N StatSoft’ StatSoft Polska, tel. (12) 4284300, (601) 414151, info@statsoft.pl, www.statsoft.pl

DRZEWA KLASYFIKACYJNE W BADANIACH SATYSFAKCJI
| LOJALNOSCI KLIENTOW

Mariusz Lapczynski
Akademia Ekonomiczna w Krakowie, Katedra Analizy Rynku i Badan Marketingowych

Wprowadzenie

Drzewa klasyfikacyjne iregresyjne to narzedzia data mining stuzace do budowy modeli
predykcyjnych i deskryptywnych. Z drzewami klasyfikacyjnymi mamy do czynienia
wtedy, gdy zmienna zalezna jest wyrazona na skali nominalnej lub porzadkowej, natomiast
z drzewami regresyjnymi wtedy, gdy poziom pomiaru tej zmiennej jest co najmniej
przedzialowy. Celem budowy modelu predykcyjnego jest predykcja jakosciowa Iub
ilosciowa zjawiska, za§ celem budowy modelu deskryptywnego jest opis i prezentacja
wzorcOw w badanej zbiorowosci.

Drzewo jest graficznym modelem powstatym w wyniku rekurencyjnego podziatu zbioru
obserwacji A na n roztacznych podzbiorow Aj, A,, As, ...A,. Celem budowy modelu jest
uzyskanie podzbioréow maksymalnie jednorodnych z punktu widzenia wartosci zmiennej
zaleznej. Jest to proces wieloetapowy, ktory w kazdym kolejnym kroku moze wyko-
rzystywac inna zmienna niezalezna. Na kazdym etapie analizuje sie bowiem wszystkie
predyktory iwybiera ten, ktory zapewnia najlepszy podzial wezta, czyli wydziela
najbardziej homogeniczne podzbiory.

Przyktad drzewa klasyfikacyjnego przedstawiono na rys. 1. Poczatek kazdego drzewa sta-
nowi caty zbidr obserwacji, ktory jest dzielony na 2 lub wiecej podzbioréw. W pierwszym
przypadku mowi sie o drzewach binarnych, a w drugim o drzewach dowolnych. Dzielony
zbidr nosi nazw¢ wezta macierzystego (ang. parent node), natomiast wydzielone podzbiory
—nazwe wezlow potomkéw (ang. child nodes). W kolejnym etapie podzialu wezet
potomek, ktdry jest dalej dzielony, staje si¢ weztem macierzystym dla 2. etapu, za$ wezel,
ktéry pozostaje bez zmian, staje si¢ wezlem koncowym, nazywanym liSciem. Wielko$¢
drzewa to liczba lisci (tu réwna 4), za$ glebokos¢ drzewa to liczba krawedzi migdzy
wierzchotkiem a najbardziej odlegltym lisciem (tu réwna 3).
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Rys. 1. Przyktad drzewa klasyfikacyjnego; zrodto: opracowanie wiasne

Krétka charakterystyka klasycznych metod drzewkowych

Zdecydowana wigkszos¢ algorytméw podzialu drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych
wywodzi sie z 3 klasycznych metod:

¢ CLS (Concept Learning System),
¢ AID (Automatic Interaction Detection),
¢ CART (Classification and Regression Trees).

Rodzina CLS

Algorytm CLS powstal w latach 60. ubieglego stulecia istuzyt do binarnego podziatu
zbioru obiektéw na dwie klasy: klase¢ pozytywna (K') iklase negatywna (K. CLS
wybierat te ceche, ktora najlepiej roznicowata obiekty nalezace do K’ iK'. Kolejne
algorytmy oparte na metodzie CLS to m.in.: ID3 ({terative Dichotomizer), ASSISTANT
i C4.5. Ten ostatni, chociaz popularny wsrod naukowcdow, nie zyskat sympatii specjalistow
ds. marketingu. Dzieje si¢ tak zapewne ze wzgledu na fakt, ze jego implementacja pozwala
na tworzenie zestawu regut, a pomija graficzny wynik analizy, jakim jest drzewo.

Rodzina AID

AID to metoda detekcji interakcji, ktora pojawita sie na poczatku lat 60., jako alternatywny
dla regresji sposob analizowania danych. Z czasem okazato si¢, ze metoda ta nie jest
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pozbawiona pewnych wad, co spowodowato ewolucje algorytmu w nastepnych dziesigcio-
leciach. Czesé¢ kolejnych modyfikacji (MAID, XAID) stuzyla do budowy modeli regre-
syjnych, a czes¢ (THAID, CHAID) do budowy modeli dyskryminacyjnych. Najnowsza
odmiana metody jest opracowana w 2000 r. WAID.

