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SANTRAUKA

Siame darbe yra atliktas anomalijy tyrimas “Little Data” duomeny rinkiniui. Internetiné prekyba
yra labai konkurencinga, todél yra svarbu zinoti veiksnius, kurie lemia pirkéjo pasirinkimg. Anomalijy
aptikimas gali padéti rasti pirkéjy pasirinkimg lemiancius veiksnius ir padéti juos panaudoti pardavéjo
naudai. Duomenis sudaro 9 kintamieji i§ kuriy 7 buvo naudojami tyrimams. Duomenys yra dieniniai
— 732 eilutés, 18 kuriy 26 dienos yra priskiriamos anomalijoms. Nagrinéjamas duomeny laikotarpis —
2014-06-30 — 2016-07-01. Duomenims yra budingas nestacionarumas ir sezoniSkumas, todél

duomenys buvo diferencijuojami ir pritaikyti sezoniSkumui.

Tyrimas buvo atliekamas 3 metodais — autoregresijos su slenkanéiu vidurkiu (ARIMA),
vektorinés autoregresijos (VAR) ir naudojantis “AnomalyDetection” R paketg. Kiekvienas modelis
buvo sudarytas panaudojant tris skirtingus pasikliautinumo intervalus anomalijoms aptikti: 90 %, 95
% ir 99 %. Kiekvieno modelio tyrimas buvo atlickamas padalinus kintamuosius j atskiras laiko eilutes
po vienerius metus. Pabaigoje buvo sudedamos visos rastos anomalijos. Duomenys vertinami

remiantis sumaiSymo matrica ir dvejais jvertinimais — specifiskumu ir tikslumu.

ARIMA metodas aptiko 14 (99 % pasikliautinasis intervalas), 16 (95 % pasikliautinasis
intervalas) ir 18 (90 % pasikliautinasis intervalas) anomalijy, VAR su atitinkaais intervalais — 15, 17
ir 20 anomalijy, o “AnomalyDetection” tik 13, 14 ir 14 anomalijy. Pagal gautus rezultatus VAR
metodas yra geriausias. Po tyrimo buvo padaryta iSvada, kad norint tikslesniy rezultaty reikia daugiau

duomeny apie anomalijas. Taip pat tyrimui padéty ilgesnio laikotarpio laiko eilutés.
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SUMMARY

This thesis main goal is to detect anomalies in “Little Data” data set. E-commerce is very
competitive, because of that, it is very important to know what determines customer decision to buy
or not. Anomaly detection may help to find new determinants. Anomalies are big, sudden unknown

changes in data. Ability to know causes of anomaly, gives the ability to control it.

Data set contains 9 variables, but only 7 of them are used in analysis. It’s two years daily data
from 2014-06-30 to 2016-07-01. In 732 rows of data, there is 26 anomalies. Default data is

unstationary and has seasonal affect. Because of that data set was differenciated and seasonal adjusted.

There was used three models in anomaly detection — Auto Regressive Integrated Moving
Average with Exogeneous Input (ARIMA), Vector autoregression with Exogeneous Input (VAR)
models and R package called “AnomalyDetection”. With every method there was used three dfferent
confidence intervals (90 %, 95 %, 99 %). In every analysis data was divided by year and variable. At
the end, results from all variables was summed. To evaluate models confussion matrix and its metrics

(specificity and precision) were used.

ARIMA model detected 14 anomalies with 99 % confidence intervals, 16 with 95 % confidence
intervals and 18 with 90 % confidence intervals. VAR model detected 15 anomalies with 99 %
confidence intervals, 17 with 95 % confidence intervals and 20 with 90 % confidence intervals. R
package “AnomalyDetection” got the worst result — 13 anomalies with 99 % confidence intervals, 14
with 95 % confidence intervals and 14 with 90 % confidence intervals. To sum up, we can say that all
models were average in anomaly detection. As a recommendation, longer time series and more data

about anomalies would help to improve model accuracy.



SANTRUMPOS

ARIMA — autoregresija su slenkanciu vidurkiu;

VAR - vektoriné autoregresija;



JZANGA

Temos aktualumas: Elektroniné prekyba - prekybos budas, kai prekiy ar paslaugy pirkimas ir
pardavimas yra vykdomas naudojantis elektroninémis priemonémis. Elektroniné prekyba yra
plétojama ne vieng deSimt] mety, taciau tik 2002 metai yra laikomi tikrosios el. komersijos pradzia.
2015 metais trecdalis (32 %) Lietuvos Respublikos gyventojy pirko prekes arba paslaugas internetu.
Tuo tarpu visoje Europos Sajungoje tais paciais metais 65 % gyventojy buvo pasinaudoje el. prekybos
paslaugomis. Per 2016 metus zmoniy skaiius dar labiau padidéjo. Elektronikos prietaisy
populiarumas ir kasdieninis naudojimasis i$Sauke, kad praeitas metais (2016), JAV buvo daugiau
pirkéjy, kurie uzsakymus jvykdé per mobiliuosius telefonus negu per asmeninius kompiuterius.
Spartus el. prekybos augimas skatina bendroves tyrinéti internetiniy pirkéjy elgesj ir jo priezastis.
Anomalijy aptikimas — gali biiti vienas i§ biidy geriau pazinti pirkéjus. Anomalija el. prekyboje yra
rysSkus statistikos rodikliy pasikeitimai dél neZzinomy priezas¢iy. Anomalijy aptikimas gali padéti
suzinoti kas 1émé statistiniy rodikliy pokycius. Tai yra labai aktualu, dél didelés konkurencijos el.
prekyboje. Bendrovés aptikusios anomalijas galéty surinkti daugiau informacijos apie tg laikotarpj,
pasikeitimus per ji ir suzinoti galimas rodiklio pasikeitimo priezastis. Tai leisty bendrovéms geriau

pazinti savo pirkéjus ir kontroliuoti rodikliy pokycius.

Siame darbe bus tiriama ,Little Data“ vieno i$ klienty internetinés svetainés statistiniai
duomenys 2014-07-01 — 2016-07-01 mety laikotarpiu. Tyrimo naujumg parodo tai, kad pasirinkti

metodai dar nebuvo panaudoti anomalijoms elektroningje prekyboje aptikti.

Tyrimo problema — rasti metodg, kuris yra tinkamiausias aptikti anomalijas remiantis

elektroninés prekybos jvertinimais ir statistiniais duomenimis.

Tyrimo tikslas — pagrjsti anomalijy aptikimo elektroningje prekyboje nauda ir rasti geriausia

metoda joms aptikti.
Tyrimo uzdaviniai:

1. Teoriskai pagristi anomalijy aptikimo naudg elektroningje prekyboje;
2. Atlikti duomeny analizg;
3. Atlikti anomalijy nustatymo tyrimg naudojantis autoregresijos su slenkanc¢iu vidurkiu

(ARIMA);

4. Atlikti anomalijy aptikimo tyrima naudojantis vektorinés autoregresijos (VAR) ;



5. Atlikti anomalijy aptikimo tyrimg naudojantis ,,AnomalyDetection* R paketu;

6. Palyginti gautus rezultatus ir iSrinkti geriausig metoda;

Sis tyrimas buvo atliktas naudojantis Microsoft ,,Word* ir ,,RStudio programine jranga ir jos

paketais.
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1. LITERATUROS APZVALGA

Sioje darbo dalyje bus pateikta literatiiros apzvalga apie anomalijy atpazinimo elektroningje
prekyboje nauda. I§ pradziy pateikta kaip elektroniné prekyba paveiké visa prekyba, kaip pakito rysys
tarp pardavéjo ir pirkéjo, kas paskatino jg atsirasti ir kokie veiksniai gali lemti pirkéjy pozitrj. Vienas
i§ budy pagerinti elektroninés prekybos rezultatus yra anomalijy atpazinimas. Tai gali padéti
iSsiaiskinti staigius duomeny pokycius, kas padéty suprasti pirkéjy elgesio priezastis Todél toliau

LA

tyréjai norédami jas atpazinti.

1.1. Elektroniné prekyba

M. Niranjanamurthy, N. Kavyashree, S. Jagannath, C. Dharmendra [1] savo straipsnyje teigia,
kad elektroniné (dar vadinama internetiné) prekyba dazniausiai yra apibréziama kaip produkto
pirkimas ar pardavimas per internetg. Patys autoriai mano, kad bet koks sandoris vykdomas tik per
elektroninius prietaisus gali buti laikomas elektronine prekyba. A. Bakanauskas ir V. Liesionis [2]
elektroning prekyba apibrézia kaip verslo operacijy atlikima ir jmonés veiklos organizavima,
naudojantis informacinémis technologijomis duomeny perdavimo tinkly aplinkoje. Skirtingai
elektroniné prekyba yra apibréziama ir skitngy valstybiy Ekonominio bendradarbiavimo ir plétros
organizacijos (EBPO) [3]. Ivairios verslo veiklos yra vykdomos internete — mazmeniné prekyba,
bankininkysté, investavimas, nuoma. Elektronine prekyba galima suskristyti j tris jprastas prekybos
kategorijas: verslas verslui (angl. Business to Business — B2B), verslas klientui (angl. Business to
Consumer — B2C) ir klientas klientui (angl. Consumer to Consumer — C2C). A. Bakanauskas ir V.

Liesionis [2] i$skiria Siuos pagrindinius el. prekybos tipus:

e El. prekyba prekémis ir paslaugomis;

e Skaitmeninés informacijos pristatymas elektroninio rySio priemonémis;
e Elektroniné prekyba akcijomis;

e Elektroniniai aukcionai;

e Tiesioginis marketingas, skirtas vartotojams;

¢ Garantinés konsultacijomis elektroninémis priemonémis.
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Tie patys autoriai iSskyré pagrindinius veiksnius, kurie 1émé el. prekybos atsiradimg ir sparcig

Jos plétra [2]. Jie placiau pateikti 1.1. lent.:

1.1 lentelé.Veiksniai, kurie lémé elektroninés prekybos atsiradima (Saltinis: [2])

Technologiniai veiksniai ¢ Asmeniniy kompiuteriy ir individualiy technologijy paplitimas;

o Interneto technologijos;

Ekonominiai veiksniai o Verslo globalizacija;

e Zemas startinio kapitalo slenkstis;

o Standartiniy prekiy ir paslaugy paplitimas;

o Finansavimo galimybés;

o Elektroninio verslo prigimtis, gerai deranti su Siuolaikinémis verslo
savybémis;

o Tarpininky mazéjimas ir jy vaidmens kitimas.

Socialiniai veiksniai o Kuvalifikacija, kuri reikalinga elektroninio verslo procesams kurti ir
valdyti, yra gana lengvai jgyjama ir atnaujinama

o Elektroninio verslo virtualumas ir tiesiogiSkumas.

Elektroniné prekyba pakeité pirkéjy patirtj apsipirkimo metu. Siais laikais Zmonéms nereikia
vaziuoti, eiti j fizing parduotuve norint jsigyti norima daikta ar paslauga. Zmonés viska gali padaryti
tiesiog sedédami namuose prie savo kompiuterio. Elektroninés prekybos pardavimy skaiciai yra labai
sparciai augantys, galimybé prisijungti prie el. parduotuvés platformos per daugybe skirtingy
jrenginiy i$8auké vartotojy prisiriSimg prie technologijy[4]. Pagal naujausius Lietuvos Statistikos
departamento [5] ir Europos statistikos departamento [6] duomenis (1.1. pav.) daugiau nei pusé
7moniy, kurie naudojasi internetu ieskojo informacijos apie prekes ar paslaugas. Zmoniy, kurie
niekada néra naudoje¢si internetinés prekybos paslaugomis per paskutinius 5 metus sumazejo 10%.
Tuo tarpu zZmoniy, kurie pirko internetu per paskutinius 12 mén. - iSaugo daugiau negu dvigubai.
Zinant kaip sparéiai keiciasi technologijos ir kaip jos tampa vis svarbesné Zzmoniy gyvenimo dalimi,
galima neabejoti, kad greiCiau ir geriau prisitaike prie pokyciy verslai iSliks ir padidins savo
pardavimus, tuo tarpu kitos bendrovés, kurios yra létesnés ir ne tokios ,,lanks¢ios* gali bankrutuoti ar

prarasti savo pozicijas rinkoje.
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Naudojimosi el. prekyba tendencijos Lietuvoje

2016 N )
2015 T 57

PR e e— L E—
ZUERE i c—

PR e— R

R e —— R

0 10 20 30 40 50 60 70

m Niekada nepirko internetu
B Pirko internetu per paskutinius 12 mén.

M leskojo informacijos apie prekes ir paslaugas

1.1 pav.Naudojimosi el. prekyba tendencijos Lietuvoje 2011 — 2016 m. laikotarpiu. ($altinis: [5], [6] )

Pagal statistikos duomenis matome tendencija, kad pirkéjy skaicius,pasinaudojusiy internetinés
prekybos paslaugomis, kiekvienais metais didéja. A. Bakanauskas ir V. Liesionis [2] savo knygoje
pritaria, kad pardavimai ir paslaugos telefonu ir internetu vis didéja. Intenetas leidzia pardavéjams
pasiiilyti savo paslaugas daugiau zmoniy ir uz mazesnes islaidas.[7] Ypac ryskia tendencijg jie pastebi

verslo verslui (B2B) sektoriuje.

Kaip pagrindinius kriterijus, kurie elektroning prekyba padaro ypac patrauklig pirkéjo atzvilgiu

A. Bakanauskas ir V. Liesionis [2] i§skyré tokius:

e Verté vartotojui. Internete pirkéjus nuo konkurenty skiria tik keli mygtuko paspaudimai,
jiems nereikia vaziuoti ] konkurenty parduotuve, tod¢l prekeés vertg lemia tokiy veiksniy kombinacijos
kaip prekés ypatumai, transakcijos kaina, aptarnavimas, rizikos laipsnis, iSlaidos aptarnavimui.

e Kaina. Tai yra pats svarbiausias veiksnys pirkéjams, taciau ne visiems. Aptarnavimo ar prekés
gavimo laikas taip pat labai daug lemia, dél Sio veiksnio, daznai pirkéjas yra pasiryzes sumokéti
daugiau. Kartais pirkéjas gali sumokéti daugiau ir jei jau yra anksciau pirkes i§ Sios internetinés
parduotuvés ir pasitiki jos aptarnavimu.

e Personalizavimas. Tai leidZia padidinti vert¢ vartotojui. DidZiausios bendrovés sitilo pa¢iam

pirkéjui pasirinkti prekés dizaing ir taip susikurti unikaly produkta.
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e Greitis. Tai taip pat vienas i§ svarbiausiy veiksniy. Pirkéjai nori greitai rasti reikiamg
informacija ir paciag uzsakytg preke gauti jau sekancig ar dar kitg darbo dieng. Vartotojai nenori pildyti
ilgy registracijos ar prekés iSsiuntimo formy.

e Patogumas. Sis veiksnys ypaé svarbus uzimtiems zmonéms. Sie pirkéjai nori pirkti, sumokeéti
ir sulaukti savo produkto greitai ir jiems patogiu laiku.
uzsisakyti. Tiek paciy prekiy apraSymai, tiek pristatymo formos turi biiti paprastos ir aiskios, jose turi
buti jvedama tik batina informacija.

e AsmeniSkumas. Leidzia pirkéjui pasijusti svarbiu, net ir nebendraujant tiesiogiai su
kompanijos atstovais. Kai kurie interneto puslapiai turi i$Sokancius pagalbos laukelius, kur
internetinés svetainés atstovas realiu laiku stengiasi padéti pirkéjui iSsirinkti norima preke ar
palengvinti apsipirkima, jei jam kyla kokiy neaiSkumy. Taip pat kai kurie internetiniai puslapiai,
remiantis praeities pirkiniy istorija. Sitilo asmeninius nuolaidy pasiiilymus vartotojams.

e Galimybé neskubéti. Zmogus internete nejaucia spaudimo greitai priimti sprendimo pirkti ar
grizti | internetine parduotuve.

e 24/7. Internetinés parduotuvés veikia visg parg. Dauguma zmoniy negali apsipirkti darbo
dienomis, darbo valandomis, tod¢l jie tai daro vakarais ar savaitgaliais. Taciau retai Zmoneés nori savo
poilsio laikg skirti apsilankymams, vaZin¢jimams po parduotuves. Internete Zmonés gali narSyti bet

kuriuo metu.

