Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Pirkiniy krepSelio analizé ir vartotojy pasitenkinimo

prognozavimas

Baigiamasis magistro projektas

Marius Vadeika
Projekto autorius

Dr. Vilma Petrauskiené
Vadové

Doc. dr. Aisté Dovaliené
Vadové

Kaunas, 2018



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Pirkiniy krepSelio analizé ir vartotojy pasitenkinimo

prognozavimas

Baigiamasis magistro projektas
Didziyjy verslo duomeny analitika (621G12002)

Marius Vadeika
Projekto autorius

Dr. Vilma Petrauskiené
Vadové
Doc. dr. Aisté Dovaliené
Vadové

Dr. Lina Dindiené
Recenzenté

Doc. dr. Zaneta Piligrimiené
Recenzenté

Kaunas, 2018



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Matematikos ir gamtos moksly fakultetas
Marius Vadeika

Pirkiniy krepSelio analizé ir vartotoju pasitenkinimo

prognozavimas

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad mano, Mariaus Vadeikos, baigiamasis projektas tema ,,Pirkiniy krepselio analizé ir
vartotojy pasitenkinimo prognozavimas® 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 literatliros nuorodose. Istatymy nenumatyty piniginiy sumy uz §j

darbg niekam nesu mokéjes.

AS suprantu, kad iSaiskéjus nesgziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis Kauno

technologijos universitete galiojancia tvarka.

(varda ir pavarde jraSyti ranka) (parasas)



Turinys

1.1. Pirkiniy krepSelio optimizavimas ir vartotojy pasitenkinimo uztikrinimas kaip prioritetiniai

ilgalaikiy santykiy su vartotojais pletros SPrendimal ......c.veeiveeeiieeeiieeeiiee e 11
1.2. Pirkiniy KrepSelio analizZ€...........ccoovviiiiiiiiiiieiiie e 12
1.3. Vartotojy pasitenkinimo ProZNOZAVIINIAS ........ccvereeriirrrereenieerisiee et seesre e e sneens 15
2. Medziagos ir tyrimu metodai .............ccooiiiiiiiiiiiiii 20
2.1, Susietumo taISYKIES .....ceiiiiiiiiii i 20
2.2. Metodika vartotojy pasitenkinimo prognozZavimul ..........cccceeerererineeieereeneneesiese e 22
2.2.1. ISSKITCIY TAAIMAS .eouviiieiiieiieiest ettt n e ne e 22
2.2.2. Kintamuyjy atranka .......c.oooviiiiiiieiiieie et ne e 22
2.2.3. Imties €MImO MEOAAT .....ccuiiviiiiiiiiiii i 23
2.2.4. SPrendimuy MEAZIAL ......civeiviiieiiieiiiee ettt 24
2.2.5. Ensemble Metodal.........coccoiiiiiiiiiiiici s 26
2.2.6. MaSininio moKymosi alOTItmMal........cccuevuiiiiiiiiiiiiciie s 28
2.2.7. Algoritmy apmokymas ir modelio parametry derinimas.............ccoovevviieeniniinenieeieseen, 32
2.2.8. Klasifikavimo tikSIumo Matai.............ccooviiiiiiiiiiiic e, 34
3. Tyrimy rezultatai ir ju aptarimas.................cccoooiiiiiiiii 38
3.1, Pirkiniy KrepSelio tyrimas .......ccceiiiiiiiiiiiiiie e 38
3.1.1. ZvalgOomOji ANAliZE .........c.vveeveeeieeieeseeieie ettt 38
3.1.2. Susietumo taiSyKIig analiZe ..........ccooiviiiiiiiiiiieii e 41
3.2.  Vartotojy pasitenKinimo tYTIMAS .........eieieririiieieieie ettt bbb 46
3.2.1. Zval@OMOji ANALIZE .........cvueveceeecereeseeseie ettt 46
3.2.2. Duomeny paruo$imas MOdeliaVvIMUL .........cccueiieriiiiiiieiiec e 49
3.2.3. Vartotojy pasitenkinimo ProZNOZAVIINAS ..........eervirirerreeitereesiiesiesseesieessesseesteessesnesseessesnesseas 52
3.2.4. ReZUIAtY QPLATIIMAS .....veveiiiiiieiieie sttt b et nb ettt e e b e nne s 57
ISVAOS ... 59
LIteratliros SATASAS .........oooviiiiiiiiiie et 61
PIIBOAI.......oiiiii s 63



Paveiksly sarasas

1 pav. 12oliavimO MiSKO STIUKLIIA ......cveiieiieeiicieecie et ae e e e e e e reene e 22
2 pav. Sprendimy MedZi0 PAVYZAYS ....ccvveiiiiiiiiiiiiie it 25
3 pav. Entropija ir tikimybeé priklausyti KIaSel ...........ccocviiiiiiiiiiiiiiiciiee e 25
4 pav. bagging ir DOOSLING MELOUAT .........ccueiieiieeieiie e nreas 27
5 pav. Atsitiktinio MISKO STUKLUTA ....vveiiviiiiiieiiiie et e e e 28
6 pav. LightGBM medziy auginimo palyginimas su kitais boosting algoritmais.............c.ccceevenene. 31
7 pav. Nepakankamas apmokymas, subalansuotas apmokymas ir persimokymas ...........cccccecvenee. 32
8 pav. Sluoksniuotas K-daliy kryZminis patiKrinimas..........c.eceerereerenenesisieeieesiese e sie e ns 33
9 pav. Tinklelio paieSka su KryZminiu patikrinimul ..........coocieiiiiiieiie e 34
10 PaV. SUMAISYIMY MALIICA ...viviiviitiiiieiieiete ettt bbbt e se e e e b et e sbe st st e sbe e e e e ennennes 34
11 pav. accuracy, specificity, precision ir recall tiksSlumo matai .............cccceoeriieninininineeee, 36
12 pav. Plotas PO ROC KIBIVE.........ccviieiieie ettt ettt et be e ra e re e e reenne e 36
13 pav. Prekiy grupiy ir kategorijy iSsidéstymas pagal pardavimy daznuma ...........cccecevieernennenne 40
14 pav. Klienty apsipirkimo Instacart internetin€je parduotuveéje Iprociai .........ccervvereriverveierinennnn 40
15 pav. Dazniausiai uzsakymuose pasitaikancios Prekes ..........covvvirririieniiiiienieeee e 41
16 pav. Prekiy kategorijy tinklas i§ 16 susietumo taiSyKIiy .........cccovviviiiiiiiniiiiic 43
17 pav. Produkty tinklas i§ 24 susietumo taiSyKIiy ........ccooviiiiiiiiiiiii 45
18 pav. Vartotojy pasitenkinimo klasiy pasikartojimo skaiCius ..........ccoceeriiiiiiiiiiiiie e 46
19 pav. Kintamyjy tankiai pagal vartotojy pasitenkinima...........cccoeveveereeririineenieesee e 47

20 pav. SumaiSymy matrica: tikrosios reik§més ir izoliavimo misko aptiktos iSskirtys
(KINtamIeSIEMS VA5 IF VAI38) ......cceciiiiiiiiieiccieeie ettt et be e be e reete e e raenre e 48

21 pav. Tikrosios vartotojy pasitenkinimo reik§mes (kair¢je) ir prognozuotos su isskir¢iy metodu

(TN T 1) PO PR TR 49
22 pav. Kintamyjy svarba pagal Boruta algoritma............cccecviiiiiiiiiiieiie e 50
23 pav. Galutiniy modeliy kintamuyjy SVarba ...........ccoooiiiiiiiiiiiic e 55
24 pav. SumaiSymy matrica: tikrosios testavimo imties reikSmés ir daugumos balsy reikSmés....... 56
25 pav. PreciSion iF FECAI KICIVES ........uiiiiiiiieiie ettt 58



2 lentelé.
3 lentelé.
4 lentele.
5 lentele.
6 lentelé.
7 lentelé.

8 lentelé.

Lenteliy sarasas

1 lentele. AUC VErCiy INEETPTEIACTIA ..vvviuvvieiirieiiiiesiieesiieeesieeessieesssbeesssbessssseessseeesssessseessnseessnseeennes 37
Instacart duomeny StIUKTIIA. .....cvoiviiiiiiiieec s 39
Atrinktos jdomios prekiy kategorijy susietumo taiSyKIEs.........ccoovviiiiiiiiiniiiniicnec 42
Atrinktos jdomios produkty susietumo taiSYKIES .........cccevvvuiiiiiiiiiiie i 44
Kintamyjy aprasomoji statistika pagal klienty pasitenkinimag ..........c.ccceevvveriiveenineesinnnns 48
Kintamyjy atrankos rezultatai prognozuojant testavimo imt].........ccoceevvrvereeiinieenncnnennns 50
ImcCiy metody palyginimas........cceiveiieiiiiieiiee s 52
Atrinkty geriausiy im€iy metody palyginimas.........ccceevvveiiiiiieiec e 53
Galutiniy modeliy TEZUIALAT ...........cooiiiiiiiiieee e 55

9 lentelé.



Vadeika, Marius. Pirkiniy krepSelio analizé ir vartotojy pasitenkinimo prognozavimas. Magistro
baigiamasis projektas / vadovai dr. Vilma Petrauskiené ir doc. dr. Aist¢é Dovaliené; Kauno
technologijos universitetas, Matematikos ir gamtos moksly fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Fiziniai mokslai, Matematika (01P).

ReikSminiai Zodziai: susietumo taisyklés, nesubalansuoty klasiy duomeny rinkinys, sprendimy
medziai, masininio mokymosi algoritmai.

Kaunas, 2018. 63 p.
Santrauka

Pirkiniy krepSelio analizé svarbi didel¢ produkty jvairove turinioms jmonéms prekiy
18déstymo, rekomendavimo ir marketingo tikslais. Jmonéms, siekiancioms ilgalaikiy santykiy su
klientais, jy lojalumo, labai svarbu gebéti suteikti iSskirting patirt] vartotojui, kuris naudojasi jy
paslaugomis. Darbo tikslas — isanalizuoti pirkiniy krepSelius atrandant svarbius klienty jproc¢ius bei
spresti sudétingg klienty pasitenkinimo uzdavinj sudarant kuo tikslesnius klienty prognozavimo
modelius. Todél Siame darbe buvo sprendziami du atskiri uzdaviniai panaudojant Kaggle
varzybinius duomenis: susietumo taisykliy analizé (Instacart internetinés maisto prekiy parduotuvés
duomenys) ir klasifikavimas nesubalansuoty klasiy atveju (banko Santander klienty duomenys).

Atliekant pirkiniy krepSelio analiz¢ buvo sugeneruotos susietumo taisyklés su populiariu
apriori algoritmu nustatant support ir confidence slenks¢ius. Siam duomeny rinkiniui buvo
sudarytos susietumo taisykles tiek prekiy kategorijy, tiek produkty lygyje. Atrenkant jdomias
susietumo taisykles buvo pastebéta, kad norint iSvengti akivaizdziy taisykliy reikia naudoti
zemesnes daznumo reik§mes ir aukstas lift ir conviction maty reikSmes. Taisykliy atrinkimas
uztrunka, nes néra i§ anksto aiSku kokias support ir confidence reikSmes reikia parinkti jdomiy
taisykliy radimui. Atrinkus jdomesnes taisykles padaryta iSvada, kad prekiy kategorijy susietumo
taisyklés gali biiti pritaikytos prekiy iSdéstymo tikslais arba abstraktesniems pasitilymams, o stiprios
produkty susietumo taisyklés gali biiti naudojamos konkre¢ios prekés pasitlymui.

Tiriant banko Santander klienty pasitenkinimo duomenis Su i$skir¢iy aptikimo algoritmu buvo
nustatyta, kad nepatenkinti vartotojai néra iSskirtiniai, dél to juos sunkiau prognozuoti. Duomeny
paruo$imo zingsnyje banko duomenims buvo atlikta kintamyjy atranka, atsisakyta apie 31%
Kintamyjy nesumazinant vartotojy pasitenkinimo prognozavimo tikslumo. Po to istirti imciy
metodai ir apibendrinta, kad klasifikavimo tikslumg galima padidinti sumazinus klasiy disbalansg
duomenyse. Vartotojy pasitenkinimas prognozuotas apmokius tris populiarius masininio mokymosi
algoritmus, kurie remiasi sprendimy medziais. IS Siy trijy modeliy sudarytas daugumos balsy

modelis, kuris teisingai suklasifikavo 42% nepatenkinty vartotojy.
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Summary

Market Basket Analysis is important for companies which sell a wide range of products for
product placement, recommendation and marketing purposes. For companies, which aim for long-
term relationships with their clients it is important to create an exclusive customer experience. The
aim of this study is to find customer behavioral patterns by analyzing customer orders and to predict
customer satisfaction by building as accurate as possible models. In this study, two tasks (which use
Kaggle competition data) are solved: association rule analysis (Instacart data) and imbalanced
classification task (Santander customer satisfaction data).

For Market Basket Analysis association rules were discovered with Apriori algorithm by
setting support and confidence thresholds. Association rules were found for products and for
product categories. It was concluded, that in order to find interesting rules, lower support values and
higher lift and conviction values are required. Rule selection takes time, because it‘s not clear in
advance what support and confidence thresholds to select. After selecting interesting rules it was
concluded that association rules for product categories are more useful for product placement and
abstract offers. On the other hand, strong association rules for products can be useful for suggesting
specific products to clients.

While studying Santander bank customer satisfaction data with an anomaly detection
algorithm, it was observed that unsatisfied customers are not very different from regular customers
and therefore are hard to predict. Feature selection was done in the data preparation step and 31% of
variables were removed without losing classification accuracy. Then, resampling methods were
tested, and it was concluded that classification accuracy can be increased by reducing class
imbalance. Customer satisfaction was predicted with three popular machine learning algorithms
which use decision trees. From the three models a single majority vote model was built which

correctly classified 42% of unsatisfied customers.



Santrumpos

PKA — pirkiniy krepselio analiz¢;

ST — susietumo taisyklés;

RS — rekomendavimo sistemos;

MAM — minimalios aprépties medis;

MZSK — maksimalus Z-jvertis tarp $eséliniy kintamuyjy;
TP — Teisingas priémimas (angl. True Positive);

TN — Teisingas atmetimas (angl. True Negative);

FP — Klaidingas priémimas (angl. False Positive);

FN — Klaidingas atmetimas (angl. False Negative);
ROC — Receiver Operating Characteristic kreivé;

AUC — ploto po kreive tikslumo matas (angl. Area Under Curve);
RGF — Regularized Greedy Forest algoritmas;

XGBoost — eXtreme Gradient Boosting algoritmas.



Ivadas

DazZnai tokios kompanijos kaip mazmeninés prekybos parduotuvés susiduria su problema:
kaip surasti prekes, kurios yra perkamos kartu. Bene vienintelis prieinamas informacijos Saltinis yra
istoriniai transakciniai pardavimy duomenys. Pirkiniy krepselio analizé yra vienas i§ populiariausiy
duomeny tyrybos metody, analizuojant transakcijy duomenis. Sio metodo pagrindiné idéja — kad
klientas iSleisty daugiau pinigy, remiantis dviem principais: papildomas pardavimas (angl. upsell),
kai perkami papildomi kiekiai to paties produkto ar jj papildanciy ypatybiy / prekiy bei kryzminis
pardavimas (angl. cross-sell), kai perkamos skirtingy kategorijy prekés. Todél aktualu surasti tokius
daznus prekiy derinius, kurie néra akivaizdis ir padeda atpazinti vartotojy jprocius. Tam tipiSkai
naudojamos susietumo taisyklés [1].

Augantis jmoniy skai¢ius tam tikrose srityse (pvz. teikian¢iy telekomunikacijy paslaugas)
iSaugino Konkurencijg bei klienty praradimo apimtis. Klienty praradimas dar gali biiti apibréziamas
kaip bet kokiy transakciniy rySiy nutraukimas su kompanija. Vartotojai dazniausiai pasitraukia dél
nepasitenkinimo jmonés teikiamomis paslaugomis, Kuris jprastai néra vienkartinis. Kai kuriuos
rySius su klientu kompanija gali identifikuoti analizuodama savo kaupiamus duomenis. Pagal tai
galima atpazinti dabarting situacija bei prognozuoti klienty praradimus. Suspéjus laiku identifikuoti
aukstg pasitraukimo tikimybg turinéius klientus, kompanija gali jsiterpti ir juos i$saugoti [2].

Pirkiniy krepSelio analizé svarbi didele produkty jvairove turinCioms jmonéms prekiy
i8déstymo, rekomendavimo ir marketingo tikslais. Imonéms, siekian¢ioms ilgalaikiy santykiy su
Klientais, jy lojalumo, labai svarbu gebéti suteikti iSskirting patirtj vartotojui, kuris naudojasi jy
paslaugomis.

Pagrindinis darbo tikslas — isanalizuoti pirkiniy krepselius atrandant svarbius klienty
jprocius bei spresti sudétingg klienty pasitenkinimo uzdavinj sudarant kuo tikslesnius klienty
prognozavimo modelius.

Todél Siame darbe bus sprendziami du atskiri uzdaviniai panaudojant Kaggle varzybinius
duomenis: susietumo taisykliy analizé (Instacart internetinés maisto prekiy parduotuvés duomenys)

ir klasifikavimas nesubalansuoty klasiy atveju (banko Santander klienty duomenys).
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1. Literatiiros apzZvalga

1.1. Pirkiniy KkrepSelio optimizavimas ir vartotoju pasitenkinimo wuZtikrinimas Kkaip

prioritetiniai ilgalaikiy santykiy su vartotojais plétros sprendimai

Pries kelis desimtmecius verslo modeliai veiké pagal gamintojy sglygas, nes pasiiila buvo
mazesné nei paklausa. Gamintojy visas démesys buvo sutelktas ] gamybos apimc¢iy didinima, o ne |
kokybe. Be to, produktai nepasizymejo jvairove. Dabartiniais laikais gamintojai ir pardavéjai jau
veikia visai pasikeitusioje aplinkoje. D¢l to, vartotojy identifikavimas, pritraukimas, iSsaugojimas
bei santykiy vystymas tapo itin aktualiis kompanijoms. Siuolaikiniuose verslo modeliuose vartotojy
pasitenkinimas yra labai svarbus, nes pasitila yra didesné nei paklausa. Dabar klientas sprendzia
kokius produktus gaminti, o gamintojas siekia uztikrinti kokybe. Prekiy gyvenimo ciklas
sutrumpgjo, o jy jvairové iSaugo. Tod¢l Siais laikais kompanijos yra priverstos sitlyti aukstesnés
kokybés prekes ir paslaugas [3].

Vartotojai turi daugiau pasirinkimo nei bet kada anksc¢iau, o §iais laikais jmoniy konkurentus
pasiekti galima keliais pelés paspaudimais. Be klienty produktai néra parduodami, o pajamos néra
uzdirbamos. Nejtvirtinus klienty lojalumo net ir pelningas klientas atne$ tik trumpalaikg naudg. Dél
Siy priezas¢iy bankai automatizavo savo marketingo veiksmus ir pradéjo skaiciuoti individualaus
kliento vertg, komunikacijy kompanijos stengiasi sumazinti vartotojy praradimus, o mazmenings ir
elektroninés prekybos parduotuvés stiprina rySius su klientais lojalumo programomis.

