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Kaunas

Patvirtinu, kad mano, Evaldo Ramoskos, baigiamasis projektas tema ,,PaZangios analitikos
priemonés apdorojant maZmeninés prekybos duomenis® yra parasytas visiskai savarankiskai ir visi
pateikti duomenys ar tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti saZiningai. Siame darbe nei viena dalis néra
plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar internetiniy Saltiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir netiesioginés
citatos nurodytos literattiros nuorodose. [statymy nenumatyty piniginiy sumy uz $j darba niekam nesu

mokéjes.

AS suprantu, kad iSaiSkéjus nesaziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis Kauno

technologijos universitete galiojancia tvarka.
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SANTRAUKA

Vienas i§ svarbiausiy S$iy dieny jmonés uzdaviniy yra iSsirinkti paZangia analiting
priemone, kuri turéty visus reikiamus jrankius, metodus ir algoritmus norimoms analizéms

atlikti.

Tyrimo tikslas yra apZzvelgti paZangiausias analitines priemones ir jvertinti jy
funkcionaluma atliekant mazmeninés prekybos duomeny analize. Vienas i§ tyrimo uzdaviniy
yra iSrinkti ir apZzvelgti duomeny mokslui skirtas pazangiausias analitines priemones.
Atsizvelgiant | kompanijos Garner sudarytu reitingu buvo atrinktos trys analitinés platformos.
Naudojantis tyrimui atrinktomis IBM, SAS ir KNIME analitinémis platformomis darbe atlikta
klasterin¢ ir laiko eilu€iy analizé, minétos analizés yra orientuotos | mazmeninés prekybos
duomenis. Klasterin¢ analizé buvo atlikta naudojantis k-vidurkiy metoda, o kaip tyrimo
objektas buvo naudotas RFM (Recency, Frequency, Monetary) modelis, tyrime su skirtingomis
analitinémis priemonémis buvo surastos ir apzvelgtos tam tikros prasmingos klienty grupés.
Kita analizés dalis buvo orientuota j laiko eilu¢iy analizg, tiksliau pardavimo sumy

prognozavima j ateit] naudojant ARIMA model;.

Atlikus analize buvo jvertintas programiniy priemoniy funkcionalumas, t.y. greicio,
metody, algoritmy, jveréiy ir statistiky jvairové ir atitikimas S$iy dieny reikalavimams.
Remiantis mazmeninés prekybos duomeny analize SAS buvo atrinkta, kaip pazangiausia

analitiné priemoné.
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SUMMARY

Nowadays, one of the main tasks that businesses have is to select an advanced analytical
platform which would have all required tools, methods and algorithms to carry on wanted

analysis.

The goal of the thesis is to overview the most advanced analytical tools and to evaluate
their functionality while using retail sales data analysis. One of the thesis tasks is to choose and
overview the tools that are being used in analytics. Based on Garner's company rating there
were three analytical platforms selected as being the best. Clustering analysis and time series
where applied using selected analytical platforms IBM, SAS, KNIME. K — means method was
used for clustering analysis and RFM (Recency, Frequency, Monetary) model was used with
different analytical tools which helped finding meaningful client groups. The second part of
analysis was focused on time series analysis, where sales sum forecasting to the future was
done using ARIMA model.

The functionality of different analytical tools was evaluated based on analysis where
speed, methods, algorithms, estimations and statistics variety of different tools was estimated.

Based on analysis done on the retail sales data SAS was selected as the best analytical tool.
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TYRIMO TIKSLAS IR UZDAVINIAI

Tyrimo tikslas

Apzvelgti pazangiausias analitines priemones ir jvertinti jy funkcionaluma atliekant

mazmeninés prekybos duomeny analize.

UZdaviniai
. ISanalizuoti $iy dieny didziyjy duomeny problemas.
. Apzvelgti ir iSrinkti paZangiausias duomeny mokslui skirtas

analitines priemones.
o Ivertinti klasterinés ir laiko eilu¢iy analizés svarba jmoniy veikloje.

. Su pasirinktomis programinémis priemonémis atlikti klastering ir

laiko eiluciy analiz¢ naudojant mazmeninés prekybos duomenis.
. Atsizvelgiant | rezultatus pateikti jzvalgas.

o Ivertinti pazangias analitines priemones ir jy funkcionaluma.



IVADAS

Siy laiky pasaulis pavirto j informacing visuomene, kuri vis labiau tampa priklausoma nuo
duomeny. Kiekvieng dieng, kiekvieng sekund¢ informacinés sistemos generuoja milzinisSkus
duomeny kiekius. Visuomené susiduria su duomeny pertekliaus problema. Akivaizdu, kad norint
apdoroti milziniskus ir vis didéjancius duomeny kiekius reikia milzinisky duomeny talpykly ir
kompiuterio resursy. Taciau programiniy jrangy ir technologijy talpos didéjimas ribotas, o

duomeny augimai beribiai.

Organizacijos auga, generuojamy duomeny kiekiai auga dar labiau, taip jmonés susiduria su
didelémis problemomis apdorojant duomenis. Didziausios organizacijos dirba su skirtingomis
programinémis platformomis taip gaunasi daug duomeny, kurie btina sutalpinti j skirtingy formaty
failus. Kadangi $iy laiky duomenys, btina skirtingy tipy, taip tampa labai sunku jiems priskirti tam
tikras kategorijas su vienu algoritmu ar viena logika. Siais laikais duomenys stipriai jtakoja jmoniy
procesus, informacija tampa jmoniy pagrindu. Kuo duomenys tampa sudétingesni, tuo svarbiau

organizacijoms turéti jvairiapusiskesnes programines priemones teisingiems sprendimams priimti.

Viena i§ pagrindiniy uzduoc¢iy jimonéms yra pasirinkti tinkama analiting priemone, kuri leisty
pazangiausius, novatoriskiausius, bet tuo paciu paprasciausius biidus reikiamoms analizéms atlikti
ir jas atvaizduoti. Siais laikais yra sukurta labai daug programiniy priemoniy, ta¢iau reta
programiné priemoné yra pritaikytos $iy dieny reikalavimams. Verslas reikalauja greicio, kokybés
ir paprastumo, taciau ne visos analitinés priemonés gali pasitlyti greitas analizes, platy metody bei

algoritmy pasirinkima ir aiskias bei pazangias vizualizacijos galimybes. Taip jmonés susiduria su

CV Vv —



LITERATUROS APZVALGA

1.1. DidZiyjy duomeny samprata

Nors Siandien terminas ,,didieji duomenys* daznai vartojamas, taciau didziyjy duomeny
apibrézimas yra vis dar besiformuojantis. Manoma, kad didZiyjy duomeny sgvoka ir idéja 1990
metais sugalvojo ir i§platino amerikietis Johnas Mashei. Nepaisant to, kad posakis buvo paminétas
gan seniai, taCiau kaip matome 1§ 1 pav. placiai jis buvo pradétas naudoti tik mazdaug po

dvideSimties mety .
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1 pav. ProQuest atradéjy bibliotekoje dokumenty skai¢ius, kuriuose buvo panaudotas terminas ,,Didieji duomenys*
(angl. ,,Big data“) pasiskirstymas [1]

Didziyjy duomeny terming daug kas suprasdavo ir interpretuodavo vis kitaip. 2001 metais
Douglas Lanei pasitlé duomeny valdymo is$$tkius vadinti trimis dimensijomis tai dydZiu,
pvairove ir grei¢iu ( angl. Volume, Variety and Velocity), kitaip 3V.[2] . Véliau 3V buvo pradéta
vadinti bendru terminu, kuris apibiidina didziuosius duomenis.[3],[4]. Nors visi didZiuosius
duomenis apibiidino savaip, mokslininkai labiausiai vertina Siuos sagvokos ,,didieji duomenys*

apibrézimus:

Didieji duomenys yra dideli kiekiai, didelis greitis ir didelé jvairové. Informacinis turtas
reikalauja efektyviy, naujovisky apdorojimo formy siekiant patobulinti jzvalgas ir priimant

tinkamus sprendimus. (Gartner.[5])

Panasiai TechAmerica jkiir¢jas apibiidina didziuosius duomenis :



Didieji duomenys yra sgvoka apibiidinanti dideliy greic¢iy didelius kiekius, sudétinguma ir
kintamus duomenis, kuriems reikalingi pazangiis metodai ir technologijos leidziancios kaupti,
valdyti, paskirstyti ir analizuoti informacija.(TechAmerica Foundations Federal Big Data
Commission, 2012. [6])
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Data (Video,
rich media etc)

N

Bigy Complex,
High Velocity &
Wide Variety 1

S——

Data
Volumes

Semi-Structured
(e.g. Weblogs,
social media feeds)

Data@®

Time

Source: IDC, 2011

2 pav. Didziyjy duomeny apibrézimas
1.2. 3V didziyjy duomeny problema
Duomeny mokslas buvo issiskirstes j tris dimensijas tai dydis, jvairumas ir greitis bei dar dvi

véliau prijungtas dimensijas — duomeny reikSme ir tikruma.

1.2.1. Dydis
Pirmoji dimensija — dydis, jis nusako duomeny kiekj, kuris yra analizuojamas ir apdorojamas
siekiant gauti norimus rezultatus. Sio dydZio kitima sunku nusakyti, bet jis kyla labai dideliu
norint valdyti ir analizuoti milziniSkus duomeny kiekius yra reikalingi milZiniski technologiniai
resursai. Pavyzdziui kompiuteriy sistemos yra ribojamos technologijy dél operacijos proceso
grei¢io, o duomeny dydis, kuris turi biiti apdorotas gali biiti beribis, bet operacijos proceso greitis
yra konstanta. Norint gauti didesnj proceso greitj reikia galingesnio kompiuterio, arba ieSkoti

kitokiy iSeiciy, kaip pavyzdziui duomeny atrinkimas ar suspaudimas.

1.2.2. Greitis
Antroji dimensija — greitis. Kartu su stipriai pagreitéjusiu duomeny kiekio augimu, $i
dimensija atspindi padidéjus; duomeny atsiradimo, kitimo ir perdavimo greitj. Kai kurie duomenys
tik atsirade gali pasenti per kelias sekundes, o kai kurie gali buti dinamiskai apdoroti po sukiirimo,
todél iSgaunant informacija ar ja keiciant analizé turi buti atlikta nedelsiant. Tai reikalauja metody,

kuriais remiantis analiz¢ btty galima atlikti beveik realiu laiku.



1.2.3. Ivairové

Trecioji didziyjy duomeny dimensija — jvairové. Si dimensija reprezentuoja duomeny tipa,
kuris yra kaupiamas, analizuojamas ir naudojamas. Duomenys, kurie biina kaupiami ir
analizuojami biina jvairiy tipy, kaip pavyzdziui nuotraukos, vaizdo jrasai, simuliacijos,
koordinatés ir t.t.. Cia prieiname prie i§3iikio, kaip surasiuoti, sutapatinti visus duomenis, kad jie

tapty suprantami visiems, kurie jais naudosis.

1.2.4. 5V
Laikui bégant atsirado ir daugiau idéjy kaip praplésti 2001 mety Douglas Laney ,,3V‘s*
didziyjy duomeny apibrézima. Buvo pasialyta ketvirtoji ir penktoji dimensija, tai reikSmé ir

patikimumas.

1.2.5. ReikSmeé
Ketvirtoji dimensija — reiksmé. Tai viskas apie duomeny, kurie kaupiami ir naudojami
kokybe. Pagrindiné dimensijos id¢ja yra ta, kad néra prasmés kaupti milzinisSky duomeny jeigu

negalima jy tinkamai apdoroti, plétoti bei panaudoti.

1.2.6. Patikimumas
Penktosios dimensijos esmé yra patikrinimas ar duomenys yra tinkami didziyjy duomeny
apibrézimui, t.y. duomeny tikrumas ir nuoseklumas. Pavyzdziui, jeigu A siuncia elektroninj laiska
1 B, B gaus laiSka tokj, kokj iSsiunté¢ A, priklausomai nuo to ar elektroniniy laiSky bendrove
patikima ir niekas kitas tuo laisku nesinaudos. Jeigu didziuosiuose duomenyse atsiranda duomeny

nutekéjimas, tie duomenys gali tapti nebenaudingi ir nebepanaudojami.[7]

Apibendrinant didZiuosius duomenis, galima sakyti, kad jie masyviis ir stipriai
besipleciantys, bet taip pat ir netvarkingi, chaotiski, staigiai besikei¢iantys, daugybéje formaty ir
nenaudingi be analizés ir vizualizacijos. Pasaulyje didieji duomenys ir analizé yra tarpusavyje

susij¢, vienas be kito jie yra praktiSkai nereikalingi, bet kartu jy galimybés praktiskai beribés.
1.3. PaZangiy analitiniy platformy poreikis

Esamos analitinés platformos yra profesionaly tobulinamos tam, kad prisitaikyty prie Vis
didéjanéiy didZiyjy duomeny reikalavimy. Tobulinti esamas analitines priemones norint nuspéti
ateities poreikius yra praktiSkai nejmanoma, taciau rinka vercia rasti naujy bidy kurti analitines
platformas ir priemones atitinkancias $iy dieny reikalavimus, o atsiradus naujoms analitinéms
priemonéms atsiranda dideliy pokyc¢iy marketingo, pardavimy, procesy ir operacijy valdyme. Taip
jmonés biina priverstos jdiegti pazangiausias analitines priemones j visus pagrindinius verslo

procesus.



1.4. Pazangios analitinés priemonés

Siais laikais egzistuoja labai daug analitiniy priemoniy, todél renkantis paZangiausias,
placiausiai naudojamas ir geriausiai vertinamas duomeny mokslui pritaikytas pazangiasias
analitines platformas buvo remtasi Gartner, Inc.[8] sudarytas reitingas. Gartner, Inc tai Amerikos
kompanija kuri ver€iasi informaciniy technologijy tyrimais ir konsultacijomis. DazZniausiai jy
klientai btina didziosios jmonés besinaudojancios informacinémis technologijomis. Gartner Inc.

Sioje srityje yra lyderé pasaulyje.