Taciau internetiné prekyba turi ir nemazai traikumy. A. Bakanauskas ir V. Liesionis [2] kaip

pagrindinius trikumus jvardijo:

¢ Fizinio kontakto nebuvimas su prekémis. Pirkéjas negali apzitiréti ir iSbandyti prekes pries
pirkdamas.

e Prekés pristatymas uzima laiko. Butinumas biiti namuose pristatymo metu. UZsisakius preke
vartotojas jos iSkart negauna. Paprastai uZsisakius preke reikia laukti kelias darbo dienas. Jei prekes
néra sandélyje, pristatymas uZtrunka dar ilgiau — iki keliy savaiciy ar net ménesio.

e Prekés kokybés garantija. Nors dauguma internetiniy svetainiy garantuoja kokybe, taciau
pasitaiko jvairiy atveju, kai pirkéjas gaves savo produkta néra ja patenkintas, o tada jam reikia preke

18siysti atgal ir laukti grazinamy pinigy arba naujos prekes.
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¢ Interneto rysio sparta ir kokybé gali riboti pirkéjo galimybes pasinaudoti visomis interneto
parduotuvés turiniu.

e Néra asmeninio kontakto su pirkéju. Pardavéjui yra sunkiau paveikti pirkéjo pasirinkimg ir
sprendimg. Taciau parduotuvés konsultantas gali pakonsultuoti pirkéjg ir padéti jam iSsirinkti preke,
kuri geriau atitikty jo poreikius.

¢ ISlaidos prekybos internetu sistemai.

e ISlaidos prekiy siuntimui.

H. Chen, R. H. L. Chiang and V. C. Storey [8] savo straipsnyje tvirtina, kad biitent internetinés
prekybos bendruomenése buvo daugiausiai vil¢iy dedama j didziuosius duomenis (angl. big data) ir
ju panaudojima. RySkiis rinkos pasikeitimai (iSaugges el. apsipirkimy skaicius) buvo pastebéti, kai
tokie el. prekybos milzinai kaip Amazon ar eBay pakeité savo el. prekybos platformas ir produkty
rekomendavimo sistemas [8]. PrieSingai negu tradiciniy operacijy jrasai, kurie buvo surinkti i§ jvairiy
sistemy 1980 mety laikais, duomenys, kuriuos el. prekybos sistemos surenka 1§ interneto yra maziau
strukturizuoti ir daznai turi naudingos informacijos apie klienty nuomong ir jprocius. Socialiniy tinkly
analitikai naudoja vartotojy nuomongs, teksto ir sentimenty analizés technikas. Ivairios analitikos
technikos taip pat naudojamos produkty rekomendacinéms sistemoms sukurti — asociacijos taisykleés,
duomeny baziy segmentavimas ir klasterizavimas, anomalijy aptikimas ar diagramy tyryba. Visa tai
padeda bendrovéms geriau suprasti savo pirkéjus. Suprasdami juos, el. prekybos bendrovés gali geriau
atitikti jy keliamus liikesCius, tod¢l toliau bus apzvelgta svarbiausi internetinés svetainés kokybés

veiksniai.

1.2. Veiksniai lemiantys internetinés svetainés kokybe

V. Davidaviciené ir J. Tolvaisas [9] savo sraipsnyje teigia, kad moksliniai tyrimai elektroniniy
paslaugy kokybeés srityje yra fragmentiski. Tai lemia skirtingos verslo aplinkos sglygos ir taikomi
tyrimy metodai. Taciau kiekvienas verslininkas noréty zinoti kokie veiksniai lemia vartotojo poziiirj,
jsitikinimus apie el. paslaugas ir internetinés svetainés kokybés suvokima. Priklausomai nuo interneto
svetainés tipo (komerciné, informaciné, mokomoji ir t. t.) yra pabréZiami skirtingi interneto svetainés
veiksniai jos kokybei jvertinti. V. Davidaviciené ir J. TolvaiSas [9] i§skyré pagrindinius el. puslapio

kokybés jvertinimo veiksnius, kurie nepriklausomai nuo jo tipo:

e Paprastumas naudotis;
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e Svetainés navigacija;

e Saugumo priemongs;

e Pagalba realiu laiku;

e Turinys;

e Dizainas;

e Paieskos paprastumas;

e Patikimumas;

e Pakrovimo laikas;

e ISsami kontaktiné informacija;

e Atnaujinimo daznumas ir t.t.

Pasak autoriy daZniausiai, lygint kitus tyrimus, yra pabréziami Sie veiksniai: svetainés
navigacija, informacijos iSdéstymas, paprastumas naudotis, pagalba realiu laiko momentu,
patikimumas. Taciau siekiant sudaryti elektroninés prekybos tipo svetainiy kokybés vertinima, biitina
atsizvelgti j tam tikrus specifinius veiksnius kaip prekiy paieskos lengvumas, uzsakymo paprastumas,
apmokéjimo procesas ir kt. V. Davidavi¢iené ir J. Tolvaisas [9] atliko apklausa Lietuvoje, kurios metu
sieké nustatyti kokie kokybés veiksniai yra svarbiausi pirkéjams ir kokios priezastys juos skatina pirkti

internetu.

Tarp veiksniy, kurie turi didZiausig svarbg el. prekybos interneto svetainés kokybei lietuviams
galima jvardinti patikimuma, svetainés randamumag, navigacija, turinj, paieskos paprastuma. Siy

veiksniy bendri jvertinimai (skaléje 1-7) buvo didziausi (1.2. pav.).

Daugiakalbysté, kelios valiutos

Sukuriamas jvaizdis

Pagalba realiu laiku

Atnaujinimo daznumas

Svetainés adreso jsimenamumas

Paieskos paprastumas

Svetainés navigacija

Patikimumas

1.2 pav. Kokybés veiksniy svarba e. prekybos interneto svetainei (Saltinis: [9])
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Pagrindinés priezastys, kodél pirkéjai renkasi apsipirkimg internete, apklausos duomenimis, yra
mazesné kaina (29 %), patogumas ir paprastumas (22 %) ir laiko stoka (19 %). Tyrimo rezultatuose
néra vienos priezasties, kuri dominuoty ( ja buty pasirinkg daugiau negu 50 % apklaustyjy). Tai

aprodo, kad zmonés elektroning prekyba renkasi dél jvairiy jos privalumy.

= MazZesné kaina
= Laiko stoka

Didesné prekiy
jvairiove
Patogiau ir paprasciau

= Didesné pramoga

= Norisi iSbandyti
naujoves

m Virtualios galimybés
internete

= Kita

1.3 pav. Dazniausios naudojimosi e. prekyba priezastys (Saltinis: [9])

Zinant priezastis lemianéias pirkéjy apsisprendima pirkti ar ne, kiekvienas elektronine prekyba
uzsiimantis asmuo gali tai pritaikyti savo verslui. Atlikti tyrimai gali padéti suprasti, stiprigsias ir
silpngsias internetinés svetainés puses. Tai atlikus galima atlikti pakeitimus. Norint jvertinti
pasikeitimus galima naudoti el. prekybos vertinimo rodiklius. Sie rodikliai padeda jvertinti pirkéjo

pozitrj.

1.3. El. Prekybos vertinimo rodikliai

Kiekviena jmoné renka informacijg apie savo pirkéjus, puslapio lankomuma ir kitus duomenis,
kad véliau galéty i$ jy iSgauti vertingos informacijos. Didelés bendrovés pacios turi savo analitikos
skyriy, 0 mazesnés dazniausiai pasinaudoja samdomy analitiky paslaugomis. Pati duomeny baz¢ yra
nieko verta, jei bendrové neturi Zmogaus, kuris gali i$ jos iSgauti naudingos informacijos. Norint ja
1Sgauti analitikams reikia atlikti daug darbo: iStraukti visg informacija i§ duomeny bazés, sutvarkyti

duomenis (pasalinti tus¢ias reikSmes, netinkamus duomenis). Dazniausiai biitent duomeny tvarkymas
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uzima daugiausiai laiko. Nesutvarkius jy, atlikti tyrimai, sudaryti modeliai bus netikslis ir neduos

jokios (ar mazai) naudos.

Turédami duomenis ir analitika, kuris puikiai iSmano savo darbg bendrové gali geriau suprasti
pirkéjy elgesi lemianCius veiksnius. Atlikus analiz¢ galima palyginti skirtingy marketingo riisiy,
kanaly rezultatus. Taip pat galima jvertinti lankytojy pozitrj | atliktus pasikeitimus. Tai gali padéti

nustatyti kas skatina naujy pirkéjy atsiradima ar esamy pirkéjy lojaluma.

G. R. Powell [10] isskyré rodiklius j grupes pagal teikiama informacija. Pats autorius §iuos
rodiklius apibiidina kaip sékmés rodiklius (angl. success metrics), kurie parodo vartotojy reakcijg j

marketingo veiksmus. Sékmés rodikliai yra suskirstomi j tokias kategorijas:

e Finansinés sékmés metrikos — rodikliai, kuriuos galima gauti i$ vidiniy finansiniy jmonés
duomeny bazés. Tai pajamos, parduoty prekiy ar produkty skaicius;

e Tyrimais pagristos i pirkimus nukreiptos metrikos. Sie rodikliai susistemina vartotojy
pozitirj, ar parodo, kg vartotojai jsimena. Galime iSskirti tokius rodiklius: prekés zenklo Zinojimas,
prekés zenklo verté, pirkimo ketinimas, vartotojo ketinimas rekomenduoti produkta ar paslauga;

¢ Tiesiogiai apskai¢iuojamos preliminarios metrikos. Vartotojy reagavimo rinkoje rodikliai.
Pvz., paspaudimai, apsilankymai ar atsisiuntimai i§ internetinés svetainés, klienty skaicius
uzregistruotas sistemoje;

o Netiesioginés preliminarios metrikos. Tai rodikliai nurodantys rinkos ypatumus, taciau
nebiitinai tiesiogiai apskaiciuojami;

e Apskaifiuojamos metrikos. Rodikliai apskai¢iuojami pagal formules arba remiantis kitais

rodikliais. Pvz., lojalumas, vartotojy islaidy krepselis, rinkos dalis, vartotojy gyvenimo vertg;

J. DeMers [11], L. Hasan, A. Morris ir S. Probets [12] nurodo rodiklius, kuriuos privalo naudoti

kiekvienas, kuris nori tinkamai jvertinti savo internetinés veiklos efektyvuma:
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1.2 lentelé. Svarbiausi elektroninés prekybos jvertinimo rodikliai (Saltinis: [11],[12])

Rodiklis

PaaiSkinimas/ svarba

Apsilankymy skaicius
(angl. Total Visits)

Apsilankymy skaiciaus rodiklio vertinimas parodo bendra vaizda, kaip internetinis
puslapis tvarkosi su vartotojy srautu. Jei pastebimas staigus kritimas, galima suprasti, kad
reikia patikrinti savo rinkodaros kanalus ir i$siaiskinti to priezastis. Stabilioje bendrovéje

apsilankymy skaiéius turi augti vienodu tempu.

Sesiju skaicius, naujy
sesiju skai¢ius (angl
sessions, new sessions)

Si metrika parodo kiek interneto puslapio lankytojy yra naujy, o kiek lankosi joje jau
kurj laika. Tai puikus rodiklis patikrinti ar jUsy internetinis puslapis skatina lojaluma ir ar
sugeba pritraukti naujy lankytojy. Tarkime, jei kardinaliai pakeitus puslapio struktiirg ar
turinj, santykis tarp visy sesijy ir naujy sesijy nukrito, tai parodo, kad tinklalapis praranda

efektyvuma islaikyti nuolatinius lankytojus.

Kanalo srautas (angl.

Sis rodiklis yra labai svarbus, jei naudojama daug rinkodaros kanaly. Jis leidZia

(angl. Bounce rate)

(T:?;c?gl ~  Specific atrinkti kanalus, kurie yra geriausi ir pritraukia daugiausiai lankytojy.
Atmetimo rodiklis Atmetimo rodiklis parodo kiek lankytojy iSeina i§ tinklalapio tik jj atidare,

neapziiiréje jo detaliau. Sis rodiklis gali parodyti ar tinklalapio struktiira ir turinys yra gerai

iSdéstytas (vartotojui draugiskas) ar lankytojams lengva rasti ko jie iesko.

Bendras  konversijos
rodiklis ( angl. Total
Conversions)

Tai pats svarbiausias rodiklis vertinant rinkodaros kanaly pelninguma. Mazas rodiklis

gali reik$ti prasta tinklalapio dizaing, blogus pasitilymus ar tiesiog nesusidoméjusius

Customer Value)

lankytojus.
Klienty iSlaikymo Rodiklis, kuris parodo kiek pirkéjy po vieno apsipirkimo sugrjzta j puslapj nusipirkti
rodiklis (angl. N s . . .
Customer Retention dar kartg. Mazas rodiklis gali parodyti prastg produkto ar aptarnavimo kokybe.
Rate)
Kliento verté (angl. Si rodiklj yra sunku apskaiCiuoti, nes reikia numatyti viso kliento gyvavimo

laikotarpio verte. Tai gali padéti numatyti investicijos graza, numatyti bendrovés metinius

tikslus.

Investicijuy graza (angl.
Return on Investment)

Investicijy graza yra pats svarbiausias rodiklis. Jis parodo kokj pelna atnesa
rinkodaros kompanija. Teigiamas rodiklis parodo, kad rinkodaros strategija yra efektyvi,

neigiama — reikia rimty poky¢iy joje.

Dauguma $iy rodikliy yra placiai Zinomi ir naudojami, didZiausias jy privalumas tai, kad jie yra
skaitiniai — tai leidzia juos palyginti. Turédami ilgo laikotarpio rodiklius ir analitika, kuris galéty juos
iSanalizuoti, galima geriau suprasti kokios prieZastys lemia pirkéjy veiksmus. Taciau ne visada yra
paprasta suprasti rodikliy svyravimy priezastis. Staiglis pokyciai rodikliuose gali buti vertingi

bendrovés vadovams. Tokie svyravimai, kuriy negalima paaiskinti vadinami anomalijomis arba
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18skirtimis. Aptikus anomalijas ir gavus daugiau duomeny bty galima iSsiaiskinti Suoliy priezastis, o

tai padéty juos suvaldyti.

1.4. Anomalijos internetinéje prekyboje

Sioje darbo dalyje aprasyta kaip jvairas altiniai apibréZia anomalija. Taip pat pateikta j kokius
metodus yra skirtomi anomalijy atpazinimo biidai ir su kokiais i$Siikiais susiduriama aptinkant

anomalijas.

1.4.1. Anomalijos samprata

Statistikos bendruomené jau 19 amziuje pradéjo tyrinéti kaip surasti anomalijas duomenyse
(Edgeworth 1887). Per ta laikg jvairios anomalijy aptikimo technikos buvo sukurtos jvairiy sriciy
bendruomeniy. Dauguma i8 jy buvo sukurtos biitent jy sri¢iy panaudojimui, taciau yra ir tokiy, kurios

yra bendrinés ir tinka jvairiy sri¢iy anomalijoms aptikti.

Terminy zodynas anomalijg apibrézia kaip netaisyklinguma, nukrypimga nuo normos, nuo
désningumo. Taciau pats terminas anomalija yra vartojamas ne vienoje srityje, todél norint jj apibrézti
taisyklingai matematinéje srityje, galima biity remtis uzsienio autoriy Straipsniais, tyrimais. V.
Chandola, A. Banerjee ir V. Kumar [13] savo praneSime apie anomalijy atpazinima patj reiskinj
apibtdina biitent kaip matematinés srities terming. Anomalijomis jie vadina tokius $ablonus, kurie
neatitinka numatyty reikalavimy, elgesio. Anomalijos taip pat daznai yra vadinamos iSskirtimi,

nesiderinanciu stebiniu, iSimtimi, aberacija, netikétumu, savitumu.

V. J. Hodge ir Austin, J. [14] anomalija ar i$skirtimi vadina stebinj, kuris gerokai nukrypes nuo
kity nariy imtyje. Savo tyrime jis taip pat pateikia ir Siek tiek kitokj iSskirties apibrézima: Tai stebinys

(ar poaibis stebiniy), kurie nesuderinami su likusia duomeny aibe.

