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Santrauka

Siame darbe tirtas klienty lojalumas, remiantis jvairiais detekcijos ir i§likimo analizés metodais.
Detekcija grindziama abiejy klasiy prognozavimo tikslumu. Fiksuojamos dvi skirtingos klasés — tai
lojaliis ir nelojalis klientai. ISbandomi penki detekcijos ir iSlikimo modeliai: logistiné regresija,
atsitiktiniai miskai, atraminiy vektoriy metodas, Cox proporcingumo rizikos modelis ir atsitiktiniai
iSlikimo miskai. Beveik visiems modeliais iSbandomos daugumos mazinimo procediiros ir Kiti
modeliy parametry reguliarizacijos procesai. Daugumos mazinimo procedira reiskia subalansuoto
duomeny rinkinio sudarymg, kada suderinamas daugumos klaséje esanciy klienty skaicius Su
atsitiktine imtimi i§ daugumos klasés. Parametry reguliarizacijos procesai susideda i$ kiekvieno
modelio kintamyjy jvertinimo pagal tam tikrus algoritmus.

Metodologijos pavyzdys pateikiamas dviejy duomeny rinkiniy eksperimentu. Metodali
apmokomi ir véliau testuojami remiantis jmoniy klienty duomenimis i§ skirtingy verslo Saky:
telekomunikacijy paslaugy ir ,,Premium“ klubo ypatingyjy paslaugy. Tyrimo metu naudota
kryzminio patikrinimo procedira ir rezultatai pateikiami kaip detekcijos sumai$ymy matrica bei Kiti
jvairis modelio klasifikavimo gerumo matai. Rezultaty apipavidalinimui pateikiamos modeliy
rezultaty kreiveés: ROC, DET, preciziSkumo — jautrumo ir pranasumo kreivés.

Rezultatai rodo, jog atsitiktiniai miSkai kartu su duomeny rinkinio derinimu tiksliau klasifikuoja
klientus nei kiti detekcijos ir i§likimo modeliai. Lyginant detekcijos ir islikimo metodikas, detekcijos
rezultatai suteikia tikslesnius prognozavimo rezultatus nei i§likimo metodai. Remiantis rezultatais,
daroma prielaida, jog detekcijos modeliai turéty buti naudojami klienty lojalumo prognozavimui.

Taip pat iSbandomi du ribinés vertés nustatymo metodai, vienas i§ jy kai ribiné verté nustatoma
kada fiksuojama lygiy paklaidy verté; kitas — tai tikétino maksimalaus pelno atZzvilgiu. Skirtingos
ribinés verteés suteikia skirtingas sumaiSymy matricas. Parodoma, jog finansinio pelno pagéréjimas
néra susietas su modelio klasifikavimo tikslumo optimizavimu.
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Summary

In this paper, the detection of various churn and survival prediction models has been analysed. The
detection is based on comparing the wellness of each group of prediction models. Five different
detection and survival models were examined — logit, random forest, SVM, Cox proportional —
hazards and random survival forest. Almost each were analysed with and without applying a majority
down — sampling procedures with various parametric processes of regularization. Down — sampling
stands for creation of balanced dataset by matching the number of samples in the majority class with
the random sample from the same class. Parametric processes of regularization consists of each
model’s variable estimation.

An example of the methodology is provided with an experiment based on two datasets. Models were
trained and tested by using customer data of two firms from different industries — the
telecommunication service provider and extraordinary services of “Premium” club. Research was
done by using cross — validation strategy. Results are supplied along with confusion matrixes and
various detection measures of models fitness. Detector performance curves such as receiver operating
characteristic, detector error trade off, precision — recall and lift plots also supplied.

The results shows that the random forest in combination with a balancing dataset procedures
outperforms the other detection and survival methods. The outcomes also demonstrates that the ability
to identify high risk customers with detection models is significantly better, than survival models for
mentioned datasets. Research results indicates that churn models should be used for predicting
customer behavior.

This research project is done by estimating two different methods for decision threshold — threshold
in equal error rate, when sensitivity equals to specificity and threshold which optimizes expected
maximum profit. Different thresholds gives different confusion matrixes. Analyzed data also
concludes, that improvement in financial profit is not associated with an improvement in the number
of churners targeted and optimizing the correctness of detection and survival models.



