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Santrauka

Tobul¢jant informacinéms technologijoms ir did¢jant verslo kuriamy ir saugomy duomeny kiekiui,
pastebimas jmoniy skaitmenizavimo ir procesy automatizavimo reikalingumas. Viena i§ svarbiausiy
ir labiausiai verslo procesams jtaka daranciy informaciniy technologijy sistemy versle — duomeny
bazé. Tinkamos duomeny bazés parinkimas gali turéti jtaka vélesniems verslo sprendimams saugoti,
analizuoti ir tvarkyti turimus duomenis. Vienos i§ populiariausiy duomeny baziy tipy versle —
reliacinés duomeny bazés — imoniy veikloje dazniausiai pasirenkamos dél struktiirizuotos duomeny
schemos, stabilumo ir patogumo kasdienéms operacijoms vykdyti. Norint i§ turimy duomeny
iSgauti verslui naudingg informacijg ir priimti sprendimus, reliacinése duomeny bazése saugoma
informacija galima panaudoti masininio mokymosi modeliams, taciau Cia tenka atlikti papildomus
pertvarkymus — masininio mokymosi modeliams naudojami duomenys pateikiami lentelés forma,
todél pozymiy inZinerijos etape duomenys turi biti pertvarkomi i$ reliacinés struktiiros ir
paruosiami modeliui apmokinti.

Siame projekte atlickama pozymiy inZinerijos automatizavimo galimybiy analizé reliacinése
duomeny bazése. Siekiama iSnagrinéti sistemas bei algoritmus, kuriy pagalba duomeny paruoSimas
modeliui apmokinti gali biiti automatizuojamas. Nagrin¢jamas Python paketas Featuretools, kuris
pozymiy kirimui naudoja DFS algoritma, bei paketas getML, kuriame yra galimybé pozymiy
inZinerija automatizuoti algoritmais FastProp, Relboost, Multirel bei ReIMT. Analizé¢ atlickama
nagrin¢jant 6 reliacines duomeny bazes. Papildomi poZymiai automatiSkai sukuriami i§ turimy
duomeny baziy lenteliy ir gauta pozymiy lentelé naudojama apmokinti XGBoost model;.

Gauti modeliy jvertinimy rezultatai rodo, jog automatizavus pozymiy inzinerija gauti modelio
tikslumo rezultatai yra geri tiek klasifikacijos, tiek regresijos uzdaviniams spresti. Nagrinéti
algoritmai matematiniais metodais gali sukurti nuo 17 iki 238 papildomy poZymiy per keletg
minuciy. Lyginant nagrinéty duomeny baziy modeliy tikslumg, geriausi rezultatai gauti su getML
sistemos algoritmu FastProp.
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Summary

With the development of information technologies and the amount of data created and stored by
business, the need for digitization of companies and automation of processes is noticeable. One of
the most important and most influential information technology systems in business is the database.
Choosing the right database can have an impact on subsequent business decisions to store, analyze
and manage the available data. One of the most popular types of databases in business — relational
databases - are usually chosen in the activities of companies due to their structured data schema,
stability and convenience for daily operations. In order to extract business-useful information from
available data and make decisions, the information stored in relational databases can be used for
machine learning models, however, additional transformations have to be done. Data used for
machine learning models is usually presented in the form of a table, therefore relational structure
must be transformed and prepared during the feature engineering stage to train the model.

This project analyzes the possibilities of feature engineering automation in relational databases. The
aim is to examine systems and algorithms that can be used to automate data preparation for model
training. Python package Featuretools, which uses the DFS algorithm for feature creation, and
getML system, which has the possibility of automating feature engineering with FastProp, Relboost,
Multirel and RelMT algorithms, are examined. The analysis is performed by examining 6 relational
databases. Additional features are automatically generated from available database tables and the
resulting feature table is used to train the XGBoost model.

The obtained model evaluation results show that the model accuracy results obtained after
automating feature engineering are considered good for both classification and regression tasks. The
considered algorithms can create from 17 to 238 additional features in a few minutes using
mathematical methods. Comparing the accuracy of the analyzed database models, the best results
were obtained with the FastProp algorithm of getML system.



Turinys

Lenteliy SAIAaSAS ..cueieerverinrrerensseresssnnesssenesssnsesssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssss 7
PAVEIKSIU SATATAS ..eeivuriirninniiisnicsninsnicsseisssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssosssssssssssssssssssssssssssssasssss 8
Santrumpy ir terminy SATASAS c...cceccveerecsnisensncseiesessecssissesssnssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssane 9
TVAAAS cuueiiinriiiiiiiinniicnnninsnnissnnisssnesssnesssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssssesssssssssssssssassssssses 10
1. Literatliros aPZVAIGa ......ccecveeruierersenseissensenssnssssssecssissssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssss 11
1.1. Skaitmening transformacija OrganiZACIJOJE ......uvvrvrreriuereiiiieeiieeesieeesieessieesssreesrreessreesneeeeanes 11
1.1.1. Skaitmeninés transformacijos keliami iSSTKIAL .......covvivereeieiiieieese e 13
1.1.2. Sitlomi technologijy integracijos SPrendimal.........ccueeiueeriiieeriieesiiee e siree e sieeesaeee s 15
1.2. Duomeny baziy sgvoka jmoniy VEIKIOJE .......cccviiiiiiiiiiiiiiie i 16
1.2.1. Duomeny baziy valdymo SIStEMUY tIPAL ....c..eevirieiiiiiiiiieiieiesee e 17
1.3. MaSininis mokymasis ir dUOMENY INZINETIJA..........erveeruireirieieree e 23
2. TYrimuy MELOUAI cocueeeerrerersseresssnnesssnnessnncsssrcssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssses 27
2.1. Algoritmy realizacija atviro KOdO SISTEIMOSE .......ccvviuveiiiiieiiieiiieie e 27
2.1.1. FRALUIELOOIS ... 27
2.1.2. GBIML .o 29
2.2. Automatinés poZymiy inZiNerijos al@OTItMAL ........cccuirieierieiiiiesie i 31
2.2.1. DFS @lgOITMAS.....cuiiieiiieieeie sttt eee st e et te et e et e st et e et esbe e s te et e s beesbeeneesreesreenneareenreens 31
2.2.2. FaStProp algOritmas.........ccveiiiieiiiie sttt et re e e e a e raenre e 33
2.2.3. MUIITEL AIGOTTIMAS .....oveieeieeie et 33
2.2.4. REeIDO0SE AlGOTTIMAS .......eiiiiitiiteieee et 34
2.2.5. REIMT @IQOIIMAS......eiiiiiitiitiiteiieie ettt sb bbbt 35
2.3. IMOTEIIS ...t 35
2.4. Metodai, naudoti duomenims tvarkyti bei JVErtinti .........ccovveeiiniiiiiiiiiiiiiesec e 38
2.4.1. KIasiy diShalansSas ..........cccueiuieiiiiiieiie ittt 38
2.4.2. Modelio tikslumo Jvertinimo parametral...........ccoccveiieiriiiiiieii e 39
2.4.3. Modelio parametry derinimas..........coiieiiiiiiieiiiie i 41
3. Tiriamoji daliS....cccceerererersrercsssercssnicssnncsssnrsssanssssasssssasssssasssssnssssssssssssssssssssssnsssssssssssasssssasssssases 43
3.1. ConsumerExpenditures dUOmMeny riNKINYS.........cceiiiviiieiiiiiiieiseese e 43
3.2. Financial dUOmMEeNy FINKINYS ......coiiiiiiiiiiieiiic et 45
3.3, VOC dUOMENY TINKINYS ...c.vteuviiireiiieii sttt ettt nb e nb e nn e e nneas 48
3.4, CCS duomeny FINKINYS. ...ccveiriiiiiieii i 50
3.5, Seznam duOMENY FINKINYS .....ovviiiiiiiiiiieiiie e 53
3.6. Restbase dUOmMENY FNKINYS ....ccviiiiiiiiiiiiii e 56
3.7. Tyrimy jzvalgos ir reKOmMeNdaCIJOS .......oiviiiiiiiiiiiiie s 58
ISVAAOS ceeenerreerneeenninnnnneinseestensnnssansssnesssnssnsssansssnssssnsssssssanssssssssssssssssasssssssssasssssssassssassssnsssssssansss 60
Literatliros SIAaSAS ..cccueecrrerecsseresssanessssresssnnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssassssnases 61
g T N 65
1 priedas. Financial duomeny rinKinys. .......cccooviiiiiiieni e 65
2 priedas. VOC duomeny FINKINYS. ..o.oieeiieiiriiniieieiiesie e nne e 66



Lenteliy sarasas

1 lentelé. DB-engines.com sudaryta DBVS populiarumo vertinimo rezultaty lentelé ..................... 22
2 lentelé. Akademinéje literatiiroje aptariami plokStinimo metodai .........eovvveiiiieiiieniiiie e 26
3 lentelé. DFS algoritmu SUKUItas POZYIMIS ....ccuveviiiiiieiiiieiieie e s 32
4 lentelé. Derinami XGBo00St Modelio Parametral....... ..o 37
5 lentelé. SUMAISYMO MALIICA ....vviuviiiiiiieiiiieee e nre s 39
6 lentelé. getML funkcijos tune_predictors XGBoost parametry paieskos algoritmo zingsniai...... 42
7 lentelé. Analizuojamy duomeny rinkiniy apibendrinimas ........cccoocueeeiiiieniieesiiee e 43
8 lentelé. ConsumerExpenditures duomeny rinkinio tyrimo rezultatai. Geriausios reikSmes
stulpeliuose pateikiamos pajuodintu SHFIU ...........cooveiiieiiic e 45
9 lentelé. Financial duomeny rinkinio lentelése atlikti pertvarkymai...........cccoveveeiiiiiniiieeiiniesiinnens 47
10 lentelé. Financial duomeny rinkinio tyrimo rezultatai.........ccccovveeiiiieiiiiieniiiessiee e 48
11 lentelé. VOC duomeny rinkinio lentelése atlikti pertvarkymai ...........cccooeerveiiniecnienesieseenn, 49
12 lentelé. VOC duomeny rinkinio tyrimo rezultatai............cocverveiirieiieiinieseese e 50
13 lentelé. CCS duomeny rinkinio tyrimo reZultatai ..........cccoovverieiiiieiieiiseseese e 53
14 lentelé. Seznam duomeny rinkinio lentelése atlikti pertvarkymai .........c.ccoooveiiiiiiiiniiiinenn, 55
15 lentelé. Seznam duomeny rinkinio tyrimo rezultatai ..........ccovvveviiiiiiiiii 55
16 lentelé. Restbase duomeny rinkinio tyrimo rezultatai..........cc.ccoeveeiiiiiieniieiie e 58



Paveiksly sarasas

1 pav. DB-engines.com sudarytas DBVS populiarumo grafikas (Saltinis: DB-engines.com).......... 18
2 pav. Reliaciné duomeny bazé (xbsoftware.com diag@rama) ..........ccccceeveerveriesieenieeresieese e e, 18
3 pav. JSON tipo faile saugoma jraso informacija dokumenty DBVS........ccccooiiiiiiiiniiiiiiies 19
4 pav. Paieskos variklio DBVS uZKlausos pavyzZdys .........cccooeiiiiiiiiiininice e 20
5 pav. Key-value DBVS sistemos pavyzdys. Saltinis: AWS .........cc.ccoeurmureeereerersriereeseesersesessessenes 20
6 pav. Grafy DBVS pavyzdys — Twitter platforma (Robinson, 2015)........cccccevvviininninniennieseeneen, 21
7 pav. Skirtingy tipy DBVS populiarumo kitimas 2013-2022 M.......ccccoeviiiiniiiiniieesiee e 21
8 pav. Informacijos i§gavimas i§ duomeny bazése laikomy duomeny (Tsai et al., 2015)................ 23
9 pav. Klasikinis masininio mokymo procesas. Sudaryta remiantis Chen, Song ir Hu [27] ............ 24
10 pav. Financial duomeny rinkinio subjekty rinkinys Featuretools ..........ccccvvvviiiiiiiiiii i, 28
11 pav. Pozymio kiirimo pavaizdavimas grafiniu budu, panaudojus Featuretools funkcija
GFAPN_TEALUIE ...t e bbbt b bt h ettt b bbb 28
12 pav. Multirel algoritmu sukurtais pozymiais apmokinto modelio jver¢iai getML vartotojo
SASAJOJC vvrveeurenrereestease et e ese e s e bt R R e R R R e R R e e AR £ R e e e AR e e R e AR e e R e e R e e e e R e e Rt n e Re e R e e n e 30
13 pav. Financial duomeny rinkinio reliaciniy rySiy modelis getML vartotojo sasajoje................. 31
14 pav. Pavyzdiné reliacinés duomeny bazés struktiira (Kanter, Veeramachaneni, 2015)............... 32
15 pav. Sintetinio jraso kiirimas SMOTE metodu ...........cociiiiiiiiiiicee e 39

16 pav. ConsumerExpenditures duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé
EXPENDITURES turi 2 mln. 20 takst. 634 jraSus bei 8 atributus. Priklausomas kintamasis — GIFT

........................................................................................................................................................... 43
17 pav. ConsumerExpenditures rinkinio priklausomo kintamojo GIFT klasiy disbalansas............. 44
18 pav. Financial duomeny rinkinio priklausomo kintamojo lentel¢ Loan. Sioje lenteléje yra 682
Jrasai ir 7 atributai, priklausomas kintamasis — STAtUS ............cccoiiiriiiiieii e 46
19 pav. Financial rinkinio priklausomo status kintamojo klasiy disbalansas.............cc.ccocevverierinnnn. 46

20 pav. VOC duomeny rinkinio priklausomo kintamojo arrival_harbour klasiy pasiskirstymas ... 49
21 pav. CCS duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé transactions_1k turi 1000 jrasy bei

9 atributus. Priklausomas KintamasiS — PFICE ......ccveiieieiieie e see st 51
22 pav. CCS duomeny rinkinio lentelés transactions_1k koreliaCijos matrica ...........cc.cceevvvervenne 51
23 pav. CCS duomeny rinkinio priklausomo kintamojo price histograma............ccoceeeervrenvrinennenn. 52
24 pav. Seznam duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé probehnuto turi 1 462 078 jrasy
bei 4 atributus. Priklausomas kintamasis — kC_proklikano..............cccoriiiiininnieseeee 53
25 pav. Seznam duomeny rinkinio priklausomo kintamojo kc_proklikano histograma................... 54
26 pav. Restbase duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé generalinfo turi 9 590 jrasy bei
5 atributus. Priklausomas Kintamasis — FEVIEW ...........ccuiririiiriiiniiie et 56
27 pav. Restbase duomeny rinkinio priklausomo kintamojo review histograma .............ccccceeeenee. 57


file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408023
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408025
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408025
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408027
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408028
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408030
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408030
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408030
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408034
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408038
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408038
file:///C:/Users/nobas/Desktop/Magistras/Zinkute_Ausrine_2023_baigiamasis_projektas.docx%23_Toc135408041

Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
AUC — plotas po ROC kreive (angl. Area Under Curve);
CART —angl. Classification And Regression Tree algoritmas;
DBVS — duomeny baziy valdymo sistema (angl. Database Management System, DBMS)
DFS — angl. Deep Feature Sythesis algoritmas;
DI — dirbtinis intelektas;
MAE - vidutiné absoliutiné paklaida (angl. Mean Absolute Error);
RMSE — $aknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Error);
RPA — robotiniy procesy automatizavimas;
SMOTE — mazumos jrasy sintetinis kiirimas (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique);
SQL - strukttirizuota uzklausy kalba (angl. structured query language);

XGBoost — angl. eXtreme Gradient Boosting modelis.



Ivadas

Temos aktualumas. Augant duomeny Kiekiui, didéja ir jy panaudojimo galimybés. Turimus
duomenis kei¢iant informacija galima priimti verslui naudingus sprendimus bei siekti strateginiy
tiksly — didinti pardavimy skaiCiy, gerinti vartotojo patirtj, teikiamy paslaugy kokybe.
Siandieniniam verslui svarbu ne tik vykdyti kasdiene veikla, bet ir tobulinti bei atnaujinti vykdomus
procesus, siekiant palaikyti konkurencinguma rinkoje. Vis dél to sudétinga bei brangu ilga laika
egzistuojancius procesus pakeisti automatizuotais, pritaikytais didiesiems duomenims tvarkyti:
skaitmeninei transformacijai jmoné turi buti subrendusi ir pasiruoSusi. Rutininius procesus,
atliekamus Zmogaus, pakeisti analizés automatizavimu Kkeblu ne tik dél techniniy sprendimy
pritaikymo, bet ir dél pasiruoSimo keisti ir atnaujinti metodus, kuriais remiamasi atliekant
organizacijai svarbius tiek strateginius, tiek operatyvinius planus. Taip pat susiduriama ir su
jvairiomis techninémis klititimis: modeliy analizé bei sudarymas gali tapti ilgais ir brangiais
procesais, kuriems reikia aukSto lygio techniniy ziniy iSmanymo bei aukstos kvalifikacijos
zmogiskyjy iStekliy. Kartu su analizuojamy duomeny kiekiu auga ir reikalavimai techninei aplinkai.
Duomenis laikant vienoje i§ populiariausiy duomeny baziy sistemy versle — reliacinéje duomeny
baz¢je — projektui reikalingi jraSai gali buti laikomi skirtingose lentelése, todél duomeny
paruo$imas tampa laikui imliu ir brangiu procesu masininio mokymosi uzdaviniuose. Net ir
naudojant naujausias technologijas bei turint kvalifikuotg personala, duomeny tyryba yra ilgas
procesas, todél aktualu analizuoti kaip, panaudojant technologijas, galima automatizuoti atliekamus
procesus ir apjungti techninius sprendimus taip, kad Siems reikty kuo maziau zmogiskyjy iStekliy.
Siame darbe nagrinéjamas pozymiy kiirimo proceso automatizavimas reliacinése duomeny bazése
padeda pozymius, saugomus reliaciniais rysiais apjungtose lentelése, paruosti masininio mokymosi
uzdaviniui.

Tyrimo objektas. Verslo procesy skaitmenizavimo technikos, skirtos automatizuoti pozymiy
inZinerij.

Tyrimo tikslas. Automatizuotos pozymiy inZinerijos metody, skirty reliacinéms duomeny bazéms
verslo ir finansy srityse, tyrimas ir panaudojimo rekomendacijos.

Tyrimo uzdaviniai:

atlikti plokstinimo metody mokslinés literatiiros analizg;

pasirinkti plokstinimo metodus ir reliaciniy duomeny rinkinius i$ verslo srities;
pritaikyti pasirinktus metodus ir masininj mokymasi realiose duomeny bazése;
Jvertinti ir apraSyti gautus tyrimo rezultatus;

pateikti rekomendacijas palyginant rezultatus tarp skirtingy duomeny baziy.

ok wbhE
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1. Literatiros apZvalga

Sioje darbo dalyje atlickama moksliniy Saltiniy analizé. Pirmiausia atsiZvelgiama j vadybine
problemos sprendimo paieSka, siekiant iSnagrinéti organizacijos pasirengimg procesy
automatizavimui bei su $ia skaitmenine transformacija kylanciais i$Sukiais. Kita literattiros
apzvalgos dalis skirta techniniy procesy analizei ir apraSymui, siekiant iSnagrinéti sitilomus
automatizavimo metodus.

1.1. Skaitmeniné transformacija organizacijoje

Pasak Liu et al. [1], skaitmeniné transformacija apibudina skaitmeniniy technologijy integracija
verslo procesuose. Imran et al. [2] teigia, jog $i ketvirtoji pramonés revoliucija (angl. Industry 4.0)
apjungia eksponentiskai augantj moderniyjy technologijy, tokiy kaip ,,daikty internetas* (angl.
Internet of Things), debesy kompiuterija, dirbtinis intelektas, masininis mokymasis, didieji
duomenys ir kt., panaudojimg pramonéje ir kitose srityse. Autoriai pastebi, jog §i revoliucija stipriai
padidina verslo objekty veiklos efektyvuma, produktyvuma, taciau tuo pat metu kelia ir naujy
vietas. Skaitmeninés transformacijos organizacijoje savoka svarbi aptariant siekj naudotis didziyjy
duomeny teikiama nauda: keifiant organizacijos procesus, svarbu iSanalizuoti ar verslas yra
pasiruo$¢s dauguma zmogiskyjy procesy, egzistavusiy kaip rutina, perleisti kompiuteriui ir
automatinéms programoms. Nors Zzmogaus prieziliros analizuojant duomenis reikia nemazai, taciau
didziyjy duomeny analizé lenkia Zzmogaus skaiciavimy ribas tiek efektyvumu, tiek laiko bei klaidy
minimizavimo galimybe.