I8skir€iy radimas yra labai svarbi dalis, norint sudaryti tiksly ir gerag modelj savo duomenims.
M. R. Smith ir T. Martinez [15] teigia, kad ,triukSmas* ir i$skirtys duomenyse atsiranda dél
tipografiniy (duomeny suvedimo) ar matavimo klaidy. ,,TriukSmas“ yra svarbus tod¢l, kad Sie
duomenys gali paveikti pagal sistemos mokymosi algoritmg sukurta modelj. Algoritmo gebéjimas

susidoroti su Siomis anomalijomis lemia modelio geruma, tiksluma.
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Anomalijy atpazinimo metodai yra naudojami labai placiai. R. J. Hyndman, E. Wang ir N.
Laptev [16] teigia, kad vis daugiau bendroviy renka didelés apimties duomenis ir siekia juose jzvelgti
nejprastas ar anomalijy laiko eilutes. V. J. Hodge ir J. Austin [15] savo tyrime apie anomalijy suradimo

technikas iSdésté daugybe sriciy, kur $ie tyrimai yra naudingi:

e Apgavysciy aptikimas — aptikti apgaulingas programas kredito korteléms, valstybés 1€Soms ar
atpazinti apgaulingai naudojamas kredito korteles, mobiliuosius telefonus.

e Paskolos gavimo apdorojimas — atpazinti apgaulingas paraiskas ir potencialius problemiskus
Klientus.

e Isibrovimy aptikimui — aptikti neteisétus prisijungimus prie kompiuterio tinklo.

¢ Veiklos stebéjimas — aptikti mobiliyjy telefony apgavystés atvejus, stebint telefono veikslg ar
jtartinus sandorius nesaliskose rinkose.

e Tinklo veikla — prizitiréti kompiuterio tinklo veiklg, naudinga rasti tinklo ,,butelio kakliukg®.

e Gedimo diagnostika — prizitiréti procesus, surasti gedimus varikliuose, generatoriuose.

e Struktiiriniy gedimy aptikimas — priZidiréti gamybos linijas, aptikti produkcijos gamybos
defekty priezastis.

¢ Palydovo nuotrauky analizé — nustatyti naujas ar netinkamas ypatybes ir jas pakeisti.

e Judéjimo segmentavimas — aptikti paveiksliuko ypatybes nepriklausomai nuo jo fono.

e Laiko eilutés stebéjimas — stebéti kritinio saugumo programas, pvz., grezimag, greitaji
frezavima.

o Sveikatos buklés stebéjimas — Sirdies daznio stebéjimas.

e Farmaciniai tyrimai — naujy molekuliniy strukttiry aptikimui.

o Aptikti nenumatytus jrasus duomeny bazéje — duomeny tyrybai, aptikti klaidas, sukéiavimg ar

galiojancius bet nenumatytus jrasus.

Nors autorius nepabrézé mums aktualiausios srities — el. prekybos srauto stebéjimo, taciau
galime jsitikinti, kad iSskirCiy aptikimas yra labai pla¢iai naudojamas ir yra daugybé biidy jiems

aptikti.

1.4.2. Anomalijy atpaZinimo metodai

V. J. Hodge ir J. Austin [14], V. Chandola ir kt. [13] anomalijy aptikimo metodus suskristo j 3
pagrindines grupes:
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1. ISmokyti anomalijy aptikimo metodai. Tai metodai, kai modeliai yra mokomi naudojantis
mokymui skirtu duomeny rinkiniu, pagal kurj modelis iSmoksta, kokie duomenys yra normalis, o
kokie yra anomalijos. Paprastai tokiu atveju yra sukuriamas prognozavimo modelis, kuris suskirsto
duomenis j 2 grupes: normaliis ir anomalijos. Visi nauji duomenys yra palyginami su tais, kuriais
modelis buvo mokytas ir priskiria juos j vieng i§ grupiy. Tiesa, yra 2 didelés problemos, kurios iSkyla
naudojant iSmokytus anomalijos aptikimo metodus. Pirma, anomalijy atvejy paprastai yra Zymiai
maziau nei normaliy atvejy. Duomeny disbalansas gali biiti svarbi problema sukuriant gerg modelj.
Antra problema yra, tinkamas ir tikslus anomalijy grupés bruozy identifikavimas. Yra sukurti keli
metodai, kurie sitilo jterpti dirbtines anomalijas mokymo rinkinio duomenyse, kad modelis lengviau
aptikty iSskirtis.

2. Pusiau ismokyti anomalijos aptikimo metodai. Tai metodai, kai mokymo rinkinys yra
naudojamas vienam i§ grupiy bruozams nustatyti (pvz., normaliems duomenims). Sie metodai
mokymo metu naudojant duomeny rinkinj iSmoksta atpazinti normalius duomenis, o pateikus
testavimo duomenis, modelis nejprastus duomenis priskiria prie anomalijy.

3. Neismokinti anomalijy aptikimo metodai. Tai metodai, kai modelio nereikia mokinti atskiru
duomeny rinkiniu. Sie metodai padaro be salygiska prielaida, kad rinkinyje yra gerokai daugiau
normaliy duomeny negu anomalijy. Jei §i prielaida yra neteisinga — Sie metodai prastai atpaZjsta
i$skirtis.

Dauguma pusiau iSmokyty metody gali buti naudojami ir kaip iSmokyti. Tokiu atveju nereikia
sudaryti mokymo rinkinio. Toks pritaikymas padaro prielaida, kad testavimo rinkinyje yra labai mazai

anomalijy ir todel modelio iSmokymas biity labai sudétingas.

Tiesa, pacios iSskirtys taip pat biina nevienodos, kartais tai yra tik vienas stebinys, kartais laiko
eilutéje keli stebiniai, esantys Salia vienas kito 1$siskiria 1§ visy likusiy. Todél norint pasirinkti tinkama
metoda, reikia atkreipti démesj kokiy anomalijy ieSkoma ar galbiit, Zinoma kokios jos yra duomenyse.

V.Chandola ir kt.[13] savo tyrime iSskyré tokias risis:

1. Anomalijos taskai (angl. Point Anomalies). Tai anomalijos riisis, kai vienas taskas iSsiskiria
1§ likusiy duomeny. Tai pati paprasciausia i$skirties rusis. DaZniausiai tyrimai yra atliekami biitent
tokioms anomalijoms atpazinti.

2.Kontekstiné anomalija (angl. Contextual Anomalies). Tai anomalijos rasis, kai duomenys yra
laikomi iSskirtimi esant tam tikai situacijai. Pati situacija turi biiti aiSkiai parodyta duomeny rinkinio

struktiiroje ir turi biiti jvardinta iSkeliant problemg. PaprasCiausias pavyzdys galéty biiti oro
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temperatiira. Ziema yra jprasta neigiama ar artima nuliui oro temperatiira. Tuo tarpu vasara - tokia
temperatiira biity iSskirtis, nes paprastai vasarg oro temperatiira yra tarp 15 - 25 laipsniy.
3.Kolektyvinés anomalijos (angl. Collective Anomalies). Jei grupé susijusiy duomeny yra
anomalijos palyginus jas su likusiais duomenimis, tai tokia grupé yra vadinama kolektyviné
anomalija. Atskiri duomeny taskai kolektyvinéje anomalijoje gali biti ir ne i$skirtys, bet jie visi kartu
sudaro anomalijg. Kaip pavyzdj galime matyti 1.4. pav. pateiktus elektrokardiogramos duomenis, kur
raudonai yra pazyméta kolektyviné anomalija. Kaip matome, toje dalyje ta pati maza reikSmé laikosi

nejprastg laiko tarpa. Tai puikus pavyzdys, kai patys taskai atskirai néra anomalijos.
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1.4 pav. Kolektyvinés anomalija. Elektrokardiograma (altinis: [13])

Atliekant tyrimg ir pasirinkus metodg yra svarbu zinoti kaip norima, kad rezultatai bty pateikti.

Dazniausiai metodai leidZia pasirinkti vieng 1§ $iy rezultaty rasiy:

e Balas (angl. Score). Baly skyrimo metodu, modelis testavimo duomenims skiria balg
remdamasis tuo kaip tikétina, kad taskas yra anomalija. Tokio metodo rezultatas yra pagal reikSme
iSdéstyty anomalijy sarasas. Modelis gali arba pats automatiskai parinkti balo reikSme, nuo kurio
démuo laikomas anomalija. Taip pat galima pac¢iam pasirinkti ribg, nuo kurios taskas yra priskiriamas
anomalijai.

e Etiketé (angl. Label). Siuo biidu modelis priskiria taskams etiketes, t. y. taskas yra priskiriamas

prie anomalijy arba normaliy duomeny.

Rezultatai paremti baly skyrimu leidzia Zzmogui pasirinkti slenkstj, kurj virSijus taskas

priskiriamas anomalijai, tai leidZia atrinkti duomenis, kurie yra panaSiausi j anomalijas. Tuo tarpu
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etiketés rezultatas neleidzia to padaryti 1§ karto, taciau dauguma metody turi papildomus parametrus,

kurie leidzia pasirinkti riba.

1.4.3. Anomalijy tyrimo isSiaikiai

Teorijoje anomalija apibiidinama, kaip nejprasta duomeny dalis ar tik vienas taskas, kuris
i$siskiria 1§ numatomy normaliyjy. Anomalijos aptikimas turi nurodyti koks yra normalus stebinys ir
koks stebinys tokiam nepriklauso ir yra priskiriamas i$skir¢iai. Bet yra faktoriy, kurie §ig paprasta

uzduotj padaro ne tokig paprasta:

e Apibudinti normaliy duomeny ribas, kurios tiksliai apibrézty jy savybes yra labai sudétinga.
DaZniausiai ribos tarp normaliy ir anomalijai budingy savybiy nustatyti tiksliai yra
nejmanoma. Daznai anomalijai priskirtas stebinys, kuris yra arti ribos i$ tikryjy yra normalus
ir atvirksciai.

e Kai anomalija yra piktybiniy veiksmy pasekmé, tai prieSinga pusé daznai prisitaiko prie to ir
ja pakei¢ia ] normaly stebinj, tai padaro normaliy stebiniy savybiy apibrézima dar
sudétingesn.

e Daugumoje sri¢iy normaliy stebiniy savybés vis kei¢iasi ir dabartinés savybés gali nebetikti
Siam tipui ateityje (gali biiti priskiriama anomalijai).

e Anomalijos supratimas gali skirtis priklausomai nuo srities. PavyzdZiui, medicinoje mazas
nukrypimas nuo normalios gali bati laikomas anomalija ( -pvz., kiino temperatiiros
svyravimai), kai tuo tarpu toks pats pokytis akcijy rinkos srityje ( -akcijy verteés pasikeitimas)
gali buti laikomas normaliu. D¢l Sios priezasties to pacio metodo naudojimas keliose srityse
gali biiti prastas pasirinkimas.

e Didelis duomeny disbalansas (didelé dalis duomeny yra normalis). Labai maza dalis
anomalijy duomenyse apsunkina jy savybiy apibréZzima modeliuose.

e Daznai duomenyse esantis ,triukSmas‘ yra labai panasus j anomalijas, tod¢l yra sudétinga jj

surasti ir pasalinti.

Dél visy anksciau i8vardinty priezas€iy tinkamai ir tiksliai surasti anomalijas yra sudétinga
uzduotis. Dauguma esanciy anomalijy aptikimo biidy yra skirti tam tikrai suformuluotai problemai.
Pati problema yra suformuluota daugybés faktoriy, tokiy kaip paciy duomeny, kiek i§ jy yra priskirti
normaliems ar anomalijoms, kokio tipo anomalijas norima aptikti ir t. t. DaZniausiai Sie veiksniai yra

numatomi pagal sritj, kuriose siekiama atpazinti anomalijas.
24



Research Areas

Mack arning
Data Mining
Statistics
Information Theory

Spectral Theary

L

Anomaly Detection Technique

Anomaly Type | Chutput |

Fault/Damape Detoction

Madical Informatics

1.5 pav. Pagrindinés sudedamosios dalys, susijusios su anomalijos atpaZinimo technikomis ($altinis: [13])

Tyrejai pritaiké sgvokas 18 skirtingy sri¢iy (statistikos, sistemos mokymosi, duomeny tyrybos,
informatikos ) ir pritaiké apibrézti anomalijy aptikimo problemai. 1.5. pav. parodytos pagrindinés
sudedamosios dalys, susijusios su anomalijos atpazinimo technikomis. Galima matyti, kad yra 3
pagrindinés dalys anomalijy atpazinimo technikai: tyrimo sritis (angl. Research area), taikymo sritis
(angl. Application domains) ir problemos savybés (angl. Problem characteristics).

1.5. Skyriaus apibrendrinimas

Atlikus literatiiros apzvalga, galima jsitikinti, kad elektroniné prekyba tampa labai svarbia
prekybos dalimi. Lietuva taip pat neatsiliecka ir gyventojy, kurie apsipirkingja interneto pagalba vis
daugg¢ja. Taciau elektroninés parduotuvés vis dar tiksliai negali prognozuoti vartotojy veiksmy. Vis
dar néra Zinoma kaip galima vartotojus ,,priversti pirkti. Anomalijy aptikimas jvertinimuose ir
statistiniuose rodikliuose padéty isaiskinti Zymius statistikos pasikeitimus. Tai gali padéti geriau

suprasti pirkéjus. Toliau darbe bus pateikti pasirinkty metody tirti anomalijas teoriné dalis.
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2. MEDZIAGOS IR TYRIMU METODAI

Sioje darbo dalyje pateikta tyrimo dalyje naudotos medziagos ir metody teorin¢ dalis. PradZioje
pateikta duomeny tipo — laiko eilutés teorin¢ dalis. Po jos — duomeny charakteristika padésiantis
iSaiskinti metodai. IStyrus duomenis, reikia pritaikyti pasirinktus modelius. Siekiant surasti geriausia
metoda, kuris atpazinty anomalijas buvo iSbandyta daug modeliy: Neuroniniai tinklai (angl. neural
network), k-artimiausio kaimyno(angl. k-nearest neighbor), Bajeso, atraminiy vektoriy (angl. Support
vector machine), Sprendimy medzio (angl. Decision Tree), vietiniy anomalijy faktoriaus (angl. Local
Outlier Factor) metodai. Deja, visi metodai labai prastai atpazino anomalijas. Todél ieskoti kitokiy
metody. Siame skyriuje bus pateikta teoriné dalis autoregresijos su slenkanéiy vidurkiu (ARIMA),
vektorinés autoregresijos (VAR) ir ,,AnomalyDetection“ R paketo modeliy dalis. Rezultatams

jvertinti buvo naudojama sumaiSymo matrica (angl. confusion matrix) ir jos jvertinimai.

2.1. Laiko eiluté

Laiko eilute galima vadinti tam tikro atsitiktinio kintamojo (dydzio) reik§mes stebimas keiciantis
laikui (reikSmés stebimos kas vienoda laiko tarpa). Pavyzdziui, Salies arba regiono gyventojy
skai¢iaus pokytis, tam tikry visuomenés sluoksniy socialinio aktyvumo dinamika, zemés tikio plétros
rodikliy kitimas ir pan. Laiko eilu¢iy analize vadiname tokig analizg, kurioje tiriami duomeny taskai
kintantys laike. Analizés tikslas yra nustatyti, kokj efekta kintamajam Y turés kintamojo X

pasikeitimas per tam tikrg laikg [17].

Tiriant laiko eilutes, priimta, kad Zinomos reik§més tam tikrais laiko momentais , 0 Vvisos

reikSmés fiksuojamos vienodais laiko intervalais ( t;,; — t; = At)

Jeigu yra stebimas vieno rodiklio reikSmiy pokytis, tokig laiko eilut¢ vadiname vienmate, 0

stebint daugiau negu vieno rodikliy reik§miy kitima, tokia eiluté vadinama daugialype.

Lyginant laiko eilutés ir atsitiktinio duomeny rinkinio Stebinius, naudotus regresingje analizéje,

galima i$skirti tokius skirtumus:
1) laiko eilutés stebiniai yra priklausomi tarpusavyije;

2) laiko eilutés stebiniai yra nevienodai pasiskirste laiko asyje:
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P{Z(t, < Z} # P{Z(t,) < Z}, kai t1 # 1, 1)

¢ia Z(t) - tolydi laiko eiluté, kai laikas yra nenutriikstamas. Jei laikas diskretus — eilute¢ galima
vadinti diskre¢ia. Ji Zymima Z; Nagrinéjant jvairius procesus, dazniausiali yra analizuojamos
diskrecios laiko eilutés. Apibréziant diskreCias eilutes yra svarbu uzfiksuoti ne tik laiko intervalg At
bei stebéjimy skaiciy n, bet ir pradinj laiko momentg to. Norint analiz¢ padaryti paprastesne daznai to
=0.