Ivadas

Tyrimy aktualumas. Klienty lojalumas — aktuali tema visoms verslo sritims. Tiriamos klienty
elgsenos tendencijos rodo, jog klientai vis maziau yra link¢ buti iStikimi tam tikriems paslaugy
tieck¢jams ir vis lanksCiau zvelgia | paslaugy tiekéjy didéjantj konkurencingumg. Pavyzdziui,
apskaiciuojama, jog kas metus net 20 proc. vartotojy Amerikoje pakeicia savo kreditines korteles.
Taip pat, apie 20 proc. — 38 proc. klienty kas metus kei¢ia mobiliojo rySio operatorius Europoje.
Stebéta, jog naujy klienty jsigijimo kastai vis auga, todél klienty lojalumo valdymas tapo labai svarbi
dilema. Pastebima, jog esant pakankamai lojaliy klienty daliai, rySkéja verslo stabilaus augimo
tendencija.

Nieko stebétino, jog auksSciausio lygio vadovai pabrézia klienty lojalumo svarbg. Klienty
iSlaikymas yra prioritetas rinkodaroje. Fiksuojama, jog jmonés Vis didina savo biudZeto dalj, skirtg
klienty iSlaikymui. Svarbu paminéti, jog tame paCiame straipsnyje pabréziama statistiniy jzvalgy
svarba klienty lojalumo temoje. Verslo aplinkoje vis daugiau priimamy sprendimy grindziami
duomeny analize, modeliavimo metody rezultatais ir hipoteziy tikrinimu. D¢l tokios susidariusios
situacijos, verslo plétros vadovai patiria daugiau spaudimo bei démesio nei anksCiau. Klienty
elgsenos modeliavimas, yra itin aktuali tema verslo sri¢iai. Norint islaikyti populiarumg ir
Siuolaikiskuma, jmonéms privaloma tirti savo verslo aplinka, ypac klientus ir jy elgsena.

Tyrimo metu panaudoti dviejy jmoniy duomenys. Imonés pasirinktos i§ skirtingy sriciy,
atitinkamai skiriasi ir tam tikri kintamieji, kurie nusako klientg. Pirmasis aptariamas duomeny
rinkinys yra telekomunikacijy kompanijos klienty duomenys. IS viso, duomeny imtj sudaro 7043
Klientai. Klienty naudojimosi jmonés paslaugomis vidutiné trukmé — 32 ménesiai. Antrasis duomeny
rinkinys priklauso ,,Premium* ypatingyjy paslaugy klubui, kurio verslo veikla néra detalizuojama.
Duomeny imtj sudaro 10362 klientai. Pateikiami duomenys fiksuoti laiko intervale nuo 2006 iki 2013
mety. Klienty naudojimosi jmonés paslaugomis vidutiné trukmé — 24. Duomeny $altinis — duomeny

analizés ir masininio mokymosi mokslininky bendruomenés internetiné svetainé , Kaggle*!.

Darbo objektas. Telekomunikacijy ir ,,Premium* klubo jmoniy klientai, kurie naudojasi
jmoniy teikiamomis paslaugomis.

Darbo tikslas. Padéti identifikuoti jmonés paslaugy ketinancius atsisakyti klientus dviem
skirtingais modeliavimo bidais.

Darbo uzdaviniai:

Aptarti literatiiroje apZvelgiamg klienty lojaluma;

Pateikti klienty lojalumo publikuojamy tyrimy apzvalga;

Aprasyti Siame darbe naudojamus lojalumo detekcijos ir i§likimo analizés metodus;
Atlikti pasirinkty duomeny prading analize bei pritaikyti modeliavimo metodus;
Pateikti ir palyginti metodus remiantis gautais rezultatais.

o wnh e

Rengiant §j baigiamajj magistro projekta, buvo naudojami lyginamasis, loginis, apraSomasis
bei mokslinés literatiiros analizavimo metodai. Tyrimo dalies uzdaviniams atlikti buvo pasirinkta

! https://www.kaggle.com. Tinklalapis priklauso Google jmonei.



https://www.kaggle.com/

naudoti ,,R*? statistinio programavimo kalba ir problemos sprendimus atitinkanéius ,,R“ paketus bei
ju funkcijas. Pakety sgraSas bei naudojimo prasmé aprasyti priede.

