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ABSTRAKT

SOCHOR, Filip Bc.: Pouzitie podmienenych stromovych Struktar na predikciu Gspesnosti
bankovej marketingovej kampane. [Studentsk4 vedecka aktivita] / Filip Sochor. - Univerzita
Mateja Bela v Banskej Bystrici. Ekonomicka fakulta; Katedra kvantitativnych metod

a informacnych systémov. - Vedtci: Mgr. Maria Stachovéa, PhD.

Marketingova kampan je v bankovom sektore jednym z kl'iCovych sposobov ako si ziskat’,
pripadne udrzat’ klienta. Uspe$nost’ kampane vzdy zavisi od explicitnych aj implicitnych
faktorov. Tato praca sa zaobera predikciou implicitnych faktorov na uspe$nost’ bankovej
marketingovej kampane, vyuzivanim podmienenych stromovych Struktar, ktoré su sti¢astou
data miningovych metéd. Analyzovanymi datami su verejne dostupné udaje portugalske;j
bankovej instittcie o klientoch portugalskych bank stvisiace s marketingovou kampanou. Na

vSetky Statistické vypoCty je vyuZzivané prostredie systému R.

KPucové slova: data mining. marketingovéa kampan. Statisticky program R.
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UvVoD

Bankové institicie sa definuju ako subjekty, ktoré prijimaju vklady a poskytuju uvery.
Téato definicia je vSeobecnym vyjadrenim toho, ¢o je primarnou podnikatel'skou népliou
banky. Clenenie bankovych produktov, je viak v dnesnej dobe znaéne diverzifikované, takym
sposobom, aby mal kazdy klient moznost’ vybrat’ si ,,produkt na mieru* a zaroven je to aj
spdsob akym sa banky navzajom odliSuju. Bankovnictvo sa stalo vel'mi ziskovou ¢innost'ou
apreto aj pre subjekty pdsobiace vtomto sektore je ziskat si audrzat si klienta Coraz

naroc¢nejsie. Konkurencia stupa ¢i uz z kvalitativneho hl'adiska alebo kvantitativneho.

Banky preto vyuzivaju rozne typy analyz a vyskumov, aby zistili ako ich marketingové
kampane na ziskanie si, respektive udrzanie si klienta funguju, aké st faktory ich Gspechu,
pripadne aka je ich TtspeSnost vobec. Vystupy takychto Studii potom veda
k priamemu/selektivnemu marketingu, pri ktorom je kontaktovana iba urcita cielova skupina

klientov, pre ktort sa $pecidlne nastavia parametre produktu, ktory je ponukany.

To, ako jednotlivi klienti reaguju na takuto marketingova ponuku si banky uchovavaju
a pri ziskani dostato¢ného poctu udajov potom aj klientske spravanie vyhodnocuji. SluZia na
to viaceré metddy, najCastejSie vyuzivanymi sl matematicko-Statistické metody, ktoré su
schopné odhalit’ implicitné vztahy medzi rozhodnutim klienta a tym ¢o jeho rozhodnutie
mohlo ovplyvnit. Je preto klI'iCovym krokom, vediet ziskan¢ data rozhodnuti klientov
spravne analyzovat a vyhodnotit. Prave tento faktor méZe byt podstatnym pri tvorbe
produktov, ich nastavovani, komunikécii aj distribucii a prave dobrd analyza moéZe viest

k vyssej konkurencieschopnosti banky na konkuren¢nom trhu.

V tejto praci budeme analyzovat' datovi mnozinu portugalskej bankovej inStiticie
obsahujucej informacie o bankovej marketingovej kampani, pricom budeme vyuzivat
Statistické metody podmienenych stromovych Struktir zo Statistického smeru nazyvaného

data mining.

Nasim cielom bude zistit’, v akej miere st metody, ktoré budeme vyuzivat’ aplikovatel'né
na tento typ praxe, ich schopnostou Statistickej predikcie a tiez, ktoré faktory vplyvaji na

rozhodnutie sa klienta, reagovat’ na marketingovii kampan pozitivne.