Dar visai neseniai, verslai buvo labiau orientuoti | ,,ka parduoti” vietoj ,.kas pirks®. Kitaip
tariant, kompanijos stengesi parduoti kuo daugiau prekiy ir paslaugy nekreipdamos démesio i kas
jas perka. Sékmingi verslai supranta, kad individuali kliento patirtis uZtikrina didelj vartotojy
lojaluma. Tos kompanijos, kurios jau veikia su ] klientus orientuotu poziiiriu, Zino, kad santykiy su
klientais valdymo déka klientas jauciasi asmenisSkai susijgs bei turi malonesng patirtj. Toks klientas
noriai dalinasi savo teigiama kliento patirtimi su kitais [4].

Vienas 1§ pagrindiniy santykiy su klientais valdymo tiksly yra didinti bendra klienty verte.
Klienty pasitenkinimas yra svarbus Siam tikslui pasiekti. Taciau panasu, kad kompanijoms sunku
uztikrinti klienty pasitenkinima. IS kliento pusés, 85% vartotojy teigia, kad kompanijos turéty labiau
pasistengti del klienty iS§saugojimo. IS kompanijos pusés, nors daugumos kompanijy auksciausi
vadovai teigia, kad klienty i§saugojimas turi auksta prioriteta jy kompanijose, taciau 49% pripaZjsta
esantys nepatenkinti esama situacija. D¢l to, kompanijos deda nemazai pastangy j asmeninius

pasitlymus bei klienty pasitenkinimo prognozavima [5].
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1.2. Pirkiniy krepselio analizé

Pries kelis desimtmecius prekybos tinklai ir parduotuvés pardavinédavo savo prekes beveik
nesiremdami transakcijy duomenimis kaip ziniy Saltiniu. Per pastaruosius du deSimtmecius
kompanijos pradéjo naudoti Siuos duomenis naudingai informacijai gauti. 1990-2000 mety
laikotarpiu riboti kompiuteriniai resursai neleido efektyviai iSgauti informacijos 1§ kasdien
jvykstan¢iy milijony transakcijy. Tokiais atvejais buvo naudojami tik paprasti modeliai bei
sumazinti duomeny rinkiniai. Siuo laikotarpiu kompanijos pradéjo kaupti savo duomeny bazése vis
daugiau transakciniy, klienty, pardavimy ir kitokiy duomeny. Jy nagrinéjimui buvo pasitlytas
Apriori algoritmas, kuris ir Siomis dienomis vis dar naudojamas kaip vienas pagrindiniy jrankiy
pirkiniy krepselio analizei (PKA). Siandien, lyginant su prie§ tai minétu laikotarpiu, skai¢iavimo
sistemos gerokai patobuléjo. Tiek techniné, tiek ir programiné jranga vystési jvairiose srityse:
santykiy su klientais valdymas, verslo valdymas, duomeny saugyklos bei kitokios sistemos.
Saugomy duomeny vieta vis plétési, o tuo tarpu buvo kuriami sudétingi modeliai ir algoritmai
duomeny pazinimui didelése duomeny bazése [1].

Pagrindinis PKA tikslas — nustatyti dazny elementy rinkinius, o tam tipiskai naudojamos
susietumo taisyklés (ST). ST analiz¢je yra taikoma daug jvairiy taisykliy jJdomumo maty. Taciau M.
Hahsleris ir K. Hornikas teigia, kad $ie matai neatsizvelgia j tikimybines savybes. Todél jie atlicka
tyrimg apie patikimumo ir svarbos matus (angl. confidence and lift). Rezultatai atskleidé, kad
patikimumas yra sistemingai veikiamas kair¢je taisykléje esanciy elementy daznumo, o svarbos
matas prastai iSfiltruoja atsitiktinj triuk§mg transakciniuose duomenyse. Naudodami tikimybine
sistema, autoriai sudaré du naujus susietumo matus: hiper-patikimumg ir hiper-svarbg (angl. hyper-
confidence and hyper-lift). Naujieji susictumo matai pasizymi zenkliai geresniu filtravimu nei
svarbos matas, kai $is nesusitvarko su klaidingomis taisyklémis [6].

Vienas i$ praktiniy PKA panaudojimo biidy yra rekomendavimo sistemos sukiirimas. Tokia
sistema dazniausiai vadovaujasi trimis Zingsniais: duomeny apdorojimas, analizé ir rezultaty
interpretavimas. Dél to rekomendavimo sistemose yra taikomi jvairGs duomeny tyrybos metodai:
panasumo matai, klasterizavimas, dimensijy mazinimas, klasifikavimas, susietumo taisyklés bei kt.
ST yra intuityvus budas rekomendavimui, kai duomenys yra susij¢ su transakcijomis. Nors ST yra
glaudziai susijusios su rekomendavimo sistemomis, taciau jos néra itin populiarios [7].

Vienas jdomiausiy pastaruoju metu atlikty tyrimy PKA srityje buvo susietumo taisykliy
i§plétimas su minimalios aprépties medziais (angl. minimum spanning trees). Sio metodo ypatybé —
Saky atstumy minimizavimas. Minimalios aprépties medziy (MAM) pavyzdys galéty biiti laidy
kompanijos uzdavinys: nutiesti laidus j visas gyvenvietes, minimizuojant sunaudoto laido ilgj. I§

analitiko perspektyvos, MAM leidzia atsakyti i tokj klausima: kokiu biidu galima pasiekti produkta
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B, kai yra zinoma, kad buvo pirktas produktas A? Pagrindiné $io metodo naujové yra paprastas
grafinis produkty grupiy atvaizdavimas i3 dideliy duomeny kiekiy. Sis metodas jgalina:

1) stipriausiy priklausomybiy tarp produkty atradimg (tose paciose ar skirtingose kategorijose).
Tai yra toks pats rezultatas, kaip ir atrinktos aukstos svarbos susietumo taisyklés;

2) pagrindiniy produkty identifikavimas, kurie siejasi su kitomis produkty grupémis, bei jtakos
zony atpazinimas minimalios aprépties medziuose. Tai leidzia naudoti Sig metodika
»genéjant MAM tam, kad biity atrenkamos ST;

3) naudojant produkty tinklg, jo sudétingumg galima sumazinti sudarant minimalios aprépties
medj. Gautas MAM pasizymi analizuojamy produkty hierarchine struktiira;

4) autoriy pateikta metodika leidzia tirti ry$j tarp prekiy grupiy, kurias galima jsigyti
parduotuvéje ir tarp pagrindiniy prekiy grupiy, kurias suformuoja pirkéjy jprociai [8].

Nors susietumo taisyklés néra placiai naudojamos praktikoje, literatiiroje galima atrasti
jdomiy pritaikymo atvejy. X. Amatriainas ir kiti bendraautoriai iStyré, kad kai kurie susietumo
taisykliy generavimo algoritmai yra tikslesni nei k—artimiausiy kaimyny metodas (KNN). Autoriai
pateikia pavyzdziy, kur susietumo taisyklés buvo sékmingai pritaikytos praktikoje. Vienas jy yra
tinklalapio personalizavimo sistema. Si sistema identifikuoja vartotojy jpro¢ius naudodama ST
pagal pakartotines tinklalapio perzitiras. Toks metodas pranoksta KNN rekomendavimo sistemg tiek
tikslumu, tiek ir apréptimi.

Kitame pateikiamame pavyzdyje atlieckama PKA: naudojamas Apriori algoritmas norint
sudaryti panaSumo matg tarp produkty. Tuo tarpu, dar vienu pavyzdziu autoriai iliustruoja
susietumo taisykliy pritaikyma, kai tikslas yra atpazinti kartu jvykstancias kritikas. Pavyzdziui,
1zvelgti vartotojo teikiamg pirmenybe tam tikrai rekomenduojamo produkto ypatybei.

Kitame efektyvaus pritaikymo pavyzdyje naudojamas naujas susietumo taisykliy algoritmas,
kuriame parenkamas minimalus daznumas, tam kad biity atrenkamos tik svarbesnés taisyklés. Sios
savo ruoztu yra atrenkamos tiek vartotojams, tiek ir produktams. [vertintas tikslumas pranoksta
koreliacijomis grjstas rekomendacijas ir prilygsta sudétingesniam metodui — faktorizavimo ir
dirbtiniy neuroniniy tinkly deriniui (angl. ANN) [7].

Taip pat literatiiroje galima rasti pavyzdziy, kur PKA labiau taikoma ne metody
efektyvumui tirti, o vartotojy jpro¢iams atskleisti. M. M. Mostafas atliko PKA apie Kuveita, kuris
dar néra taip gerai pazjstamas, lyginant su tradicinémis Vakary Salimis. Atlikus analize¢, buvo
pastebéta, kad PKA neturi konkrecios krypties, nes visi produktai krepSelyje yra laikomi vienu
metu, taciau atskleidzia, kurie produktai yra perkami kartu viename krepsSelyje. Svarus argumentas,
kuo PKA yra naudinga — rezultatai yra aiSkiai interpretuojami ir juos lengva iSkomunikuoti

vadovams. Autorius teigia, kad naudojant PKA, parduotuvés gali nuspresti kaip optimaliai pasitilyti
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specialius kombinuoty prekiy pasitilymus siekdamos didziausio pelno. Kitas svarbus aspektas yra
rezultaty panaudojimas efektyvesnei kainodarai ir reklamos strategijai.

PKA atskleidzia svarbius pasléptus pirkéjy jprocius perkant produktus. Analizés rezultatai
atspindi tikrgja vartotojy elgseng, o ne deklaruojamg (pavyzdziui, remiantis apklausomis). Taigi,
Kuveito parduotuvés turéty nuolatos rinkti pardavimy duomenis, kad galéty greitai reaguoti j rinkos
pokycius. Autorius atlikdamas Kuveito PKA atrado, kad skirtingai nei Vakary Salyse, tipinis
Kuveito vartotojas neperka alkoholio arba kiaulienos. Tai yra susij¢ su religiniais jsitikinimais ir
kultariniais skirtumais. Tvirti jsitikinimai taip pat apriboja ir $iy produkty reklama [9].

PKA taip pat galima naudoti ir internetin¢je parduotuvéje. X. Amatriaino ir kity
bendraautoriy pavyzdyje susietumo taisyklés pritaikomos internetinés parduotuvés rekomendavimo
sistemai kartu su sprendimy medziais (angl. decision trees). ST yra panaudojamos produkty
susiejimui tarpusavyje. Tuomet rekomendacija yra parenkama pagal ST ir vartotojo poreikiy
sankirta. Tai yra pasiekiama stebint skirtingus transakcinius duomenis, tokius kaip pirkimai, prekiy
jdéjimas ] krepselj bei prekiy perziiiros. IS Siy duomeny sudaromos ST, kurioms yra suteikiami
atitinkami svoriai, pvz., pirkimas yra laikomas svarbesniu nei paspaudimas [7].

M. A. Valle‘as ir kiti autoriai parodé, kad maisto produkty susietumo tinklas palengvina ST
paieska. Tai yra itin svarbu, nes ST yra jprastinis PKA jrankis, taciau pasiZymintis tokiais trikumais
kaip gausus sugeneruoty ST skaicius. Dél to yra ne tik itin sudétinga atrinkti pacias svarbiausias ST,
bet tai uZima ir daug laiko.

Autoriai taip pat atliko kelias praktines jZvalgas pagal savo sudarytus MAM. Viena jy — tos
pacios kategorijos produktai tipiskai biina iSsidéste toje pacioje medzio Sakoje. Tai reiskia, kad tam
tikros kategorijos prekés pirkimas biina papildomas tos pacios kategorijos prekémis. Tai galima
paversti praktine nauda: atrandant stiprius rySius tarp tos pacios kategorijos prekiy bei panaudojant
tai tiksliniams pasitlymams ar reklamai. Antra, yra jmanoma atpazinti produktus, kurie sieja
skirtingas produkty Sakas. Atsizvelgiant | MAM hierarchine struktira, produktai, kurie priklauso
daugiau nei vienai Sakai, gali biti aktualiis. Trecia, MAM paprastumas leidZia vertinti
reikSmingesne produkty sarysiy dalj, atsisakant tokiy taisykliy, kurios turi didele koreliacija, bet tik
atsitiktinai [8].

Atlikdamas Kuveito PKA, M. M. Mostafas analizavo transakcinius duomenis, norédamas
aptikti vienu metu jsigytus pirkinius. Taciau, jis pabrézia, kad PKA vis dar turi iSspresti nemazai
ne tuo paciu metu. Ateities tyrimai galéty buti atliekami PKA pritaikomumui, kai kinta laikas,
panaudojant kartu pirkty produkty tinklo analize. Kitas svarbus susietumo taisykliy apribojimas yra
didelis sugeneruoty taisykliy skai¢ius. Autoriy analizéje buvo sugeneruota 1500 taisykliy, jas visas

iSanalizuoti yra sudétinga. Tai iSspresti sitilo pasitelkiant ,,apvilkimo* analize (angl. envelopment
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analysis), kuri atrinktas taisykles jvertina pagal keletg kriterijy, tam, kad jas reitinguoty efektyvumo
ar pelno maksimizavimo atzvilgiu.

Kadangi PKA rezultatai priklauso nuo nustatyty minimaliy daznumo ir patikimumo
reikSmiy, autorius mano, kad jautrumo analizé turéty biiti taikoma, norint jvertinti rezultaty
stabiluma. Jei bus pasirinktos zemos susietumo maty reikSmes, tuomet bus sugeneruotos klaidingos
taisyklés, o jei auks$tos — kai kurios prasmingos taisyklés liks neaptiktos [9].

Kai kurias susietumo taisykliy ydas gali padéti spresti minimalios aprépties medziai. Jie gali
bati laikomi kaip supaprastintas susietumo taisykliy perteikimas. Sis gali jveikti duomeny
pertekliaus problemas, reikSmingai sumazinant ST paieSkos erdve. MAM taip pat veiksmingiau
kontroliuoja klaidingai nustatytus sarySius bei triuk§mg. Vartotojy iproc¢iy vaizdavimas minimalios
aprépties medziais yra lengvai interpretuojamas bei suteikia galimybe atpazinti stiprius sarysius tarp
produkty. D¢l to Sis metodas gali pasiteisinti kaip patrauklus jrankis rinkodaros vadybininkams.
Apibendrinant, MAM koncentruojasi | ribotg kieki prekiy kategorijy, kurias vadybininkas gali
panaudoti rinkodaros tikslais juos susiejant. Sudarant ty produkty poras, kurie yra vienas $alia kito
MAM jtakos zonoje, yra galimybé iSauginti jy pardavimus. Teikti jungtinius pasitilymus galima
produktams, esantiems Salia svarbaus medzio Saky susikirtimo tasko.

Nepaisant MAM metodikos privalumy, beveik neegzistuoja literatiiros, kurioje tai buty
pritaikoma verslo srityje. Kitose srityse MAM buvo pritaikyti apdorojant smegeny funkcijy vaizdus,

klasterizuojant geny israiskas, atliekant valiuty ir akcijy mainus [8].
1.3. Vartotojy pasitenkinimo prognozavimas

Santykiy su klientais valdymas (angl. Customer Relationship Management) yra skirtas kurti,
valdyti ir stiprinti santykius su klientais. Vienas pagrindiniy santykiy su klientais valdymo
uzdaviniy yra i§vengti klienty praradimo. Tai yra svarbu Zinant, kad naujo vartotojo pritraukimas
yra brangesnis nei esamo i$saugojimas (tyrimai rodo, jog kai kuriais atvejais net iki 20 karty).
Dinamiskos rinkos aplinkoje klienty praradimas gali pasireiksti Zemu klienty pasitenkinimo lygiu,
agresyviomis konkurenty strategijomis, naujy produkty pasitla ir pan. Vartotojy praradimo
modeliai stengiasi identifikuoti ankstyvus kliento praradimo signalus. Per pastarajj deSimtmetj augo
susidoméjimas bei buvo atliekami tokie tyrimai telekomunikacijy, bankininkystés, draudimo,
nekilnojamo turto srityse ir net kompiuteriniuose zaidimuose [10].

Vartotojy pasitenkinimg taip pat tenka prognozuoti dirbant su didelémis duomeny
apimtimis. Analizuojant vienos didziausiy Kinijos telekomunikacijy kompanijos duomenis, buvo
nustatyta, kad prognoziy tikslumas Zenkliai iSauga remiantis trimis didziyjy duomeny principais:
apimtimi, greiciu ir jvairove (angl. volume, velocity and variety). Y. Huangas bei Kiti bendraautoriai

telekomunikacijy kompanijai padéjo vystyti klienty pasitraukimo sistema, kuri naudoja didziulius
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apmokymo duomeny kiekius, jtraukia didele pozymiy jvairove bei suvaldo gausius naujy duomeny

srautus.

Telekomunikacijy srityje dazniau prarandami klientai, kurie naudojasi iSankstinio
apmok¢jimo planu. Laikoma, kad $iy klienty pasitraukimo prognozavimas yra sudétingesnis, todél
bitent jiems ir buvo sukurta klienty pasitraukimo sistema. Galutiniame rezultate i$ milijony aktyviy
klienty Si sistema geba atrinkti aukstos pasitraukimo tikimybés iSankstinio apmokéjimo klienty
sara$a. Sios sistemos rezultatas panaudojamas kartu su automatine vartotojy i§saugojimo kampanija
ir tai stipriai prisideda prie klienty islaikymo bei didesnés verslo vertés [11].

Daugumoje industrijy, pavyzdziui telekomunikacijose, klienty praradimas yra retas atvejis.
Kitaip tariant, prarandamy klienty skai¢ius yra gerokai mazesnis nei ty, kurie ir toliau naudojasi
paslaugomis. I§ masininio mokymosi uzdavinio perspektyvos, vartotojy pasitenkinimas gali buti
sprendziamas kaip dichotominio kintamojo klasifikavimas. Siame uZdavinyje atsako kintamasis
pasizymi nesubalansuoty klasiy skirstiniu, kuriame mazuma sudaro paslaugomis nepatenkinti
prarasti klientai.

Klasiy disbalanso problema apsunkina standartiniy klasifikavimo algoritmy taikyma.
Nesubalansuoty klasiy problema yra ta, kad klasifikatorius yra linkgs mazumos klasés stebinius
neteisingai priskirti daugumos klasei. KraStutiniais atvejais, klasifikatorius gali priskirti visus
stebinius daugumos klasei. Taip jis pasiekia auksSta bendra klasifikavimo tikslumg, taciau
nepriimtinai Zemg tikslumg dominan¢ios maZzumos klasés atzvilgiu. Pavyzdziui, jei modelis
apmokytas duomeny rinkiniui, kuriame 1% sudaro mazumos klasg, tuomet 99% tikslumas gali biiti
pasiektas paprasciausiai viska priskiriant daugumos klasei [12].