2 R“programa https://www.r-project.org (naudota versija — 3.5.3).
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1. Klienty lojalumo teoriné analizé

Paslaugy bei pagaminty galutiniy produkty tiekéjai ,,verslas — klientui*“ (angl. Business — to —
Customer) aplinkoje privalo gerai suprasti savo klienty pobidj, savybes bei poreikius. Zinant, jog
poreikiai vis auga ir keiiasi, verslas privalo lanksc¢iai zitiréti j permainas ir biiti mobilus. Kliento
sudominimas ir jo pasitenkinimas — bet kurios konkurencingos jmonés vienos i§ pagrindiniy
siekiamybiy. Todél imonés privalo didelj démes; skirti klienty iSlaikymui ir jy lojalumo skatinimui
(Hosseini, Maleki, & Gholamian, 2009). Taigi, pagrindinis jmoniy tikslas — sukurti veiksmingg ir
efektyvig metodika, kuri bty naudojama klienty lojalumo didinimui.

Pirmiausia reikty apibrézti salygas, pagal kurias klientas biity vertinamas kaip nelojalus.
Konkurencingoje kasdieninéje verslo aplinkoje susiduriama su problema, jog dauguma zmoniy gali
ir dazniausiai turi daugiau nei vieng vienos paslaugos tiekéjg. Pavyzdziui, kasdieninés bankininkystés
srityje, klientas gali turéti einamaja saskaitg viename banke ir biisto paskolg kitoje. Dauguma zmoniy
turi kelias einamasias sagskaitas ir dazniausiai kai kurios biina nenaudojamos — vadinamosios
,miegancios* sgskaitos (Glady, Baesens, & Croux, 2008).

1.1. Klienty lojalumo iSlaikymas ir iSlaikymo strategijos

Sioje dalyje bus aptariama: kas yra klienty i§laikymo programa, kokie metodai taikomi ir kurie
metodai efektyviausi. Klienty iSlaikymas (angl. Customer retention) — veiklos ir veiksmai, kuriy
imasi jmonés, sieckdamos padidinti savo klienty lojalumg (Galetto, 2015). Klienty iSsaugojimo
programos tikslas — padéti jmonéms iSlaikyti kuo daugiau klienty, daznai pasitelkiant klienty
lojalumo iniciatyvas. Svarbu paminéti, jog klienty iSlaikymo procesas prasideda nuo pirmojo
kontakto su klientu, ir tesiasi per visg laikotarpj, kol klientas naudojasi tam tikromis jmonés
paslaugomis.

Kai kurios jmonés mano, jog naujy klienty pritraukimas ir sudominimas yra efektyvesnis biidas
padidinti pajamas. Tac¢iau esamy klienty iSlaikymo procesas daZnai biina greitesnis ir maZiau kasty
reikalaujantis procesas. Esamy klienty islaikymas — pelningesnis procesas dél Siy priezasCiy
(Verbraken, 2013):

1. vidutiniS8kai net SeSis kartus pigesnis procesas, nei naujy klienty pritraukimas;

2. pakankamai ilgg laiko tarpa esantys lojaliis klientai generuoja didesnj pelng, yra maziau jautris
pokyc¢iams, pasidaro pigiau juos aptarnauti bei jie gali tapti advokatais;

3. praradus klientus atsiranda papildomy islaidy sumazéjus pardavimy kiekiui ir atsiradus poreikiui
strategiskai persiorientuoti.

Ypac svarbu turéti lojalius klientus, kurie yra jsitiking, jog jmoné jiems suteikia reikiamas
paslaugas ir nesukelia abejoniy ir poreikiy keisti paslaugy Saltinio. Tokie klientai padeda jmonei
reklamuotis, kada apie jmonés paslaugas kalbasi su kitais zmonémis i§ savo aplinkiniy rato. Taip
dalinantis savo patirtimi ir emocijomis apie jmonés teikiamas paslaugas, klientai daro savotiska
reklamg jmonei. Tokie klientai vadinami advokatais.