Taip pat laiko eilutés gali biiti momentinés (pagamintos produkcijos skaiéius) ir intervalinés (per
dieng parduotos produkcijos apimtys). Laiko eiluciy analizé atlickama dviem aspektais: daznumo

srities ir laiko srities.

Jei modelis yra atlickamas naudojant daznumo srities metodus, tai laiko eiluté apraSoma
nepriklausomy, kosinuso ir sinuso su skirtingomis amplitudémis, démeny suma. Sio modelio

matematiné formulé yra tokia:

Zy = p+ XY cos(2rw;t) + X; sin(2rw;t|, )

¢iaYj, Xj - nekoreliuoti atsitiktiniai kintamieji su nuliniu vidurkiu ir dispersija az(wj).

DazZniai wq, w,,... yra nustatomi mazais intervalais Aw. Tokia analizé dar yra vadinama
spektrine analize. Dazniausiai ji yra naudojama elektrotechnikos, radioelektronikos, telekomunikacijy

moksluose.

Analizuojant laiko eilutes reikia iSspresti 3 pagrindinius uzdavinius:

1. Identifikacijos, t. y. modelio parametry statistinis jvertinimas;
2. Verifikacijos, t. y. sudaryto modelio adekvatumo patikrinimas;
3. Prognozavimo, t. y. laiko eilutés reik§miy laiko momentais nustatymas, kai | > n.

Modelio identifikacija:

e Laiko eilutés duomeny atvaizdavimas ir tinkamos transformacijos parinkimas (duomenis
paversti stacionariais);

e ACF ir PACF analizé;

e Modelio parametry jvertinimas — jvertinami parametrai, naudojant maksimalaus

tikétinumo metoda.
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Modelio verifikacija (patvirtinimas):

e I3mokius modelj yra patikrinamas modelio tikslumas su kitais duomenimis. Siuo biidu
yra tikrinama ar modelis néra ,,permokytas®. Kitaip sakant, tikrinama ar sudarytas

modelis tinkamas naudoti su bet kokiais duomenimis.
Modelio prognozavimas:

e Naudojamas atskiras duomeny rinkinys jvertinti modelio prognozavimo tiksluma.

Prognozavimas jvertinamas palyginus prognozavimo ir realias duomeny reikSmes;

2.1.1. Laiko eilutés stacionarumas

Norint duomenis pritaikyti dazniausiai naudojamiems modeliams, viena i§ biitiny sglygy yra
stacionarumas. Dazniausiai realiy jvykiy ir realiis (nesugeneruoti) duomenys yra nestacionariis. Todél
norint sudaryti tiksly modelj yra biitina ja transformuoti i stacionarig. Sakoma, kad laiko eiluté yra

stacionari siaurgja prasme, jei jos daugiamaciai pasiskirstymai nepriklauso nuo poslinkio laike:

Feptn ) = Fepgae () VE, o G T ET. (3)

Laiko eiluciy analizéje daZniausiai yra naudojamas stacionarumo placigja prasme apibrézimas.

Procesas Yt yra stacionarus placigja prasme, jei:

1. EY? < o,Vt ET;
2. EY, <EY,,Vt €T;
3. cov(t,s) =cov(t+h,s+h),Vtsh e€T.

DaZniausiai nustatyti ar duomenys yra stacionariis ar ne galima ir i§ grafinio eilutés vaizdo:
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2.1 pav. Stacionari laiko eiluté 2.2 pav.Nestacionari laiko eiluté

Jei duomenyse yra trendas per visg laikotarpj, t. y. laiko eiluté per visg laikg nuolat kyla ar krinta

— tokia laiko eiluté yra nestacionari (2.2. pav.).

Laiko eilutés stacionarumg galima nustatyti remianatis specialiais tam skirtais testais. Yra
nemazai testy, kurie tinka §ia uzduotj atlikti. Sio tyrimo atveju buvo naudoti Box — Ljung ir

Augmented Dickey-Fuller testai [18].

Box — Ljung testas

Box — Ljung testas yra naudojamas patikrinti liekany nepriklausomumui. Jis patikrina ar kuri

nors 1§ laiko eilutés autokoreliacijy grupés skiriasi nuo nulio. Box — Ljung testo hipotezé:

Hy: p1 = - = py, = 0 (liekanos nekoreliuotos) (15)
H,:3; < m: p; .0 (liekanos koreliuotos) (16)
Testo statistika:
Q=nm+3, L 7)
= Je1ns
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¢ia n -imties dydis, pj — vélavimy j autokoreliacija, h — skai¢ius tikrinamy lagy.

Si statistika yra lyginama su x — kvadrato su h laisvés laipsniy ir a reik§mingumo lygmeniu

skirstiniu.

Augmented Dickey-Fuller testas

Dar vienas testas skirtas patikrinti duomeny stacionarumg. Jis yra vienas i$ populiariausiy testy.
Vienetiné Saknis yra laiko eilutés autoregresijos parametras, kuris yra lygus 1. Jei laiko eilutés
vienetiné Saknis yra lygi 1, tai ji yra laikoma nestacionaria. Tarkime, kad proceso liekanos yra AR

procesas, 0 AR(p) yra X:. ADF testo hipotezé:
Hy: procesas X; turi vienetine Saknj (18)
H,: procesas X; yra stacionarus (19)
AR procesg isreiskiame tokiu pavidalu:
AXy = (< =D)Xoq + X0, Bi AXp_jpr + ap (20)
¢ia p — lagy skaiCius, o a; — baltasis triuk§mas. <= ¥°_ 0;,0 8, = ¥ 0;,i=2,...,p

Pazyméjus 1 — o = Y. Vienetinés Saknies testas yra vykdomas nulinei hipotezei Y" = 0 su

stacionarumo alternatyva, kad Y" < 0. Testo statistika, kuri yra

_ 7
DF, = &= (21)

Lyginama su atitinkama Dickey — Fuller testo, taikomo autoregresiniam modeliui, kritine

reik§me. Cia SE () — dydzio standartiné paklaida.

Jei nuliné hipotezé yra priimama, daroma i§vada, kad X néra stacionarus, ir pereinama prie tokio
paties (1 — L) Xt nagrinéjimo. Jei gaunama iSvada, kad ir (1 — L) X; nestacionarus, tiriama antros eilés

pokyciai ir t. t.
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2.1.2. Laiko eilutés autokoreliacija ir daliné autokoreliacija

Kitas populiarus biidas laiko eilutés stacionarumui patikrinti yra autokoreliacijos grafikas.

Autokoreliacija (ACF) yra matematiné panaSumo laipsnio tarp laiko eilutés ir tos pacios eilutés,

pastumtos laike, iSraiSka. Daliné eilutés {Y:} autokoreliacija (PACF) yra koreliacija tarp Yo ir Y

pasalinus tiesing Y1, ..., Yk.1regresija.

Jei laiko eiluté yra stacionari — ACF grafiko reik§més yra artimos nuliui ar nevir$ija numatytos

ribos. Jei yra daug reikSmiy, kurios virsija slenksting riba, tokia laiko eiluté yra laikoma nestacionaria.

Tuo tarpu dalinés autokoreliacijos grafikai leidzia numatyti duomeny sezoniskumg. Nestacionarios

laiko eilutés dalinés autokoreliacijos grafiko reikSmés nevirsija slenkstinés ribos. Taciau stacionarios

— virsija (2.3. pav.). ACF ir PACF grafikai padeda nuspresti kokig jtakg dabartinei rodiklio reikSmei

turi praeityje buvusios reik§més. Pagal jy kitimg yra nustatomi autoregresijos ir slenkancio vidurkio

eilés parametrai p ir g.

Nestacionaru

ACF

oo o2 04 0B 0B 10

Stacionaru

AcF
oo 02 04 Ok 08 10
|

2.3 pav. Stacionarios ir nestacionarios laiko eilu¢iy autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafikai

Partial ACF

Farlial ACF

0o 02 n0d4 0 03 10

0.0z nnz 0

008
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I I I I I
i} 4 10 18 a0 25 =0
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2.2. Vektorinés autoregresijos modelis

Vektorinés autoregresijos modeliai (VAR) pradéti kurti nuo 1980 m. C.A.Sims [19]. Iki to
laikotarpio laiko eilu¢iy analizé apsiribodavo tuo, kad pradiniai duomenys visada turédavo biiti
transformuojami siekiant padaryti juos stacionariais, o tai atlikus, buvo sudaromi ARMA modeliai.
D¢l sio proceso buvo galima prarast] dalj naudingos informacijos, duomeny. Kadangi tiriant keleta
laiko eilu¢iy reikia jvertinti jy tarpusavio priklausomybe, buvo pasitelkiamas dinaminiy

ekonometriniy lyg¢iy sistemos modelis. Naudojant jj reikéjo atlikti dvi procediiras:

e Visus kintamuosius reikia grieztai suskirstyti j dvi kategorijas: endogeninius ir
egzogeninius;

¢ Sickiant modelj nustatyti - reikia pasirinkti parametrus ir juos jvertinti.

Sims nustaté, kad naudojant Sias dvi procediiras tenka daryti konfliktinius sprendimus, ir pasiile
alternatyvy VAR modelj [19],[20]. Sis modelis yra daugiamatés laiko eilutés autoregresijos modelio
apibendrinimas. VAR modelio privalumas yra tai, kad jj jvertinti galima klasikiniu maziausiy
kvadraty metodu (MKM). Taip pat, Siame modelyje a priori nereikia visy kintamyjy suskirstyti j dvi
grupes (endogeninius ir egzogeninius), o tai yra svarbu, kai néra iki galo aiSki priezastiné
priklausomybé. Vektorinés regresijos modelis yra pavadintas taip todel, kad autoregresijos terminas

yra vartojamas dél laginiy kintamyjy reikSmiy, o vektorinis — nes apraSomas laiko eiluciy vektorius.

Zinomiausias Vektorinés autoregresijos modelis buvo sukurtas investicinés kompanijos ,,JP Morgan®.
Sis modelis buvo pavadintas ,,RiskMetrics“. Po to, kai 1994 mety lapkritj ,,JP Morgan* $ia sistema
padar¢ visiems prieinama, rizikos valdymas, naudojant VAR, tapo labai populiarus tarp finansy rinky
dalyviy. Dabar bankai, draudimo kompanijos, pensijy fondai ir nefinansinio pobtidZzio kompanijos
naudoja VAR finansinei ir kitokiai rizikai valdyti. Pastaruoju metu $iais modeliais yra valdomos ne

tik rinkos rizikos, taciau ir likvidumo, kredito ir pinigy srauty rizikos.

Paprasciausias dvimatés vektorinés regresijos modelis uzraSomas tokia lyg€iy sistema:

Yy =0+ 6:t + 25'7:1 Q1jYVe-j + Z?:l B1jxi—j+ e, (4)

X =X+ 8t + Z?zl Q2jYe-j+ Z?zlﬁzjxt—j + ey (5)
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Sioje dviejy kintamujy lygéiy sistemoje pirma lygtis nurodo tai, jog X yra Y kitimo priezastis, 0
antra — atvirks¢iai Y yra X kitimo priezastis. Parametry ¢ ir § pirmasis indeksas nurodo, kuriai lyg¢iy
sistemos lygciai jis yra priskiriamas. Atitinkamai yra ir su parametrais a ir d. Reikia jsidéméti, kad
lagy skaicius p yra vienodas visiems kintamiesiems. ey ir ez yra atsitiktinés paklaidos, kurios dar yra
vadinamos impulsais. Si lygéiy sistema uzra$yta tik dviem kintamiesiems, tadiau ji gali baiti uzrajoma
ir didesniam tiriamy kintamyjy skaiciui. Taciau lygciy skaicius visada bus lygus kintamyjy skaiciui.
Norint jvertinti $ig sistemg MKM, i§ pradziy reikia parinkti p. Kadangi parinkus p, kointegravimo

rangas r jprastai yra nezinomas, yra naudinga Siame etape pazyméti tokj VAR pavidala:

Ve = A1Ye1+ o+ Apyep + Uy, (6)

¢ia u; = (Uy¢ ..., Uge) Yra nepastebimas nulis, reiskiantis nepriklausomo balto triuk§mo procesa
su teigiama laiko kovariacijos matrica E(u.uz) = Y, ir Ai yra (K x K) matricos koeficientai.
Paprastai yra pradedama nuo modelio su tam tikru apibréztu maksimaliu lago ilgiu, tarkime pmax, i
paeiliui yra tikrinama, kad bty nustatytas tinkamas modelis, norint dirbti vélesniuose analizés
zingsniuose. Prie$ tokios procediiros taikyma, turi bati atliktas pmax Sprendimas. Kartais $is kiekis yra
pasirenkamas pagal tam tikrus teorinius, institucinius argumentus. Pavyzdziui, vienas i§ bidy jtraukti
paskutiniy mety lagus taip, kad keturi lagai biity jtraukti ketvirtiniams duomenims ir dvylika lagy gali
biiti naudojami ménesiniam modeliui. Parinkus didel;j p, sumaZzéja laisvés laipsniy skaiCius, o parinkus
mazg — padidéja liekamosios paklaidos tikimybé. Jei naudojamas labai didelis pmax, gali biiti reikalinga
ilga bandymy seka, kuri turés jtakos testuojamos sekos bendrai I tipo paklaidai, tai yra, Pmax
pasirinkimas jtakos nepakankamag p atrankos tikimybg. Dazniausiai dydziui p nustatyti yra
naudojamas Akaikés (AICC) kriterijus, Pasirinkus lagy skaiciy, vektorinés autoregresijos modelis yra

zymimas VAR(p).

Regresoriai panaikinami nuosekliai ir tie, kurie sukelia didziausig duoto kriterijaus sumazéjima,

kol yra galimas kitas sumazinimas. Formaliai:

Zingsnis j: panaikinamas Xkt , jeigu:
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CR(L..,k=Lk+1. ,N—j+1)= min CR(.,l-LI+L. ,N=j+1) (7)

=1,,N—j+1
CR(1,..,k—1,k+1,..,N—j+1) <CR(,..,N—j+1) (8)

Atskiri nuliniai koeficientai taip pat gali biiti pasirinkti, remiantis parametro jverciu t-
statistikomis. Galima strategija yra nuosekliai panaikinti tuos regresorius su maziausiomis
absoliu¢iomis t-statistiky reik§mémis, kol visos t-statistikos (absoliucios vertés) yra didesnés negu
tam tikra ribiné verté y . Reikia pazymeéti, kad tik vienetinis regresorius yra eliminuojamas
kiekviename zingsnyje. Tada naujos t-statistikos yra apskai¢iuojamos redukuotam modeliui. Si
strategija yra ekvivalentiSka nuosekliam eliminavimui, grindZziamam modelio pasirinkimo kriterijumi,

jei ribiné¢ verté y yra pasirenkama atitinkamai. Tiksliau, jie rodo, kad pasirinkta y =
vz S . .
{[expc?T — 1] (T—N+j- 1)} j-ajame eliminavimo procediiros rezultato zingsnyje tame
paCiame galutiniame modelyje, tai taip pat yra gauta pagal nuosekly pasirinkimo kriterijaus
minimizavima, apibréZta pagal salyga cr. Taigi, ribiné reikSmé priklauso nuo atrinkimo kriterijaus cT,
imties dydzio ir regresoriy skaifiaus modelyje. Ribiné reik§mé t-statistikoms atitinka bandymy

kritines reikimes. Siuose procediirose gali biiti naudojami AICC, HQ ir SC kriterijai.

I vektorinés autoregresijos modelj jtraukus egzogeninius kintamuosius gauname VAR model;,

kuris yra apibréziamas tokia formule:
Yt = ao + A].Yt—l + -+ Ath_p + B1Xt_1 + "'Bth_qUt, (9)

¢iaY, € R*, X, € R™ yra egzogeniniy kintamyjy vektorius, a, € R* — atidéjimy koordina¢iy aSyje
vektorius. Aj — k x k koeficiento matricos, Bi yra k x m koeficiento matricos, o U, € R* yra paklaidy

vektorius. Modelio korektiSkumui lemiama salyga yra:

E |Udl {Yery )7, Hed2a| = 0(€ RY) (10)
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Su tikimybe 1.