Nesubalansuoty duomeny prognozavimas taip pat aktualus tokiame uzdavinyje kaip rizikos
vertinimas. A. N. Haldankaras ir K. Bhowmickas tyré banko klienty mokuma. Siuo darbu autoriai
atskleide, kad prie§ sudarant modelius yra labai pravartu atlikti poZymiy (kintamyjy) atrankg. Tam
jie naudojo Boruta algoritma, kuris iteratyviai pasalina tokius pozymius, kuriuos statistinis testas
laiko maziau reik§mingais nei atsitiktinumas. Siuo metodu galima jvertinti kintamyjy svarba bei
atmesti neturinCius pridétinés vertés pozymius. Atlikus kintamyjy atranka buvo sudaromos
unikalios ensemble metody (bagging ir boosting) kombinacijos kartu naudojant slenks¢io metoda.
Pasirinkimas naudoti sluoksniuotas klasiy imtis su kryzminiu patikrinimu padéjo uztikrinti gauty
rezultaty teisinguma. Atlikus Siuos zingsnius buvo apibendrinta, jog pasirinkty metody naudojimas
padeda sumazinti klaidingg klienty klasifikavima. Taip pat identifikuota, kad kliento mokumui
didziausig jtakg daro tokie veiksniai kaip kredito istorija, saskaitos bikle, santaupy saskaita,
jsiskolinimai ir kiti veiksniai [13].

Norint spresti nesubalansuoty im¢iy mokymosi problema, per pastaraji deSimtmetj buvo
pasiiilyta jvairiy metody. Pasitlyti sprendimai gali biti priskiriami dviems kategorijoms: duomeny
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arba algoritmy lygio sprendimai. Algoritmy lygio sprendimai siekia pasiiilyti naujus arba adaptuoti
jau esancius algoritmus nesubalansuotoms lygtims. Duomeny lygio sprendimai mégina sumazinti
klasiy disbalanso efekta panaudojant im¢iy atrankos metodus duomeny paruoSimui.

Algoritmy lygio sprendimai naudoja konkrety klasifikavimo algoritma, kuris jprastai
pasizymi naudojamo konteksto jautrumu. Norint sukurti algoritma, reikia labai gerai iSmanyti apie
besimokancius algoritmus bei apie sritj, kurioje tai taikoma. Kita vertus, duomeny lygio sprendimai
veikia kaip duomeny paruoSimo zingsnis. Priimama prielaida, kad §iy metody taikymas yra
nepriklausomas nuo véliau naudojamo klasifikatoriaus. Tod¢l praktikoje duomeny lygio metodus
taikyti yra paprasciau. Nors literatiroje sitilomi duomeny lygio sprendimai pagerina klasifikavimo
tiksluma, taciau mokslo bendruomenei nepavyksta priimti bendros iSvados, kuris metodas yra
geriausias [12].

Mokslingje literatiroje galima atrasti jvairiy algoritmy klienty pasitenkinimo
prognozavimui, taciau T. Vafeiadis su kitais bendraautoriais i$skiria kelis populiariausius:

e dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks) — populiarus sprendimas
sudétingoms problemoms, klienty pasitenkinimo prognozavime galintis pranokti sprendimy
medzius;

e atraminiy vektoriy metodas (angl. support vector machines) — suranda tarp dviejy klasiy
tokia sprendimo riba, kad atstumas tarp klasiy bty didZiausias. Sis metodas vartotojy
pasitenkinimo prognozavime yra vienas i$ tiksliausiy;

e sprendimy medziai (angl. decision trees) — medzio struktiiros algoritmas, kuris atvaizduoja
sprendimus. Sprendimy medziai néra tinkamiausi atpazinti sudétingiems netiesiniams
sarySiams, taciau Siame uZdavinyje jie pasiekia gerus rezultatus;

e logistiné regresija — paprastas tikimybinis klasifikavimo modelis. Iprastai naudojamas, kai
duomenys yra tinkamai paruosti. Tokiu atveju logistiné regresija gali pasizyméti gerais
rezultatais;

e naivus Bajeso algoritmas (angl. naive Bayes) — paprastas tikimybinis Klasifikatorius,
naudojantis Bajeso teoremg su nepriklausomumo prielaidomis. Literatiroje teigiama, kad

kai kuriais atvejais gali prilygti sudétingesniems algoritmams [10].

Auksto efektyvumo klasifikavimo modelis nesubalansuotiems duomenims gali biti
sudarytas naudojant populiaréjanc¢ius dirbtinius neuroninius tinklus (angl. artificial neural
networks). Tai M. Fridrichas atskleidé tirdamas elektroninés prekybos duomenis. Pirmiausiai
duomenys buvo padalinti i dvi dalis siekiant tinkamai jvertinti modelj. Pradinis duomeny
apdorojimas atliktas standartizuojant duomenis su standartiniu z-jver¢iu bei pritaikant pagrindiniy

komponenéiy metodg (angl. PCA). Tuomet panaudotas dvisluoksnis dirbtinis neuroninis tinklas
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kaip bazinis Klasifikatorius, kurio parametrai optimizuoti naudojant genetinj algoritma.
Klasifikavimo modelis vertinamas jprastiniais tikslumo (angl. accuracy) bei ploto po kreive (angl.
AUC) matais. Siame tyrime buvo nustatyta, kad parametry optimizavimas dirbtiniams neuroniniams
tinklams padidina jy klasifikavimo tikslumg, kuris yra reikalingas norint teisingai nuspéti ir
uztikrinti vartotojy pasitenkinimag [14].

Vienas 1§ originalesniy metody vartotojy pasitenkinimui prognozuoti yra jonvabalio
algoritmas (angl. firefly algorithm). Kaip ir dirbtiniai neuroniniai tinklai, Sio algoritmo idéja yra
ikvépta gamtos. Jonvabalio algoritmas yra metaeuristinis, jis remiasi Siy vabaly elgsena. Pagrindiné
metodo idéja — jonvabaliai pritraukia kity jonvabaliy démesj spindulivodami $viesa. Sviesos
stiprumas smarkiai lemia jonvabalio patrauklumg. Algoritmas veikia Siomis prielaidomis:

e Visi jonvabaliai yra vienaly¢iai — kiekvienas jonvabalis gali pritraukti kita;
e patrauklumas yra proporcingas jonvabalio spinduliuojamai $viesai;

e tarp dviejy jonvabaliy rySkesnis pritrauks kita;

e jei nei vienas jonvabalis néra rySkesnis, tuomet vabalai juda atsitiktinai,

e Optimizavimo problemai spresti jonvabalio rySkumas yra susietas su tikslo funkcija.

Jonvabalio algoritmas gali efektyviai atrasti optimalius sprendinius. Taciau kadangi
kiekvieng jonvabalj reikia palyginti su visais kitais jonvabaliais, todé¢l vabaly skaiCiui didéjant
paieskos aibé bei skaiCiavimai sparCiai iSauga. Autoriai taip pat pasitlé hibridinj jonvabaliy
algoritmga (angl. hybrid firefly algorithm) skai¢iavimams pagreitinti. Sis atnaujintas algoritmas taip
pat jtraukia jonvabaliy poravimosi imitavima. Eksperimentai parodeé, kad hibridinis jonvabaliy
algoritmas yra ne tik zenkliai geriau optimizuotas nei pirminis jonvabalio algoritmas, taciau
prognozuojant vartotojy pasitenkinimg nenusileidzia ir kitiems, gamtos jkvéptiems algoritmams [2].

Vartotojy pasitenkinimui prognozuoti telekomunikacijy srityje T. Vafeiadis ir Kkt.
bendraautoriai atliko i$samy populiariausiy masininio mokymosi algoritmy palyginima.
Pirmiausiai, visi modeliai buvo sudaryti ir jvertinti atliekant kryzminj patikrinimg (angl. cross-
validation). Antrame Zingsnyje buvo naudojamas modeliy gerinimas (angl. boosting) jy tikslumui
padidinti. Siekiant kiekvienam metodui nustatyti efektyviausias parametry kombinacijas, buvo
atliktos simuliacijos naudojant Monte Karlo metodg. Analizés rezultatai parodé, kad gerintos (angl.
boosted) modeliy versijos pranoksta pradinius modelius. Savo tyrimui autoriai pasirinko
populiariausius masininio mokymosi algoritmus, kurie pastaruoju metu yra naudojami
telekomunikacijy kompanijy klienty pasitenkinimo prognozavimui. Lyginant pradinius modelius,
gauta, kad dirbtiniai neuroniniai tinklai ir sprendimy medziai klasifikavo klientus tiksliausiai (nuo

juy nedaug atsiliko atraminiy vektoriy metodas). Taciau atlikus modeliy gerinima, atraminiy vektoriy

18



metodas tapo tiksliausiu. Nesudétingi modeliai (logistiné regresija ir Bajeso naivus algoritmas)
pasirodé prognozavime neblogai, taciau i§ visy prasciausiai [10].

Labiau kraStutiniais atvejais nesubalansuoty klasiy uzdavinys gali buti sprendziamas kaip
anomalijy aptikimas (angl. anomaly detection), pavyzdziui identifikuojant kredito korteliy
suk¢iavimy atvejus. F. T. Liu kartu su kitais bendraautoriais pasitlé naujg metoda anomalijy
aptikimui, kuris vadinamas izoliavimo miSku (angl. isolation forest). Daznai tokie metodai
pirmiausiai siekia atpazinti jprastus atvejus (daugumos klas¢), o tada identifikuoti jai nebudingus
atvejus (mazumos klase), kurie priskiriami anomalijoms. Vietoje tradicinio budo, izoliavimo miskas
leidzia i§ karto iSskirti netipinius atvejus. Sis metodas pasinaudoja pagrindiniais anomalijy
pozymiais — kelios ir iSsiskirian¢ios. Pasinaudojant §iuo principu, izoliuojantis medis anomalijas
isskiria ar¢iau medzio Saknies nei tai daro jprasty stebiniy atveju. Si unikali ypatybé izoliuojangiam
miskui leidzia kurti dalinius modelius, kurie naudodami maza apmokymo duomeny dalj pasizymi
dideliu efektyvumu.

Izoliavimo miSka galima naudoti su didziaisiais duomenimis: metodo skai¢iavimo laiko
augimas yra tiesinis, o atminties reikalavimai yra nedideli. Autoriy empirinis metodo jvertinimas
klasifikavimo uzdavinyje atskleid¢, kad izoliavimo miskas pranoksta tokius metodus kaip ORCA,
LOF bei atsitiktinj miSka (angl. Random Forest) vertinant klasifikavimo tikslumg AUC bei
skai¢iavimo laika. Labai dideliy matavimy atvejais izoliavimo miskas pasizymi greitu ir tiksliu
anomalijy atpaZinimu. Tokiais atvejais atstumais besiremiantys metodai pasizymi mazesniu
tikslumu arba reikalauja zenkliai didesniy laiko sanaudy. Apibendrinant, izoliavimo miSkas yra
tikslus bei efektyvus prognozavimo metodas, skirtas spresti nesubalansuoty klasiy problema, o
metodo praktiSkuma autoriai i$tyré ir pademonstravo su 12 skirtingy duomeny rinkiniy [15].

B. Zhu ir kt. autoriai analizavo nesubalansuoty klasiy problemg maZziau populiariu btdu.
Démesys buvo kreipiamas ne | algoritmg, o j imties atrankos metodus, kurie yra taikomi
nesubalansuotoms imtims. Palyginus metodus, buvo padarytos trys svarbios iSvados. Pirma, klasiy
santykis 1:3 duomenyse yra priimtinas klienty praradimui prognozuoti. Buvo nustatyta, kad néra
statistiSkai reikSmingo skirtumo tarp Sio santykio ir subalansuoty klasiy. Taigi, pakanka duomenis
transformuoti taip, jog klasiy disbalansas biity maZesnis. Antra, im¢iy atrankos metodai yra
pakankamai jautrs skirtingiems jy vertinimo matams (angl. metrics). Taip pat pastebéta, jog
vertinimo matams daroma jtaka priklauso ir nuo pasirinkto klasifikatoriaus. Kita vertus, atrankos
metody naudojimas su logistine regresija neturi jokios jtakos vertinimo matams. Trecia, naudoti
atrankos metodai nepadéjo reikSmingai pagerinti vertinimo maty tokiems modeliams kaip
atsitiktinis miSkas (angl. Random Forest) bei atraminiy vektoriy metodas (angl. Support Vector
Machine) [12].
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2. Medziagos ir tyrimy metodai
2.1. Susietumo taisyklés

Susietumo taisykliy tyryba yra naudinga apzvalginei analizei bei rySiams tarp kintamyjy
atpazinti. Sie gali bati produktai internetinéje parduotuvéje, ligos simptomai, raktazodZiai,
demografinés charakteristikos ir kt. Tam kad analitikas atpazinty jdomias taisykles, yra naudojami
jJdomumo matai, kuriy literatiroje galima rasti bent kelias deSimtis.

Daznumas (angl. support) reiskia kaip daznai elementy derinys pasitaiko duomenyse. Tai
yra pagrindinis susietumo taisykliy matas, i§ kurio yra sudaromi kiti, sudétingesni matai. Daznumas
A, pasitaikantis transakcijose T, yra apibréziamas kaip proporcija transakcijy t duomenyse, kuriuose
yra A. Jeigu A = {pienas, duona} pasitaiko 1 i§ 20 transakcijy, tokiu atveju A daznumas yra:
supp(A) = 1/20 = 0,05.

{t e T; A C t}|
T
Patikimumas (angl. confidence) parodo kaip daznai B pasitaiko transakcijose, kuriose yra A.

supp(4) = 1)

Tai yra tas pats kaip salygine tikimybé P(B|A) ir kinta intervale nuo 0 iki 1. PavyzdZiui taisyklé

{pienas, duona} = {makaronai} turés patikimumg conf(4 = B) = % = 0,6, vadinasi B galima

rasti 60% atvejy, kai transakcijoje yra A.
supp(A U B)
supp(4)

Taisyklés su aukStu patikimumu gali jvykti atsitiktinai ir tai néra pakankamas matas

conf(A=B) = (2

taisyklés jdomumui nusakyti. Tai priklauso nuo to, ar elementy rinkiniai yra statistiSkai
nepriklausomi. Taisyklés aktualumui yra daznai naudojamas svarbos matas — (angl. lift). Svarba
matuoja, kaip toli nuo nepriklausomumo yra A ir B bei kinta intervale [0; oo]. Artimos vienetui
reik§més nusako, kad A ir B yra nepriklausomi ir taisyklé yra nejdomi. Reik§més tolimos nuo

vieneto parodo, kad A buvimas transakcijoje lemia ir B buvimg. Tesiant pries tai pateikta pavyzdj,

lift(A=B) = gi; = 6, vadinasi tokia taisyklé yra pakankamai jdomi.

lift(A= B) = conf(4 > B) 3
supp(B)

Isitikinimas (angl. conviction) kartais naudojamas kaip papildomas matas norint jveikti
daznumo ir svarbos maty silpnybes. Skirtingai nei svarba, jsitikinimas yra jautrus taisyklés krypciai.
Taigi,

conv(A = B) # conv(B = A) 4
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Pavyzdziui, {pienas, duona} = {makaronai} bus lygus conv(4 = B) =

1-01 _ 09 _
1-06 04
2,25. Isitikinimo matas kinta intervale [0,5; oo] ir jam galioja toks pat principas, kad kuo
tolimesnés reikSmés nuo vieneto, tuo taisyklé yra jdomesné. Pateiktame pavyzdyje svarbos matas
nors ir buvo didesnis (lygus 6), taiau jsitikinimo matas pateikia santtiresnj rezultatg (lygy 2,25).
Isitikinimas gali buti interpretuojams kaip santykis tarp tikétino A daznio, kuris jvyksta be B (kitaip
tariant, kaip daznai taisyklé klaidingai prognozuoja) jei A ir B buvo nepriklausomi ir padalinti i$
klaidingy prognoziy. D¢l to, jsitikinimas jgyja reikSme 1, kai A ir B neturi bendry elementy ir yra
neapibréztas, kai taisyklé A = B yra visuomet teisinga.

1 — supp(B)
conv(4 = B) = 1—conf(A= B) ®)

Siame darbe elementy rinkiniu (angl. itemset) yra vadinamas vieno ir daugiau prekiy
(elementy) rinkinys, pavyzdziui: {pienas, duona, sauskelnés}. Tada, susietumo taisyklémis
vadinama loginé implikacija X — Y, kur X ir Y yra elementy rinkiniai. Pavyzdziui: {pienas,
sauskelnés} — {alus}. Turint transakcijy rinkinj T, susietumo taisykliy gavybos (angl. mining)
tikslas yra rasti visas taisykles kuriy daznumas > minimaliam daznumo slenksc¢iui, o patikimumas >

minimaliam patikimumo slenksciui.

Norint rasti susietumo taisykles daZnai naudojamas apriori algoritmas, kurio pagrindinis
principas teigia: jei elementy rinkinys daznas, tai visi jo poaibiai (angl. subset) bus taip pat dazni.
Apriori principas galioja, dél to, kad elementy rinkinio daZnumas niekada nevirSija jo poaibiy

daznumo (anti-monotoniska daznumo savybe):

VX,Y (X € Y) = supp(X) = supp(¥) (6)

Apriori algoritmo veikimo eiga:

e pradeda nuo vienos prekés elementy rinkiniy;

e praeina duomenis ir skaifiuoja daznumus, randa visus vieno elemento rinkinius, kurie
atitinka nustatytag daznumo slenkstj;

e kombinuojami vienetiniai elementy rinkiniai, i§ kuriy sudaromi dviejy elementy rinkiniai;

e praeina duomenis ir skai¢iuoja daznumus, randa visus dviejy elementy rinkinius, kurie
atitinka nustatytag daznumo slenkstj;

e kombinuojami elementy rinkiniai i§ kuriy gaunami trijy elementy rinkiniai;

e irtt.

21



2.2. Metodika vartotojy pasitenkinimo prognozavimui

Siame darbe vartotojy pasitenkinimui prognozuoti naudotos dvi pagrindinés metodikos: im¢iy
émimo metodai klasiy disbalanso sumazinimui ir masininio mokymosi algoritmai klasifikavimo

uzdavinio prognozavimui.
2.2.1. I8skir¢iy radimas

ISskir¢iy (ar anomalijy) radimo metodai gali buiti naudingi ir tokiuose nesubalansuoty klasiy
uzdaviniuose kaip sukéiavimy aptikimas ar vartotojy pasitenkinimo prognozavimas. Izoliavimo
miskas (angl. Isolation Forest) yra aktualus anomalijy aptikimo algoritmas §iy dieny uzdaviniuose,
nes jis nenaudoja atstumy ar tankio maty ir dé¢l to ji galima pritaikyti didZiuosiuose duomenyse
(skai¢iavimy augimo laikas yra tiesinis). Sis metodas i§skiria anomalijas, remdamasis
pagrindinémis anomalijy ypatybémis:

e Mazumos klasé yra retai pasirodantis atvejis;

e Mazumos klasés stebiniai turi stipriai iSsiskiriancias reikSmes i8 jprasty atvejy.

Izoliavimo miSke, medZio struktiira yra naudojama stebiniy izoliavimui. Izoliavimo medis
yra sudaromas atliekant atsitiktinj kintamojo padalinimg tarp jo minimalios ir maksimalios
reikSmeés. 1 pav. galima pamatyti, kad izoliavimo medziuose iSskirtimis yra laikomos reik§Smés,
kuriose medis nustoja augti arti savo Saknies. ReikSmiy iSskirtinumas yra matuojamas pagal medZio
gylj. Pagal Siuos atstumus yra skai€iuojami visy izoliavimo medZiy vidurkiai. Kai izoliavimo miske
medziai stebiniams kolektyviai nustato trumpesnius atstumus, tai tokie stebiniai yra laikomi

anomalijomis.