1 pav. vaizduojamas supaprastintas klienty lojalumo skatinimo ciklas (Galetto, 2015).
Pirmiausia klientai btina pritraukiami tam tikrais metodais (patys metodai aprasyti tolimesnéje Sio
poskyrio dalyje). Stengiamasi atkreipti démesj ir sudominti teikiamais pasitilymais arba pasitilymy
pakeitimais. Tada susidoméje klientai btina pritraukiami ir ilgainiui tampa lojalas klientai (jvyksta
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konversija). Galiausiai klienty, kurie yra tape lojaliais, elgseng, susijusig su jmonés teikiamomis
paslaugomis, svarbu aktyviai stebéti ir atitinkamai reaguoti | pakitimus. Taip lojalas klientai bina
1Slaikomi.

Pritraukimas

I$laikymas — Konversija

1 pav. Klienty lojalumo skatinimo ciklas

Aprasytas poziiiris | klientg su lojalumo skatinimo ciklo elementais yra vadinamas santykiy su
klientais valdymas (angl. Customer relationship management) (toliau — CRM). CRM taip pat
apibréziamas kaip procesy ir sistemy rinkinys, kuris padeda verslo strategijai kurti ilgalaikius ir
pelningus santykius su konkreciais klientais (Migueis, Van den Poel, Camanho, & Falcao e Cunha,
2012). Kiti Saltiniai CRM apibrézia, kaip keturiy elementy derinj: kliento identifikacija, pritraukimas,
plétojimasis ir iSlaikymas (zitréti 2 pav.).

Klienty valdymo kontekste, duomeny analitikos metodai gali biti pritaikomi ir traktuojami,
kaip versla skatinantys procesai. Jie nukreipti j informacijos iSgavima apie klientg i§ organizacijos
turimy duomeny (Ngai, Xiu, & Chau, 2009). Kiekvienas i§ keturiy CRM elementy gali bati remiami
jzvalgomis, padarytomis asociacijy taisykliy radimo, klasifikacijy, klasterizavimo, prognozavimo,
regresijos, sekos atradimo ir vizualizacijos modeliais/metodais. Siek tick i3samiau aptariamas
kiekvienas duomeny modeliavimo metodas:

1. Asociacijos. Asociacijy metodo tikslas — nustatyti santykius tarp elementy, kurie egzistuoja kartu
tam tikrame duomeny rinkinyje ir gali biti siejami tam tikraiS pozymiais. Kliento krepselio
analizé yra geriausias pavyzdys asociacijy modeliavimo metodo. Bendryjy asociacijy
modeliavimo priemonés yra statistiniai ir aprioriniai algoritmai.

2. Klasifikacija — tai viena i§ populiariausiy metodiky verslo duomeny analizéje. Juo siekiama
sukurti modelj, pagal kurj biity galima prognozuoti buisimg klienty elgsena, klasifikuojant
duomeny bazés jraSus ] keleta i§ anksto nustatyty klasiy, remiantis tam tikrais Kriterijais.
Klasifikacijai priskiriama detekcijos ir i§likimo modeliai. Sio darbo metu bus naudojami klienty
klasifikavimo modeliai, tode¢l daugiausiai démesio bus skiriama Siai modeliavimo metodikai.

3. Kilasterizavimas. Heterogeniskos populiacijos suskirstymas j homogeniskas grupes, pagal tam
tikrus uzfiksuojamus klienty elgsenos panasumus. Klasterizavimas skiriasi nuo klasifikavimo tuo,
jog prie§ pradedant analizg, néra Zinoma ir apibrézta, kokie ir kiek klienty klasteriy turi buti
sudaroma.
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4. Laiko eilu¢iy prognozavimas remiasi turimais istoriniais duomenimis ir pagal uzfiksuojama
populiacijos elgseng prognozuojamos biisimos ateities tendencijos. Rinkos paklausos prognozé —
tipiskas prognozavimo modelio pavyzdys.

5. Regresija — tai statistinio jvertinimo metodas, kuris gali biiti naudojamas numatyti kiekvienam
duomeny objektui realigja verte ir svarba, kada daromos bendrosios jzvalgos. Regresijos
panaudojimas apima Kreiviy pritaikymg analizéje, prognozavima, priezastiniy rySiy modeliavimag
ir moksliniy hipoteziy testavimg apie Kintamuyjy tarpusavio rysj.