1 TEORETICKA CAST

Praca bude analyzovat’ cielenti marketingovi kampan v bankovom sektore a snazit’ sa
zhotovit’ model predikcie jej tispesnosti. Na zhotovenie budu vyuzité modely podmienenych
stromovych Struktir. V prvej Casti prace opiSeme analyzované udaje marketingovej kampane
a tiez teoreticky vymedzime Statistické metddy, ktoré budeme aplikovat’. V druhej Casti prace
budeme konkrétne analyzovat’ spomenutiu datovi mnozinu a popisovat’ vysledky predikéne;j

analyzy.

1.1  Opis datovej mnozZiny

Datova mnozina, ktort budeme vyuzivat' pre Gcely prace, obsahuje tidaje portugalskej
bankovej institicie, ktoré poskytuju informacie o bankovej marketingovej kampani za roky
2008-2010. Vzorka s ktorou pracujeme zahina 45 211 klientov, o ktorych je uverejnenych 17
udajov (premennych). Celd databaza je vol'ne pristupnd na webovom portali: ,,UCI Machine
Learning Repository* pod nazvom: ,,Bank Marketing Data Set“. V marketingovej kampani bol ako
produkt, ponukany terminovany vklad s vysokou urokovou sadzbou a podiel uspes$ne
oslovenych klientov bol 13,2%. V nasledujtcej tabul’ke su uvedené vyuzivané premenné

s popisom charakteru.

Tabulka 1: Premenné analyzovanej datovej mnoziny

P.¢. | Oznacenie | Nazov premennej Charakter
premennej
1 01 Vek Numericka
2 02 Povolanie Kategoricka
3 03 Rodinny stav Kategoricka
4 04 Vzdelanie Kategoricka
5 05 Default uroku v historii Binarna
6 06 Roc¢ny priemerny stav prostriedkov na ucte Numericka
7 o7 Vlastni tiver na byvanie Bindrna
8 08 Vlastni uver Bindrna
9 K1 Typ kontaktovania klienta Kategoricka
10 K2 Den mesiaca posledného kontaktu s klientom Kategoricka
11 K3 Mesiac posledného kontaktu s klientom Kategoricka
12 K4 Dizka posledného hovoru s klientom v sekundéch Numericka
13 11 Pocet kontaktov s klientom Numericka
14 12 Pocet uplynutych dni od kedy bol klient Numericka
kontaktovany v predoslej kampani

15 13 Pocet kontaktov s klientom v predoslych kampaniach | Numericka
16 14 Vystup z predoslych marketingovych kampani Kategoricka
17 Y Prijatie poskytovaného produktu Binarna

Pramen: Vlastné spracovanie




1.2 Data mining

Cim dalej, tym viac je veda atechnika vrozmachu. S moZnostou vyvinu
vel'kokapacitnych zariadeni na uschovu dat, sa moznosti Statistickych metdd vo velkej miere
vyrazne zvacsili. Tvorba novych modelov, metod, priam aj odborov ktoré sa venuju prave
pozorovaniu dat a hl'adaniu vztahov medzi nimi rastie rychlym tempom. Takéto pristupy
k hl'adaniu skrytych informacii si nasli svoje uplatnenie v mnohych odboroch od tych
vedeckych az po vyhradne komer¢né. Data mining je jeden z pristupov, ktory sa tymto
smerom vyvija a V tejto praci budeme vyuzivat niektoré z jeho poznatkov prave na predikciu

spravania sa klientov vo¢i pontiknutym produktom.

Frawley a kol. (1992) definuju data mining ako netrividlny proces extrakcie nepriamych,
doteraz nepoznanych a potencialne pouziteI'nych informécii z dat. Larose (2005) tento pojem
definuje ako proces odhalovania novych zmysluplnych korelacii, modelov a trendov
preskimavanim velkych objemov dat uloZenych v datovych skladoch, pouzivanim

technoldgii rozoznavajucich modely, tak ako aj Statistickymi a matematickymi metédami.

Data mining ako sthrn metdd poskytuje velmi velky pocet rdoznych pristupov
nahliadania na data. V tejto praci sa budeme zameriavat' na hladanie stvislosti pomocou
podmienenych stromovych Struktar. Podmienené stromové Struktiry patria do kategorie
rozhodovacich stromov, kde suvislost’ zavislej premennej vysvetl'uje jedna alebo viacero
nezavislych premennych. KedZze rozhodovacie stromy si zakladom pre metddu
podmienenych stromovych S$truktar, ich popis zacneme prave popisom rozhodovacich

stromov.

