentowano w tabeli 3. Sg
one przedstawione i oméwione m.in. w pracach [2, 5, 10, 11, 13].

Ostatnig metodg oceny drzew decyzyjnych byta analiza ROC. Krzywa ROC prezentuje
zalezno$¢ pomiedzy wrazliwoscig klasyfikatora, czyli odsetkiem wynikéw prawdziwie do-
datnich (TPR — o$ pionowa wykresu ROC), a 1-specyficznoscia, czyli odsetkiem wynikow
falszywie dodatnich (FPR — o$ pozioma). Analiza ROC wykorzystywana jest najczgsciej do
przedstawienia, w jaki sposob zmiana wartosci progowej klasyfikatora (ang. threshold)
wptywa na jego zdolnos¢ klasyfikowania. Dzigki analizie ROC mozliwy jest dobor optymal-
nej wartosci progowej, zwanej takze punktem odcigcia (ang. cut-off). Patrzac na krzywa ROC
tylko w tym kontekscie, przeprowadzanie analizy ROC miatoby sens jedynie dla modelu,
ktory na wyjsciu daje pewng warto$¢ liczbowa okreslajaca stopien przynaleznosci do klasy
(ang. scoring), przyktadowo: warto$¢ funkcji aktywacji neuronu wyjsciowego perceptronu
czy tez wartos¢ prawdopodobienstwa wyznaczana przez naiwny klasyfikator bayesowski
[5, 10].

Jednak krzywa ROC mozna wykorzysta¢ rowniez jako miernik jakosci klasyfikatora, wy-
znaczajac pole powierzchni pod krzywa (AUC — ang. area under curve). W taki wtasnie spo-
sob wykorzystano analize¢ ROC w niniejszej pracy.

3. Wyniki analiz

W niniejszej sekcji skupiono si¢ najpierw na ogélnym badaniu zdolnosci klasyfikacyjnej
modelu dla wszystkich czterech klas tacznie. W drugiej czgséci opisano ocene klasyfikowania
kazdej z czterech klas z osobna. Wyniki pierwszej i drugiej czesci oméwiono dla wszystkich
czterech modeli.

3.1. Ogolna ocena klasyfikatoréw

Pierwszy krok oceny jakosci klasyfikatorow polegat na poréwnaniu rozmiaru drzewa de-
cyzyjnego z wynikiem k-krotnego sprawdzianu krzyzowego. Sprawdzian krzyzowy wykona-
no dla k = 10. Rezultaty zaprezentowano na rysunku 1. Rozmiar drzewa decyzyjnego wyra-
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Zono przez jego ztozono$¢ Z obliczang jako suma liczby weztow decyzyjnych i lisci klasyfi-
katora. Walidacj¢ krzyzowa zrealizowano z wykorzystaniem oprogramowania STATISTICA
Data Miner. W zastosowanym oprogramowaniu wynik walidacji krzyzowej dla modeli
CART jest nazywany kosztem sprawdzianu krzyzowego, natomiast dla drzew CHAID nosi
on nazwe ryzyka estymacji.

30 0,300
25 0,250
20 0,200
z15 0,150 cv
10 0,100
1 o050
CART_M CART_C CHAID_M CHAID_C O’OOO
Z 23 15 24 23
cVv 0,289 0,113 0,244 0,144

Rys. 1. Ztozonos¢ klasyfikatorow i wyniki sprawdzianu krzyzowego
Fig. 1. Complexity of the classifiers and results of cross-validation

Porownujac wartosci wyznaczone dla modeli CART, mozna stwierdzié¢, ze lepsza zdol-
nos¢ do predykcji bedzie mie¢ drzewo CART_C. Sprawdzian krzyzowy daje W jego przy-
padku rezultat ponaddwukrotnie mniejszy niz dla modelu CART_M. Poza tym wystepuje
znaczna roznica W ztozonosci obu modeli przemawiajgca na korzysé prostszego drzewa de-
cyzyjnego. Wynika z tego, ze algorytm CART fatwiej znalazt zalezno$ci wystgpujace pomig-
dzy cechami klasyfikowanych obiektow, analizujac dane ze wzgledu na zmienng zalezng
CLUSTER.