Pasikliautinumo intervalai

Norédami aptikti anomalijas, turime Zinoti kokios tasky reikSmés yra normalios, o kokios jau
priskiriamos anomalijoms. Tam geriausiai galime panaudoti pasikliautinumo intervalus (angl.
prediction intervals). Pasikliautinas intervalas — tai intervalas, kuriame tikétina, yra matuojamo
dydzio vidurkis. Tikimybé¢, jog vidurkis i$ tiesy yra Siame intervale vadinama reikSmingumo lygmeniu
(dazniausiai yra naudojamas 0,95). Tarkime, kad normaliai pasiskirsciusiy paklaidy intervalai zinant

vidurkj ir standartinj nuokrypi gali biti apskai¢iuojami tokia formule:
— —p(lEt o X wk) _ plok uTH
y=Pl<x<w=pP(tt< Tl ) =ptaz< (11)

CiaZ = % yra standartinis Z rezultatas (angl. standard score).

u — duomeny rinkinio vidurkis;
o — standartinis nuokrypis;
X — duomeny rinkinio stebinys;
Pagal §i13 formulg intervalus galima apibiidinti taip:
Bh_ gy (12)
Z reikSmes, Zinant vidurkj ir standartinj duomeny nuokrypj pagal pasikliovimo intervalo dyd;
pateiktos 2.1. lentel¢je.

2.1 lentelé. Z reikSmiy ir pasikliovimo intervaly lentelé

Pasikliovimo intervalas Z reik§mé
75 % 1.15
90 % 1.64
95 % 1.96
99 % 2.58

Tokiu atveju pasikliovimo intervalus galima isreiksti : [u — zo, u + zo].
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Biitent pasinaudojant Sia formule ir ieSkosime anomalijy — tasky, kurie pateks uz pasikliautinojo
intervalo riby. Sudar¢ modelj (VAR ir ARIMA), rasime pritaikytas (angl. fitted) duomeny reik§mes,
pagal kurias duomenys turéty biti teisingai pasiskirste. Palygindami Sias reikSmes kartu su jy
pasikliautinumo intervalais galima grafiSkai rasti, kurie i§ duomeny rinkinio taskai nepatenka j

nustatytas ribas. Tie taskai bus priskirti iSskirtimis.

2.3. Autoregresija su slenkanciu vidurkiu (ARIMA)

Kitas metodas, pagal buvo buvo ieSkoma anomalijy - ARIMA — autoregresinio integruoto
slenkanéio vidurkio (angl. Autoregressive Integrated Moving Average) modelio taikymas.
Klasikiniai regresijos modeliai daznai nepakankamai gerai paaiSkina laiko eilutés dinamika.
Autoregresiniai modeliai yra paremti idéja, kad dabartiné laiko eilutés reikSmé, gali buti paaiskinta
praeities p reikSmémis Xe1, Xt2,,....Xtp.[21] ARIMA modelis laiko eilut¢ iSskaido j autoregresinj
procesa AR, apraSant] praeities jvykius, integruota procesa, padedant] stabilizuoti duomenis, ir
slenkancio vidurkio MA procesa, kuris vertina modelio paklaidy jtaka duomenims [22]. Matematiné

modelio iSraiSka yra tokia:
d(L)(1 - L)Y, = 0(L)e,, (13)
¢iad(z) =1— ¢,z — -+ — @,z - autoregresijos parametry polinomas;
0(z) =1+ 6,z + -+ 6,4z" - slenkancio vidurkio parametry polinomas;
L — vélavimo operatorius, su kuriuo LYt = Yi.q;
d zZymi integravimo eilg;
& — modelio paklaidy procesa.

Yra daug priezas¢iy, kodél ARIMA modelis yra geresnis uz kitus modeliavimo btidus laiko
eiluciy analizéje. Laiko eiluc¢iy paklaidoms bidingas koreliuotumas su jy paciy paslinktomis
reikSmeémis. Tokia koreliacija neatitinka pagrindiniy regresinés analizés prielaidy apie triukSmy
nekoreliuotumg. D¢l serijinés koreliacijos regresiné analizé ir standartiné laiko eilu¢iy analizé
neefektyvi tarp skirtingy tiesiniy operatoriy. O kadangi paklaidos gali padéti prognozuoti dabartines
paklaidas, Sios informacijos nauda galima panaudoti jvedant atitinkama kintamajj ARIMA modelio

pagalba [23]. Kita serijinés koreliacijos keliama problema yra ta, kad regresinés analizés pagalba
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jvertintos standartinés paklaidos néra vienareikmeés ir korektiskos. Cia taip pat padeda ARIMA

modelis.

2.3.1. ARIMA eilés nustatymas

ARIMA modelio eilés nustatymui gali padéti jau anksCiau minétos autokoreliacijos (ACF) ir

dalinés autokoreliacijos (PACF) funkcijos.

AR(p) proceso eilé p nustatoma tiriant dalinés autokoreliacijos koeficientus. AR procesui
budinga tai, kad dalinés autokoreliacijos koeficientas p vélavimy yra didelis, o likusiuose
vélavimuose daliné autokoreliacija yra nebereikSminga. MA procesui biidinga tai, kad
autokoreliacijos koeficientas yra didelis q vélavimy, o likusiuose vélavimuose autokoreliacija yra

nebereik§minga.

Taigi, rade ACF ir PACF grafikuose reikSmingumo lygmen;j kertancias reikSmes, galima

nustatyti, kurios eilés modeliais galetume aprasyti turima laiko eilute.

2.3.2. Eilés parinkimo Kriterijai

Paprastai vienai ir tai paciai laiko eilutei yra keli galimi ARIMA modeliai. Parinkti tinkamiausia
ARIMA eil¢ galima remiantis jvairiais Kriterijais, pvz., AIC, BIC [23]. Geriausias modelis tas, kuriam
Sie rodikliai yra maziausi. Masy atveju — ARIMA modelis buvo parinktas remiantis AIC Kkriterijumi,

kuris yra numatytasis, nepasirinkus kito.

AIC Kriterijus

AIC — Akaike informacinis kriterijus yra apibréziamas taip:
AIC = 2k — 21In(L) (14)
¢ia k — modelio parametry skaicius;

L — maksimizuota modelio tikétinumo funkcijos reikSmé.
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Sis kriterijus jvertina informacijos praradima taikant modelj realiems duomenims ir gali biti
apibudintas kaip aprasantis kompromisg tarp modelio konstrukcijos poslinkio ir variacijos, arba,

kalbant paprasc¢iau, modelio tikslumo ir sudétingumo.

2.4. ,AnomalyDetection*“ paketo metodas

,2AnomalyDetection R paketas yra skirtas aptikti anomalijas, kurios vertinant i§ statistinés
pusés, yra sezoniSkumo ar tendencijos priezastis. Paketas gali biiti naudojamas jvairiose srityse. Jis
yra tinkamas aptikti sistemos metriky anomalijas po naujos programings jrangos iSleidimo,

problemoms ekonometrijoje rasti, finansy inzinerijoje, politikos ar socialiniuose moksly srityse.

Paketo algoritmas yra paremtas sezoniSkumo hibrido (angl. seasonal hybrid ESD) principu,
naudojant bendruosius ESD testus aptikti anomalijas[24]. Sis algoritmas gali aptikti lokalias ir
globalias anomalijas. Tai pasiekta panaudojant laiko eilu¢iy dekompozicija ir naudojant tvirtas
statistikos metrikas (pvz., mediang su ESD). Algortimas taip pat yra tinkamas naudoti ilgo laikotarpio

duomenims su dideliu dazniu ( pvz. §eSiy ménesiy duomenims kas minute).

»~AnomalyDetection® paketas gali biiti naudojamas ir vektoriaus anomalijoms aptikti. Tai
naudinga, kai duomenys neturi laiko Zymiy. Pakete yra daug rezultaty atvaizdavimo btidy. Naudotojas
gali pasirinkti kokios krypties anomalijy iesko, kokio laikotarpio (pvz. paskutinés dienos ar paskutinés

valandos).

»AnomalyDetection* paketo funkcijos

Paketa sudaro dvi pagrindinés funkcijos: AnomalyDetectionTs() ir AnomalyDetectionVec().
Toliau pateikta tik AnomalyDetectionTs() funkcijos panaudojimas ir parametrai, nes §ig funkcija

naudosime anomalijoms atpaZinti.

Naudojimas:
AnomalyDetectionTs (x, max anoms = 0.1, direction = "pos", alpha = 0.05,
only last = NULL, threshold = "None", longterm = FALSE, plot = FALSE)
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Parametrai:

X — dviejy stulpeliy laiko eiluté, kurios pirma stulpelj sudaro laiko Zymés, o antrg kintamojo
stebiniai;
max_anoms —procentinis dydis, kuris nurodo didZiausig skai¢iy anomalijy, kuriuos S-H-ESD

gali aptikti lyginant su visais duomenimis;

direction — anomalijy kryptis. Galimi pasirinkimai: ,pos ‘— teigiami svyravimai, ,neg ‘— neigiami

svyravimali, ,both ‘ — abiejy kryp¢iy anomalijy aptikimas;
alpha - statistinio reik§mingumo lygis, priimti arba atmesti anomalijas.

only_last — aptikti duomeny anomalijas tik per paskuting dieng (,day‘) ar valanda (,hr*) arba

visai nenaudoti ,None°.

threshold — naudojamas tik su teigiama anomalijy kryptimi (,pos‘). Slenkstinés reikSmés
pasirinkimas: ,None‘, ,med_max‘, ,p95¢, ,p99°.

longterm — binominis rodiklis, pasirenkama, jei yra didelis skaicius laiko eiluciy;

plot — binominis rodiklis, pasirenkama ar rodyti grafing analiz¢ su anomalijomis pazymétomis

apskritimais.

0.91% Anomalies (alpha=0.05, direction=both)
295.7 -

2409~

count

' v ' v ' ' v v ' ' ' ¥ i | v |
Sep 26 12h Sep 27 12h Sep28 12h Sep 29 12h Sep 30 12h Oct 1 12n Oat 2 12h Oct 3 12h Oct 4 12h Oct 5 12h

2.4 pav. ,,AnomalyDetection” paketo grafinés analizés pavyzdys
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2.5. Detekcijos metody kokybés vertinimas — sumaiSymo matrica

SumaiS$ymo matrica (angl. Confusion matrix) parodo teisingai ir neteisingai suskirstyty duomeny
atvejy skai¢iy. Daznai buna, kad sudarytas modelis yra labai tikslus klasifikatorius duomeny rinkiniui,
o kitas sudarytas modelis gali tuos pacius duomenis suskirstyti labai prastai. SumaiSymo matricos
tikslas — identifikuoti, kokios riiSies klaidos yra budingos sudarytam modeliui. Ne visos modeliy
klaidos yra vienodai svarbios. SumaiSymo matrica leidzia pamatyti ir jvertinti klasifikatoriaus

prognozavimo klaidas.

Sis vertinimo metodas susideda i3 keturiy langeliy, kurios dazniausiai yra pazymimos angliskais
trumpiniais TP (True Positive), FP (False Possitive), FN (False Negative) ir TN (True negative).
Lentelés pavyzdys pateiktas 2.2. lenteléje.

2.2 lentelé. SumaiSymo matrica

Prognozuojamos klasés
True False
Tikrosios reik§més True TP FN
False FP TN

TP - teisingy atvejy, kurie suklasifikuojami kaip pozityvis, skaicius;
FP - neteisingy atvejy, kurie suklasifikuojami kaip pozityvis, skaicius;
FN — neteisingy atvejy, kurie suklasifikuojami kaip negatyvis, skaicius;

TN — teisingy atvejy, kurie suklasifikuojami kaip negatyvus, skaicius;

FP ir FN yra modelio daromos klaidos. Priklausomai nuo uzdavinio, jos gali turéti skirtingg

svarba. Priklausomai nuo TP, FP, FN, TN naudojimo yra i$skiriame tokie modelio jvertinimai:
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2.3 lentelé. SumaiSymo matricos jvertinimai.

Pavadinimas

Formulé

AprasSymas

TP — jautrumas

TP/(TP+FN)

Santykis tarp teisingai
klasifikuojamy ir visy pozityviy
atvejy.

FP — netikras pavojus

FP/(TN + FP)

Santykis tarp klaidingai
klasifikuojamy pozityviy ir visy
negatyviy atvejy.

FN

FN/(TP+ FN)

Santykis tarp klaidingai
klasifikuojamy negatyviy ir visy
pozityviy atvejy.

Specifiskumas

TN/(TN + FP)

Santykis tarp klaidingai
klasifikuojamy pozityviy ir visy
klaidingai klasifikuojamy atvejy.

TN

TN/(TN + FN)

Santykis tarp teisingai
klasifikuojamy negatyviy ir visy
negatyviy atvejy.

Tikslumas (angl. precision)

TP / (TP+FP)

Santykis tarp teisingai klasifikuoty
teigiamy ir visy pozityviai
klasifikuoty atvejy.

F1

(2xTP)/(TP+FP)x TP /(TP +
FN)) /(TP /(TP + FP) + TP/
(TP+FN))

Ivertinimas, kuris apima ir tiksluma
ir pataikyma.

Teisingumas arba prognozavimo
teisingumas

(TP +TN) / (TP+FN + TN+FP)

Santykis tarp visy teisingai
klasifikuoty ir visy atvejy.

Klaidy daznis

(FP + FN) / (TP+FN + TN+FP)

Santykis tarp klaidingai klasifikuoty
ir visy atvejy.

2.3. lent. pateikty jvertinimy svarba priklauso nuo sprendziamo klasifikavimo uzdavinio tipo.

Pavyzdziui, blogy jmoniy investavimo uzdavinyje FP turéty biiti kuo mazesnis, idealu — lygus nuliui.

Siekiant rasti anomalijas ir klasifikuoti duomenis, svarbiausi jvertinimai turéty buti tikslumas ir

jautrumas. Sie rodikliai svarbiis dél didelio duomeny disbalanso. Anomalijos duomeny rinkinyje

sudaro tik apie 3% visy duomeny, todél yra nattralu, kad auksti jvertinimai tikrinant neigiamas

reikSmes bus gaunami nepriklausomai nuo pacio modelio tikslumo. PavyzdZziui, net jei modelis

visiS§kai neatpazinty anomalijy, jo netikro pavojaus jvertinimas Vis tiek bus labai panasus.
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3. TYRIMU REZULTATAI IR JU APTARIMAS

Sioje darbo dalyje bus pateikti atlikty tyrimy rezultatai. Visas tyrimas buvo atliektas naudojantis
»RStudio* programing jrangg ir jos paketus. IS pradziy buvo atlikta duomeny analizé, po to praktiskai
iSbandyti modeliai apraSyti antrajame skyriuje. Kiekvienas modelis buvo jvertintas naudojantis
sumaiSymo matrica ir jos jvertinimais. Pabaigoje iSrinktas modelis, kuris geriausiai atpazino

anomalijas.

3.1. Duomeny charakteristika

Siame darbe buvo panaudoti internetinés parduotuvés statistiniai duomenys. Duomenys yra
dviejy mety laikotarpio: 2014-06-30 iki 2016-07-01. I§ viso duomeny rinkinj sudaro 9 kintamieji ir
733 eilutés (dieniniai duomenys). Duomenyse yra 26 anomalijos (3.5%) ir 707 normaliy duomeny
eilutés. Pacioje pradZioje buvo pasalinti 2 kintamieji: ga.date ir reason . Pirmasis yra data, kuri
kartojasi kintamajame date, o antrasis yra priklausomo kintamojo paaiskinimas, kuris neturi jokios

informacijos naudingos modeliui sudaryti. Galutiniai rinkinio Kintamieji:

e date — datos formatas.kintamojo data.

e Sessions — skaitiné charakteristika. Internetinio puslapio apsilankymy skai¢ius per diena;

e Bounce.rate — skaitiné charakteristika. Atmetimo rodiklis;

e Pageviews — skaitiné charakteristika. Puslapiy skaicius, kuris parodo kiek puslapiy buvo
atidaryta per diena;

e ecommerce.conversion.rate — skaitiné charakteristika. Rodiklis, kuris parodo santykj tarp
visy Zmoniy apsilankiusiy puslapyje ir Zmoniy, kurie ka nors nusipirko;

e revenue.per.transaction — skaitiné charakteristika. Rodiklis, kuris parodo vidutiniska
pirkimo krepSelio vertg;

e significant — dvinaris kintamasis. ReikSmingumas - parodo ar $i eiluté yra anomalija ar

ne.