1.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom je triediaci nastroj (klasifikator) s funkciou rekurzivneho delenia
objektov datovych mnozin (Dahan, 2014). Rozhodovacie stromy su vytvarané algoritmami,
ktoré umoznuju rozdelenie datovych objektov do vetiev. Na zaklade kritéria v uzle prebehne
rozdelenie do segmentov zacinajic prvym delenim, ktoré nastava v takzvanom pociatocnom
uzle atvori vrchol stromu. Kazda vetva je potom delena cez uzly (obsahujuce kritéria) na
dalsie vetvy az pokym neddjde ku kritériu zastavenia algoritmu, ktoré je uzivatelom zadané.

Kosatost’ stromu teda uréuje uzivatel’ (de Ville, 2006).

Rozhodovacie stromy st casto preferovanymi metddami pre vyskum vdaka

jednoduchosti ich vyuzitia ¢i pochopenia a taktiez vdaka tomu ze na rozdiel od inych



klasifikacnych metdd (ako napriklad logistickd regresia), predpoklady ich vyuzitia

neobmedzuju datovi mnozinu.

14 Podmienené stromy

Podmienené stromy st metdodou zaloZzenou na rozhodovacich stromoch, konkrétne
algoritme CART (classification and regression trees), ktoré vylepSenim techniky
rozhodovacich stromov rieSia prave problémy tohto algoritmu. V&c¢S§ina autorov hovori

0 tychto dvoch nedostatkoch, ktoré prinasa algoritmus CART:

1.  strom vytvoreny tymto algoritmom sa stane prili§ koSatym a vie spravne predikovat’
len data na ktorych bol vytvoreny (takzvany overfitting)
2.  algoritmus zvyhodiluje premenné, pri ktorych je mozné aplikovat’ viac deleni alebo

tych ktoré obsahuju vel'ky pocet chybajicich hodnot

Prvy z tychto problémov je pomocou orezévania stromu mozné vyrieSit po vytvoreni
stromu, je to vSak spojené s ruc¢nou optimalizaciou. Druhy problém tohto algoritmu nie je

mozné ru¢ne vyriesit', lebo sa tyka samotného tvorenia stromu.

Spomenuté nedostatky boli predmetom mnohych ¢lankov a novych Statistickych metdd.
V tejto praci sa budeme in$pirovat’ Hothornom, Hornikom a Zeileisom (2006), ktory zaviedli

metodu podmieneného binarneho delenia.
Postup tvorenia stromu

1) V prvom kroku sa testuje globalna nulova hypotéza nezavislosti medzi prediktorom
a zévislou premennou (nezavislych premennych moéze byt aj viac). Algoritmus sa zastavi
pokial’ hypotéza nemdze byt zamietnutd. Inak je vybrany ako kritérium delenia prediktor
s najsilnejSou zavislost'ou, ktora je merana p-hodnotou a nasleduje d’alsi krok. 2) Na vybrany
prediktor sa pouzije deliace kritérium, ktoré stanovi hodnoty rozdelenia v konkrétnom uzle.
3) Rekurzivne sa opakuju kroky 1), 2) (Hothorn, Hornik, Zeileis, 2006). Hladiny p-hodnoty
st vicSinou nastavené V zavislosti od datovej mnoziny. Odporucané hodnoty st 0,05 alebo

0,01.



1.5 Statisticky program R

Vypocty pouzité pre analyzu v nasej praci sa realizuju v Statistickom systéme R. R je
vol'ne Siritel'né softvérové prostredie sluziace na Statistické vypocty a grafické zndzornenia.
Funguje pod roznymi druhmi UNIX platforiem, Windowsom aj MacOS. Jazyk programu R je
podobny jazyku S, sistymi obmenami. Vytvorili arozvijali ho Bell Laboratories (John
Chambers a kolektiv). R je Open Source, ¢o dava moznost’ tvorit’ vlastné funkcie, kniznice
a tvorcovia jednotlivych kniznic iba pozaduju aby ste ich pri vyuzivani ich kniZnic v pracach

citovali (R Core team, 2012).