Garner kompanija sukaré ,,magiskajj kvadrantg“ (3 pav.) norédama suklasifikuoti duomeny
mokslui skirtas programines priemones, taip imonéms leidziant atsirinkti pazangiausias, geriausiai

pritaikytas pazangiai analizei priemones.
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3 pav. Garner 2017 ,,magiSkasis kvadrantas* klasifikuojantis pazangiausias analitines priemones [8]

Magiskas kvadrantas analitines priemones iSskiria j keturis tipus:

o Lyderiai — puikiai vykdanCios ir vystanCios savo esama vizija,

VW —

o Turincios vizijg — suprantancios kaip vystosi rinka arba turi vizijg kaip

prie jos prisitaikyti, taciau dar neatitinka $iy dieny reikalavimy.



o Turin¢ios savo sritf — sékmingai susikoncentravusios mazame

segmente arba nesékmingai besivystancios kituose segmentuose.

o Varzovai - dominuojantys dideliame segmente, ta¢iau nedemonstruoja

supratimo apie $iy dieny rinkos poreikiy tendencijas.

2017 mety ataskaita parodo 16 duomeny mokslui skirty analitiniy priemoniy, jos buvo
rasiuojamos pagal 15 kriterijy ir sudéliotos j anks¢iau paminétus keturis kvadrantus. Kompanija
skirsté pazangias analitikos platformas, kurios gali pasitlyti naujausius visy risiy duomeny

analizés sprendimus. Taip pat atsizvelgta kaip tuos sprendimus galima integruoti j verslo procesus.
Lyderiai : IBM, SAS, RapidMiner, Knime.
Turincios vizija : Microsoft, H20O.aim Datalku, Domino Data Lab, Alpine Data.
Turincios savo sritj : SAP, FICO, Teradata.
Varzovai : MathWorks, Quest, Alteryx, Angoss.

Zemiau apZvelgsiu jau tre¢ius metus lyderiaujanéias paZangias analitines platformas IBM,
SAS ir KNIME

1.41. IBM

Atsizvelgiant ] Garner magiskojo kvadranto ataskaitag IBM Siais metais pakilo j pirmaja vieta
tarp pazangiausiy analitiniy platformy. IBM programiné platforma daugiausiai démesio skiria

analiziy vystyme ir turi labai stiprias programines priemones, kai kalbame apie analizavima.
IBM duomeny mokslui labiausiai plétoja Sias programines priemones:
o IBM Watson
. IBM SPSS

Kompanija vysto ,,Watson programing¢ priemong, kuri yra pazangi duomeny analizavimo
priemoné prieinama ir taip vadinamame ,,debesyje®. Tai sistema, kuri turi pazangias duomeny
analizavimo, prognoziy analitikos, $vieslen¢iy karimo ir vizualizacijos galimybes. Watson
programiné priemoné turi ir daugiau pliusy. Vienas i$ jy, kad ribota versija gali visi naudotis
nemokamai. Si versija leidZia importuoti duomenis, gauti vizualizacijas, kurti §vieslentes. Taip pat
ten yra keli pavyzdiniy duomeny masyvai. Profesionali versija kainuoja 80 doleriy per ménes;,
taiau ji suteikia daugiau galimybiy ir leidzia programiniu paketu naudotis daugiau nei vienam
vartotojui. Taip pat profesionalioji versija leidzia naudotis reliacinémis duomeny bazémis, suteikia

prieiga prie IBM Cognos ataskaity, pilng prieiga prie IBM Analytics Exchange duomeny.



IBM SPSS plétoja dvi pazangias analitines priemones tai SPSS Modeler ir SPSS Statistics

SPSS Modeler yra analitiné platforma skirta kasdieninéms verslo problemoms spresti. Priemoné
turi daugybe pazangios analizés galimybiy. SPSS Modeler plétoja teksto, objekty, socialiniy
tinkly analizes taip pat turi automatizuoto modeliavimo, duomeny paruo$imo, sprendimy
valdymo ir optimizavimo galimybes. Programiné priemoné suteikia galimybe naudotis
duomenimis, kad ir kur jie yra saugomi, nes duomenis galima iSgauti i§ duomeny saugykly,
duomeny baziy, Hadoop duomeny bazés. Taip pat priemoné apdoroja duomenis nesvarbu ar jie
struktirizuoti ar ne, kaip pavyzdziui, tekstinius failus, elektroninius laiskus ar socialiniy tinkly
duomenis. SPSS Modeler tinka tiek paprastam verslininkui tiek duomeny tyrybos specialistui ar
duomeny mokslininkui. Programing priemong trisdeSimt dieny nemokamai galima iSbandyti,
taCiau pilna versija kainuoja 4 6708 metams.

SPSS Statistics yra pirmaujanti statistiné programiné priemoné naudojama sprendziant mokslines
ir verslo problemas. Galingas jrankis suteikia galimybe atlikti daug analizés rusiy, jskaitant
situacijy analize, hipoteziy tikrinimus ir ataskaity gamyba, taip leidziant lengviau apdoroti,
valdyti, atvaizduoti, analizuoti duomenis. IBM statistics suteikia nemokamg 15 dieny

bandomajg versijg. Pilna, neribota versija kainuoja 99$ per ménes;j.[9]

1.4.2. SAS
IS pirmosios vietos 2016 metais j antraja 2017 metais nukritusi programiné platforma ,,SAS* yra
viena Zinomiausiy ir geriausig reputacijg turin¢iy pastarojo deSimtmecio programiniy platformy,
18leidusi daug geros kokybés pazangiy analitiniy priemoniy.
SAS programiné¢ platforma yra verslo analitikos lyder¢ rinkoje, taip pat SAS yra didZiausia

nepriklausoma verslo jzvalgy prekiautoja rinkoje.

Programiné platforma sitilo duomeny tyrybai, statistinei analizei, prognozavimui, teksto

analizei, optimizavimui ir simuliacijoms pritaikytas programines priemones.

Duomeny gavybos ir analizavimo kategorijai priskiriamos programinés priemonés yra SAS

Enterprice Miner, Factory Miner, Scoring Accelerator ir Visual Analytics.

Statistinés analizés sriciai SAS sitillo Analytics Pro, ETS, In-Memory Statistics, Visual Data

Discovery ir kitas analitines priemones.
SAS duomeny moksle:

o Lengva iSmokti. SAS programinés kalbos ne tik lengva iSmokti, bet

SAS sitilo galimybe viduje platformos naudotis programine kalba SQL. Besimokantys



SAS programinés kalbos gali mokytis i§ mokomyjy jrasy, kurie yra SAS internetinéje

svetaingje ir daugelio universitety internetiniuose puslapiuose.

o Puikus duomeny apdorojimas. SAS turi puikias duomeny apdorojimo
galimybes. Programiné jranga gali apdoroti viskg kas yra saugoma kompiuterio atmintyje

ir tuo paciu metu atlikti kitus skai¢iavimus.

o Grafinés galimybes. SAS yra jdiegtos pazangios funkcinés grafikos
galimybés. Su tam tikromis aplikacijomis, dizaineriai gali vystyti funkcionaluma. Suprasti
grafin] SAS paketg néra labai sudétinga pasitelkus pagalbinius vaizdo jraSus, kuriy yra

daug ir juos surasti gana nesunku.

. Pazangiis SAS jrankiai. SAS yra jdiegti jrankiai ir funkcijos duomeny
apdorojimui atsizvelgiant | naujausias technologijas. Programinés jrangos funkcionalumas
visada atnaujinamas tik atsiradus naujovéms. Naujovés platformoje atsiranda gana greitai,

nes paketai naudojami daugelyje mokslo akademijy.

o Globalus lyderis darbo rinkoje. Dél plataus naudojimo, SAS vis dar yra
lyderis darbo rinkoje. Dauguma komerciniy jmoniy dirba naudodamiesi SAS platforma.
Tai paaiSkinama tuo, kad jmonéms yra priimtinas platus SAS analitiniy priemoniy

pasirinkimas kaip pavyzdziui duomeny vizualizacija, kokybé, saugyklos ir ataskaitos.
SAS trikumai:

o Brangumas. SAS programinis paketas vienam naudotojui kainuoja apie
9000 $ metams. Norint paketa gauti daugiau negu vienam vartotoju licencija gali kainuoti

apie 100 000 $ metams.

o SAS programavimo kalba. Kitos programavimo kalbos turi panasumuy,

todél jas mokytis yra lengviau. SAS turi savitg programavimo kalba, ji neturi analogy.[10]

1.4.3. KNIME

Paskutinioji i§ lyderiy kvadranto tai nemokama analitiné platforma KNIME skirta greitam,

nesunkiam ir pazangiam duomeny mokslui.

KNIME - Konstant Information Miner platforma, kuri buvo sukurta Konstanz universitete
ir nuo jkiirimo buvo vystoma j daugiafunkcing duomeny mokslui skirta platformg. Yra kelios
KNIME versijos, kiekviena i$ jy turi savas galimybes. Platformoje galima atlikti vienmatg ir
daugiamate statisting analize, duomeny gavyba, laiko eiluciy analize, vaizdy apdorojima, tinklo

analizg, teksto analizg ir socialiniy tinkly analize. Komerciniai plétiniai, taip pat kaip ir atviri
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plétiniai, gali buti arba jsigyti arba parsisiysti. KNIME suteikia aplikacijy programavimo sgsajos
(API) galimybe ir yra pagristas Eclipse platforma, kurios praplecia priemonés funkcionaluma. Dar
vienas didelis KNIME pliusas yra tai, kad platformg galima lengvai integruoti j populiarias
programavimo kalbas, tokias kaip Perl, Python ar R. Ta¢iau KNIME turi ir trakumy. Naujiems
platformos vartotojams yra gan sunku priprasti prie Sios, gan netradicinés, programing€s priemongs,
dazniausiai tai atima daug laiko. Dar vienas KNIME triikumas yra informacijos apie programing
priemone stoka. Didziyjy duomeny apdorojimas nemokamoje versijoje néra jtrauktas, taciau
galima nusipirkti KNIME didziyjy duomeny plétinj, kuris skirtas butent didiesiems duomenims

apdoroti ir analizuoti.[11]

1.5. MaZmeninés prekybos duomeny tyrimas
1.5.1. Klienty segmentavimas

Nuo klienty segmentavimo idéjos pradzios ankstyvais 1950, klienty segmentavimas tapo
viena daZniausiai tyrinéjamy tematiky marketingu pagrjstoje literattiroje. Visai neseniai dauguma
Sios tematikos literatliros Saltiniy pradéjo vystytis | technologijy ir modeliy atradimui skirtg

literattirg.[12]

Beveik kiekviename marketingu pagristame vadovélyje yra rasoma, kad pagrindinis
s¢kmingas marketingas yra pagrjstas segmentavimo strategija. Pardavéjas retai gali patenkinti
kiekvieng pirkéja. Ne kiekvienas klientas mégsta tuos pacius gérimus, automobilius, universitetus

ar filmus. Tuo tikslu pardavéjai pradéjo vystyti rinkos segmentavima. [13]

Segmentavimas yra klasikiné marketingo strategija. Pagrindiné¢ segmentavimo idéja yra
suskirstyti klientus j tam tikras grupes, tuomet vystyti marketinga taip, kad jis buty skirtas
labiausiai patrauklioms grupéms. Patrauklumas Siuo atveju yra pelningumas ir lojalumas.
Segmentavimo procesas keiCiasi nuo metodo pasirinkimo, taciau labai svarbu pabrézti, kad
nesvarbu, koks metodas bus naudojamas, galutinis modelis beveik niekada nebus automatizuotas.
Daugelj sprendimy, kaip pavyzdziui, kuriuos ir kiek segmenty rasti, kokie jy santykiniai dydziai,

nusprendzia verslo vadybininkai, nes segmentavimo specialistai retai supranta §ig sritj.[14,15]

Segmentavimo rezultatai stipriai priklauso nuo nagrinéjamy kintamyjy, kurie gali buti
demografiniai, geografiniai, gyvenimo biido ir t.t.. Vis dél to, kai nagrin¢jam vartotojy elgsenos
duomenys, norint suZinoti kg klientas pirks, kokius produktus jis mégsta, jo iSlaidas, pirkimo dazZnj
ir ar klientas reaguoja | sitlomas akcijas tuomet reikalingi labai iStobulinti segmentavimo

metodai.[14,16]



Per pastaruosius metus pastebimas labai didelis internetinés mazmeninés prekybos augimas.
Sis didelis virtualios prekybos augimas parodo, kad zmoniy apsipirkingjimo ir paslaugy pirkimo
jprociai stipriai pasikeité.

Lyginant apsipirkimg jprastoje mazmeninés prekybos parduotuvéje nuo virtualaus
apsipirkimo, virtualus apsipirkimas turi vieng unikalig savybg. Kiekvieno kliento apsipirkimo
procesas ir pats apsipirkimas gali bati stebimas, kiekvieno pirkéjo uzsakymas dazniausiai bana
susietas su pirkéjo adresu, taip pat kiekvienas pirkéjas turi virtualios parduotuvés paskyrg su
kontaktais ir apmokéjimo informacija. Sios vertingos virtualios parduotuvés saugomos
charakteristikos leidzia virtualios mazmeninés prekybos parduotuvés pardavéjams suprasti

individualiy pirkéjy elges; ir taip atlikti j vartotojus orientuotg analize. [12,13]

Atsizvelgiant | vartotojy elgsenos analizg, virtualios parduotuvés pardavéjai sprendzia Siuos

klausimus:

o Kuriy produkty puslapiuose klientas lankési? Kiek ilgai klientas
apzitringjo tam tikrus produktus? Kurivose prekiy grupiy internetiniuose puslapiuose

klientas lankési?

o Kurie klientai pelningiausi internetinei parduotuvei?
o Kurie klientai labiausiai lojaltis?
o Koks yra klienty pirkimo elgesio pobiuidis? Kurias prekes klientai

dazniausiai pirkdavo kartu? Kokia seka tos kartu perkamos prekés buvo jsigytos?

. Kurie klientai dazniausiai atsako i elektroniniu laiSku siunciamus

pasitilymus?

Norint atsakyti j visus Siuos internetiniam verslui ripimus klausimus, duomeny analizés
sektorius pritaiké daugybe analizés modeliy skirty virtualios mazmeninés prekybos sektoriui.
Vienos zinomiausiy verslo analiziy norint suzinoti pirkéjy pelningumga ir vertg yra kaip neseniai
pirkeéjas pirko, kaip daZznai pirkejas pirko ir kiek pirkéjas iSleido pirkdamas prekes (RMF) analize
ir customer lifetime value model — vartotojo gyvavimo ciklo vertés modelis (CLV). Daugeliui
didZiausiy virtualios mazmeninés prekybos pardavéjy duomeny analizé tapo kasdieniné veikla ir

verslo proceso dalis bandant atlikti j klientus orientuotg verslo analizg. [14,15,16]
1.5.2. RFM modelis
RMF — apibréziama kaip:

Recency — kaip neseniai pirkéjas pirko;
10



Frequency — kaip daznai pirkéjas pirko;
Monetary — kiek pirkéjas iSleido pirkdamas prekes.