Skaitmenin¢ transformacija suprantama ne tik verslo jmoniy aspektu, bet yra ir viena sékmingai
vystomos valstybés ekonomikos daliy. Kasmet Europos Sagjungos Saliy pazanga vertinama pagal
vairius kriterijus, vienas 1§ $iy — skaitmeninés ekonomikos ir visuomenés indeksas DESI (angl.
Digital Economy and Society Index) vertina Salis pagal 5 kriterijus: galimyb¢ naudotis interneto
rySiu, zmogisSkaji kapitala, naudojimagsi internetu teikiamomis paslaugomis, skaitmeniniy
technologijy integracija ir skaitmenines vieSgsias paslaugas. 2021 mety DESI ataskaitoje [3]
teigiama, kad Lietuva 2021 metais uzémé 12-tg vietg tarp ES $aliy pagal skaitmeniniy technologijy
integracija — Sioje srityje vertinamas naudojimasis elektroninémis priemonémis dalinantis
informacija, aktyvumas socialiniuose tinkluose, didziyjy duomeny naudojimas, debesijos bei DI
technologijos, IRT (informaciniy ir rySiy technologijy) panaudojimas Zaliajai veiklai vykdyti,
elektroniné prekyba bei Sios apyvarta. Nors Lietuvos vidurkis Zemesnis nei ES, taciau pasizymi dvi
nagrinéjamos sritys: socialiniai tinklai bei informacijos sklaida Siek tiek virSija ES vidurkj, o
dirbtinio intelekto panaudojimas bei IRT darniai aplinkai vystyti virSija ES vidurkj apie 10 %. 2021
mety ataskaitoje minima, jog Lietuva yra viena i§ pirmyjy Saliy ES, parengusi nacionaling dirbtinio
intelekto strategija: ¢ia rekomenduojama kurti dirbtiniam intelektui naudoti palankia duomeny
aplinka. Daug démesio skiriama vieSajam sektoriui: siekiama, kad saugomi duomenys atitikty
tarptautinius standartus. Dél Sios priezasties pastebima pazanga skaitmeniniy vieSyjy paslaugy
teikiamomis galimybémis: ataskaitoje teigiama, jog 2020 metais elektroniniuose valdzios vartuose
buvo integruota apie 600 elektroniniy paslaugy: gyventojai ir organizacijos turéjo galimybe gauti i$
anksto uzpildytas elektronines formas. Didelé dalis vartotojy taip pat naudojasi teikiamomis
paslaugomis, o interneto erdvéje taip pat pateikiami atvirieji duomenys.
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Lietuvos Dirbtinio intelekto strategijos [4] ataskaitoje apraSomos eksperty grupés iSvados apie
dabarting Lietuvos DI integracijos situacija bei pasitilymai. Ataskaitoje teigiama, jog DI gali buti
integruojamas tiek vieSajame, tiek privaciame sektoriuje. Privatus sektorius pasiZzymi greitesne
integracija naudojantis inovacijomis, o ataskaitoje teigiama, jog ,,nauda verslui akivaizdi: didesnis
darbo produktyvumas, logistikos optimizavimas, jprasty procesy automatizavimas, greitesni verslo
sprendimai ir tikslesnés vartojimo rinkos prognozés®. Viesajam sektoriui DI gali buti itin
naudingas: DI panaudojimas gali gerinti pilieCiy gerove, pvz., naudojant technologijg nusikaltimy
prognozei ir telkiant teisésaugos pareigiinus rizikos zonose; virtualiy asistenty panaudojimas gali
supaprastinti paslaugy teikimg; panaudojus iSmanigsias technologijas galima reguliuoti vyriausybés
darby srautg [4].

Vis délto dokumentuose, parengtuose Europos Komisijos (EK) jau teigiama, jog ES strateginiams
tikslams pasiekti Pramonés 4.0 pagrindiniy aspekty nepakanka. EK ataskaitoje [5] teigiama, jog
Pramoné 4.0 neapima tokiy svarbiy temy kaip klimato krizé ar jtampa tarp socialiniy rysiy — Kitaip
tariant, Pramonés 4.0 principai yra tiksliai nukreipti j verslo modeliy optimizavimg ir teikiama
ekonomine nauda ir atsako | daugelj klausimy, kurie yra keliami $ig diena, taciau neatsako |
kylanc¢ias naujas problemas, kurios bus svarbios ateinantj deSimtmetj. Ataskaitoje [5] mokslininkai
teigia, jog Pramoné 5.0 yra lankstus modelis, parodantis pasikeitusi mastyma po COVID-19
pandemijos: teigiama, mokantis i§ keleto pragjusiy mety jvykiy, reikalinga industriné sistema,
atsparesné bet kada jvykti galintiems ekonomikos Sokui, stresui ir kitiems force majeure jvykiams.
Sistema taip pat turi integruotis su socialine ir globalia aplinka ir kuo labiau priartéti prie jau dabar
teigiamy zaliyjy principy. Kitame Europos Komisijos i§leistame straipsnyje [6] taip pat teigiama,
jog Pramonés 5.0 nereikéty laukti kaip Pramonés 4.0 tesinio ar alternatyvos — tai yra pozitris kaip
ateityje kartu egzistuos dabartiniai pramonés principai kartu su auganciais socialiniy bei
aplinkosaugos problemy trendais ir sprendimais. Straipsnyje [6] minimas ir naujas pozilris j
visuomeng¢ — Visuomené 5.0 (angl. Society 5.0), pasirodes Japonijoje dar 2016 metais. Ataskaitoje
paaiSkinama, jog visuomenés gyvenimo principai keitési nuo seniausiy laiky: medZiotojy — rinkéjy
visuomené bei viduramziy visuomenés apima pirmuosius du visuomenés konceptus, treciasis
visuomenés etapas prasidéjo nuo tre€iosios pramonés revoliucijos, o Visuomene 4.0 atsirado su
informacijos skaitmenizavimu iki Sios dienos. Nagring¢jamoje politikoje [6] teigiama, kad
Visuomene¢ 5.0 atsiranda ieSkant balanso tarp ekonominio vystymosi ir socialiniy bei aplinkosaugos
problemy sprendimo. Mokslininkai teigia, kad Pramoné 5.0 apims platesnj pozitirj j pagrindinius
tris konceptus: orientavimasi j zZmogy (angl. human-centricity), tvaruma bei atsparuma. Tai galima
paaiskinti kaip organizacijy pozitir] ] Zzmogy kaip svarbiausig vertybe: klausimg ,,Kg galime padaryti
su technologijomis* keisty klausimas ,,Kg technologijos gali padaryti mums*. Politikoje minimas ir
naujas pozitris ] darbuotojy — technologijy santyki: ne darbuotojas turi adaptuotis ir keisti jprocius,
o sistema turi biiti prisitaikanti prie darbuotojo poreikiy ir padéti, mokyti naudotis technologijomis.
Politikoje [6] kaip antroji Pramonés 5.0 dalis pateikiamas tvarumas ir teigiama, jog Pramoné 5.0
plétos ciklinius procesus siekiant pakartotinai naudoti, panaudoti ir perdirbti Zzaliavas, taip
sumazinant poveikj aplinkai. Atsparumas Pramonéje 5.0 atsiranda po COVID-19 pandemijos
laikotarpio: poreikis pramonei dirbti nepertraukiamag darbg ir biiti kuo atsparesnei bet kokioms
jvyksian¢ioms krizéms. Moksliniame Saltinyje teigiama, kad COVID-19 pandemija iSryskino
dabartinés pramonés sistemos trapumg ir nepasiruosimg globalioms katastrofoms [6]. 2020 mety
DESI ataskaitos apibendrinamajame EK praneSime spaudai [7] teigiama, jog 2020 metais
sudarytoje ataskaitoje matomas pandemijos poveikis visoms DESI nagrinéjamoms sritims, todél
statistikoje siekiama jvertinti priemones, kuriy émési valstybés narés siekdamos sumazinti
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pandemijos pasekmes. PraneSime spaudai teigiama, jog stipriai remiama sveikatos apsaugos
sistema: sistema koordinuota jdiegus taikomagsias programas bei platformas, sudaryta
rekomendacija d¢l duomeny rinkimo, kuris vyko naudojant mobiligsias aplikacijas siekiant apriboti
viruso plitimg. Apibendrintame praneSime spaudai teigiama, jog valstybés narés rodo pazanga
visose 5-iose nagrinéjamose DESI nagrinéjamose srityse, jau minétose anksCiau. Pastebéta, kad
reikalinga paZanga skaitmeniniy jgtidZiy panaudojime: 42 % ES pilieciy dar triksta pagrindiniy
skaitmeniniy jgudziy, teigiama, kad informaciniy ir rySiy technologijy (IRT) specialisty rasti vis dar
yra sudétinga. Ataskaitoje pastebimas ir Siek tiek iSauges naudojimasis interneto paslaugomis, nors
§i tendencija jau buvo matoma anksciau (palyginimui — 2014 m. 75 % ES gyventojy bent kartg per
savaite¢ naudojosi interneto paslaugomis, o 2020 m. duomenimis §i dalis iSaugo iki 85 %).
Ataskaitoje taip pat skiriamas démesys skaitmeniniy technologijy diegimui jmonése. Pastebima, jog
didelés organizacijos naudojasi debesijos paslaugomis (38,5 % jmoniy), 32,7 % taip pat taiko
didziyjy verslo duomeny analizés metodus. Taciau mikro-jmonés, mazosios bei vidutinés jmones
Siomis technologijomis naudojasi re¢iau: 17 % naudojasi debesijos paslaugomis ir tik 12 %
naudojasi didZiyjy duomeny analitika.

Auksciau minéti $altiniai rodo, kad globaliame pasaulyje verslo organizacijy ir valstybiniy struktiry
sistemos kei€iasi ir turi keistis kartu, siekiant i$likti konkurencingoms pasauliniame kontekste. Vis
délto ,,McKinsey & Company“ atliktame tyrime [8] pastebima, jog yra organizacijy, dar
nepasiekusiy Pramonés 4.0 lygio dél jvairiy priezasCiy: sudétinga koordinuoti veiklag didelese
organizacijose tarp skirtingy padaliniy, triiksta pasiryzimo pertvarkymams, triiksta specialisty,
atsiranda susiripinimas dé¢l duomeny saugumo, triiksta informacijos tiek apie realig nauda, tiek apie
treCiyjy Saliy paslaugy teikéjus. Imran et al. [2] teigia, jog dél sparciai besikeicianéios globalios
aplinkos verslas turi adaptuotis, visy pirma siekdamas islikti konkurencingas. Mokslininkai teigia,
jog ¢ia svarbu siekti kompetencijomis paremtos darbuotojy struktiiros: identifikuoti svarbiausias
darbui vykdyti reikalingas Zinias ir taip paskirstyti veikla darbuotojams pagal jy turima patirtj, o ne
atvirkSciai — pagal tam tikra darbo pozicija. Straipsnyje teigiama, jog taip paprasiau prisitaikyti
darbuotojy patirtj. Straipsnyje [2] aptariama, jog svarbu identifikuoti ir atkreipti démesj j
egzistuojancius socialinius faktorius pritaikant organizacijos vykdoma veikla pokyc¢iams.

1.1.1. Skaitmeninés transformacijos keliami iSSuikiai

Ataskaitose ir mokslo Saltiniuose pateikiamoje informacijoje pastebima, jog skaitmeniné
transformacija tiek organizacijoje, tiek visoje valstyb¢je néra paprastas zingsnis. Skaitmenizuojant

VW —

Technologijos. Pasak Syed et al. [9], nauda gaunama tada, kai yra reali galimybé pritaikyti
technologijas jmonés procesuose. Visoms jmonéms biidinga ieskoti sprendimy, padedanciy gerinti
jmoneés procesy efektyvuma per operacijy ir procesy valdyma jmoneés viduje. Tam puikiai tinka
informaciniy technologijy (IT) procesy gerinimas, taciau inovatoriai ir sistemy naudotojai daznai
susiduria su aplikacijy programavimo sgsajos (angl. application programming interface, API)
trakumu, kas neleidzia jmonés informacinés sistemos keisti i§ esmés [9]. Pakeisti informacine
sistema yra sudétingas uzdavinys, praktiskai reikalaujantis dideliy investicijy jmonés viduje. Cia
galima paminéti ir robotiniy procesy automatizavimo (RPA) savoka. Sis metodas apibudina
specifing automatizavimo krypti imonés sistemose. Pasak daugelio moksliniy darby autoriy [9, 10,
11, 12], robotiniy procesy automatizavimas siejamas su sistemomis, kuriamomis pasikartojanciy
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uzduociy atlikimui. UZprogramuotas robotas atkartoja zmogaus atlickamus veiksmus 1§ eilés —
sistema geba sekti tuo paciu keliu, atidaryti reikalingas programas ir tai daryti reikalingg kiekj karty.
Robotiniai procesai dazniausiai automatizuoja itin gerai struktiirizuotus, grieztomis taisyklémis
aprasytus procesus, pavyzdziui, kopijuoja failus, surenka ir sistemina informacija, tvarko
automatines elektroninio pasto dézutes. Sékmingas RPA panaudojimas priklauso nuo roboto
iSmanumo, reikalingo atlieckant tam tikrg uZzduotj. Nagrinétame moksliniame straipsnyje
pateikiamas automatinis dokumenty anomalijy radimas naudojant dirbtinj intelekta ir masSininio
mokymosi algoritmus [13]. Autoriai teigia, jog panaudojant dirbtinio intelekto algoritmus bei
masininj mokymasi atsiranda galimybé nagrinéti ir iSgauti informacijg, padedancig klasifikuoti,
susieti, optimizuoti, grupuoti, prognozuoti ir atrasti egzistuojancius Sablonus (angl. patterns)
turimuose duomenyse. Norint Siuos procesus efektyvinti, daznai j pagalba pasitelkiami RPA
procesai, tuomet jmonés procesy automatizavimas leidzia pasiekti auksta iSmanumo lygj. Tai yra
vienas i$ daugelio jmonés skaitmeninés transformacijos aspekty. Taciau ,,McKinsey & Company*
[8] atlikto tyrimo metu pastebima, kad vienas i§ didZiausiy rupeséiy organizacijai pereinant prie
procesy skaitmenizavimo bei automatizavimo yra veiksmy koordinacija tarp skirtingy organizacijos
padaliniy: informaciniy technologijy, finansy, pardavimy, gamybos bei kity. Esamos funkcijos gali
stipriai skirtis, todél net tarpusavyje susijusiy procesy automatizavimas gali tapti i$Sukiu.

Zmogiskieji iStekliai. Lietuvos Dirbtinio intelekto strategijos ataskaitoje [4] minima, jog DI
panaudojimas paveikia darbo jéga, kadangi automatizuojamos uzduotys, kurios anksciau buvo
daromos tik Zmogaus. Ataskaitoje prognozuojama, jog DI integracijai organizacijose augant, darbo
rinkoje bus pastebimi poky¢iai, kurie sumazins rutininiy, nekiirybingy uzduociy kiekj. ,,McKinsey
& Company“ [8] teigia, jog vienas i§ didziausiy barjery pramonés jmonéms pereiti pric Pramonés
4.0 yra talenty trikumas — darbo rinkoje yra mazai darbuotojy, turinéiy reikalingas kompetencijas,
pvz., duomeny mokslininky (angl. data scientists). Tai lemia susirlipinimg pereinant prie naujy
aplikacijy ir verslo procesy, kadangi Ziniy ir patirties trilkumas gali stabdyti kasdienes operacijas.
Lietuvos Dirbtinio intelekto strategijos [4] ataskaitoje rekomenduojama ruostis darbo rinkos
pokyCiams perziirint mokymo programas: skatinti techniniy jgudZziy lavinimg, tyrinéti
technologijos, inZinerijos, matematikos sritis. Siy sri¢iy specialisty triikumas numatomas ruogiantis
pokyc€iams organizacijose.

Organizacijos poziiiris: organizacija jau turi buti orientuota j naujas technologijas ir poky¢ius.
»McKinsey & Company“ [8] teigia, jog dar viena svarbi priezastis, dél kurios vengiama
automatizuoti procesus ir pereiti prie Pramoné 4.0 sitilomy pokyciy, yra pasirengimo triikumas.
Dauguma jmoniy vengia procesy automatizavimo, kadangi Sioms jmonéms tai biity radikalus
pokytis veikloje.

Duomeny kokybé: Lietuvos Dirbtinio intelekto strategijos [4] ataskaitoje teigiama, jog skirtingy
administracijy surinkti duomenys gali biiti fragmentuoti, kai kurie duomeny rinkiniai gali biiti
sunkiai pasiekiami. Siuo atveju privatus sektorius gali nusistatyti duomeny standartus pagal poreikj,
o viesasis sektorius daznai neturi suvienodinto standarto, tinkamo DI sistemy panaudojimui. Taciau
remiantis ,,McKinsey & Company* ataskaita [8], panasi problema gali kilti ir privataus sektoriaus
organizacijose. Duomenys i§ skirtingy Saltiniy gali biiti nepalyginami tarpusavyje, o tokiy duomeny
panaudojimas — viena i§ svarbiausiy Pramonés 4.0 daliy — gali tapti i$8iikiu organizacijoms.

Cvv =

nepasitikéjimas treCiyjy Saliy paslaugy pardavéjais. Kai kurie automatizavimo procesai yra
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atlickami ne jmonés istekliais, o perkant paslaugas 1§ jvairiy specialisty, taciau tuomet organizacijai
kyla rizika valdyti duomenis, kadangi $i informacija pateikiama tretiesiems asmenims. Tyrime
pastebima, kad organizacijos nenoriai dalinasi vidiniais verslo procesy duomenimis. Cia kyla ir
kitas i$Stukis — nuspresti, kada geriau jsigyti paslaugas i$ treCiyjy Saliy, o kada naudotis istekliais,
jau turimais organizacijos viduje.

1.1.2. Siulomi technologijy integracijos sprendimai

Naudojamy technologijuy tobulinimas. ,McKinsey & Company* tyrime [8] sitiloma vietoje visos
infrastrukttiros reorganizavimo susikoncentruoti keletui technologiniy pokyc¢iy. Ataskaitos autoriai
sitilo susitelkti j keleta naudingy skaitmenizuoty jrankiy, padedanciy pradéti gerinti verslo procesus.
Sitiloma atsizvelgti | skaitmeninj naSumo valdyma, pavyzdziui, Svieslen¢iy naudojima efektyvumui
pristatyti ir matuoti — autoriai teigia, jog tai vienas greiCiausiy ir paprasCiausiy jrankiy, galin¢iy
padéti pamatus tolimesnei imongés skaitmenizacijai. Kitas minimas vertingas jrankis — numatomas
sistemy palaikymas, kuris, nors jau egzistuojantis daugumoje jmoniy, patobulintas naujais
masininio mokymosi algoritmais gali biiti keletg karty tikslesnis ir naudingesnis. Autoriy teigimu,
patobulinti sistemy priezitiros metodai gali padéti sumazinti priezitros kastus iki 15 %. Kitas
svarbus jrankis — tobulinamas procesy automatizavimas. ,,McKinsey & Company* ataskaitos [8]
autoriai teigia, jog robotizavimas jmonéje vis augs, o robotizacijos kastai pamazu kris. Taip pat
minima, jog anksC¢iau minéti rutininiy procesy robotizavimo metodai gali padéti tokiuose
kasdieniuose procesuose, kaip paklausos planavimas bei uzsakymy valdymas. Kitas svarbus
patobulinimas — skaitmeninis kokybés valdymas. Gerinant jrankius, naudojamus kokybés
uztikrinimui, pastebimas efektyvumo didinimas, klaidy sekimo uZtikrinimas, kaSty mazinimas.
Pazengusios organizacijos gali naudotis didziyjy duomeny teikiamomis galimybémis kokybés
analizei, pvz. automatizuota kokybés analize problemy priezaséiy identifikavimui [8].

Démesys Zzmogiskiesiems iStekliams. Remiantis 2020 metais ,,McKinsey & Company* [14] atlikta
apklausa, po COVID-19 pandemijos pradzios organizacijos atranda ir kity budy kovoje dél
talentingy darbuotojy. Esant didelei paklausai, atsiranda poreikis darbuotojus apmokinti jmonés
viduje, taip siekiant jgauti trikstamy ziniy, reikalingy naujiems procesams organizacijoje vykdyti.
Atliktoje apklausoje, kurioje nagrinéti beveik 900 respondenty atsakymai, } klausimg kaip
efektyviausiai uzpildyti spragas tarp turimy zmogiskyjy iStekliy, 53 % respondenty nurodé, jog
reikia apmokinti esamus darbuotojus ir plésti $iy Zinias; 21 % nurodé iSoring darbuotojy samda, 20
% - zmogiskyjy istekliy perskirstyma ir 6 % nurodé darbuotojy samda pagal kontraktus [14].
Apklausos autoriai pastebi, jog gerinant darbuotojy Zinias ir jgiidZius, atsiranda galimybé gamybos
procesais gerinti kuriamg verte vartotojui ir tai atlikti optimalesniais metodais. Tokia nauda islieka
ilgajame laikotarpyje.

Treciuju Saliy paslaugy teikéju analizé. McKinsey & Company [14] apklausos rezultatams rodant
didelj nepasitikéjimag iSoriniams paslaugy teikéjams, autoriai sitilo sudaryti ir analizuoti partneriy
portfelj. Autoriai teigia, jog svarbu numatyti procesus, kurie gali biiti palaikomi jmonés turimy
iStekliy — tai apima svarbiausius strateginius veiklos procesus, kurie turéty bati palaikomi jmonés
viduje siekiant palaikyti konkurencinguma rinkoje ir apsvarstyti paslaugas, kurios gali pagerinti
procesy vykdyma bendradarbiaujant su treciyjy Saliy paslaugy teikéjais. Tam svarbu analizuoti ir
bendradarbiauti su keletu patikimy paslaugy teikéjy. Autoriy teigimu, Pramoné 4.0 rinkoje pateiké
galimybe bendradarbiauti ir kooperuoti procesus net su keletu jvairiy paslaugy teikéjy. Ataskaitoje
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teigiama, jog portfelio sudarymas prasideda nuo rinkos iSmanymo bei gery partneriy pasirinkimo ir
ry$iy su jais palaikymo.

Atlikus pokycCiy verslo organizacijy viduje analiz¢, nagrin¢jamas dabartinis technologijy
panaudojimas verslo jmonése. Technologijos yra pakankamai opi sritis organizacijoms — tiek
valstybinéms, tiek privac¢ioms — kadangi technologijy kaita yra sparti, verslo procesus pritaikyti ir
pertvarkyti yra vienas i§ skaitmeninés transformacijos i$8tkiy. Toliau nagrinéjama viena i
svarbiausiy ir organizacijose dazniausiai naudojamy informaciniy technologijy sistemy — duomeny
bazeés.