IForest

|

Scores ses ses ITree
Qutlier
Normal uncommon {
samples 05
Normal common
samples

1 pav. Izoliavimo misko struktiira

2.2.2. Kintamuyjy atranka

Per pastargjj deSimtmet]; daugiamaciai duomenys su dideliais kiekiais kintamyjy tapo
masininio mokymosi kasdienybe. Norint iSgauti naudingos informacijos i§ tokiy duomeny yra

naudojami statistiniai metodai, kurie sumazina triuk§ma arba perteklinius duomenis. Norint sudaryti
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masininio mokymosi modelj, daznu atveju ne visi kintamieji yra reikalingi. Tam naudojama
kintamyjy atranka. Atrinkus tik reikalingus kintamuosius modelio apmokymo laikas sutrumpéja,
pats modelis supaprastinimas, o taip pat gali pageréti modelio prognozavimo tikslumas. Siame
darbe naudojamas Boruta algoritmas i$ R programos.

Boruta algoritmas vertina kintamyjy svarbg atsako kintamojo atzvilgiu naudodamas
atsitiktinio misko (angl. Random Forest) klasifikavimo algoritma. Sis metodas atlieka ,,i§ virSaus j
apacia™ kintamyjy svarbos paieska lygindamas pradiniy kintamyjy svarbg su galima atsitiktine
svarba ir atmesdamas kintamuosius, kurie nustatyti kaip nereikSmingi.

Boruta iteratyviai palygina pradiniy kintamyjy svarbg su Se$¢liniais kintamaisiais (kuriy
sumaiSytos eilutes). Kintamieji, kurie turi reik§mingai prastesn¢ svarbg nei jy Seséliniai kintamieji
yra paSalinami. PrieSingu atveju, kai kintamieji yra Zenkliai svarbesni nei jy $eséliai, jie yra laikomi
reik§mingais. Sed¢liniai kintamieji yra sukuriami i§ naujo kiekvienos iteracijos metu. Algoritmas
sustoja, kai lieka tik reikSmingi kintamieji arba pasiekiamas nustatytas maksimalus iteracijy
skaiCius. Antruoju atveju, kai kurie kintamieji lieka nepriskirti reikSmingiems ar atmestiems
pozymiams. Borutos algoritmo atlickami zingsniai:

1) Duomeny rinkinyje prie esamy kintamyjy pridedamos jy kopijos;

2) Kopijos yra sumaiSomos, kad nelikty koreliacijos su atsako kintamuoju;

3) Apmokomi duomenys su Random Forest algoritmu ir gaunamas kiekvieno kintamojo Z-
jvertis;

4) Randamas maksimalus Z-jvertis tarp $e$¢liniy kintamyjy (MZSK), o pradiniai kintamieji
kurie turi aukstesnj jvertj nei MZSK yra pazymimi;

5) Kiekvienam kintamajam, kurio svarba liko neapibrézta, atlickamas dvipusis lygybés testas
su MZSK;

6) I$metami kintamieji, kurie turi reik§mingai maZesne svarba nei MZSK;

7) Kintamieji kurie turi reik§mingai didesne svarba nei MZSK yra laikomi svarbiais;

8) Pasalinami visi $es$éliniai kintamieji,

9) Kartojami 1-8 zingsniai, kol svarba yra priskirta visiems kintamiesiems arba algoritmas

pasieké nustatytg iteracijy limita.
2.2.3. Imties émimo metodai

Klasifikavimo uzdaviniuose didelis skirtumas tarp atsako kintamojo Y klasiy dazniy gali
turéti neigiamg itaka modelio apmokymui. Vienas i§ biuidy Siai problemai spresti yra apmokymo
imties klasiy disbalanso sumazinimas imties metodais. Siame darbe naudoti vieni i§ populiariausiy

im¢iy émimo metody:
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e down-sampling: atsitiktinai imama imtis kiekvienoje klaséje, kurios dydis yra lygus re¢iausios
klasés dydziui duomenyse. Pavyzdziui, jei klasé 1 pasikartoja 1 000 karty, o klasé 2 pasikartoja
9 000 karty, tai down-sampling metodas i§ antros klasés atsitiktinai atrinks 1 000 stebiniy. Tokiu
atveju duomeny rinkinys sumazés nuo 10000 iki 2 000 stebiniy. Taikant §] metoda yra
prarandama didelé dalis daugumos klasés stebiniy, dél to jis naudingas, kai duomeny rinkinys
yra labai didelis;

e up-sampling: mazumos klasés stebiniai yra atsitiktinai pakartojami tiek karty, kad mazumos
klasés dydis susilyginty su daugumos klase. Sis metodas yra naudingas, kai duomeny rinkinys
yra mazas. Verta pastebéti, kad atkartojant mazumos klasés stebinius iSauga modelio
persimokymo tikimybé¢;

e hibridiniai metodai: naudoja down-sampling metoda daugumos klasés sumazinimui ir
susintetina naujus stebinius mazumos klasei. Darbe naudoti SMOTE ir ROSE hibridinai

metodai.

Naudojant imties metodus klasiy disbalanso mazinimui yra nerekomenduojama to daryti
testavimo imciai, nes §i imtis yra skirta jvertinti modelio gebéjimui klasifikuoti nematytus

duomenis.
2.2.4. Sprendimy medZiai

Vartotojy pasitenkinimo prognozavimas Siame darbe yra klasifikavimo uzdavinys su
mokytoju (angl. supervised classification). Tai reiskia, kad maSininio mokymosi algoritmai yra
apmokomi su duomenimis, kuriuose atsako kintamasis nurodo vartotojy pasitenkinimg. Tokiy
uzdaviniy sprendimui daznai naudojami algoritmai, kurie remiasi sprendimy medziais.

Medziai turi daug gyvenimisky analogijy, jie taip pat jkvépé ir masininio mokymosi sritj
sprendziant klasifikavimo bei regresijos uZdavinius. Sprendimy analizéje galima pritaikyti
sprendimy medj, kuris padeda atvaizduoti sprendimy atlikimo procesa (2 pav.). Siame pavyzdyje
sprendimy medis skirsto keleivius pagal kategorinius ir skaitinius kintamuosius. Pirmame
susikirtimo taske keleiviai padalinami pagal kategorinj lyties kintamajj siekiant nustatyti ar jiems
pavyko iSgyventi laivo suduzimg. Tolimesniems padalinimams naudojami skaitiniai kintamieji,

tokie kaip amzius ir broliy bei sesery skaicius.
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2 pav. Sprendimy medzio pavyzdys

Norint pasirinkti kurj pozymj padalinti reikalingas padalinimo gerumo matas. Tam yra
naudojami informacijos gavimo (angl. information gain) ir entropijos (angl. entropy) matai.
Sprendimy medziui uzduodami klausimai turéty suteikti daug informacijos apie medzio atliktas
prognozes. PavyzdZiui, jeigu paprastas ,taip arba ne* klausimas gali prognozuoti 99% tikslumu, tai
toks klausimas leidzia ,,gauti daug informacijos apie duomenis. Norint iSmatuoti informacijos
gavimg yra naudojamas entropijos matas. Entropija matuoja duomeny neuztikrintuma (angl.
uncertainty). Griztant prie ankstesnio pavyzdzio: jeigu kiekvienas keleivis iSgyveno, tuomet
entropija bus maza. Todél siekiamybé¢ yra taip padalinti duomenis, kad entropija biity maZiausia.

Tokiu atveju prognozeés bus tiksliausios. Entropija yra apskaic¢iuojama pagal Sig formule:
H = =% p(x)log(p(x)), (7)
¢ia p(x) — grupés priklausancios klasei procentas.

Entropija yra didelé kai kintamojo reikSmés pasiskirs€iusios tolygiai pagal klases ir maza,

kai dauguma priklauso vienai klasei (pvz., ,,iSgyveno®).

Entropy

00 0.2 04 06 08 10
Probability

3 pav. Entropija ir tikimybé priklausyti klasei

Tai iliustruoja 3 pav.: jeigu kintamasis padalinamas su vienoda 50% tikimybe, tuomet

entropija bus didziausia. Kita vertus, entropija bus maziausia, kai tikimybé priklausyti klasei bus

25



arba maza, arba didel¢. Todél sprendimy medis sudaromas taip, kad padalinimai minimizuoty

entropija. Tai nustato informacijos gavimas:

|74
Gain(S.D) = H(S) — %H(m, ®)

VeD

¢ia S — pradiné imtis, D — padalinta imtis, V — S poaibis.

Informacijos gavimo matg galima suprasti kaip duomeny entropijg pries H(S) padalinimg i$

jos atémus svoring¢ entropijos padalinimy suma.

Apzvelgus kaip sudaromas sprendimy medis reikia paminéti jo privalumus ir trikumus.
Sprendimy medZiai yra lengvai interpretuojami bei gali susitvarkyti su trikstamomis reikSmémis ir
1§skirtimis. Jie taip pat susitvarko su kategoriniais ir skaitiniais kintamaisiais bei su nereikSmingais
pozymiais. Taciau pavieniai sprendimy medziai gali nesunkiai persimokyti (angl. overfit). Todél
toliau bus apzvelgiami sudétingesni algoritmai, kurie sprendimus priima sugeneruodami daug

sprendimy medziy.
2.2.5. Ensemble metodai

Prognozuojant atsako kintamgjj su masininio mokymosi algoritmais, pagrindiniai veiksniai,
lemiantys skirtumga tarp tikrosios ir prognozuotos Y reikSmés yra: triukSmas, dispersija (angl.
variance) bei poslinkis (angl. bias). Siems veiksniams sumaZinti yra naudojami vadinamieji
,ansamblio* (angl. ensemble) metodai. Siy metody idéja yra tokia, kad naudojant daugybe skirtingy
prediktoriy to paties atsako kintamojo prognozei bus naudingiau nei tai atlikty bet kuris vienas
prediktorius. ,,Ansamblio* metodai yra meta algoritmai, kurie apjungia kelis masininio mokymosi
metodus j vieng prognozavimo modelj: bagging (sumazina dispersijg), boosting (sumazina poslinkj)
bei stacking (padidina prognozavimo tikslumg).

Toliau Sie metodai yra klasifikuojami j:

Bagging metodas

Taikant §j metoda yra sudaroma daug nepriklausomy prediktoriy/modeliy ir po to
kombinuojami jy rezultatai naudojant vidurkius ar daugumos balsg. TipiSkai yra imamos atsitiktinés
imtys kiekvienam modeliui, kad kiekvienas modelis skirtysi nuo kity. Kiekvienas stebinys turi
vienodg tikimybe biti panaudotas kiekviename modelyje. Kadangi $is metodas paima daug
nekoreliuoty modeliy galutiniam modeliui, taip sumaZzéja modelio dispersija ir tuo paciu paklaidos.

Bagging metodas taip pat yra atsparus persimokymo problemai (4 pav.).
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Boosting metodas

Siuo atveju prediktoriai néra sudaromi nepriklausomai, o i§ eilés. Taigi, kiekvienas naujas
prediktorius mokosi i§ prie$ tai buvusiojo klaidy. Dél to stebiniai turi nevienodas galimybes biiti
jtraukti ] tolimesnius modelius. Kadangi nauji prediktoriai mokosi 1§ ankstesniy, todél
parinkti sustabdymo kriterijy, kad modelis nepersimokyty. Prediktoriai gali biiti sprendimy medZiai,
regresoriai, klasifikatoriai ir pan.
Stacking metodas

Dauguma ,,ansamblio* metody naudoja vieng bazinj algoritma, i$ kurio sudaro homogeninj
»ansamblj“. Taciau yra tokiy ,ansamblio“ metody, kurie naudoja heterogeninius algoritmus
(skirtingy tipy). Tokiu atveju, norint pasiekti aukstg tiksluma, baziniai algoritmai privalo biti kuo
tikslesni bei kiek jmanoma skirtingi.

Stacking (iSvertus i§ angly k. krovimas) yra ,ansamblio“ metodas, kuris apjungia
klasifikavimo ar regresijos modelius naudodamas meta algoritma. IS pradZiy apmokomi baziniai
(pirmo lygio) algoritmai, o jy prognozés yra naudojamos antro lygio algoritmui apmokyti. Sis
procesas gali buti kartojamas ir toliau, ,,kraunant® ir apmokant algoritmus Zemesnio lygio algoritmy
prognozémis.

Kadangi stacking metodu baziniai algoritmai yra naudojami kuo skirtingesni, todél Sis
»ansamblis* jprastai yra heterogeninis. Tokiose srityse, kur yra vertinamas auksSc¢iausias tikslumas
(pavyzdziui Kaggle varzybos), stacking padeda pasiekti didesnj tikslumg nei individualus
algoritmas bei sumazina persimokymo rizika. Tiesa, Kaggle varzyboms laiméti neretai naudojamos
kelios deSimtys kruopsciai suderinty algoritmy, i§ kuriy yra sudaryti keliy lygiy stacking

,,ansambliai®.
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2.2.6. MaSininio mokymosi algoritmai

Toliau bus apzvelgiami darbe naudoti masSininio mokymo algoritmai klasifikavimo
uzdaviniuose. Visi naudoti algoritmai yra paremti sprendimy medziais, nes tokius algoritmus yra
paprasta pritaikyti, o jy tikslumas yra sunkiai pranokstamas.

Pasirinkti masininio mokymosi algoritmai ,,su mokytoju* — naudojami apmokymo duomenys
su daug nepriklausomy kintamyjy x;, tam, kad biity prognozuojamas y;.

Random Forest

Atsitiktinio misko (angl. Random Forest) idéja yra sugeneruoti daug sprendimy medziy ir
juos apjungti siekiant gauti tikslesnius ir patikimesnius rezultatus (bagging metodas). I$ pradziy yra
generuojami sprendimy medziai: kiekvieno klasifikavimo medzio Sakos pasibaigia atitinkamai
parinkta klase. Kiekvienas medis atlieka klasifikavimg ir galutiniame rezultate balsuoja uz klases. I8
medziy sudarytame miske kiekvienas stebinys yra klasifikuojamas pagal balsy dauguma. 5 pav. yra

pateiktas atsitiktinio misko pavyzdys, kai yra du sprendimo medziai.

Feature(f) Feature(f)
Tree t, . _Tree t,
o o} o o)
5 9 o O « 9 o!
0Q O Q (o) C Q Q
o 0 O O O O o 0
Py(clf) Pa(clf)
2

P(clf) = ) PaCelf)
1

5 pav. Atsitiktinio misko struktiira

Atsitiktinio misko algoritmas ima imtj su grazinimu sprendimy medZiy generavimui. Kadangi
imtis imama su grazinimu, tai didzioji duomeny dalis atsikartoja skirtinguose sprendimy medziuose.
Kita vertus, kiekvienas medis yra apmokomas tam tikra duomeny dalimi ir dél Sios savybés
atsitiktinis miSkas yra atsparus persimokymui.

Atsitiktinis miskas gali pateikti santykine kintamyjy svarba atsako kintamojo prognozei. Sis
algoritmas yra paprastas ir patogus naudoti sprendziant realius uzdavinius. Jo numatytieji hiper-
parametrai dazniausiai grazina gerus rezultatus. Hiper-parametry skai¢ius néra didelis ir jy
derinimui pirmiausiai reikia atkreipti démesj ] medziy skai¢iy miske ir didziausig sprendimo medzio

gylj.
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eXtreme Gradient Boosting

eXtreme Gradient Boosting, placiau zinomas kaip XGBoost, yra 2014 metais pristatytas
boosting tipo algoritmas, kuris greitai iSpopuliaréjo ir daznai naudojamas Kaggle varzyboms
laiméti. XGBoost yra vienas tiksliausiy masininio mokymosi algoritmy, taip pat jis itin spartus, bei
gerai apsaugotas nuo persimokymo. Toliau bus detaliau apzvelgiamos $io algoritmo ypatybés.

Pirmiausiai XGBoost algoritmui yra apibréziama tikslo funkcija ir po to ji optimizuojama.
Tarkime, yra parenkama tokia tikslo funkcija (turinti apmokymo nuostolj ir reguliarizavima (angl.

training loss and regularization)):

0bj(0) = Y 13D + ) Of) ©
i k=1

Toliau reikia iSsiaiSkinti kokie yra medziy parametrai. Tam reikia surasti funkcijas f;, i$
kuriy kiekviena pasizymi medzio struktiira. Tai yra labai sudétinga padaryti visiems medziams
vienu metu, dél to yra naudojama adityvi strategija: pridedant po nauja medj yra pataisomos prie$
tai buvusios klaidos su nauja iSmokta informacija. Tada, prognozes reik§meé zingsnyje t uzraSoma
kaip 9, ir gaunama:

5" =0
5. = fi(x) = 5. + fi(x)

A() — 5.1
= fi(x) + f2(x) =9 + fo(xp) (10)

t
90 =) felbed = 5V + £
k=1

Tuomet reikia pasirinkti koks medis reikalingas kiekviename zingsnyje. Tai bus toks

medis, kuris optimizuoja tikslo funkcija:

0bj® = Z s ) + Z () Z (o9 + () + Q(F) +const.  (12)

Kitas svarbus zingsnis yra reguliarizavimas — regresijos metodas, kuris sumazina
persimokymo galimybe skirdamas baudas aukStesnio lygio polinomams (sudétingesniems
modeliams). Todél batina apibrézti medzio sudétingumg Q(f). Prie§ tai reikia pradéti nuo

sprendimy medzio formulés:
fr(xX) =wyuy,w €RT,q: R > {1,2,...,T}, (12)
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¢ia w — vektorius su lapy balais (svoriais), q — funkcija, kuri atitinkamai priskiria reikSmes
kiekvienam lapui, o T — yra lapy skaicius. Tada, XGBoost modelio sudétingumas apibréziamas

formule:
1 T
Q(f) =T + 5,12 w? (13)
j=1

Apibendrinant, XGBoost yra gradientinis boosting metodas, kuris i$ eilés sudeda silpnus
klasifikatorius (ar regresorius) ir taiso prie§ tai buvusiy modeliy klaidas. Taciau, vietoj skirtingy
svoriy priskyrimo kiekvienos iteracijos iteracijos metu $is metodas apmoko modelj su naujomis
ankstesnio modelio prognoziy paklaidomis. Tuomet $is modelis minimizuoja pridétos naujausios
prognozés nuostolj. Todeél sudarant naujus sprendimo medzius modelis yra vis atnaujinamas
naudojant gradientinio nusileidimo metodg. XGBoost taip pat turi reguliarizavimo nari savo
optimizuojamoje tikslo funkcijoje, todél Sis metodas yra pakankamai atsparus persimokymo
problemai.

XGBoost algoritmas priima tik skaitinius kintamuosius ir turi nemazai parametry, kuriuos
galima derinti, taiau reikia atkreipti démesj, kad ir naudojant numatytus parametrus modelis
tipiskai gerai klasifikuoja. R ir Python programose naudojami svarbiausi parametrai:

1) Bendrieji parametrai: kontroliuoja booster tipg, kuris lemia bendrg algoritmo
funkcionavima;

2) Booster parametrai: kontroliuoja pasirinkto booster veikimg. Pagrindiniai sprendimy
medziy booster tipo parametrai yra iteracijy skaiCius (klasifikavime tai yra panaSu j
auginamy medziy skai¢iy), mokymosi tempas (sprendimy medZio svoris), maksimalus
medzio gylis (kuo didesnis, tuo modelis sudétingesnis). Persimokymo prevencijai
naudojami eiluciy imties, stulpeliy imties bei gamma (reguliarizavimo) parametrai;

3) Mokymosi uzduoties parametrai: nustato ir jvertina pasirinkto booster mokymosi procesa
apmokomiems duomenims. Yra galimybé naudoti nestandartine tikslo funkcijg ar paklaidy

matus.
LightGBM

2017 metais Microsoft pristate naujg gradientinj boosting algoritmg LightGBM. Sis
algoritmas augina sprendimy medzius lapy atzvilgiu (angl. leaf-wise), kai Kiti boosting tipo
algoritmai medzius augina medzio Saky lygio atzvilgiu (angl. level-wise). Tai schematiSkai

iliustruoja 6 pav.
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Goem)eo om) ¢ oW .