42



3.1 lentelé. Pateiktos duomeny rinkinio kintamieji su charakteristikomis

Session | Bounce.rat | Pageview | Ecommerce.conversion.r | Revenue.per.transacti | significan
S e S ate on t

Maziausi | 9o, 9.971 26351 0.169 238.3 0.000
a reikSmé

1 ketvirt. 19228 18.051 26351 0.4270 346.6 0.000
Mediana 23245 24.830 116468 0.515 378.4 0.000
Vidurkis 26381 25.783 133788 0.566 381.4 0.035
3 ketvirt. 30363 29.914 156817 0.6545 411.8 0.000
Dld.ZIiluS.l 97158 52.125 587730 1.654 563.1 1.000
a reikSmé

Sesijy skai¢iaus (sessions) kintamojo maziausia reik§mé yra lygi 9842, tai reiskia, kad tiek

Zmoniy maziausiai apsilanké puslapyje per nagrin¢jama laikotarpj. Kadangi mediana yra mazesne uz

vidurkj, tai parodo, kad duomenys néra simetriski ir jiems buidingas kairés pusés asimetrija. Pirmas ir

trecias duomeny ketvirciai parodo, kad visi kintamojo duomenys yra pasiskirste apie viduri, nes

palyginus — dydis tarp jy néra labai didelis. Didziausia reik§mé yra 97 158. Tiek daugiausiai zmoniy

per vieng para buvo apsilanke internetingje parduotuvéje. Visa kintamojo laiko eiluté pateikta 3.1.

pav.

sessions

100000 -

75000 -

50000 -

25000 -

2014-07

2015-01

2015-07 2018-01 2016-07

date

3.1 pav. Kintamojo sessions laiko eiluté

sessions

75000

50000

25000

Atmetimo rodiklio (bounce.rate) maziausia reikSmé buvo 9.971, tai reiSkia, kad vieng dieng tik

beveik 10% visy apsilankiusiy tinklalapyje i$ karto i$ jos i$¢jo, t. y. net neieskojo prekiy, buvo
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apsilankes tik viename internetinés svetainés puslapyje. Ketvir€iai parodo, kad net pus¢ duomeny yra
pasiskirste gana mazame intervale — [18,05:29,91]. Gana panasiis medianos ir vidurkio rodikliai
parodo, kad duomenys yra pasiskirste beveik simetriskai. Didziausia reik§mé parodo, kad vieng diena,
daugiau negu pusé zmoniy, kurie apsilanké puslapyje (52,125%) i$ karto iS jo i8¢jo. Gali biti, kad tai
yra netinkamos reklamos rezultatas. Tai parodo, kad zmonés, kurie pateko  svetaing tikriausiai net
neieskojo prekiy, kokias siiilo $i parduotuvé, o gal puslapio struktiira ar dizainas nepatiko lankytojams.

Visa kintamojo laiko eiluté pateikta 3.2. pav.

50

40- M}f bounce.rate

40
30

bounce.rate
ad
=

| 20
10

10-

2014-07 2015-01 2015-07 2016-01 2016-07
date

3.2 pav. Kintamojo bounce.rate laiko eiluté

Aplankyty puslapiy skai¢ius (pageviews) charakteristika parodo, kad maziausiai 26 351 puslapiy
buvo atidaryta per parg. Pirmas ir trecias ketvirtis parodo, kad didel¢ dalis duomeny yra pasiskirs¢iusi
mazame intervale, tarp jy skirtumas tik apie 70 000. Tai yra gana mazas intervalas palyginti skirtuma
tarp didZziausios ir maziausios reikSmes ar medianos ir vidurkio, kurie taip pat, palyginus su didZiausia

reikSme yra mazi. Visa Kintamojo laiko eiluté pateikta 3.3. pav.
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3.3 pav. Kintamojo pageviews laiko eiluté

Konversijos rodiklis (ecommerce.conversion.rate) maziausia reikSmé parodo, kad tik 17% is
visy vieng dieng apsilankiusiy pirko prekes. Taciau pagal pirmo ketvir¢io rodiklj Zinoma, kad mazas
konversijos rodiklis yra gana retas reiSkinys $iai internetinei parduotuvei. Gana didelis vidurkis ir
mediana parodo, kad dazniausiai bent pusé aplankiusiy interneting svetaing lankytojy joje kazka

nusiperka. Visa kintamojo laiko eiluté pateikta 3.4. pav.
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3.4 pav. Kintamojo ecommerce.conversion.rate laiko eiluté
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Vidutiné krepselio verté (revenue.per.transaction) statistika parodo, kad $ios jmonés pirkéjai
iSleidzia didelius pinigus. Deja, néra zinoma kokia valiuta §is rodiklis yra pateiktas. Taciau, jei tai
Europos Sajungos Salyje esanti bendrove, tai tikriausiai yra eurai. Didelé suma parodo, kad arba
parduotuvéje yra pardavinéjamos auks$tos kainos produkcija, arba pirkéjai perka didelius kiekius
produkty. Labai mazas skirtumas tarp medianos ir vidurkio parodo, kad duomenys yra pasiskirste

simetriSkai. Visa kintamojo laiko eiluté pateikta 3.5. pav.

500 -
revenue. per transaction
500

400 - 400

300

revenue.per.transaction

300-

2014-07 2015-01 2015-07 2016-01 2016-07
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3.5 pav. Kintamojo revenue.per.transaction laiko eiluté

Reiksmingumo (significant) rodiklio statistika yra mazai naudinga, ta¢iau galima pamatyti, kad

tik 3,55% duomeny yra anomalijy. Tai parodo, kad duomenyse yra didelis disbalansas.

Duomenuy stacionarumo tikrinimas

Norint sudaryti modelius reikia sutvarkyti duomenis. Dazniausiai tik sugeneruoti duomenys gali

biiti iSkarto tinkami modeliams sudaryti. Pagrindiniai keli uzdaviniai paruoSiant duomenis yra:

e Patikrinti kintamyjy tipus (Pakeisti j skaitinius, jei yra tekstiniy, simboliniy duomeny);

e Patikrinti duomeny stacionaruma;

Tik atlikus visus uzdavinius galima sudaryti modelius. UZzdaviniai gali kisti priklausomai nuo

duomeny tipo, metodo, kuriuo modeliuojami duomenys.
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Siame duomeny rinkinyje yra dviejy tipy kintamieji — datos ir skaitiniai. Sie tipai yra tinkami

sudaryti modeliui, todél nieko keisti nereikia.

Toliau buvo patikrintas duomeny stacionarumas. IS duomeny grafiky , ankséiau, galima

pastebéti, kad duomenys néra stacionarts, taciau norint tuo jsitikinti buvo panaudoti ACF ir PACF

grafiné analizé (3.6. pav.)
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3.6 pav. Kintamyjy autokoreliacijos grafiné analizé

Atlikus autokoreliacijos grafing analize jsitikinta, kad visi kintamieji yra nestacionartis. Tai

patvirtina ACF reikSmes, kurios visos virSija slenksting ribg. Taip pat buvo atlikta daliné

autokoreliacijos(PACF) grafiné analizé (3.7. pav.)
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3.7 pav. Kintamyjy dalinés autokoreliacijos grafiné analizé

PACEF grafiné analiz¢ taip pat parodo duomeny nestacionarumg. Dauguma duomeny neperzengia
slenkstinés reikSmés. Taciau vien Siy grafiniy analiziy neuztenka duomeny stacionarumui patikrinti.
Todél norédami jsitikinti ar duomenys yra tikrai nestacionariis buvo atlikti specialiis tam testai: Box

test ir adf test. Siy testy rezultatai pateikti 3.8. — 3.9. pav.

Box-Ljung test Augmented Dickey-Fuller Test

data: sessions data: sessions

X-squared = 5471.3, df = 50, p-value < 2.2e-16 Dickey-Fuller = -4.4264, Lag order = 9, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Box-Ljung test Augmented Dickey-Fuller Test

data: bounce.rate data: bounce.rate

X-squared = 21019, df = 30, p-value < 2.2e-16 pickey-Fuller = -3.6883, Lag order = 9, p-value = 0.02458
alternative hypothesis: stationary

Box-Ljung test
Jung Augmented Dickey-Fuller Test

data: pageviews i .

X-squared = 4577.5, df = 50, p-value < 2.2e-16 data: pageviews
Dickey-Fuller = -4.8019, Lag order = 9, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

3.8 pav. Kintamyjy sessions, bounce.rate ir pageviews stacionarumo testai
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Box-Ljung test Augmented Dickey-Fuller Test
data: ecommerce.conversion.rate

data: ecommerce.conversion.rate
X-squared = 867.92, df = 50, p-value < 2.2e-16

Dickey-Fuller = -6.1661, Lag order = 9, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Box-Ljung test Augmented Dickey-Fuller Test
data: revenue.per.transaction data: revenue.per.transaction

X-squared = 655.53, df = 50, p-value < 2.2e-16 Dickey-Fuller = -5.8332, Lag order = 9, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

3.9 pav. Kintamyjy ecommerce.conversion.rate ir revenue.per.transaction stacionarumo testai

Abu testai rodo, kad visos laiko eilutés yra stacionarios (p-value < 0,05). Taciau panaudojant

nediferencijuotus duomenis, buvo gauti labai prasti rezultatai. Dauguma modeliy atpazino tik po

kelias anomalijas, taip pat ARIMA modelis parenka d=1 parametra, kas parodo, kad modelis atpazjsta

juos kaip nestacionarius. Tam, kad ARIMA modeliui nereikéty diferencijuoti duomeny ir dél ACF ir

PACF grafiky duomenis vieng kartg diferencijuosime. Po §io proceso dar kartg yra atlickama ACF ir

PACEF grafiné analizé. (3.10. pav. ir 3.11. pav.)

ACF

ACF

sessions ACF bounce.rate ACF pageviews ACF
w ] w ] w ]
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3.10 pav. Kintamyjy autokoreliacijos grafiné analizé po diferencijavimo
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3.11 pav. Kintamyjy dalinés autokoreliacijos grafiné analizé po diferencijavimo

Stacionarumo testy rezultatai po diferencijavimo nepasikeité, duomenys pagal testus

stacionartis.(3.12. pav. ir 3.13. pav.)

Box-Ljung test

data: sessions
X-squared = 1109.6, df = 50, p-value < 2.2e-16
Box-Ljung test

data: pageviews

X-squared = 1333.5, df = 50, p-value < 2.2e-16

Box-Ljung test

data: revenue.per.transaction
X-squared = 222.27, df = 50, p-value < 2.2e-16

Box-Ljung test

data: bounce.rate

X-squared = 220.34, df = 50, p-value < 2.2e-16
Box-Ljung test

data: ecommerce.conversion.rate
¥-squared = 612.26, df = 50, p-value < 2.2e-16

3.12 pav. Ljung-Box stacionarumo testo rezultatai po diferencijavimo

Augmented Dickey-Fuller Test

data: sessions
Dickey-Fuller = -§.7996, Lag order = 9, p-value
alternative hypothesis: stationary

= 0.01

Augmented Dickey-Fuller Test

data: pageviews
Dickey-Fuller = -8.5945, Lag order = 9, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Augmented Dickey-Fuller Test

data: revenue.per.transaction
Dickey-Fuller = -12.389, Lag order = 9, p-value =
alternative hypothesis: stationary

0.01

augmented Dickey-Fuller Test

data: bounce.rate
Dickey-Fuller = -9.8634, Lag order = 9, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary
Augmented Dickey-Fuller Test
data: ecommerce.conversion.rate
Dickey-Fuller = -11.024, Lag order = 9, p-value = 0.01

alternative hypothesis: stationary

yra
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3.13 pav. Augmented Dickey-Fuller stacionarumo testo rezultatai po diferencijavimo

Atlikus diferencijavima, rezultatai rodo, kad duomenys tikrai yra stacionaris. Nors tarp jy ir yra
reikSmingy lagy, kurie virSija slenksting ribg, taciau jie greitai ,,uzgesta“. IS ACF ir PACF testy

suzinota, kad duomenims yra biidingas savaitinis periodiSkumas.

Atlikus visus zingsnius reikalingus duomeny paruo$imui modeliuoti, galima sudaryti modelius.

3.2. Anomalijy aptikimo rezultatai naudojant ARIMA modelj ir pasikliovimo intervalus

Pirmasis metodas aptikti anomalijoms duomenyse yra autoregresijos modelis su slenkanciu
vidurkiu. I§ pradZiy buvo sudaryti kiekvieno kintamojo modeliai, su jy laiko eilutémis ir vienu iSoriniu
regresoriumi — savaités diena (day). Anomalijy aptikimui bus naudojami pasikliovimo intervalai.
Anomalijomis bus priskirti duomeny taskai, kurie bus uz modelio pritaikyty tasky(angl. fitted)
pasikliovimo intervalo riby. Norint sudaryti tikslesnius modelius duomenims, jie buvo padalinti ]
metinius: 2 duomeny rinkinius. Modeliy parametrai buvo nustatyti naudojantis auto.arima() funkcija.
Bus naudojamas standartinis 90 %, 95%, 99 % pasikliovimo intervalai anomalijoms aptikti. Toliau
bus pateikti tik 95 % kiekvieno kintamojo rezultatai ir bendri rezultatai panaudojant visus
pasikliovimo intervalus. Modeliams jvertinti naudojama sumai§ymo matrica su dviem jvertinimais —

specifiskumu ir tikslumu.

Pirmojo kintamojo ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija: 1 mety — ARIMA(2, 0, 0)
(1,0,1)7. Tai parodo, kad bus naudojamas antros eilés autoregresijos lagas ir duomenims yra badingas

savaitinis sezoniskumas.
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3.14 pav. Kintamojo sessions 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

3.14. pav. matyti kurie taskai yra uz pasikliautinumo riby ir buvo priskirti anomalijoms
(pazyméti juodais taskais.) 3.2. lent. pateikta sumaiSymo matrica. Buvo aptikta 19 anomalijy, taciau

tik 8 i jy atitiko anomalijas palyginus su tikrais duomenimis.

3.2 lentelé. Kintamojo sessions pirmy mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo
vertinimai

Prognozuojamos reik§més
True False
Tikrosios reik§mes |-:r;|l:~ 2 181 321
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 61.2%
SpecifiSkumas 68.8%

Antry mety kintamojo ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija: ARIMA(0,0,1)(2,0,1)7. Tali
parodo, kad bus naudojamas pirmos eilés slenkancio vidurkio lagas ir duomenims yra budingas

savaitinis sezoniSkumas.
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3.15 pav. Kintamojo sessions 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

T T
2015.8 2016.0

Time

2016.2

2016.4

Per antruosius nagrinéjamus metus anomalijas aptikti buvo dar sunkiau. Nors bendrai buvo

aptikta panasus skai¢ius anomalijuy (18), taciau tik 2 i$ juy atitiko anomalijas tikruosiuose duomenyse.
p p JY Ju ] y

Toks santykis parodo labai mazg modelio tikslumg. Modelio specifiSkumas yra didelis palyginti su jo

tikslumu.

3.3 lentelé. Kintamojo sessions antry mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo

vertinimai

Prognozuojamos reik§més

True False
q q oy True 2 11
Tikrosios reikSmés False 16 338
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 15.4%
SpecifiSkumas 59.3%

Pirmy mety kintamojo bounce.rate ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija: ARIMA

(1,0,1)(0,0,1)7. Tai parodo, kad bus naudojamas pirmos eilés slenkancio vidurkio lagas ir pirmos eilés

slenkancio vidurkio lagas. Duomenims yra btidingas savaitinis sezoniSkumas.
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bounce.rate 2014-07-01 - 2015-06-30
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3.16 pav. Kintamojo bounce.rate 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

Atlikta analizé parodé, kad bounce.rate kintamojo pagalba aptikti anomalijas yra sunkiau negu

sesijy skaiCius. Per pirmus metus buvo rasta 12 anomalijy, i$ kuriy tik 3 atitiko anomalijas tikruose

duomenyse. Sio modelio tikslumas taip pat yra mazas.