1.2. Duomeny baziy savoka jmoniy veikloje

Duomeny bazés sgvoka egzistuoja kiekvienoje organizacijoje — tiek viesojoje, tiek privacioje —
todél beveik kiekvienas automatizavimo sprendimas siejasi su Sia informaciniy technologijy dalimi.
Pasak Butkienés et al. [9 p. 15], ,,duomeny bazé yra viena i§ pagrindiniy kompiuterizuotos
informacinés sistemos komponenciy“. Knygoje autoriai pastebi, jog dar projektuojant duomeny
baze svarbi kompiuterizuojamos srities analizé: ¢ia nagriné¢jami duomenys, kurie bus saugojami
duomeny bazgje, tikslinama, kaip Sie duomenys turés biiti apdorojami. Véliau duomeny bazés
kirimas realizuojamas tam tikroje duomeny baziy valdymo sistemoje [15]. Vadinasi, siekiant
automatizuoti net ir tam tikrg procesg reikia atsizvelgti | naudojamg duomeny saugojimo sistemg, 0
projektuojant naujg duomeny baze taip pat reikia iSnagrinéti ir numatyti saugomy duomeny tipus,
galimus poky¢ius ateityje ir susipazinti su duomeny baziy sistema ir jos galimybémis.

Butkiené ir kt. [15] duomeny baziy sgveikg su kitomis taikomosiomis programomis apibiidina kaip
uzklausy pateikimg duomeny bazei ir informacijos grazinima naudojamai programai: duomeny
bazéms pasiekti dazniausiai naudojama struktiirizuota uzklausy kalba SQL (angl. structured query
language). Pasak autoriy, taikomoji programa prisijungia prie duomeny bazés ir pateikia SQL kalba
sudaryta uzklausa, o uzklausos rezultatai su informacija i§ duomeny bazés pateikiami programai.
Pasak Butlerio ir kt. [16], SQL yra ANSI (angl. American National Standarts Institute) standartas,
sukurtas XX a. 8 deSimtmetyje. Autoriai teigia, jog standarto sukirimo priezastis — Siekis
standartizuoti darbg su vienodos struktiiros duomenimis skirtingose platformose. Galima teigti, jog
standartiné duomeny baziy uzklausy kalba supaprastina pokycCius organizacijos informaciniy
technologijy srityje, kadangi anks¢iau naudojami procesai, paremti SQL uzklausomis, gali biiti
panaudojami net ir kei¢iant duomeny baziy valdymo sistemg. Raasveldt [17] teigia, jog SQL kalba
palaikoma visy didziausiy reliaciniy duomeny baziy paslaugy teikéjy. Autoriaus teigimu, SQL
kalba pasiekiama ir daugeliui ne reliaciniy (angl. No-SQL) DBVS naudotojams — ¢ia Si kalba
palaikoma dél paprastumo ir Zinomumo.

Haigh [18] raso, jog duomeny baziy valdymo sistemos konceptas atsirado 1963-aisiais metais, kai
Bachman sukiiré pirmaja duomeny baziy valdymo sistemg sieckdamas automatizuoti kompanijos
»General Electric Company® procesus. Straipsnio autorius teigia, jog duomeny baziy valdymo
sistemos sukiirimas buvo bitinas skaitmenizuojant kasdienius procesus. Apie tai raSo ir anks¢iau
minétas duomeny baziy valdymo sistemy kiréjas Bachman [19]. Autorius teigia, jog duomeny
baziy valdymo sistema buvo sukurta apjungiant daugeli elementy, jau egzistavusiy to meto
moksliniuose Saltiniuose bei sistemose. Automatizavimo metodai buvo pritaikyti prie nagrinétos
kompanijos ,,General Electric Company* poreikiy ir apémé Siuos pagrindinius elementus:

16



— Galimybé tiesiogiai pasiekti duomeny baz¢ naudojant virtualia kompiuterio atmintj,
efektyvuma padidinant jvairiais tuo metu naudojamais metodais (klasterizuojant jraSus,
naudojant raktus ir kt.).

— Naudojamas tinklo modelis, kuriame loginiai jrasai apjungiami su fiziniais jrasais virtualioje
atmintyje.

— Naudojama duomeny aprasymo kalba (angl. DDL — Data Description Language), kuri
padeda nustatyti laikomy duomeny tipus, rySius tarp jraSy bei apribojimus (angl.
constraints).

— Naudojama duomeny laikymo ir iS§gavimo kalba (angl. DML - Data Manipulation
Language), kuri buvo patogi to meto procediiroms kompiuteriu atlikti.

— Duomeny manipuliavimo formuluotés, egzistavusios tuo metu, buvo store, retrieve, modify
bei delete.

Tuo metu DBVS laikyta ypatinga sistema, veikianti kaip darbiné saugykla, i§sauganti informacija
apie jraSus kompiuterio atmintyje bei uztikrinanti duomeny pateikimg naudojamoms programoms.

Apibendrinant galima teigti, jog duomeny bazei tinkamai veikti ir verslo procesams sklandziai
vykdyti reikalinga ir duomeny baz¢, ir duomeny bazés valdymo sistema. Galima numanyti, jog
pirmosioms duomeny baziy valdymo sistemoms atsiradus beveik pries 60 mety, naudojama
technologija jau patobuléjusi. Siai dienai galima atrasti duomeny baziy valdymo sistemuy, pritaikyty
kiekvienai verslo vykdomai veiklai ir saugomiems duomeny tipams pasiekti bei tvarkyti.

1.2.1. Duomeny baziy valdymo sistemy tipai

Tobuléjant naudojamoms technologijoms, i$siplété ir duomeny baziy valdymo sistemy tipy sarasas.
Pasak Butkienés ir kt. [15] dar prie§ projektuojant duomeny baze reikia iSanalizuoti laikomus
duomenis. I$nagrinéjus saugojamus duomenis galima pasirinkti tam pritaikyta duomeny baziy bei
duomeny baziy valdymo sistemas. Siuo metu egzistuoja jvairiy duomeny baziy tipy, kurie atsiranda
siekiant patenkinti verslo poreikj saugoti jvairiy tipy duomenis. Moksliniuose darbuose i$skiriama
keletas skirtingy DBVS tipy: reliacinés (angl. relational), ne reliacinés (angl. NoSQL), i§ kuriy
populiariausios DBVS yra stulpeliy (angl. column-oriented) [21, 22], object-oriented [21], key-
value [21, 22], dokumenty [21, 22] (angl. document store), grafy (angl. graph) [21, 22] ir kt.
Dauguma S$iy tipy atsirado dél poreikiy verslo duomenims saugoti ir taip pat siejasi su didziyjy
duomeny atsiradimu. DB-engines.com?® puslapyije skai¢iuoti 2022 mety kovo mén. DBVS modeliy
populiarumo jvertinimai pateikiami paveiksle Zemiau (Zr. 1 pav.).

1 https://db-engines.com/en/
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Document stores 10%

Wide column stores 3.1%
1)

Time Series DBMS 1% Graph DEMS 1.8%

Spatial DBMS 0.5% Key-value stores 5.7%
Search engines 4.8% Multivalue DEMS 0.2%
Mative XML DBMS 0.3%
Object oriented DBMS 0.2%

RDF stores 0.4%

Relational DBMS 71.8%

o 2022, DB-Engines._com

1 pav. DB-engines.com sudarytas DBV'S populiarumo grafikas (Saltinis: DB-engines.com)

Prie§ aptariant populiariausias duomeny baziy valdymo sistemas, pravartu aptarti pagrindinj
nagrinéjamy DBVS skirtumga — tai reliaciniy rySiy DBVS ir ne reliaciniy ry$iy DBVS. Kaip matoma
paveiksle virsuje, reliaciniy rySiy DBVS populiarumas siekia kiek daugiau nei 70 %, o0 ne reliacinés
DBVS sudaro likusius 30 %. Toliau apibadinamos populiariausios grafike i§vardintos DBVS.

Reliaciné DBVS. Pagal paveiksle pateiktus duomenis populiariausias duomeny baziy valdymo
sistemy tipas yra reliacine DBVS. Tai pastebima ir kituose moksliniuose altiniuose [17]. Si
duomeny baziy valdymo sistema sukurta Frank E. Codd 1970-aisiais metais [20]. Autoriaus
apraSytas reliacinis modelis tapo pagrindu populiariausiai ir dazniausiai naudojamai DBVS.
Pagrindinis $ios sistemos elementas — reliaciniais rySiais apjungta lentelé. Reliacinés duomeny
bazes pavyzdys pateikiamas paveiksle Zemiau.

Tags
first_name warchar
id It Id nt
last_name varchar
rating it tag varchar
email warchar
user_id It — S user_ld nt
* *
* *
movie_id it — — mavie_id int
— id Nt —
1 1
name warchar

descr plion text

2 pav. Reliaciné duomeny bazé (xbsoftware.com diagrama?)

2 https://xbsoftware.com/
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Sistemoje naudojama reliaciné schema (angl. relational schema), kuri yra aprasoma nurodant
lentelés pavadinima bei tam tikra skaiCiy atributy su fiksuotu duomeny tipu. Kiekvienas jrasas
reliaciniais rySiais paremtame modelyje egzistuoja eiluté¢je ir susideda i§ atributy reikSmiy.
Raasveldt [17] teigia, jog reliacinés duomeny bazés nuo $iy atsiradimo jrodé, jog yra vienas i$
stabiliausiy ir geriausiai kontroliuojamy jrankiy verslo procesams atlikti. Sios DBVS tinkamos ir
dideliems duomeny kiekiams laikyti ir dirbti. Anot Raasveldt [17], du didziausi reliaciniy DBVS
privalumai yra normalizuotas duomeny saugojimas, kuris padeda iSvengti duomeny dubliavimosi ir
pagerina duomeny vientisumg, bei duomeny pasiekiamumas — atlieckant duomeny analize, gauti
rezultatai yra atskiriami nuo kity duomeny, saugojamy duomeny bazéje. Tai leidzia laisvai pasiekti
ir tvarkyti duomenis. Kaip triilkumai jzvelgiamas sudétingas duomeny saugojimas ir uzklausy
raSymas, kai turimi duomenys yra dideli. IeSkant tam tikros informacijos, reliaciné duomeny baze
atlicka paieskos ir sutapties (angl. match) operacijas. Esant dideliam kiekiui ry$iy ir apjungty
duomeny, $is veiksmas tampa laikui imliu.

Dokumenty DBVS. Kitas populiarus duomeny baziy valdymo sistemy tipas yra dokumenty DBVS,
dazniausiai apibiidinamos kaip neturin¢ios konkrec¢ios schemos duomeny bazés. Tai yra ne reliacingé
DBVS. Paveiksle virSuje (Zr. pav. 1) §iy DBVS populiarumas siekia 10 %. Pasak Nayak et al. [21],
lyginant su reliaciniais rySiais paremtu modeliu, schemos nebuvimas padeda visus jrasus duomeny
bazéje laikyti neturint vienodos struktiiros — vadinasi, skirtingi jrasai duomeny bazéje gali turéti
skirtingus atributus. Atributy skaicius gali biiti skirtingas kiekvienam jrasui, ir kiekvienas jraSas gali
turéti keleta skirtingy reikSmiy, iSsaugoty atribute (stulpelyje). Dar vienas dokumenty DBVS
privalumas yra tai, jog $ios sistemos gali naudoti jvairius Zyméjimus, kurie gali buti apdorojami
kitose programose, taip informacija duomeny bazéje tiesiogiai siejant su vykdomais jmongje
procesais, dazniausiai JSON tipo failais [21]. Tokio failo tipo pavyzdys nurodytas paveiksle zemiau
(zr. 3 pav.).

{

"firstName": "Vardenis",

"lastName”: "Pavardenis”,

"age": 27,

"address™: {
"streetAddress”: "Kauno g. 16",
"city": "Vilnius",
"country”: "Lithuania",
"postalCode™: "LT-83212"

Ts

"phoneNumbers™: [

{
"type": "home",
"number”: "123 456-1234"
b
{
"type": "office”,
"number”: "987 789-9876"
}

1,

"children": [],

"spouse”: null

h

3 pav. JSON tipo faile saugoma jraso informacija dokumenty DBVS

Paieskos variklio DBVS. Search engine yra kita populiari DBVS (4,8 %). Tai sistema, paremta
duomeny paieska. Anot Wong [23], tokios DBVS sistemos architektiira primena dokumenty DBVS.
Pagrindinés tokiy DBVS charakteristikos yra supaprastinta iSpléstiniy sgvoky ir sakiniy paieska,
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pilna teksto paieSka, zodziy Saknies iSskyrimas paieskai palengvinti (angl. stemming), paieskos
rezultaty rangavimas ir grupavimas, paieSkos distribucija. Zemiau pateikiamas search-engines
paieskos uzklausos raSymo pavyzdys.

POST employees/ search

{
"query”: {
"match™: {
"phrase”: {
"query”™ : "heuristic”
h
h
h
¥

4 pav. Paieskos variklio DBVS uzklausos pavyzdys

Pasak Wong [23], paieskos variklio DBVS gali biti naudojama pilnai teksto paieskai,
struktiirizuotai paieskai bei analizei.

Key-value DBVS. Pagal populiarumg Sios DBVS apima beveik 6 %. Tai dar viena ne reliaciné
DBVS. Teigiama, jog tai vienos papras¢iausiai interpretuojamy DBVS [21]. Siose DBVS laikoma
pora rakty ir $iy rakty reikSmés, o informacija grazinama, kai yra pateikiamos rakty reikSmes. Dél
paprastumo tokios DBVS néra tinkamos sudétingoms programoms ir verslo procesams apdoroti,
taCiau paprastumas yra naudingas esant tam tikroms aplinkybéms. Tokios DBVS taupo isteklius ir
gali gerinti sistemy naSumg [21], taciau néra tinkamos dideliems duomeny kiekiams saugoti [22].

Primary Key Products
[ . | .
Partition Key SortKey Attributes
A
! b |
Prc:SUCt Schema is defined per item
1 Book ID Odyssey Homer 1871
2 m 6 Partitas Bach
ltems—
2 Album ID: Partita
TrackID No. 1
. . Drama, .

5 pav. Key-value DBVS sistemos pavyzdys. Saltinis: AWS?

Grafy DBVS. Dar viena populiari DBVS yra grafy. Sio tipo DBVS populiarumas pastaraisiais
metais sparCiai auga (zr. 7 pav.). Grafy duomeny bazés yra mazgy (angl. nodes) ir rysiy tarp jy
rinkinys. Pasak Robinson ir Webber [24], toks paprastas informacijos pateikimas padeda saugoti
labai jvairios struktliros informacija. Autoriai kaip tinkama pavyzdj nurodo platformos Twitter
saugomus duomenis (zr. 6 pav.). Autoriy teigimu, grafiné duomeny bazé labiau tinkama jvairiai

3 https://aws.amazon.com
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informacijai saugoti — kadangi saugomi duomenys gali bati labai turtingi informacijos ir tarpusavyje
sietis. Tokius rySius aprasyti grieztai struktiirizuotais reliaciniais rySiais yra sudétinga.

FOLLOWS
FOLLOWS

CURRENT

id: 101
content: ...

6 pav. Grafy DBVS pavyzdys — Twitter platforma (Robinson, 2015)

Toliau pateikiamas DB-engines.com atliktas tyrimas ir pateikiami DBVS populiarumo rezultatai.
Pateikiami duomenys apraso laikotarpi nuo 2013 m. iki 2022 m. kovo ménesio (Zr. 7 pav.).

1500

1250

Graph DEMS
1000 — Time Series DEMS
— Key-value stores
=— Document stores
— Search engines
— Wide column stores
RDF stores
— Native XML DBEMS
— Multivalue DEMS
Object oriented DEMS
Spatial DBMS
— Relational DEMS

Popularity Changes
-
v
(=]

500

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

7 pav. Skirtingy tipy DBVS populiarumo kitimas* 2013-2022 m.

Reliacinés duomeny bazés nagriné¢jamu laikotarpiu iSlieka sulaukiancios pastovaus susidoméjimo.
Pateikiami duomenys yra normalizuojami siekiant kuo tiksliau palyginti skirtinga informacijg. Itin
aiskiai matomas grafy DBVS populiarumo didéjimas, taip pat auga susidoméjimas laiko eiluciy
DBVS. Reliacinés duomeny bazés islieka grafiko apacioje be dideliy svyravimy. Grafike
pateikiama analizé vykdoma internetinio puslapio DB-engines.com, kurio kiiréjai yra informaciniy

4 https://db-engines.com

21


https://db-engines.com/en/ranking_categories

sistemy konsultacijos jmoné ,,SolidIT*, jsiktirusi Austrijoje, konsultuojanti dél DBVS pritaikymo
verslo poreikiams. Atliekant populiarumo jvertinimus skai¢iavimai atlickami remiantis Zemiau
pateikiamais Kriterijais:

DBVS paminéjimy skaicius interneto svetainése: naudojami paieSkos sistemy varikliy
Google ir Bing duomenys. Ieskomas sistemos pavadinimas kartu su terminu ,,duomeny
bazé™ (angl. database), taip siekiant tikrinti tik reikSmingus rezultatus.

Bendras susidoméjimas sistema: paiesky rezultatai Google Trends® sistemoje.

Techniniy diskusijy apie sistema daZnis: nagriné¢jami populiariausi informaciniy sistemy
klausimy — atsakymy (angl. Q&A) tipo puslapiai Stack Overflow bei DBA Stack Exchange.
Cia nagrinéjami su DBVS susije klausimai bei su $iomis temomis suinteresuoty asmeny
skaicius.

Darbo pasiilymy skaicius: nagrinéjami skelbimai, kuriuose minima nagrinéjama sistema.
Analizuojamos internetinés darbo skelbimy platformos Indeed bei Simply Hired.

Profiliai, kuriuose paminéta nagrinéjama DBVS: informacijai rinkti naudojami LinkedIn
platformos duomenys.

Aktualumas socialinéje medijoje: nagringjami DBVS paminéjimai Twitter platformoje.

Atrinkti duomenys yra standartizuojami ir pritaikomi DBVS palyginimui tarpusavyje. Pateikiami
populiarumo jvertinimai yra santykiniai, tod¢él turi biiti interpretuojami tik lyginant sistemas
tarpusavyje. Zemiau pateikiami 2022 mety kovo ménesio populiariausiy DBVS palyginimas (zr. 1

lent.).

1 lentelé. DB-engines.com sudaryta DBVS populiarumo vertinimo rezultaty lentelé

Populiarumas | DBVS pavadinimas DBYVS tipas DB-engines.com 2022 kovo
meén. vertinimas

1 Oracle Reliaciné 1251,32

2 MySQL Reliaciné 1198,23

3 Microsoft SQL Server Reliaciné 933,78

4 PostgreSQL Reliaciné 616,93

5 MongoDB Dokumenty 485,66

6 Redis Key-value 176,76

7 IBM Db2 Reliaciné 162,15

8 Elasticsearch Paieskos variklis 159,95

9 Microsoft Access Reliaciné 135,43

10 SQLite Reliaciné 132,18

Remiantis pateiktais vertinimo duomenimis, populiariausiy DBVS reitinge vis dar dominuoja
reliacinés DBVS. Kaip jau minéta anksCiau, vertinimas gali buti interpretuojamas tik lyginant

DBVS tarpusavyje, todél aiskiai pastebimas skirtumas tarp populiariausiy sistemy (jvertinimas —
daugiau nei 1000) ir deSimtoje vietoje esan¢ios SQLite DBVS (jvertinimas 132). Tai gali buti
paaiskinama dideliy imoniy ir korporacijy naudojamy sistemy populiarumu: reliacinés DBVS
naudojamos daugelj mety, yra patikimos, tinkamos struktiiros daugumai verslo organizacijy, DBVS

5 https://trends.google.com/trends/
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paslaugy teikéjai — taip pat patikimos informaciniy technologijy milzinés, todél naujos, anksCiau
minétos, ne reliacinés DBVS sistemos yra naudojamos tik tam tikriems verslo poreikiams tenkinti ir
yra maziau populiarios.

Toliau darbe nagrin¢jama viena i§ technologiniy procesy tobuléjimo sri¢iy, susijusi su duomeny
bazémis, DBVS bei duomenimis, laikomais bei tvarkomais duomeny bazés valdymo sistema —
masininis mokymasis ir galimybeés automatizuoti duomeny paruosima analizei.

1.3. MaSininis mokymasis ir duomeny inZinerija

Tsai et al. [25] pastebi, jog problemos nagrinéjant didelés apimties duomenis neatsirado staiga,
taCiau egzistavo jau daugelj mety, kadangi duomeny Sukirimas ir saugojimas yra paprastesnis
veiksmas nei naudingos informacijos juose atradimas. Straipsnyje minimos ir pagrindinés
didZiuosius duomenis apibtidinancios ,,3V* charakteristikos: didel¢ duomeny apimtis (angl.
volume), duomeny jvairové (angl. variety) bei duomeny apdorojimo greitis (angl. velocity). Sios
charakteristikos nurodo, jog didieji duomenys kuriami ir jraSomi | duomeny bazes greitai, uzima
daug vietos. Tsai et al. taip pat teigia, kad duomenys gali bati fiksuojami i$ skirtingy Saltiniy,
skirtingais tipais. Siekiant integruoti didZiyjy duomeny panaudojimg organizacijos veikloje ir i§
neapdoroty fragmenty gauti informacija kuo greiéiau, reikia procesus pritaikyti anks¢iau minétiems

VW —

Tsai et al. [25] pateikiama diagrama supaprastintai nurodo informacijos iSgavimo procesg
naudojantis didZiyjy duomeny analitika (zr. 8 pav.)