RFM modelio analizé yra marketingo technika naudojama pirkéjy elgsenai jvertinti. Sis
metodas naudingas gerinant klienty segmentavimg, skirstant juos j tam tikras grupes pagal

vartotojo pirkimo jprocius. [17]
1.5.3. Pardavimy prognozavimas

Pardavimy prognozavimas yra praeities stebé&jimy ir rinkos salygy pagristas ateities

spéjimas. Ateities prognozavimo atlikimas leidzia objektyviai pazvelgti j ateit].[18]

Pardavimy prognozavimas yra tam tikros jmonés pardavimy kiekio ar kity jmonés rodikliy

ateities prognozé, pagrijsta rinkos ir praeities pardavimy informacija.[19]

I$ apibrézimy galima teigti, kad pardavimy prognozavimas yra tam tikry jmonés stebéjimy

prognozé | ateitj atsizvelgiant j praeities ir rinkos rodiklius.

Pardavimy prognozavimas yra svarbi, bet kurios jmonés verslo dalis. Pardavimy prognozés
dazniausiai naudojamos pardavimy apim¢iy ir pajamy sumai nustatyti taip pat ir laiko bei resursy
planavimui. Ateities prognozavimo tikslumas yra jmonés ateities efektyvumo uZztikrinimas.
[20,22]

Imoneés, kurios jgyvendina tikslig pardavimy prognozg, gauna tokia nauda kaip:
o Gebéjimg zinoti ateities pinigines jplaukas;

. Zinojima kada ir kiek pirkti;

o Galimybe planuoti produkcijos mastus.;
o Geb¢jima identifikuoti tam tikras pardavimy tendencijas;
o Gebe¢jima apskaiciuoti investicijy graza.

Siy naudy visuma gali atnesti jmonei tokius rezultatus kaip:

o Didesnis pelnas;

o Isauges klienty lojalumas;

. Sumazéje kastai,

. Padidéjes jmonés efektyvumas.
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Pardavimy prognozéje ypatingai svarbus yra prognozés tikslumas, nes netikslios prognozes
jmonei gali atneSti nuostolj. Nustatant per mazus pardavimus, jmoné gali nejvykdyti visy
isipareigojimy klientams, taip prarasdama dalj rinkos. Esant per daug optimistiskai prognozei
jmoné gali pernelyg daug nepagrjstai investuoti ne pagal savo turimus isteklius, kas gali atvesti iki
bankroto. Tiksliy prognoziy atveju jmoné gali iSvengti nenumatyty grynyjy pinigy trakumo, taip

pat efektyviau valdyti turimg ir jsigyjamg produkcija, personalg ir investicijas.[21]

Apibendrinant galima teigti, kad vieni svarbiausiy jmonés uzdaviniy yra klienty
segmentavimas ir pardavimy prognozavimas. Klienty segmentavimas j prasmingas klienty grupes
padeda jmonéms suprasti klienty elgseng ir padidinti jmonés efektyvumg. Pardavimy

prognozavimas jmonei gali padéti ateities tikslams pasiekti.
2. MEDZIAGOS IR TYRIMU METODAL.

2.1. Klasteriné analizé

Klasterin¢ analizé — statistinés analizés metodas, nusakantis tyrimo objekty panasumg ir
suskirstantis juos ] pana$iy objekty grupes, vadinamas klasteriais, taip, kad tos pacios grupés

elementai buty kuo ar¢iau vienas kito, o elementai i$ skirtingy grupiy kuo toliau.

Skiriamos dvi metody grupés: hierarchiniai ir nehierarchiniai metodai. Hierarchiniai metodai
remiasi prielaida, kad visi duomenys laikomi vienu dideliu klasteriu, kurj sudaro mazesni
klasteriai, jtraukiantys dar mazesnius ir t.t. Klasteriai gali biiti randami skaidymo metodu,
vienintel] klaster] skaidant ] mazZesnius, arba jungimo metodu, mazus klasterius jungiant |
didesnius. Siame darbe pla¢iau nagrin¢jamas ir pristatomas tik Jungimo metodas. Nehierarchiniai
metodai naudojami, kai 1§ anksto Zinomas klasteriy skaicius, bei kai tiriamy duomeny yra daugiau
kaip 250. Objektai perskirstomi tol, kol panasumui klasteriuose tampa didziausi lyginant Su

panaSumas tarp klasteriy.[23]

Klasterinés analizés metodai

T

Hierarchiniai Nehierarchiniai
metodai metodai
Jungimo Skaidymo K- vidurkiy Kiti
metodas metodas metodas metodai

4 pav. Klasterizavimo analizés metodai [23]
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2.1.1. K- vidurkiy metodas

K — vidurkiy metodo idéja yra nustatyti k centrus kiekvienam klasteriui. Tie centrai turéty
biiti nustatyti teisingai, nes skirtingos centry vietos jtakos skirtingus rezultatus, todél centrai turéty
bati parinkti kuo toliau vienas nuo kito. Kitas zingsnis atlikti naujg skaidyma j klasterius priskiriant
artimiausiems centrams. Véliau perskai¢iuojami centrai ir zZingsniai kartojami tol kol centrai

nebesikeicia.
K — vidurkiy algoritmas.

Tegul X = {x1,x,,x3,...,x,} yra duomeny rinkinys, o V = {v;,v,,vs,...,,} Ceéntry

rinkinys.
1. Atsitiktinai parenkame ¢ klasteriy centrus
2. Apskaiciuojame atstumg tarp kiekvieno tasko ir klasterio centro.
3. Priskirti duomeny taskus klasteriy centrams, kad tasky atstumas nuo

klasterio centro blity maziausias lyginant su likusiais klasteriy centrais.

4. PerskaiCiuoti naujus klasteriy centrus naudojantis:
1 Ci
vi = () ZiLix )

kur c; reprezentuoja skaic¢iy tasky i — tajame klasteryje.

S. Perskaiciuoti atstumus tarp kiekvieno duomeny tasko ir naujai

suformuoty klasteriy.

6. Jeigu nei vieno duomeny tasko vieta nesikeicia, skai¢iavimus stabdyti,

Kitu atveju kartoti veiksmus nuo 3. zingsnio. [24,25,26]

2.1.2. Kubinis klasterizavimo Kkriterijus

Kubinis klasterizavimo kriterijus naudojamas klasteriy skai¢iui nustatyti.
n = stebiniy skaicius

n; = K — tajame klasteryje esanciy jrasy skaicius.

p = jrasy skaiCius

q = klasteriy skaicius

X =n ir p duomeny matrica
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X = q ir p Klasteriy vidurkiy matrica

Z = Klasteriy identifikavimo matrica su elementu z;;, = 1, jeigu i — tasis stebinys priklauso

k — tajam klasteriui, kitu atveju z;, = 0.

Tariame, kad be neapibréztumo praradimo kintamojo vidurkis lygus 0. Pazymime, kad Z'Z

yra jstrizainiy matrica talpinanti n;, gauname:
X=(72'7)"z'x. ©)
Viso pavyzdzio kvadraty suma ir vektorinés sandaugos matrica yra:
T=XZ7X. (3)
Vektoriné sandauga tarp klasteriy uzraSoma:
B='27'7Z. 4)
Vektoriné sandauga klasteriy viduje:
W=X-ZX)(X-2ZX)=XX-X'Z7X =T - B. (5)

Kei¢iant sumy tvarka, galima parodyti, kad Zzenklas W yra lygus Euklido atstumui tarp

stebiniy ir klasteriy vidurkiy kvadraty sumai.

Kadangi T yra duotojo pavyzdzio konstanta, minimizuotas Zenklas W yra ekvivalentus

maksimizuotam:

_ Zenklas(W) (6)

2
R"=1 Zenklas(T)"

2.1.3. Silueto koeficientas

Silueto koeficientas ( angl. The silhouette Coefficient) yra populiarus metodas norint

apibrezti sarySius ir i§siskaidymus. Silueto koeficientg galima apibréZzti trimis Zingsniais:

1. Apskai¢iuojame vidutin] i — tojo objekto atstuma nuo kity objekty

klasteryje ir pavadiname ji a;.

2. i — tajam objektui ir bet kuriam klasteriui neturiniam sarySio su
objektu apskai¢iuojame vidutinj atstuma nuo kity objekty duotajame klasteryje. Randame

minimalig reikSmg¢ atsizvelgiant j visus klasterius, tg reikSme vadiname b;.
3. i — tajam objektui silueto koeficientas yra:
s; = (b; — a;)/max(a;, b;). (7)
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Silueto koeficiento reikSmé gali buti intervale nuo 0 iki 1. Neigiama reikSmé yra
netinkama, nes tada susiduriame su atveju kai a; - vidutinis atstumas tarp klasteriy yra didesnis

nei b; , minimalus vidutinis atstumas tasky kitame klasteryje.[27]

2.2. Laiko eilu¢iy analizé

Laiko eilu¢iy analizé — tai tyrimo metodas, kai naudojami nagriné¢jamg reiSkinj
apibiidinantys laikotarpiy duomenys. Analizuojant laiko eilutes galima iSsiaiskinti pagrindines

tendencijas ir kitus procesus, biidingus duomeny laiko eilutei. Kitaip tariant:

Analizuojamo atsitiktinio dydzio &, stebéjimy, gauty laiko momentais t = 1, ..., T eiluté

Z1,Z,, ..., Zp, vadinama laiko eilute.

2.2.1. ARIMA

Autoregresinis integruotas slenkancio vidurkio metodas (AutoRegressive Integrated Moving
Average) — ARIMA yra pladiai naudojamas laiko eiluciy analizei. Jo esmé — sujungti
autoregresijos, diferencijavimo ir slenkanc¢iyjy vidurkiy metodo galimybes. Visos trys sudétinés
dalys yra paremtos atsitiktinio reikSmiy iSsibarstymo (,,triuk§mo*), iSkreipiancio laiko eilutés
sisteming komponentg, samprata ir turi savo budingg reakcijos ] §j atsitiktinj iSsibarstyma
aprasymo buda. Bendriausias ARIMA modelis apima visas tris paminétas dalis ir yra uzraSomas

taip:
ARIMA(p,d, q)

ARIMA  metodas iSskiriamas | nesezoninius ARIMA(p,d,q) ir sezoninius
ARIMA(p,d, q)(P, D, Q) modelius.

Nesezoninis ARIMA modelis klasifikuojamas kaip ARIMA(p,d,q), kur parametrai p,d,q:

p - autoregresijos eilé (pries tai buvusios reik§més (atlieky kiekio) eilé ((t— 1), (t—2) irt.t.),

kuri yra laiko eilutés reikSmés t momentu funkcija)

d - diferencijavimo eilé (pritaikyty diferencijavimo procediiry skaicius, reikalingo proceso

suvedimui j stacionaryjj pavidala)

q — slenkanciyjy vidurkiy nariy skaicius (prie$ tai buvusios ,,triuk§mo* reik§Smés eilé ((t —

1), (t—2) ir t.t.), kuri yra laiko eilutés ,,triukSmo* reik§més t momentu vidurkis)

Bendroji nesezoninio ARIMA(p,d,q) modelio iSraiska:

¢p(BY(1 — B) y, = p+ 64(B)e, (8)
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¥: — kintamojo reik§mé laiko momentu
u — laiko eilutés vidurkis
B — poslinkio atgal per vieng laiko vienetg operatorius.
Atliekant prognozavima | ateitj stebimos reikSmés kei¢iamos jverciais ¥, , gaunasi :
By =911 ©)
Pakeitus jverciais galima sudaryti nesezoninio modelio prognozés lygti:
Ve = Ut P1Ye—1+ -+ PpYe—p — 01801 ... — Oger_q, (10)

kur p — laiko eilutés vidurkis, ¢1y;—q + -+ ¢ppY:—p, — stacionariyjy eiluciy poslinkiy
salygos (y poslinkiy reikSmés),0 —6;e;_; ... — —6,e,_, judancio vidurkio salygos (poslinkiy
klaidos). [28,29]

Skirtingoms parametry reikSméms egzistuoja skirtingi ARIMA modeliai, Zemiau apraSyti

dazniausiai pasitaikantys ARIMA modeliai prognozavimui:

ARIMA(1,0,0) su konstanta — pirmos eilés autoregresinis modelis. Naudojamas jeigu laiko

eiluté stacionari ir autokorealiuota. Prognozés lygtis Siuo atveju yra :

Ye=pu+ Y, (11)

kur Y autokorealiacijos koeficientas, ¢ - gradientinis nusileidimas. Jeigu Y vidurkis yra

nulis, tada konstanta ] model; nebejtraukiama.
ARIMA(2,0,0) — antrosios eilés autoregresinis modelis. Sio modelio lygtis prognozei:
Ve= u+ 1Y (12)

ARIMA(0,1,0) — ,atsitiktinis vaik$¢iojimas“. Sis modelis naudojamas jeigu -eiluté
nestacionari. Prognozes lygtis Siam modeliui gali biiti apraSyta taip :
?t - Yt—l =u (13)
arba

Vo= pu+Y, (14)

ARIMA(0,1,0) su konstanta — ,,atsitiktinio vaik§¢iojimo* su poslinkiu modelis. Sio metodo

esme yra ta, kad kiekviename laiko taske laiko eiluté mazai pakeicia kryptj nuo paskutinio taSko
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su zingsniais, kuriy vidurkis yra nulis, jeigu zingsniy vidurkis yra kazkokia tai nenuliné reikSmé

o.. Sio modelio prognozés lygtis yra :
?t = o+ Yt—l (15)

ARIMA(1,1,0) — SKirtumo pirmosios eilés autoregresinis modelis. Sis modelis naudojamas

jeigu ,,atsitiktinio vaiksciojimo* paklaidos yra autokorealiuotos. Modelio prognozés lygtis yra:

A

Ye—Yia=pu+d1(Yemq + Vi) (16)
?t —Yii=u, (7)
kuri gali biiti perrasyta taip

Ye=u+Y1+¢(Yey +Yy). (18)

ARIMA(0,1,1) be konstantos — paprastasis eksponentinio glotninimo modelis. Tai kita
strategija taisant atsitiktinio ,,vaik$¢iojimo sudarytas® sudarytas autokorealiuotas paklaidas.

