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SANTRAUKA

Vienas iS pagrindimi jimores, siekiadios skmingai valdyti santykius su klientais, tiksl
yra lojaliy klienty iSsaugojimas (angtustomerretentior). Pasak moksligs literatiros, lojalis
klientai yra jmones turtas, generuojantis diggi dal pajamy. Taip pat, lojalp klienty
iSsaugojimas reikalauja gerokai mazegsfinansini resurg, nei nauy Kklienty pritraukimas.
Siame darbe yra naggijamas vaistinj tinklo klienty lojalumo atvejis. Sio darbo tikslas yra
sudaryti modeg| skirta vaistires klieny lojalumui prognozuoti. Siuo atveju,éma tiksliai
apibrzta, kada klientas pasitraukia i5 lojaklienty rato. Sio darbo pirmame skyriuje atlikta
moksliniy tyrimy, klienty lojalumo tematika, apzvalga. Antrame skyriuje sofoota klieniy
lojalumo tyrimo metodologija. Apibendrinus naujaas® moksligase publikacijose slomus
lojalumo apibézimus, Siame darbe palitas apibendrintas nelojglir iS dalies nelojalj klienty
nustatymo bdas, kuris leidZigvertinti visg kliento santyki su jmone laikotarp ir nustatyti
pasitraukin iS lojaliy klienty rato pagal kliento individualielgsen. Taip pat, sudarytas elgsen
apibadinartiy kintamyjy rinkinys, susidedantis iS kliento demografiniagreguat transakcini,
iSleisty pinigy kiekio laiko eiluts ir jos diskréiosios bangelj transformacijos koeficient
Treciojoje dalyje, naudojantis suformuota metodologigdlikta vaistirts vadovylss suteikto
duomenm rinkinio analiz. Pritaikyti logistires regresijos, atsitiktigimisky ir atraminiy vektoriy
masiny algoritmai vaistigs klieny lojalumui prognozuoti. Atliktas prognozavimo ekspgnty
stratifikuotas kryzminis validavimas ir palygintiadeliy prognozs rezultatai, gauti naudojant
nesubalansugtir subalansuat mokymo imtis, skirtingus nepriklausankintamyjy rinkinius ir
skirtingus masininio mokymo algoritmus. Galiausjagrtinti prognozavimo tikslumo rezultatai

ir iSrinktas tiksliausias vaistés klienyy lojalumo prognozavimo modelis.
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SUMMARY

Customer relationship management is a compreherstradegy to build, manage and
strengthen long lasting relationships between lassirand its customers. One of the main tasks
of this strategy is customer retention. The impureaof this task is obvious. Firstly, loyal
customers are considered to have the highestntiéetralue because they generate the biggest
portion of company‘s income. Secondly, acquiringvreeistomers is much more expensive than
retaining the loyal ones. Finally, it takes sigraint amount of time and financial resources to
raise new customers’ loyalty and lifetime value.tlhis paper we consider a non-contractual
customer relationship setting of a retail pharmdnysuch case, it is a complex task to define
whether the customer has churned or not. In sedieove perform a literature review to get
acquainted with previous works regarding the custoloyalty and customer churn prediction.
In section 2 we construct a customer churn analysthodology starting with a raw customer
transactional database. Generalizing customer othefinitions from the literature, we propose
improved definitions of complete and partial chucansidering the behavioural characteristics
of an individual customer. We also construct a agfebehavioural characteristics including
demographic, aggregated transactional, time sedad time series discrete wavelet
transformation coefficients. In section 3 we apphe proposed methodology on a retalil
pharmacy customer transactional database. We addgjdtic regression, support vector
machines and random forest machine learning algostto build churn prediction models. We
perform a stratified cross validation to comparedption models of original and down sampled
training sets, different sets of independent vdesmland different machine learning algorithms.
Finally, we evaluate the predictive accuracy offgraned prediction experiments and select the

most efficient pharmacy customer churn predicticrded.



JZANGA

Pastaruoju metu, sp@ai augant informacikms technologijoms, augo ir verslo galinégb
rinkti, kaupti ir analizuoti didelius duomenkiekius. Galimylks analizuoti kiekvieno kliento
transakcinp duomen istorija pastiméjo versh labiau orientuotis klienta, o ne produkt.

Santykij su klientais valdymas yra visapusiSka strategijdi kvaldyti ir stiprinti lojalius ir
ilgai besitsiartius santykius su klientais. Si strategija yra viswa pripazinta ir plaiai taikoma
telekomunikaciy, bankirgje ir draudimo, didmenis bei mazmenis prekybos srityse. Vienas
IS pagrinding strategijos tiks] yra lojaliy klienty iSsaugojimas (angtustometrretentior). Pasak
apzvelgtos moksligs literafiros, lojalis klientai yrajmores turtas, generuojantis didzjajlal
pajamy. Taip pat, lojaky klienty iSsaugojimas reikalauja gerokai mazedmansiniy resurs, nei
naup klienty pritraukimas. Pagaliau, netgi uztikrinus ngkiienty pritraukim, jy integravimas
imores lojaliy klienty ratg yra brangus procesas tiek laiko, tiek finansirtitvidgiu. Tockl, vis
daugiaumoniy siekia sudaryti sprendiumkurie uztikrinty lojaliy klienty iSsaugojing, mode].

Kai jmore ir klientg sieja sutartimi apildZti santykiai, Sios sutarties nutraukimas yra
tapatus pasitraukimui iS lojaliklienty rato. PrieSingu atvejuéra aiSku, kada klientas pgo iS
lojaliy klienty ratoj nelojaliy klienty raty. Taip pat, kai santykiaiéna apibgzti paslaug teikimo
sutartimi, kliento pasitraukimas is lojalklienty rato galijvykti ne tik cl visiSko neaktyvumo,
bet ir &l Zymaus aktyvumo sumé&imo.

Klienty lojalumo prognozavimas (angthurn prediction — tai jrankis atpazinti klient
elgsenos pozymius ir iS anksjeertinti, kurie klientai yra labiau link pasitraukti iS lojal
klienty rato. Klienty lojalumo prognozavimas galiib atliekamas naudojantairius metodus.
Atlikta mokslinés literatiros apzvalga rodo, kad masSininio mokymo algoritnti&isliau
prognozuoja Klient lojalumg uz matematinius tikimybinius modelius.