3. Output -

Evaluation

Data Mining Interpretation

Transformation
Preprocessing
Selection
Gathering

2, Data Analysis

1. Input

Raw Duata

se90e

8 pav. Informacijos iSgavimas i$ duomeny bazése laikomy duomeny (Tsai et al., 2015)

Kaip matoma paveiksle virSuje, dar prie§ analiz¢ duomeny bazése saugomi duomenys turi bati
sutvarkomi: tai apima transformavimo, atrankos, agregavimo ir grupavimo procesus, kurie padeda
jvesties duomenis panaudoti duomeny analizés procese, kuris naudoja matematinius algoritmus
informacijai gauti. Pasitelkiant jvairius matematinius modelius, i§ turimy jvesties duomeny galima
gauti jzvalgas ir informacija, kurig interpretuojant gali biiti priilmami verslo sprendimai. Biitent Sie
pagrindiniai Zingsniai yra magininio mokymosi (angl. Machine Learning) uzdavinys. Sis
informacijos iSgavimo procesas yra pakankamai brangus, kadangi reikalauja auksto lygio Ziniy ir
patirties bei gali uzimti daug laiko. Jordan ir Mitchell [26] teigia, jog masininiS mokymasis kelia
klausimg: kaip aprasyti kompiuterio sistema, kad $i galéty automatiskai tobuléti i§ savo patirties.
Masininis mokymasis apibtidina algoritma, Kuris iSmoksta atpazinti duomenis pagal pateiktus
pavyzdzius ir gali panaudoti i$moktg informacijg analizuojant naujus, nematytus jrasus. Chen, Song
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bei Hu [27] kaip pavyzd] pateikia grafikg, detaliau apibtdinantj masininio mokymo procesus

paveiksle Zzemiau.

PoZymiy inZinerija

Neapdoroti Duomeny Pozymiy Pozymiy
duomenys tvarkymas kiirimas atranka

—

Modelio sudarymas

Tikslumo

Modeliy Parametry
atranka parinkimas

skai¢iavimas

9 pav. Klasikinis maSininio mokymo procesas. Sudaryta remiantis Chen, Song ir Hu [27]

Remiantis pateikta proceso diagrama, pozymiy inzinerijos sritis yra viena i§ pirmyjy masininiame
mokyme ir apima tris dideles §io proceso sritis. Moksliniuose Saltiniuose autoriai sutinka, jog
pozymiy inzinerija yra daugiausiai laiko uztrunkantis procesas [27, 28, 29] maSininio mokymosi
uzdavinyje. Pozymiy inzinerijos etape sutvarkomi turimi duomenys, atrenkami svarbiausi
kintamieji, atsisakoma nereikSmingos informacijos. Tai pirmoji sritis, kuri dalyvauja sgveikoje su
turimais duomenimis. Tinkamai parinkti ir sutvarkyti kintamieji tiesiogiai veikia modelio
pateikiamas prognozuojamas kintamyjy reikSmes [27].

Pozymiy inzinerijos procesas yra pasikartojantis, apimantis daug zingsniy: pateikti duomenys yra
sutvarkomi, kuriami nauji pozymiai, taip pat filtruojamos persidengiancios, pasikartojancios
reik§més. Siekiama palikti informacija, reikalinga modeliui apmokinti [27]. Lavrac et al. [28] Sias
duomeny inzinerijos sritis pateikia kiek placiau: duomeny tvarkymo zingsnis apima triikkstamy
reikmiy uZpildyma, ribas perZengian€iy kriterijy reikSmes, neegzistuojancias duomeny
kombinacijas, triuk§mga ir neteisingg informacijg duomenyse. Autoriai [28] $iuos procesus apibiidina
kaip duomeny transformavimg. Darbe nagrinéjamos dvi duomeny transformavimo sritys: simboliné
(nagrin¢jama informacija pateikiama ir pertvarkoma i§ simboliniy reik§miy, pvz., Zodziy) bei
skaitiné (erdvinés duomeny transformacijos: duomeny panaSumas nustatomas pagal atstumus tarp
kintamyjy, o modeliavimo rezultatai skaiiuojami pagal nagrinéjamy objekty panasumus).
Simboliné analizé rezultatus nagrinéja bei pateikia lengviau suprantamais ir interpretuojamais
rezultatais, tuo tarpu skaitiné analizé — sudétingesné, apimanti taisykliy mokymasi, sprendimo
medziy sudaryma, rySiais paremtg loginj duomeny interpretavimg bei indukcinius programavimo
algoritmus [28]. Svarbu paminéti, jog simbolinei analizei jprasta duomenis transformuoti j lentelés
tipo struktiira, kurioje viena eiluté atitinka vieng nagrinéjama objekta, o stulpeliai — §io objekto
savybes (atributus). Tuo tarpu duomeny transformavimas j skaiting erdve reikalingas tokiems
placiai naudojamiems matematiniams duomeny nagriné¢jimo algoritmams kaip neuroniniai tinklai,
atraminiy vektoriy metodas, atsitiktiniai miskai ir kt. Kai kurie i§ Siy metody gali naudoti tiek
simbolinius, tiek skaitinius duomenis [28]. Skaitiniai duomenys reikalingi statistinio tipo
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matematiniams modeliams kurti. Iprastai tokiems modeliams naudojami lentel¢je struktiirizuoti
duomenys, kur viena eiluté taip pat atitinka vieng duomeny objekta, o stulpeliuose pateikiami
nagrin¢jamo objekto atributai pateikiami skaitinémis reikSmémis.

Kita svarbi nagrinéjamos pozymiy inZinerijos dalis yra pozymiy kirimas. Si maininio mokymosi
uzdavinio dalis yra plafiai nagriné¢jama akademingje literatiroje, taciau programinio kodo
realizacijos yra pakankamai retos. Automatizuotas pozymiy kiirimas dar vadinamas automatine
pozymiy inZinerija (angl. automated feature engineering). Siame darbe daugiausiai démesio
skiriama reliacinéms duomeny bazéms tinkamiems automatinés poZzymiy inZinerijos metodams.
Tokie metodai leidZia automatiskai apjungti duomenis i$ atskiry lenteliy duomeny bazéje, sukuriant
papildomus pozymius, kurie gali biiti panaudojami modeliams kurti. Sio proceso automatizavimas
padeda iSvengti laikui imlaus bei brangaus agregavimo proceso, kuris daZniausiai atlickamas
zmogaus. Nagrin¢jamoje akademinéje literatiiroje sprendziama pozymiy kirimo problema: kaip
panaudoti duomenis, esancius reliacinés duomeny bazés lentelése greitai bei efektyviai. Krogel ir
Wrobel [30] teigia, jog paprastai verslo duomeny bazés gali turéti lentele, kurioje saugoma
tukstanciai kiekvieno kliento transakcijy, ir tokiy lenteliy, apjungty reliaciniais rySiais, gali buti ne
viena, todél bendras analizuojamy duomeny kiekis auga nepaliaujamai ir gali siekti milijonus jrasy.
Kanter ir Veeramachaneni [31] teigia, jog daZniausiai duomeny analizé atlickama turint
strukturizuota, reliaciniais rySiais paremta duomeny rinkinj, kuris apraso tam tikra verslo procesa
(tai gali biiti ir pardavimy duomenys, banko sgskaity transakcijos ir kt.). Turint Siuos duomenis,
siekiama spresti tam tikrg verslo problemga: siekiama analizuoti pardavimus per nuolaidy sezona,
numatyti, ar banko Kklientui verta duoti paskola ir pan. Turint duomenis bei problema, duomeny
mokslininkas pirmiausia turi konstruoti ir atrinkti pozymius, kurie daro jtakg problemai.
Moksliniame darbe teigiama, jog paprastai pirmiausia gali buti panaudojami abstraktlis pozymiai
(pvz. lytis, amzius, miestas, iSlaidy suma, prekiy krepselio dydis, pirkti produktai), taciau véliau
pereinama prie labiau specializuoty ir intuityviy poZymiy kiirimo: autoriai teigia, jog poZymiai gali
buti kuriami ir nujauciant, kas galimai daro jtaka nagrinéjamai problemai, pvz., pirkimo daznis,
sezoniSkumas, dienos metas ir pan. Tokie pozymiai gali biiti konstruojami i§ jvesties duomeny,
naudojantis informacija, pasiekiama skirtingose lentelése, susijusiose reliaciniais rySiais. Autoriai
[31] teigia, jog pozymiy kiirimas gali buti automatizuojamas analizuojant teksto, vaizdy bei signaly
duomeny tipus, taiau reliaciniais ryS$iais apjungti duomenys, analizuojantys verslo procesus ir
Zmoniy elgsenos principus, yra pakankamai sudétingi, todél pozymiy kiirimas tokiems duomenimis
vis dar yra sudétingas, intuityvus bei laikui imlus procesas, atlickamas zmogaus. Vis dél to
egzistuoja nemaZzai Sig problemg nagrin¢janc¢iy mokslininky, kurie taiko jvairius matematinius
metodus, galinCius automatizuoti pozymiy inzZinerijos dalj reliaciniais rySiais apjungtuose
duomenyse (zr. 2 lent). Lavra¢ et al. [28] $] procesa jvardina kaip plokstinimag (angl.
propositionalisation) — tai reliacinés duomeny bazés lenteliy (jraSy bei jy atributy) pertvarkymas j
vieng lentele.
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2 lentelé. Akademingje literatiiroje aptariami plokstinimo metodai

Metodas Metai Citavimy skaicius Google Citavimy skaicius
Scholar® ResearchGate’

Reinforcement learning [27] 2020 30 22

Wordification [31] 2015 35 294

AutoFeatures [29] 2020 - -

RELAGGS [28, 32] 2003, 2020 | 30, 35 20, 26

RSD [33] 2003 184 127

SINUS [33] 2003 184 127

DAFEE [34] 2020 2 1

Cognito [35] 2016 146 129

DFS [31] 2015 401 294

Featuretools [36] 2018 - -

ExploreKit [37] 2016 180 158

FDRL [38] 2020 3 4

CLAMF [39] 2007 42 34

MVC [40] 2008 5 6

Metody gausa rodo, jog Sioje srityje tobuléjama, kadangi, kaip jau minéta anksciau, pozymiy
inzinerijos proceso automatizavimas yra svarbi dalis masininio mokymo uzdavinio tobulinimo
procese.

ISnagrinéjus mokslinius Saltinius, pastebima, kad §iuo metu skiriamas didelis démesys organizacijy
skaitmenizavimui. Daugelyje nagrinéty straipsniy teigiama, kad egzistuoja butinybé keistis ir
prisiderinti prie vykstan¢iy technologiniy pokyc¢iy siekiant iSlikti konkurencingiems rinkoje, o
pandemijos patirtis parodé, kokios trapios verslo sistemos yra atsitikus nenumatytoms pasaulinio
lygio katastrofoms. Vienas i§ nagrinéty informaciniy technologijy komponentas — duomeny bazés —
jau dabar turi didelg¢ valdymo sistemy jvairove, pritaikytg jvairiems verslo procesy poreikiams.
Toliau darbe analizuojamos reliacinés duomeny baziy valdymo sistemos, kadangi Sios technologijos
yra populiariausias ir labiausiai naudojamas jrankis verslo organizacijose. Nagrinétas didziyjy
duomeny analitikos konceptas parodé, jog nors didelée duomeny apimtis gali biiti naudinga
procesams, taciau duomeny konvertavimas j naudingg informacija yra sudétingas ir daug patirties
bei ziniy reikalaujantis procesas. Nagrin¢jant masininio mokymo principy taikyma, atlikta
literatliros analizé parode, jog egzistuoja nemaZzai masininio mokymo algoritmy, skirty
automatizuoti poZymiy inZinerijos Zingsnius masininio mokymo uzdaviniams reliacinése duomeny
bazése, taip palengvinant ir taupant organizacijos iSteklius duomeny analizei atlikti ir verslui
naudingai informacijai atrasti.

6 https://scholar.google.com/schhp?hl=en&as_sdt=0,5
7 https://www.researchgate.net

26



https://scholar.google.com/schhp?hl=en&as_sdt=0,5
https://www.researchgate.net/

2. Tyrimy metodai

Sioje darbo dalyje aptariamos tyrimui naudojamos sistemos, algoritmai bei ju pavyzdziai,
palyginimui naudoti modeliai bei jy tikslumo vertinimo kriterijai, taip pat apraSomi metodai, taikyti
duomeny tvarkymui ir paruoSimui.

2.1. Algoritmy realizacija atviro kodo sistemose

Akademinéje literatliroje aptariami jvairtis algoritmai, galintys automatizuoti reliacinése duomeny
bazése esanéiy duomeny poZymiy inZinerija. Siame darbe aptariamos dvi nemokamos sistemos,
kurios realizuoja keletg i§ mokslingje literatiroje apraSomy pozymiy inZinerijos algoritmy.

2.1.1. Featuretools

Featuretools Python paketas®, automatizuojantis pozymiy kiirimg. Sistema veikia Python
programavimo kalba, yra skirta laiko eilu¢iy bei reliaciniy duomeny rinkiniy poZymiy kirimui.
Featuretools naudoja DFS (angl. Deep Feature Synthesis) algoritmg pozymiy karimui [31].
Sistemos internetiniame puslapyje teigiama, jog Featuretools gali buti naudojamas greta jau
naudojamy jrankiy masininiam mokymuisi, kadangi Featuretools gali biiti naudojamas jsidiegus
reikalingg Python paketa. Papildomai Featuretools naudoja Woodworks Python paketa duomeny
tipams parinkti, bei Graphwiz paketa, padedantj vizualizuoti lenteliy rySiy struktiirg.

Siame darbe analizuojama Featuretools sistema visiems tiriamiems duomeny rinkiniams naudota
toliau pateiktais zingsniais:

1. Sukuriamas subjekty rinkinys (angl. Entity set), kuriame saugoma informacija apie lenteles,
duomeny tipg bei reliacinius rysius tarp lenteliy (zr. 10 pav.).

2. Subjekty rinkinyje detaliai nurodoma informacija apie kiekvieng jame egzistuojancia
reliacinés duomeny bazés lentelg: indekso laukas, datos laukas (jei egzistuoja), atributy
duomeny tipai.

3. Ivardinami reliaciniai ryS$iai tarp visy lenteliy, esan¢iy subjekty rinkinio viduje. Nurodyti
ry$iai jraSomi ] subjekty rinkinj.

4. Pagal subjekty rinkinyje aprasytus duomenis atliekamas pozymiy karimas DFS algoritmu:
tam naudojamos pasirinktos agregavimo ir transformavimo taisyklés, lentelé, kurioje yra
priklausomas kintamasis, nereikalingi duomeny stulpeliai ir kt.

Duomeny agregavimui bei transformavimui dazniausiai naudojamos numatytosios (angl. default)
funkcijos. Numatytosios agregavimo funkcijos yra suma, standartinis nuokrypis, maksimalios bei
minimalios reikSmés, skaiCius, unikaliy reikSmiy skaiius, moda; numatytosios duomeny
transformavimo funkcijos yra diena, ménesis, metai, savaités diena, zodziy skaiCius, Zenkly
skaicius. Tiek transformavimo, tiek agregavimo funkcijy yra jvairiy, todél galima pasirinkti ir Kitas
funkcijas, tinkamas tam tikram duomeny rinkiniui ar problemai nagrinéti.

8 https://www.featuretools.com
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transactions 1k (1000 rows)

yearmonth (383282 rows) TransactionID : Integer: index
CustomerID : Categorical; foreign key
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yvearmonth index : Integer; index
CustomerID : Categorical; foreign key et . .
alegoncs Eh_Key GasStationID : Categorical; foreign key
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Consumption : Double o S
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DateTime : Datetime: time_index

GasStationI[i

gasstations (5716 rows)

Customerl

Customer
customers (32461 rows)

GasStationID : Categorical; index
ChainID : Categorical
Country : Categorical
Segment : Categorical

CustomerID : Categorical; index
Segment : Categorical
Currency : Categorical

10 pav. Financial duomeny rinkinio subjekty rinkinys Featuretools

Remiantis sudaryty subjekty rinkiniu Featuretools sukuria lentele su papildomais pozymiais —
pozymiy matrica. Sioje lenteléje yra visi jrasai i§ lentelés su priklausomu kintamuoju (sukurtos
lentelés jraSy skaiCius lygus pagrindinés lentelés jraSy skaiCiui) bei visi poZymiai, sukurti
panaudojus reliaciniais ry$iais apjungtas lenteles ir nurodytas agregavimo bei transformavimo
funkcijas.

Siekiant geriau suprasti sukurtus pozymius, gali biti panaudojamos Featuretools funkcijos
graph_feature bei describe_feature. Grafinis vaizdavimas nurodo pozymio kiirimo kelig. Paveiksle
Zzemiau vaizduojama, kokie zingsniai reikalingi norint sukurti pozymj account.MIN(order.amount)
(zr. 11 pav.). Taip galima pamatyti panaudotas agregavimo funkcijas bei lenteles.

order % loan (target)
account

account_id |--.... b Sten 1t A Sten 2 ~....----| account_id
group by tep 1: Aggregation - tep 2:
account_id MIN —| MIN(order.amount) JOIN
amount — account. MIN(order.amount)

11 pav. Pozymio kiirimo pavaizdavimas grafiniu biidu, panaudojus Featuretools funkcijg graph_feature

Panaudojus pozymio apraSymo funkcija (describe_feature), pateikiamas detalus pozymio
apraSymas:

'The minimum of the "amount” of all instances of "order" for each "account_id" in "account” for the instance of

"

"account” associated with this instance of "loan".

Lentelé su papildomais poZzymiais dar néra paruo$ta modeliui kurti. Siame darbe Featuretools
sudaryta duomeny rinkinio poZymiy matrica paruosiama modelio apmokymui pagal Zemiau pateikta
veiksmy plana:

— kategoriniy kintamyjy kodavimas;
— trukstamy reikSmiy tikrinimas, pozymiy, turin¢iy didele dalj trikstamy reikSmiy, Salinimas;
— koreliuojanciy poZymiy Salinimas.

Taip pat pastebima, jog sukurti pozymiai gali turéti rysj su priklausomu kintamuoju (pozymis
sukurtas agreguojant priklausomo kintamojo reikSmes). Siekiant iSvengti Sios problemos, tokie
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pozymiai paSalinami i§ duomeny lentelés. Featuretools pakete integruoti keletas pagrindiniy jrankiy,
padedanciy paruosti sukurta poZymiy matrica:

— encode_features — funkcija, skirta kategoriniy kintamyjy kodavimui;

— selection.remove_highly _null_features — funkcija, skirta paSalinti pozymiams, kai tus¢ios
reikSmés stulpelyje virSija nurodyta slenkstj;

— selection.remove_low_information_features — funkcija, kuri pasalina pozymius, turin¢ius tik
vieng unikalig reikSmg.

Gauta sutvarkyta pozymiy matrica yra duomeny lentelés tipo. Tokig lentele paprasta pertvarkyti |
norimg forma, reikalingg pasirinkto modelio kiirimui ir vertinimui. Sudaryta pozymiy lentelé tyrimo
metu atsitiktinai dalinama j apmokymo ir testavimo imtis panaudojant Python sklearn paketo
funkcijg train_test_split. Paruosta testavimo imtis lygi 25 %, apmokymo — 75 % pradinés duomeny
imties.

2.1.2. getML

Sistemos kiiréjy tinklapyje® getML apibiidinama kaip ,,inovatyvus jrankis®, skirtas automatizuoti
duomeny mokslo projektams. Teigiama, jog sistema automatizuoja masininio mokymosi procesg
nuo duomeny jkélimo iki apmokinty modeliy panaudojimo verslo sistemose. Kuréjai teigia, jog
pagrindinis getML sistemos tikslas yra automatizuoti sudétingg, laikui imly pozymiy inZinerijos
procesa. Siam tikslui pasiekti sistemoje integruoti 4 skirtingi algoritmai, kurie, panaudojus jvairias
matematines funkcijas, gali automatizuoti poZymiy inZinerijg reliaciniuose duomeny rinkiniuose.

getML naudoja didelio naSumo C++ programavimo kalba paraSyta variklj, kuriame atliekami
skai¢iavimai. Kompiuteryje jdiegtoje sistemoje getML darbas vyksta naudojant Python pakets
getML Jupyter uzrasinéje (angl. Jupyter notebook). C++ bei Python programavimo kalby
apjungimas su sistema leidzia dirbti efektyviai, nereikalauja auksto lygio Ziniy. Zemiau pateikiami
pagrindiniai darbo su getML Zingsniai, kurie pritaikomi Siame darbe vykdytiems tyrimams.

Projekto sukiirimas bei duomeny jkélimas. getML sistemoje esanti vartotojo sasaja leidZia
pasirinkti, stebéti ir analizuoti keleta skirtingy projekty. Projekto informacija, duomeny lentelés,
sukurti poZymiai bei modeliai gali biti pasiekiami bet kuriuo metu. Dirbti galima pradéti nuo bet
kurios projekto dalies: duomeny tvarkymo, pozymiy kiirimo, modelio parametry derinimo ir Kt.
Zemiau paveiksle pateikiama vartotojo sasajos dalis, kurioje galima perziaréti projekta Financial.
Paveiksle pateikiami apmokyto modelio rezultatai, kai pozymiai sukurti Multirel algoritmu (zZr. 12
pav.).

% https://getml.com
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20230305 12:36:38 0.9821 0.1283

2023-03-05 1237221 0.98135 0.1557

Rows per page:

12 pav. Multirel algoritmu sukurtais pozymiais apmokinto modelio jveréiai getML vartotojo sgsajoje

Duomeny paruosimas getML sistemoje. getML sistema naudoja Python paketa getML, kurio
pagalba atliekama duomeny transformacija, tvarkymas ir visi tolimesni skai¢iavimai. Darbui su
getML sistema svarbus duomeny paruosSimo zingsnis. Norint kuo efektyviau naudotis sistemos
galimybémis, svarbu parinkti teisingus nagrinéjamy duomeny tipus: kategorinius, skaitinius,
tekstinius laukus, laiko zZymes ir kt. Viena svarbiausiy roliy — raktai (getML sistemoje vadinami
join_key), kurie Zymi, kaip tarpusavyje jungiasi reliacinés duomeny bazés lentelés. Cia taip pat
nurodoma priklausomo kintamojo rolé (angl. target). Skai¢iavimams nereikalingi atributai gali biiti
jvardiname role ,,nenaudojamas“ (angl. unused) — unused_float ar unused_string. Tokia role
pazyméti kintamieji nenaudojami pozymiy kiirimo procese. Rakty (angl. join_key) bei priklausomo
kintamojo (angl. target) rolés taip pat néra naudojamos pozymiy kiirime.