Leaf-wise tree growth

Explains how LightGBM works

Level-wise tree growth

How other boosting algorithm works

6 pav. LightGBM medziy auginimo palyginimas su kitais boosting algoritmais

LightGBM naudoja naujg metoda: gradientinj vienpusj imties émimg (angl. Gradient-based
One-Side Sampling arba GOSS). Sis metodas i3filtruoja stebinius ieskant kintamyjy padalinimo
reik§miy. Naudojant GOSS yra priimama prielaida, kad apmokymo imties stebiniai su mazomis
gradiento reikSmémis turi mazesnes apmokymo paklaidas ir dél to yra gerai apmokyti. GOSS
pasilieka visus stebinius su didelémis gradiento reikSmémis ir ima stebiniy su maZomis gradiento
reikSmémis atsitikting imtj. Norint iSlaikyti ta pat] duomeny skirstinj, skai¢iuojant informacijos
gavimg (angl. information gain) GOSS naudoja daugiklj stebiniams su mazais gradientais. Tokiu
bidu GOSS pasiekia balansg tarp sumazinto stebiniy skaiciaus bei sprendimy medziy tikslumo.

LightGBM tolydziy kintamyjy reikSmes histogramos principu suskirsto j diskrecias
reikSmes. Taip paspartinamas algoritmo apmokymo laikas bei sumaZinamas reikalingos atminties
kiekis. Sis pranasumas leidzia apmokyti LightGBM algoritma keletg karty grei¢iau nei XGBoost
(laiko kiekis priklauso nuo naudojamy hiper-parametry). LightGBM i§ viso turi vir§ 100 parametry,
kuriuos galima derinti apmokant algoritma, bet didziausig jtaka turi prie§ tai minéti XGBoost
parametrai kartu su bendro lapy skaiCiaus medyje parametru. Verta pastebéti, kad LightGBM

algoritmas néra toks atsparus persimokymo problemai kaip XGBoost.
Regularized Greedy Forest

Nors gradientiniy boosting algoritmy taikymas per pastargjj deSimtmetj labai iSpopuliaréjo
praktikoje, taciau jie pasizymi keliais trikumais. R. Johnson su T. Zhang pasiiilé alternatyva
boosting algoritmams — reguliarizuota godyjj miska (angl. Regularized Greedy Forest, toliau RGF).
Sio algoritmo idéja yra naudoti struktiirizuota godaus principo paieska, kuri yra apribojama
reguliarizavimu. Galutiniame rezultate medziy ,,ansamblis* pasizymi geru tikslumu bei yra
sudaromas efektyviau nei tai daro gradientinio nusileidimo boosting algoritmai.
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Vienas gradientiniy boosting algoritmy trakumy yra reguliarizavimo nebuvimas, todél RGF
algoritmas naudoja reguliarizavimo funkcija, kuri tiesiogiai priklauso nuo sudaryto misko
struktiiros. Kita gradientiniy algoritmy trukumg autoriai jvardija kaip didelio medziy skaiCiaus
butinybe tikslumui uztikrinti. Kai kuriais atvejais tai reikalauja daug kompiuteriniy resursy. RGF
algoritmas pakartotinai atlieka ,,godzig” paieskg ir kartu optimizuoja visus koeficientus. Tai
nesudaro persimokymo problemos, nes kartu yra naudojamas specialiai suformuluotas
reguliarizavimas.

Apibendrinant, RGF algoritmas veikia tiesiogiai pagal sugeneruoto miSko struktiirg
(skirtingai nei gradientiniai boosting algoritmai). RGF algoritmas integruoja dvi pagrindines idéjas:
reguliarizavimas pagal medzio struktiirg ir godaus principo integravimas generuojant sprendimy

medzius [16].
2.2.7. Algoritmy apmokymas ir modelio parametry derinimas

Iprastai masSininio mokymosi uzdaviniuose modeliai yra sudaromi duomenis padalinant j tris
imtis:
e Apmokymo imtis (angl. training set): dazniausiai tai didziausia imtis, kuri skirta apmokyti
algoritmg su pasirinktais parametrais;
e Tikrinimo imtis (angl. validation set): skirta geriausiy modelio parametry parinkimui;
e Testavimo imtis (angl. test set): skirta tik jvertinti apmokyto modelio klasifikavimo
rezultatus.
Sios imtys yra sudaromos dél dviejy priezas¢iy: modelio parinkimas ir rezultaty jvertinimas.
Norint parinkti modelj, reikia nustatyti optimalius jo parametrus konkreciai klasifikavimo
uzduo¢iai. Siame darbe naudojamiems bagging ir boosting algoritmams yra galimybé derinti
Jvairius parametrus. Norint jvertinti modelio gebéjimg prognozuoti yra naudojama testavimo imtis,
o rezultatai vertinami pasirinktais tikslumo matais.
Apmokant modelj tenka susidurti su tokiomis problemomis kaip persimokymas (angl.
overfit) ir nepakankamas mokymasis (angl. underfit). Abu atvejai yra nenaudingi siekiant sudaryti

modelius, kurie gali tiksliai prognozuoti nematytus duomenis (7 pav.).

X X
Underfitting Just right! overfitting

7 pav. Nepakankamas apmokymas, subalansuotas apmokymas ir persimokymas
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Iprastai nepakankamas apmokymas bitina tais atvejais, kai sudaromas labai paprastas
modelis (néra kintamyjy galin¢iy paaiskinti atsako kintamojo variacija) arba kai parenkamas tiesinis
modelis (pvz. tiesiné regresija) netiesiniams rySiams modeliuoti.

Gerokai dazniau yra susiduriama su persimokymo problema. Taip nutinka, kai modelis yra
per daug sudétingas (pvz., turi per daug kintamyjy stebiniy atzvilgiu). Toks modelis gerai apraso
apmokymo imties duomenis, taciau dél persimokymo jis iSmoksta ne tik realius rySius tarp
kintamyjy bet ir triuk§mg. Persimokymui iSvengti daznai duomenys padalinami j apmokymo ir
testavimo imtis, o0 apmokymo imtyje dar atlickamas kryZminis patikrinimas.

Dazniausiai praktikoje yra naudojamas k-daliy kryZminis patikrinimas (angl. k-fold cross
validation): apmokymo duomenys padalinami j k daliy. Tada, apmokymui naudojama k - 1 dalis, 0
patikrinimui paliekama likusi viena dalis. Sio metodo privalumas — visa apmokymo imtis yra
iSnaudojama apmokymui ir patikrinimui. Tokiu bidu galima turéti didesng apmokymo imtj, nes
nereikia turéti atskiros patikrinimo imties.

Kadangi Siame darbe naudoti duomenys pasizymi nesubalansuotomis klasémis, todél
tinkamesnis yra sluoksniuotas k-daliy kryZminis patikrinimas (8 pav.). Pateiktame pavyzdyje yra k
= 5 daliy kryzminis patikrinimas, vadinasi sudaromi 5 modeliai su skirtingomis apmokymo ir

tikrinimo imtimis. Sis metodas papildomai jveda salyga, kad kiekvienoje dalyje turi biti islaikomas

apytikslis visos apmokymo imties klasiy santykis.
Stratified K-fold Cross Validation (K = 5)

.| e (b (A (A
.| B D (A (A
I M Ml S h
) W) ] (e

Keep the distribution of classes in each fold

[] Training Data
[T validation Data

8 pav. Sluoksniuotas k-daliy kryzminis patikrinimas

Kryzminis patikrinimas yra naudojamas kartu su parametry derinimu. Siame darbe parametry
derinimui buvo naudota tinklelio paieska (angl. grid search). Siam metodui yra reikalinga nurodyti
algoritmg bei parametry sgrasg derinimui, pagal kurj yra sudaromos visos jmanomos modeliy
kombinacijos. Tada kiekviena parametry kombinacija yra apmokoma ir tikrinama naudojant
kryzminj patikrinimg. 1§ gauty k modeliy rezultaty apskaiCiuojamas pasirinkto mato vidurkis:
klasifikavimo atveju tai yra tikslumo matas, o regresijos uzdavinyje paklaidos matas. Naudojamas

matas yra geriausio modelio pasirinkimo Kkriterijus. Tai iliustruoja 9 pav., kuriame sudaroma n
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modeliy, o kiekvienam modeliui yra atlieckamas 10 daliy kryzminis patikrinimas. Pagal tikslumo
matg pasirenkamas geriausias modelis, kurio realus gebéjimas prognozuoti nematytus duomenis

véliau turéty biiti jvertinamas su testavimo imtimi.

Pick parameter
mmf;mauo:‘s @ Perform k-fold CV
parameter
combination that defines 10-fold CV
model 1 ; accuracy = 0.90
parameter
combination that defines 10-fold CV
model 2 T accuracy = 0.80
@ Repeat.
Pick the set ofparameters
B that define the model
pa rameter with the highest accuracy
combination that defines 10-fold CV
model n T accuracy = 0.95

9 pav. Tinklelio paieska su kryzminiu patikrinimu
2.2.8. Klasifikavimo tikslumo matai

Klasifikavimo modelio tikslumas ir korektiSkumas yra jvertinami prognozuotas reikSmes
lyginant su tikrosiomis (kurios buvo atidétos tikrinimo arba testavimo imtyje). Pagrindinis budas
klasifikavimo gerumui jvertinti yra sumaiymo matrica (10 pav.). Sis metodas gali biiti naudojamas,
kai yra klasifikuojamos dvi klasés ar daugiau. Pati sumai§ymy matrica néra naudojama kaip
tikslumo matas, taciau pagal ja yra apskaiciuojami beveik visi tikslumo matai.

Actual
Negatives(0)

FPJ

Positives(1)

TP
FN TN

Positives(1)

Predicted

Negatives(0)

10 pav. SumaiSymy matrica

Siame darbe vartotojy pasitenkinimo duomenys suskirstyti j dvi klases: daugumos klaséje
yra patenkinti paslaugomis klientai (pazyméti 0), o mazumos klaséje yra nepatenkinti klientai
(pazyméti 1). Naudojant tai kaip pavyzdj, yra lengviau paaisSkinti sumaiSymy matricos elementus:

e Teisingas priémimas (angl. True Positive — TP): atvejy skaiCius, kai tikroji klasé ir
prognozuojama klasé buvo lygios 1 (kai modelis teisingai prognozuoja, kad vartotojas yra

nepatenkintas);
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Teisingas atmetimas (angl. True Negative — TN): atvejy skaiCius, kai tikroji klasé ir
prognozuojama klas¢ buvo lygios 0. Arba kiek karty modelis teisingai prognozuoja
daugumo klas¢ — 0;

Klaidingas priémimas (angl. False Positive — FP): atvejy skai¢ius, kai buvo prognozuota
mazumos klasé (1), o tikroji klasé buvo daugumos (0). Si klaida statistikoje dar Zinoma kaip
I rusies klaida;

Klaidingas atmetimas (angl. False Negative — FN): atvejy skai¢ius, kai buvo prognozuota
daugumos klasé (0), o tikroji klasé buvo mazumos (1). Si klaida statistikoje dar zinoma kaip

II rasies klaida.

Idealiu atveju sumaiSymy matricoje turéty nebiiti klaidingy priémimy ir klaidingy atmetimy.

Ar labiau apsimoka minimizuoti FP ar FN, priklauso nuo uzdavinio. Vartotojy pasitenkinimo atveju

svarbesnis yra klaidingas atmetimas (Il rusies klaida), kai nepavyksta identifikuoti kliento, kuris

nori atsisakyti paslaugy.

Pagal sumaiSymo matricos elementus galima apskaiCiuoti jvairius tikslumo matus modeliy

palyginimui (11 pav.). Daznai naudojami matai:

accuracy: Sis matas yra tinkamas naudoti, kai klasés yra subalansuotos. Taciau tokiame
uzdavinyje kaip vartotojy pasitenkinimo prognozavimas accuracy netinka. Pavyzdziui, jei
yra 5% stebiniy mazumos klas¢je, tai modelis pasieks 95% tikslumg visus stebinius
klasifikuodamas j daugumos klase;

specificity: nusako kokia dalis vartotojy, kurie nepriklausé mazumos klasei buvo teisingai
priskirti prie daugumos klasés;

precision: nusako kokia dalis vartotojy, kurie buvo prognozuoti kaip nepatenkinti, i tikryjy
priklausé mazumos klasei. Precision parodo kokia dalis buvo klaidingai priimta (FP);

recall: nusako kokia dalis vartotojy, kurie priklausé mazumos klasei buvo algoritmo
prognozuoti kaip nepatenkinti. Recall parodo kokia dalis buvo klaidingai atmesta (FN), o tai

yra aktualu vartotojy pasitenkinimo uzdavinyje.

Actual Actual
Poskives(1) Negatives(0) Posiives(1) Negaiives(0)
Positives(1) = Fostivesty @
o G G I i
Y FN TN '
A = TP+ TN o Specificity = _L_
CeUracY = Tpr FP+FN + TN TN +FP
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Actual Actual

Positives(1) Negatives(0) Positives(1) Negatives(0)

) (T‘P\ { = )
FN { TN \Er:jj ‘ ™ J

e TP _ TP
Precision = ey Recall = TP + EN

Predicted
Predicted

11 pav. accuracy, specificity, precision ir recall tikslumo matai

Kadangi precision atsizvelgia j FP, o recall j FN, tai paprasc¢iau biity Siuos matus vertinti juos

apjungus j vieng. Tam yra naudojamas F1 matas, kuris yra harmoninis precision ir recall vidurkis:

2 x precision * recall
Fl=

= 14
(precision + recall) (14)
Harmoninis vidurkis ypatingas tuo, kad kai precision ir recall turi vienodas reikSmes, tuomet

jis bus lygus aritmetiniam vidurkiui, o kai reikSmés skirtingos, tai F1 bus artimesnis mazesnei
reikSmei. F1 tikslumo matg taip pat galima apskaiCiuoti kiekvienai klasei atskirai. Tai yra labai
aktualu, kai viena klasé yra laikoma svarbesne nei kita. Vartotojy pasitenkinimo prognozavimo

atveju tai biity nepatenkinti vartotojai (mazumos klas¢).

Norint jvertinti kaip gerai modelis atskiria klases daznai naudojama ROC (angl. Receiver
Operating Characteristic) kreivé (12 pav.). Si kreivé atvaizduoja: x asyje 1 — specificity, 0 y aSyje

recall (dar zinomga kaip sensitivity).

1.00 -
0.75 =

0.50 - 7

Sensitivity

0.25 =

000 = *--"-- T ——
0.00 025 050 0.75 1.00
1 — Specificity

12 pav. Plotas po ROC kreive

Klasifikavimo uzdaviniuose §ig kreive galima naudoti kaip tikslumo matg, apskaiciavus
plota po ROC kreive (angl. Area Under Reveiver Operating Characteristc Curve arba AUC). Sis
matas parodo balansg tarp klasifikatoriaus gebéjimo priskirti klases j True Positive (teisingas

priémimas) ir False Positive (klaidingas priémimas). Deja, AUC yra nejautri klasiy disbalansui,
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todél yra maziau vertinga vartotojy prognozavimo uzdaviniui. AUC reikSmiy interpretacija yra

paprasta:
1 lentelé. AUC ver¢iy interpretacija

AUC reik§meés = Klasifikavimo gerumas

0,9-1 Puikus
0,8-0,9 Geras
0,7-0,8 Vidutinis
0,6-0,7 Prastas
0,5-0,6 Atsitiktinis

Dar vienas tikslumo matas yra kappa (angl. Cohen ‘s kappa coefficient), kuris vertina dviejy
nuomoniy susitarima (3iuo atveju prognozuoty ir realiy reik§miy). Sis matas laikomas patikimesniu
nei accuracy matas, nes kappa taip pat jtraukia hipoteting tikimybe, kad susitarimas jvyko
atsitiktinai:

K= Po—Pe __ 1 _ m (15)

- 1-pe - 1_pe1

¢ia p, yra nuomoniy tikslumas (accuracy), o p, yra hipotetiné tikimyb¢, kad susitarimas atsitiktinis.

Nors teoriSkai kappa kinta nuo -1 iki 1, taciau praktikoje O reiskia, kad nuomoniy sutapimas

yra atsitiktinis, o 1 reiSkia idealy susitarimg.
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3. Tyrimy rezultatai ir jy aptarimas
3.1. Pirkiniy krepSelio tyrimas

Pirkiniy krepSelio analizei (PKA) atlikti bus tiriami Instacart kompanijos duomenys.
Instacart sitlo internetine paslauga, kurig naudojantys vartotojai pildo virtualy prekiy krepSelj per
interneting svetaing arba mobilig aplikacija, o prekés yra pristatomos j jy namus grei¢iau nei per
valandg. Si kompanija vykdo veikla JAV ir nuo jsikirimo pradZios labai greitai jsitvirtino tuose
miestuose, kuriuose ji sitilo maisto prekiy internetu paslaugg. 2014 metais jau buvo pasiektos 100
mln. JAV dol. pajamos, o Siam verslui sekme zada ir jtakingi investuotojai.

Kuo Instacart save i$skiria nuo savo pirmtako Webvan — jos verslo modeliu, kuris iSnaudoja
jau egzistuojancias maisto prekiy parduotuves ir vezéjy transporta, vietoj nuosavos infrastruktiros
kirimo. Taigi, Instacart, iSmoko savo pirmtaky pamokas, pasirinko saugesnj verslo modelj
atsisakydama didziausiy i8laidy. Vietoj to, Instacart telkia visg savo démesj | uzsakymy surinkima
bei pristatymg vartotojams.

Instacart anksti suprato, kad jie suteikia maisto prekiy parduotuvéms inovatyvumo. Si
kompanija orientuojasi | didZiausig pelng neSancius pirkéjus, kurie yra linke sumokéti daugiau uz
pridétinj patoguma. Verta paminéti, kad Sie duomenys néra reprezentatyviis ka apskirtai valgo
amerikieéiai. Sie duomenys labiau atspindi kg valgo nedidelé amerikieéiy dalis, kurie gali sau leisti

Sias paslaugas.
3.1.1. Zvalgomoji analizé

Siame darbe analizuojami Instacart duomenys yra anoniminiai siekiant apsaugoti kompanijos
klienty ir partneriy privatumg. Vienintelé prieinama informacija apie klientus yra uZzsakymy
eiliSkumas ir produktai, kurie yra uzsakyme. Duomeny rinkinys susideda 1§ penkiy lenteliy, kuriose
yra vir§ 30 mln. uzsakymy i$ daugiau nei 200 tukst. klienty (2 lentelé). Apie kiekvieng klientg yra
pateikiama tarp 4 ir 100 uzsakymy i$laikant pirkiniy sekg uZzsakyme.