Siame darbe nagrdsime maZmeniss prekybos vaistini tinklo atvej. Darbo tikslas —
sudaryti mode| skirty vaistires klienyy lojalumui prognozuoti. Siam tikslui pasiekti iSkelie
uzdaviniai:

» Atlikti mokslinés literatiros, skirtos klienf lojalumo prognozavimui ir tyrimui,
apzvalg.

» Sudaryti vaistias klieng lojalumo tyrimo schemir ja naudojantis atlikti vaistits
vadovyles suteikto duomenrinkinio tyryba.

» Sudaryti taisykles kliemtlojalumui apibéZzti.

» Parinkti metodil konteksting iSskirciy nustatymui.

* Sudaryti rinkin charakteristily, skirty klienty elgsenai apiidinti, ir jvertinti jy

svarly prognozuojant klientlojaluma.



e Sudaryti rinkin prognozavimo modaji ir atlikti prognozavimo rezultat
palyginamja analiz.

Sis darbas padalintag tris pagrindines dalis. Pirmojoje dalyje atliksimmoksliniy
straipsni, vartotop lojalumo tyrimy tematika, apzvaly Antrojoje dalyje, remiantis atlikta
moksliniy tyrimy apzvalga, suformuosime metodolagyaistires klienyy duomemy paruoSimui,
iSskirciy atpazinimui, klieni lojalumo apibéZimui ir prognozavimo modelio sudarymui.
Treciojoje dalyje, remiantis suformuota metodologijdlikaime duomen rinkinio, gauto IS
vaistines vadovyls, analiz, bei iS suformuat prognozavimo modajiiSrinksime geriausgi

Sio tyrimo pagrindu skaitomas pranesimas 58-ojetukiess matematik draugijos

konferencijoje.



1. LITERAT UROS APZVALGA

Per kelis pastaruosius deSimtius paskelbta daug mokslinstraipsny vartotoj; lojalumo
tyrimy tematika. Susidogjimas Sia sritimi itin iSaugo pastaruoju metu, plogrgjant didzijy
duomen analitikos mokslui. Siame darbe keliamas tikslasukurti vaistis klieny; lojalumo
prognozavimo modgl Sioje darbo dalyje apZvelgsime kiautoriy atliktus mokslinius tyrimus
klienty lojalumo tyrimo tematika.

1.1Klienty lojalumo samprata

Klienty lojalumas literairoje apibgziamasjvairiais lidais. Vyrauja dviaj tipy lojalumas:
poZziario lojalumas ir elgsenos lojalumas [1, 2]. Rwio lojalumas reiskia, kad klientas naudojasi
jmorés paslaugomis, jomis yra patenkintas ir rekomeralutjaugams bei pgtamiems
Zzmorems, kitaip sakant, yrgmores ,advokatas“. Elgsenos lojalumas — nuolkatpakartotid
pirkimo elgsena, kuomet pirkimo daznumas ir kigkes pastovus.

Norint nagriréti poziurio lojaluma, reikéty jvertinti individualy klienty patiri naudojantis
vaistines teikiamomis paslaugomis bei parduodamais prodykitirti jy nuomor jvairiomis
apklausomis. Vartotq poziriui nustatyti gali Iati naudojama informacija apie kliento
atsiliepimus, skamhius j klienty aptarnavimo cendr socialiny tinkly duomenys. Duomenys
apie kliento interneto narSymo ist@rijaip pat gali bti panaudoti poZiriui nustatyti ir kliento
poreikiams suprasti [3, 9]. Siame darbe apsiribesiik klienty elgsenos lojalumo tyrimais.

Kraljevicius ir Gotovacas [6] suskiksklienty pasitrauking j savanorisk ir nesavanorisk
Jo sudaryta lojalumo schema pavaizduota paveikdleNlesavanoriSkas pasitraukimagksta,
kai jmore nusprendzia nutraukti paslapdgeikimo sutait su klientu. PrieSingai, savanoriskas
pasitraukimagvyksta, kai klientas savo iniciatyva nutraukia pagj teikimo sutait Atsitiktinis
pasitraukimas — tai savanoriSko pasitraukimo atSaks neijmoré, nei klientas, iS anksto
neplanavo nutraukti paslaydgeikimo sutarties. Nutraukimas gg jvykti dél tam tikrny pokyiy
kliento priva&g&iame gyvenime, pvz., pasikeigyvenamoji vieta, pasikeitdarboviet ar finansig
situacija. Kita savanorisko pasitraukimo i$ lajatiienty rato atSaka — apgalvotas pasitraukimas,
nes jvyksta, kai klientas pasitraukia¢ldtechnologini (klientas ieSko naujesniar labiau
pazengusj technologiy), ekonominy (jautrumas kainai), aptarnavimo (paslaugokyhe),
socialiny ar patogumo priezés;. Apgalvotas pasitraukimas yra pagrindiproblema, kug

bandoma iSspsti klienty lojalumo prognozavimu.



Pasitraukimas i$ lojajiklienty rato

Savanoriskas esavanoriéklxs

Atsitiktinis J— Apgalvotas

1.1 paveikslasVartotojy lojalumo schema [6]

Kraljevicius ir Gotovacas [6] iSskyrtelekomunikacip bendroés klientusj pre-paid
(sumoka uz paslaugas priesS jomis naudodamiegipst-paid(sumoka uz paslaugas po fakto).
Post-paidklientai moka uz paslaugas kas kiekviesutary laiko period, dazniausiai @énes,
todkl jy pasitraukimo iS lojalj klienty rato momentas sutampa su kliento atsijungimu nuo
telekomunikaciy tinklo. PrieSingaipre-paid vartotojai gali atsijungti nuo tinklo gerokatlhiau
neijvyksta tikrasis pasitraukimas is lojaklienty rato. ¢l to yra sudtingiau nustatytpre-paid
tipo klienty lojalumo praradimo fakt Siame darbe nagéjami vaistires klientai taip pat yra
pre-paidtipo vartotojai, nes uz prekes sumoka pries jagdami.