Nagrinéjamy duomeny sistemos aprasymas — duomeny modelis. Siame Zingsnyje getML
sistemai nurodomas reliacinis duomeny modelis, kuriame aprasoma, kuri lentelé turi priklausomo
kintamojo informacija ir kurios lentelés yra papildomos. Anksciau minétieji rakto laukai nurodo,
kaip lentelés jungiasi tarpusavyje, taip pat gali biti nurodomi rySio tipai (vienas-su-vienu (angl.
one-to-one), daug-su-daug (angl. many-to-many) ir kt.). Sukurtas duomeny modelis taip pat
vaizduojamas getML vartotojo sgsajoje (zr. 13 pav.).

Apmokomi poZymiy kiirimo bei modelio algoritmai. Duomenys padalinami j apmokymo,
testavimo bei validavimo imtis pasinaudojus funkcija getml.data.split.random ir nurodZzius
padalinimo proporcijas, kurios visiems nagrinétiems duomeny rinkiniams pasirinktos vienodos: 80
% imties skiriama apmokymui, po 10 % - validavimui bei testavimui. Taip pat nurodomi parametrai
tiek pozymiy kiirimo algoritmams, tiek XGBoost modeliui. Siame darbe parametry pasirinkimas
netaikomas pozymiy kiirimo algoritmams — naudojami tik numatytieji parametrai. Siame Zingsnyje
parenkamos ir papildomos duomeny tvarkymo operacijos (angl. preprocessing), kurios néra
susijusios su reliacine duomeny struktiira, taciau yra pritaikytos atskiroms duomeny lenteléms
tvarkyti. getML galima naudoti Sias tikslumg gerinancias funkcijas: duomeny sezoniSkumo
nustatyma, kategoriniy kintamyjy transformavimg j skaitines reikSmes, laisvos formos teksto
tvarkyma, trikkstamy reik§miy uzpildyma ir kt. Nustadius norimus parametrus, ankséiau sudarytas
modelis yra tikrinamas (funkcija check) — teikiami sitlymai, kaip pagerinti sudarytg duomeny
model;j bei pateikiamos
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account_id = account_id
date <= date_x

trans_getml

account_id = account_id

order_getml
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13 pav. Financial duomeny rinkinio reliaciniy ry$iy modelis getML vartotojo sasajoje

klaidos, jei egzistuoja. Po tikrinimo sukuriami pozymiai ir apmokomas modelis (funkcija fit).
Apmokytam modeliui sitiloma automatiskai derinti modelio parametrus pasinaudojant getML
funkcija tune_predictors. Sistema naudoja Gauso Hiperparametry paieskos metoda atrinkti
geriausiems modelio parametrams ir taip pagerinti modelio tiksluma. Sis metodas buvo taikytas
beveik visiems duomeny rinkiniy modeliy parametrams derinti.

Modelio jvertinimas. getML sistemoje §is procesas atlickamas panaudojus jvertinimo (funkcija
score) komanda. Cia apskai¢iuojamas modelio tikslumas testavimo imties duomenims pagal getML
sistemoje egzistuojancius modeliy jvertinimo parametrus: klasifikacijos problemoms tai tikslumas
(angl. Accuracy), AUC bei kryzminé entropija (angl. Cross-entropy), regresijos uzdaviniams —
determinacijos koeficientas (angl. R-Squared), MAE bei RMSE.

2.2. Automatinés poZymiy inZinerijos algoritmai
2.2.1. DFS algoritmas

DFS, arba Deep Feature Synthesis yra algoritmas, padedantis automatiskai generuoti pozymius
naudojantis reliacinés duomeny bazés duomenimis [31]. Algoritmas seka duomeny bazéje
egzistuojanciais rySiais iki pagrindinio atributo. Panaudojant matematines funkcijas pagal
nagrinétus rySius sudaromas galutinis nagringjamo objekto pozymis. Sudedant atliktus
matematinius pertvarkymus i$ eilés, galima teigti, jog kiekvienas gautas duomeny poZymis turi tam
tikrg gylj d. Bitent i$ to kilo algoritmo pavadinimas, kuris nurodo, jog atlickama gili (angl. deep)
poZymiy sinteze.

Ivesties duomeny rinkinys, pateikiamas algoritmui, yra lentelés ir duomeny rinkiniai, susij¢
tarpusavyje. Reikalingas unikalus raktas kiekvienai algoritmo naudojamai lentelei. Taip pat yra
galimybé panaudoti susijusios lentelés unikaly ID rakta. Kiekvienas duomeny rinkinio objektas gali
turéti Siuos duomeny tipus: skaitinis, kategorinis kintamasis, laiko Zymés bei laisvojo teksto tipas.
Toliau pagal turimy objekty bei lenteliy skaiCiy, taip pat pagal rySiy kiekj apibréziamos naudojamos
matematinés funkcijos. Sios funkcijos yra apibréziamos keletu lygiy: objekto lygiu (angl. entity
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level) bei rysio lygiu (angl. relational level). Objekto lygiu atliekami matematiniai pertvarkymai
nurodo kiekvieno skai¢iuojamo objekto informacija: pvz., Kategorinis kintamasis pakeiiamas j
nustatyta skaiting reikSme, arba skaitiné reikSmé suapvalinama iki tam tikro lygio. Kiti
pertvarkymai gali biiti laiko Zymés pakeitimas j savaités dieng, metus, ménesj ar valandg. RySio
lygiu atliekami pertvarkymai atliekami analizuojant du susijusius objektus. Galimi du rySio tipai — |
priekj (angl. forward) bei atgal (angl. backward). Remiantis pateikiamu pavyzdziu (zr. 14 pav.), |
priekj einantis rySys nurodo, jog analizuojant Klienty bei Uzsakymy lenteles, objektas Klienty
lenteléje turi forward rysio tipa, kadangi kiekvienas Uzsakymy lentelés jrasas gal turéti tik vieng
jrasg Klienty lenteléje. Tokie pozymiai vadinami tiesioginiais (angl. direct). Atvirks$cias rysSio
pavyzdys — backwards tipo — daug Uzsakymy lentelés jrasy siejasi tik su vienu jrasu Klienty
lenteléje. Tokie pozymiai vadinami rySiy pozymiais (angl. relational). Skaic¢iavimy funkcijos
pavyzdziai yra suma, minimali verté, skai¢ius, maksimali verté ir Kt.

Klientai —] Uzsakymai
)
Produktai > Produkty uzsakymai

14 pav. Pavyzdiné reliacinés duomeny bazés struktiira (Kanter, Veeramachaneni, 2015)

DFS algoritmas, remdamasis reliaciniais rySiais, egzistuojanciais tarp auksc¢iau pateikty duomeny
bazés lenteliy, gali sukurti poZymj, kuris nurodo kiekvieno kliento vidutinj uzsakymo dyd;.
Pirmiausia apskaiciuojamas tiesioginis pozymis (dfeat) ir produkto kaina pridedama prie ,,Produkty
uzsakymai“ lentelés. Tuomet sukuriamas reliacinis pozymis (rfeat) lentel¢je ,,Uzsakymai® —
apskaiciuojama uzsakymo suma panaudojant SUM funkcija: apskaifiuojama susijusiy jrasy suma
remiantis informacija i§ ,,Produkty uzsakymai“ lentelés. Galiausiai sukuriamas treciasis pozymis,
kuris nurodo viduting kliento krepselio sumg remiantis anks¢iau sukurta informacija (zr. 3 lent.).

3 lentelé. DFS algoritmu sukurtas poZymis

KlientolD AmZius AVG(Uzsakymai.SUM(Produktas.Kaina)
1 . .

2 37 127 Eur

3

DFS algoritmu sugeneruotas poZymis, paraSytas SQL kalba, pateikiamas Zemiau. Sugeneruotas
pozymis ¢ia nurodo donoro paaukotg suma:

UPDATE Donors_1 target table
LEFT JOIN(SELECT donor_ acctid, SUM(amount) as val
FROM Donations rt
GROUP BY donor acctid) b
ON b.donor acctid = target table.donor acctid
SET target table.Donors 1 100 = b.val
WHERE b.donor accid = target table.donor acctid
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2.2.2. FastProp algoritmas

Algoritmas, naudojamas getML sistemoje. Tai sistemos kiiréjy sukurtas algoritmas, kKuris remiasi
plokstinimo principais. Pasak getML kuréjy, tai greitas bei efektyvus algoritmas, kuris panaudoja
agregavimu paremtas operacijas ir transformuoja reliaciniais rySiais sujungtas lenteles | vieng
lentele. FastProp algoritmas veikia greitai ir sudaro pozymius pagal paprastas nesalygines
agregavimo operacijas.

FastProp algoritmo metodu sukurtas paprastas pozymis pateikiamas Zzemiau:

CREATE TABLE FEATURE 1 AS
SELECT MAX (t2.column) AS feature 1, tl.rowid AS "rownum"
FROM "population" tl
LEFT JOIN "peripheral" t2
ON tl.join key = t2.join key
WHERE t2.time stamp <= tl.time stamp
ORDER BY t2.time stamp
GROUP BY tl.rownum, tl.join key, tl.time stamp

Cia SQL kalba parymétas paprastas duomeny agregavimas: pirmosios lentelés duomenys
apjungiami su antrosios lentelés duomenimis pagal laiko salyga, panaudojant GROUP BY
agregavimo funkcija. Pasak getML sistemos kiiréjy, tai vienas greifiausiy algoritmy pozymiy
ktrimui.

2.2.3. Multirel algoritmas

Tai 2003 metais populiaraus akademinéje literatiiroje Multi-relational Decision Tree Learning [41]
algoritmo variacija, pritaikyta naudoti getML sistemoje. Algoritmas sudaro objekting funkcija, kuri
skai¢iuoja sudaryto pozymio kokybe pagal ry$; su nurodytu priklausomu kintamuoju, tuomet
pasirenka agregavimo metoda ir stulpelius, kurie gali buti agreguojami, ir tikrina gautus rezultatus.
Paliekami tik tie pozymiai, kurie daro didziausig jtaka priklausomam kintamajam; skai¢iavimai
kartojami tol, kol neberandamas funkcijos pageréjimas ar pasiekiamas sustabdymo kriterijus.

getML kir¢jai teigia, jog algoritmas, nors ir populiarus akademingje literatiiroje, nebuvo pritaikytas
versle dél efektyvios realizacijos trikumo. Akademingje literatiiroje nagrinéjama algoritmo
realizacija pritaikoma reliaciniy ry$iy duomeny bazéje, pvz. MySQL, tac¢iau getML kiiréjai pastebi,
jog tokie bandymai sukelia daug papildomy nereikalingy skai¢iavimy duomeny bazés valdymo
sistemoje. Kaip pavyzdys gali biti aptariamas pozymis: paskutiniy X dieny transakcijy skaicius.
Kiekviena skirtinga X reikSmé turi buti perskai¢iuojama 1§ naujo, kas kartg nuskaitant tuos pacius
duomenis. D¢l Sios priezasties poZymiy sudarymas duomeny bazés valdymo sistemoje daro didele
jtaka serverio pajégumui ir gali paveikti kasdienes verslo operacijas. getML kiir¢jai pateikia
patobulinta Multirel algoritmo versijg: ¢ia minimizuojamos nereikalingos iteracijos palaipsniui
keiciant X reikSme¢. Duomeny bazé atkuriama panaudojant C++ programavimo kalba, ir anksciau
minéto X skai¢iaus parinkimas atliekamas palaipsniui didinat reik§me, todel nereikia kas karta
perskai¢iuoti visy duomeny. Pvz., skaic¢iaus (COUNT) agregavimo operacijose reik§miy keitimas
yra tiesioginis: jei pozymis anks¢iau nebuvo reikSmingas, bet dabar yra — X reikSme galima
padidinti vienu vienetu. Jei padidinus X reikSme¢, pozymis tampa nebereikSmingu, tuomet X
reik§mé maZinama vienu vienetu.

Algoritmas paremtas medzio tipo struktiira, todél galima panaudoti ensemble algoritmus, kurie gerai
veikia su ne reliaciniais ryS$iais paremtais sprendimy medziais — bagging bei gradient boosting.
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Bagging c¢ia padeda parinkti pavyzdzius i§ pagrindinés duomeny lentelés; gradient boosting
metodas naudojamas apskaiéiuoti paklaidoms i§ anks¢iau sukurty pozymiy. Naujai Kkuriami
pozymiai kompensuoja ir mazina ankstesnes paklaidas. Pavyzdinis Multirel algoritmu sukurtas
pozymis, paraSytas SQL kalba, pateikiamas zemiau.

CREATE TABLE FEATURE 1 AS
SELECT COUNT (*) AS feature 1, tl.join key, tl.time stamp
FROM (SELECT *, ROW NUMBER() OVER (ORDER BY join key, time stamp ASC) AS rownum
FROM POPULATION) t1
LEFT JOIN PERIPHERAL t2
ON tl.join key = t2.join key
WHERE (( tl.time stamp - t2.time stamp <= 0.499624))
AND t2.time stamp <= tl.time stamp
GROUP BY tl.rownum, tl.join key, tl.time stamp

Cia galima pastebéti kiek daugiau skirtingy skai¢iavimy: tikrinamas eilu¢iy skai¢ius pagal tam tikra
laikotarpj.

2.2.4. Relboost algoritmas

Relboost algoritmas, naudojamas getML programoje, yra XGBoost algoritmo versija, pritaikyta
pozymiams kurti. Pagrindinis Relboost bei Multirel algoritmy skirtumas yra tai, jog Multirel
agreguoja stulpelius, o Relboost agreguoja mokymaosi svorius.

Anksciau aptartas Multirel algoritmas turi problemy dél skai¢iavimy gausos: pozymiy karimui
Multirel gali agreguoti (ar skai¢iavimams naudoti) visus atributus. Tai sukuria daugybe pozymiy,
kuriy tikrinimas uzima dar daugiau laiko. Tai gali biiti problema, jei turima duomeny bazé turi
lenteles su daug skirtingy pozymiy (atributy). Tai néra problema, specifiSka vien Multirel
algoritmui; su tokia pacia problema susidurti galima ir kuriant poZymius ranka. Relboost algoritmas
¢ia veikia kiek kitaip: stulpeliai ¢ia panaudojami tik salygoms ir néra agreguojami. Relboost
algoritmas agreguoja mokymosi svorius, todel procesas yra greitesnis. Taciau Sis metodas turi ir
trukumy: pozymiai, sugeneruoti Relboost algoritmo, yra ne tokie intuityvis ir labiau skiriasi nuo
ranka generuoty, agregavimu paremty pozymiy. Kitas triikumas yra Relboost pritaikymas keletui
skirtingy priklausomy kintamyjy klasiy, kadangi algoritmas turi iSmokti skirtingas taisykles ir
svorius kiekvienai klasei.

Relboost algoritmo sukurto pozymio pavyzdys, parasSytas SQL kalba, pateikiamas zemiau.

CREATE TABLE FEATURE 1 AS
SELECT SUM (
CASE
WHEN (tl.time stamp - t2.time stamp > 0.499624) THEN 0.0
WHEN (tl.time stamp - t2.time stamp <= 0.499624 OR tl.time stamp IS NULL OR
t2.time stamp IS NULL) THEN 1.0
ELSE NULL
END
) AS feature 1, tl.join key, tl.time stamp
FROM (SELECT *, ROW NUMBER() OVER (ORDER BY join key, time stamp ASC) AS rownum FROM
POPULATION) tl
LEFT JOIN PERIPHERAL t2
ON tl.join key = t2.join key
WHERE t2.time stamp <= tl.time stamp
GROUP BY tl.rownum, tl.join key, tl.time stamp
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2.2.5. RelMT algoritmas

getML RelMT algoritmas yra tiesiniy modeliy medziy realizacija reliaciniais rySiais paremtam
duomeny rinkiniui. Sis algoritmas apjungia tiesinio modelio privalumus (paprastas interpretavimas,
tiesinio rySio egzistavimas) su medziais paremtais algoritmais (privalumai ¢ia yra efektyvumas bei
galimybeé aptikti netiesinius rysius). ReIMT algoritmas tinkamas laiko eilu¢iy problemoms, kadangi
laiko eilutése daznai esanti autoregresija gali buiti aprasoma tiesiniais modeliais. Tik medziais
paremti algoritmai dazniausiai tokiy rySiy aptikti negali.

RelMT algoritmas gali buti panasus j Relboost: kiekviena medzio Saka Sakojasi tuomet, kai yra
tenkinama tam tikra sglyga. Taciau kai Relboost algoritmas apskaiciuoja Sakos svorius, ReIMT
apmoko tiesinj modelj, kuris gali jvertinti tiesinius rySius tarp pagrindinés duomeny lentelés ir
papildomy duomeny lenteliy.

Pavyzdinis RelMT sukurtas pozymis, parasytas SQL kalba, pateikiamas zemiau.

CREATE TABLE FEATURE 1 AS
SELECT SUM (
CASE
WHEN ( tl.time stamp - t2.time stamp > 0.499624) THEN
COALESCE (tl.time stamp - julianday( '1970-01-01' ) - 17202.004, 0.0 ) * -122.121 +
COALESCE( t2.column - 3301.156, 0.0 ) * -0.003
WHEN (tl.time stamp - t2.time stamp <= 0.499624 OR tl.time stamp IS NULL OR
t2.time stamp IS NULL) THEN
COALESCE ( tl.time stamp - julianday( '1970-01-01' ) - 17202.004, 0.0 ) * 3.654 +
COALESCE( t2.column - 3301.156, 0.0 ) * -1.824 + -8.720
ELSE NULL
END) AS feature 1, tl.join key, tl.time stamp
FROM (SELECT *,ROW NUMBER () OVER (ORDER BY join key, time stamp ASC) AS rownum FROM
POPULATION) t1l
LEFT JOIN PERIPHERAL t2
ON tl.join key = t2.join key
WHERE t2.time stamp <= tl.time stamp
GROUP BY tl.rownum, tl.join key, tl.time stamp

2.3. Modelis

Siekiant palyginti tiek naudojamus algoritmus, tiek sistemy veikima tarpusavyje, pasirinktas
modelis XGBoost, kadangi Sio modelio realizacija egzistuoja getML sistemoje kaip viena i§ §ios
daliy.

XGBoost modelis laikomas itin greitu bei efektyviu modeliu, tinkamu tiek klasifikacijos, tiek
regresijos problemoms spresti. Modelio kuréjy [42] teigimu, Sis modelis tinkamas dideliems
duomeny kiekiams apdoroti, yra spartus bei gerai apsaugotas nuo persimokymo.

Remiantis XGBoost modelio veikimo principais, pateikiamais XGBoost internetiniame tinklapyje*°,
XGBoost modelis veikia sprendimy medziy pagrindu. Trumpai tariant, sukuriama sprendimy
medZiy eile, kurioje kiekvienas medis sukuriamas siekiant iStaisyti prie§ tai buvusio medzio klaidas.
Modelis pradeda kurti sprendimy medj su viena S$aka; tuomet apskai¢iuojamos liekamosios
paklaidos kiekvienam duomeny rinkinio jraSui. Toliau sukuriamas antras sprendimy medis, kurio
tikslas — istaisyti ankstesnio medzio klaidas. Tuomet dviejy turimy sprendimy medziy prognozés

10 https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html
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apjungiamos, ir procesas kartojamas — kiekvienas tolimesnis sprendimy medis siekia taisyti klaidas.
Galutinis modelio rezultatas — visy sprendimy medziy prognoziy suma. XGBoost modelis gali biiti
uzraSomas formule (1):

91 = Xker fr(x1), fie € F; 1)
¢ia K yra medziy skaiCius, f; yra funkcija erdvéje F, 0 F yra visi galimi CART rinkiniai.

XGBoost naudoja gradientinio nusileidimo (angl. Gradient descent) metoda derinti kiekvieno
sprendimy medZio parametrams. Cia apskai¢iuojamas nuostolio funkcijos gradientas modelio
parametry atzvilgiu; parametrai atnaujinami neigiamo gradiento kryptimi.

XGBoost taip pat naudoja L1 (angl. Lasso regularisation) bei L2 (angl. Ridge regression)
reguliarizacijos technikas minimizuoti modelio persimokymui ir modelio naSumui gerinti.
Formuléje (2) pateikiama modelio naudojama tikslo funkcija (angl. objective function) bei
reguliarizacija:

obj(6) = L(6) + Q(6); )

¢ia L yra apmokymo nuostolio funkcija (angl. Loss function), o Q yra reguliarizacijos taisyklé (angl.
Regularisation term).

Tikslo funkcija, kurig reikia optimizuoti, gali buti uzraSoma taip (3):
0bj(8) = X1 l(y1, 91) + Zi=1 0(fo); ®)
¢ia w(fi) yra medzio f, kompleksiskumas.

Norint apskai¢iuoti kiekvieno medZio parametrus, XGBoost algoritmas taiso anks¢iau apmokintus

medzius ir prideda naujy. Kiekvienos prognozés reik§mé gali bati uzraSoma zingsnyje t kaip 3’/\1(0.