Obecny w pakiecie STATISTICA Data Miner algorytm CHAID wykorzystuje test nieza-
leznosci chi-kwadrat i mnoznik Bonferroniego. Na kazdym etapie podzialu drzewa tworzy
si¢ tabele kontyngencji, w ktorej zestawia si¢ zmienng zalezng i predyktor. Jesli zmienna
zalezna ma d> 2 kategorii, a predyktor ¢ > 2 kategorii, to dazy si¢ do redukcji tabeli
kontyngencji o wymiarach dx ¢ do bardziej istotnej' o wymiarach dx j, przez laczenie
w dozwolony sposob kategorii predyktora. Oryginalny CHAID pozwala budowaé modele
dyskryminacyjne, czyli takie, ktérych zmienna zalezna jest zmienng nominalna.

Inna modyfikacja — XAID (Exhaustive CHAID) — pozwala na tworzenie drzew klasyfika-
cyjnych 1iregresyjnych. Jesli chodzi ote pierwsze, to wykorzystano algorytm Kassa —
CHAID, jesli o drugie, to statystyke F. Wprowadzono tez inne usprawnienie — metode
Monte Carlo. Zdaniem autoré6w ma ona na celu szacowanie stabilnosci modelu dla matych
i duzych prob, a ponadto zapewnia ,,sprawiedliwy” dobor predyktorow (bez dyskryminacji
zmiennych wielowariantowych).

Cechami charakterystycznymi metod CHAID i XAID sa;
¢ budowa modeli dyskryminacyjnych i regresyjnych,
¢ mozliwo$¢ podzialu wezta na wigcej niz dwa podzbiory,

¢ Dbrak mozliwosci przycinania drzewa — w przeciwienstwie do CART, algorytm przestaje
dzieli¢ zbidr obserwacji, gdy kryterium stopu nie pozwala na dalszy ,,rozrost” drzewa.

CART

CART to najbardziej zaawansowana metoda budowy drzew klasyfikacyjnych i regresyj-
nych. Powstata na poczatku lat 80. ubiegltego stulecia ido dzi§ doczekata si¢ kilku
nieznacznych modyfikacji. Reguly podzialu drzewa uzywane w tej metodzie to: indeks
Giniego, miara entropii ireguta podziatu na dwie czgsci (twoing rule). Cecha charakte-
rystyczng metody jest nadmierny rozrost drzewa i przycinanie (pruning) poszczegdlnych
galezi w celu redukc;ji opisu lisci (przy nieznacznym wzro$cie bledu klasyfikacji). Pozwala
to na porownanie modelu rozbudowanego imodelu ze zredukowana liczba weztow,
czasami bowiem o jakosSci drzewa nie decyduje trafthos¢ predykcji, ale przydatnosé
wygenerowanych regut. Sprawdza sig, jaka jest réznica migdzy btedem klasyfikacji catego
drzewa (o) a bledem klasyfikacji drzewa z usunietq gatezia (o). Po pierwszym etapie
przycinania wybiera si¢ to o, dla ktorego roznica ta jest najmniejsza. W kolejnym kroku
drzewem wyjsSciowym jest juz o, i to jego blad jest porownywany z btedem dla drzewa a,.
Wybiera si¢ to o,, dla ktérego roznica w bledach klasyfikacji miedzy o, a o, jest
najmniejsza.

! Z punktu widzenia testu niezaleznosci chi-kwadrat
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miejsce przycigcia

btad obliczony w
oparciu o zbiér testowy

wspotczynnik btedu

btad obliczony w
oparciu o zbiér uczacy

—  operued

gtebokos¢ drzewa

Rys. 2. Przyktad przycinania z uwzglednieniem réznych wspotczynnikéw bledu; opracowanie
wlasne

Druga wazna zaletga algorytmu jest jednoczesne zestawienie kosztu resubstytucji
(wspotczynnika btedu obliczonego ze zbioru uczacego) ze wspolczynnikiem bledu
obliczonym na zbiorze testowym (ta druga warto$¢ moze by¢ wynikiem prostej walidacji,
walidacji krzyzowej, wielokrotnej walidacji krzyzowej czy metod bootstrapowych).
Przycinanie drzewa dokonywane jest z uwzglgednieniem obu wspotczynnikdw (rys. 2).
Wymienione wyzej cechy algorytmu powoduja, Zze jest najchetniej stosowanym ,,drzew-
kowym” narzedziem data mining.