Apibrézti, kas yra lojalus klientas, kai jo gmone nesieja paslaugeikimo sutartimi
apibgztas rysys, yra sitinga uzduotis. Kai klieatir jmore sieja paslaugteikimo sutartis, jos
nutraukimas tuo @au reiskia ir kliento pasitraukimis lojaliy klienty rato. Apibgziant elgsenos
lojalumg, kai kliento ir jmonés nesieja paslaugteikimo sutartis, didZiausia problema yra
nustatyti, kada klientas palieka lojalklienty rat. Siame skyriuje apzvelgsime, kaip tai atliko
kiti moksliniy darhy autoriai.

Liu, Kjao ir Ksu [5] iSskye papildony pasitraukusj 1S lojaliy klienty rato vartotoy grups —
vertingus klientus. Tai yra klientai, kurie ypatamgsvarlis jmonei @l jy iSskirtinio elgesio,
dazny ir pelning; sandonj. Autorius sudar klasifikavimo modgl kuris prognozuoja tris
lojalumo klases:jprast; pasitraukusj klienty, ypa svarbiy pasitraukusj klienty ir klienty
ISlikusiy lojaliais.

Tamadonis, Stakogius ir Evingas [4] nagrigjo klienty pasitrauking iS lojaliy klienty rato
ribotame laiko periode, t.y. kaip laikinkliento kisery, neatsizvelgianti galimyke klientui
sugizti i lojaliy klienty rat. Autoriai padalino klienf elgsenos istorj i du laikotarpius:
kalibravimo ir prognozavimo. Lygindami kliento aktymg tarp laikotarpy jie nustat, kurie
klientai yra aktyws, o kurie — neaktyis. Klientas buvo priskiriamas lojaliklienty ratui, jei
atliko bent po viea sandoy sujmone abiem laikotarpiais. PrieSingai, jei klientdakko bent
vierg sandor kalibravimo laikotarpiu, @au neatliko nei vieno sandorio prognozavimo

laikotarpiu, jis buvo priskiriamas pasitraukuyss lojaliy klienty rato klient; aibei.
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Mazmenirés prekybos verslo srityje vartotojai dazniausiaransusieti suimone jokia
paslaug teikimo sritimi. Tocl jie gali laisvai rinktis paslaugteikéja ir lengvai pereiti iS vienos
imores lojaliy klienty rat j kitos. Siuo atveju, tiksling@vesti papildom lojalumo apibézima —
dalinai lojalius Klientus. Tai klientai, kurie vidar naudojasimorés paslaugomis, &&u jy
elgsena, paslaygnaudojimosi intensyvumas, yra pakitj blogja, iS5 paslaugas teikigdins
imores perspektyvos, pus

Bukinksas ir Poelis [3] pasiic dalinai nelojali klienty apibeZzima. Sie autoriai kiekvienu
laiko momentur apibgzé lojaliy ir nelojaliy klienty aibes. Klientas patenkdojaliy klienty aike,
jeigu 5 neénesius pries laiko moment buvo tenkinamos Sioglggos:

a) sandony su jmone daznumas (sandprkiekis per 5 mnesius) yra didesnis uz
vidutinj;

b) laikotarpio tarp gretim sandony variacijos koeficientas QV — santykis tarp
vidutinio sandom kiekio per néneg ir sandonj per neneg kiekio standartinio
nuokrypio) yra mazesnis uz vidugin

Taigi, lojalis klientai yra klientai, kurie atlieka sandoriugdai ir jy paslaug naudojimosi
elgesys yra pastovus. Visi éiklientai yra laikomi nelojaliais. Bukinksas ir Rise[3] tare, kad
klientas tapo dalinai nelojalus laiko momentyei per 5 ateinatius menesius nuo momentd
perjo iS lojaliy klienty aibés i nelojaliy klienty aibx.

Clemente-Ciscaras [7] isgp¢ Bukinkso ir Poelio [3] apilézima. Jie sudar vartotoyy, kuriy
su jmone nesieja jokie sutartimi apiti rySiai, lojalumo apibiZimo metodologi. Autoriai
suformavo vartotaj, dalinai pasitraukusii$ lojaliy klienty rato, apib&zima. Kiekvienu kliento
elgsenos steéjimo momentuT, autoriai apibézé stelgjimo (T - k ) ir pokyiy raidos T + K)
periodus. Autoriai nustatkad jy duomenm rinkiniui labiausiai tinka paramettoreikSnme k = 5.
Jie padilé rinkiny charakteristily ribai, kada klientas pereina iS lojalklienty ratoj nelojaly
Klienty raty, nustatyti. Atlikta analig paroa, kad Sios ribos, tarp lojaliir nelojaliy klienty,
nustatymui geriausiai tinka vidutiniSleista pinig suma ir apsipirkim skatiaus variacijos
koeficientas. Jei kliento charakteristikos sfgbo ir pokyiy raidos laikotarpiais yra virs
nustatyy riby, klientas buvo laikomas lojaliu. Tiau, jei stebjimo laikotarpiu yra virs ribos, o
pokyiy raidos laikotarpiu — zemiau nustatytos ribos, rkes buvo laikomas pasitragsk iS
lojaliy Klienty ratoj dalinai lojalyy klienty rat.

Migelis, Poelis, Camanho ir Cunha [8] publikacijpasiilé dalinio klient; pasitraukimo i
lojaliy klienty rato apibézima. Autoriai susiejo dalinpasitraukig su klienty iSleistos pinig
sumos magimu. Jie sugrupavo kliegtiSlaidas; ketvircius (trijy ménesiy laikotarpius). Klientas
buvo laikomas IS dalies pasitraukusiu iS lajdtlienty rato, jei kitu ir visais likusiais aktyvumo

istorijos ketvigiais nieko nepirko arba pirkiniams iSleido 40% naaZinei ankstesniais
11



ketvirciais. Lojalaus ir iS dalies nelojalaus klignileisyy pinigy pavyzdys pavaizduotas 1.2
paveiksle.