W przypadku drzew CHAID ztozono$¢ obydwu modeli jest bardzo podobna. Natomiast
ryzyko estymacji rowniez przemawia na korzys¢ drzewa utworzonego dla zmiennej CLU-
STER. Potwierdza to sytuacje zaobserwowang w modelach CART — reguly opisujace powig-
zania miedzy cechami obiektow a ich klasami sg tatwiej wychwytywane przez klasyfikator
dziatajacy dla segmentow rynku znalezionych przez sie¢ Kohonena niz dla segmentéw beda-
cych wynikiem badan rynkowych.

Ostatnim elementem ogo6lnej analizy klasyfikatoréw sa ich macierze pomytek. Utworzono
je dla wszystkich czterech klasyfikatorow. Jednak w niniejszej pracy zaprezentowano tylko
dwie macierze, ktore najbardziej roznity si¢ pod wzgledem btedow Kklasyfikacyjnych (tabela
4). Najmniejsza liczbe niepoprawnych klasyfikacji (16) odnotowano dla modelu CART_C
(lewa czesc¢ tabeli 4). Z kolei najwigcej blednych klasyfikacji popelnia drzewo CHAID_M
(34). W macierzach pozostatych dwoch klasyfikatorow wystapito 31 pomytek w przypadku
CART_M oraz 17 pomytek dla CHAID_C. Biorac pod uwage te warto$ci, mozna zauwazyc¢,
Ze t0 zmienna zalezna odpowiada za wicksza liczbg btedow, a nie dobor algorytmu tworzace-
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go drzewo decyzyjne — zaréwno w modelu CART, jak i CHAD wynik predykcji byt gorszy,
klasyfikujac ze wzglgedu na zmienng CLASS. Te spostrzezenia odpowiadaja wynikom omo-
wionej powyzej walidacji krzyzowe;.

Tabela 4
Macierz pomyltek dla modeli CART _C i CHAID M
Klasa przewidywana Klasa przewidywana
Klasa rze- c c c c Klasa rze- m m m m
czywista ! 2 3 * | czywista ! 2 3 4
C1 34 0 2 0 my 28 5 1 0
Cy 0 37 6 0 m, 6 27 9 0
C3 0 3 77 1 ms 4 7 60 1
Cq 0 3 1 30 my 0 0 1 45

3.2. Szczegolowa ocena klasyfikatorow

Druga cze$¢ badania skupia si¢ na ocenie zdolnosci do klasyfikowania poszczegdlnych
segmentow rynku z osobna. Badanie wykonano dla wszystkich czterech drzew decyzyjnych.
Analiza polegata na sporzadzeniu czterech binarnych macierzy pomytek dla kazdego klasyfi-
katora. W macierzy binarnej analizowana w danym momencie klasa traktowana byta jako
pozytywna (wyrdzniona), hatomiast pozostate klasy tworzyty razem klas¢ negatywna (niewy-
rozniong). Na podstawie tak sporzadzonych macierzy binarnych obliczono dla kazdej z nich
wartosci dwunastu wskaznikow $wiadczacych 0 jakosci klasyfikatora. W tabeli 5 zebrano
wyniki dla dwoch klasyfikatorow, ktore najbardziej sie roznity pod wzgledem ogdlnej oceny
jakosci z sekcji 3.1.

Aby tatwiej oceni¢ powyzsze rezultaty, tabele 5 podzielono na dwie czesci. Gorna czgsé
(od Acc do J) zawiera wskazniki, ktorych wartos¢ oczekiwana, rozumiana jako wynik uzy-
skany dla klasyfikatora niepopetniajacego btedow klasyfikacyjnych, wynosi 1. Pozostate
cztery wskazniki powinny osiggaé¢ jak najmniejsze wartosci — w przypadku bezbtednego kla-
syfikatora wynik bedzie rowny 0. Wartosci wszystkich wskaznikow, z wyjatkiem MCC i J,
mieszczg si¢ W zakresie [0; 1]. Wynik zblizony do 0,5 oznacza, ze klasyfikator dziata jak kla-
syfikator losowy (zastosowanie badanego modelu daje taki sam skutek jak losowe przydzie-
lanie obiektow do klasy ¢’ badz ¢"). Gdy wynik oddala si¢ jeszcze bardziej od wartosci ocze-
kiwanej, wowczas badany klasyfikator daje wiecej btedow predykcyjnych niz poprawnych
klasyfikacji. W przypadku MCC oraz J zakres to [-1; 1], a klasyfikator losowy przyjmuje
wartos¢ 0.