3.4 lentelé. Kintamojo bounce.rate pirmy mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo
vertinimai

Prognozuojamos reikSmeés
True False
Tikrosios reik§mes ,I;.l; 2 g 31403
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 23.1%
SpecifiSkumas 47.4%

Antry mety kintamojo bounce.rate ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija: ARIMA

(0,0,2)(2,0,0)7. Tai parodo, kad bus naudojamas antros eilés slenkancio vidurkio lagas. Duomenims

yra biidingas savaitinis sezoniSkumas.
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3.17 pav. Kintamojo bounce.rate 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Per antruosius metus kintamojo bounce.rate laiko eilutéje buvo rasta daugiau anomalijy — 20.

Patikrinus su tikraisiais duomenimis 5 i$ jy buvo teisingos. Didelis modelio specifiskumas parodo,

kad nors modelis ir randa daug anomalijy, tadiau tik mazas skaicius jy yra tikry.

3.5 lentelé. Kintamojo bounce.rate antry mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo

vertinimai
Prognozuojamos reikSmeés
True False
. . RV True 5 8
Tikrosios reikSmés False 15 339
Ivertinimai

Tikslumas (‘angl. precision) 38.5%
SpecifiSkumas 65.2%

Pirmy mety kintamojo pageviews ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija: ARIMA

(2,0,1)(2,0,2)7. Tai parodo, kad bus naudojamas antros eilés autoregresijos lagas ir pirmos eilés

slenkancio vidurkio lagas. Duomenims yra btidingas savaitinis sezoniSkumas.
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3.18 pav. Kintamojo pageviews 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

Per pirmuosius metus kintamojo pageviews laiko eilutéje buvo 14 anomalijy. Net pusé i$ jy
patikrinus su tikraisiais duomenimis atitiko anomalijas. Modelis palyginus su ankstesniais yra gana

tikslus ir specifiskas.

3.6 lentelé. Kintamojo pageviews pirmy mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
vertinimai

Prognozuojamos reikSmeés
True False
Tikrosios reik§mes |-:r;|li~ 2 ; 325
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 53.8%
SpecifiSkumas 53.8%

Antry mety kintamojo pageviews ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija: ARIMA
(0,0,1)(1,0,1)7. Tai parodo, kad bus naudojamas pirmos eilés slenkancio vidurkio lagas. Duomenims

yra biidingas savaitinis sezoniSkumas.
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3.19 pav. Kintamojo pageviews 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Per antruosius metus kintamojo pageviews laiko eilutéje buvo aptikta 19 anomalijy. Taciau

priesingai nei per pirmuosius metus, §j kartg tik 2 i§ jy buvo anomalijos i$ tikryjy. Tai 1émé mazg

modelio tikslumg ir didelj specifiSkuma.

3.7 lentelé. Kintamojo pageviews antry mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo

jvertinimai
Prognozuojamos reikSmeés
True False
g q if%emst True 2 11
Tikrosios reikSmés False 17 337
Ivertinimai

Tikslumas (‘angl. precision) 15.4%
SpecifiSkumas 60.7%

Pirmyjy mety kintamojo ecommerce.conversion.rate ARIMA modeliy parametrai atlikus

funkcija: ARIMA (1,0,1)(1,0,1) 7. Tai parodo, kad bus naudojamas pirmos eilés autoregresijos lagas

ir pirmos eilés slenkancio vidurkio lagas. Duomenims yra buidingas savaitinis sezoniSkumas.
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ecommerce.conversion.rate 2014-07-01 - 2015-06-30

=~
(]
— I

| | [RLAN i | n M i 1054

g I Ll ]'I.|I]'|I'f 'IIH'J'I-‘IIII I|"'{'\" ‘ i |J|' ) ,".1‘ I{_PI'Iq |I'1 ‘ |'iJ|I.I||" 'L‘.il\llf u'fr',I' ""'1 |"I'1I- R i m' i '{'\‘l

< | | | | '

CI, l

- _

g - T T T T T
20146 2014.8 2015.0 20152 20154

Time

3.20 pav. Kintamojo ecommerce.conversion.rate 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

Per pirmuosius nagrinéjamus metus laiko eilutéje buvo atpazinta 22 anomalijos. Patikrinus

anomalijas su tikraisiais duomenimis paaiskéjo, kad tik 3 i$ jy yra anomalijos.

3.8 lentelé. Kintamojo ecommerce.conversion.rate pirmy mety sumai§ymo matrica, jautrumo
ir tikslumo jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés l-:r;;'; i 139 31303
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 23.1%
SpecifiSkumas 65.5%

Antryjy mety kintamojo ecommerce.conversion.rate ARIMA modeliy parametrai atlikus
funkcija: ARIMA (3,0,4). Tai parodo, kad bus naudojamas trecios eilés autoregresijos lagas ir

ketvirtos eilés slenkancio vidurkio lagas.
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3.21 pav. Kintamojo ecommerce.conversion.rate 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Per antruosius metus kintamojo ecommerce.conversion.rate laiko eilutéje buvo aptikta 24

anomalijos. Tagiau patikrinus su realiais duomenimis, anomalijos buvo tik 3 taskai. Siam modeliui

biidingos pirmo tipo klaidos, kas lém¢ didelj specifiSkuma.

3.9 lentelé. Kintamojo ecommerce.conversion.rate antry mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir

tikslumo jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés

SpecifiSkumas

True False
g q . True 3 10
Tikrosios reikSmés False 21 333
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 23.1%
67.7%

Paskutinio kintamojo pirmyjy mety kintamojo ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija:

ARIMA (0,0,1)(1,0,0)7. Tai parodo, kad bus naudojamas pirmos eilés slenkancio vidurkio lagas.

Duomenims yra biidingas savaitinis sezoniSkumas.
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3.22 pav. Kintamojo revenue.per.transaction 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

Per pirmuosius metus kintamojo revenue.per.transaction laiko eilutéje buvo rastos 20

anomalijos. Patikrinus su realiais duomenimis, paaiskéjo, kad tik 1 i8 jy atitiko (7.7 % tikslumas).

3.10 lentelé. Kintamojo revenue.per.transaction pirmy mety sumaiS§ymo matrica, jautrumo ir

tikslumo jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés

True False
. 7 Tt True 1 12
Tikrosios reikSmés False 19 333
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 7.7%
SpecifiSkumas 61.3%

Paskutinio kintamojo pirmyjy mety kintamojo ARIMA modeliy parametrai atlikus funkcija:

ARIMA (0,0,1)(0,0,2)7. Tai parodo, kad bus naudojamas pirmos eilés slenkancio vidurkio lagas.

Duomenims yra biidingas savaitinis sezoniSkumas.
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3.23 pav. Kintamojo revenue.per.transaction 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Antruosiuose metuose kintamojo revenue.per.transaction laiko eilutéje rasta 17 anomalijy,
taciau nei viena i$ jy nesutapo su anomalijomis tikruose duomenyse. Modeliui biidingas didelis pirmo

tipo klaidy skaicius, kg parodo specifiSkumas.

3.11 lentelé. Kintamojo revenue.per.transaction sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
vertinimai

Prognozuojamos reikSmeés
True False
Tikrosios reikSmés |-:r;|li~ 2 107 31337
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 0%
SpecifiSkumas 56.7%

Atlikus visy kintamyjy anomalijy aptikimg naudojantis ARIMA ir pasikliautinuoju intervalu yra
bendrai jvertinama kiek i§ viso anomalijy aptiko Sis metodas ir kiek i§ jy sutapo su tikriausiai
duomenimis. Tam suzinoti buvo sudétos visos anomalijos ir paSalintos pasikartojancios. Visy
kintamyjy sumaiSymo matricos rezultatai pateikti 16 lent.. Nors i§ viso buvo aptikta net 134

anomalijos, ta¢iau tik 16 i$ jy sutapo su anomalijomis tikruose duomenyse ( 92.2 % specifiskumas).

Palyginimui buvo pakeista pasikliautinas intervalas j 90 % ir 99 % (3.13 ir 3.14 lent.). Tai leido
padéti atrinkti, kuris 18 pasikliautinymy intervaly biity tinkamiausias atpazinti anomalijas, kad santykis
tarp atpazinty teisingai ir klaidingai biity geriausias. Padidinus intervalg iki 99 %, buvo aptikta 14
anomalijy, taciau neteisingai atpazinty anomalijy skaiCius lengviau sumazéjo (iki 54). SumaZzinus
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intervalg iki 90 % anomalijy buvo atrasta tik 2 daugiau, taciau neteisingai identifikuoty anomalijy

skaicius padidéjo net 170.

3.12 lentelé. Visy kintamyjy sumaiSymo matricos, jautrumo ir tikslumo jvertinimy bendri
rezultatai su 95 % pasikliautinuoju intervalu

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés l-:r;; ee 11168 51808
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 61.5%
SpecifiSkumas 92.2%

3.13 lentelé. Visy kintamyjy sumaiS§ymo matricos, jautrumo ir tikslumo jvertinimy bendri
rezultatai su 90 % pasikliautinuoju intervalu

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reik§més II{:IUS i 11780 518%6
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 69.2%
SpecifiSkumas 95.5%

3.14 lentelé. Visy kintamyjy sumai§ymo matricos, jautrumo ir tikslumo jvertinimy bendri
rezultatai su 99 % pasikliautinuoju intervalu

Prognozuojamos reikSmés
True False
. . Sy True 14 12
Tikrosios reik§meés False 51 588
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 53.8%
SpecifiSkumas 81.8%

3.3. Anomalijy aptikimo rezultatai naudojant VAR ir pasikliovimo intervalus

Sioje darbo dalyje bus naudojamas vektorinés autoregresijos modelis su idoriniais kintamaisiais
(VAR). Kaip ir ARIMA modelyje, bus naudojamas tas pats iSorinis kintamasis — savaités diena (day).
Duomenys bus padalinti taip pat kaip ARIMA modelyje — po 1 metus. Bus naudojami tie patys
pasikliovimo intervalai — 90 %, 95% ir 99%. Toliau bus pateikti tik 95 % pasikliovimo interval atskiry
kintamyjy rezultatai, o pabaigoje bendri visy intervaly rezultatai.
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3.3.1. Kintamyjy rezultatai pirmaisiais metais (2014-07-01 — 2015-06-30)

Atlikus automating VAR modelio parametro nustatymo funkcija, buvo gauta, kad kintamiesiems
pirmyjy mety duomenis bus naudojamas modelis VAR(7). Tai reiskia, kad bus naudojama 7 dieny

lago vektoriné autoregresijos analizé.

Sessions 2014-07-01 - 2015-06-30
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3.24 pav. Kintamojo sessions 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

Pirmojo kintamojo 2014-07-01 — 2015-06-30 laikotarpiu buvo aptiktos 25 anomalijos. Palyginus
Sias anomalijas su tikraisiais duomenimis buvo rasti 9 sutapimai. Tai reiSkia, kad remiantis Siuo
Kriterijumi buvo atpazintos 9 anomalijos. Modelis yra gana tikslus (69.2% tikslumas). Taciau

modeliui yra bdingos pirmo tipo klaidos — aukstas specifiSkumas (80 %).

3.15 lentelé. Kintamojo sessions pirmy mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
Jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés Il-;lus 2 196 3g6
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 69.2%
SpecifiSkumas 80%
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bounce.rate 2014-07-01 - 2015-06-30
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3.25 pav. Kintamojo bounce.rate 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai
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Atlikus antrojo kintamojo bounce.rate VAR modelio analize, buvo aptiktos net 36 anomalijos.

Palyginus su tikrosiomis reikimémis buvo jsitikinta, kad buvo atrastos 7 anomalijos. Sio modelio

tikslumas yra mazesnis, taciau aukstas specifiSkumas.

3.16 lentelé. Kintamojo bounce.rate pirmy mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo

Jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés

True False
. 7 Tt True 7 6
Tikrosios reikSmés False 29 323
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 53.8%
SpecifiSkumas 82.9%

pageviews 2014-07-01 - 2015-06-30
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3.26 pav. Kintamojo pageviews 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai
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Kintamojo pageviews pirmyjy mety analizéje buvo rasta 16 anomalijy. Patikrinus jas su
tikriausiais duomenimis buvo rastos net 8 tos pacios anomalijos. Lyginant su kitais modeliais, Sio

kintamojo modelis yra jautrus ir tikslus.

3.17 lentelé. Kintamojo pageviews pirmy mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo
jvertinimai

Prognozuojamos reik§més
True False
Tikrosios reik§més :;IL; i g 33 Z
Ivertinimai
Tikslumas (angl. precision) 61.5%
SpecifiSkumas 61.5%

ecommerce.conversion.rate 2014-07-01 - 2015-06-30
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3.27 pav. Kintamojo ecommerce.conversion.rate 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai

Ketvirtojo kintamojo VAR(7) modelio analizéje buvo atrastos 25 anomalijos, tac¢iau patikrinus

jas su tikrosiomis reik§mémis paaiskéjo, kad tik 4 1§ jy yra i§ tikryjy anomalijos (30.8 % tikslumas).
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3.18 lentelé. Kintamojo ecommerce.conversion.rate pirmy mety sumai§ymo matrica, jautrumo

ir tikslumo jvertinimai

Prognozuojamos reik§mes
True False
Tikrosios reik§meés I-:r;IL'; Z 241 321
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 30.8%
SpecifiSkumas 70%

revenue.per.transaction 2014-07-01 - 2015-06-30
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3.28 pav. Kintamojo revenue.per.transaction 2014-07-01 — 2015-06-30 grafiniai rezultatai
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Paskutinio, penktojo, kintamojo analizéje buvo rastas taip pat didelis skai¢ius anomalijy, net 33.

Taciau patikrinus jas su tikrosiomis reik§mémis, paaiSkéjo, kad tik 1 i§ jy sutapo. Tai rodo modelio

prasta anomalijy aptikimg ir mazg tikslumg. Kaip ir daugumai, modeliui yra btdingas aukstas

specifisSkumas.

3.19 lentelé. Kintamojo revenue.per.transaction pirmy mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir

tikslumo jvertinimai

Prognozuojamos reik§més
True False
: : oy True 1 12
Tikrosios reik§més False 2 320
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 7.7%
SpecifiSkumas 72.7%
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3.3.2. Kintamyjy rezultatai antraisiais metais (2015-07-01 — 2016-07-01)
Atlikus automating VAR modelio parametro nustatymo funkcijg antriesiems metams, buvo

gauta, kad kintamiesiems bus naudojamas modelis VAR(8) - bus naudojama 8 dieny lago vektoriné

autoregresijos analiz¢.

sessions 2015-07-01 - 2016-07-01
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3.29 pav. Kintamojo sessions 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Atlikta kintamojo sessions analizé rado 9 anomalijas per 2015-07-01 — 2016-07-01 laikotarpj.
Patikrinus anomalijas su realiomis reikSmémis, buvo rasta tik 1 anomalija. Sudarytas kintamojo

modelis yra labai mazo tikslumo.

3.20 lentelé. Kintamojo sessions antry mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
Jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés Il-;lus 2 é 31426
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 7.7%
SpecifiSkumas 40%
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bounce.rate 2015-07-01 - 2016-07-01
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3.30 pav. Kintamojo bounce.rate 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Kito kintamojo analizéje buvo rastos 30 anomalijy. Patikrinus ar jos yra ir tikruosiuose

duomenyse, paaiskéjo, kad tik 5 i$ jy buvo tikros. Modelis yra didelio specifiSkumo ir mazo tikslumo.

3.21 lentelé. Kintamojo bounce.rate antry mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
vertinimai

Prognozuojamos reik§més
True False
Tikrosios reikSmés |-:r;|l:~ 2 255 329
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 38.5%
SpecifiSkumas 75.8%
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pageviews 2015-07-01 - 2016-07-01
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3.31 pav. Kintamojo pageviews 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Kintamojo pageviews antryjy mety laikotarpiu buvo aptiktos tik 7 anomalijos. Tai parodo, kad
per §i laikotarpi buvo mazai svyravimy kintamajame. Nei viena i§ rasty anomalijy nebuvo tikruose
duomenyse. Tiesa, Siam modeliui néra budingos ir pirmo tipo klasifikavimo klaidos, kas yra biidinga

daugumai sudaryty modeliy (35 %).