100€  80€ 90 € 40 € 60 € _ _
[ [ I [ I | Lojalus klientas
Ketvirtis 1 Ketvirtis 2 Ketvirtis 3 Ketvirtis 4 Ketvirtis 5

100 € 80 € 90 € 35€ 30€ . . :
I i i i I 1 IS daliesnelojalus klientas

Ketvirtis 1 Ketvirtis 2 Ketvirtis 3 Ketvirtis 4 Ketvirtis 5

1.2 paveikslasLojalaus ir i$ dalies nelojalaus Kligngleistos pinig per nenes pavyzdys [8]
Panag lojaliy ir dalinai nelojaly klienty atskyriny suformulavo ir Migelis, Camanho,
Cunha [10]. Jie pasitraukusiais klientais taikuos vartotojus, kurie pradedant stebimu

laikotarpiu visais ateinanais kliento istorijos ketvitiais iSleido 30% maziau pinig

1.2Klienty elgsen apibadinantys kintamieji ir j y sudarymas

Vienas iS svarbiausi uzdavini;, sudarant klient lojalumo prognozavimo modelyra
nepriklausom kintamyjy parinkimas. Nepriklausomi kintamieji turi atvaiztukiek jmanoma
detalesn informacip apie klieny ir jo elgsem. Siame skyriuje apZvelgsime, kaip yra
formuojami ir parenkami nepriklausomi kintamieji kstin¢je literatiroje.

Klienty duomem baz dazniausiai tha sudaryta i$ dvigjpagrindiniy duomen lentel.

Pirmoji lentet — statiSki duomenys apie kli@ntJuos sudaro geografiniai, demografiniai,
gyvenimo kido ir sociografiniai duomenys apie klienDemografiniai duomenys — tai kliento
amzius, lytis, Seimos nariskatius ir panags rodikliai. Duomenys apie kliento gyvenimada
suteikia informaci apie klientojprocius, kulfirinius pontgius (pvz., prenumeruojami Zurnalai),
laisvalaikio hobius. Geografiniai duomenys — gyvena vieta, darbo vietos adresas ir Kiti
duomenys susijjsu geografine kliento patimi [9].

Antrojoje lentetje — transakciniai duomenys apie kliento santylsugmone. Tai gali
buti informacija apie kliento atliktus sandorius, édito apiejmore palikti atsiliepimai,
internetinio tinklalapio narSymo duomenys. IS tewniy duomen, daugelyje apzvelgt
mokslirés literatiros publikaciy, yra formuojami RFM metodo kintamieji [3, 4, 8,H), 11, 12,
13, 14, 15, 16, 17, 18]. RFM analiyra pla&iai paplits metodas identifikuoti kliegtelgsen.
Metodo pavadinimas susideda iSumlgsenos dedagpy [13]:

a) R — naujumas (angkecency, apibgzia laiko period nuo paskutinio kliento
sandorio sumone;

b) F — daznumas (andtequency, apibkziajvykdyty sandonj ar nupirkt; produkty
kiekj per nustatyt laiko period;
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c) M — piniginis kriterijus (angl.monetary, apibgézia kliento elgses pinigine
iISraiSka. Tai gali @ti paskutiniu pirkimu iSleista pinig suma, visu kliento
aktyvumo periodu iSleista pinigsuma ar vidutié iSleista pinigg suma per
laikotarg.

Remiantis RFM modelio metodika, visi klientai yraskirstomij penkias grupes pagal
naujumo, daznumo ir piniginio kriterijaus kintamugs Toks skirstymas leidzia kiekvign
klientg jvertinti trijy skaitmem indeksu. Kuo Sis indekas mazesnis, tuo didesgamybe¢, kad
klientas pasitrauks iS lojali klienty rato. Atsiradus sudingiems masininio mokymo
algoritmams, RFM iga buvo panaudota formuojant prognozavimo madekpriklausomus
kintamuosius. Buvo nustatyta, kad RFM metodu sutmtnnepriklausomi kintamieji yra vieni
svarbiausi kintamyjy lojalumo prognozavimo modeliuose [18].

Straipsnio [8] autorius atliko vienos iS Europojgaiy mazmenigs prekybosjmorés
klienty lojalumo analiz. Lojalumo prognozavimo modelyje autorius naudagga RFM model
suformuotus nepriklausomus kintamuosius. Nauj@autorius apibizé, kaip diem skatiy nuo
paskutinio pirkimo iki analizuojamo laikotarpio pagos. Daznum — kaip vidutin kliento
atlikty uzsakymy skatiy per ketvirf met;. Piniginio kriterijaus dedamoji buvo apéita, kaip
vidutiné kliento iSleista pinig suma per ketvijtmet.

Priklausomai nuo verslo srities ir angbzuzdaviny tikslinga kiekvienam RFM kintamajam
suteikti svorin koeficient, kuris pabézty kintamojo svarbum Straipsnio [13] autoriaus analiz
buvo orientuotg juridinius banko klientus. Analis tikslas buvo nustatyti klieptpelninguma
pagal gildip, t.y. kokios fiSies paslaugomis ar produktais prekiauja juridasisiuo. Siuo atveju,
didziausias svoris buvo suteiktas pelno (monetaky)tamajam, vidutinis — daznumo
(frequency), ir maziausias — naujumo (recency)damdjam.

Vienas i5 RFM modelio naujumo dedamosios kingayyra laikas tarp gretimkliento ir
jimores sandox. Sis kintamasis literatoje vadinamasinter-purchase time(IPT). Vyrauja
hipotez, kad klientai, kurie dazniau lankosi parducfey t.y. praeina maziau laiko tarp gretim
apsilankyny, yra maziau link pasitraukti is lojali klienty rato [10].