Prognozés lygtis gali biiti apraSyta taip:
Ve =Yeo1 + ey, (19)
pagal apibrézima :
e—1 =Y 1— ?t—li (20)
todél lygti galima perraSyti taip:
Yo=Y —(1-a)e_ =
=Y,_,—0ieq, (21)

ARIMA(0,1,1) su konstanta — paprastasis eksponentinio glodinimo modelis su augimu.
Papildzius ARIMA(0,1,1) be konstantos modelj konstanta, modelis jgauna lankstumo. Pirma
MA(1) koeficientas gali biiti neigiamas taip gaunasi, kad glodumo indeksas gali buti didesnis uz
1, kas paprastame eksponentiniame glodumo modelyje néra galima. Antra, Sio modelio prognozés

lygtis yra tokia:
Ye=u+Y—b6ie (22)

ARIMA(0,2,1) arba ARIMA(0,2,2) be konstantos. Tiesinio eksponentinio glodinimo
modeliai. Sie modeliai naudoja du nesezoninius skirtumus kartu su kintan&io vidurkio salygomis.
ARIMA(0,2,2) modelis be konstantos prognozuoja, kad antrasis laiko eilutés skirtumas lygus

dviejy paskutiniy tiesinés funkcijos prognozes klaidoms :
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A

Y =2V 1+ Y2 =016, 1 — 06 (23)
lygtis gali biiti perrasyta taip:
Yo =2Y, 1 — Yoy — 01801 — Oy, (24)

kur 6, ir 8, yra slenkanéiy vidurkiy skalés koeficientai. Sis tiesinis eksponentinis glodnumo
modelis yra toks pats kaip Holto modelis ir kai kuriais atvejais toks pats kaip ir Browno modelis.
[30]

ARIMA(1,1,2) be konstantos — amortizuojancios tendencijos tiesinio eksponentinio

glodinimo modelis. Sio modelio prognozés lygtis:
Ye =Yg + ¢1(Yemr — Yeop) — O16, 1 — Ore, (25)

Jei nagrin¢jama laiko eiluté kinta sezoniskai, modelis uzraSomas ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), kur
antra parametry grupé apraSo sezoning modelio komponente. Sezoninis ARIMA modelis
klasifikuojamas kaip ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)S, kur parametrai P,D,Q,S :

P — sezoniniy autoregresiniy salygy skaicius
D — sezoniniy skirtumy skaicius
Q — sezoniniy judancio vidurkio salygy skaicius,
S — pasikartojancio sezoniSkumo skaicius.
Bendra sezoninio ARIMA modelio iSraiSka yra tokia:
¢(B)p(B)(1 - B)*(1 — B)? (y. — ) = 6(B)O(B*)e, (26)

kur ¢(B)=1— ¢ B — ¢p,B* — - — $p,B” ir §(B) = 1 — 6,B — 6,B> — - — 6,B9 — Box

— Jenkins modelio daugianariai;

®(B*) =1— @B — @,B* —---—@,B? — sezoninis autoregresijos (AR)
komponentas;

O(B¥) =1—-6OBS — 0,B* — ... — @pBQS - sezoninis slenkan¢io vidurkio (MA)
kompnentas;

s —sezono (ciklo) ilgis.
Y¢ — kintamojo reik§mé laiko momentu ¢,

u — laiko eilutés vidurkis.
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B — poslinkio atgal per vieng laiko vienetg operatorius.

Taikant prognozavimg j ateitj stebimos reik§més y, kei¢iamos jy jverciais ¥, taip keiciant
gauname:
By =t-1. (27)
Skirtingoms parametry reik§Sméms egzistuoja skirtingi sezoniniai ARIMA modeliai, Zemiau
aprasyti dazniausiai pasitaikantys sezoniniai modeliai prognozavimui:

ARIMA(0,0,0)x(0,1,0) — sezoninis atsitiktinis vaik§¢iojimo modelis. Sis modelis vadinamas
atsitiktinio vaiks¢iojimo modeliu, nes jis parodo, kad kiekvieno sezono reikSmiy forma yra
atsitiktinis vaiksciojimas. Pavyzdziui, modelis parodo, kad Siy mety rugséjo reikSmé yra

atsitiktinio zingsnio atstumu nuo pra¢jusiy mety rugséjo reikSmes.

Jeigu laiko eilu¢iy sezoninis skirtumas panasus ] atsitiktinj triuk§ma, tai prognozuojamo
modelio vidurkis turi buti lygus sezony periody skirtumui tam tikrame laiko momente t. Pritaikius

vidurkio modelj Sioms eilutéms gauname:

A

Ve—Y,, =u (28)
perdarant lygti galima gauti modelio prognozés lygti

Yo=Y, +u (29)
U — sezony skirtumy vidurkis,
p — sezony skaicius.

ARIMA(0,1,0)x(0,1,0) — sezoninis atsitiktinés tendencijos modelis. Daznai laiko eilutés,
kurios turi stiprig sezoniSkumo tendencija, néra pakankamai stacionarios, todél atsitiktinio
vaik§¢iojimo modelis, kuris prognozuoja, kad sezoninis skirtumas yra konstanta, nerodo gery
rezultaty. Siuo atveju naudojamas sezoninis atsitiktinés tendencijos modelis. Pirmasis sezoninio

periodo t skirtumas turi tokig iSraiska:
(Ye = Yep) = (Yem1 — Yepia) (30)

Pritaikant Sioms eilutéms nulinio vidurkio prognozavimo modelj, gauname prognozés lygti:

A

(Ye — Yt—p) - Y — Yt—p+1) =0 (31)
Pertvarkant lygtj gauname:
?t =Y pt+Ye1—Yipia (32)

19



ARIMA(0,1,1)(0,1,1) -  sezoninés atsitiktinés tendencijos modelis su pridétomis
nesezoninémis ir sezoninémis slenkancio vidurkio salygomis. Modelis yra patobulintas sezoninés
atsitiktinés tendencijos modelis pridedant poslinkiy klaidas, Sios klaidos atsiranda dél judancio
vidurkio komponenéiy. Sis modelis yra panasus ,,Winters* modeliui, tatiau efektyviau pritaiko
eksponentin] gloduma tendencijoms ir sezoniSkumui. Modelj lygtimi prognozei galima isSreiksti

taip:
Y, = Yo p+Ve1—Yepr1 — 01601 — 010 + 0,016 p1q (33)
0; — judancio vidurkio nesezoninis koeficientas
0, - judancio vidurkio sezoninis koeficientas. [31]

2.2.2. Apibréztumo koeficientas

Dimensijos T vektoriai:

SST = X1y —9)% = (v — i)' (y — iy) - kvadraty suma;
SSR=YI_.(: —9)? = (§ — iy)' (¥ — iy) - regresijos kvadraty suma;
SSE=Yl_(y: —9)%? = (y = 9)'(y — §) = & £ - kvadraty sumos paklaida.

Apibrézéme nukrypimo jvercius:

Y(y) = SST/T (34)
Y(§) = SSR/T (35)
Y(¢) = SSE/T (36)

IS lyg€iy gauname apibréztumo koeficienta:

2 21— (Y&) _q _ (SSE
R*=1 (?(y)) =1 (SST) (37)

[33]
3. TYRIMU REZULTATAI IR JU APTARIMAS.

Viena i§ pagrindiniy prekybos, Siuo atveju mazmeninés prekybos, sékmés veiksniy yra
tinkamos analitinés priemonés pasirinkimas. Siais laikais yra sukurta labai daug skirtingy
analitiniy jrankiy skirty duomeny mokslui ir verslo analitikai. Analitiniy platformy karéjai sitilo
daugybe ivairiy analiziy, metody, algoritmy, tac¢iau ne visos analitinés priemonés turi pakankamai

i$plétotus jrankius norint visapusiskai atlikti duomeny ir verslo jZvalgy analizes. Net jeigu yra
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galimybé atlikti analizes ir gauti norimus rezultatus, ne visos analitinés priemonés turi jrankius ty

rezultaty tikslumui ir patikimumui nustatyti.

Sio tyrimo tikslas yra apzvelgti ir nustatyti, kurios pasirinktos paZangios analitinés
priemonés turi geriausiai visapusiSkai iSplétotus analitinius jrankius skirtus klasterinei ir laiko

eilu¢iy analizei nagrinéjant mazmeninés prekybos duomenis.

Programiniy priemoniy vertinimas buvo suskirstytas j tris dalis. Pirmoji dalis - bendrieji
programinés priemonés kriterijai, antroji — klasterinés analizés atlikimo kriterijai, treCioji — laiko

eiluciy analizés atlikimo kriterijai.

Programinés priemonés bendrieji Kriterijai:

o Dydis. Programinés priemonés galimybé apdoroti didelius duomeny masyvus.

o Ivairumas. Programinés priemonés galimybé apdoroti jvairiy tipy failus.

. Integracijos. Kity programiniy priemoniy integracijos j tiriamg programing priemong
galimybe.

o Valdoma kodu. Programinés priemoneés galimybé buti valdomai kodu.

Klasterinés analizés atlikimo kriterijai:

o Greitis. Kaip greitai programiné priemoné sugebéjo agreguoti 370278 eiluciy ir 8

stulpeliy duomeny masyva i klasterinei analizei reikalingag duomeny masyva.

. Metody skaicius. Programinéje priemonéje integruoty metody, skirty klasterinei

analizei, skaicius.

o ISskir¢iy Salinimas. Programinés priemonés galimybé surasti ir pasalinti iSskirtis.

. Skalés problema. Programings priemonés galimybe¢ standartizuoti duomenis.

o Klasteriy skai¢iaus nustatymas. Programinés priemonés galimybé nustatyti klasteriy
skaiciy.

. Klasterizavimo kokybés nustatymas. Klasterinés analizés kokybés jvertinimo

galimybé programingje priemongéje.

o Vizualizacijos. Programinés priemonés galimybé atvaizduoti klasterinei analizei

reikiamas vizualizacijas.

o Statistikos. Reikiamy statistiky atvaizdavimo galimybé.
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Laiko eiluciy analizés atlikimo kriterijai:

o Greitis. Kaip greitai programiné priemoné sugebéjo agreguoti 370278 eiluciy ir 8

stulpeliy duomeny masyva | klasterinei analizei reikalingg duomeny masyva.

o Metody skai¢ius. Programinéje priemongje integruoty metody, skirty laiko eilu¢iy

analizei, skaiCius.

. Stacionarumo nustatymas. Programinés priemonés galimybé jvertinti laiko eilutés
stacionaruma.
o ARIMA parametry radimas. Programinés priemonés galimybé automatiSkai surasti

ARIMA parametrus (p,d,q).

o Vizualizacijos. Programinés priemonés galimybé atvaizduoti laiko eilu¢iy analizei

reikalingas vizualizacijas.
o Statistikos. Reikiamy statistiky atvaizdavimo galimybé.

Tyrimui buvo pasirinktos lyderiy pozicijas uzimancios, Garnerio reitinguotos, analitinés
platformos. Buvo atrinktos IBM, SAS ir KNIME sukurtos tinkamiausios analitinés priemongés

analizuojant ir jvertinant mazmeninés prekybos duomenis.

3.1. Klasteriné ir laiko eilu¢iy analizé

Pirmoji tyrimo dalis yra pazangiyjy analitiniy priemoniy galimybés atliekant klastering
analize, taip rekomenduojant paZangiausia, 1S tyrimui pasirinkty, analiting priemong¢ atliekant tam
tikrg klienty segmentavimg. Norint giliau pazvelgti | analitiniy priemoniy galimybes, detaliai
zingsnis po zingsnio, buvo atlikta klasteriné analizé naudojantis RFM modeliu, atliekant k-
vidurkiy klasterizavimo metoda pasirinktomis analitinémis priemonémis. RFM modelio pagrindu
buvo atlikta klasteriné analizé norint suZinoti ar remiantis tai kaip klientas neseniai, daznai pirko
prekes ir kiek toms prekéms isleido apsipirkdamas yra galima atlikti reik§minga ir prasminga

klienty segmentavima.

Antroje tyrimo dalyje buvo atlikta laiko eilu¢iy analiz¢, o tiksliau pardavimy prognozavimas
1 ateitj. Kaip buvo minéta pardavimy, atsargy ar kity rodikliy prognozavimas yra viena i§
pagrindiniy jmonés analiziy, nes tai gali uztikrinti jmonés sékme. Siuo atveju buvo prognozuoti
internetinés parduotuvés ateities gautiny pinigy suma tam tikromis dienomis. Internetinei
parduotuvei §i analiz¢ galéty buti naudinga investicijy, kaip pavyzdziui j prekes, atsargas, patalpas

ar zmogiskuosius resursus planavimui.
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3.2. Aprasomoji duomeny analizé

Tyrimui naudojami internetinés parduotuvés duomenys. Internetiné parduotuvé daugiausiai
pardavingja unikalias, progines dovanas. Duomenys susideda i§ 541909 eilutés ir 8 stulpeliy.

Trumpai apzvelgsime stulpeliy informacija:

1. Pirkimo numeris. 6 skai¢iy unikalus kiekvienam pirkimui numeris.

2. Prekés kodas. 5 skaiCiy unikalus prekés kodas. Kiekviena preké turi savo koda.

3. Prekés pavadinimas.

4. Prekés kiekis. Vienu pirkimu nupirktas prekes kiekis.

5. Pirkimo data. Pirkimo datoje nurodyti pirkimo metai, ménesis, diena, valandos ir

minutés. Laiko intervalas yra nuo 2011.09.20 11:05:00 iki 2011.12.09 12:00:00.

6. Prekés kaina. Prekés vieneto kaina.
7. Kliento identifikatorius. 5 skai¢iy unikalus kliento identifikatorius.
8. Salis. Salis i3 kurios buvo pirktos prekes.

Duomenyse egzistavo nepilnos informacijos ir nelogisky jrasy, kaip pavyzdziui pirktas
prekés kiekis - neigiama reikSmé. Tokie jrasai buvo pasalinti i§ duomeny masyvo. Pasalinus
iraSus duomeny masyve liko 370278 eilutés. Pirkimo data buvo i$skaidyta j stulpelius diena ir
laikas. Stulpelyje diena nurodyti pirkimo metai, ménesis ir diena, o stulpelyje laikas — pirkimo
valanda ir minutés. Taip pat buvo sudarytas dar vienas stulpelis — pardavimo suma. Sj stulpelj
sudaro pirktas prekés kiekis padaugintas 1§ prekés kainos. Taip gaunama vieno pirkimo pinigy

suma.