Predykcja lojalnosci klientow za pomoca metody CART

Decydujac si¢ na analizg danych za pomoca metod drzewkowych, trzeba uwzglednié
nastgpujace etapy:

¢ wybdr reguly podziatu,

¢ ustalenie prawdopodobienstwa a priori wystgpowania klas,
¢ wybor kryterium stopu,
L4

zaawansowane szacowanie bledu klasyfikacji z wykorzystaniem zbioru uczacego
1 testowego,

¢ interpretacja liSci, czyli zamiana modelu drzewkowego na zestaw regut typu ,,jesli
zdanie Z,, to zdanie Z,”.

W analizie wykorzystano zbiér obserwacji z rozdzialu poswigconego analizie rzetelnosci
skal satysfakcji 1ilojalnosci. Analiza gtownych skladowych pozwolita pogrupowac
16 stwierdzen ze skali SERVQUAL w4 czynniki. Oprocz zmiennych demograficznych
(ptci, wyksztatcenia, wieku i miejsca zamieszkania) wlaczono do obliczen stwierdzenie —
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reprezentanta kazdego czynnika. O tym, ktéra zmienna wybra¢, decydowala wartos¢

tadunku czynnikowego (wybierano najwyzsza), dlatego tez wybrano:

¢ 7z czynnika 1. zmienng K1 (wart. tadunku czynnikowego = 0,820711): ,,Firma X posia-
da nowoczesnie wygladajacy sprzet”,

¢ 7z czynnika 2. zmienng R2 (wart. tadunku czynnikowego = 0,813690): ,,Firma X juz za
pierwszym razem wykonuje ustuge wlasciwie”,

¢ 7z czynnika 3. zmienna L2 (wart. tadunku czynnikowego = 0,791467): ,,Bede polecac
firm¢ X moim znajomym”,

¢ 7z czynnika 4. zmienna E1 (wart. tadunku czynnikowego = 0,814275): ,,Firma X traktu-
je Pana(Panig) indywidualnie”.

Zmienng zalezng begdzie reprezentant czynnika okreslajacego stopien lojalnosci responden-
ta —stwierdzenie L2, za$ predyktorami pozostate 7 zmiennych: 4 z nich to zmienne
kategorialne (cechy demograficzne respondenta), a 3 to zmienne przedzialowe (wybrane
stwierdzenia ze skali SERVQUAL).

Stwierdzenie L2 dotyczy polecania firmy znajomym. Skala jest 7-punktowa, gdzie 1 to
wariant ,,zdecydowanie si¢ nie zgadzam”, a 7 to wariant ,,zdecydowanie si¢ zgadzam”.
Zredukowano poziom pomiaru zmiennej z przedzialowego (1—7) na nominalny. Potaczono
oceny 11 2 ze skali SERVQUAL w jedna kategori¢ — 0sdb ,,zdecydowanie nie zamierza-
jacych polecac¢ ushug firmy”, oceny 3, 4 i 5 polaczono w druga kategori¢ — 0séb ,,niezdecy-
dowanych”, natomiast oceny 6 i 7 potaczono w trzecia kategori¢ — 0sob ,,zdecydowanie
zamierzajacych poleci¢ ushugi firmy znajomym”.

System STATISTICA Data Miner zawiera 4 moduty do analizy drzewkowe;j:

¢ ogolne modele drzew klasyfikacyjnych iregresyjnych (modut oparty o algorytm
CART),

ogodlne modele CHAID,
drzewa interakcyjne (C&RT, CHAID i XAID),
drzewa klasyfikacyjne i regresyjne ze wzmocnieniem (ang. boosted).

P Interactive Trees: servquall000.sta =

BH o

Type of analpsis: Model building method: Cancel |
E Options = |

[ Classification Analysis

@ Regression Analysis CHAID

Exhaustive CHAID =
[ OpenData I
= Load tree and go to Results dialog | T g | o w |

Rys. 3. Panel poczatkowy modutu ,,.Drzewa interakcyjne (C&RT, CHAID)” z pakietu STATISTICA

W analizie wykorzystano algorytm CART z modutu drzew interakcyjnych (rys. 3), jako ze
pozwala on na reczne sterowanie wielko$cig 1 gleboko$cig drzewa. Ten pierwszy parametr
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mozna zmienia¢, usuwajac poszczegolne krawedzie (galezie) modelu, za$ ten drugi —
usuwajac caty etap podziatu jednoczesnie.