Duomenyse 1§ viso yra 21 prekiy grupe¢, kurioje yra 134 prekiy kategorijos, o unikaliy
produkty i§ viso yra beveik 50 tiikst. Prekiy grupes ir kategorijas yra patogu atvaizduoti su treemap
diagrama (13 pav.). Sioje diagramoje prekiy kategorijy dydis atspindi jose esandiy produkty
pirkimo daZznuma.

Instacart klientai dazniausiai perka vaisius ir darzoves, o taip pat daznai perka tokius pieno
produktus kaip jogurtas, siiris ir pienas. Galima pastebéti, kad Instacart internetinéje parduotuvéje
yra nemaza paklausa sveikam maistui. Be jau minéty vaisiy ir darZoviy, klientai perka soja be

laktozés, granolos batonélius, rieSutus ir s¢klas.
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Kadangi duomenys neturi iSsamiy apraSymy, reikia remtis lenteliy, kintamyjy vardais, bei
igyjamomis kintamyjy reikSmémis. Pavyzdziui, kintamasis ,,uzsakymo savaités diena“ jgyja
reikSmes nuo 0 iki 6 ir néra aiSku, kuri tai yra savaités diena (14 pav.). Galima tik spéti, kad dvi
daugiau uzsakymy turinCios dienos yra savaitgalis. Likusiomis savaités dienomis uzsakymy
skaicius yra labai panasus.

2 lentelé. Instacart duomeny struktiira

Lentelé Eil. sk. Stulp. sk. | Lentelés pirmos trys eilutés
i : department_id: int 123
Prekiy grupés 21 2 epartment_id: in
department: chr "frozen" "other" "bakery"
i 11 isle_id:int 123
Prekiy kategorijos 134 ) aisle_id: in

aisle: chr "prepared soups salads" "specialty cheeses" "energy granola bars"
product_id: int 123
product_name: chr "Chocolate Sandwich Cookies" "All-Seasons Salt" "Robust
Produktai 49 688 4 Golden Unsweetened Oolong Tea"
aisle_id: int 61 104 94
department_id: int 19137
order_id: int 2539329 2398795 473747
user_id:int 111
eval_set: chr "prior" "prior" “prior"
Uzsakymai 34 221 083 7 order_number: int 123
order_dow: int 233
order_hour_of day: int 87 12
days_since_prior_order: num NA 1521
order_id:int 111
product_id: int 49302 11109 10246

Uzsakyti produktai = 1384 617 4 )
add_to_cart_order: int 123
reordered: int 110
order_id: int 222

Anksciau uzsakyti 30 434 489 4 product_id: int 33120 28985 9327

produktai add_to_cart_order: int 123

reordered: int 110

Analizuojant uzsakymo valandas, nesunku pastebéti, kad aktyviausios uzsakymy valandos
yra dieng: nuo 10 iki 16 valandos. Kadangi uzsakymai pristatomi labai greitai, todél vartotojams yra
patogu suplanuoti pietus ar vakarieng.

Atlike uzsakyma, klientai jprastai sugrjzta atlikti naujo uzsakymo praéjus 2-8 dienoms. Kad
klientas atliks dar vieng uZsakyma tg pacig dieng yra maziau tikétina. DaZniausiai klientai atlieka
naujg uzsakyma prag¢jus vienai savaitei. Prie to galimai prisideda periodiski atvejai, pavyzdziui kai
jmon¢ kas savaite atlicka maisto produkty uzsakyma savo darbuotojams. Pakartotiniy uzsakymy
pikas grafike ties 30-ta diena yra dirbtinis, jo nereikia interpretuoti, kad dazniausiai Zmonés vél
uzsisako kas 30 dieny. Taip yra d¢l to, kad visi pakartotiniai uzsakymai 30-ies ir daugiau dieny yra

laikomi kaip 30 dieny.
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Pirkiniy skaicius viename krepselyje jprastai biina nedidelis, dazniausiai 5 produktai. Kuo

uzsakymas yra didesnis, tuo jis retesnis. Tokiy atvejy duomenyse, kai buvo perkama 10 prekiy, yra

panasiai kaip pirktas tik 1 produktas.
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13 pav. Prekiy grupiy ir kategorijy iSsidéstymas pagal pardavimy daznumg
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14 pav. Klienty apsipirkimo Instacart internetinéje parduotuvéje jprociai
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3.1.2. Susietumo taisykliy analizé

Siame darbe bus sudaromos susietumo taisyklés prekiy kategorijoms ir produktams siekiant
atrasti jJdomius sarysius, kuriuos galima bty panaudoti tikslingesniems klienty pasitilymames.

Prie§ sudarant susietumo taisykles yra aktualu iStirti kokios prekés dazniausiai pasitaiko
pirkiniy krepselyje. 15 pav. yra pateiktos dazniausiai pirkiniy krepselyje pasitaikancios prekés pagal
santykinj daznumg. Dazniausiai perkama preké yra bananai: daugiau nei 15% uzsakymy yra
bananai, o 12% uzsakymy perkami ekologiski bananai. Tipiniame Instacart pirkiniy krepselyje yra
vaisiy ir darzoviy, o tarp jy didzioji dalis yra ekologiski produktai. IS to galima daryti iSvada, kad
Instacart tiksliné auditorija néra tipiné JAV, nes $ioje internetinéje parduotuvéje populiariausias
sveikas maistas.

Norint sudaryti stiprias susietumo taisyklés, reikia maksimizuoti jdomumo maty reikSmes:

e Daznumas (angl. support): turéty galioti dideliam atvejy kiekiui;
e Patikimumas (angl. confidence): taisyklé turéty baiti daznai teisinga;
e Svarba (angl. lift): taisyklé néra tik atsitiktinumas;

e sitikinimas (angl. conviction): taisyklé yra jdomi atsizvelgiant j jos kryptj.

Produkty santykinial dazniai
0.08
|

HDDDDDDDDDDDDDDDD

o 0 &
CEEF P FEE G

0.00
L
|

15 pav. Dazniausiai uzsakymuose pasitaikancios prekeés

Taciau, norint iSvengti nejdomiy (akivaizdziy) taisykliy, pavyzdziui {Sviezi vaisiai,
Sviezios darzovés} => {supakuoti vaisiai ir darzovés}, praktikoje gali tekti naudoti zemesne
daznumo reik§me¢. Pirmiausiai sudaromos prekiy kategorijy susietumo taisyklés, kurios turi didesnj
daznumg nei 0,001 ir didesnj patikimuma nei 0,3 (3 lentelé). IS Sios aibés atrinktos jdomesnés
taisykleés, kurios turi arba dideles svarbos, arba jsitikinimo reikSmes. AukSc¢iausig svarbos reikSme
(44) turi taisyklé: jei pirks raudong vyna, tai pirks ir baltg vyng (tokie atvejai pasikartoja 2 kartus i$
1000 su 30% patikimumu). Auksc¢iausig jsitikinimo reikSme (9,5) turi taisyklé: jei pirks Sviezias

zoleles ir supakuotas jiros gérybes tai uztikrintai pirks ir Sviezias darzoves (su 0,94 patikimumu).
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Verta atkreipti démesj, kad svarbos matas aukstas vertes jgija, kai patikimumas mazas, o Jdomumo
matas — kai patikimumas aukstas.

3 lentelé. Atrinktos jdomios prekiy kategorijy susietumo taisyklés

Taisyklés support | confidence | lift | conviction
{red wines} => {white wines} 0.002 0.30 44.0 14
{frozen_ vegan vegetarian,pasta sauce} => {tofu meat 0.001 0.3 101 14
alternatives}

{laundry,paper goods} => {cleaning products} 0.003 0.31 9.8 14
{dish detergents,laundry} => {cleaning products} 0.001 0.31 9.6 1.4
{body lotions soap,laundry} => {paper goods} 0.001 0.52 6.7 1.9
{dry pasta,salad dressing toppings} => {pasta sauce} 0.002 0.44 6.6 1.7
{fresh herbs,packaged seafood} => {fresh vegetables} 0.001 0.94 2.1 9.5
{lunch meat,seafood counter} => {fresh vegetables} 0.001 0.91 2.0 5.8
{seafood counter,soy lactosefree} => {fresh vegetables} 0.002 0.90 2.0 5.5
{canned jarred vegetables,poultry counter} => {fresh 0.005 0.90 20 55
vegetables}

{fresh herbs,packaged cheese} => {fresh vegetables} 0.030 0.90 2.0 5.2
{baby food formula,packaged produce} => {fresh fruits} 0.002 0.92 1.7 54

Vienas i§ susietumo taisykliy atvaizdavimo bady yra grafy diagrama (16 pav.). Sioje
diagramoje yra atvaizduotos 16 auks$ciausig svarbg turinios prekiy kategorijy taisyklés, kuriy
svarba yra bent 6 (su daznumo 0,001 ir patikimumo 0,3 slenksciais). Kiekvienas apskritimas Zymi
susietumo taisykle, kuri sudaroma 1§ j apskritimg rodyklémis nukreipty prekiy. Taisyklés santykinj
daznuma nusako apskritimo dydis, o taisyklés svarbg — spalvos rySkumas.

Nesunku pastebéti, kad diagramoje yra trys atskiri susietumo taisykliy klasteriai. VirSuje
kairéje yra Svaros prekiy susietumo taisyklés. Keleto prekiy taisyklés yra nukreiptos i popierinius
reikmenis. Vadinasi, klientams perkant tokias prekes kaip muilas ar burnos higiena, galima pasitlyti
ka nors 18 popieriniy reikmeny kategorijos. DeSingje virSuje yra aukS¢iausig svarbg turinti taisyklé:
jei pirks raudong vyna, tai pirks ir balta vyna. Tokia taisykleé galioja 30% atvejy, kai perkamas
raudonas vynas. Apacioje yra su maistu susijusios taisyklés, kurios daugumoje atvejy yra
nukreiptos } makarony padaZus. Klientams, perkantiems Saldytus uzkandzius ar picas, galima
pasiiilyti makarony padazus. Taip pat matomas makarony iSeinantis rySys ] jvairius maisto
produktus. Siuo atveju, perkant makaronus galima pasiiilyti nusipirkti produkty i keliy skirtingy

kategorijy.

42



oral hygiene

O food storage
cleaning products

paper goods
m O white wines
\\ O

—
O body lotions soap

laundry

red wines

dish detergents packaged poulitry

preserved dips spreads

_/‘_‘\)
&/ Q frozen meat seafood
frozen vegan vegetarian O O

pasta saucdlry pasta

tofu meat alternafives m Salad dressing toppings
TN N

T O

S~

frozen pizza
frozen appetizers sides

16 pav. Prekiy kategorijy tinklas i§ 16 susietumo taisykliy

Susietumo taisyklés pagal konkrecius produktus gali biiti naudingesnés siekiant vartotojams
pateikti specialius pasitilymus. Produktams susietumo taisyklés buvo atrinktos su daznumu 0,003 ir
patikimumu 0,25 (4 lentelé). Pagal gautas susietumo taisykles galima padaryti prielaida, kad
kiekviena taisyklé yra susijusi su tam tikru receptu. Svarbiausia taisyklé yra ta, kad saldzioji bulve
perkama kartu su raudonuoju svogiinu. O meksikietiSkiems receptams galioja stipri taisykle: jei
pirks Jalapeno pipirus, tai pirks kartu ir zaligjg citring. Lenteléje taip pat yra tokia maziau jdomi
taisykle, kad avietés perkamos kartu su braskémis.

Susietumo taisyklés produktams taip pat atvaizduotos grafy diagrama (17 pav.). Atrinktos
taisyklés apribotos Siais minimaliais slenksciais: svarba > 4, daznumas > 0,003 ir patikimumas >
0,25. Lyginant su prie$ tai apzvelgta prekiy kategorijy diagrama, cia taisykliy visuma labiau
primena tinkla, o ne atskirus klasterius. Siame tinkle praeinama pro ekologiska avokada, saldZiaja

bulve, ekologiskus $pinatus, bananus ir ekologiskas braskes. Sios prekés yra populiarios, dél to j jas
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veda jvairts kiti produktai. Taciau i§ verslo pusés svarbu, kad klientui, kuris perka populiariausig
preke (banang) yra sunkiau kg nors uztikrintai pasitlyti nei klientui, kuris perka saldziaja bulve.

4 lentelé. Atrinktos jdomios produkty susietumo taisyklés

Taisyklés support | confidence | lift | conviction
éon:gzglc Garnet Sweet Potato (Yam)} => {Organic Red 0.003 0.95 13.7 13
{Jalapeno Peppers} => {Limes} 0.004 0.36 9.6 1.5
{Organic Peeled Whole Baby Carrots} => {Original 0.004 0.25 9.6 13
Hummus}

{Bunched Cilantro} => {Limes} 0.003 0.35 9.2 1.5
{Mango Chunks} => {Organic Baby Spinach} 0.003 0.58 8.6 2.2
{No Salt Added Black Beans} => {Organic Avocado} 0.003 0.39 7.3 1.5
{Raspberries} => {Strawberries} 0.007 0.31 6.7 1.4
{O_rganlc Garnet Sweet Potato (Yam)} => {Organic Baby 0.005 036 53 15
Spinach}

{Strawberry Preserves} => {Banana} 0.003 0.78 4.9 3.8
EBoneIess Skinless Chicken Breasts,Organic Baby Spinach} 0.003 0.78 49 38
=> {Banana}

{Unsweetened Original Almond Breeze Almond Milk} => 0.005 0.44 ’8 15
{Banana}

{Green Beans} => {Banana} 0.004 0.41 2.6 1.4

Taip pat yra stipriy pavieniy taisykliy, kurios padeda atpazinti tokius rySius kaip morkos
kartu su humusu, juodosios pupos kartu su avokadu ar salieras kartu su svogtinu. Arba kitas atvejis:
trys taisyklés, kurios veda i zaligja citring. Taigi, Sios maziau akivaizdZios taisyklés gali biiti
identifikuotos ir panaudojamos pasiiilymams.

Apibendrinant pirkiniy krepSelio analize, sudaryti susietumo taisykles prekiy kategorijoms
gali buti patogu organizuojant prekiy iSdéstyma, pavyzdziui Svieziy vaisiy ir jogurto skyriai
netoliese (fizinés parduotuvés atveju). Zinant stiprius rysius tarp prekiy kategorijy, galima teikti
klientui pasiiilymus nusipirkti kg nors 1§ konkreCios kategorijos. Internetinés parduotuves atveju:
»klientai, pirke panaSias prekes taip pat pirko darzoviy“ arba ,perzitréti X kategorija“. Toks
pasiiilymas yra ne toks konkretus, ta¢iau mazesné¢ tikimybé¢, kad klientui bus parodytas jam
neaktualus produktas, nes jis galés pats pasirinkti kategorijoje.

Analizuojant susietumo taisykles produkty lygyje labiau tikty tokie pasiiilymai kaip ,.kartu
rekomenduojame* arba ,,susijusios prekés®. Stipry ry§j turin¢ioms prekéms taip pat gali bati

pateikiami grupiniai (angl. bundle) pasialymai, pavyzdziui braskés-avietés ar raudonas-baltas vynai.
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17 pav. Produkty tinklas i$ 24 susietumo taisykliy
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3.2. Vartotojy pasitenkinimo tyrimas
3.2.1. Zvalgomoji analizé

Vartotojy pasitenkinimas daugumai kompanijy yra sékmeés rodiklis. Nepatenkinti klientai gali
biiti greitai prarandami apie tai net nepranes¢. Amerikos bankas Santander surengé Kaggle varzybas
su tikslu identifikuoti nepatenkintus klientus. Tai leisty bankui geriau pasiriipinti klientais, kurie
néra patenkinti paslaugomis. Sios varzybos vyko prie§ 2 metus, pritrauké 5123 komandas, o prizinis
fondas pirmoms trims vietoms buvo 60000 JAV dol.

Dél konfidencialumo, pateikti klienty duomenys yra anoniminiai. Nors kintamyjy vardai yra
pervadinti, tac¢iau Kaggle diskusijose kai kuriuos kintamuosius varzyby dalyviai identifikavo.
Pateikti du duomeny failai: apmokymo imtis (kurioje Zinomas vartotojy pasitenkinimas) ir
testavimo imtis (kurios vartotojy pasitenkinimas néra vieSai prieinamas). Norint dalyvauti
varzybose reikia apmokyti modelj su apmokymo imtimi ir prognozuoti vartotojy pasitenkinimo
tikimybes testavimo im¢iai. Tada prognozés yra pateikiamos Kaggle, o Kaggle jas jvertina su AUC
klasifikavimo matu (pagal vieSai neprieinamas tikrasias vartotojy pasitenkinimo reik§mes). Pagal tai
sudaroma dalyviy rezultaty lentelé¢, o varZyboms pasibaigus laimi trys geriausios komandos.
Kadangi S$io darbo tikslas yra ne dalyvauti paciose varZybose, o pritaikyti Siuolaikinius
matematinius metodus vartotojy pasitenkinimo prognozavimui, todél visi skaiiavimai bus
atliekami tik su apmokymo imtimi.

Duomenyse i§ viso yra 370 kintamyjy ir 76020 stebiniy. Tai yra pakankamai didelis
duomeny rinkinys masininio mokymosi algoritmy taikymui. Santander duomenyse visi kintamieji
yra skaitiniai ir néra tuS¢iy reikSmiy. Tai palengvina sprendZiamg uZdavinj, nes kai kurie metodai
nepriima kategoriniy kintamyjy ar tus¢iy reikSmiy. Duomenyse yra 369 kintamieji (X) ir vartotojy
pasitenkinimo kintamasis (Y), kuris igyja reikSmes O (patenkinti vartotojai) ir 1 (nepatenkinti).
Atsako kintamojo klasés yra nesubalansuotos (18 pav.): 0 priklauso daugumos klasei (96,04%
atvejy), o 1 priklauso mazumos klasei (3,96% atvejy). Klasiy disbalansas yra gana didelis, nes

vienam nepatenkinto vartotojo atvejui tenka apytiksliai 24 patenkinty vartotojy atvejai.
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18 pav. Vartotojy pasitenkinimo klasiy pasikartojimo skaicius
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Nors Kintamieji yra anoniminiai ir jy prasmé néra zinoma, taciau yra aktualu paanalizuoti kuo
skiriasi stebiniai pagal vartotojy pasitenkinimg. Palyginimui grafike atvaizduojami tankiai (angl.
kernel density estimation) pagal kintamuyjy klases (19 pav.). Siame grafike atvaizduoti vieni
svarbiausiy kintamyjy prognozuojant vartotojy pasitenkinimg, kuriuos jvardino Kaggle dalyviai.
Nesunku pastebéti, kad kintamojo varl5 tankis reikSmingai skiriasi klasése. Likusiy trijy kintamyjy

tankiai taip pat turi skirtumy, taciau maziau akivaizdziy.
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19 pav. Kintamyjy tankiai pagal vartotojy pasitenkinima

Toliau aktualu panagrinéti $iy kintamyjy aprasomajg statistikg (5 lentel¢). Kaggle diskusijose
varl5 kintamasis buvo identifikuotas kaip kliento amzius. Nesunku pastebéti, kad nepatenkinty
klienty amzius prasideda nuo 23 mety, o tarp patenkinty vartotojy Sis amzius yra lygus 25%
kvartiliui. Galima daryti iSvada, kad patys jauniausi klientai (jaunesni nei 23 mety) yra patenkinti
banko paslaugomis. To priezastis gali buti, kad jauni klientai naudojasi banko paslaugomis
trumpesn;] laikg nei vyresni klientai. Kita tikétina priezastis, kad jie yra nauji vartotojai ir naudoja
maziau banko paslaugy.