Kiekvienam tyrimui buvo atlikta duomeny agregavimas. Visose programinése
priemonése yra integruota agregavimo galimybé. Duomenys buvo neagreguoti tik atliekant
klastering analize¢ naudojantis SAS Enterprise Miner. Bandomoji SAS Enterprise Miner
analitiné programa nesuteiké galimybés nuskaityti tokio dydzio failo, todél agregavimas buvo
atliktas naudojantis kita analitine platforma, taip j SAS Enterprise Miner integruojant
sumazintg failg. Taip buvo iSsiaiSkinta, kad visos programinés priemonés sugeba apdoroti
didelius duomeny masyvus. Agregavimo metu buvo jvertinti programiniy priemoniy greiciai.
Agreguojant nagrin¢jama, duomeny masyva, programinés priemoneés uztruko skirtingg laiko
intervalg. Agreguojant pradinj duomeny masyva j duomeny masyva, skirtg klasterinei analizei,
SPSS Modeler uztruko 2 min. 26 s., laiko eiluciy analizei — 2 min.. SAS — atitinkamai 20 s. ir

15s.,0 KNIME — 7 s. ir 4 5. Siy dieny versle egzistuoja daug didesni, nei nagrin¢jami duomeny
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masyvai, todél SPSS Modeler néra pritaikyta greitam duomeny apdorojimui. Siuo atveju,

greiciausia programiné priemon¢ yra KNIME.

Klasterinei ir laiko eiluciy analizei duomenys buvo skirtingai agreguojami. Klasterinei
analizei buvo sukurtas papildomas stulpelis ,,Recency* — kaip seniai klientas pirko. Taip pat
duomenys buvo suagreguoti pagal Kliento numerj, transformuojant duomenis taip, kad
kiekvienam klientui buty priskirta kiek karty per nagrinéjamg laikotarpj jis apsipirko
internetinéje parduotuvéje ir suminé klienty isleidziamy pingy reikmé. Sia reik§me vadinsime
Frequency ir Monetary. Taip gauname RFM analizés kintamuosius — Recency, Frequency ir
Monetary. Laiko eiluciy analizei duomenys buvo agreguoti naudojantis ,,diena“ stulpelj. Pagal

dieng buvo susumuoti pardavimai, t.y. gautos kiekvienos dienos pajamos.

Prie§ atlickant analizg, buvo patikrintos programinés priemonés galimybés nuskaityti
jvairiy tipy failus ir galimybé kity programiniy priemoniy integracija j nagrinéjama priemong.
Visos programinés priemonés turi integruotus jrankius jvairiy tipy failams nuskaityti.
Kiekvienoje programingje priemongje jy galima suskaiciuoti daugiau nei 10. Kity programiniy
priemoniy integracijos egzistuoja visose nagrinéjamose priemonése. Taip pat kiekvienoje
programinéje priemongje yra integruotos kity programiniy priemoniy, kaip pvz. ,,R*, ,,Python*

ir kt., naudojimosi galimybeés.
3.3. Klasteriné analizé naudojantis IBM analitine platforma.

Pazangiam duomeny mokslui IBM plétoja dvi analitines priemones — Watson ir SPSS. IBM
kaip pazangiausig analiting priemong atlikti klastering ir laiko eilu¢iy analiz¢ nurodo IBM SPSS.
IBM SPSS plétoja dvi analitines priemones — Statistics ir Modeler. Pabandzius abejas pazangias
analitines priemones ir apzvelgus abiejy analitiniy priemoniy jvertinimus buvo pasirinkta SPSS
Modeler. SPSS Modeler analitiné priemoné turi pazangesnes Vizualizacijos galimybes, yra
paprastesné. Tarp analitiniy galimybiy daug skirtumy nebuvo pastebéta. Atliekant klastering
analiz¢ buvo naudota SPSS Modeler 18. bandomaja versija. Analitiné priemoné SPSS Modeler

yra valdoma mazgais.

3.3.1. I8skirciy radimas ir Salinimas

ISskirtys — netipinés ir retos reikSmeés, kurios yra Zymiai nukrypusios nuo kity duomeny

pasiskirstymo.

Zinant, kad k — vidurkiy metodas yra labai jautrus esanéioms isskirtims, reikalingas isskir&iy

radimas ir Salinimas.
,Data Audit mazgas leidzia pasirinkti i$skiréiy ir ekstremaliy reikSmiy ieSkojimo metodus:
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o Atrenkamos reikSmés, kuriy standartinis nuokrypis yra didesnis uz

pasirinktg reikSme.

. Atrenkamos reikSmés, kurios yra mazesnés reikSmés negu apatinis

kvartilis ir didesnés reik§meés negu virSutinis kvartilis.

Pasirinkus metoda ir reik§mes programa atrenka reikSmes, kurios potencialiai yra i$skirtys.

Nenorint stipriai sumazinti duomeny kiekio, buvo Salinamos tik ryskios isskirtys, todél buvo

parinktas iSskirciy, kuriy standartinis nuokrypis daugiau nei 7 Salinimas.

- — o — — — —
Statistikos/T5ski = | ]t
_ - -
lah File |5 Edit ¢ Generate @ | B @ | x
Audit | Quality| Annotations
Complete fields (%): [100% Complete records (%) [100%
Figld Measurement Qutliers Extremes Action Impute Missing Wethod % Complete Valid Records

<& Recency & Continuous 0 0 Discard Never Fixed 100 4156
<# Monetary & Continuous 7 11 Discard Never Fixed 100 4156
<#3 Frequency & Continuous 7 6 Discard Mever Fixed 100 4158
W [*]

5 pav. Atrastos ir pasalintos iSskirtys

3.3.2. Skalés problema

Norint tinkamai atlikti klastering analiz¢ reikia paSalinti galimai esamg skalés problema,

atliekant kintamyjy standartizavimg. Kintamyjy standartizavimas reikalingas tam, kad kintamyjy

matavimo skal¢ biity suvienodinta, nes skaiCiuojant atstumus tarp atveju didesnés skalés kintamieji

turés didesn¢ jtaka negu mazesnés skalés.[34] Naudojamo k — vidurkiy metodo mazgas , K-

Means* atliekant klastering analiz¢ automatiskai standartizuoja kintamuosius, paversdamas skale

taip, kad minimali galima reiksmé buty 0, o maksimali 1.

3.3.3. Duomeny dalinimas j apmokymo ir testavimo imtis.

Atliekant duomeny dalinimg j apmokymo ir testavimo imtis buvo panaudotas ,,Partition‘

mazgas. Nagrinéjami duomenys buvo padalinti atitinkamai 80% duomeny arba 3343 klientai buvo

priskirta apmokymo im¢iai, 0 20% duomeny arba 788 klientai testavimo im¢iai.

3.3.4. Modelio sudarymas

SPSS Modeler pateikia galimybes atlikti klastering analize keliais metodais:

° K — vidurkiy
J Kohonen
o Dviejy Zingsniy
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Kaip buvo minétg, analizei buvo pasirinktas k — vidurkiy metodas, sudarant modelj

naudosime apmokymo duomenis.

I$ teorijos zinoma, kad naudojantis k — vidurkiy metodu reikia i$ anksto zinoti klasteriy kiekj.
Nustatant klasteriy kiekj buvo atliktas silueto koeficiento(angl. The Silhouette Coefficient)
apskai¢iavimas. Sis koeficientas nurodo klasteriy kokybe. Koeficientas gaunamas naudojantis ,,K-
Means“ mazgu, nurodzius, kintamuosius pagal kuriuos buvo Klasterizuota. NurodZzius
nagriné¢jamus kintamuosius — Recency, Frequency ir Monetary ir atlikus klasterizavimg keiciant

klasteriy kiekj buvo gauti tokie silueto koeficientai:

1 lent. Silueto kriterijaus reik§més besikeiciant klasteriy skaiciui
Klasteriy skaicius 3 4 5 6 7

Silueto koeficientas 0,6 0,6 0,5 0,5 0,5
Is 1 lent. matoma, kad geriausia modelio kokybé kai klasteriy skai¢ius yra 3 arba 4. Taciau

vizualiai i§ 6 ir 7 pav. matoma, kad tinkamiausias klasteriy skaicius yra 4.

Model Summary

Algorithm K-Means

Inputs 3

Clusters 4

Average Silhouette= 0,6 h:y

Poor Good

[ I I
-1.,0 05 00 0s 10
Silhouette measure of cohesion and separation

6 pav. Klasterizavimo kokybé ,, K-Means* mazge naudojantis silueto kriterijumi, kai analizei naudojami 4 klasteriai
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Model Summary

Algorithm K-Means

Inputs 3
Clusters 3
Cluster Quality
Poor Fair Good
T T T
4,0 05 o0 05 1,0

Silhouette measure of cohesion and separation

7 pav. Klasterizavimo kokybé ,,K-Means* mazge naudojantis silueto kriterijumi, kai analizei naudojami 3 klasteriai
Kitas zingsnis nustatyti iteracijy skaiciy. ,,K-Means* mazgas leidZia pasirinkti maksimaly
iteracijy skai¢iy. Buvo nustatytas maksimalus iteracijy skaicius — 50, taciau modeliui prireike tik

28 iteracijy, vykdant 29 iteracija klaidy skaicius buvo lygus 0.
Nustacius visus parametrus atlickama klasteriné analizé.

»K-Means®“ mazgas sugeneruoty klasteriy dydzius gali atvaizduoti keliais buidais, vienas i§
ju - grafikas, kur vizualiai nurodyti klasteriy dydziai su procentais. (8 pav.). Naudojant
,Distribution mazgg lentele buvo atvaizduotos klasteriy proporcijos (9 pav.). Jvairioms
vizualizacijoms atlikti SPSS Modeler aplinkoje yra naudojamas mazgas ,,Graphboard*.

Panaudojus §j mazga, taskine diagrama buvo atvaizduoti klasteriy ir klienty pasiskirstymai.(10 ir
11 pav.).

Cluster Sizes

Cluster

Ol cluster-1
M cluster-2
M cluster-3
M cluster-4

8 pav. Klasteriy dydziy grafikas
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o T n |

| File | 5 Edit ) Generate  &F View

Value ~ Proportion % Count

custer 1T 58.54 1957
cluster-2__| 9.0 301
cluster-3__ ] 15.38 514
cluster-d ] 17.08 571

oK)

9 pav. Klasteriy proporcijos

FKM-Cluster

O clustar-1
@ cluster-2
@ cluster-3
@ cluster-4

10 pav. Klasteriy ir klienty klasteriuose issidéstymo grafikas (1)
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Monetary
15000 20000 25000

10000

5000

FKM-Cluster

O cluster1
@ cluster-2
@ cluster3
@ cluster-4

11 pav. Klasteriy ir klienty klasteriuose i$sidéstymo grafikas (2)

2 lent. Klasteriy statistikos

Minimali reik§mé Vidurkis Maksimali reik§mé
Cluster 1
Recency 0 0.943 3
Frequency 1 25 9
Monetary 201.12 4188.404 22558.74
Cluster 2
Recency 8 8.784 10
Frequency 1 1.203 5
Monetary 17.55 364.165 4036.96
Cluster 3
Recency 0 0.084 2
Frequency 4 10.37 35
Monetary 201.12 4188.404 22558.74
Cluster 4
Recency 4 5.361 7
Frequency 1 1.732 10
Monetary 2,9 557.165 9864.26

3.3.5. Modelio tinkamumo jvertinimas

Pries atliekant klasteriy apibendrinima reikia patikrinti modelio tinkamuma. Vienas i§ budy

patikrinti klasterinés analizés modelio teisingumg yra duomeny suskaidymas j poimcius ir

stebéjimas ar atliekant tg patj modelj abiem poaibiams klasteriy proporcijos reik§mingai nesiskiria.
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Kaip buvo minéta, duomenys buvo suskaidyti ; apmokymo ir testavimo imtis. Nekeiciant

parametry atlikus klastering analizei testavimo im¢iai buvo gauti tokie rezultatai:

Model Summary

Algorithm K-Means

Inputs 3

Clusters 4

Average Silhouette= 0,6 ty

Poar Fair Good

| | |
1.0 0.5 0.0 05 1,0
Silhouette measure of cohesion and separation

12 pav. Silueto koeficientas

[ Distribution of $KM-Cluster #7

la File |5 Edit ) Generate & View |

i ——

Yalue + Propaortion o Count

cluster-1 B7.23 451
| cluster-2 ] 13.58 107
cluster-3____ ] 18.65 147
cluster-d ] 1053 83

@I

13 pav. Klasteriy proporcijos

30



$KM-Cluster

O cluster-1
@ cluster-2
@ cluster-3
20000 @ cluster-4
15000
g
S 10000
Q

S s 3 10 o
° 30 “eﬂ‘e“c

14 pav. Klasteriy ir klienty pasiskirstymas
I$ 12, 13 ir 14 pav. galima matyti, kad klasterizavimo kokybé isliko nepakitus. Klasteriy
proporcijos ir pasiskirstymas nuo su apmokymo duomenimis atlikto modelio skiriasi

nereik§mingai, tad galima teigti, kad modelis teisingas

3.3.6. Klasteriy apibendrinimas.

Suprasti ir interpretuoti atrastus klasterius yra vienas i$ svarbiausiy j klientus orientuoty

verslo jzvalgos analiziy.

Atliktg klastering analize pritaikyta RFM modeliui analizuosime atsizvelgdami j 8, 9, 10 ir
11 pav. bei j 2 lent.

Pirmasis klasteris susideda i§ 1957 klienty, kurie sudaro 58,5% visos populiacijos. Siame
didziausiame klasteryje yra jtraukti pirkéjai, kurie paskutinj karta buvo apsipirkg per
paskutiniuosius 3 ménesius. Atsizvelgiant j pardavimy apimtis tai yra klientai, kurie retai apsiperka
internetinéje parduotuvéje, nes rodiklio Frequency ( kaip seniai Klientas pirko) vidurkis yra 2.5
karto. Tai yra antras pagal vidutinj kliento pelningumg klasteris, nes vidutiniskai klientas per
nagrinéjamg laikotarpj pirkimams isleisdavo 916,512$. Sis klasteris yra labai svarbus internetinei

parduotuvei, nes §io klasterio klientai sugeneruoja daugiau nei tre¢dalj internetinés parduotuvés
pajamy.

Antrajj ir ketvirtajj klasterj atitinkamai sudaro 301 ir 571 klientas ir tai yra 9 ir 17,1 procentai
populiacijos. Sie klasteriai yra maZiausiai pelno atne$an¢ios klienty grupés, kartu §iy klasteriy

klientai nesudaro desimtadalio internetinés parduotuvés pardavimy sumos. Siai grupei

priklausantys Kklientai paskutinius keturis ménesius internetinéje parduotuvéje néra pirke prekiy,
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be to jie vidutiniskai per nagrinéjama laikotarpj pirko atitinkamai tik 1,203 ir 1,732 kartus. Siuos
klientus galima interpretuoti kaip specifines prekes perkancius klientus arba kaip klientus

nusivylusius §ia internetine parduotuve.