Przed przystapieniem do analizy wybrano nastgpujace ustawienia (rys. 4):
regula podzialu — miara Giniego,
prawdopodobienstwa a priori — szacowane z proby uczacej,
koszty blednej klasyfikacji — rowne,
kryterium stopu: przy btednej klasyfikacji,

maksymalna liczba poziomoéw (glebokos¢) drzewa n=10,

L4
L4
L4
L4
¢ minimalna liczebnos¢ wezta koncowego n=30,
L4
¢ maksymalna liczba weztow n=1000,

*

szacowanie btedu za pomoca 10-krotnej walidacji testowe;.

ri"‘-.jITnaes CLRT Extended Dptions: servqualliiD_ s l_1x
Quick | Stopping' “Walidation Advancedl aK
— Misclassification costs— Cancel |
& Egual

" Userspec. ) [®] Dptions v|

— Foodness of fit — Prior probabilities iﬁéf} 5 | o v
' Gini measure ' Estimated ] Avimapik
£ Chi-square " Equal results
' G-square £ User specified &

Rys. 4. Ustawienia poczatkowe analizy CART w module ,,Drzewa interakcyjne (C&RT, CHAID)”

Graficzny wynik analizy to drzewo zrys. 5., zawierajace 10 lisci i glebokie na 5 pozio-
méw. Przy budowie modelu wykorzystano 5 zmiennych niezaleznych: wyksztatcenie,
miejsce zamieszkania, wiek, ocene indywidualnego traktowania klienta (E1) iocene
nowoczesnosci sprzgtu (K1).

Jak tatwo zauwazy¢, wezel nr 9 dzieli si¢ na wezty 12. 1 13., ktére zawieraja klase 3., czyli
respondentéw zdecydowanych poleci¢ ustugi firmy znajomym. Podobnie z weztem nr 16,
z ktérego wydzielono 2 liscie (18. i 19.) zawierajace t¢ sama klas¢ zmiennej zaleznej oraz
z weztem nr 15 — réwniez podzielonym na dwie takie same klasy (16.1 17.).

Powstaje pytanie, dlaczego dokonano podziatu, skoro wydzielone liscie zawieraja te sama
klas¢? Odpowiedz jest prosta. Po pierwsze, celem podziatu jest wydzielenie maksymalnie
homogenicznych lisci z punktu widzenia wartosci zmiennej zaleznej. Wezet 9. zawiera 10
przypadkéw klientow ,,niezdecydowanych” i 70 ,,zdecydowanych poleci¢ ushugi znajo-
mym”, natomiast wezet 12. zawiera tylko klientéw zdecydowanych (45 przypadkow),

Copyright © StatSoft Polska, 2003
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposdb bez zgody StatSoft Polska Sp. z 0.0. zabronione



N StatSoft’ StatSoft Polska, tel. (12) 4284300, (601) 414151, info@statsoft.pl, www.statsoft.pl

awezel 13. — 10 ,,niezdecydowanych” i 25 ,,zdecydowanych”. O dalszym podziale zade-
cydowala tutaj 100-procentowa jednorodnos¢ liscia nr 12.

:; Tree graph for L2 (nowa nazwa)
—3 Num. of non-terminal nodes: 9, Num. of terminal nodes: 10
D=1 §~I=107

nll
wyksztatcenie

= $rednie =podst Iub zas. zaw., wyzsze

D=2 W=t D=3, N8
y Mn-

wiek miejsce zamieszkania
=51 lubwigce] =1835lat, 36601 =powyzej 100tys. = o5 Otys ,50-00 tys
= = 05 _N=1 [o=17 T =5 =
mn |_| ﬂ H
_ miejsce zamieszkania _ E1
=powyzej 100tys =do50tys <=1,500000 >1,500000
D=6 JN:MN D=7 2 N [D=T6 2 N=TT [D=17 2N:26
| I I I
K1 K1
<=4,000000 >4,000000 <= 2,500000 >2,500000
D=8 3 N D=9 3 N= D=18 2 N=3( D=192 N=
r _ ol ﬂ
K1 _ __E1__
<=2,500000 >2,500000 <=4,000000 4,000000
ID=10 N=34 D=11 N=3( D=12 N=4 D=13 N=3

Rys. 5. Drzewo klasyfikacyjne CART

Po drugie, w nazewnictwie lisci stosuje si¢ zasad¢ majoryzacji zbioréw, polegajaca na
przyjeciu nazwy od klasy najliczniej wystepujacej w lisciu. O ile li§¢ nr 12 zawiera
wytacznie respondentow z klasy 3. (lis¢ przejmuje nazwe tej klasy), o tyle w lisciu nr 13
jest 10 przypadkow klasy 2. i 25 przypadkow z klasy 3. Gdyby nie zasada majoryzacji, to
lis$¢ ten mozna by nazwac ,,w 71% klasa 3”.