Pierwszy wskaznik (doktadnos¢ — Acc) pokazuje, ze model CART_C z wigkszym praw-
dopodobienstwem przydziela obiekty do tej klasy, do ktorej rzeczywiscie one nalezg. Wyjat-
kiem jest tylko czwarty segment, dla ktorego CHAID_M ma minimalnie lepsza wartoS¢.
Roznice pomigdzy modelami wida¢ szczegolnie dobrze na przyktadzie drugiego i trzeciego
segmentu rynku. Podobng tendencj¢ ujawnia czuto$¢ klasyfikatorow (TPR). Zdolno$¢ wy-
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krywania obiektow z klasy wyroznionej jest wigksza w przypadku CART_M, z wyjatkiem
czwartego segmentu — dla tego segmentu rynku CART_C popetnia wigcej btedow drugiego
rodzaju niz model CHAID_M. Patrzac na swoisto$¢ (TNR), wida¢ z Kolei, ze wyniki dla kaz-
dej klasy sg zblizone. Oba modele majg wigc podobng zdolnos¢ wykrywania obiektow niena-
lezacych do klasy wyr6znionej i popetniajg mato bledoéw pierwszego rodzaju.

Tabela 5

Warto$ci wskaznikow dla modeli CART_C i CHAID_M

CART C | CHAID M

klasa wyrozniona
wskazniki | C1 Co Cs3 Cyq my m, My m 4

Acc | 99 94| ,93) 97| 92| 86| 88 99
TPR | ,94] ,86] ,95] 88| 82| 64} ,83) .98
TNR | 1) ,96] 92| 99| 94| 92| 91) 99
PPV | 1] ,86] ,90] 97 4] 69| ,85] ,98
NPV | ,99] 96| ,96] 98] ,96] ,90] ,90] 99
MCC | 97] 82| ,86] 91| 73] 58| 75| 97
F1 | 97] ,86] 92| 92|, 78] 67| 84| ,98
SR O O SO L SO L R SO O
Err 01 ,06 ,07 03 ,08 14 12 01
FPR ,00 ,04 ,08 01 ,06 ,08 ,09 ,01
FDR ,00 14 ,10 ,03 ,26 31 ,15 ,02
FNR ,06 14 ,05 12 ,18 ,36 A7 ,02

Precyzja (PPV) drzewa CART_C jest znacznie wicksza od CHAID_M dla pierwszej
i drugiej klasy. Tak wiec prawdopodobienstwo tego, ze obiekt sklasyfikowany za pomoca
CART_C jako pierwszy lub drugi segment faktycznie nalezy do pierwszego lub drugiego
segmentu, jest znacznie wigksze od prawdopodobienstwa takiej klasyfikacji przy uzyciu
CHAID_M. Natomiast ujemna warto$¢ predykcyjna (NPV), czyli prawdopodobienstwo przy-
nalezno$ci obiektu uznawanego przez klasyfikator za niewyrézniony do rzeczywistej klasy
niewyroznionej, jest zblizone, patrzac na wszystkie klasy obu modeli.

Miara MCC jest wspotczynnikiem korelacji pomiedzy klasami rzeczywistymi a przewi-
dywanymi. Bierze on pod uwage catg macierz pomylek, a nie tylko pewien jej wycinek, jak
robig to opisane wczesniej wskazniki. Dlatego MCC jest dobrg miarg do ogdlnego Spojrzenia
na jakos¢ klasyfikacji. Wyniki obu poréwnywanych modeli wskazujg, ze CART_C jest lep-
szym klasyfikatorem dla pierwszych trzech segmentow rynku, zas dla czwartego segmentu
model CHAID_M osiaga lepszy wynik. Dwie ostatnie miary goérnej czesci tabeli sg wyzna-
czane na podstawie wczes$niej omowionych wskaznikow. Miara F1 jest §rednig harmoniczng
precyzji i czutoSci modelu, natomiast statystyka J Joudena to suma czutosci i swoistosci po-
mniejszona o 1. Obydwa wskazniki mierzg zatem ogodlng skuteczno$¢ dyskryminacyjna kla-
syfikatora. Rezultaty F1 i J dla obu modeli sg analogiczne do wynikéw MCC.