Klienty lojalumo prognozei naudojant masininio mokymo algous svarbu apsibzti kuo
jvairesniy kintamyjy. Mokslirgje literatiroje randama daug RFM kintaipg sudarymo variaqij.
Bukinksas ir Poelis [3] atliko vienos didziaggasaulyjgmoniy prekiaujadios greito vartojimo
produktais klieni analiz. Duomenys apie klientusnonéje buvo renkami naudojantis lojalumo
kortekmis. Autorius, atliks literatiros apie nepriklausomus kintamuosius, naudojanjakifno
prognozavime, anakz suformavo 61 kintagjy rinkinj, kurj jdiege j prognozavimo modgl

Dalis modelio kintamjy buvo RFM metodu suformuoti kintamieji:
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* naujumas — pfgusiy nuo paskutinio pirkimo dien skatius, vidutinis dien
skatius tarp gretim pirkimy (IPT), IPT standartinis nuokrypis, IPT variacijos
koeficientas (santykis tarp IPT standartinio nu@kmyir vidutinio IPT);

 daznumas - apsilankym parduotu¢je skatius per vig Kkliento istorip
(skariuojami tik apsilankymai, kugi metu buvo nupirkta(os) préfs)),
apsilankyny skatius per nénes, apsilankymy skatius per paskutiji ménes,
apsilankyny skatius per paskutinjg savait;

* piniginis kriterijus — bendras kliento iSleigpinigy kiekis, per néneg isleisy pinigy
kiekis, apsipirking, kuriy metu buvo iSleista daugiau nei vidutiniSkai gkes.

Literatiroje galima rastijZzvalgy apie klieng lojalumo priklausomyb nuo p aktyvumo
laikotarpio ilgio. Sis kintamasis vadinamas sanjylsu klientais trukra (angl. length of
relationship (LoR)) [5, 14, 16, 18]. Liu, Kjao ir Ksu [5] nagrjo Kinijos telekomunikacij
bendroés klienyy duomenis. Juos sudas met; laikotarpio Klieny skambuiy ir iSlaidy
duomenys. Pastéta, kad klientai, kurigmorés paslaugomis naudojasi 5 metus, gerokai maziau
linke pasitraukti iS lojali klienty rato. PrieSingai, klientai, kurie naudojasi pagtamis vos kelis
ménesius yra labiau linknutraukti sutagt Ju, Guo ir Hujangas [19] bei Hadijis, Sifas, &maas,
Turau, Kerstingas ir Bukadzas [20] atliko kompiutgr Zaidimy Zaickjy lojalumo analiz.
Prognozavimo modelyje buvo panaudoti demografinimiomenys, Zaigy prisijungimo
duomenys, transakciniai mgkny uz virtualias prekes duomenys ir internetinio #aigd
puslapio narSymo duomenys. Ahjepublikaciy autory pastebta, kad Sioje srityjgprastas
atvejis, jog Zaidjai pasitraukia iS lojaij klienty rato po keleto diapar netgi po keij suzaisiy
Zaidimo partijj.

Modeliuojant klient lojalumg su dideliu kiekiu kintamjy yra rizika pabloginti progneés
rezultatus d per didelio kiekio kintamjy. Siai problemai sgsti naudojamivairis kintamyjy
atrinkimo hudai. Kintamyjy atrinkimo tikslas — progn@z modelyje naudoti tik kintamuosius,
kurie suteikia reikSmirg kiekj informacijos apie priklausognkintamgjj. Keli populiariausi
kintamyjy atrinkimo hidai: Chi-kvadratometodas [12]forward ir backwardatrinkimo metodai
[21]. Abasimeris, Setakas ir Soruras [12] viso suiavo 171 nepriklausogrkintamjj, tatiau po
kintamyjy atrinkimo progno&s modelyje naudojo tik 20 svarbiagsRung, Gao, Garcinas ir
Faltingsas [21] analizavo mohjji Zaidimy klienty lojalumg. 1S viso autoriaus nagiéamuose
duomenyse buvo virs keglSimty kintamyjy. Naudojantiforward feature selectiometodu buvo
pasalinti nereikSmingi kintamieji. Likusius reikamgus kintamuosius sudasuzaisy partijy bei
prisijungimy laiko eilwiy duomenys, Zaigo tikslumas, Zaigjo lygis, iSsiusi pakvietimy
skatius, virtualy dieny praleist; Zaidime skaiius, paskutinio pirkimo metu iSleista pigiguma,

dieny skatius nuo paskutinio pirkimo.
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Modeliuojant klient lojalumo prognogz masininio mokymo algoritmais, gaunami ne tik
priklausomo kintamojo prognég rezultatai, bet ir nepriklausankintamyjy svarbos rodikliai.
Klienty lojalumo prognozavimo modeliuose, svarbiausi kim&gi, pasak moksligs literatiros,
yra RFM [3, 9, 14, 15, 18, 20] ir LoR [9, 14, 18)aZiau svarbus, tdau reikSmingas kintamasis
—IPT[3, 9, 14, 20].

Praktikoje jprasta analizuoti transakcinius duomenis, priesS jtas transformavusj
statiSkus, pvz. pirkinp skatius per laikotarp iSleista pinig suma per laikotaip Taip
prarandamas didelis kiekis informacijos apie kiemtigsen. Vienas iS paprasusy budy
pagerinti situacg yra agreguoti duomenis ne pagal laiko pefigovz. pardavim skatius per
meénes), bet per vig kliento aktyvumo istorij [11]. Siek tiek efektyvesnisibas atvaizduoti
transakciy dinamiskum — padalinti kliento aktyvumo laikotarpkelis periodus ir, apsk&avus
tolydziy kintamyjy reikSmiy skirtingais periodais santykius, juos naudoti ka@pildomus
nepriklausomus kintamuosius progaszanodelyje [6]. Daug sk&avimo resursg reikalaujantis,
taciau pats efektyviausiasuldas yra naudoti tmesines ar retesnes tolygzkintamyjy laiko
eilutes. Chenas, Fanas ir Sunas [22] savailyésine lojalumo prognozavimo modelyje naudojo
ne tik statinius ar agreguotus peravidiento laikotarp duomenis, t&au ir dinaminius duomenis,
pvz., kiekviem ménes Kkliento iSleisy pinigy sumy. Naudojant modgl su dinaminiais
kintamaisiais, progna@z buvo tikslesa uz modelius, kuriuose buvo naudojami tik statiSki
kintamieji. Chenas ir Fanas [23] naudojo demograflantamyjy rinkinj ir REM kintamuosius.
Autoriai palygino prognass rezultatus, kai modeliai mokomi tik demografigi@luomenimis
arba tik laiko eildiy kintamaisiais ir bendrmode], kuris buvo mokomas demografiniais ir laiko
eiluciy kintamaisiais. Pastarasis modelis pérgdriausius progn@s rezultatus.