Trecioji klienty grupé susideda i§ 514 klienty ir tai sudaro 15,4% populiacijos. Paskutinj
kartg Sios grupés klientai internetinéje parduotuveje apsipirko per paskutiniuosius du nagriné¢jamo
laikotarpio ménesiu ir tai galimai yra nuolatiniai klientai, nes vidutinis apsipirkimo daznis —
Frequency (kiek karty klientas pirko) yra 10,37 kartai. Tai yra pati pelningiausia klienty grupé,
kurioje vidutiniskai klientas per nagrinéjama laikotarpj i§leido 4188,404$. Sie klientai yra patys
svarbiausi internetinei parduotuvei, nes jie generuoja beveik pus¢ Sios parduotuvés pelno.
Internetinés parduotuvés savininkas turéty didziausig démesj skirti Siy lojaliausiy ir didziausig

pelng atnesanciy klienty iSlaikymui.

P — P [oF

Aggrggate Aggrege\ fta Audit /F'a¢on/’}( Means/raphboard

-8
L @—
Du%usuj%ﬂas /T\;pe Apmokyma imtis C|¢19F Distribution
EXCELY
T e a—-
> -

Duomenys Agaregate Cutlier and Extreme

Aggregate Table

15 pav. Modelio realizavimas SPSS Modeler aplinkoje

3.4. Laiko eiluciy analizé su IBM analitine platforma.

Kaip ir klasterinei analizei, taip ir laiko eiluciy analizei naudojama IBM SPSS Modeler 18
bandomoji versija. Bandomoji versija atliekant laiko eiluciy analize suteiké laiko tasky skaiciaus

ribojimus, todél analizé buvo atlikta su dienos lygyje agreguotais duomenimis.

Prie§ pradedant modelio sudaryma, naudojantis ,,Partition* mazgu duomenys buvo padalinti
] apmokymo ir testavimo imtis. Testavimo imtis susideda i$ paskutiniy dviejy savai¢iy pardavimy,

o like duomenys priklauso apmokymo imciai.
3.4.1. Modelio sudarymas

Norint sudaryti laiko eilute SPSS Modeler aplinkoje reikia nurodyti laiko intervalus, o tai

programinéje priemonéje atlieka ,,Time Intervals* mazgas. NurodZius laiko intervalus, kas miisy
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atveju buvo i$ anksto suagreguota, galima atlikti laiko eilutés analiz¢. Laiko eilutés sudarymo

funkcija SPSS Modeler programinéje priemongje atlieka ,,Time Series* mazgas.

,Time Series mazgas suteikia duomeny specifikavimo galimybes, kaip pavyzdziui
nustatymas, kokie laiko intervalai norimi prognozavimui, duomeny agregavimas, skirtingais
metodais trikstamy reikSmiy uzpildymas. Laiko intervalas nagriné¢jamame modelyje buvo
pasirinktas i$ anksto, tai suagreguotos 271 dienos. Trikstamos reik§més buvo pakeistos j eilutés
vidurkio reikSmes. Sudarant laiko eilutés ir prognozavimo modelj ,,Time Series“ series mazgas

suteikia tokius pasirinkimus:

o ARIMA modeliavimas;
o Eksponentinio glodinimo modeliavimas;
o Ekspertinis modelis.

ARIMA modeliavime galima pasirinkti parametrus tiek sezoniniam, tiek nesezoniniam
ARIMA modeliui sudaryti.

ARIMA nesezoniniam modeliui leidZzia pasirinkti norimg p - autoregresijos eile, d-
diferencijavimo eile ir g — slenkanciyjy vidurkiy nariy skaiéiy. Sezoniniam ARIMA modeliui
papildomai galima nurodyti P — sezoniniy autoregresiniy salygy skaiciy, D — sezoniniy skirtumy

skaiciy, Q — sezoniniy judancio vidurkio salygy skaiciy.

Renkantis eksponentinio glodinimo modeliavima, galima rinkti vieng i$ keliy modeliy tipy.
Paprastasis, Holto tiesinés tendencijos, Brauno tiesinés tendencijos, slopinimo tendencijos,
paprastasis sezoninis, ,,Winters* adityvusis ir ,,Winters dauginamasis modelis yra tarp

eksponentinio glodinimo modelio tipo pasirinkimy.

,Time series* mazgas suteikia galimybe pasirinkti ekspertinj modeliavima. Sis modelio tipas
automatiSkai identifikuoja ir apskaiciuoja geriausiai tinkantj] ARIMA ar eksponentinio glodinimo

model} nagrin¢jamy duomeny laiko eilutés sudarymui.
Sudarant laiko eilutg buvo pasirinkta ekspertinio modeliavimo galimybé.

Nustacius laiko eilutés modelio parametrus, mazgas suteikia galimybg¢ prognozuoti norimus
iraSus ] ateit]. Modelio nustatymuose galima nustatyti norimy prognozuojamy ] ateitj jrasy skaiciy.

Tyrime prognozuojama 14 jrasy j ateitj, kas miisy duomenyse atitinka dvi savaites.
3.4.2. Rezultatai

Naudojant apmokymo imtj buvo paleistas modelis ir gauti rezultatai:
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Model Information

Model Building Method ARIMA

Mumber of Predictors

Model Fit MSE
RMSE
RMSPE
MAE
MAFE
MAXAE
MAXAPE
AlC
BIC
R Square
Stationary R Square

Ljiung-Box Q(#)  Statistic
df

Significance

Mon-seasonal p=0,d=0,q=14; Seasonal p=0,d=0,gq=0

4 795E+007
6924750

5190,144

23374953

5774416
5808408

0

5,040

29,7149

350,078

0,528
0,528
20,100
14,0
0,1

16 pav. Apmokymo duomeny statistikos
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17 pav. Sudaryto modelio ir prognozés grafikas

Prognozé
1,0
— 8
— 6
— 4
-_2

-0

16 pav. atvaizdavo ekspertinio modeliavimo parinktg modelj, i§ ¢ia galima pasakyti, kad

laiko eiluté stacionari, nes ekspertinio modelio su sudarytos laiko eilutés diferencijavimo eilés

parametro reik§mé lygi 0. Kaip matome geriausiai modeliui tiko nesezoninis ARIMA(0,0,14)

modelis. I 17 pav. galime matyti prognozuoto modelio grafika ir raudonai pazymétas

prognozuotas reikSmes j ateitj. 16 pav. taip pat atvaizdavo daugybe statistiky modelio jvertinimui,

taciau Siuo atveju, atsizvelgiant j persimokymo galimybg, negalima sakyti, kad prognozuojamy

duomeny statistikos atitinka 16 pav. nurodytas statistikas. Patikrinti modelio tiksluma,

palyginsime prognozuotas reikSmes su testavimo imties reikSmémis. Palyginus prognozuotus

jrasus su testavimo imties jrasais apibréztumo koeficientas (angl. R-Squared) yra lygus 0.378. I8

pirmo zvilgsnio atrodo, kad tai mazas tikslumas, taciau Zinant, kad tai stacionari, nesezoniné laiko

eiluté su nedideliu kiekiu jrasy galima daryti iSvada, kad tikslumas patenkinamas.
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Nors tokia pardavimo sumos kiekio prognoze nebiity galima visiskai pasitikéti, taciau turint

daugiau duomeny ir tarkime antry mety pardavimus, tikslumas biity tikrai geresnis ir tai galéty

labai pagelbéti verslui prognozuojant pardavimus ir atsargas. SPSS Modeler programiné priemoné

turéjo visus jrankius norint atlikti pazangy pardavimy prognozavima, taciau pastebimas testy ir

statistiky atvaizdavimo triikkumas.

SPSS Modeler turi visus reikiamus jrankius atlieckant klastering analize, atvaizduojant

vizualizacijas ir gaunant norimas statistikas. Si pazangi analitiné programa galéty biti jmonés

pagalbiné priemoné atliekant verslo jzvalgas pagristas klasterine analize. Dél programinés

priemonés paprastumo primityvig klastering analize¢ gali atlikti ir pradedantysis, taciau norint

atrasti norimus modelius, rezultatus ir statistikas reikalingas jdirbis.

Data Aggregate
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Type
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F
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Graphboard

Time Series Time Plot

18 pav. Laiko eilu¢iy modelio realizavimas SPSS Modeler aplinkoje

3.5. Programinés priemonés apibendrinimas

3 lent. Bendrieji SPSS Modeler kriterijai

SPSS Modeler

Dydis
Ivairumas
Integracijos

Valdoma kodu

+

+

+

4 lent. Klasterinés analizés naudojantis SPSS Modeler kriterijai

SPSS Modeler
Greitis

Metody skaicius
I8skir¢iy Salinimas

Skalés problema

Klasteriné analizé

2 min. 26 s.

3
+

+
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Klasteriy skaiciaus nustatymas -

Klasterizavimo kokybés nustatymas +
Vizualizacijos +
Statistikos +

5 lent. Laiko eiluc¢iy analizés naudojantis SPSS Modeler kriterijai

SPSS Modeler Laiko eiluéiy analizé

Greitis 2 min.
Metody skai¢ius 2
Stacionarumo nustatymas Automatinis
ARIMA parametry radimas Automatinis
Vizualizacijos +
Statistikos +

3.6. Klasteriné analizé naudojantis SAS analitine platforma

SAS analitiné platforma plétoja daug pazangiy analitiniy priemoniy. Renkantis programing
priemone atliekant klastering analize¢ buvo remtasi SAS instituto darbuotojo patarimu. Buvo
nurodyta, kad paZzangiausia SAS plétojama analitiné priemoné¢ klasterizavimui yra SAS Enterprise
Miner. Si programiné priemon¢ yra valdoma mazgais, tadiau naudojantis mazgais yra generuojami
programiniy kalby SAS, C, Java ir PMML kodai.

Analizei atlikti buvo naudojama akademiniams tikslams skirtas SAS Enterprise Miner 14.1

Jrankis.

3.6.1. ISskirciy radimas ir Salinimas

Programingje priemonéje SAS Enterprise Miner i$skir¢iy radima ir $alinimg atlieka mazgas
,Filter. I§skirtys buvo pasalintos tuo paciu buidu, t.y. paSalinti jrasai, kuriy reikSmés nukrypusios
daugiau nei 7 standartinio nuokrypio vidurkiai. 19 pav. parodo duomeny skaiciy prie§ ir po

1§skir¢iy pasalinimo, bei rasty iSskirciy kiekj.

£ Output [ [ O
40 Ihmher 0Of Observations *
41
4z Data =
43 Fole Filtered Excluded DATA |i
44
45 TRAIN 4131 25 4156
45 ~

1| 1] 3

19 pav. Atrastos ir pasalintos i§skirtys
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3.6.2. Duomeny dalinimas j apmokymo ir testavimo imtis

Duomeny dalinimui SAS Enterprise Miner aplinkoje atliekamas su ,,Data Partition* mazgu.
Duomenys buvo padalinti j dvi dalis. Apmokymo im¢iai buvo skirta 80% irasy, testavimo — 20%.
IS 20 pav. matome kaip duomenys pasiskirsté j apmokymo ir testavimo imtis.

' output o (@ =

-

22 Partition Sumnmary »
23

24 Mmher aof

25 Type Data Set Observations

26 =
27 DATA EMWE4. Filter TRAIN 4131

28 TRAIN EMWZ4. Part TRAIN 3305

29 TEAT EMII34. Part_TEAT Gz26 18
o Fi T I

20 pav. Duomeny imtys pries ir po duomeny padalinimo

3.6.3. Modelio sudarymas

SAS Enterprise Miner aplinkoje klastering analiz¢ atlieka trys mazgai:

. Cluster
o Variable Clustering
. SOM/Kohonen

3

SAS Enterprise Miner aplinkoje klastering analize k- vidurkiy metodu atlieka ,,Cluster*
mazgas. Sis mazgas savyje turi stacionarizavimo funkcija, kuri i§sprendzia skalés problema. Kaip
zinoma k-vidurkiy metodui reikia i§ anksto nustatyti klasteriy kiekj. Klasteriy kiekiui nustatyti
programinéje priemon¢je yra integruota kubinio klasterizavimo kriterijaus atvaizdavimo
galimybeé. Prie§ tikrinat klasteriy skaiCiy, pirmiausia reikia pasirinkti atstumo apskaiciavimo

metoda, pagal kurj bus grupuojami klasteriai. Programingje priemongéje yra pateikti 3 grupavimo

metodai:
o Ward;
o Centroid;
o Vidurkio.

Klasterinei analizei atlikti buvo pasirinktas Ward metodas. Atliekant klastering analize, kaip
atstumo matg pasirinkus Ward metoda, gautas klasteriy skaicius pagal kubinio Klasterizavimo

metoda yra 3.(21 pav.)
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ke CCCPlot ===

400

200

Cubic Clustering Criterion

Number of Clusters

21 pav. Kubinio Klasterizavimo kriterijaus grafikas

Nustacius visus parametrus buvo atliktas klasterizavimas naudojantis apmokymo imtimi ir
stebimi rezultatai. Norint gauti jvairias statistikas ir vizualizacijas reikalingi ,,Segment Profile® ir
»StateExplore™ mazgai. IS 23 pav. matoma kaip klientai pasiskirsté klasteriuose, o i§ 22 pav.
galima pamatyti kokia jtakag modelio sudarymui daré nagrinéjami kintamieji. Galima teigti, kad
Klasterizavimas su SAS Enterprise Miner skiriasi nuo Klasterizavimo su SPSS Modeler, tuo, kad
klasteriai buvo sudaromi remiantis kitomis taisyklémis, nes skiriasi kintamyjy jtaka modeliui nuo
nagrinéto modelio su SPSS Modeler, galimai tai ir jtakojo, kad modeliuose skyrési klasteriy

skaicius.