3.22 lentelé. Kintamojo pageviews antry mety sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
vertinimai

Prognozuojamos reik§més
True False
q q Ut True 0 13
Tikrosios reikSmés False 7 347
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 0%
SpecifiSkumas 35%
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ecommerce.conversion.rate 2015-07-01 - 2016-07-01
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3.32 pav. Kintamojo ecommerce.conversion.rate 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Time
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Kintamojo ecommerce.conversion.rate laiko eilutéje antraisiais metais buvo rastos net 38

anomalijos, kas parodo daznus ir netikétus svyravimus. Patikrinus anomalijas su tikromis reikSmémis,

buvo nustatyta, kad modelis aptiko tik 2 anomalijas. Tai rodo, kad modelis yra labai netikslus ir labai

didelis skaicius klaidy yra pirmo tipo (aukstas specifiskumas).

3.23 lentelé. Kintamojo ecommerce.conversion.rate antry mety sumaiSymo matrica, jautrumo

ir tikslumo jvertinimai

Prognozuojameos reik§més

True False
. 7 Tt True 2 11
Tikrosios reikSmés False 36 318
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 15.4%
SpecifiSkumas 76.6%
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revenue.per.transaction 2015-07-01 - 2016-07-01
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3.33 pav. Kintamojo revenue.per.transaction 2015-07-01 — 2016-07-01 grafiniai rezultatai

Paskutiniojo kintamojo revenue.per.transaction laiko eilutéje buvo nustatytos 23 taskai, kurie
perzengé pasikliautinumo intervalg. Patikrinus rezultatus su tikromis anomalijomis, buvo nustatyta,

kad tik 1 anomalija buvo nustatyta.

3.24 lentelé. Kintamojo revenue.per.transaction antry mety sumai§ymo matrica, jautrumo ir
tikslumo jvertinimai

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés l-:r;;'; i 212 31322
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 7.7%
SpecifiSkumas 64.7%

Atlikti modeliavimo su VAR metodika rezultatai buvo vidutini$ki. Sudéjus visy kintamyjy
rezultatus gauta, kad buvo atpazintos net 176 anomalijos per 2 mety laikotarpj. Taciau taip pat buvo
patikrinta kiek i§ Siy anomalijy sutampa su tikrosiomis pagal duomenis. Atlikus tai paaiskéjo, kad
buvo aptiktos 17 ir 26 anomalijy (65.4 % tikslumas). Daugumai kintamyjy buvo budingas aukstas
specifiSkumas, todé¢l sudéjus rezultatus jis taip pat iSliko. Tai rodo, kad kintamieji atpazino skirtingas

anomalijas, taciau tik mazas kiekis jy pasirodé esanc¢ios anomalijos iStikryjy.

Palyginus rezultatus su skirtingais pasikliautinaisiais intervalais (3.26. ir 3.27. lent.) parodé¢, kad

intervalo plétimas iki 99% neaptiko tik 2 anomalijomis maziau negu 95%. Taciau daugiau negu
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dvigubai sumaz¢jo neteisingai klasifikuoty anomalijy skai¢ius. Sumazinus pasikliovimo intervalo
dyd; iki 90%, buvo rasta tik 3 anomalijomis daugiau, taCiau neteisingai identifikuoty anomalijy

skaiCius 1Saugo iki 240 tasky.

3.25 lentelé. Visy kintamyjy bendra sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai su
95% pasikliovimo intervalu

Prognozuojamos reik§mes
True False
Tikrosios reik§més :;IL; i 11579 537
Ivertinimai
Tikslumas (angl. precision) 65.4%
SpecifiSkumas 94.6%

3.26 lentelé. Visy kintamyjy bendra sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai su
90% pasikliovimo intervalu

Prognozuojamos reik§més
True False
Tikrosios reikSmés |-:r;|l:~ 2 22400 426
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 76.9%
SpecifiSkumas 97.6%

3.27 lentelé. Visy kintamyjy bendra sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai su
99% pasikliovimo intervalu

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés Il-;lus 2 %2 61310
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 57.7%
SpecifiSkumas 87.4%

3.4. Anomalijy aptikimo rezultatai naudejant ,,AnomalyDetection* paketa

,2AnomalyDetection* yra vienmaciy laiko eilu¢iy anomalijy aptikimo paketas. Todel bus

sudaryti 5 modeliai su kiekvienu kintamuoju. Véliau bus sudéti rezultatai ir patikrinta kiek anomalijy
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pavyko aptikti kartu panaudojant visus kintamuosius. Visiems kintamiesiems buvo naudoti tie patys

parametrai: maksimalus anomalijy skai¢ius (max_anoms) - 0.04 (nes i§ viso duomenyse yra 3,5%

anomalijy), anomalijy kryptis (direction) parinkta dvipusé (both), kad buty rasti ir staigls Suoliai ir

kritimai, jjungta grafiniai rezultatai (plot=TRUE), kad buty galima matyti anomalijas. Kaip ir

ankstesniuose modeliuose, nors tyrime buvo naudoti 3 pasikliovimo intervali (90%, 95%, 99%), ta¢iau

atskirty kintamyjy atveju bus pateikti tik 95% intervalo rezultatai. Pabaigoje pateikti visy 3 intervaly

rezultatai.

I§ pradziy buvo atlickama sesijy skaiciaus (sessions) anomalijy paieska (3.34. pav.).

3.96% Anomalies (alpha=0.05, direction=both)

count

3.34 pav. Kintamojo sessions anomalijy aptikimas naudojantis ,,AnomalyDetection paketa
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Atlikus anomalijy paieska, buvo rastos 28 anomalijos(pazymétos apskritimais paveiksle). Taciau

patikrinus su realiais duomenimis sumai§ymy matricos pagalba buvo atpazintos 8 anomalijos (3.28.

lent.).

3.28 lentelé. Kintamojo sessions sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai
naudojant “AnomalyDetection” paketa

Prognozuojamos reikSmés

True False
. . Tt True 8 18
Tikrosios reikSmés False 20 688
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 30.8%
SpecifiSkumas 52.6%
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Antrojo kintamojo bounce.rate anomalijy paieSkos rezultatai grafiniu badu (3.35. pav.).

3.42% Anomalies (alpha=0.05, direction=both)
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3.35 pav. Kintamojo bounce.rate anomalijy aptikimas naudojantis ,,AnomalyDetection* paketa

Atlikus anomalijy paieska, buvo rastos 25 anomalijos. Taciau patikrinus su realiais duomenimis
sumaiSymy matricos pagalba buvo atpazintos 6 anomalijos. (3.29. lent.). Modelis yra mazo tikslumo,

modelio klaidy tipai yra pasiskirste panasiai, todél iSskirti vieno klaidy tipo negalime.

3.29 lentelé. Kintamojo bounce.rate sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai
naudojant “AnomalyDetection” paketa

Prognozuojamos reik§més
True False
Tikrosios reikSmés l-:r;;'; i 169 62807
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 23.1%
SpecifiSkumas 48.7%

Kintamojo pageviews anomalijy paieskos rezultatai grafiniu badu (3.36. pav. ).




3.96% Anomalies (alpha=0.05, direction=both)
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3.36 pav. Kintamojo pageviews anomalijy aptikimas naudojantis ,,AnomalyDetection* paketa

Atlikus anomalijy paieska, buvo rastos 29 anomalijos. Taciau patikrinus su realiais duomenimis

sumai§ymy matricos pagalba buvo atpazintos 7 anomalijos (3.30. lent.). Vertinant jver¢ius, galima

sakyti, kad modeliui tritkksta tikslumo. SpecifiSkumo rodiklis parodo, kad sunku jvardinti kodél

modelis néra tikslus, nes abiejy tipy klasifikavimo klaidos yra panaSaus skaiciaus.

3.30 lentelé. Kintamojo pageviews sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai
naudojant “AnomalyDetection” paketa

Prognozuojamos reik§més

True False
q q T %eees True 7 19
Tikrosios reikSmés False 55 684
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 26.9%
SpecifiSkumas 53.7%

Kintamojo ecommerce.conversion.rate anomalijy aptikimo rezultatai grafiniu budu (3.37. pav.).
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3.69% Anomalies (alpha=0.05, direction=both)

0.8
05 o T @ o
@ In]
£ 0
3
o
S a4 & @ 4
o @ @
o]
0.8 o] & P & 4 [l o]
& O
O
-1.24 O
Jul 1 Jan 1 Jul 1 Jan 1 Jul

3.37 pav. Kintamojo ecommerce.conversion.rate anomalijy aptikimas naudojantis ,,AnomalyDetection“ paketa

Atlikus anomalijy paieska, buvo rastos 27 anomalijos. Tac¢iau patikrinus su realiais duomenimis

sumaiS§ymy matricos pagalba buvo atpaZintos tik 4 anomalijos (3.31. lent.). Sio kintamojo modelis yra

laba mazo tikslumo (15.4 %).

3.31 lentelé. Kintamojo ecommerce.conversion.rate sumai§ymo matrica, jautrumo ir tikslumo
jvertinimai naudojant “AnomalyDetection” paketa

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmés l-:r;;'; i 243 62823
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 15.4%
SpecifiSkumas 51.1%

Paskutinio kintamojo, revenue.per.transaction, anomalijy atpazinimo rezultatai grafiniu badu.
(3.38. pav.).

0.68% Anomalies (alpha=0.05, direction=both)
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3.38 pav. Kintamojo revenue.per.transaction anomalijy aptikimas naudojantis ,,AnomalyDetection paketa
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Atlikus anomalijy paieska su paskutiniu kintamuoju, buvo rasta maziausiai anomalijy - 5. Taciau
patikrinus su realiais duomenimis sumaiSymy matricos pagalba buvo atmestos visos rastos isskirtys
(3.32. lent.). Siam modeliui yra biidingos antro tipo klasifikavimo klaidos — dauguma kintamyjy

priskiria normaliems duomenims.

3.32 lentelé. Kintamojo revenue.per.transaction sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo
jvertinimai naudojant “AnomalyDetection” paketa

Prognozuojamos reikSmeés
True False
Tikrosios reikSmés l-:r;;; Z g 72061
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 0%
SpecifiSkumas 16.1%

Sudéjus visy kintamyjy atpazintas anomalijas ir paSalinus pasikartojancias eilutes buvo
atpazintos 78 anomalijos. Taciau tik 14 i§ jy sutapo su tikryjy duomeny anomalijomis.(3.33. lent.).
Tai parodo tik 17,9 % tiksluma. Modeliui buidingos pirmo tipo klasifikavimo klaidos (dideli

specifiSkumas).

3.33 lentelé. Visy kintamyjy sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai naudojant
“AnomalyDetection” paketa ir 95 % pasikliovimo intervala

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reik§més Il-;lus 2 (133 61422
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 53.8%
SpecifiSkumas 84.2%
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3.34 lentelé. Visy kintamyjy sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai naudojant
“AnomalyDetection” paketa ir 90 % pasikliovimo intervala

Prognozuojamos reik§mes
True False
Tikrosios reik§meés l-:r;; Z ég 61328
Ivertinimai
Tikslumas ( angl. precision) 53.8%
SpecifiSkumas 85.0%

3.35 lentelé. Visy kintamyjy sumaiSymo matrica, jautrumo ir tikslumo jvertinimai naudojant
“AnomalyDetection” paketg ir 99 % pasikliovimo intervala

Prognozuojamos reikSmés
True False
Tikrosios reikSmes l-:r;;; 2 ég 41636
Ivertinimai
Tikslumas (‘angl. precision) 50.0%
SpecifiSkumas 81.9%

3.5. Modeliy rezultaty palyginimas

Bandant aptikti anomalijas i§ duomeny buvo naudojami trys metodai — autoregresijos su
slenkan¢iu vidurkiu ir iSoriniais kintamaisiais (ARIMA), vektorinés autoregresijos modelis su

1Soriniais kintamaisiais (VAR) modeliai ir ,,AnomalyDetection* R paketu.

Modelius galima lyginti pagal kelis kriterijus — atrasty anomalijy skaiciy, tiksluma, santykj tarp

juy rasty anomalijy ir tikryjy anomalijy, palyginus rezultatus su tikraisiais duomenimis.

Tyrimo metu buvo i$siai$kinta, kad daugiausiai anomalijy atpazinta remiantis VAR laiko eilutés
modeliavimo metodu. Jo pagalba buvo aptiktos 15 (99% paskliovimo intervalas) 17 (95 %
pasikliovimo intervalas) ir 20 (90 % pasikliovimo intervalas) i§ 26 anomalijy. MaZziausiai anomalijy
aptiko “AnomalyDetection” R paketas. Jis atpazino vienoda skai¢iy anomalijy — 14 (53.8 %
tikslumas) su 95 % ir 90 % pasikliovimo intervalu. Tiesa, su 99 % pasiliovimo intervalu buvo
atpazinta 13 anomalijy. Visiems modeliams yra biidingas labai aukstas specifiskumas. Tai rodo, kad
modeliai randa daug i$skir¢iy, taciau tik maza dalis i§ jy yra anomalijos. Vieno sprendimo, kaip

padidinti ir tiksluma ir sumazinti specifiSkumo tikriausiai néra. Taciau norint tai jvykdyti reikia turéti
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daugiau kintamyjy, kurie suteikty papildomos informacijos. Pasirinkti pasiliovimo intervalg tyrime
reikéty priklausomai nuo tyrimo tikslo. Jei yra norima atrasti kuo daugiau anomalijy — patartina rinktis
99 %, taciau jei yra akcentuojamas tikslumas ir norima kuo tiksliau rasti anomalijas, geriau rinktis

mazesnj — 90% intervala.
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ISVADOS

1. Atlikus literaturos analize apie anomalijas ir elektroning prekybg galima jsitikinti, kad
anomalijy aptikimas padéty bendrovéms geriau pazinti savo pirkéjus.

2. Atlikus duomeny analiz¢ buvo parinkti autoregresijos su slenkanc¢iu vidurkiu ir iSoriniais
veiksniais (ARIMA), vektorinés autoregresijos su iSoriniais veiksniais (VAR) ir R paketu
»AnomalyDetection®.

3. Duomeny rinkinj sudaré 9  kintamieji: = ga.date, date,  sessions,
bounce,rate,pageviews,ecommerce.convertion.rate,revenue.per.transaction,significant,
reason. Duomeny rinkinyje yra 733 eilutés, tarp kuriy yra 26 anomalijos. D¢l
pasikartojancios ar jokios naujos informacijos neturéjimo buvo paSalinti kintamieji
ga.date(kartojasi su date) ir reason. Atlikus ADF, Box — Ljung testus ir i$§ grafiniy
autokoreliacijos (ACF) ir dalinés autokoreliacijos (PACF) funkcijy buvo nustatyta, kad
duomenys yra nestacionartis, todél jie buvo diferencijuojami. Po diferencijavimo
paaiskéjo, kad duomenims taip pat yra buidingas savaitinis sezoniskumas. Prie§ sudarant
modelius buvo sukurtas naujas kintamasis day, kuris nurodé savaités diena.

4. Autoregresijos su slenkanc¢iu vidurkiu ir i$oriniais veiksniais (ARIMA) metodu buvo
aptikta 16 (95 % pasikliovimo intervalas), 18 (90 % pasikliovimo intervalas) ir 14 (99 %
pasikliovimo intervalas) anomalijy i§ 26, o tai reiSkia, kad praktikoje S$is modelis
vidutiniSkai aptinka anomalijas 1§ el. prekybos statistikos duomeny.

5. Vektorinés autoregresijos su iSoriniais veiksniais (VAR) metodu buvo rasta 17 (95 %
pasikliovimo intervalas), 20 (90 % pasikliovimo intervalas) ir 15 (99 % pasikliovimo
intervalas) anomalijy i$ 26, o tai reiskia praktikoje, kad Sis modelis vidutini$kai aptinka
anomalijas pagal el. prekybos statistikos duomeny.

6. R paketu ,,AnomalyDetection” paketu metodu su pasikliovimo intervalais 95 ir 90 %
buvo atpazinta 14 anomalijy (53.8 %), 0 su 99 % - 13 Tai reiskia praktikoje paketas néra
labai veiksmingas aptikti anomalijas daugiadimensinése laiko eilutése.

7. Remiantis gautais rezultatais, buvo nuspresta, kad geriausiai anomalijas aptinka
vektorinés autoregresijos su iSoriniais veiksniais metodas, tafiau vertinant visus
modelius, anomalijy aptikimo rezultatai yra vidutiniski. Visiems modeliams yra biidingas

aukStas pirmo tipo klasifikavimo klaidos. Pasikliovimo intervalg tiriant duomenis reikéty
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pasirinkti remiantis tuo ar norima atrasti kuo daugiau anomalijy ar yra svarbu klaidingai

identifikuoty tasky skaicius.
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