Na tcely nasej prace budeme vyuzivat’ prostredie RStudio, ktoré funguje pod programom
R. To zahfna konzolu, moznost’ priamej exekucie prikazov, grafické znazornovanie, historiu

¢innosti, manazment pracovného prostredia a rozne iné moznosti.

1.6 Metodika postupu

V tejto praci budeme postupovat’ podla nasledovnej Struktury:

Implementovanie dat do systému R.
Skumanie anomalii alebo neziaduceho spravania sa dat a ich uprava.
Vytvorenie trénovacej a testovacej mnoziny dat.

Implementovanie do algoritmov podmienenych stromovych Struktur.

o ~ W e

Vyhodnotenie dosiahnutych vysledkov a pripadné zopakovanie bodu 4 S inymi

parametrami.



2 ANALYTICKA CAST

V tejto kapitole budeme blizSie skimat mnozinu udajov vystupu z bankového
marketingu. Zameriame sa na implementaciu dat do modelov a nastavenie modelov tak, aby
vysledky vykazovali ¢o najvacsiu predikéna presnost’ a v neposlednom rade aj zhodnotenie
faktorov, ktoré vplyvali na Gspech alebo neuspech poniukaného produktu v kampani. Pred
tym vsSak, nez mdze nastat’ implementacia dait do modelov, je odporucanym Statistickym
postupom prezriet’ si datovi mnozinu , pripadne identifikovat’ a eliminovat’ anomalie V nej
alebo iné neziaduce spravanie. Tieto kroky v praci nebudeme blizsie vysvetlovat ani ich
popisovat nakolko nie st predmetom prace. Ich aplikacia, ktord vychddza aj zo

stanovenej metodiky postupu je samozrejma.

Po odstraneni anomalii ostalo v subore 45202 Klientov a 17 premennych, ktoré

pozorovany stav klientskeho spravania zachytavaji.
Vytvorenie trénovacej a testovacej mnoziny dat

Pred vytvorenim modelov podmienenych stromovych Struktur sme z pdvodného
suboru dat vytvorili 2 subory vo velkostnom pomere 80:20. Subor s 80% velkostou
povodného suboru tvori takzvanu trénovaciu mnozinu a subor s 20% vel'kostou dat tvori
takzvanu testovaciu mnozinu, priCom v oboch stboroch je zachovany rovnaky pomer

klientov, ktori pozitivne reagovali na marketingovu kampaii.

Tento krok je zavadzany kvoli tomu, aby model vytvoreny na datach dosahoval ¢o
najvicsiu predikéntl schopnost’ na inej datovej mnoZine neZ na tej, na ktorej bol vytvoreny.
Preto je potom model po jeho vytvoreni odskisany na takzvanych testovacich datach

a predikénu schopnost’ na tychto datach sa snazime maximalizovat’.

2.1 Tvorba podmieneného stromu
Na vytvorenie podmienené¢ho stromu vyuzivame funkciu ctree() z balicka party

(Hothorn, Hornik, Zeileis, 2006). Zapis v programe R na spustenie algoritmu bol nasledovny:

>objekt <- ctree(y ~ ., data=train, controls=ctree control (testtype

= "Bonferroni", mincriterion = 0.95))

Pri nastavovani tvorby modelu je v tejto funkcii mozné vyuzit' viacero kritérii, ktoré
formujt jeho vznik. Jednym z nich je aj hodnota ,,mincriterion, ktora stanovuje hodnotu p

pre zamietnutie nulovej hypotézy. Konkrétne je to hodnota (1-p) a teda, pokial’ chceme aby



sa pri nedosiahnuti p-hodnoty mensej ako 0,05 algoritmus zastavil, zvolime hodnotu
mincriterion - 0,95 (ako je nazorne ukazané aj v zadanom kode). To, preco je tento parameter

podstatné optimalne nastavit’, ukazeme na obrazku nizsie.