B output EE@

118 =

119 Number of Mumbher of

120 Splitrcing Surrogate

121 Variable HName Label Fules Fulesz Inportance

122

123 Pardavimosuna 5 4 1.00000

124 Fecency 3 3 0.90915  —

125 Uzsakymonr 4 ] 0.57928 |5

126 -
4 I 3

22 pav. Kintamyjy svarba modelio sudarymui
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"B Output F=EeE

gl -

82 Data Role=TRAIN

83 i

g4 Data Variahle Frequency |E

g5 Role Name Role Lewel Count Percent

11

a7 TRALTN _SEGMENT _ SEGMENT 1 2201 69,3192

2] TRALTYN _SEGMENT _ SEGMENT 3 717 21.65944

g0 TRAIN _SEGMENT _ SEGMENT 2 297 5.9564

a0

91 .
' 0 3

23 pav. Apmokymo imties klasteriy sudétis

PﬁE’HF Jjmosuma

a000
10000

15000
20000

PardavimostififaU

Uzsakymonr

Recency

25 pav. Klasteriy ir klienty klasteriuose iSsidéstymo grafikas (1)
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6 lent. Klasteriy statistikos

Minimali reik§mé Vidurkis Maksimali reikSmé
Cluster 1
Recency 0 1,079 4
Frequency 1 2,893 10
Monetary 6,9 1014,251 7829,89
Cluster 2
Recency 0 0,175 4
Frequency 3 13,037 35
Monetary 1303,04 5770,515 21279,29
Cluster 3
Recency 5 7,159 10
Frequency 1 1,448 10
Monetary 2,9 433,3861 9864,26

ED Outpur B

T2 Data Role=TEAST -
]

T4 Data Wariahle Fredquency

75 Role MName Role Lewel Count Percent

76 =
77 TEST _REGMENT_ SEGMENT 1 Le7 68, 6441 -
=] TERT _AEGHMENT _ SEGMENT 3 174 21,0654

79 TE&T _AEGHMENT _ SEGHMENT 2 G5 10, 2906

so

A

82 Data RBole=TRATN

&3

g4 Data YVariahle Frequency

g5 Role Name Raole Lewel Count Percent

1)

a7 TRAIN _REGMENT_ SEGHMENT 1 2291 69,3192

1S TRAIN _REGMENT_ SEGMENT 3 717 21.6944

g9 TRAIN _AEGHMENT _ SEGHMENT 2 297 G.9564

an

4 UL k

26 pav. Apmokymo ir testavimo imties sudétis
Prie§ aptariant modelio rezultatus, reikia jvertinti modelio tinkamuma. IS 26 pav. matoma,
kad klasteriy proporcijos su apmokymo ir testavimo duomenimis atlikus klasterizavimag skiriasi

nereikSmingai, todé¢l galima teigti, kad modelis teisingas.

3.6.4. Rezultatai

Atsizvelgiant j 23, 24, 25 pav. ir 3 lent. buvo trumpai apibendrinta klasteriy sudétis ir klienty

pasiskirstymas klasteriuose.
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Pirmajj klasterj sudaro 2291 klientai arba 69,3% visos populiacijos, tai didZiausia klienty
grupé. Sie klientai yra apsipirke per paskutiniuosius keturis ménesius ir atsizvelgiant j pardavimus
tai yra nedaznai apsiperkantys klientai. Nagrinéjama klienty grupé sudaro daugiau nei puse

internetinés parduotuvés gaunamy pinigy sumos, todél tai yra labai svarbi klienty grupé.

Antrasis klasteris susideda i§ 297 klienty ir tai yra tik nepilni 9% visos populiacijos, tac¢iau
tai pati svarbiausia lojaliy klienty grupé, kurios klientai vidutiniSkai per ménesj bent kartg
apsiperka internetingje parduotuvéje. Sios grupés klientai yra daugiausiai pelno generuojantys
klientai, vidutiniSkai vienas klientas per nagrinéjama laikotarpj i§leido 5770,5158 ir nors tai yra
tik 9% visy klienty, jie sudaro 40% visy internetinés parduotuvés gaunamy pajamy . Siy asmeny

kaip klienty islaikymas internetinei parduotuvei yra svarbiausia uzduotis.

Treéiajj klasterj sudaro 717 klienty, tai yra 21% visos populiacijos. Sie klientai paskutinj
kartg apsipirko internetinéje parduotuvéje pries 5 ménesius arba seniau. Tai patys internetinei
parduotuvei nepelningiausi klientai. Galimai tai atsitiktinai internetinéje parduotuvéje apsilanke ir
apsipirke, arba specifines prekes perkantys klientai. Si klienty grupé internetinés parduotuvés
savininkui galéty buti jdomi, tik aiSkinantis, kodél klientai nustojo apsipirkinéti internetinéje

parduotuvéje.

b
ﬁéi Segment Profile
EMINER1 ;: Filter % Data Partition f“% Cluster
f‘_'/f StatExplore

27 pav. Modelio realizacija SAS Enterprise Miner aplinkoje

3.7. Laiko eilu¢iy analizé su SAS analitine platforma

I$ SAS anlitinés platformos jrankiy, laiko eilutés analizei buvo pasirinktas SAS Enterprise
Guide jrankis. SAS instituto darbuotojas nurodé, kad pats pazangiausias jrankis sudarant laiko
eilutes yra SAS Forecast Studio, ta¢iau nebuvo galimybés pasinaudoti §ia programine priemone.
SAS Enterprise Guide programiné priemoné yra viena i$ pazangiausiy SAS platformos jrankiy
laiko eiluciy analizei. Si programiné priemon¢ taip pat yra valdoma mazgais, tadiau yra galimybé

programa valdyti ir kodo pagalba.

Prie$ pradedant modelio sudaryma, duomenys buvo padalinti j apmokymo ir testavimo imtis.
Testavimo imtis susidaro i§ paskutiniy dviejy savaiciy pardavimy, o lik¢ duomenys priklauso

apmokymo imciai.
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3.7.1. Modelio sudarymas

Norint atlikti laiko eilu¢iy analize reikia sudaryti laiko eilute. Sig funkcija SAS Enterprise
Guide programinéje priemong¢je atlieka ,,Create Time Series Data“ mazgas. Mazge buvo sudaryta

laiko eiluté ir trukstami jraSai pakeisti laiko eilutés vidurkio reikSme.

Laiko eiluciy analizei SAS Enterprise Guide yra integruoti keli mazgai:

o Basic Forecasting
o ARIMA Modeling and Forecasting
o Regression Analysis

Pardavimy prognozavimui buvo pasirinktas ,,ARIMA Modeling and Forecasting* mazgas.

Sudarant laiko eilutés modelj, pirmiausia reikia patikrinti ar tai stacionari eilute, jeigu eilute
nestacionari tuomet reikia atlikti diferencijavima. SAS Enterprise Guide neturi specialaus jrankio
laiko eilutés stacionarumui nustatyti, taciau, i§ sudaryto modelio su SPSS Modeler ir 28 pav.
pavaizduoto autokoreliacijos grafiko (ACF) galime teigti, kad laiko eiluté stacionari. Sudarant
laiko eilutg su SAS Enterprise Guide reikia 1§ anksto nurodyti autoregresijos ir judancio vidurkio
parametrus. Programinés priemonés aplinkoje néra specialaus jrankio parametrams nustatyti,
taCiau, i§ tyrimo su SPSS Modeler Zinome, kad autoregresijos parametras yra 0, o judancio
vidurkio parametras yra 14.

Trend and Correlation Analysis for Pardavimosuma_sum

1.0
05 ‘ I I
0o

-05

50000

ACF

20000

Fardavimosuma_sum
%]
=1
=}
=3
=]

0 100 200 300 0 5 10 15 20 25
Observation Lag
1.0 1.0
05 05
L L
=]
00 Ju.l._‘_ll_-_.__-; [EET)
x S
05 05
1.0 1.0
0 5 10 15 20 23 0 5 10 15 20 25
Lag Lag

28 pav. Tendencijos ir autokoreliacijos grafikai
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Forecasts for Pardavimosuma_sum

50000
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Predicted O 95% Confidence Limits

29 pav. Pardavimo sumos prognozé

Forecasts for Pardavimosuma_sum
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O 95% Confidence Limits Start of multi-step forecasts

30 pav. Realios ir prognozuotos pardavimy sumos
3.7.2. Rezultatai

Programiné priemong, tiksliau ,,Arima Modeling and Forecasting* mazgas, turi daugybe
integruoty statistiky, tokiy kaip Akaike informacinis kriterijus, Shwartzo Bayeso kriterijus ir kt.
Taip pat mazgas gali atvaizduoti autokoreliacijos grafikus, esamas bei prognozuotas reikSmes (28,

29 ir 30 pav.). Patikrinti modelio tiksluma, buvo palygintos prognozuotos reikSmes su testavimo
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imties reik§mémis. Palyginus prognozuotus jrasus su testavimo imties jrasais, buvo naudojamas

apibréztumo koeficientas (angl. R-Squared), kuris buvo lygus 0.5. Prognozés tikslumas didesnis

nei prognozuojant su SPSS Modeler. Taip yra todél, kad néra Zinoma kokie jvertinimo Kriterijai ir

koks iteracijy skaicius buvo pasirinktas. Modelio tikslumas taip pat néra didelis, taiau tai galéty

padéti internetinei parduotuvei apsibréZzti tam tikras pinigy sumas, kuriy galimai gali reikéti

ateityje.

R -y

Train Import Data Data Imported Query Builder QUERY_FOR_ Create Time Time series
(Film duomemnys from Pilni 4) PILNI Series Data output far
forecastinimu...  ducmenys fore... DUOMENYS F_. WORK'QUER...

31 pav. Modelio realizacija SAS Enterprise Guide aplinkoje

3.8. Programinés priemonés apibendrinimas

7 lent. Bendrieji SAS kriterijai

SAS

Dydis +
Ivairumas +
Integracijos +
Valdoma kodu +

8 lent. Klasterinés analizés naudojantis SAS Enterprise Miner Kriterijai

SAS Enterprise Miner Klasteriné analizé

Greitis 20s.
Metody skaicius 3
I8skir¢iy Salinimas +
Skalés problema +

Klasteriy skaiciaus nustatymas -

Klasterizavimo kokybés nustatymas +
Vizualizacijos +
Statistikos +

9 lent. Laiko eilu¢iy analizés naudojantis SAS Enterprise Guide kriterijai

SAS Enterprise Guide Laiko eiluciy analize

Greitis 15s.
Metody skaiius 3
Stacionarumo nustatymas 3 testai
ARIMA parametry radimas -
Vizualizacijos +
Statistikos +

Faorecasting (5)
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3.9. Klasteriné analizé naudojantis KNIME analitine platforma

Klasteriné analizé buvo atlikta naudojantis KNIME analytics platform. Si programiné

priemon¢ yra valdoma mazgais

3.9.1. IS8skirciy radimas i§ Salinimas

Salinti i§skirtis KNIME analitinéje platformoje yra integruotas ,,Outlier Removal mazgas.
Sis mazgas suteikia galimybe pasalinti i§skirtis dviem baidas. Pirmasis yra alinti jragus, kurie
nutole nuo duomeny pasiskirstymo per nurodytg standartinio nuokrypio vidurkio kiekj. Antrasis,
naudotis ,,Boxplot* grafiku. Kaip ir prie§ tai atliktose analizése iSskirtis Salinsime tuo paciu

metodu, t.y. pasalinsime jrasus, kurie yra nutole daugiau nei 7 standartinio nuokrypio vidurkiai.

3.9.2. Duomeny dalinimas j apmokymo ir testavimo imtis

Naudojantis analitinéje priemonéje integruotu mazgu ,,Partition* duomenys buvo padalinti |

apmokymo ir testavimo imtis. Apmokymo dalj sudaro 80% duomeny, o testavimo jmtj — 20%.

3.9.3. Skalés problema

Sprendziant skalés problema, KNIME analitiné platforma turi integruota ,,Normalizer*

mazgg. Norint pasSalinti skalés problema duomenys buvo supresuoti j skale nuo 0 iki 1.

3.9.4. Modelio sudarymas

KNIME analitiné platforma pateikia galimybes atlikti klastering analiz¢ trimis metodais:

o K — vidurkiy ;
. K-medoidy;
. Hierarchinio klasterizavimo.

Kaip buvo minéta, analizei buvo pasirinktas k — vidurkiy metodas, modelis buvo sudarytas

naudojant apmokymo duomenis.

KNIME analitin¢ platforma neturi specialaus mazgo ar parametro optimaliam klasteriy
kiekiui nustatyti. Siuo atveju klasteriy skai¢ius buvo pasirinktas, norint gauti skirtingus rezultatus
nei pries tai atliktose analizése. Nustacius klasteriy skai¢iy 3 ir 4 buvo gauti beveik identiski
rezultatai kaip sudarant modelj su IBM ir SAS platformomis, todél analizei buvo pasirinktas 5

klasteriy skaicius.

Klasterizavimg k-vidurkiy metodu KNIME aplinkoje atlicka mazgas ,,k-Means“. Mazge

galima pasirinkti klasteriy skai¢iy. Kaip buvo minéta, buvo pasirinktas 5 klasteriy modelis.
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KNIME analitin¢ platforma turi daug vizualizacijos pasirinkimy. Klasterinei analizei
geriausias biidas atvaizduoti klasterius ir jrasus klasteriuose yra taSkinis grafikas. Programiné

priemoné tam turi integruotg ,,2D/3D Scatterplot* mazga (34 ir 35 pav.)

i ]
Cluster Vie... (/o[
File Hilite
5 Clusters
"| &~ | duster_0 (coverage: 481) ]
| duster_1 (coverage: 858)
[~ |y duster_2 (coverage: 1303) |
G- |y duster_3 (coverage: 564)
- | custer_4 (coverage: 99) L,
El
-

32 pav. Klienty skaicius klasteriuose skaiius

@cluster 0 @cluster_1  @cluster_2  @cluster_3  @cluster_4

33 pav. Klasteriy dydis
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20 00g
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34 pav. Klasteriy ir klienty Klasteriuose pasiskirstymas (1)

Colours

] ® cluster_0
B @ cluster_1
B ® cluster_2
[ ® cluster_3
] ® cluster_4

Sizes
[ * allsizes

35 pav. Klasteriy ir klienty klasteriuose pasiskirstymas (2)
10 lent. Klasteriy statistikos

Minimali reik§mé Vidurkis Maksimali reik§mé
Cluster 1
Recency 0 0,2536 3
Frequency 3 8,1393 16
Monetary 201,12 3181,7019 13 219,74




Cluster 2

Recency 2 3,1503 5
Frequency 1 2,1993 9
Monetary 13,3 767,3556 6 617,65
Cluster 3

Recency 0 0,3784 1
Frequency 1 2,3876 5
Monetary 6,2 823,5785 4932,2
Cluster 4

Recency 6 7,7358 10
Frequency 1 1,3191 9
Monetary 3,75 410,779 3 251,07
Cluster 5

Recency 0 0,0505 2
Frequency 12 19,6162 35
Monetary 10151,2145 9042,8506 30 687,62

3.9.5. Modelio tikrinimas

Pries klasteriy apibendrinimg reikalingas modelio tinkamumo patikrinimas. Naudodami
testavimo imties duomentis, su tokiais paciais parametrais, buvo sudarytas modelis. Lyginant 36 ir

35 pav. matoma, kad klasteriy ir klienty pasiskirstymai reikSmingai nesiskiria, todél galime teigti,
kad modelis yra teisingas.