Pozostate wskazniki powinny przyjmowac jak najnizsze wartosci. Ogolny btad klasyfika-
tora (Err) dla trzech pierwszych segmentow jest korzystniejszy w przypadku stosowania mo-
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delu CART_C. Podobng zaleznos¢ wskazuja takze FPR (prawdopodobienstwo fatszywych
alarmow, czyli obiektow niepoprawnie przypisanych do klasy wyroznionej, wsréd wszyst-
Kich obiektow rzeczywiscie niewyrdznionych), FDR (prawdopodobienstwo falszywych alar-
mow wsrod wszystkich obiektow uznanych przez klasyfikator za wyréznione) oraz FNR
(prawdopodobienstwo przeoczenia obiektow wyroznionych, czyli przypisania ich przez kla-
syfikator do klasy niewyrdznionej). Jedynie w przypadku czwartego segmentu rynku, sku-
tecznos¢ CHAID_M jest porownywalna w stosunku do CART_C lub minimalnie od niego
lepsza.

Wszystkie miary dla pozostatych dwoch klasyfikatoréw osiggaly podobne rezultaty. Dla
modelu CHAID_C warto$ci byty bardzo zblizone do CART_C, natomiast w przypadku mo-
delu CART_M wyniki byty analogiczne do uzyskanych dla CHAID_M. Potwierdza to sytu-
acje zaobserwowang W sekcji 3.1 — predykcje dla segmentow rynku ze zmiennej CLASS
obarczone sg wigkszym btedem niz predykcje segmentow znalezionych przez sie¢ Kohonena.

Ostatnia metoda oceny polegata na sporzadzeniu krzywych ROC na podstawie macierzy
binarnych i obliczeniu AUC. Modele omawianych drzew decyzyjnych nie daja na wyjsciu
warto$ci liczbowych okreslajacych stopien przynaleznosci obiektow do klas (ang. scoring).
Uniemozliwia to wyznaczenie krzywej ROC bezposrednio na podstawie wartosci wyjscio-
wych z klasyfikatora. Dlatego w celu sporzadzenia krzywej ROC postuzono si¢ metoda opi-
sang W ponizszych krokach:

1) oznacz jedna klase ¢; sposréd n wszystkich klas jako wyrézniona (¢*),

2) oznacz pozostate klasy cj jako niewyrdznione (C°), przy czym j=1..,n-1loraz j#i,

3) dla kazdego liscia L klasyfikatora:
N (c")

a) oblicz iloraz s, = n -
N (c")+N_(c")

, gdzie N (c") to liczba obiektéow ze zbioru

uczacego klasyfikowanych przez lis¢ L do klasy wyr6znionej, natomiast N, (c™) to
liczba obiektow przydzielanych przez lis¢ L do ktorejkolwiek z klas niewyr6znio-
nych,

b) jesli N (c) > m?x{NL(cj)}, to przypisz do L etykiete ¢*,

C) W przeciwnym razie przypisz do L etykietg C,
4) dla kazdego obiektu ze zbioru danych:
a) uruchom klasyfikator,
b) przypisz obiekt do klasy ¢* lub ¢,
C) przypisz obiektowi wartos¢ s, tego liscia L, ktory dokonat klasyfikacji obiektu,
5) sporzadz wykres krzywej ROC za pomocg dowolnej metody wykorzystywanej do tego
celu, traktujac warto$ci S| otrzymane na wyjsciu Klasyfikatora jako scoring,
6) oblicz AUC dla uzyskanej krzywej.
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Rezultaty metody opisanej w powyzszym algorytmie przedstawiono na przyktadzie Kla-
syfikatora CART_M w sytuacji, gdy klasa wyrdzniona to m,, za$ klasy niewyroznione to my,
Mg, My.

Drzewo decyzyjne CART_M dla tej sytuacji zaprezentowano na rysunku 2. W weztach
decyzyjnych i lisciach umieszczono histogramy pokazujace liczbg obiektow nalezacych do
klas oryginalnych. Obok kazdego liscia umieszczono rowniez wartos$¢ ilorazu s, a obok we-
ztow decyzyjnych — licznos¢ rozpatrywanego w danym wezle podzbioru obiektow uczacych.
W przypadku gdy w danym lisciu klasg wickszoSciowg jest m,, wowczas taki 1is¢ zaliczany
jest do klasy c*. Jesli klasg wiekszosciows jest ktorakolwiek z klas niewyroznionych, to 1isé
otrzymuje etykietg C .