Obrazok 1: Vplyv zmeny hodnoty parametra Mincriterion na predik¢énti schopnost’

Zavislost’ mincriterion a predikénej schopnosti

0923
I

—_— Testovacie data

—_— Trénovacie data
o™
o
[w]

Predikéna schopnost'
091
|
o

00 02 04 06 08 10

Hodnota mincriterion

Pramen: Vlastné spracovanie

Uvedeny obrazok poukazuje na zavislost’ predik¢énej schopnosti modelu v zavislosti
od zvolenej hodnoty Mincriterion na trénovacej aj testovacej mnozine dat. Stanovené
hodnoty Mincriterion sa pohybujt v intervale (0,02; 0,99). A tymto hodnotam odpovedaju
vystupy predik¢énej schopnosti z intervalu (0,899; 0,928).

Priamo pozorovatel'ny fakt je, Ze na testovacie data vplyva hodnota Mincriterion inak
ako na trénovacie data. Je to pochopitel'né, pretoze kym na trénovacej mnozine je nizSia
hodnota zavislosti vhodna na lepSiu predikciu, tak takto postaveny model, s klesajucou
hodnotou Mincriterion sa stava stdle menej pouziteInym na ini datovi mnozinu neZ na ti na

ktorej bol zostrojeny a teda napriklad aj na mnozinu testovacich dat.

Je prirodzené, ze predikény rozdiel na testovacich a trénovacich datach bude vzdy,
naSou ulohou je tento rozdiel minimalizovat’. V tomto modeli je rozdiel minimalizovany pri

najvyssich troch nameranych hodnotach Mincriterion a konkrétne st to hodnoty: 0,95; 0,97;
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0,99. Z tohto pozorovania vyplyva, ze ¢im prisnejSie je kritérium na nulovl hypotézu, tym

lepsi vysledok predikcie modelu ako celku mézeme Cakat'.

DalSou mozZnostou nastavenia algoritmu, je nastavenie vah pre konkrétne hodnoty
premennych. Pokial’ ur€ité pozorovanie obsahuje namerani hodnotu premennej, ktora je

Z intervalu pre nastavenie vah, priradi sa tomuto pozorovaniu vysSia vaha oproti ostatnym.

2.2 Popis modelom vytvoreného stromu

Model stromu, ktory algoritmus vytvoril je graficky znazorneny ako strom otoceny
vrchom nadol. Strom ma svoj zaCiatok na vrchole odkial’ sa postupne vetvi do vicsich
rozmerov. Cim je uzol v hierarchii vetvenia vysie, tym je jeho ddlezitost vacsia. MoZeme
teda povedat’, ze premenné na zéklade ktorych su klienti klasifikovani maju vacsiu prediként

schopnost’, ¢im vysSie sa v stromovej Strukture nachadzaju.

Na obrazku nizsie je grafické zobrazenie podmienené¢ho stromu. Pre ucely ukazky, ako
vyzerd vysledny model stromu sme zvolili zobrazenie len vrchnych uzlov, pozostavajice z 2
premennych, pretoze zobrazenie celého stromu bolo prili§ neprehladné a necitatelné

Z dovodu jeho velkej koSatosti. Spomenuté premenné su K4 a 14.

Obrazok 2: Ukazka podmieneného Sstromu
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Na obrazku, tvary elipsy predstavuju uzly delenia stromu. Obsahuji premennu, ktord
V konkrétnom uzle zabezpeCuje kritérium delenia ana vetvach po uzlami st konkrétne
hodnoty, ktoré boli na klasifikovanych klientoch namerané. Vytvoreny model stromu
Vv priebehu delenia dosiahol 13 listov (koncovych bodov stromu) a kazdy z nich je graficky
znazorneny stipcovym grafom pod ukonéenim spodnej vetvy. Cast’ stipca s ¢iernou vyplitou
predstavuje podiel klientov, ktori pozitivne reagovali na marketingovi kampan a teda produkt
od banky ziskali. Ako sme uz spomenuli, Obrazok 2 je iba ukazkou toho ako strom vyzera za
pouzitie dvoch premennych. V texte nizSie popisujeme uplny skonstruovany podmieneny

strom, ktory v praci nie je graficky zobrazeny, kvoli jeho neprehl’adnej kosatosti.
Uplny podmieneny strom

V hlavnom uzle (na vrchole stromu) sa strom deli na zaklade premennej K4 — dizka
posledného kontaktu s klientom v sekundach. Pokial' dizka tohto styku s klientom bola
mensia nez 472 sekund (takmer 8 minut), klient d’alej pokracoval 'avou vetvou z hlavného
uzlu, vopa¢nom pripade pravou vetvou. Takéto deliace kritérium ma svoje logické
opodstatnenie. Pokial' klient zaujem o produkt, je pravdepodobné ze nemal zaujem
S poskytovatelom volat’ viac nez 8 minat. Na druhej strane, ak klient prejavoval o produkt
zdujem, je prirodzené ze tento kontakt trval dlh$iu dobu v zaujme ziskania informacii

klientom.