Tuomet:

5}(0) =0:
P = f,(x) = 5. + f,(x);
“2) = fi(x) + £06) = 5P + fo(x); 4)

A(t) = Yk fe(x) = A(t Y + fr(x);

Atrinktas medis optimizuoja auks$¢iau pateikty tikslo funkcija. Zemiau pateikiama israiska (5), kai
nuostolio funkcija yra MSE (angl. Mean Squared Error):

obj® = 3 [2(577 = 3 ) ) + fe(0x)?] + w(fo) + constant; 5)

XGBoost modelis gali optimizuoti bet kokig nuostolio funkcija.

Kitas svarbus modelio aspektas yra reguliarizacija, kuri padeda iSvengti persimokymo (angl.
overfitting) skiriant baudas. Anks¢iau minétas medzio kompleksiS§kumas w(f;) gali biiti apraSomas
formule (6):

36



1
o(f) = YT + A5, w}; (6)
¢ia w yra medzio lapy jveréiy vektorius, o T yra lapy skaicius.

Tuomet modelis jvertina medzio struktiirg ir toliau naudojama funkcija padeda atrasti geriausig
padalinima, kuris atlickamas lapg perskiriant j du lapelius:

2 2 2
Gain = % [Hfl-;-)l + Hgia N LiZfRRjA] v )
Formulé gali biti i§skaidoma j: 1) naujo kairiojo lapelio jvertis, 2) naujo desiniojo lapelio jvertis, 3)
tikrojo (nepadalinto) lapo jvertis, 4) pridétojo lapo reguliarizacija. Jei Gain jvertis mazZesnis nei y,
Si Saka naudojama nebus. Tai yra medzio genéjimo (angl. pruning) technika. ISdéstant visus galimus
jraSus galima atlikti nuskaitymg ir apskaiCiuoti struktiiros jvertinimg visiems jmanomiems
padalinimams; taip gali buti atrastas efektyviausias padalinimas.

XGBoost modelis naudoja skaitinius kintamuosius, todél kategoriniai kintamieji turi bati
pertvarkomi j skaitines reikSmes. Algoritmas turi daug parametry, kuriuos patartina derinti pagal
sprendziamg masininio mokymosi problema. Remiantis XGBoost internetinio tinklapio Zinynu'?,
pagrindiniai derinami XGBoost parametrai pateikiami lenteléje zemiau.

4 lentelé. Derinami XGBoost modelio parametrai

Parametras Numatytoji reik§mé bei Parametro reik§mé Panaudojimas
galimas reikSmiy eksperimentuose
intervalas

objective reg:squarederror Tikslo funkcija. Pasirinkta
galimos reik§meés: reg:squarederror arba
reg:squarederror binary:logistic

g: 4 ' priklausomai nuo
reg:absoluteerror, sprendziamo
binary:logistic ir kt. prenczi

uzdavinio
learning_rate 0,3 Zingsnio mazinimas siekiant i§vengti Optimalus jvertis
Galimas intervalas: persimokymo. Zema reik§mé gerina naudotas pagerinti
[0, 1] modelio rezultatus, taciau 1étina modelio rezultatams.

! skai¢iavima.

gamma 0 Didesné gamma reik§mé didina Optimalus jvertis

modelio rezultatams.
[0, o]

max_depth 6 Maksimalus medzio gylis. Didesné Optimalus jvertis

Galimas intervalas: reik§mé gali pagerinti modelio rezultatus, | naudotas pagerinti
taciau turi didesnj Sansa persimokymui. modelio rezultatams.
[0, o] ! ap y

subsample 1 Nurodo medzio stebiniy dalj. Mazinant Optimalus jvertis
Galimas intervalas: Sig reik8me galima iSvengti persimokymo, | naudotas pagerinti
[0, 1] taciau kyla ribotumo problema. modelio rezultatams.

colsample_bytree |1 Stulpeliy atranka medziui. Kei¢iant Optimalus jvertis
Galimas intervalas: parametro reik§mes galima mazinti naudotas pagerinti

persimokymo problema. modelio rezultatams.
[0, 1]

1 https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/parameter.html
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Parametras Numatytoji reik§mé bei Parametro reik§mé Panaudojimas

galimas reik§miy eksperimentuose
intervalas

min_child_weight | 1 Minimalus svoris medzio $aky kiirimui.
Galimas intervalas: Keiciant parametro reikSmes galima -
[0, o] mazinti persimokymo problema.

reg_lambda 1 L2 svoriy reguliarizacija. Kei¢iant
Galimas intervalas: parametro reikSmes galima maZinti -
[0, o] persimokymo problema.

reg_alpha 0 L1 svoriy reguliarizacija. Kei¢iant
Galimas intervalas: parametro reikSmes galima mazinti -
[0, o] persimokymo problema.

eval_metric Pagal pasirinkta tikslo Matai modelio tikslumo vertinimui.

funckijg: rmse, mae, -
logloss, auc ir kt.

Eksperimentuose su sistema Featuretools derinti XGBoost parametrai pateikiami stulpelyje
»Panaudojimas eksperimentuose*.

2.4. Metodai, naudoti duomenims tvarkyti bei jvertinti

Siame skyriuje aptariami metodai, naudoti duomeny lenteléms tvarkyti bei modeliy rezultatams
jvertinti.

2.4.1. Klasiy disbalansas

Keletas nagrin¢jamy reliaciniy duomeny rinkiniy pasizymi itin dideliu priklausomo kintamojo
disbalansu, todél pasirinktas metodas SMOTE (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique)
klasiy disbalanso problemai spresti.

SMOTE metodas akademingje literatiiroje apraSomas 2002 metais [43], ¢ia jis pateikiamas kaip
mazumos jrasy sintetinis kiirimas. Metodas dirbtinai sukuria mazumos klasés jraSus tam, kad bty
pasiektas balansas nagringjamy klasiy. Si disbalanso problema aktuali tik klasifikacijos
uzdaviniams. SMOTE metodas pasirinktas siekiant neprarasti duomeny dirbtinai maZinant
daugumos klase.

Pirmiausia sukuriama atsitiktiné mazumos klasés stebiniy imtis, kurios stebiniams sukuriami
sintetiniai jraSai. JraSui x; SUKUriamas X,y jqs Sintetinis jraSas panaudojant k-artimiausiy kaimyny
metoda (angl. k-nearest neighbors). Tarkime, i$ trijy kaimyniniy jrasy, egzistuojanciy atrinktoje
imtyje, pasirenkamas jrasas x,; ir sintetinis jrasas sukuriamas pagal formule (8):

Xnaujas = Xi + A X (x5 — x;); (8)
¢ia A yra atsitiktinis numeris i$ intervalo [0, 1].

Tokia interpoliacija gali sukurti sintetinj jrasa, pavaizduota paveiksle Zemiau (Zr. 15 pav.).
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15 pav. Sintetinio jraso kiirimas SMOTE metodu

SMOTE metodas naudojamas duomeny rinkiniams su dideliu disbalansu. Metodas taikytas modelio
apmokymo im¢iai.

2.4.2. Modelio tikslumo jvertinimo parametrai

Siekiant palyginti tiek naudojamus algoritmus, tiek atviro kodo sistemy veikima tarpusavyje,
modelio tikslumo jvertinimui pasirinkti Sie matai:

— tikslumas (angl. accuracy);

— AUC - plotas po ROC kreive (angl. ROC — Receiver Operating Characteristic, AUC — Area
Under Curve);

— kryzminé entropija (angl. cross-entropy);

— determinacijos koeficientas, arba R? (angl. R Squared);

— MAE - vidutiné absoliutin¢ paklaida (angl. Mean Absolute Error);

— RMSE — $aknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root Mean Squared Error);

getML sistemoje papildomy integruoty tikslumo jvertinimo parametry néra. Toliau plaéiau
apibiidinami visi naudoti kriterijai.

Tikslumas. Tikslumas yra matas, nurodantis, kaip arti yra prognozuoti jrasai nuo realiy reikSmiy.

Norint placiau nagrinéti tikslumo savoka, reikalinga sumai§ymo matrica (angl. confusion matrix)
(zr. 5 lent.):

5 lentelé. SumaiSymo matrica

) Prognozuojama reik§mé
Imtis: P+ N
Teigiamas (P) Neigiamas (N)
Teigiamas (P) True positive (TP) False negative (FN)
Reali reik§mé
Neigiamas (N) False positive (FP) True negative (TN)

Remiantis pateikiama lentele, prognozuojamos klasifikacijos uzdavinio reik§més gali bati
skirstomos j 4 skirtingus tipus. Teisingo priémimo (angl. True Positive, TP) bei teisingo atmetimo
(angl. True negative, TN) reik§més rodo, kad prognozuota reikSmé buvo atspéta teisingai, o
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klaidingo priémimo (angl. False Positive, FP) bei klaidingo atmetimo (angl. False Negative, FN)
reik§més rodo, kai prognozuojama reik§mé buvo netiksli. Visa imtis klasifikacijos uzdavinyje gali
biti apibiidinama kaip teigiamy ir neigiamy reikSmiy suma (P + N). Tikslumas nurodo, kokia dalis
1§ visy stebiniy buvo prognozuota teisingai:

TP+TN,

P+N '’ ©)

tikslumas =

AUC. Kitas su sumai§ymo matrica susij¢s matas yra AUC — plotas po ROC kreive. ROC kreivé
nurodo klasifikatoriaus sary$j tarp jautrumo (angl. Sensitivity) bei specifiskumo (angl. Specificity).
Abu Sie matai pateikiami formulémis (10, 11):

sensitivity = %; (10)
specificity = %; (11)

Sie du matai apraso ROC kreive, kuri klasifikacijos uzdaviniuose naudojama tikslumui jvertinti
apskaiCiavus plota po kreive AUC (angl. Area Under Curve). Kuo didesnis plotas po ROC kreive,
tuo geriau klasifikatorius atskiria klases. AUC jvertis matuojamas skaléje nuo 0 iki 1, ¢ia 0,5 rodo,
kad klasiy skirstymas yra atsitiktinis, o geri klasifikatoriaus rezultatai yra kai AUC jvertis siekia
nuo 0,8 iki 1.

KryZzminé entropija. Kitas naudotas modelio tikslumo vertinimo matas yra kryzminé entropija,
kuri gali buti aprasoma formule (12):

H(P,Q) = = Xp(x)logq(x); (12)

¢ia p(x) yra tikrasis priklausomo kintamojo tikimybiy skirstinys, q(x) yra numatomas priklausomo
kintamojo tikimybiy skirstinys.

Kuo numatomas (prognozuojamas) pasiskirstymas yra artimesnis tikrajam pasiskirstymui, tuo
kryZminés entropijos nuostolis yra mazesnis ir modelio rezultatai yra geresni.

Determinacijos koeficientas, arba R? aprasomas formule (13):

RSS.

R?=1 ;
TSS

(13)
¢ia RSS yra lieckamyjy paklaidy kvadraty suma, o T'SS — bendroji kvadraty suma.

R? nurodo kokig procentine priklausomo kintamojo dalj paaikina nepriklausomo kintamojo
kitimas.

MAE, arba vidutiné absoliutiné paklaida apskai¢iuojama pagal formulg Zzemiau (14):

MAE = -3%.15, - ¥i; (14)
¢ia ¥, yra prognozuota reik§me, y; — reali reikSmé, n — duomeny imties dydis.

MAE nurodo gauty rezultaty artimuma tikrosioms reikSméms.

RMSE, arba $aknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos apskai¢iuojama pagal formule (15):
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1 e .
RMSE = 2SI, (- )% (15)
¢ia ¥, yra prognozuota reikSme, y; — reali reikSme, n — duomeny imties dydis.

RMSE, kaip ir MAE, taip pat nurodo prognozés artimuma tikrosioms reik§méms, tac¢iau RSME
teikia didesnj svorj didesnéms paklaidoms dél kélimo kvadratu, o MAE yra absoliutinis skirtumas.
Abu paklaidy matavimo jverciai rodo tikslesnius modelio rezultatus kai yra mazesni, t. y. kuo
mazesnés MAE bei RSME paklaidos, tuo tikslesnés yra modelio prognozuojamos reik§més.

2.4.3. Modelio parametry derinimas
Derinant XGBoost modelio parametrus, naudojami keletas skirtingy metody.

Tinklelio paie$ka (angl. grid search) — tai nesudétingas metodas modelio parametry derinimui. Sis
metodas sudaro visas galimas parametry kombinacijas pagal pateikta informacija. Kiekviena
sudaryta kombinacija yra tikrinama k-daliy kryzminio patikrinimo btadu, 0 geriausi modelio
parametrai nustatomi pagal pasirinkta tikslumo mata. Geriausi modelio parametrai yra kombinacija,
su kuria gautas geriausias modelio vertinimas. Siame darbe tinklelio paieskos metodas naudotas
Python paketo sklearn funkcija GridSearchCV'?. Kadangi visi klasifikacijos uzdavinio duomeny
rinkiniai yra su klasiy disbalansu, siekiama nustatyti geriausius XGBoost modelio parametrus pagal
AUC jvert; regresijos uzdaviniams siekiama maksimizuoti determinacijos koeficienta. Visiems
analizuojamiems modeliams parametry derinimas atlickamas su 5 daliy kryzmine validacija.

Bajeso parametry paieska (angl. Bayes Search) yra Python paketo scikit-optimize algoritmas®?,
kuris remiasi Bajeso optimizavimo teorija. Teigiama, jog S$is modelio parametry derinimo
algoritmas yra greitesnis ir efektyvesnis nei tinklelio paieska, ypac kai tiriamas duomeny rinkinys
yra didelis arba nagrinéjama daug skirtingy parametry. Bajeso parametry paieSkos metodas gali
rasti tikslesnius parametrus su maziau iteracijy, todél yra greitesnis. Skirtingai nei tinklelio paieska,
Bajeso parametry derinimo algoritmas tikrina buvusias parametry tikslumo reik§mes ir rezultatus,
todel analizei parenkami tie parametrai, kurie pries tai vykdytose iteracijose pasirodé reikSmingesni.
Sis algoritmas parametrams tikrinti naudoja k-daliy kryzming validacija. Sio algoritmo parametry
derinimui taip pat naudota 5 daliy kryZminé validacija.

Gauso hiperparametry paie§ka (angl. Gaussian Hyperparameter Search) — getML sistemos
karéjy algoritmas, kuris gali buti naudojamas parametry derinimui. Algoritmas naudojamas getML
funkcijoje tune_predictors, kuri padeda derinti parametrus jau apmokintam modeliui. Parametry
tikrinimas pradedamas nuo pagrindinio modelio, apmokinto su numatytaisiais parametrais. Tuomet
vienu metu tikrinami 2 ar 3 skirtingi parametrai ir apmokomas naujas modelis, tikrinami rezultatai.
Jei naujasis modelis yra geresnis nei buves, tuomet pagrindiniu modeliu tampa naujai sukurtasis, ir
tikrinami Kkiti modelio parametrai. Taip atrandamas naujas tiksliausias modelis. Algoritmas tikrina
parametrus lenteléje pateikta tvarka (zr. 6 lent.).

12 hitps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model _selection.GridSearchCV.html
13 https://scikit-optimize.github.io/stable/auto_examples/sklearn-gridsearchcv-replacement.html
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6 lentelé. getML funkcijos tune_predictors XGBoost parametry paie$kos algoritmo Zingsniai

Parametry derinimo etapas Parametras ReikSmiy erdvé

1 — pagrindiniai parametrai learning_rate [0,05, 0.3]

2 — medzio parametrai max_depth, [1, 15],
min_child_weights, [1, 6],
gamma [0, 5]

3 — sampling parametrai colsample_bytree, [0,75, 0,9],
subsample [0,75, 0,9]

4 — reguliarizavimo parametrai reg_alpha, [0, 5],
reg_lambda [0, 10]

Pasak getML kiréjy, daugeliu atvejy funkcijos tune_predictors pakanka suderinti XGBoost

modelio parametrams.
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3. Tiriamoji dalis

Sioje darbo dalyje apraSomi duomenuy rinkiniai ir atlikti tyrimai. Zemiau pateikiamas 6 tirty
reliaciniy duomeny rinkiniy apibendrinimas. Visi nagrinéti rinkiniai publikuojami internete*.

7 lentelé. Analizuojamy duomeny rinkiniy apibendrinimas

Duomeny rinkinio Dydis, MB | Lenteliy Irasy Atributy Duomeny SprendZiama
pavadinimas skaicius skaicius skaicius rinkinio tipas problema
ConsumerExpenditures | 337,6 3 2.241.548 24 Prekyba Klasifikacija
Financial 78,8 8 1.090.086 55 Finansai Klasifikacija
VOC 2,7 8 29.067 89 Prekyba Klasifikacija
CCS 15,9 6 422.868 29 Finansai Regresija
Seznam 146,8 4 2.681.983 14 Prekyba Regresija
Restbase 3 3 19.148 12 Prekyba Regresija

Visi nagrinéjami rinkiniai turi ne maziau tris reliaciniais rySiais susietas lenteles.

Irasy skaicius

lenteléje apibiidina jrasy kiekj visose duomeny rinkinio lentelése, atributy skaicius — visy rinkinio
lenteliy atributy suma. Rinkiniai sprendzia prekybos arba finansines problemas. Trys i§ nagrinéty
rinkiniy sprendzia detekcijos, trys — regresijos uzdavinj.

3.1. ConsumerExpenditures duomeny rinkinys

Duomeny rinkinys, nagrinéjantis vartotojy pirkimo jprocius. Siekiama nustatyti, ar pirkta preké yra

'

EXPENDITURES
EXPENDITURE_ID |varchar HOUSEHOLD_MEMBERS
HOUSEHOLD_ID |varchar HOUSEHOLD_If varchar
YEAR int YEAR int
MONTH int MARITAL varchar
PRODUCT_CODE |varchar SEX varchar
COST double AGE int
GIFT int WORK_STATUS (varchar
IS_TRAINING int

|

HOUSEHOLDS
HOUSEHOLD_ID varchar
YEAR int
INCOME_RANK double
INCOME_RANK_1 double
INCOME_RANK_2 double
INCOME_RANK_3 double
INCOME_RANK_4 double
INCOME_RANK_5 double
INCOME_RANK_MEANdouble
AGE_REF int

16 pav. ConsumerExpenditures duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé EXPENDITURES turi 2

min. 20 tikst. 634 jrasus bei 8 atributus. Priklausomas kintamasis — GIFT

14 https://relational.fit.cvut.cz
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dovana. Tai detekcijos uzdavinys. Paveiksle pateikiama reliaciné duomeny schema (Zr. pav. 16).

Priklausomas kintamasis GIFT turi dvi Klases: 1 — pirkta preké yra dovana, arba 0 — preké néra
dovana. Kitos rinkinio lentelés detalizuoja nagrinéjamy namy tkiy pajamas, $eimos nariy amziy,
lytj, darbinguma.

Pagrindinéje duomeny rinkinio lenteléje EXPENDITURES atlikti keletas pertvarkymuy:
eksperimente nenaudojamas atributas 1IS_TRAINING, kadangi apmokymo ir testavimo imtis buvo
pasirinkta atsitiktinai. Pastebéta problema — priklausomo kintamojo klasiy disbalansas. I$ turimy
duomeny 1977 953 jrasai priklauso klasei 0 (ne dovana) ir tik 42 681 jrasas priklauso klasei 1
(dovana). Zemiau pateikiama klasiy pasiskirstymo diagrama (zr. 17 pav.).

Priklausomo kintamojo klasiy pasiskirstymas

2.00 A

1.75 ~

1.50 ~

1.25 ~

1.00 ~

Daznis (min.)

0.75 1

0.50

0.25 A

0.00 -

Klase
17 pav. ConsumerExpenditures rinkinio priklausomo kintamojo GIFT klasiy disbalansas

ISnagrinéjus duomenis, esancius kitose rinkinio lentelése, trikstamos atributo WORK_STATUS
reikSmés pakei¢iamos j 0. Pastebima kategorijy gausa atribute PRODUCT_CODE, kuris nurodo
tam tikrg perkama produkta. Sis atributas turi 514 unikaliy reik§miy.

Tyrimo eiga Featuretools

Pozymiy kirimas atliekamas jprasta Featuretools sistemos apraSyta eiga: apraSomas subjekty
rinkinys, kuriame nurodomi duomeny tipai bei rysiai tarp analizuojamy lenteliy. Pozymiy kirimui
pasirinktos numatytosios agregavimo ir transformavimo funkcijos, ignoruojami identifikaciniai
stulpeliai (HOUSEHOLD _ID, EXPENDITURE_ID). DFS algoritmo metodu sukuriami 55
papildomi pozymiai jraSomi j naujg lentele, toliau vadinamg poZymiy matrica.

Pozymiy matricos suktirimo trukmé — 2 min. 8 sek. Sukiirus poZzymiy matricg, koduojami
kategoriniai kintamieji, pasalinami poZymiai, kur triikstamos reik§més apima daugiau nei 50 % visy
reik§miy, paSalinami nereikSmingi pozymiai. Patikrinus koreliacija tarp sudaryty pozymiy
pasalinami 26 koreliuojantys atributai; trukstamos reik§més uzpildomos medianos reik§mémis, taip
pat paSalinami stulpeliai, turintys rysj su priklausomu kintamuoju:

— households.NUM_UNIQUE(expenditures.GIFT);
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— households.MODE(expenditures.GIFT) = 0.

Modeliui kurti paruoSta pozymiy matrica turi 2 020 634 jraSus bei 233 pozymius, paruoSta
testavimo imtis lygi 25 %, apmokymo — 75 % pradinés duomeny imties. Dél klasiy disbalanso
apmokymo imc¢iai SMOTE metodu kuriami sintetiniai mazumos klasés jrasai. Modelio
parametrams derinti pasirenkama GridSearchCV (angl. Grid Search Cross-Validation) funkcija;
kadangi duomeny rinkinys yra didelis, derinami tik keletas XGBoost modelio parametry:
max_depth bei learning_rate. Apmokomas XGBoost modelis su geriausiais parametrais, tyrimo
rezultatai nurodomi lenteléje Zemiau (Zr. 8 lent.).