Daznai literairoje sutinkamas nepriklausankintamyy formavimo ludas — kintamieji
suformuoti atsizvelgiani kategorinius duomenis. Kai kintamasis turi nedidetkj unikaliy
kategorijj, tikslinga apska&iuoti RFM reikSmes kiekvienai kategorijai atskif@, 4, 10]. Jei
kategorijy yra yp& daug, tokie kintamieji vadinami didelio kardinalamkintamaisiais.
Moeyersomsas ir Martensas [24] suskelkdidelio kardinalumo duomegnpanaudojim klienty
duomem analizei patobulinti. Didelio kardinalumo duomenmg$ai kada naudojami analizei, nes
sukelia sunkunmp. Kardinafis kintamieji, tai kintamieji, kurie yra kategariprba vard skaks ir
turi daug skirting reikSmi. Tokie kintamieji, kaip kliento gyvenamasis miestpasto kodas,
pavara, turi labai daug skirting reikSmiy ir yra laikomi didelio kardinalumo kintamaisiais.
Kiekvienai reikSmeijvedant pseudokintaqji, jy skatius iSaugg iki didelio kiekio kintamyjy
matricos ir norint panaudoti tpktransformuat duomem rinkinj prognozavimo modelyje
reikéty milziniSky skatiavimo resurg. Moeyersomsas ir Martensas [24] pé&si kardinaly

kintamyjy apdorojimo metodus:
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semantinis grupavimas — didelio kardinalumo kintgmoreikSnmés yra
sugrupuojamos pagal panasunr transformuojamosj nedidelio kardinalumo
kintamgji. Toks grupavimas reikalauja ziniapie reikSmi panasurp Atliekant
grupaviny yra prarandama dalis informacijos;

transformacija tolydy kintamgjj. Autoriai pateik tris metrikas: WOE WWeight of
evidency Supervised RatigSR) ir Perlich Ratio (PR). Sios metrikos apiilina
santyk tarp lojaly ir nelojaliy klienty kiekvienai didelio kardinalumo kintamojo

reikSmei.

Eksperimentai parad kad didelio kardinalumo kintaypy jtraukimasj mode] gerokai pagerina

prognozs tikslumy. Tiksliausi progno&s rezultatai gauti naudojant WOE transformeacij

Retiau literafiroje sutinkami, t&iau reikSmingi, lojalumo prognozavimo nepriklausomi

kintamieji [3]:

prekes Zenklas (anglbrand) — iSleista pinig suma pagal prék Zenkd (vietinis
prekes Zenklas, prekybos centro péskzenklas, mazesnio biudzeto piekenklas);
laikas (angltiming) — vidutinis apsipirkimo momento laikas, vidutirapsipirkimo
momento standartinis nuokrypis, paskutiniojo apgijeno laiko momentas;
apmokjimo tipas (angl.mode of paymepht- procentine iSraiSka iSreikSta pinig
suma, iSleista pagal apmgikno tipg (grynieji pinigai, ¢ekis, kuponas, debetin
mokejimo kortek, kreditine mokejimo kortek), pinigy kiekis iSleistas pagalug
(grynieji, cekis, mokjimo kortek), grazintosj parduotue uzstatirgs taros kiekis;
skatinimas (anglpromotion$ — apsilankym, kuriy metu buvo panaudotas kuponas,
skatius, kiek karny klientas apsilank parduotugje po paskutiniojo apsilankymo,
kurio metu buvo panaudotas kuponas, vidupanaudaf kupon; verg (per viern

apsipirkimg), uzdirbyy lojalumo task skatius.

1.3Klienty lojalumo prognozavimo modeliai ir jy taikymas

Vartotojy lojalumo prognozavimas Siais laikais yra laikombimarine Kklasifikavimo

problema. Siai problemai systi yra suformuota daugairiy algoritmy, pradedant papréiswusiu

RFM modeliu ir baigiant sudingais masininio mokymo algoritimansambliais. Siame skyriuje

apzvelgsime, kokie metodai yra gilausiai papli¢ mokslirgje literatiroje, susijusioje su kliegt

lojalumo prognozavimu.

Metodo pasirinkimas priklauso nuo daug fakjorskirtingiems duomanrinkiniams gal

tikti visiSkai skirtingi klasifikavimo metodai. Pak [25] straipsnio autoriaus, 14-oje iS 18-0s

apzvelgt; literatiros Salting, kuriuose nagrigjama klienty lojalumo prognozavimo tema,
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autoriai kaip klasifikavimo etalanlaiko logistires regresijos modglAutoriai § mode] naudoja
rezultaty palyginimui suy pasiilytais klienty lojalumo prognozavimo sprendimais.

Logistiné regresija yra vienas iS gerai zingrklasifikavimo metod prognozuoti binarin
priklausom kintarmjj. Sis metodas yra itin populiariusl deliy priezasiy [14]:

a) metodas yra lengvai suprantamas ir interpretuojamas
b) klasifikavimo rezultatas yra tikimybinis skirstinys
c) reikalingi slyginai nedideli skaiiavimo resursai.

Taciau, norint pasiekti aukStus rezultatus, prieS riadgnt klienyy lojalumg logistine
regresija, duomenis reikia apdoroti, t.y. atliktiodnen; transformacijas, grupavimpagal
kategorijas, pasalinti iSskirtis, suvienodinti bedg tarp prognozuojamo kintamojo klgsi
Gordinis ir Veglio [25] suda&r 9 (sprendip medziai, neuroniniai tinklai, naivusis Bajeso
klasifikatorius, Bajeso neuroniniai tinklai, atktiniai miskai, stochastinis gradientinis boosting,
radialinio branduolio atramipivektoriy masinos, CART sprendimmedziai) klieng lojalumo
modelius su neapdorotais duomenimis. Taip pat mustqrasilé duomen apdorojimo fda,
skirtg pagerinti prognazs tikslum, ir jj iSband sudarydamas logisiis regresijos modgl
Atlikus palyginamajg prognozs rezultag analiz, nustatyta, kad logisténregresija su specialiai
apdorotu duomanrinkiniu gali pasiekti tok pai ar net geresntikslumg kaip ir sudtingesni
masininio mokymo algoritmai. Pazytna, kad Gordinio ir Veglio [25] atliktame tyrime
tiksliausiai prognog su neapdorotu duomenrinkiniu atliko atsitiktinij misSky algoritmas.
Migelis, Poelas, Camanho ir Cumha [8] atlikta ataparod, kad logistir regresija tiksliau
prognozuoja Kklient lojalumg uz RFM model