Daldim uzlom, z l'avej strany hlavného uzla bolo delenie na zaklade premennej 14 —
vystup z minulych marketingovych kampani ateda to, ako klient po osloveni na kampan
reagoval. Tato premenna je kategoricka a obsahuje 4 moznosti odpovede — ,uspech,
neuspech, nezname, iné¢*“. V konkrétnom uzle, pokial’ vystup z predoslych kampani bol bud”:
neuspech, nezname alebo iné, tito klienti boli d’alej radeni do l'avej vetvy, v pripade Gspechu
do pravej vetvy. Daldim moznym tisudkom pri pozorovani tohto delenia moze byt, ze klienti
ktori uz v minulosti boli UspeSne osloveni bankou, maji vacSiu tendenciu byt uspesSne
osloveni aj v d’al§$im kampaniach. Stvisi to zrejme s dobrou skusenostou klienta, mensou

podozrievavostou a inymi faktormi.

Druhym kritérium po hlavnom uzle z pravej strany, bolo opiat’ delenie podl'a premenne;j
K4 a konkrétne §lo o klientov pri ktorych K4 > 129. Mozeme povedat’ ze faktor dizky ¢asu

V uspesnosti oslovenia klienta zohraval naozaj vel’ku ulohu.
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Medzi premenné na vrchu stromu patrilo K4, 14, K3, I1. Z vymenovanych premennych
st logickou tuvahou pochopitelné 3 znich. Predikéna schopnost’ premennej: ,,mesiac
posledného kontaktu s klientom® vzhladom na neuplni podrobnost’ informacii s ktorymi
disponujeme ndm nedava logicky suvis. Moze vSak ist’ o urCiti previazanost’ medzi urcitym
mesiacom a klientskym spravanim voci ponuke banky. V jednom z vrchnych uzlov stromu st
deliacim kritériom premennej mesiace: marec, september a oktober. Hoci nemame poznatky
0 tom, aké je prepojenie tychto mesiacov a klientskeho rozhodnutia, na grafe nizsie je jasne
viditeI'né, preco st prave tieto tri mesiace deliacim kritériom na vrcholnych poziciach

podmieneného stromu.

Obrazok 3: Spravanie klientov V zavislosti od mesiacov Vv roku
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o

Klienti ktori nepoziadall o produkt

jan feb mar apr maj jun jul aug sep oct nov dec

600

0 200

Klienti ktorf poZiadall o produkt

Pramen: Vlastné spracovanie

Na obrazku vidime 2 grafy. Graf na vrchu v jednotlivych mesiacoch ukazuje klientov,
ktori o produkt nepoziadali a graf niZSie zobrazuje klientov, ktori o produkt poziadali. Prave
mesiace: marec, september a oktober su tymi kde je rozdiel medzi tymi ktori nepoziadali
0 produkt v pomere s tymi ktori on poziadali najviac rozdielny. Preto aj algoritmus mdze
najlepsSie predikovat’, prave na zaklade tychto mesiacov, kde je pomer klientskeho spravania

vzhl'adom na ostatné mesiace neStandardny.
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2.3 Klasifika¢na tabul’ka

Klasifikacnéd tabulka je nastroj, ktory slizi na to, aby sa bolo mozné hlbsie skimat
predikénu presnost’ modelu. Tato tabulka ukazuje, akym spésobom bolo kol’ko pozorovani
klasifikovanych. Uvadzame tabul’ku k prvému zostrojenému stromu, ktory sme vysSie

popisali.