Tyrimo eiga getML

Vienas i§ svarbiausiy zingsniy getML sistemoje — roliy (angl. roles) arba duomeny tipy priskyrimas
visiems duomeny rinkinyje esantiems atributams. Visoms 3 duomeny rinkinio lenteléms priskiriami
tipai; ¢ia pasirenkama nenaudoti stulpelio EXPENDITURE_ID. Kitas svarbus zingsnis — duomeny
modelio sukiirimas. Cia nurodomi ry$iai tarp lenteliy, priklausomo kintamojo lentelé
expenditures_getml, taip pat atlickamas duomeny padalijimas j apmokymo, testavimo Dbei
validavimo imtis panaudojant funkcija getml.data.split.random. Toliau nurodomi papildomi
duomeny paruodimo parametrai (angl. preprocessing). Siame duomeny rinkinyje pasirinkta
panaudoti sezoniSkumo tikrinimg, kadangi tai gali turéti jtaka dovany pirkimui, bei kategoriniy
kintamyjy kodavimg dél didelio skai¢iaus kategoriniy kintamyjy. Pasirenkami numatytieji
parametrai FastProp bei Relboost algoritmams. Multirel bei ReIMT algoritmai dél kompiuterio
techniniy resursy triikumo su $iuo duomeny rinkiniu tirti nebuvo.

Tyrimo rezultatai
Gauti modeliy jvertinimai pateikiami lenteléje Zemiau.

8 lentelé. ConsumerExpenditures duomeny rinkinio tyrimo rezultatai. Geriausios reik§meés stulpeliuose
pateikiamos pajuodintu Sriftu

Sistema Algoritmas PoZymiy Tikslumas AUC KryZminé
skaicius entropija
Featuretools DFS 55 0,895 0,682 0,332
getML FastProp 88 0,981 0,923 0,064
getML Relboost 38 0,981 0,914 0,066

Pagal tyrimy rezultatus galima teigti, jog getML FastProp algoritmu sukiirus papildomus poZymius,
modelio rezultatai yra tiksliausi. Verta paminéti, jog klasiy disbalansui tvarkyti papildomy veiksmy
getML sistemoje imtasi nebuvo, taciau aukstas AUC jvertis rodo, jog §i problema neturi jtakos
getML algoritmy tikslumui. Siame duomeny rinkinyje tiek FastProp, tiek Relboost rezultatai yra
geresni nei DFS algoritmo.

3.2. Financial duomeny rinkinys

Reliacinis duomeny rinkinys, kuriame siekiama prognozuoti, ar teikiama paskola bus pelninga
bankui. Sprendziamas klasifikacijos uzdavinys, kuriame siekiama nustatyti, ar klientas grazins
paskolos sumg (klasé¢ 0) ar liks jsiskolines (klasé 1). Reliacinés duomeny lentelés pateikiamos
priede (zr. 1 priedas), priklausomo kintamojo lentelé — paveiksle zemiau (Zr. pav. 18).
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lzan

loan_id int

account_id int

date date
amount int
duration int

paymenis decimal
status varchar

18 pav. Financial duomeny rinkinio priklausomo kintamojo lentelé Loan. Sioje lenteléje yra 682 jrasai ir 7
atributai, priklausomas kintamasis — status

Pagrindinéje duomeny lenteléje saugoma informacija apie paskolas bei paskolos émimo data (date).
Paskolos rizika banka domina dar prie§ Sig suteikiant, todé¢l atsizvelgiama ] Sig datg ir kitose
lentelése laikomi duomenys, egzistuojantys po paskolos paémimo datos, pvz. piniginés perlaidos ir
kita finansiné informacija, analizéje néra naudojami siekiant iSvengti informacijos apie Zymas
nutekéjimo (angl. label leakage). Analizei reikalinga informacija apie banko klientus saugoma
papildomose reliaciniais rySiais susietose lentelése: tai informacija apie kliento asmens duomenis ir
gyvenamajg vieta, krediting kortele, perlaidas j kitus bankus bei kitas vykdytas operacijas, saskaity
kiekj ir kt.

Pagrindinéje lenteléje saugoma informacija pertvarkoma siekiant supaprastinti nagrinéjama
problemg. Paskolos biisena (status) lenteléje pateikiama 4 skirtingais scenarijais: A — paskolos
laikas baigési, klientas néra jsiskolings, B — paskolos laikas baigéesi, klientas liko jsiskolings, C —
paskolos terminas dar nesibaigé, klientas neturi jsiskolinimy bei D — paskolos terminas dar
nesibaigé, ta¢iau kliento mokéjimai jau véluoja. Sie 4 scenarijai pertvarkomi j detekcijos uzdavinj,
sprendziantj ar klientas yra mokus: A bei C scenarijai zymi klas¢ 0 — klientas mokus, o scenarijai B
ir D zymi klase 1 — klientas nemokus, paskolos idavimas yra rizikingas. Sis duomeny rinkinys taip
pat turi disbalanso problema (zr. pav. 19).
Priklausomo kintamojo klasiy pasiskirstymas
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300 A
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19 pav. Financial rinkinio priklausomo status kintamojo klasiy disbalansas
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Pagrindiné duomeny rinkinio lentelé¢ apraSo 606 pelningas bei 76 nuostolingas paskolas. Kity
pertvarkymy pagrindinéje duomeny lenteléje nebuvo daryta. Zemiau pateikiami pertvarkymai kitose
duomeny rinkinio lentelése (zr. 9 lent.).

9 lentelé. Financial duomeny rinkinio lentelése atlikti pertvarkymai

Problema Lentelé Atributas Duomeny tipas Pertvarkymas

Trukstamos reikSmés district Al2, A15 Skaicius Uzpildyta vidurkio reikSme.

Trukstamos reikSmés trans operation Kategorija Pakei¢iama reikSme ,,nezinomas“.
k_symbol Kategorija Pakei¢iama reikSme ,,nezinomas“.

Trukstamos reikSmés order k_symbol Kategorija Pakeic¢iama reikSme ,,nezinomas®.

Kity pertvarkymy duomenyse neatliekama.
Tyrimo eiga Featuretools

Duomeny rinkinio lenteles, egzistuojancius duomeny tipus bei reliacinius rySius aprasius subjekty
rinkinyje, algoritmui taip pat nurodomas laiko parametras (cutoff time), kuris Zymi paskolos
paémimo data. Nurodzius §ig informacijg, DFS algoritmas pozymiy karimui nenaudoja nezinomos
informacijos, pvz. informacijos apie kliento transakcijas, vykdomas po paskolos paémimo. Pozymiy
kiirimui naudojamos numatytosios agregavimo bei transformavimo funkcijos, pozymiy inzinerijai
nenaudojami identifikaciniai atributai: account_id, card_id, client_id, trans_id, disp_id,
district_id, loan_id, order_id bei account to. Per 48 sekundes DFS algoritmas sukuria 79
papildomus pozymius.

Sukurta lentelé ruoSiama modelio kiirimui jprastais metodais: koduojami kategoriniai kintamieji,
Salinami nereik§mingi atributai, pasalinami 33 koreliuoti atributai, uzpildomos triikstamos reikSmés.
Modeliui paruosta lentelé turi 682 jrasus bei 172 atributus. Lentelé atsitiktinai dalinama j
apmokymo ir testavimo imtis, dél didelio klasiy disbalanso apmokymo im¢éiai taikomas SMOTE
metodas. Kadangi §is duomeny rinkinys yra mazesnis, naudojamas GridSearchCV metodas
XGBoost parametry derinimui. Nagrinéjamas parametry tinklelis: max_depth, learning_rate,
colsample_bytree, subsample, n_estimators bei gamma. Pasirenkama 5 daliy kryzminé validacija ir
apmokomas XGBoost modelis su geriausiais parametrais. Modelio rezultatai pateikiami lentel¢je
Zemiau (zr. 10 lent.).

Tyrimo eiga getML

I sistemg jkeliamos sutvarkytos duomeny rinkinio lentelés. Prie§ paskiriant duomeny tipus (roles)
atlickamas pertvarkymas duomeny lentelése: getML sistemos dokumentacijoje teigiama, kad
lenteléms, kurias sieja rySys vienas-su-vienu (angl. one-to-one), pozymiy kiirimas néra reikalingas,
kadangi tokios lentelés gali buti tiesiog apjungiamos. Financial duomeny rinkinyje egzistuoja
keletas lenteliy, kurios jungiasi vienas-su-vienu rysio tipu: client, district, disp bei card. Sios
lentelés sujungiamos | vieng — gautoji lentelé turi 5 369 jrasus bei 24 atributus, kurie detalizuoja
kliento asmening informacijg, gyvenamosios vietos detales bei informacija apie krediting kortelg.
Apjungiant lenteles gautos tuscios reikSmés atributuose (pvz. jrasai apie klientus, kurie neturi
kreditinés kortelés) uzpildomos 0. Kadangi naujai sukurtos lentelés duomenys jungiasi prie kity
lenteliy per rakto laukg account_id, visi kiti rakty atributai (disp_id, card_id, client_id, district_id)
pazymimi kaip nenaudojami poZymiy kiirime.

47




Kuriant duomeny modelj getML sistemoje taip pat yra galimybé iSvengti informacijos apie Zymas
nutekéjimo (angl. label leakage): nurodoma kurti pozymius pasinaudojant duomenimis,
egzistuojanciais iki paskolos paémimo datos. Sukurtas duomeny modelis turi 4 lenteles dél anksciau
minéto lenteliy apjungimo. Pagrindiné lentelé padalinama j apmokymo, testavimo bei validavimo
imtis. Papildomi naudoti parametrai — sezoniSkumas bei kategoriniy kintamyjy kodavimas.
XGBoost parametry derinimui naudojama getML funkcija tune_predictors. Optimizuotas modelis
jvertinamas su getML score funkcija. Siame duomeny rinkinyje visy 4 nagrinéty algoritmy pozymiy
sudarymas, atranka bei modelio apmokymas atlikti grei¢iau nei per 1 min.

Rezultatai

10 lentelé. Financial duomeny rinkinio tyrimo rezultatai

Sistema Algoritmas Pozymiuy Tikslumas AUC KryZminé entropija
skaicius

Featuretools DFS 79 0,971 0,907 0,121

getML FastProp 43 0,957 0,982 0,222

getML Relboost 38 0,957 0,913 0,224

getML Multirel 38 0,971 0,982 0,156

getML RelMT 38 0,971 0,963 0,159

Visi nagrinéti algoritmai turi panasy tikslumo jvertj, Zemiausias AUC jvertis DFS bei Relboost
algoritmy rezultatuose. Siuo atveju tiksliausias modelis apmokintas su Multirel algoritmu sukurtais
pozymiais. FastProp algoritmas turi jvercius, artimus RelMT bei Multirel algoritmams.

3.3. VOC duomenuy rinkinys

Duomeny rinkinys, saugojantis vienos seniausiy tarptautiniy bendroviy — Ryty Indijos kompanijos
(angl. The East Indian Company) prekybos kelioniy bei administracing informacija. Sprendziamas
klasifikacijos uzdavinys — siekiama numatyti, ar kelioné¢ bus sékminga (laivas pasieks galutinj
uostg). Reliacinés duomeny rinkinio lentelés pateikiamos priede (zr. 2 priedas).

Pastebima, jog duomeny rinkinys turi daug trikstamy reik§miy visose rinkinio lentelése. Beveik
visos duomeny lentelés laiko informacija apie laivu plaukusius asmenis, detalizuojant tam tikro tipo
keleiviy skaiiy iSplaukiant, tam tikruose sustojimuose bei atplaukus j galutin] uosta. Pagrindiné
duomeny lentelé (voyages) turi 8 126 jraSus bei 23 atributus. Dauguma atributy pasalinami dél
didelio skai¢iaus triikkstamy reikSmiy, taip pat paSalinami komentarai, tekstiniai atributai:
artificial_id, number_sup, trip_sup, master, particulars, next_voyage, bought, hired, type_of boat.
Daty atributai — iSvykimo, sustojimo, atvykimo — paSalinami dé¢l didelio trukstamy reikSmiy
skaiCiaus. Tai atributai departure_date, cape_arrival, cape_departure, arrival_date. Dauguma is
pasalinty pozymiy yra kategoriniai Kintamieji, turintys tik keleta jrasy. Priklausomas kintamasis
pertvarkomas i dviejy klasiy klasifikacijos uzdavinj, kuris siekia nustatyti, ar laivas sudus (klas¢ 0),
ar sékmingai atplauks j galutinj uostg (klasé 1). Pries pakeitimg priklausomas kintamasis nurodé
koks yra galutinis laivo uostas (jei $is buvo pasiektas). Kaip ir anksCiau nagrinétuose duomeny
rinkiniuose, taip ir VOC pastebétas klasiy disbalansas. 7 532 jrasai priklauso klasei 1 (laivas
sékmingai atplauké j uostg), 594 jrasai priklauso klasei 0 (laivas neatplauké j uostg). Skaic¢iavimui
naudojami pagrindinés lentelés duomenys patikrinami ir sutvarkyti: pasalinti netinkami simboliai
atributuose tonnage, built, chamber; kategoriniy kintamyjy trikstamos reik§més kei¢iamos moda,
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20 pav. VOC duomeny rinkinio priklausomo kintamojo arrival_harbour klasiy pasiskirstymas

skaitiniy — vidurkio reikSme. Toliau pateikiami duomeny pertvarkymai, atlikti kitose duomeny
rinkinio lentelése.

11 lentelé. VOC duomeny rinkinio lentelése atlikti pertvarkymai

Problema Lentelé Atributas Duomeny tipas | Pertvarkymas
Trukstamos | craftsmen, impotenten, death_at_cape, Skaicius Uzpildyta reikSme 0.
reikSmes passengers, seafarers, left_at_cape,

soldiers o

onboard_at_cape,
death_during_voyage,
onboard_at_arrival

Trukstamos | invoices invoice, Kategorija IraSai su trukstamomis
reik§meés chamber reikSmémis paSalinami.
Atributai, craftsmen, impotenten, number_sup, Skaicius Atributai pasalinami.
neteikiantys | invoices, passengers, trip_sup

informacijos | seafarers, soldiers, -

Trukstamos | total Visi lentelés atributai | SkaiCius Lentelé nenaudojama
reikSmes tyrime.

Tyrimo eiga Featuretools

Subjekty rinkinyje apraSoma rinkinio schema, nurodomi rysiai, duomeny tipai. Kuriant pozymius
pasirenkamos numatytosios agregavimo bei transformavimo funkcijos, DFS algoritmui pateikiami
visi po duomeny pertvarkymo like atributai. Per 11 sekundziy sukuriami 238 pozymiai.

Sudaryta poZymiy matrica pertvarkoma modelio apmokymui: koduojami kategoriniai kintamieji,
pasalinami 109 koreliuojantys pozymiai, uzpildomos trikkstamos reikSmés. Modelio apmokymui

49



paruo$ta duomeny lentelé turi 8 126 jrasus bei 136 atributus. Kadangi duomeny rinkinys taip pat
turi disbalansg, apmokymo imciai pritaikomas SMOTE metodas. Atlikus XGBoost modelio
parametry derinimg GridSearchCV metodu, apmokomas modelis ir gauti rezultatai pateikiami
zemiau (zr. 12 lent.). Kadangi analizuojamas duomeny rinkinys yra mazesnis, modelio parametry
derinimui nagrinéjami Sie parametrai: max_depth, learning_rate, colsample_bytree, subsample,
n_estimators bei gamma.

Tyrimo eiga getML

I sistemos atmintj jkeliamos jau sutvarkytos duomeny lentelés. Visiems duomeny rinkinio lentelése
egzistuojantiems atributams priskiriami duomeny tipai (rolés), kity pertvarkymy neatliekama.
Sukuriamas duomeny modelis, atlickamas pagrindinés lentelés voyages padalinimas j apmokymo,
testavimo bei validavimo imtis. Papildomai duomenims apdoroti pasirenkamas trikstamy reikSmiy
uzpildymas bei kategoriniy kintamyjy kodavimas. Naudojant numatytuosius parametrus, poZymiai
sukuriami su visais getML sistemos algoritmais, apmokomas XGBoost modelis véliau derinamas
getML sistemos funkcija tune_predictors. Modelio su numatytaisiais parametrais bei pozymiy
ktirimas greiciausias su FastProp algoritmu — 4 sekundés, taciau modelio parametry derinimo
trukmé — nuo 20 iki 40 min. Tyrimo rezultatai pateikiami lenteléje zemiau.

Tyrimo rezultatai

12 lentelé. VOC duomeny rinkinio tyrimo rezultatai

Sistema Algoritmas | PoZymiy skaifius | Tikslumas AUC KryZminé entropija
Featuretools | DFS 238 0,924 0,578 0,207
getML FastProp 106 0,937 0,838 0,200
getML Relboost 56 0,932 0,780 0,343
getML Multirel 56 0,937 0,828 0,217
getML RelMT 21 0,933 0,820 0,213

Pagal gautus tikslumo bei AUC rezultatus visi getML algoritmai yra tikslesni nei DFS. Tiksliausias
modelis naudojo FastProp algoritmo sugeneruota pozymiy lentelg. DFS algoritmo sukurti poZymiai
rodo gerg modelio tiksluma, tac¢iau AUC jvertis néra geras.

3.4. CCS duomeny rinkinys

Siame duomeny rinkinyje pateikiama kreditiniy korteliy transakcijy informacija apie mokéjimus,
atliktus degalinése. Tai — regresijos uzdavinys. Siekiama nustatyti kokig sumg klientas iSleis
apsipirkdamas. Zemiau pateikiama reliaciné duomeny rinkinio schema (zr. 21 pav.).
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- transactions _1k
transactions
TransactionlD int
Date date
- - Date date
Time time - -
yearmonth _ Time time
- CustomerlD int -
CustomerlD int - CustomerlD int
- CardID int n -
Date int GasSmtonD = CardID int
- - as Station in - -
Consumption |decimal - Gas StationID int
ProductID int -
A n - ProductID int
oun in
- - Amount int
Price decimal - -
Price decimal
gasstations
customers
- GasStationID  |int products
CustomerlD [int - - -
ChainlD int » | ProductiD int
Segment varchar —
Country varchar Description varchar
Currency varchar
Segment varchar

21 pav. CCS duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé transactions_1k turi 1000 jrasy bei 9
atributus. Priklausomas kintamasis — price

Priklausomo kintamojo lentelé — transactions_1k — laiko informacija apie 1000 transakcijy, kuriy
metu jvairiose degalinése klientai pirko tam tikras prekes ir iSleido tam tikrg suma (price). Datos
(date) bei laiko (time) stulpeliai apjungiami j vieng. Kiekio (amount) atributas pasalinamas dél
aukstos koreliacijos (0,92) su priklausomu kintamuoju price (zr. 22 pav.).

Koreliacijos matrica

TransactionlD -

CustomerlD - 0.04
L.
CardiD-  -0.07 0.18
- 0.6
- 04
GasStationID - 0.00 -0.13 -0.02
- 0.2
ProductlD -  -0.12 -0.26 -0.04 0.46 - 0.0
--0.2
Amount - -0.01 -0.00 -0.06 0.00 0.00
Price - 0.01 0.07 -0.05 -0.11 -0.24 0.92
I I i I I I
a o 2 2 a £ g
c = = = = S 2
] = =}
g £ 8 £ E 2 &
7] ] I =] <
n W n &
c =1 w
© o] m
= il

22 pav. CCS duomeny rinkinio lentelés transactions_1k koreliacijos matrica
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Tyrimui nenaudojamos lentelés transactions (lentelé neturi jrasy) bei products — $i lentelé turi tik du
atributus: rakto laukg ProductlD bei prekés apraSyma Description, kuris yra kategorinis kintamasis
su 529 unikaliy reikSmiy. Pirkta preké identifikuojama pagrindinéje lenteléje pagal lauka
ProductlID, todél svarbi informacija néra prarandama. Duomeny rinkinyje néra trilkstamy reikSmiy,
daugiau duomeny pertvarkymy neatlickama. Zemiau pateikiama priklausomo kintamojo
histograma.

Priklausomo kintamojo histograma
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23 pav. CCS duomeny rinkinio priklausomo kintamojo price histograma
Kitose duomeny lentelése pertvarkymy neatlieckama — duomenyse néra trikstamy reikSmiy.
Tyrimo eiga Featuretools

Aprasius subjekty rinkinj, parenkamos numatytosios agregavimo bei transformavimo funkcijos.
Visi atributai, esantys duomeny rinkinio lentelése, yra naudojami pozymiy kiirimui. Rakty laukams
CustomerID, GasStationID, ChainID, CardID bei ProductlD parenkamas kategoriniy duomeny
tipas. Pastebima, jog didzioji dauguma jrasy — kategoriniai kintamieji. Per keleta sekundziy DFS
algoritmas sukuria 71 pozymi.

Sukiirus pozymiy matricg dél didelio kategoriniy duomeny kiekio kodavimui panaudojama Python
Pandas paketo funkcija get_dummies, kuri koduoja visus kategorinius kintamuosius. Tai stipriai
padidina sukurtos pozymiy matricos dydi. Modelio kiirimui paruosta lentelé turi 1000 jrasy ir 1 397
atributus. XGBoost modelio parametry derinimui pasirenkamas BayesSearchCV metodas,
pasirenkama 5 daliy kryZminé validacija. Dél didelio atributy kiekio tikrinami modelio parametrai
max_depth, learning_rate bei n_estimators. Siekiama maksimizuoti determinacijos koeficients.
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Suderinus modelio parametrus, atliekamas modelio apmokymas, gauti rezultatai pateikiami
lenteléje Zemiau (zr. 13 lent.).