Dazniausiai literatroje sutinkami klienf lojalumo prognozavimo metodai: logistin
regresija , dirbtiniai neuroniniai tinklai , spremd; medziai , atramimi vektoriy masinos (SVM),
atsitiktiniai misSkai. Daugelyje atlikt moksliniy studijy Sie modeliai lyginami tarpusavyje ir
iSrenkamas tiksliausiai prognpzatlikes klasifikatorius. Straipsniuose [6] ir [20] tikalisiu
klasifikatoriumi iSrinktas sprendimnmedziy modelis. Straipsniuose [10], [14], [24], [26] — BV
modelis. Autory pamireti SVM modelio tokumai — itin didely skatiavimo resurg
(kompleksiskumas 9 (n3)) poreikis, daug laiko reikalaujanti optimaliaygvesties paramagr
paieSka bei branduolio funkcijos parinkimas. Neur@n tinklai tiksliausiai atliko prognag
Rungss, Gao, Garcinio ir Faltingso [21] apraSytame tginBukinksas ir Poelis [3] sudar
logistinés regresijos, neuronipitinkly ir atsitiktiniy medziy prognozavimo modelius. Tiksliausi
rezultatai gauti atsitiktimi miSky modeliu. Pasak autoriaus, atsitiktiniai miSkairgaklis cl
keleto savyhj :

a) aukstas progne@s tikslumas;
b) stabilis ir vientisi progno&s rezultatai, éra poreikio atlikti kryzmit validavim;
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c) nereikalingagvesties paramajmparinkimas;

d) lengva iSmatuoti nepriklausapkintamyjy svark;

e) palyginti trumpas ska&iavimo laikas (300 kawt ilgesnis nei logistié regresija,
taciau 300 greitesnis uz neuroninius tinklus).

Apzvelgtoje literaliroje galima rasti patobuliptank€iau aprasyf prognozavimo metagd
varianty. Gordinis ir Veglio [14] sud@armodelius mazmenés prekybos tinklo klient lojalumui
prognozuoti. Autoriai pasi¢ kintamyjy atrinkimo metodig SVM modeliui atlikti remiantis
AUC (angl.area under curve plotas esantis po ROC (angéceiver operator characterisiic
kreive) kriterijumi. IStirti padilytos metodikos pranaSumui buvo sudaryti neurantmkly ir
logistinés regresijos prognozavimo modeliai. Rezultahaliz2 parod, kad nauja metodologija
pasiteisino, buvo pasiektas 3,54 % didesnis tikakioz SVM su paprastu kintgjg atrinkimu,
4,57% didesnis tikslumas uz neuronirtinkly mode} ir net 5,87% didesnis tikslumas uz
logistinés regresijos modgl Chenas ir Fanas [23] kliantlojalumo prognozavimui naudojo
SVM, keleto branduoli SVM ir patobuling, keleto bendradarbiaujém (angl. collaborative
SVM mode]. Geriausi prognas rezultatai buvo gauti patobulintu C-MK-SVM modeliJu,
Guo ir Hujangas [19] sudarelektronires prekybosjmores klieny lojalumo prognozavimo
modelius. Autoriai suformavo patobulinSVM mode]. Patobulintu modeliu atlikta prognoz
palyginta su ki masSininio mokymo algoritm rezultatais (neuroniniai tinklai, sprendjm
medziai, SVM su tiesiniu, spinduliniu ir polinominbranduoliais). Patobulintu modeliu gauta
tikslesre uz kity masininio mokymo algoritonprognoz.

Chenas [22] sudarklienty lojalumo prognozavimo modelius naudodamas dinamini
kintamuosius, t.y. kiekvienas kintamasis yra iS8i&#s; laiko eilue. Autoriaus tikslas buvo
sukurti metodik ir apjungti dinaminius kintamuosius su statinialam jis iSpétojo SVM
metod, ir pasiilé naup — hierarchin keleto branduoli atraminiy vektoriy maSinp mode.
Pasiilytas modelis yra sudarytas iS dvidjlasifikatoriy: vienas klasifikuoja klientuglojalius ir
nelojalius naudodamas demografinius duomenis, k#aglinaminius pirkimo transakaqij
duomenis. Modelio mokymo metu yra atliekamas ndguony  kintamyjy
atrinkimas. Dinaminiams duomenims  taip pat  atliekam mokymo laikotarpio
parinkimas. Chenas [22] suformulavo tris modelidasymo strukiras:

« standartié modelio strukira — naudojami demografiniai duomenys hestatiSkus
duomenis transformuoti transakciniai duomenys;

+ modelio strukiira naudojant kintagyy atrinkimg — kiekvienas transakcipiduomen
kintamasis yra iSskaidomasT kintamyjy (T — laiko period skatius) ir naudojamas

vienas bendras klasifikatorius demografiniamsansakciniams duomenims;
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« modely ansamblio strukira — sudaromi atskiri klasifikavimo modeliai demaigniams
ir transakciniams duomenims. ySimodeliyy ansamblis naudojamas kaip galutinis
klasifikatorius.

Chenas [22] atliko prognég modelio sudarymo strukibs palyginamja analiz naudojant
tris duomen rinkinius — mazmeniss prekybogmones duomenis, didmenés prekybogmores
duomenis ir telekomunikagj bendroes duomenis. Duomen rinkiniai buvo iSanalizuoti
naudojant tris ankgu aprasSytus modelio sudarymados beijprastus klasifikatorius, tokius
kaip atsitiktiniai miskai, logistiiregresija, sprendign medziai. Modeli prognozs rezultatai
vertinami pagal jautrumo ir specifiSkumo statissk&UC ir lift kriterijus. Lyginant tris SVM
modely sudarymo metodikas, tiksliausi progaszezultatai gauti naudojant hierarghkeleto
branduoly atraminiy vektoriy masinp metod. Lyginant H-MK-SVM modeliu gautus rezultatus
su klasikiniais klasifikatoriais nustatyta, kad HKMSVM tiksliau atlieka prognogz Taip pat
Chenas [22] atliko jautrumo potfiy sudarymui analiz Gauti rezultatai parag kad padilyti
atraminiy vektory masiny algoritmai yra maziau jadts pointiy sudarymui negu klasikiniai
algoritmai.