6. Sekos atradimas apibtidinamas, kaip asociacijy ar nuolat besikartojanciy elgsenos elementy
atradimas tam tikrame laikotarpyje. Seky pagrindinis tikslas — modeliuoti stebimo proceso sekas
arba aptikti ir pranesti apie tendencijy nuokrypius laikotarpyje.

7. Vizualizacija itin reikalinga sudétingy modeliy iSvesCiy pateikimo supaprastinimui. Taip pat
reikalinga, kad gauti rezultatai biity aiSkis didZiajai daugumai vartotojy. Tai naudojama su kitais
duomeny modeliavimo metodais, kad biity galima geriau suprasti atliktus modelius ir lengviau
interpretuoti rezultatus.

Kiekvienas i$ i§vardinty metody turi savo stiprybiy ir silpnybiy tam tikrose srityse. Taciau bet
kokioje verslo situacijoje galima atrasti keliy modeliavimo metody kombinacija, kuri
vienareikSmiskai pravers ir atlikus klienty tyryba, padés iSgauti vertingos informacijos. Kiekvienas i§
modeliavimo metody gali biiti potencialiai panaudojamas bet kuriam i§ CRM elementy. Sick tiek
iSsamiau aptariama apie kiekvieng i§ 2 pav. i$vardinty verslo plétros elementy (Ngai, Xiu, & Chau,
2009).

CRM prasideda nuo klienty identifikavimo. Tai dar vadinama klienty jsigijimo etapu. Siame
etape jmon¢ ieSko savo tikslinés auditorijos, t. y. klienty, kurie tariamai atnes didziausig pelng jmonei.
Taip pat, Siame etape, yra atliekami pasitraukusiy klienty tyrimai ir ieSkoma metody, kaip juos
susigrazinti. Klienty identifikavimo elementas apima tikslinés grupés analize bei klienty
segmentavimg. Tikslinés grupés analizés pagalba ieskoma pelningy klienty segmenty, analizuojant
klienty pagrindines charakteristikas. Klienty segmentavimas apima visos klienty bazés suskirstymg |
mazesnes klienty grupes, rinkodaroje dar vadinamais kanalais, kuriuos sudaro santykinai panasus
klientai kiekviename konkreciame segmente.

Kitas elementas — klienty pritraukimas. Nustacius potencialiy klienty segmentus, organizacijos
gali nukreipti pastangas ir iSteklius j tam tikry klienty segmenty pritraukimg. Klienty pritraukimas
dazniausiai siejamas su tiesioginiu marketingu, kuris yra klienty vartojimo skatinimo procesas.
Pavyzdziui siiilomos paskatos, kuriy klientai galimai nesitiki. Norint uZztikrinti tikslinés grupés
klienty i$laikyma pravartu palaikyti ry$j su jais: atliktas trumpas skambutis (gali biiti automatinis),
i$siystas laiskas. Taip pateikiami specialiis pasitilymai, individualizuota reklama arba priminimai apie
nepabaigtus pirkimus (Migueis et al., 2012).
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Klasiﬂkacijlasterizavﬁms

rKlientq identifikavimas
Tikslinés grupés analizé
Klienty segmentavimas

Santykiny
su
Klientais
valdymas

‘ ( Klienty islaikymas \
Lojalumo programa

Asmeninis marketingas
Skundy valdymas

Regresija

2 pav. Duomeny gavybos metody klasifikavimo sistema santykiy su klientais valdyme

Pagrindinis CRM elementas — klienty islaikymas. Klienty pasitenkinimas ir likes¢iy
iSpildymas, tai esminés klienty iSlaikymo salygos. ISlaikymo elementas susideda i§ lojalumo
programy, asmeninio (angl. One — to — One) marketingo ir skundy valdymo. Visos Sios sudedamosios
dalys aprépia daug skirtingy galimybiy, kaip galima skatinti klienty i$laikyma. Toliau pateikiami
klienty i$laikymo veiksmai, kurie sékmingai naudojami $iy laiky verslo plétros planuose (Galetto,
2015):

e Nustatyti klienty ltikes¢ius. Nustatyti klienty lukes¢ius kuo ankséiau ir juos Siek tiek paversti
Zemesniais, nei jmonés teikiamy paslaugy kokybé. Tokiu atveju pasalinamas neaiskumas dél
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teikiamy paslaugy kokybés ir uzsitikrinama, jog jmoné visada jvykdys savo jsipareigojimus.
Taip pat didéja galimybé teigiamai nustebinti vartotoja.