Tabulka 2: Klasifika¢na tabul’ka modelu

Modelom klasifikovani ako

Kklienti, ktori o produkt

Modelom Kklasifikovani ako

Kklienti, ktori o produkt

nepoziadali poZziadali
Klienti, ktori o0 produkt
7629 343
nepoziadali
Klienti, ktori o produkt
518 551

poziadali

Pramen: Vlastné spracovanie

Tabul’ka sa sklad4 z dvoch riadkov a dvoch stipcov. Vysledok suétu prvého riadku je
pocet klientov ktori nepoziadali o produkt. Analogicky, pri druhom riadku je vysledkom
saétu, pocet klientov ktori o produkt poziadali. Z hladiska stipcov, suget hodndt prvého
stipca hovori o poéte klientov, ktorych model predikoval ako tych, ktori o produkt
nepoziadali a v druhom stipci ako tych, ktori ofi poziadali. Na zéklade toho mozeme vidiet,
ze model nespravne klasifikoval urcity pocet klientov ktori nepoziadali, aj tych ktori

0 produkt poziadali.

Vypocet chybovosti modelu tych, ktori nepoziadali o produkt a boli klasifikovani ako
ti Co poziadali vypocitame: =343/(343+7629). Vysledkom je 0,043 a teda 4,3%-na chybovost’
klasifikacie modelu tejto skupiny.

Podobne aj chybovost’ klasifikacie tych, ktori poziadali a boli oznaceni ako keby

nepoziadali vypocitame: =518/(518+551). Chybovost pri tychto klientoch je 48,5%.

Ak chceme vypocitat' celkovii chybovost’ klasifikacie, tak postupujeme vydelenim
sumy hodnét na diagonéle celkovou sumou hodnot: =(343+518)/(343+518+7629+551). Pre
model ako celok je klasifikacna chyba 9,5%.

Jav ktory nastal pri tomto predikénom modeli, a teda Ze jedna skupina premennej ma

nizku chybovost’ klasifikaciu a druhé relativne vysokl vyzera neStandardne. Avsak je to jav,
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Klasifikagna chyba

Klasifikatna chyba

ktory mozno ocakavat, pri podiele klientov ktori 0tuver poziadali na celkovej vzorke
klientov. Je to len 13,2% zo vSetkych klientov. Ked'Ze tato skupina ma podstatne mensi

rozsah, je o to naro¢nejSie spravne ju klasifikovat’.

Pri snahe o zlepSenie predikénej chyby je teda nevyhnutné zamerat sa na spravnu
klasifikaciu bud’ jednej skupiny alebo druhej. Vzdy pdjde o zlepSenie chybovosti klasifikacie
jednej skupiny na ukor druhej. Na nasledovnom obrazku, ukdzeme ako sa v naSom stbore

klientov vyvijaju klasifika¢né chybovosti skupin na zdklade zmeny Mincriterion.

Obrazok 4: Porovnanie vyvoja klasifikacnej chybovosti v skupinach
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Pramen: Vlastné spracovanie

Na obrazku vidime na lavej strane vyvoj klasifikanej chyby v zavislosti od nastavenia
hodnoty Mincriterion na skupine ktora nepoziadala o produkt. Na pravej strane ide naopak
0 skupinu, ktora o produkt poZiadala. Je doleZité upozornit’, Ze intervaly klasifika¢nej chyby
su pre kazdy graf iné. Cela Skéla nie je zobrazena kvoli tomu aby bol jasne pozorovatelny

vyvoj jednotlivych skupin.

Kym na trénovacej mnozine dat Obrazka 2 je mozné pozorovat’ podobny vyvoj ako na
Obrazku 1 (aj ked’ so znacnymi odchylkami), na testovacej mnozine dat je tento vyvoj vel'mi

nejednoznacny hlavne pri skupine, ktora poziadala poskytovany produkt. Ten samotny fakt
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iba hovori o tom, ¢o z obrazku nie je vidiet, ato je podiel velkosti skupin na celkovej
mnozine dat. Ked’ze je ovel’a naro¢nejsie spravne klasifikovat’ a teda aj predikovat’ pomocou
modelu skupinu stakymto malym podiclom na datach, vznikd vramci modelovania

zobrazené neStandardné spravanie.