Tyrimo eiga getML

Tyrimui naudojami anksciau sutvarkyti duomenys. Nustatomi getML duomeny tipai kiekvienam
lentelése esanCiam atributui. getML algoritmai analizei nenaudoja rakto lauky, todé¢l tokie atributai
kaip CustomerlID, GasStationID néra naudojami pozymiy kiirime ir yra reikalingi tik reliaciniams
rySiams tarp lenteliy aprasyti. Atlickamas pagrindinés lentelés transactions_1k padalinimas j
apmokymo, testavimo bei validavimo imtis, apraSomas duomeny modelis, papildomam duomeny
tvarkymui pasirenkamas kategoriniy kintamyjy kodavimas, trikstamy reik§miy uzpildymas bei
sezoniSkumas. Pozymiy kiirimui pasirenkami numatytieji parametrai. Dél naudojamo kompiuterio
resursy trikumo nagrinéjamam rinkiniui negali bati atliktas modelio parametry derinimas getML
funkcija tune_predictors. Tyrimo rezultatai pateikiami lenteléje zemiau.

Tyrimo rezultatai

13 lentelé. CCS duomeny rinkinio tyrimo rezultatai

Sistema Algoritmas | PoZymiy skai¢ius | R? MAE RMSE

Featuretools | DFS 71 0,419 154,336 323,962
getML FastProp 76 0,437 167,817 338,702
getML Relboost 59 0,475 461,443 590,810
getML Multirel 59 0,378 175,530 358,594
getML RelMT 24 0,347 181,470 381,584

Auks¢ciausias R? gautas getML Relboost algoritmo sukurtiems poZzymiams, ta¢iau MAE bei RMSE
paklaidos taip pat didZiausios. Tuo tarpu DFS algoritmo pozymiams apmokytas modelis turi
maziausias paklaidas bei pakankamai auksta R?. Zemiausias R? gautas poZzymiams, sukurtiems
Multirel bei ReIMT algoritmy.

3.5. Seznam duomeny rinkinys

Duomeny rinkinys apra$o Cekijos internetinio tinklapio ir paieskos variklio www.seznam.cz kliento
piniginés (angl. wallet) iSlaidas internetinéms reklamoms ir skelbimams. Tyrimo tikslas — nustatyti

dobito probehnuto -
probehnuto_mimo_penezenku
client_id int client_id int - - -
lr: datt t ki dat t; dat t ki dat client_id int
mon ar_datum_transakce ate mon ar_datum_transakce ate
_year_ = _year_ = Month/Year date
sluzba varchar sluzba varchar n n
- - - - probehla_inzerce_mimo_penezenku varchar
kc_dobito decimal kc_proklikano decimal
client
__|client_id int .
g kraj varchar -
obor varchar

24 pav. Seznam duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé probehnuto turi 1 462 078 jrasy bei 4
atributus. Priklausomas kintamasis — kc_proklikano
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kliento transakcijos sumg. Reliaciné duomeny rikinio schema pateikiama 24 paveiksle.

Seznam duomeny rinkinyje pagrindiné lentelé, saugojanti transakcijy informacija, turi 4 atributus:
kliento identifikacinj koda (rakta client_id), transakcijos data, nurodytg metais ir ménesiu (dienos
néra detalizuojamos, transakcijos suma apima vieng ménesj) atributg sluzba, nurodantj paslaugos
tipa bei priklausomo kintamojo atributg kc_proklikano, nurodant] transakcijos suma. Pastebima, jog
pagrindinéje duomeny lentelé¢je beveik visi atributai turi nedidelj kiekj triikstamy reikSmiy.
Paslaugos atributas (sluzba) uzpildomas moda, jrasai su trukstama client_id (rakto) reikSme yra
pasalinami. Tikrinant priklausoma kintamgjj, pastebimos didelés iSskirtys, todél Sios paSalinamos
panaudojus z-jver¢io metoda: pasalinami jrasai, kurie yra nutole nuo vidurkio per tris standartinius
nuokrypius. PaSalinus trikstamas reikSmes bei didziausias iSskirtis, pertvarkyta pagrindiné lentelé
turi 1 455 947 jraSus bei 4 atributus. Pastebima, jog lenteléje saugoma informacija apie 70 takst.
491 Kklienta, vadinasi, Sis atributas nebus naudojamas pozymiy kirime dél pernelyg didelio
kategorijy skai¢iaus. Zemiau pateikiama priklausomo kintamojo histograma.
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25 pav. Seznam duomeny rinkinio priklausomo kintamojo kc_proklikano histograma

Kitose duomeny rinkinio lentelése saugoma $i informacija: client — kliento gyvenamoji vieta ir
anonimiskas kliento darbo srities atributas, dobito — suma, sumokéta j Seznam piniging Cekijos
valiuta; probehnuto - suma, apmokéta 1§ 1éSy, esanCiy Seznam  piniginéje;
probehnuto_mimo_penezenku — suma, apmokéta i$ kity 1éSy (ne i§ Seznam piniginés).

Kitose lentelése atlickamas panasus duomeny tvarkymas, pateikiamas lentel¢je zemiau (zr. 14
lent.).
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14 lentelé. Seznam duomeny rinkinio lentelése atlikti pertvarkymai

Problema Lentelé Atributas Duomeny tipas | Pertvarkymas
Trukstamos reik§més dobito client_id Rakto laukas Irasai su trikstamomis
reik§meémis pasalinami.
Trikstamos reik§més client kraj, Kategorija Trikstamos reik§més
obor uzpildomos moda.
Atributai, neteikiantys probehnuto_mimo | probehla_inzerce Kategorija Atributas pasalinamas
informacijos _penezenku mimo_penezenku

Tolimesniy pertvarkymy papildomose lentelése neatlickama.
Tyrimo eiga Featuretools

Sudaromas subjekty rinkinys, kuriame nurodomi reliaciniai rySiai, duomeny tipai, nagrinéjamos
lentelés. Naudojamos numatytosios transformavimo bei agregavimo funkcijos, taciau pasirenkama
maziau skaiiavimy: atsisakoma funkcijy weekday ir day kadangi duomeny rinkinyje turima
informacija nenurodo ménesio dienos. DFS algoritmui nurodoma ignoruoti visose lentelése esantj
rakto laukg client_id ir su $iuo atributu nekurti poZymiy dél unikaliy reik§miy gausos. Dél duomeny
rinkinio dydzio skaiCiavimai trunka ilgiau: beveik per 2 minutes DFS algoritmu sukuriami 37
papildomi pozymiai.

Algoritmo sudaryta lentelé paruogiama modelio apmokymui. Si lentelé turi 1 455 947 jrasus bei 162
atributus. XGBoost modelio parametrai derinami GridSearchCV metodu, dél duomeny gausos
nagrinéjami tik keletas parametry: max_depth, learning_rate bei n_estimators. Pasirenkama 5 daliy
kryzminé validacija. Suderinto XGBoost modelio rezultatai pateikiami lenteléje Zemiau (zr. 15
lent.).

Tyrimo eiga getML

Sutvarkytoms duomeny lenteléms priskiriami duomeny tipai (rolés). ApraSomas reliacinis duomeny
modelis, atlickamas pagrindinés lentelés padalinimas j apmokymo, testavimo bei validavimo imtis.
Pasirenkamas kategoriniy kintamyjy kodavimas, sezoniSkumas bei trikkstamy reikSmiy uzpildymas,
pozymiy kiirimui bei modelio apmokymui nustatomi numatytieji parametrai. D¢l duomeny dydZzio
ir naudojamo kompiuterio resursy, Siam duomeny rinkiniui negali buti atliktas modelio parametry
derinimas, todé¢l funkcija tune_predictors néra naudojama. Testavimo imties rezultatai su getML
algoritmais nurodomi Zemiau.

Tyrimo rezultatai

15 lentelé. Seznam duomeny rinkinio tyrimo rezultatai

Sistema Algoritmas PoZymiy skaicius R? MAE RMSE

Featuretools DFS 37 0,761 2884,150 7063,814
getML FastProp 102 0,623 3832,417 8920,005
getML Relboost 53 0,618 3959,310 8960,768
getML Multirel 53 0,617 4160,139 8971,057
getML RelMT 18 0,641 3832,657 8685,147
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Issiskiria geri DFS algoritmo rezultatai — tiek determinacijos koeficientas, tiek paklaidos.
Daugiausiai pozymiy sukurta FastProp algoritmu, Sio algoritmo rezultatai i§ getML sistemos
algoritmy — vieni geriausiy kartu su ReIMT algoritmu su vos 18 papildomy pozymiy.

3.6. Restbase duomeny rinkinys

Nagrinéjamas duomeny rinkinys, kuriame saugomi San Francisko restorany duomenys. Sio rinkinio
analizés tikslas — prognozuoti restorano jvertinimg. Zemiau pateikiamas reliacinis duomeny
rinkinys, atributai bei duomeny tipai, nurodomi rysiai tarp lenteliy:

location
id_restaurant int
street_num int
street_name varchar
city varchar
generalinfo
id_restaurant int
label varchar
food_type varchar
city varchar
review decimal
v
geographic
city varchar

county [varchar

region |varchar

26 pav. Restbase duomeny rinkinys. Priklausomo kintamojo lentelé generalinfo turi 9 590 jrasy bei 5
atributus. Priklausomas kintamasis — review

Pagrindiné duomeny lentelé neturi trikstamy reikSmiy. Atributas label nurodo restorano
pavadinimg, todél analizéje nebus naudojamas. Like kintamieji — kategoriniai, nurodantys maisto
tipg bei restorano vietg mieste (City). Priklausomo kintamojo review reik§més kinta nuo 1,3 iki 4,5.
Priklausomo kintamojo histograma pateikiama paveiksle (zr. 27 pav.). Kita duomeny rinkinio
lentelé geographic detalizuoja vietoves; pakeitimy ¢ia neatlikta. Lentelé location nurodo restorano
vietg — gatve bei numerj, ¢ia visi kintamieji turi triikstamy reikSmiy. Pateikiami ne visi restoranai
(id_restaurant). Gatvés pavadinimo (street_name) triikstamos reik§més uzpildomos populiariausia
gatvés pavadinimo reik§me pagal miestg (City); gatvés numeris (Street_num) — pagal gatvés numerio
mediang mieste. Miesto reikSmés uzpildomos reikSmémis 1§ pagrindinés lentelés, kadangi Sioje
lentelé¢je néra trikkstamy reikSmiy (visa informacija yra Zzinoma). Kity pakeitimy lentelése
neatliekama.

Tyrimo eiga Featuretools

ISsaugoma informacija apie duomeny rinkinio lenteles, rySius bei duomeny tipa. Kadangi beveik
visi duomeny rinkinio kintamieji — kategoriniai, naudojama daugiau agregavimo ir transformavimo
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27 pav. Restbase duomeny rinkinio priklausomo kintamojo review histograma

funkcijy, padedanciy kurti poZymius i§ tekstiniy lauky. PoZzymiy sudarymui nenaudojamos datos
transformavimo funkcijos, kadangi ¢ia néra datos informacijos. Naudojamos numatytosios
funkcijos ir papildomai naudojama average count_per_unique, number_of common_words,
number_of unique_words, median_word_length, count_string, number_of _common_words, bei
whitespace_count. Per keletg sekundziy DFS algoritmu sukuriama 70 pozymiy.

Atliekamas sukurtos lentelés paruosimas modelio apmokymui: koduojamos kategorinés reikSmeés,
Salinamos nereikSmingos bei koreliuojancios reik§meés. Apmokymui paruosta duomeny lentelé turi
9 590 jrasy bei 362 atributus. Modelio parametry derinimui naudojamas BayesSearchCV metodas.
Gauti rezultatai pateikiami lenteléje Zemiau (zr. 16 lent.).

Tyrimo eiga getML

Sutvarkyti duomenys importuojami i sistemg, duomenims priskiriamos rolés. Kadangi rakto laukas
lenteléje geographic yra Kkategorinis kintamasis miestas (city), atributas dubliuojamas — getML
sistemoje rakto laukas (rolé join_key) néra naudojamas pozymiy kirimui, tadiau tai svarbus
kintamasis Siame duomeny rinkinyje. Sukuriamas duomeny modelis, pagrindiné lentel¢ dalinama
apmokymo, testavimo ir validavimo imtis. Funkcijos, naudojamos papildomam duomeny tvarkymui
— kategoriniy kintamyjy kodavimas bei trukstamy reik§miy uzpildymas. XGBoost parametry
derinimas atliekamas getML funkcija tune_predictors. Gauti rezultatai pateikiami lenteléje zemiau
(zr. 16 lent).
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16 lentelé. Restbase duomeny rinkinio tyrimo rezultatai

Sistema Algoritmas Pozymiy skaicius R? MAE RMSE
Featuretools DFS 70 0,187 0,337 0,453
getML FastProp 61 0,204 0,337 0,460
getML Relboost 52 0,174 0,339 0,470
getML Multirel 52 0,142 0,344 0,488
getML RelMT 17 0,198 0,333 0,463

Su dideliu kiekiu kategoriniy kintamyjy visais algoritmais sukurti poZymiai rodo panaSius
rezultatus. Geriausias determinacijos koeficientas — FastProp algoritmo sukurtoje lenteléje.
Didziausios paklaidos — lenteléje, sukurtoje Multirel algoritmo, maziausios — DFS, FastProp bei
ReIMT algoritmy.

3.7. Tyrimy jzvalgos ir rekomendacijos

Atlikus tyrimus su S$eSiais duomeny rinkiniais susiduriama su keletu skirtingy problemy
kiekviename i§ jy. Detekcijos uzdaviniuose pastebétas klasiy disbalansas didziausig jtaka turi su
Featuretools vykdytiems eksperimentams. Trims nagrinétiems detekcijos uzdaviniams panaudotas
SMOTE metodas tik i§ dalies pagerina modelio jver€ius, ir lyginant su getML sistemos algoritmais,
AUC jvertinimas Featuretools tyrimuose yra maZiausias. getML sistemos algoritmai atliktuose
klasifikacijos uzdavinio eksperimentuose veikia geriau net ir esant zymiam klasiy disbalansui,
dviejuose 1§ trijy nagrinéty detekcijos uzdaviniy geriausig jvertj turi FastProp algoritmas. Pastebéta,
jog $is algoritmas veikia greifiausiai i§ nagrinéty ir taip pat sukuria daugiausiai papildomy pozymiy
lyginant su kitais getML algoritmais.

Duomeny rinkiniy su regresijos uzdaviniu problemos skirtingos kiekviename duomeny rinkinyje —
CCS rinkinyje yra vos 1000 jraSy modelio apmokymui, validavimui bei testavimui, Seznam
duomeny rinkinio priklausomo kintamojo reikSmes pasiskirs€iusios itin netolygiai, o Restbase
duomeny rinkinyje analizei gali buti panaudojami tik kategoriniai Kintamieji. Regresijos
uzdaviniams analizuoti Featuretools naudojamas DFS algoritmas pateikia geresnius rezultatus nei
detekcijos uzdaviniams. DFS algoritmo sukurtais pozymiais apmokintas modelis tiksliausiai
prognozuoja Seznam duomeny rinkinio priklausoma kintamajj — didziausias ne tik determinacijos
koeficientas, bet ir maZiausios paklaidos, nors DFS algoritmu sukurti tik 37 papildomi poZymiai.
Zemiausi MAE bei RMSE pastebimi ir Featuretools eksperimentuose CCS duomeny rinkinyje bei
kategoriniy kintamyjy duomeny bazéje Restbase. Tuo tarpu getML sistemoje skirtinguose duomeny
rinkiniuose pasizymi skirtingi algoritmai, taciau FastProp sukurti pozymiai visuose atliktuose
tyrimuose yra labai arti ar net vieni i$ tiksliausiy. CCS duomeny rinkinio tyrime geriausias
determinacijos koeficientas gaunamas su Relboost algoritmo sukurtais poZymiais, taciau Cia taip pat
matomos ir didziausios MAE bei RMSE paklaidos; tuo tarpu FastProp algoritmo determinacijos
koeficientas yra geresnis nei DFS bei artimas Relboost ir taip pat turi vienas i§ maziausiy paklaidy.
Tiek Seznam, tiek Restbase atliktuose eksperimentuose FastProp algoritmo sukurti pozymiai getML
sistemoje modelio jvertinime turi artimas reikSmes tiksliausiems jverciams.

ISnagrinéjus algoritmus galima teigti, jog automatinés pozymiy inzinerijos algoritmy kodo
realizacijos nagrinétose sistemose gali paspartinti verslo procesus nagrin¢jant duomenis masininio
mokymosi uzdaviniuose. Apzvelgus tiek detekcijos, tiek regresijos uzdaviniy eksperimentus galima
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teigti, jog getML FastProp algoritmas — vienas stabiliausiy dél sukurty pozymiy naudingumo
modelio tikslumui. Sis algoritmas gali biiti panaudojamas tiek detekcijos uzdaviniuose, pvz.
nagrinéjant vartotojy pirkimo jpro¢ius ar analizuojant rizikas finansy sektoriuje, tiek regresijos
uzdaviniuose, pvz. prognozuojant pirkimo sumg ar pelningumg. Tuo tarpu DFS algoritmas iSsiskiria
maziausiomis MAE bei RMSE paklaidomis, todél gali buti naudojamas regresijos uzdaviniams
spresti, kai siekiama minimizuoti prognozuojamy reikSmiy paklaidas.
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ISvados

ISanalizavus moksling literatiirg, pastebimas verslo jmoniy poreikis skaitmenizuoti ir
automatizuoti verslo procesus ne tik dél procesy greicio bei tikslumo gerinimo, bet ir siekiant
iSlaikyti konkurencingumg. Raginimas skaitmenizuoti procesus pastebimas valstybiniu
lygmeniu — raginimas automatizuoti procesus pastebimas tiek Lietuvos, tieck Europos Sajungos
mastu.

. Nagrin¢jant akademing literatirg pastebima plokStinimo metody gausa. Nagrinéjama tema
aktuali ir reikalinga verslo procesams gerinti, kadangi reliacinés duomeny bazés yra
populiariausios bei stabiliausios versle naudojamos DBVS ir galimybé reliaciniais rySiais
apjungtus duomenis panaudoti masininio mokymosi uzdaviniuose yra itin aktuali.

Tyrimui atlikti pasirinkti algoritmai (realizuoti Python paketuose): DFS (Featuretools), FastProp
(getML), Relboost (getML), Multirel (getML) ir RelMT (getML). Algoritmams pritaikyti
naudojamos 6 reliacinés duomeny bazés i§ prekybos bei finansy srities: ConsumerExpenditures,
Financial ir VOC detekcijos uzdaviniui, CCS, Seznam ir Restbase — regresijos uzdaviniui
spresti.

. Nagrin¢jami duomeny rinkiniai sutvarkomi, atlieckamas duomeny paruo$imas plokstinimui
Featuretools ir getML algoritmais. Nagrin¢jamais algoritmais sukurti pozymiai panaudojami
XGBoost modelio apmokymui; suderinus modelio parametrus, vertinami testavimo imties
rezultatai.

Detekcijos uzdaviniuose geriausi rezultatai gauti su getML algoritmais. FastProp rezultatai yra
geriausi arba labai arti geriausiy rezultaty: FastProp AUC jverciai detekcijos uzdavinyje siekia
0,92, 0,98 ir 0,83. Klasiy disbalansas getML algoritmams jtakos nedaro, tuo tarpu DFS
algoritmo rezultatai detekcijos uzdaviniuose su klasiy disbalansu néra geri. Regresijos
uzdaviniams spresti tick DFS, tick getML algoritmai rodo gerus rezultatus. Geriausi R? jverciai
regresijos uzdavinyje: 0,48 (Relboost), 0,76 (DFS), 0,20 (FastProp). Regresijos uzdaviniuose
DFS algoritmas iSsiskiria maziausiomis MAE ir RMSE paklaidomis lyginant su Kkitais
nagrinétais algoritmais.

Remiantis gautais rezultatais, geriausias algoritmas verslo procesams analizuoti yra getML
FastProp. Sio algoritmo sukurti poZymiai masininio mokymosi uzdavinyje rodo gerus rezultatus
tiek kredito rizikos vertinimo, tiek pirkéjo iSleidziamos sumos prognozavimo uzdaviniuose.
Maziausios MAE ir RMSE paklaidos gautos su DFS algoritmu, todél regresijos uzdaviniams
versle, pvz., pardavimy prognozei, DFS algoritmas gali biiti naudingas dél mazesniy prognozes
paklaidy. Vis délto DFS algoritmo rezultatai rodo, kad tai néra tinkamas pasirinkimas detekcijos
uzdaviniui spresti. Nagrin¢jant duomeny rinkinj su kategoriniy kintamyjy gausa, visi nagrinéti
algoritmai rodo panaSius rezultatus. Apibendrinant galima teigti, kad analizuoti algoritmai gali
biiti panaudojami pozymiy inzinerijai masininio mokymosi uzdavinyje automatizuoti. Tinkama
algoritmga reikty pasirinkti pagal sprendZiamg verslo problema.
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Priedai

1 priedas. Financial duomeny rinkinys.

card

card_id [int
disp_id |int

type varchar

issued date

trans
trans_id int
loan _
: : order account _id int y
loan_id int -
- - order_id int date date disp
account_id int T T ; - di id int
account i in e varchar isp_i in
date date — » - - P - -
- bank_to varchar — |operation varchar — |client_id int
amount int
- - account_to int amount int account_id int
duration int — —
- amount decimal balance int type varchar
payments decimal
k_symbol varchar k_symbol varchar
status varchar
bank varchar
account int
account client
account_id int client_id int
district_id int <€ |[gender varchar
frequency varchar birth_date date
date date district_id int
district
district_id int
A2 varchar
A3 varchar
A4 int
A5 int
A6 int
A7 int
A8 int
A9 int
A10 decimal
A1 int
A12 decimal
A13 decimal
A14 int
A15 int
A16 int




2 priedas. VOC duomeny rinkinys.
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