Legenda
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=4345 PRICE > 4345
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[ ]
I & N=65 3 N=48
N
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N=27 N=38
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i
s=0.50 s=0. 5=0.03 s=0.00

Rys. 2. Drzewo CART_M dla wyréznionej klasy m;
Fig. 2. CART_M tree for class m, as the positive

Wynikiem dziatania klasyfikatora jest przypisanie wszystkich obiektow ze zbioru danych
do klasy ¢* lub ¢ wraz z informacja 0 scoringu kazdego obiektu. Majac tak przygotowane
dane, wyznacza si¢ krzywa ROC. Uzyskana w tym przypadku krzywa przedstawiona jest na
rysunku 3. Ostatni krok to obliczenie pola powierzchni pod krzywa, ktore dla opisanego mo-
delu CART_M i wyr6znionej klasy m, wynosi 0,93. Obok wykresu ROC przedstawiono gra-
ficznie sposob wyznaczania scoringu dla dwoch wybranych lisci z rysunku 2.
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1,0
my = 0
c+ ms=6 |C=)| c =6 038
mi = 0 :> S = 11/17
~ 0,65 .08 .
s=0,65 | M =11 || c*=11 &
’ 0,4
my=0 0,2
c- ms =16 |[C=)| ¢ =19 - .
= S = :
m =3 :> zL() 14 0,0 0,2 O'éPR 0,6 0,8 1,0
$=0,14 | m=3 || c¢"=3

Rys. 3. Sposob obliczania scoringu i krzywa ROC dla drzewa z rys. 2
Fig. 3. Calculation of scoring and ROC curve for the tree from fig. 2
W analogiczny sposob sporzadzono krzywe ROC i obliczono miary AUC dla kazdej kla-
sy wyrdznionej we wszystkich czterech badanych klasyfikatorach. Wyniki zebrano w tabe-
li 6. Rowniez te rezultaty wskazujg bardzo podobng zdolnos¢ klasyfikowania czwartego seg-
mentu rynku (c4 i m4) za pomoca kazdego z modeli. Wigksze roznice wystgpuja dla pozosta-
tych segmentow, wskazujac przy tym na lepsza jakos¢ modeli CART_C i CHAID_C.

Tabela 6
Warto$ci AUC badanych klasyfikatorow
klasa wyrozniona
C, C, Cs Ca m, m, ms m
CART | .99 ,95] 97| 98| 97 93 ,95] .99
CHAID | 99| 99 98" ,99 ,95 87 93] ,99

4. Podsumowanie

W niniejszej pracy badano jakos¢ predykcyjnej segmentacji rynku realizowanej z wyko-
rzystaniem drzew decyzyjnych CART i CHAID. Analizowano dwa rodzaje segmentow ryn-
ku: pochodzace z badan rynkowych (CLASS) oraz ustalone za pomoca grupowania danych
siecig Kohonena (CLUSTER). Pierwsza czg¢s¢ badania jakosci polegata na ogdlnym spojrze-
niu na wyniki generowane za pomocg klasyfikatorow. Uzyskane rezultaty pokazuja, ze ja-
kos¢ klasyfikatorow zalezy od zmiennej zaleznej, dla ktorej wykonywano klasyfikacje. Wte-
dy gdy zmienng zalezng byta CLASS, wowczas predykcje modeli byty obarczone wigkszym
btedem niz w przypadku, gdy klasyfikowano wzgledem zmiennej CLUSTER. Przemawia to
na korzy$¢ segmentacji uzyskanej za pomoca sieci Kohonena.