Taip pat Kaggle diskusijose buvo spéliota var38 kintamojo prasmé. Manoma, kad $is kintamasis
yra arba paskolos dydis (angl. mortgage), arba kliento grynoji verté (angl. net worth). Pagal
aprasomaja kintamojo var38 statistikg galima tik pastebéti, kad patenkinty vartotojy reikSmés yra
kiek placiau iSsisklaidziusios (mazesnis minimumas ir didesnis maksimumas nei nepatenkinty
klienty). Taciau taip gali buti ir atsitiktinai, nes patenkinty vartotojy yra zenkliai daugiau. Tokia pati

iSvada galioja ir saldo_medio_var5_ult3 ir saldo_var30 kintamiesiems.
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5 lentelé. Kintamyjy apraSomoji statistika pagal klienty pasitenkinimg

varl5 var38 saldo_medio var5 ult3 saldo var30
Pasitenkinimas 0 1 0 1 0 1 0 1
Minimumas 5 23 |52-10%| 1,1-10* -476 -173 -49-10° | -2,9-10°
25% kvartilis 23 | 30 | 6,8-10*| 5,710 0 0 0 0
Vidurkis 33 139 [1,2-10°]9,9-10* | 1080 282 1,4-10* | 22-10°
Mediana 27 | 38 | 1,1-10°| 8,6-10* 3 0 3 0
75% kvartilis 39 | 47 [1,2-10°]1,2-10° 85 3 2,8 107 6
Maksimumas 105 (102 | 22-10" | 4-10°% | 544 365 108 250 3,5-10° | 5,1-10°

Toliau bus tiriama ar nepatenkinti klientai turi kg nors bendro su i$skirtimis. Tam naudojamas
izoliavimo misko algoritmas, kuris nesunkiai aptinka i$skirtis net ir dideliy matavimy erdvése.
Pasinaudojus Kaggle diskusijy informacija buvo pastebéta, kad varl5 ir var38 yra du svarbiausi
kintamieji vartotojy pasitenkinimo prognozavime. Pirmiausiai izoliavimo miskas buvo pritaikytas
tik Siems kintamiesiems. Apmokymui naudota visa duomeny imtis (76020 stebiniy) algoritmui
nurodant tikslig i$skir¢iy dalj, kurig reikia aptikti (3,96% nepatenkinty vartotojy). Gautas iSskirtis

galima palyginti su tikrosiomis reik§mémis naudojant sumai§ymy matricg (20 pav.).
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20 pav. SumaiSymy matrica: tikrosios reik§més ir izoliavimo misko aptiktos isskirtys (kintamiesiems varl5

ir var38)

Nors pavyko teisingai aptikti 96,1% patenkinty klienty, ta¢iau dominancios klasés buvo aptikti
vos 4,4% atvejy. Vadinasi, nepatenkinty klienty sutapimas téra atsitiktinis. ISskir¢iy aptikimas su
izoliavimo miSku taip pat buvo tirtas ir visam duomeny rinkiniui su 369 kintamyjy. Siekiant
uztikrinti algoritmo tiksluma, buvo naudotas didelis 1000 medziy skaiCius. Taciau sumaiSymy
matricoje (pateiktoje 1 Priede) nepatenkinty vartotojy teisingai suklasifikuota tik 4,7%.

Toliau nubraizomos varl5 ir var38 sklaidos diagramos (21 pav.) su pazymétomis vartotojy

pasitenkinimo grupémis (kairéje diagrama su tikrosiomis, o deSinéje su prognozuotomis
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reikSmémis). Galima pastebéti, kad dvimaciu atveju izoliavimo miSkas teisingai identifikavo
iSskirtis, taciau tikrosios nepatenkinty vartotojy reikSmeés net néra tarp isskirciy.
Atlikus i8skir¢iy ir nepatenkinty klienty palyginima, galima apibendrinti, kad §i klienty

grupé nepriklauso isskir¢iy aibei, nes tarp jy nebuvo aptikta reikSmingo sutapimo.
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21 pav. Tikrosios vartotojy pasitenkinimo reikSmés (kairéje) ir prognozuotos su isskir¢iy metodu (desinéje)
3.2.2. Duomeny paruoSimas modeliavimui

Prie§ atliekant vartotojy pasitenkinimo prognozavima reikia tinkamai paruo$ti duomenis. Tam
bus atliekama kintamyjy atranka ir klasiy subalansavimas imties metodais.

Kintamyjy atranka yra vienas i$ Zingsniy kurj atlieka komandos Kaggle varZzybose. DaZnu atveju
duomenyse yra per daug kintamyjy adekvadiy modeliy sudarymui. NereikSmingi kintamieji
modeliui neatnesa jokios naudos, bet jnesa triuk§mo. Tokiy kintamyjy atsisakius algoritma galima
apmokyti greiiau, o modelis tampa paprastesniu. Apmokymo greitis ypatingai aktualus, kai
modeliuojami dideli duomeny rinkiniai arba apmokoma keletas algoritmy su dideliu parametry
kombinacijy skai¢iumi. Taigi, dél praktiniy sumetimy verta surasti optimaly kintamyjy skaiciy
Santander duomenyse.

Kintamyjy atrankai atlikti duomeny rinkinys padalinamas j apmokymo (80%) ir testavimo
(20%) imtis. Tuomet pritaikomas Boruta algoritmas. Duomeny rinkinys yra padvigubinamas, nes
kiekvienam kintamajam yra sukuriama Se$éliné (sumaiSyta) jo versija. Tuomet su Random Forest
atlickamas klasifikavimas ir gaunami visy kintamuyjy svarbos jveréiai. Sesélinio kintamojo svarba
didesné uz 0 gali buti tik dé¢l atsitiktiniy svyravimy. Todél Seséliniy kintamyjy svarba padeda
nuspresti, kurie kintamieji 18 tikryjy yra svarbiis.

Kintamyjy svarbos matas svyruoja dél tokiy veiksniy kaip Random Forest stochastinés
savybés bei nereik§mingy ir Ses$éliniy kintamyjy itraukimo j duomeny rinkinj. Dél to yra biitina

kartoti 1§ naujo kintamyjy sumaiSymo procediirga pakankamg iteracijy skaiciy, kad biity pasiekti
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statisti$kai patikimi rezultatai. Siame darbe siekiant taupyti skaiiavimo laika buvo pasirinkta 100
iteracijy.

Gauti tokie Borutos algoritmo rezultatai po 100 iteracijy: 35 kintamieji priskirti svarbiems,
19 kintamyjy nepriskirti (pritriiko iteracijy), o lik¢ 315 — atmesti kaip nereik§mingi (22 pav.). Gauti
du svarbiausi kintamieji yra varl5 ir saldo_var30. Toks drastiskas kintamyjy atmetimas (80-90%)
sumazinty modelio tiksluma, todél reikia alternatyvaus biido kintamyjy skaiciui pasirinkti.

=
2

Kintamiei

22 pav. Kintamyjy svarba pagal Boruta algoritma

Borutos algoritmas R programoje ne tik pateikia atliktus sprendimus kintamyjy atzvilgiu, bet ir
kiekvieno kintamojo svarbos apraSomajg statistikg (i§ 100 iteracijy): vidurki, mediang, minimuma ir
maksimumg. Kintamyjy atrankg galima atlikti ribojant kintamuosius pagal prie§ tai minétg
aprasomajg statistika.

Kintamyjy atrankos tikslas yra rasti mazesn¢ kintamyjy imtj, su kuria atliekama prognozé
biity neprastesné nei su visu duomeny rinkiniu. Atliekant Santander banko kintamyjy atrankg istirti
penki skirtingi atvejai (6 lentelé). Kintamyjy atrankos gerumo kriterijumi buvo panaudotas
paprastas sprendimy medzio algoritmas prognozuojant testavimo imtj. Gauti prognozavimo

rezultatai yra vertinami lyginant klasifikavimo tikslumo matus.

6 lentel¢. Kintamyjy atrankos rezultatai prognozuojant testavimo imtj

E{:;f;mqm atrankos Kmtsal:.n wu Accuracy | Specificity | Precision | Recall | F1 | Kappa
Be filtro 369 0.767 0.708 0.985 0.770 | 0.864 | 0.135
Svarbos vidurkis >= 0 318 0.768 0.708 0.985 0.770 | 0.864 | 0.135
Svarbos min reik§mé >= 0 253 0.779 0.723 0.986 0.782 | 0.872 | 0.148
Svarbos max reik§mé > 0 193 0.726 0.684 0.983 0.728 | 0.836 | 0.102
Svarbos mediana > 0 156 0.751 0.611 0.979 0.756 | 0.853 | 0.100
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Sumazinus kintamyjy skaiciy iki 318 tikslumas iSlieka apytiksliai toks pat kaip ir pradinio
duomeny rinkinio. Apribojant kintamyjy skaiCiy iki 253 gautas didziausias tikslumas i§ visy
analizuoty atvejy. Tai yra net ~31% kintamyjy skaiiaus sumaZinimas, o prognozavimo tikslumas
nuo to tik iSaugo. Taliau taip pat pastebéta, kad klasifikavimo tikslumas yra prastesnis nei su
pradiniu duomeny rinkiniu, kai kintamyjy skai¢ius yra mazesnis nei 200.

Remiantis kintamyjy atrankos analizés rezultatais, tolimesnéje darbo eigoje bus naudojami
tik atrinkti 253 kintamieji.

Kitas svarbus duomeny paruoSimo zingsnis yra vartotojy pasitenkinimo klasiy subalansavimas.
Tam bus naudojami trijy tipy im¢iy metodai: downsampling, upsampling ir hibdriniai. Jprastai
im¢iy metodais nesubalansuoty klasiy stebiniy skaicius yra suvienodinamas po mazdaug 50%.
Taciau toks dirbtinis klasiy daznumo suvienodinimas grei¢iausiai bus nenaudingas. Downsampling
atveju, klasiy suvienodinimas reiskia, kad duomeny rinkinys yra smarkiai sumazinamas daugumos
klasés saskaita. Todél daugumos klasé yra prasciau apmokoma nei pries tai. Naudojant upsampling
metoda klasiy daznumui suvienodinti yra atkartojami mazumos klasés stebiniai. Siuo atveju didéja
persimokymo problema, nes yra daug pasikartojaniy mazumos klasés stebiniy. Hibridiniai
metodai, tokie kaip SMOTE ir ROSE naudoja downsampling metoda daugumos klasés imties
sumazinimui ir tuo paciu sintetina naujus mazumos klasés stebinius, kad Sie nebiity identiski jau
esantiems.

Kadangi pradin¢je apmokymo imtyje mazumos klasé¢ sudaro 4% visy stebiniy, tai im¢iy émimo
metodais buvo sudaryti 8 atvejai, kai §i dalis padidinama tam tikrais atvejais iki 50% (7 lentelé).
Gauty duomeny im¢iy tikslumas jvertintas apmokant sprendimy medzius su sluoksniuotu 10 daliy
kryzminiu patikrinimu ir prognozuojant testavimo imtj. Lyginant prognozes, labiausiai
atsizvelgiama j F1 ir kappa matus.

Santander duomeny rinkinys yra pakankamai didelis, todél downsampling metodas tinka
labiau nei upsampling. Siame darbe buvo istirti keturi downsampling atvejai, kai mazumos klasés
dalis yra 8%, 14%, 24% ir 50%. Tikslumas labiausiai sumaz¢ja, kai mazumos klasés dalis pasiekia
50%, tokiu atveju duomeny rinkinio dydis susitraukia ~92%. Didziausias tikslumas su
downsampling pasiekiamas kai mazumos klasés dalis yra lygi 14%. Tokiu atveju taip pat yra
atsisakoma nemaz0s duomeny dalies: ~72% eiluciy.

Upsampling metodu buvo istirti du atvejai: kai mazumos klasés dalis padidinama iki 8% ir
50%. Klasiy daznumo suvienodinimas $iuo metodu reiskia, kad duomeny rinkinio dydis iSaugo du
kartus, 0 tuo paciu iSaugo ir modeliy apmokymo trukmé. Taciau klasifikavimas su didesniu

duomeny kiekiu pasizyméjo prastesniais rezultatais nei su pradine apmokymo imtimi. Antra vertus,
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upsampling su 8% mazumos klasés dalimi pagerino pradinés apmokymo imties rezultatg. Kadangi
Sis metodas padidina ir taip nemazg duomeny rinkinj, tai j tolimesne analize jtrauktas nebus.

7 lentelé. Im¢iy metody palyginimas

Metodas l\l/l(illzgal:lli(s)s Elgflq Accuracy | Specificity | Precision | Recall | F1 | Kappa
ﬁrﬁ’trig"kymo 4% 60816 | 0.767 0.708 0.985 | 0.770 | 0.864 | 0.135
Downsampling 8% 31612 0.763 0.778 0.988 0.763 | 0.861 | 0.147
Downsampling 14% 17010 0.788 0.751 0.987 0.790 | 0.878 | 0.162
Downsampling 24% 10 196 0.748 0.733 0.986 0.749 | 0.851 | 0.127
Downsampling 50% 4818 0.676 0.805 0.988 0.671 | 0.799 | 0.100
Upsampling 8% 63 225 0.779 0.731 0.986 0.780 | 0.871 | 0.148
Upsampling 50% 116 814 0.755 0.726 0.985 0.756 | 0.856 | 0.130
SMOTE 25% 17 842 0.862 0.546 0.979 0.875 | 0.924 | 0.188
ROSE 50% 60 816 0.755 0.726 0.985 0.756 | 0.855 | 0.129

Taip pat istirti du hibridiniy metody atvejai: SMOTE su 25% mazumos klasés dalimi ir ROSE
su 50%. Pastarasis metodas turédamas vienoda eiluciy skaiciy kaip ir pradiné apmokymo imtis
pasizyméjo prastesniais rezultatais. Su SMOTE metodu buvo pasiektas didziausias tikslumas i visy
nagrinéty atvejy (vertinant pagal F1 ir kappa matus).

Apibendrinant, buvo istirti 8 klasiy disbalanso metodai, kuriy naudingumas buvo jvertintas su
paprastu sprendimy medziy modeliu prognozuojant testavimo imtj. Vertinant pagal tikslumo matus
ir optimaly duomeny rinkinio dydj buvo pastebéta, kad SMOTE ir downsampling (su 14% mazumos
dalimi) pasirod¢ itin gerai. Dél to, §ios dvi duomeny imtys bus iSbandytos vartotojy pasitenkinimo

prognozavimo zingsnyje.
3.2.3. Vartotojy pasitenkinimo prognozavimas

Atlikus duomeny paruosima liko jvertinti kurig imtj tikslingiausia naudoti modeliavimui. Po to
bus apmokomi algoritmai atliekant modeliy parametry derinimg. Taip pat svarbu jvertinti modeliy
galimybes prognozuoti vartotojy pasitenkinimg bei nustatyti, kurie kintamieji turi didZiausig jtaka.

Pirmame Zingsnyje tiriama kaip algoritmai veikia su skirtingomis imtimis. Algoritmai apmokyti
su apmokymo, downsampling ir SMOTE imtimis. Paprastumo délei, kryzminis patikrinimas ir
parametry derinimas nebuvo atlickami. Random Forest, LightGBM ir XGBoost algoritmai turi
klasiy svorio parametrg su kuriuo buvo padidintas mazumos klasés svoris (pagal konkrecios imties
klasiy santykj). RGF algoritmas tokio parametro neturi. Su Siais algoritmais buvo prognozuota

testavimo imtis. Modeliy rezultatai pateikti 8 lenteléje.
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8 lentelé. Atrinkty geriausiy im¢iy metody palyginimas

Priskirta A K
. dalis j - PMOoKymo
Metodai . Accuracy | AUC | Precision* | Recall* | F1* | Kappa trukmé
mazumos (mln)
klase
£ | Random 283% | 0735 |0715| 0097 | 0.694 |0.71( 0109 |  0.79
2 [ LightGBM 16.9% 0944 |0575| 0.229 0.174 | 0.197 | 0.169 0.88
_g* RGF 0.0% 0.961 0.5 0 0 0 0 3.47
2 [ XGBoost 22.4% 0799 |0.768| 0.132 0.735 | 0.224 | 0.168 4.85
Z [ Vidurkis 16.9% 0860 |0640| 0.115 0401 | 0148 0.112 250
2 Ez?gs‘im 33.6% 0727 |0723| 0.097 0718 | 0.172| 0.11 031
% LightGBM 23.4% 0834 |0.757| 0.148 0674 | 0242 0.19 0.17
3 [ RGF 4.8% 0947 |0583| 0.257 0189 | 0218 0.191 0.86
2 [ XGBoost 28.6% 0789 |0.774| 0.129 0758 | 0.22 | 0.164 12
O Vidurkis 22.6% 0824 |0.709| 0.158 0585 | 0.213 | 0.164 0.64
Eg?g;m 35.2% 0777 |0.725| o0.111 0669 |0.191 | 0.132 0.32
Ll
5 | LightGBM 28.4% 0876 |0.735| 0.175 0583 | 0.27 | 0.223 0.22
S [RGF 20.3% 092 |0.665| 0216 0.389 | 0.278 | 0.239 1.02
“ ["XGBoost 30.6% 0854 |0.762| 0.164 0.661 | 0.263 | 0.214 1.28
Vidurkis 28.6% 0857 |0.722| 0.167 0576 | 0.251 | 0.202 0.71

* Pazyméti tikslumo matai skaiciuoti mazumos klasei.

Rezultaty lentel¢je galima pastebéti, kad net ir naudojant klasiy subalansavimo parametrus,
algoritmai yra linke priskirti gerokai daugiau stebiniy } maZzumos klas¢ (testavimo imtyje mazumos
klase sudaro tik 3,9% stebiniy). RGF algoritmas su apmokymo imtimi yra puiki iliustracija atvejo,
kai algoritmas pasirinko lengviausig prognozavimo kelig — viska klasifikuoti | daugumos klasg.
Tokiu atveju, accuracy rodo aukstg 0,961 tiksluma, nes tokia dalis teisingai priskirta prie patenkinty
vartotojy. Kadangi accuracy neatsizvelgia | mazumos klase, tai yra nenaudingas tikslumo matas
nesubalansuoty klasiy uzdavinyje. AUC reik§mé lygi 0,5, o tai reiSkia atsitiktinj spéliojimg. Kiti
matai Siuo atveju grazina 0 reikSmes.

Lyginant klasifikavimo rezultatus tarp trijy skirtingy im¢iy metody, su SMOTE imtimi
vidutinis tikslumas yra didziausias. Tac¢iau su $ia imtimi ] mazumos klas¢ buvo priskirta didziausia
dalis stebiniy. Siame palyginime apmokymo imtis pasizyméjo maziausiu tikslumu ir ilgiausia
apmokymo trukme.