e Reikia tapti patikimu kliento pataréju. Jmonei yra svarbu turéti pakankamai kompetencijos
savo verslo srityje, tam kad biity galima tikétis klienty pasitikéjimo ir taip didinti jy lojaluma.

e Privaloma kurti santykius, norint pasiekti klienty pasitikéjimg. Santykiai kuriami pritaikant
bendras vertybes.

e Proaktyviai vykdyti klienty aptarnavimg. Tam tikry paslaugy iSankstinis jgyvendinimas
padeda pasalinti problemas ir nesusipratimus dar pries jiems jvykstant platesniu mastu.

e Patvaresniems rySiams kurti padeda aktyvus dalyvavimas socialiniuose tinklalapiuose ir
programélése, tokiose kaip ,,LinkedIn®, ,,Facebook®, ,,Instagram* ir kt. Tokiais metodais
klientams yra lengviau susisiekti su jmonés atstovais. Taip pat suteikiama erdvé ir galimybé
pasidalinti savo patirtimi ir grjiztamuoju rySiu su jmoné.

e Padaryti daugiau negu privaloma. Labai svarbu skirti papildoma démes;j klienty poreikiams ir
problemoms. Nors ir nedidelé asmeninio démesio iSraiska gali atnesti daug vertés sukuriant
glaudzius rysius su klientais.

¢ Individualizuota paslauga teigiamai gerina klienty patirtj. Sulaukus iSskirtinio aptarnavimo,
klientui sustiprinamas ry$ys su jmone ir jmongés prekés zenklu.

e Grjztanciyjy klienty pakartotinai pardavimai. Daznai pritraukus klientg ir jam atlikus pirminj
pirkima, démesys jam krenta. Svarbu padékoti klientui uz bendradarbiavima ir jdiegti sistema,
pagal kurig klientas pakartotinai jsigyty jmonés prekiy ar teikiamy paslaugy (Clay, 2017).

e Svarbu priimti neigiama grjztamajj rysj kaip padéka. Daugiau nei 9 i§ 10 nepatenkinty klienty
nesiskundzia, nesuteikia jokios informacijos jmonei ir galimybés pasitaisyti (Clay, 2017).
Taigi, sulaukus, kad ir neigiamo grjZztamojo ry$io, jmoné gauna proga pasitaisyti ir tobuléti,
geriau prisitaikydama prie klienty poreikiy.

e Taip pat jmoné gali sitlyti specialius pasiilymus jau modelio iSskirtiems, galimai
pasitraukiantiems, klientams. Tai gali buti speciali nuolaida kokiam pirkimui, papildoma
dovana/priedas prie pirkinio. Klientai paprastai atsako teigiamai ] tokj démesj, nes tai gali
sukelti jvertinimo ir svarbumo jausma (Migueis et al., 2012).

Galiausiai aptariamas paskutinis klienty valdymo proceso elementas — plétojimasis. Tai apima
nuolatinj sandoriy intensyvumg, sandoriy vertés ir kiekvieno i§ klienty individualy pelningumo
didinima (Ngai et al., 2009). Plétojimosi elementas apima CLV nustatyma, papildomus pardavimus
(angl. Up — selling) ir krepseliy analize. Papildomi pardavimai — tai skatinimo vartoti veikla, kuria
siekiama padidinti bet kokiy prekiy ar paslaugy prekyba, glaudZiai susijusiy su pagrindinémis jmonés
prekémis ar paslaugomis. Krepseliy analizé tiria klienty prekes, ir bendrasias pirkimo tendencijas,
tam, kad galéty pateikti racionalius papildomy prekiy pasiiilymus pirkéjams.