W zaleznosci od celu badan mozna przyjaé, ze te podziaty sa zbedne. Modul Drzewa inter-
akcyjne (C&RT, CHAID) pozwala zredukowa¢ model o dowolne gat¢zie lub poziomy bez
ingerencji w pozostala strukture drzewa. Zmiang uktadu drzewa przedstawiono na rys. 6.

Tree layout forL2 (nowa nazwa Tree layout foi2 (nowa nazwa
Num. of non-terminal nodes: 9, Num. of terminal nodes: Num. of non-terminal nodes: 6, Num. of terminal nodes

Rys. 6. Uktad pierwotnego drzewa klasyfikacyjnego CART (z lewej) i drzewa z usunigtymi
galeziami w wezle 9. 1 15. (z prawej)
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Zredukowane drzewo (rys. 7.) ma teraz 7 liSci i jest glebokie na 5 poziomow.
:; Tree graph for L2 (nowa nazwa)
—3 Num. of non-terminal nodes: 6, Num. of terminal nodes: 7
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Rys. 7. Drzewo klasyfikacyjne CART ze zredukowang liczba gatezi

Wspdtczynnik btedu po 10-krotnej walidacji krzyzowej wynosi 0,050916, co oznacza, ze
model jest bardzo dobrze dopasowany do danych. Ranking waznosci predyktorow (rys. 8)
przedstawia zmienne niezalezne, ktére porangowano na skali od 0,0 do 1,0, gdzie warto$ci
najwyzsze oznaczaja najwigkszy wplyw danej zmiennej na zmienng zalezng. W tym
przypadku o polecaniu ustug firmy znajomym decyduja przede wszystkim: miejsce
zamieszkania, wiek i ocena nowoczesnosci sprzetu dokonana przez respondenta.

ranking waznosci predyktoréw
(0,0 - najmniejsza waznos¢, 1,0 najwieksza wazno$c¢)
1,0

0,9
08
07
0,6

o5t |

Importance

0,4

0,3

02

0,1

0,0
K1 E1 wyksztalcenie miejsce zamieszkania
R2 ple¢ wiek

Rys. 8. Ranking waznosci predyktorow dla zredukowanego drzewa klasyfikacyjnego CART
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Liczba lisci przektada si¢ bezposrednio na liczbg regut typu ,,jesli zdanie Z,, to zdanie Z,”.
Ten spojnik miedzyzdaniowy jest odpowiednikiem funktora prawdziwosciowego impli-
kacji ,,©” ioznacza zazwyczaj zdanie warunkowe. Uzywajac tego spojnika w mowie
potocznej, przyjmuje sie, ze migdzy zdaniami sktadowymi istnieje powiazanie rzeczowe
lub formalne, tzn. pierwsze zdanie Z; implikuje drugie Z,. W przypadku regut indukcyj-
nych opartych na drzewach klasyfikacyjnych zwiazek migdzy poprzednikiem Z; (poprzed-
nikami) a nastgpnikiem Z, moze mie¢ charakter przyczynowy lub strukturalny (taki, ktéry
wynika z rozmieszczenia przedmiotow w przestrzeni albo zdarzen w czasie). Jesli zdania
opisujace reguly indukcyjne sktadajg si¢ z kilku poprzednikéow, to zawieraja rowniez
stowny odpowiednik funktora prawdziwosciowego koniunkcji ,,A”. Poprzedniki te laczy
si¢ spojnikiem migdzyzdaniowym ,,i”, ktory ma tutaj znaczenie syntetyzujace, np. ,,jezeli
Z,iZ,iZ; to Z,”. Oznacza to, ze jezeli spelnione zostaty warunki Z; i Z, i Z; lacznie, to
wystapi Z4. Gdyby zastosowac spojnik migdzyzdaniowy ,,oraz”, to zdanie to nalezatoby
rozumie¢ nastgpujaco: jesli wystepuje Z,, to wystepuje Zy, oraz jesli wystepuje Z,, to wys-
tepuje Zy, oraz jesli wystepuje Zs;, to wystepuje Zs. Spojnik ten ma znaczenie enumeracyj-
ne, tzn. poprzedniki nie sa traktowane tacznie.