Colours

B ® cduster 0
[ cluster_1
= cluster_4
& ® duster_3
B ® cluster 2

Sizes

[ * allsizes

Aauanbalg

Frequency

o
Recency
o, o
Monetary
o o

36 pav. Testavimo imties modelio sudaryti klasteriai ir klienty pasiskirstymas juose
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3.9.6. Rezultatai

Atsizvelgiant | 32, 33, 34 ir 35 pav. ir 4 lent. buvo apzvelgti gauti klasteriai ir klienty

pasiskirstymas klasteriuose.

Pirmasis klasteris susideda i§ 481 klienty ir tai sudaro 14,5% populiacijos. I§ kintamojo
Recency (kaip seniai klientas pirko) matome, kad Sios grupés klientai yra pirke prekes i$
internetinés parduotuvés per pastaruosius 3 ménesius. Atsizvelgiant j pardavimus galima teigti,
kad Sie klientai yra labai daznai Sioje parduotuvéje apsiperkantys klientai ir Sie klientai generuoja
daugiau nei trecdalj internetinés parduotuvés gaunamy pajamy. Tai viena i§ svarbiausiy klienty

grupiy, todél jos islaikymas internetingje parduotuvéje turéty buti vienas i§ prioritety.

Antrasis ir treCiasis klasteriai yra panasis. Juos sudaro atitinkamai 858 ir 1303 klientai, kas
atitinka 26% ir 39,5% populiacijos. Siuose klasteriuose esantys klientai yra apsipirke per
pastaruosius 5 meénesius, taCiau tai retai apsiperkantys klientai. Negalima teigti, kad tai
nereik§mingos grupés, nes kartu sudéjus Sios klienty grupés generuoja daugiau nei trecdalj
internetinés parduotuvés pajamy, taciau Sie klientai, atsizvelgiant i jy apsipirkimo daznj, galimai

parduotuvéje perka tik tam tikras specifines prekes.

Ketvirtoji grupé susideda i§ 564 klienty ir tai sudaro 17% visos populiacijos. Si klienty néra
pirkusi prekiy per pastarajj pusmetj. Sie klientai vidutini§kai per metus nagrin¢jamoje internetinéje
parduotuvéje apsipirko tik 1,3191 karto. Galima daryti hipotezg, kad tai klientai, kurie ieSkojo tik
tam tikros prekeés ir ja nusipirko arba klientai pirke internetinéje parduotuvéje, taciau yra nusivyle
arba pristatymu arba prekés kokybe. Galima sakyti, kad §i klienty grupé yra nereikSminga, nes ji
sudaro tik Siek tiek vir§ 5% visy gautiny pajamy per nagrinéjama laikotarpj, taciau iSsiaiSkinus,
kodeél klientai nustojo pirkti Sioje parduotuvéje, ateityje biity galima daryti iSvadas kaip iSlaikyti

klientus lojaliais.

Penktoji klienty grupé susideda i§ 99 klienty ir tai sudaro tik 3% visos populiacijos. Nors §i
grup¢ sudaro tik 3% populiacijos, taciau jos generuojamas pelnas sudaro vir§ 20% viso pelno.
Siuos klientus galima traktuoti kaip nuolatinius, nes jie galimai daZnai apsipirkingjo per visa
nagrin¢jamg laikotarpj. Tai patys internetinei parduotuvei pelningiausi klientai ir jy iSlaikymas

internetinés parduotuvés savininkui turéty biiti viena i§ svarbiausiy uzduociy.
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37 pav. modelio realizavimas KNIME analitinéje priemonéje
3.10. Laiko eiluc¢iy analizé su KNIME analitine platforma
Pries pradedant modelio sudarymg, duomenys buvo padalinti j apmokymo ir testavimo imtis.
Testavimo imtj sudaro paskutiniy dviejy savaifiy pardavimai, o lik¢ duomenys priklauso

apmokymo im¢iai.
3.10.1. Modelio sudarymas

Laiko eiluciy analizei KNIME yra integruoti keli mazgai:
o ARIMA Learner
o Regression Predictor
Pardavimy prognozavimui buvo pasirinktas ,,ARIMA Learner* mazgas.

Sudarant laiko eilutés modelj, pirmiausia reikia patikrinti ar tai stacionari eiluté, jeigu eiluté
nestacionari tuomet reikia atlikti diferencijavimg. Programiné priemoné neturi stacionarumui
nustatyti integruoto jrankio, ta¢iau i§ sudaryto modelio su SPSS Modeler galima teigti, kad laiko
eiluté stacionari. Sudarant laiko eilute su KNIME reikia i§ anksto nurodyti autoregresijos ir
judancio vidurkio parametrus. I§ tyrimo su SPSS Modeler Zinome, kad autoregresijos parametras

yra 0, o judancio vidurkio parametras 14.
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3.10.2. Rezultatai

Programiné priemoné neturéjo patikimy apibréztumo koeficiento ar kity statistiky
apskaiCiavimo galimybiy. Tikrinant prognozés tikslumg buvo panaudota kita programiné
priemoné. Kaip ir prie§ tai nagrinétais atvejais buvo palygintos prognozuotos reik§més su
testavimo imties reikSmémis. Palyginus prognozuotus jraSus su testavimo imties jrasais
apibréztumo koeficientas (angl. R-Squared) yra lygus 0.31. Prognozés tikslumas maZesnis nei
prognozuojant su SPSS Modeler ir SAS Enterprise Guide. Taip yra todél, kad programiné
priemoné netur¢jo jrankio laiko intervalams sudaryti, dél to tuSCios reikSmeés tarp daty buvo
traktuojamos kaip tuscios vietos su nulinémis reikSmeémis, taip pat nebuvo nurodyti apskaiciavimo

metodai.

3.11. Programinés priemonés apibendrinimas

11 lent. Bendrieji KNIME kriterijali

Dydis +
Ivairumas +
Integracijos +

Valdoma kodu -

12 lent. Klasterinés analizés naudojantis KNIME Kriterijali

Greitis 7s.
Metody skaicius 3
I8skirciy Salinimas +
Skalés problema +

Klasteriy skai¢iaus nustatymas -
Klasterizavimo kokybés nustatymas -
Vizualizacijos +

Statistikos +

13 lent. Laiko eilu¢iy analizés naudojantis KNIME kriterijai

Greitis 4s.
Metody skaiius 2
Stacionarumo nustatymas -
ARIMA parametry radimas -
Vizualizacijos +

Statistikos -
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3.12. Programiniy priemoniy apibendrinimas.

Visos programinés priemonés gali apdoroti didelius duomeny masyvus, kas yra labai svarbu
Siuo dieny duomeny apimc¢iy augimui, ypa¢ mazmeninés prekybos duomenims. Priemonés gali
analizuoti jvairiy tipy duomeny failus, o Siy dieny duomenys yra talpinami jvairiy tipy failuose,
taip programinés priemonés tampa jvairiapusiSkesnés. Kity programiniy priemoniy integracijos
paprastiems vadybininkams, atliekantiems primityvias analizes gal ir nereikalingas, taciau
integracijos yra labai svarbios duomeny mokslininkams dél tam tikry jrankiy nagrinéjamose
priemonése nebiivimo, dél integracijy programinés priemonges tampa funkcionalesnés. Vienintelé
programiné priemoné SAS yra valdoma tiek mazgais, tieck kodu, tai programinei priemonei
suteikia jvairiapusiskumo, t.y. galimybg integruoti ir koreguoti metodus, parametrus ar funkcijas,

kurios neegzistuoja mazguose.

Agreguojant duomenis, buvo nustatyti programiniy priemoniy grei¢iai transformuojant
salyginai didelj duomeny masyva j mazesnj. Programiné priemoné SPSS Modeler atliko ilgiausia
duomenimis. Nagrin¢gjamas duomeny masyvas yra tik sglyginai didelis, nes nagrinéjama
mazmeninés prekybos internetiné parduotuvé generuoja salyginai mazus pardavimus, todél
nagrinéjant didesnes apimtis turin¢ig mazmenings prekybos parduotuve SPSS Modeler nesugebéty
greitai apdoroti informacijos, kas iy dieny prekybai yra labai svarbu. Siuo aspektu, deréty rinktis

SAS arba KNIME analiting platformga.

Metody atzvilgiu, visos programings priemongs atliekant klastering ir laiko eilu¢iy analizes

turi panasy skai¢iy metody, taciau metody atlikimo galimybés stipriai skiriasi.
Skalés ir i§skir¢iy radimo ir Salinimo problemas gali iSspresti visos programin€s priemones.

Klasteriy skai¢iaus nustatymo galimybé egzistuoja tik SAS Enterprise Miner analitinéje
platformoje naudojant kubinio klasterizavimo kriterijy, tac¢iau naudojantis SPSS Modeler,
klasteriy skaiciy galima nustatyti tikrinant klasterizavimo kokybe naudojantis Silueto koeficienta,
Sios funkcijos SAS Enterprise Miner neturi. KNIME analitiné platformoje néra integruota nei

klasterio skaiciaus, nei klasterizavimo kokybés nustatymo funkecijos.

Vizualizacijos galimybés, analitinése priemonése, atliekant klastering analizg reikSmingai
nesiskiria. Nors programinése priemonése egzistuoja daugybé vizualizacijos galimybiy, taciau
klasterinei analizei reikalingiausias yra taskinis grafikas, kuris geriausiai atvaizduoja klasteriy
pasiskirstyma ir klienty pasiskirstyma klasteriuose. Taip pat kiekviena programiné priemone
atvaizdavo jvairias statistikas, kaip pvz. klasteriy svarbg modeliams, klienty pasiskirstyma
Klasteriuose ir kt.
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Atliekant laiko eilu¢iy analiz¢ pirmiausia reikia iSsiaiSkinti laiko eilutés stacionarumg.
Vienintel¢ programiné priemoné SPSS Modeler gali automatiskai jvertinti laiko -eilutés
stacionaruma, taciau SAS Enterprise Guide suteikia galimybe atlikti stacionarumo testus, nubrézti
autokoreliacijos grafikus, 1§ kuriy galima nuspresti laiko eilutés stacionarumg. KNIME
programing priemon¢ neturi galimybiy patikrinti laiko eilutés stacionaruma. Atliekant laiko eiluciy
analize naudojantis ARIMA modeliu reikalingas parametry p,d,q nustatymas. SPSS Modeler
parametrus nustato automatiskai parinkus ekspertinj ARIMA modeliavimg. SAS Enterprise Guide
suteikia galimybe parametrus nustatyti arba i§ autokoreliacijos grafiky, arba keiCiant parametrus
ieskant geriausio modelio tikslumo. KNIME programingje priemong¢je nustatant tinkamus ARIMA

suteikia vienintelg galimybe - keiCiant parametrus ieskoti geriausio modelio tikslumo.

Visos programinés priemongs tur¢jo reikiamas vizualizacijas atvaizduojant tiek esama, tiek

prognozuotg laiko eilute, taciau grafiskai palyginti jy SPSS Modeler nesuteiké galimybés.

SPSS Modeler ir SAS Enterprise Guide turé¢jo galimybe atvaizduoti jvairias statistikas.
Modelio tinkamumui — apibréztumo koeficientas, modeliy palyginimui — Akaiké informacijos
kriterijus, vidutiné kvadratiné paklaida ir t.t. KNIME programiné priemoné neturi patikimy

galimybiy atvaizduoti modelio tinkamumui ir palyginimui skirty statistiky.

Galima daryti iSvada, kad naujam, besikurian€iam maZmeninés prekybos verslui, turint
nedidelj duomeny kiekj ir neprofesionalius darbuotojus, perkant programing priemong, biity
patartina rinktis SPSS Modeler. SPSS Modeler yra nesunkiai suprantama, pazangi, automatizuota
programiné priemoné, kuri suteikia reikiamas vizualizacijas ir statistikas. Greicio trikumas yra
pagrindinis programinés priemonés minusas. Atsizvelgiant | visus pliusus ir minusus, galima
teigti, kad SAS analitiné platforma yra pazangiausia priemoné nagriné¢jant mazmeninés prekybos
duomenis. Esant didesniam verslui, samdantis duomeny mokslininkus, reikéty rinktis SAS
analiting platforma, dél greitos analizés, pazangiy jrankiy turinciy daugybe modeliy, statistiky ir
vizualizacijos pasirinkimy. Taip pat programinés priemonés didelis pliusas yra jos valdymas kodu.
KNIME programiné priemoné negaléty buti naudojama be kitos programinés priemonés
integracijos. Nors KNIME yra greita, taCiau jauCiamas jrankiy trikumas. Norint naudotis
programinés priemonés integracijomis reikalingas duomeny moksle paZengusio vartotojo, O

mazmeninés prekybos vadovai ne visuomet ieSko patyrusiy duomeny specialisty.
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ISVADOS

Atlikus literatiiros apzvalga, buvo iSanalizuotos $iy dieny didziyjy duomeny problemos.
Viena i$ imoniy, generuojanciy didziulius duomeny masyvus problemy yra programings jrangos
pasirinkimas, todél darbe buvo apzvelgtos pazangiausios duomeny mokslui skirtos analitinés
priemonés. Atsizvelgiant Gartner, Inc kompanijos, kuri veréiasi informaciniy technologijy

tyrimais, sudarytu reitingu, buvo pasirinktos trys pazangios analitinés priemonés analizéms atlikti.

Naudojantis IBM, SAS ir KNIME analitinémis platformomis tyrime buvo atlikta klasteriné
ir laiko eilu€iy analizé orientuota | mazmeninés prekybos duomenis. Atliekant klastering analizg
klientai buvo susegmentuoti j tam tikras reikSmingas grupes, taip atskleidziant tam tikrg klienty

elgesj. Laiko eiluciy analizés metu buvo prognozuotos pardavimy sumos ] ateit;.

Atliekant klastering ir laiko eilu¢iy analiz¢ nagrinéjant mazmeninés prekybos duomenis
buvo stebimos pasirinkty analitiniy priemoniy galimybés. Apzvelgus visus analitiniy priemoniy
pliusus ir minusus buvo prieita i§vados, kad SAS analitiné platforma yra pazangesné ir geriausiai

atitinka Siy dieny reikalavimams.
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