Z vyssie uvedeného obrazku je vsak tiez zrejmé, Ze pokial’ by sme sa chceli zamerat’ na
¢o najlepsie odhadnutie skupiny klientov ktori poziadali o produkt, hodnotu Mincriterion by
sme nastavovali niekde okolo hodnoty 0,65 a ak by sme sa zameriavali na skupinu, klientov

ktori nepoziadali, hodnotu Mincriterion by sme nastavili okolo 0,95.
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ZAVER

Ked’Ze konkurencieschopnost’ banky, je v dobe s vel’kym po¢tom bank naprie¢ vSetkymi
vyspelymi krajinami klI'i¢ovym faktorom tuspechu, snaha dosiahnut’ takyto stav je z hladiska
banky viac nez ziadana. Spravna predikcia ispesnosti oslovenia nového klienta alebo Gspesné
predanie produktu dlhoro¢nému klientovi je zakladom podnikatel'ského planu banky. Preto
sme V tejto praci zostavovali model, ktorym je mozné odhadnut’ klientske spravanie sa na

zaklade ziskanych udajov o nich.

V rozsahu tejto prace sme vymedzili skimanu problematiku: priamy bankovy marketing
ajeho aplikacie. Predstavili sme konkrétnu datovi mnozinu, ktord je volne dostupnd
a obsahuje udaje z oblasti bankového marketingu. Na vyhodnocovanie tychto tdajov a
hladania implicitnych informacii v nich sme priblizili data miningové klasifikaéné metody,

ktoré maju potencial byt vhodnym nastrojom rieSenia tejto problematiky.

V analytickej casti sme na konkrétne, spomenuté data aplikovali algoritmus
podmienenych stromov v $tatistickom programe R. Okrem jeho zobrazenia a popisu, sme
venovali Cast’ prace aj analyze toho, ako jednotlivé parametre, ktoré vieme v algoritme
nastavit, ovplyviiuji predikéni schopnost modelu najskor na trénovacich ale hlavne na

testovacich datach.

Zavery ztejto prace hovoria otom, ktoré faktory (premenné) najlepSie
vysvetl'uju/predikuju to, ¢i sa klient banky rozhodol pre produkt alebo nie spolu s logickymi
odovodneniami toho, pre¢o s to prave tie premenné. Tiez hovoria o tom ako a preco je

dolezité citlivo nastavovat’ parametre algoritmu podmienenych stromov.
Premenné s najvysSou predikénou schopnost’ou su:

- dizka posledného hovoru s klientom v sekundach (K4),
- vystup z predoslych marketingovych kampani (14),
- mesiac posledného kontaktu s klientom (K3),

- pocet kontaktov s klientom (11).

Za predpokladu poznania tychto 4 udajov o klientovi, o ktorom nevieme ako reagoval na
ponuku produktu v marketingovej kampani, vieme z poskytnutych premennych v subore

S najvacSou pravdepodobnostou spravne urcit’ medzi ktorych klientov by patril.
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Nastavovanie algoritmu podmienenych stromov mé viacero moznosti. Jednou z nich je
hodnota parametra Mincriterion. V praci sme ukazali, ze je vel'mi dolezité tGto hodnotu
spravne nastavit, pretoze predik¢né odchylky ktoré moze nastavenie tohto parametra priniest
su relativne vel'kého charakteru. Tiez je dolezité brat’ do tivahy fakt, ze hodnota Mincriterion
ma iny vplyv na trénovacie a iny vplyv na testovacie data a tiez je vel'mi dolezité stanovit’ si,
ktoru skupinu zo zavislej premennej chceme ako analytici uprednostnit’, resp. predikcia ktorej
zo skupin klientov ma pre nas vyssiu vypovednu hodnotu ana ti sa zamerat’ aj na tkor tej

druhej skupiny.

Na zaver mozeme skonstatovat, ze vytvoreny model podmieneného stromu ma svoju
vypovedaciu hodnotu a s nepresnostou 10% vie spravne predikovat’ zaradenie klienta do tej
skupiny klientov, do ktorej patri. Z tohto hladiska a na zéklade tejto prace, mdzeme data
miningovi metédu podmienenych stromov zaradit medzi aplikovate'né metdody na
analyzu oblasti bankového marketingu, ktorej zna¢nou vyhodou je relativne jednoducha

interpretovatel'nost’.
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