W drugiej czesci analizowano zdolnosé¢ predykcji kazdego z segmentéw rynku z osobna.
Rezultaty pokazywaty tutaj, ze klasyfikatory popetniaja najmniej btedéw dla skrajnych seg-
mentow rynku: pierwszego (produkty najbardziej zaawansowane) oraz czwartego (produkty
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najgorsze). Produkty z klas srodkowych okazaty si¢ trudniejsze do rozpoznania. Poza tym,
w tym miejscu rowniez mozna byto zauwazy¢, ze klasyfikatory dziatajace na zmiennej CLU-
STER daja lepsze rezultaty dla kazdego segmentu rynku. Wyjatkiem jest tylko segment
czwarty — zarowno dla zmiennej CLASS, jak i CLUSTER badane modele majg podobng
zdolno$¢ klasyfikowania tego segmentu. Tak wigc nalezy uzna¢, ze jako$¢ segmentacji pre-
dykcyjnej utworzonej na podstawie grup sieci Kohonena jest lepsza od jako$ci segmentacji
pochodzacej z badan rynkowych. Wyniki tych segmentacji sg zblizone jedynie dla segmentu
najmniej zaawansowanych produktow.

BIBLIOGRAFIA

1. Cios K., Pedrycz W., Swiniarski R.: Data mining methods for knowledge Discovery.
Kluwer, Norwell MA 1998.

2. Costa E.P., Lorena A.C., Carvalho A.C.P.L.F., Freitas A.A.: A review of performance
evaluation measures for hierarchical classifiers. Evaluation Methods for Machine Lear-
ning Il: papers from the AAAI-2007 Workshop, AAAI Press, 2007, s. 182+196.

3. Dolnicar S.: Using cluster analysis for market segmentation — typical misconceptions,
established methodological weaknesses and some recommendations for improvement.
Australasian Journal of Market Research, Vol. 11(2), 2003, s. 5+12.

4.  Everitt B.S., Landau S., Leese M.: Cluster analysis. Wiley Publishing, Nowy Jork 2009.

5.  Fawcelt T.: An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, Vol. 27, Is-
sue 8, Elsevier, New York 2006, s. 861+874.

6.  Gordon A.D.: Classification, 2" edition. Chapman & Hall/CRC Press, 1999.

7. Migut G.: Zastosowanie technik analizy skupien i drzew decyzyjnych do segmentacji
rynku. Materialy Seminarium StatSoft ,,Zastosowanie nowoczesnej analizy danych
w marketingu i badaniach rynku”, Krakow 2010.

8.  Nowak-Brzezinska A., Xieski T.: Grupowanie danych ztozonych. Zeszyty Naukowe
Politechniki Slaskiej, Seria Informatyka, Vol. 32, No. 2A(96), s. 391+401.

9.  Pasko L., Setlak G.: Ocena segmentacji rynku za pomoca miar jakosci grupowania da-
nych. Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej, Seria Informatyka, Vol. 35, No. 2(116),
Gliwice 2014, s. 157+173.

10. Powers D.M.W.: Evaluation: from precision, recall and F-score to ROC, informedness,
markedness & correlation. Journal of Machine Learning Technologies, Vol. 2, 2011,
S. 37+63.



96 L. Pasko, G. Setlak

11. Provost F., Fawcett T., Kohavi R.: The case against accuracy estimation for comparing
classifiers. Proceedings of the ICML-98. Morgan Kaufmann, San Francisco 1998,
S. 445+453.

12. Setlak G., Pasko L.: Zastosowanie metod eksploracji danych do segmentacji rynkow.
Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej, Seria Informatyka, Vol. 34, No. 2A(111), Gli-
wice 2013, s. 311+323.

13. Sokolova M., Lapalme G.: A systematic analysis of performance measures for classifi-
cation tasks. Information Processing and Management, Vol. 45, Issue 4, Elsevier, 2009,
S. 427+437.

Abstract

This paper investigated the quality of predictive market segmentation implemented using
CART and CHAID decision trees. Two types of market segments were analyzed: segments
that came from marketing research, and determined using Kohonen neural network. The first
part of the study is to overall look at the classification results (section 3.1). This section takes
into account the complexity of the decision trees, the results of cross-validation, and the con-
fusion matrices. In the second part (section 3.2) the ability of prediction of each segment sep-
arately is analyzed. For this purpose binary confusion matrices were prepared, and several
quality indicators were calculated. These measures showed that classifiers make the fewest
mistakes for peripheral market segments: the first, which collects the most advanced prod-
ucts, and the last with the worst products. Moreover, the classifiers operating on Kohonen
market segments produce better predictive results than the models, which classify the seg-
ments from marketing research. It can be concluded that the quality of predictive segmenta-
tion created for Kohonen market segments is better than the second segmentation.
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