Mokslin¢je literatiroje pastebta tendencija klasifikatoriams pritaikyBoostingalgoritmg.
Boosting— metodika, kai klasifikavimas atliekamas keldraciy, kiekvienoje kitoj iteracijoje
atsizvelgiant priesS tai buvusioje padarytas klasifikavimo klad&aip klasifikatorius stengiasi
ISvengti klaidy ir gaunami tikslesni prognég rezultatai. Vafeiadis, Diamantaras, Sarigianidis
Chatzisavas [11] atlikgvairiy prognozavimo metadpalyginamjg analiz. Sudaryti modeliai
buvo skirti telekomunikaaij bendroes klienty lojalumui prognozuoti. Autoriai sudar
prognozavimo modelius naudodami dirbtinius neurosin tinklus, sprendimp medzius,
atraminiy vektoriy masinas, naiyj Bajeso klasifikatorj ir logistine regresiyg. Papildomai,
kiekvienam i$ klasifikatotj buvo pritaikytaBoostingmetodologija ir patikrinta, ar tai prideda
papildomo prognozavimo tikslumo. Autoriai nustakad prognog tiksliausiai atlieka SVM
klasifikatorius suBoostingmetodologija. Autoriai taip pat suadklienty lojalumo prognozavimo
model duomenims, kurie pasizymi dideliu disbalansu tdgpaliy ir nelojaly klienty.
Prognozavimo modelis buvo sudarytas naudojant iaupmtobuling Real Adaboosboosting
metod,. Prognozs rezultatai buvo palyginti su sprendimmedziy modeliu, kuriam pritaikyta
bagging metodika. Prognas rezultatai parag kad tikslesnis modelis gautas naudojant
patobuling Real Adaboosiode] suBoostingmetodika. Tamadonis, Stakoiis ir Evingas [4]
sudaé prognozavimo modelius naudodami atrampiwektoriy maSinasBoostingklasifikatoriy
ansambl Pareto tikimybin mode], RFM, logistires regresijos modgl Geriausi rezultatai
pasiekti naudojanBoostingmetodologig, pragiausi — tikimybin Pareto mod¢l Nustatyta, kad

Pareto modelis atlieka progrotiksliau nei masininio mokymo algoritmai tik teadvejais, kai
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duomenm rinkinys yra labai mazas, o logistimegresija — kai santykis tarp lojalir nelojaliy
klienty yra labai didelis. Gladis, Basensas ir Kruksag [dudag 5 prognozavimo modelius:
logistinés regresijos, neuronipitinkly, dviejy tipy sprending medziyy modelius ir AdaCost
boostingprognozavimo modgl Tiksliausia prognaz gautacost — sensitivesprending medZzi
modeliu irAdaCost boostinghodeliu.

Didelio potencialo, t&au ir didely skatiavimo resurs, reikalaujanti metodika — keleto
klasifikatoriy sujungimas;j klasifikatory ansamhl Autoriy Keramdio, Jafari-Marandzio,
Alianejadzio, Mozafario ir Abasio [26] tikslas buv&gauti maksimal prognozavimo tikslum
naudojantis sprendign medziais, dirbtiniais neuroniniais tinklai& artimiausiy kaimyny ir
atraminiy vektory masiny metodais. Autoriai atliko kiekvieno metodo geriaugvesties
paramety paieSk. Naudojant geriaugi jvesties paramejr rinkinj autoriai sujung 4
prognozavimo modeliusansambhlir pakartojo prognogz naudodami kombinugtklasifikatoriy.
Kombinuotas klasifikatorius parédjeriausius rezultatus. Kusementas ir De Bokas Kkli8hty
lojalumo prognozei naudojoCART sprending medzius, apibendrigt aditywj; mode],
atsitiktiniy miSky mode] ir ansamblio klasifikatoti GAMens Geriausi rezultatai gauti

atsitiktiniy misky klasifikatoriumi.

1.4Literat uros Saltiniy analizés apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apzvelgti moksliniai tyrimaiigdty lojalumo tematika. Nepaisant
jvairiy atlikty tyrimy jvairowves, neaptikta tyrin, susijusy su vaistigs klieny lojalumo atveju.

Priklausomai nuo tiriamp duomem konteksto, klienf lojalumas gali bti apibrziamas
jvairiais idais. Siame darbe bus nagjamas klieng lojalumo atvejis, kai klientus simone
sieja sutartimi neapibzti santykiai. Remiantis moksliniais tyrimais, bpssiilyti nelojaliy ir iS
dalies nelojali klienty apibgzimai.

Klienty elgsenos lojalumuivertinti gali kiti naudojamijvairas demografiniai rodikliai bei
transakciniai duomenys. Siame darbe suformuosiigrpiy, skirty vaistires klieny lojalumui
jvertinti, rinkinj. § kintamyjy rinkinj panaudosime klientlojalumo prognozavimo modeliams
apmokyti.

Klienty lojalumo prognozavimas galiib atliekamas naudojant rinkodaros metodus (pvz.
RFEM), tikimybinius modelius (pvz. Pareto) arba m&sio mokymo algoritmus (pvz. atsitiktiniai
miskai, atramini vektoriy masinos). Prognozavimo etalonu daugelyje tyrialkomas logistias
regresijos modelis. Jis tikslumu pranoksta ne thVR taiau ir tikimybinius prognozavimo
modelius. Taip pat, daugelyje tynjrbuvo naudojamivairis masininio mokymo algoritmai.
Siame darbe sudarysime logigsnregresijos, atsitiktioi midky ir atraminiy vektoriy masing

klienty lojalumo prognozavimo modelius ir juos palyginsime
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