Przyktadowe reguty brzmia nastgpujaco:

1. Jesli respondent ma wyksztatcenie Srednie i co najwyzej 50 lat, to zdecydowanie poleci
ustugi firmy swoim znajomym (wezet nr 3),

2. Jesli respondent ma wyksztatcenie srednie i ma co najmniej 51 lat i mieszka w miej-
scowosci o liczbie mieszkancow do 50 tys., to nie jest pewien, czy poleci ushugi firmy
swoim znajomym (wezet nr 7),

3. Jesli respondent ma wyksztatcenie $rednie i ma co najmniej 51 lat, i mieszka w miej-
scowosci o liczbie mieszkancow powyzej 100 tys., iocenia sprzet w firmie jako
nowoczesny (ocena>4,0), to zdecydowanie poleci ustugi firmy swoim znajomym
(wezet nr 9),

4. Jesli respondent ma wyksztalcenie inne niz Srednie i mieszka w miejscowosci o liczbie
mieszkancow do 100 tys., to nie jest pewien czy poleci ustugi firmy swoim znajomym
(wezet nr 15).

Gdyby badacz uznal, ze czgs$¢ z tych regul jest z praktycznego punktu widzenia nieprzy-
datna, moze je odrzuci¢ przez redukcj¢ kolejnych galezi i poziomow modelu. W module
Drzewa interakcyjne (C&RT, CHAID) jest to sprawa stosunkowo prosta.

Podsumowanie

W badaniach marketingowych bardzo czgsto analizuje si¢ zmienne wyrazone na skalach
stabych. Moga to by¢ zaréwno zmienne binarne (np. kupi —nie kupi), jak tez zmienne
wielokategorialne (np. kto kupi? na jaka ceche produktu zwroci uwagg? jaka marke wybie-
rze?). Poziom pomiaru zmiennych zaleznych ogranicza mozliwos¢ stosowania wielu narze-
dzi statystycznych — nieznajdujacych zastosowania w predykcji jakoSciowe;.
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Elastycznym itatwym w uzyciu narzedziem do analizy takich zbiorow obserwacji sag
drzewa klasyfikacyjne i regresyjne. Elastyczno$¢ dotyczy pozioméw pomiaru zmiennych
zaleznych i1zmiennych niezaleznych. Latwo$¢ w uzyciu zwiazana jest z przejrzystoscia
graficznego wyniku analizy — drzewa oraz z brakiem ograniczen dotyczacych rozktadow

zmiennych.

Do innych waznych zalet zaprezentowanego w niniejszej pracy algorytmu CART nalezy
dodac:

¢ niewrazliwo$¢ na wystgpowanie obserwacji nietypowych, co do ktorych istnieje

przypuszczenie, ze pochodza z innej populacji; klasyczne statystyczne metody analizy
nie sa odporne na wystgpowanie takich przypadkow; zaleta tej metody jest szczegolnie
wazna, jesli wykorzystuje si¢ regresyjne wtasciwosci CART;

mozliwos¢ skutecznego wykorzystania w zbiorach danych cechujacych si¢ licznymi
brakami danych w zmiennych niezaleznych;

wykorzystywanie tych samych zmiennych w réznych czgsciach drzewa (pozwala
odkry¢ kontekst zaleznosci i interakcji miedzy zmiennymi);,

mozliwos¢ wykorzystania liniowej kombinacji zmiennych iloSciowych w celu
okreslenia dalszego podziatu drzewa.

Literatura

L.

Breiman L., Friedman J.H., Olshen R.A., Stone C.l.; Classification and Regression
Trees; Chapman and Hall; 1993.

Gatnar E., Nieparametryczna metoda dyskryminacji i regresji, PWN, Warszawa 2001.
Lapczynski M., Detekcja interakcji w modelach drzewkowych — proba syntezy, referat
z VII Warsztatow Metodologicznych pt. ,,Badanie czynnikéw wptywajacych na
zachowania podmiotdw rynkowych. Analiza interakcji”’, Wroctaw 15 maja 2003.
Lapczynski M., Przyczynowa interpretacja drzew klasyfikacyjnych, [w:] ZaleznosSci

przyczynowo-skutkowe w badaniach rynkowych i marketingowych pod red.
S. Mynarskiego, Wydawnictwo AE w Krakowie, Krakéw 2002, s. 47-60.

Copyright © StatSoft Polska, 2003
Kopiowanie lub powielanie w jakikolwiek sposdb bez zgody StatSoft Polska Sp. z 0.0. zabronione