Apibendrinant, palyginus skirtingus algoritmus su trejomis imtimis, galima pastebéti, kad
0,77 reiSkia tik vidutinj klasifikatoriaus gebéjimg atskirti klases. Tokie tikslumo matai kaip F1
(mazumos klasés) ir kappa rezultatuose svyruoja apie 0,2, o tai reiSkia silpng klasifikavimo
tikslumg. Taip pat verta pastebéti, kad RGF algoritmo rezultatai yra labai jautriis nesubalansuotoms
imtims, o taip pat RGF neturi parametro klasiy svoriui balansuoti. D¢l to j kitus skai¢iavimus RGF

néra jtraukiamas. Kadangi nebuvo atlickama kryZzminio patikrinimo ir parametry derinimo,
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algoritmai buvo apmokomi pakankamai greitai — iki 5 min. Vartotojy pasitenkinimo prognozavimui
toliau bus naudojama SMOTE imtis, nes §i imtis buvo geriausiai jvertinta ir yra mazesné nei
apmokymo imtis.
Toliau algoritmai apmokomi tokia tvarka:
1) Kiekvienam algoritmui yra pateikiamas parametry sgraSas derinimui. Parametrai parinkti
tokie, kurie didina modelio tikslumg ir tuo paciu apsaugo nuo persimokymo:
e Random Forest parinktas medziy skaicius (300, 500, 800), maksimalus pozymiy
skaicius (8, 15, 30), maksimalus gylis (8, 10);
e LightGBM parinktas medziy skaicius (500, 800, 1000), mokymosi tempas (0,01),
maksimalus gylis (6, 8), kintamyjy dalis (0,7), stebiniy dalis (0,6);
e XGBoost parinktas medziy skai¢ius (600, 800), mokymosi tempas (0,01),
maksimalus gylis (6, 8, 10), minimalus atzalos svoris (4, 7), kintamyjy dalis (0,9),
stebiniy dalis (0,9);
2) Algoritmams atlickama tinklelio paieska su 3 daliy sluoksniuotu kryzminiu patikrinimu.
Nustatytas tinklelio paieskos tikslumo vertinimo matas — svorinis F1;
3) Visi trys algoritmai apmokomi su tinklelio paieska atitinkamai nustatytais geriausiais
parametrais;
4) Su kiekvienu modeliu klasifikuojamas vartotojy pasitenkinimas testavimo imtyje. Gauta

prognoze palyginama su Zinomomis testavimo imties vartotojy pasitenkinimo reikSmémis.

Su parametry derinimu ir kryZminiu patikrinimu algoritmy apmokymo trukmeé gerokai
1Saugo (iki valandos). Taip yra dél to, nes tinklelio paieska tikrina kiekvieng parametry kombinacija
ir §is procesas kartojamas 3 kartus (nes naudojamas 3 daliy kryZminis patikrinimas). Apmokymas
trukmé galéjo buti dar kelis kartus ilgesné, jeigu nebiity atlikti kintamyjy atrankos ir duomeny
imties émimo Zingsniai.

Apmokius modelius, sprendimy medziy algoritmai jvertina kintamyjy svarbg atsako
kintamojo prognozavimui. 23 pav. atvaizduotos modeliy svarbos: Random Forest, LightGBM,
XGBoost bei jy vidurkis. LightGBM ir XGBoost kintamyjy svarba yra labai pana$i. Tai galima
paaiskinti tuo, kad patys algoritmai yra labai giminingi, abu naudoja gradientinj boosting metoda,
bet skirtingai augina medzius. Sie algoritmai i§skyré var38 ir varl5 kaip svarbiausius kintamuosius,
kuriy jungtiné svarba vartotojy pasitenkinimo prognozavimui virSija 20%. Bagging tipo algoritmas
Random Forest svarbiausig kintamgjj nustaté klienty amziy (varl5), o var38 net nepateko tarp
svarbiausiy 15. Patikimesnius rezultatus galima gauti tiesiog suskai¢iuojant visy trijy modeliy
kintamyjy svarbos vidurkius. Apibendrintuose rezultatuose klienty amzius yra svarbiausias, var38

liko antroje vietoje.
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Random Forest LightGBM
varls var3g
ind_var30 varls
ind_vars saldo_medio_var5_hace3
num_var3Qd saldo_medio_var5_ult3
num_vars saldo_medio_var5_hace2
num_vard2 num_vard5_hace3
¥ num_meses_var5_ult3 4 saldo_medio_var5_uitl
% num_vard % saldo_var30
5 saldo_var30 E num_vard5_hace?
num_var3s saldo_vard
saldo_vard2 num_var22_ult3
saldo_vars num_vard5_ult3
saldo_medio_var5_ult3 imp_trans_var37_ultl
saldo_medio_var5_hace2 num_vard5_ultl
saldo_medio_var5_ultl num_var22 hace3
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Kintamojo svarba Kintamojo svarba
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saldo var3o saldo_medio_var5_hace3
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4 saldo miedlo v;rE h;(ez & saldo_medio_vars_uitl
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saldo_var5 saldo_vars
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IS verslo perspektyvos ziiirint, buvo nustatyti du kintamieji kurie daro reikSmingg jtaka
vartotojy pasitenkinimo prognozavimui. Tai gali biiti panaudojama kaip papildoma informacija
gerinant paslaugy kokybe. PavyzdZiui, galbiit reikéty kreipti daugiau démesio j tam tikras amZiaus

arba kintamojo var38 reikSmiy grupes. Verslui taip pat aktualu kokiu tikslumu prognozuoja sudaryti

Kintamojo svarba

Kintamojo svarba

23 pav. Galutiniy modeliy kintamyjy svarba

modeliai. Galutiniai modeliy prognozavimo rezultatai pateikti 9 lentel¢je.

9 lentelé. Galutiniy modeliy rezultatai

Modelis Prlsvklrta dalis | Accuracy | AUC | Precision* | Recall* F1* Kappa
mazumos klase

Random Forest 8.07% 0.914 0.686 0.214 0.437 0.287 | 0.247
LightGBM 6.92% 0.924 0.68 0.237 0.416 0.302 0.265
XGBoost 7.17% 0.922 0.682 0.231 0.421 0.298 | 0.261
Balsavimas 7.04% 0.924 0.686 0.239 0.427 0.307 0.27

Stacking 6.69% 0.926 0.676 0.239 0.406 0.301 0.264
* Pazymeéti tikslumo matai skaiciuoti mazZumos klasei.

Vartotojy pasitenkinimui prognozuoti buvo sudaryti Random Forest, LightGBM ir

XGBoost modeliai. Sie algoritmai po atlikto parametry derinimo tiksliau atpaZino mazumos klasés
dalj testavimo imtyje. Lyginant su ankstesniais bandymais, F1 ir kappa tikslumo matai iSaugo,

taciau jie vis dar nesiekia net ir vidutinio klasifikavimo standarty. AUC reikSmés yra mazesnés nei

0,7, tai reiSkia ganétinai silpng klasiy atskyrima.




Praktikoje, ypatingai Kaggle varzybose, tikslumo maksimizavimui i$ keliy modeliy yra
sudaromas ,,ensemble” modelis. D¢l to Siame darbe papildomai sudaryti balsavimo ir stacking
modeliai. Balsavimo modelis remiasi daugumos balsy principu — trijy modeliy atveju jei du
modeliai klientui priskiria 1 reikSme, o likes modelis priskiria 0, tai modeliai nubalsuoja, kad
klientas yra nepatenkintas. Balsavimo modelis pranoko visus tris modelius pagal F1 ir kappa
tikslumo matus. Tiesa, tikslumo pagerinimas yra tik tikstantosiomis dalimis, taciau remiantis keliy
skirtingy modeliy prognozémis gaunami patikimesni rezultatai. Stacking metodas buvo taikomas
apmokant naujg modelj su Random Forest, LightGBM ir XGBoost prognozuotomis reikSmémis.
Prognozés buvo apmokytos su XGBoost modeliu, ta¢iau stacking modelis nepagerino trijy modeliy
rezultaty ir nusileido LigthGBM modeliui. Praktikoje stacking modeliuose yra naudojamos deSimtys
modeliy, ir tai gali biiti viena i priezas¢iy kodél modelis nebuvo naudingas Siuo atveju.

Daugumos balsy modelis buvo naudingiausias vartotojy pasitenkinimo prognozavime,

todél liko apzvelgti jo stiprybes ir silpnybes naudojant sumaiSymy matricg (24 pav.)
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24 pav. SumaiSymy matrica: tikrosios testavimo imties reik§més ir daugumos balsy reikSmeés

IS sumaiSymy matricos galima pamatyti, kad daugumos klasé¢ (patenkinti vartotojai) yra
gerai prognozuojama — 94,3% atvejy teisingai suklasifikuoti. Taciau nepatenkinty vartotojy
teisingai suklasifikuoti nepavyko nei pusés — 42,2%. Taigi, jeigu bankas imtysi veiksmy, tuomet
turéty galimybe iSsaugoti mazdaug tokig dalj norinCiy atsisakyti paslaugas vartotojy. Taciau taip
pat verta atkreipti démesj, kad 829 klientai buvo klaidingai modelio identifikuoti kaip nepatenkinti.

Siuo atveju, banko iniciatyva bity tik papildomi kastai, nes klientas ir taip patenkintas paslaugomis.
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3.2.4. Rezultaty aptarimas

Ankstesniuose zingsniuose buvo atliekami duomeny paruo$imo Zingsniai bei pritaikomi
masininio mokymosi algoritmai siekiant sukurti praktine verte. Si verté jgalina atlikti sprendimus
geriau nei tai buvo daroma turint primityvesnj modelj ar iSvis nenaudojant modelio. Siekiant
maksimizuoti verslui kuriamg verte, klasifikavimo atveju geriausio modelio rezultatus galima
iliustruoti pavaizduojant modelio precision ir recall kreives bei pasirenkant atitinkamg slenkstj.
Slenks¢io metodas yra populiarus dél savo paprastumo ir lengvo pritaikymo. Sudétingiausias
klausimas yra kokj slenkstj pasirinkti, taciau tai yra verslo sprendimas.

Renkantis slenkstj jprastai remiamasi trimis faktoriais:

1) Eilés procentas: | kokig dalj atvejy verta sureaguoti? Tai priklausys tiek nuo individualaus
atvejo kasty, tiek ir nuo bendry pajégumy. Pavyzdziui, nepatenkinty vartotojy dalies
vertinimas yra apribotas prie to dirban¢ios komandos istekliais. Taciau, jei yra galimybé
visiems atvejams paprasciausiai i8siysti elektroninius laiSkus, tuomet Sie kaStai yra artimi
nuliui, ir galima j eile jtraukti daug atvejy;

2) Precision atsako j klausimg: koks klaidingai priskirto atvejo nuostolis? Tiriant vartotojy
pasitenkinimg tai biity i$Svaistytas vertinancio Zmogaus laikas. Kitu atveju, tai gali biti
piniginis nuostolis. Pavyzdziui, jeigu per klaida yra pasiiloma 10% nuolaida vartotojui,
kuris yra klaidingai priskirtas prie nepatenkintyjy paslaugomis, tokiu atveju atitinkamai bus
gauta maziau pajamy (jei Sis klientas biity ir taip pirkes paslaugas);

3) Recall: kokio dydzio nuostolis yra nepriskyrimas ] eile atvejo, kuris turéjo bati priskirtas?
Perteikiant tai pagal vartotojy pasitenkinimo prognozavima: prarasta galimybé atlikti

veiksmus kliento i§saugojimui.

Siekiant rasti kompromisg tarp §iy trijy faktoriy yra nubraizomas grafikas (25 pav.). Siame
grafike x aSyje yra pavaizduotas klienty pasitenkinimo prognozuotos tikimybés slenkstis: artimi 0 —
patenkinti klientai, o artimi 1 — prarasti klientai.

Pasirinkus 0,37 slenkstj, bus tikrinamas apytiksliai 12% klienty pasitenkinimas. Tiesa, Siuo
atveju, eilés procentas kinta minimaliai lyginant jj su skirtingomis slenkscio reikSmémis. Prie
pasirinkto slenkscio precision reikSmé siekia apie 56%. Tai reiskia, kad tinkamu laiku nesiémus
veiksmy, 1§ tikrinamy 12% klienty tokia dalis klienty tikrai pasitrauks. Recall reikSmé yra apie 20%,

vadinasi modeliui pavyks atpazinti tik penktadalj pasitraukti planuojanciy klienty.
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Zinant klienty pasitraukimo tikimybes galima pagal jas naudoti skirtingus slenkséius. Sie

skirtingi slenksciai leisty sudaryti skirtingas rizikos grupes, o pagal jas biity galima efektyviau

paskirstyti ribotus finansinius bei Zmogiskuosius iSteklius klienty i$saugojimui. AukStesnés rizikos

klientams biity skiriamas didesnis démesys bei teikiami patrauklesni pasiiilymai, o Zemesnés rizikos

klientams teikiami pasiiilymai biity nuosaikesni taupant iSteklius.
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ISvados

Siame darbe literatiiros apzvalgoje buvo aptarta, kad pirkiniy krep$elio analizé atspindi tikra
vartotojy elgseng bei atskleidzia svarbius pasléptus pirkéjy jprocius. Yra pavyzdziy, kai susietumo
taisyklés buvo s¢kmingai pritaikytos rekomendavimo sistemoms, taciau jos néra itin populiarios.
Mokslinéje literatiiroje neretai yra iSreiSkiama kritika susietumo taisykliy naudojimui. Nors
susietumo taisyklés yra jprastinis pirkiniy krepSelio analizés jrankis, taciau tipiSkai reikia
sugeneruoti didelj susietumo taisykliy skai¢iy, kurj iSanalizuoti sudétinga. Taip pat teigiama, kad
jprastai naudojami taisykliy jdomumo matai confidence ir lift neatsizvelgia j tikimybines savybes,
dél to literatiroje galima rasti deSimtis alternatyviy maty. Siekiant kovoti su susietumo taisykliy
trikumais, mokslinéje literatiroje pateikiami iSradingi pasitlymai, pavyzdziui iSplésti jas
minimalios aprépties medziais. Siuo metodu sudarytas tinklas sumaZina susietumo taisykliy

paieskos erdve bei leidzia jas lengviau interpretuoti.

Vartotojy pasitenkinimo prognozavimas literatiiroje dazniausiai sutinkamas tiriant
telekomunikacijy srities duomenis. Apzvelgtoje mokslingje literatiroje keleta karty buvo
akcentuota, kad naujo vartotojo pritraukimas yra brangesnis nei esamo i$saugojimas ir vienas
pagrindiniy santykiy su klientais valdymo uZzdaviniy yra iSvengti klienty praradimo. TipiSkai,
klienty praradimas yra retas atvejis lyginant su tais kurie naudojasi paslaugomis. Tod¢l klienty
pasitenkinimo prognozavimas yra nesubalansuoty klasiy uzdavinys. Jam spresti per pastargjj
deSimtmetj buvo pasitlyti du pagrindiniai budai: duomeny arba algoritmy lygio sprendimai.
Duomeny lygio sprendimuose yra naudojami imc¢iy metodai klasiy disbalanso sumazinimui.
Algoritmy lygio metodai yra populiaresni, Siuo atveju algoritmai adaptuojami uZdaviniui su
nesubalansuotomis klasémis. Praktikoje populiariausi algoritmai yra sprendimy medZiai, atraminiy
vektoriy metodas, dirbtiniai neuroniniai tinklai ir tokie paprastesni metodai kaip logistiné regresija
ir naivus Bajeso algoritmas. Taip pat literatiroje yra pasitlyti tokie sprendimai kaip jonvabalio

algoritmas ar izoliavimo miskas, kurie siiilo netradicinius metodus rety atvejy prognozavimui.

Analizuojant internetinés maisto prekiy parduotuves Instacart duomenis, buvo pastebéta,
kad Sios kompanijos asortimente dominuoja su sveika mityba susij¢ produktai, dazniausiai vaisiai ir
darzovés. Siam duomeny rinkiniui buvo sudarytos susietumo taisyklés tiek prekiy kategorijy, tiek
produkty lygyje. Atrenkant jdomias susietumo taisykles buvo pastebéta, kad norint iSvengti
akivaizdziy taisykliy, reikia naudoti Zemesnes daznumo reikSmes ir aukStas svarbos ir jsitikinimo
maty reikSmes. Susietumo taisykliy radimui buvo naudotas populiarus apriori algoritmas, taciau
taisykliy atrinkimas uztrunka, nes néra i§ anksto aiSku kokias daznumo ir patikimumo reik§mes

reikia parinkti jdomiy taisykliy radimui. Atrinkus jdomesnes taisykles buvo padaryta iSvada, kad
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prekiy Kkategorijy susietumo taisyklés gali bati pritaikytos prekiy iSdéstymo tikslais arba

abstraktesniems pasitilymams. Tuo tarpu stiprios produkty susietumo taisyklés gali biiti naudojamos

Klientui pasitilant konkrecig preke.

Tiriant banko Santander klienty pasitenkinimo duomenis pirmiausiai buvo pastebéta, kad

jauniausi klientai (jaunesni nei 23 mety) yra patenkinti banko paslaugomis. Tam turi jtakos tai, kad

jie paslaugomis naudojasi trumpesnj laikg ir tikétina, kad naudojamy paslaugy skaiCius yra

mazesnis. Taciau kituose kintamuosiuose yra sunku jzvelgti daugumos ir mazumos klasés

skirtumus. Pagrindinés iSvados:

Su izoliavimo miSko algoritmu buvo meéginta aptikti netipinius atvejus duomenyse ir
padaryta isvada, kad nepatenkinti vartotojai néra iSskirtiniai. Dél to vartotojy pasitenkinimo
prognozavimas yra pakankamai sudétingas uzdavinys;

Norint sumazinti statistiSkai nereikSmingy kintamyjy triuk§ma duomenyse buvo naudotas
kintamyjy atrankos algoritmas Boruta. Pastebéta, kad Sio metodo naudojimas reikalauja
daug skai¢iavimo resursy, todél pati kintamyjy atranka dirbant su didziaisiais duomenimis
gali tapti i8Sukiu. Banko Santander duomenims buvo atsisakyta 31% stulpeliy nesumazinant
prognozavimo tikslumo;

Klasiy disbalanso sumazinimui buvo istirti trijy tipy imcéiy metodai: downsampling,
upsampling ir hibdriniai. Siy im&iy naudingumas buvo palygintas klasifikuojant testavimo
duomeny imtj. Gauti rezultatai, kad naudingiausia duomeny transformacija yra sumazinti
klasiy disbalansg (bet ne suvienodinti). Su downsampling ir SMOTE metodais pavyko
pasiekti didesn;j tiksluma nei su pradine apmokymo imtimi;

Vartotojy pasitenkinimo prognozavimas buvo atliktas su populiariais masininio mokymosi
algoritmais: Random Forest, XGBoost, LightGBM ir Regularized Greedy Forest.
Didziausias tikslumas pasiektas i§ trijy algoritmy prognoziy sudarius paprasta balsavimo
modelj. Tac¢iau net ir tiksliausias modelis teisingai atpazino tik ~42% nepatenkinty vartotojy
atvejy. Kadangi banko duomenys anoniminiai, tai néra galimybés nustatyti, kurie kintamieji

daro didZiausig jtaka vartotojy pasitenkinimui.
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Priedai

1 priedas
SumaiSymy matrica: tikrosios reikSmés ir izoliavimo misko aptiktos isskirtys (naudojant visus 369

kintamuosius):
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