Imonés, kurios sukoncentruoja savo démesj j klienty islaikymg ir pradeda klienty islaikymo
programa, daznai atranda, jog tai — efektyvesnis procesas. Tai yra efektyvesnis procesas, nes
paslaugos parduodamos klientams, kurie jau isreiSké susidoméjima produktais ankséiau ir jy poreikiai
geriau suprantami paciai jmonei. I$laikymas yra tvaresnis verslo modelis, ir tai — vienas i$ pagrindiniy
jmonés sékmés elementy, vedanciy | tvarig plétrg. Remiantis ,,Bain & Company* atliktais tyrimais
(Galetto, 2015), padidéjes klienty iSlaikymas 5 proc. gali padidinti pelng nuo 25 proc. iki 95 proc.
Taip pat tyrimo rezultatai parodé, jog tikimybeé, kad egzistuojantis klientas isliks lojalus yra 0,60 —
0,70, tuo tarpu kad naujas Klientas isliks lojalus siekia tik 0,05 — 0,20.
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1.2. Klienty pasitraukimo samprata

Pirmin¢ klienty pasitraukimo samprata buvo grindziama naudojamais produktais, vartotojy
aktyvumu ir verslo logika paremtais, fiksuotais limitais. Buvo laikomasi metodikos, jeigu Kkliento
aktyvumas nukrito zemiau nurodyto limito, tai sakoma, jog klientas nelojalus ir nebesinaudoja imonés
teikiamomis paslaugomis. Praktikoje yra susitinkama su tokios verslo logikos pavyzdziais (Glady et
al., 2008):

e Kklientai apibréziami, kaip pasitraukusiais, kada yra uzdare visas savo sgskaitas — budingiausia
finansines paslaugas teikian¢ioms jmonéms (Van den Poel & Lariviere, 2004);

e Klientas, kurio pirkimo daznumas yra retesnis nei visy likusiy jmonés klienty pirkimo
daznumo vidurkis;

e privaciy klienty bankiniy paslaugy tiekéjy atzvilgiu, pasitraukes klientas — tai klientas, kurio
banko saskaitoje yra maziau disponuojamy pinigy nei tam tikra fiksuota suma.

Negalima kategoriskai teigti, jog iSvardinti metodai yra visiSkai nereikSmingi. Tacdiau yra
plétojami klienty elgsenos vertinimo metodai, kurie turi kitokius principus ir padeda stebéti klienty
veiklos raida.

Pateikiamas pavyzdys, kod¢l fiksuoto slenkscio principas ne visada yra tinkamas ir pritaikomas
visai vartotojy populiacijai, kuri naudojasi tam tikros jmonés paslaugomis. Tarkim yra nustatyta tokia
verslo taisyklé, jog visi klientai, kurie naudojasi jmonés paslaugomis arba apsiperka tam tikroje
Istaigoje reciau nei 5 kartus per metus yra laikomi nelojaliais. Esant tokiai taisyklei galima pateikti
dviejy klienty visiskai skirtingg elgsena:

e Klientas paskutiniais metais pasinaudojo jmonés tiekiamomis paslaugomis tik 4 kartus, kada
visada pasinaudodavo 5 kartus — toks klientas biity laikomas nelojalus.

e Klientas, kuris kiekvienais metais vidutiniS$kai 100 karty pasinaudodavo paslaugomis ir
paskutiniais metais jo daznumas nukrito iki 5 karty. Toks klientas vis tiek biity laikomas
lojalus.

Toks pavyzdys parodo, jog tam tikro fiksuoto limito nustatytas ne visada yra tinkamas ir gerai parodo
kliento elgsenos pokyc€ius. Visos verslo plétros programos turéty biiti nukreiptos j klientus, kada
klientai pozicionuojami, kaip pagrindinis i§laikymo objektas strategijoje. Kliento lojalumas turéty
biti nustatomas remiantis visa turima kliento elgsenos veikla. Taigi, galima teigti, jog naudingiau
naudotis poZitiriu, kuris nukreiptas j klienty elgsenos poky¢ius.

Jeigu nustatomas toks limitas, kad klientas laikomas nelojalus tik tada, kada visai nebesinaudoja
paslaugomis, tokiu atveju jau biity per vélu imtis iSlaikymo veiksmy esamiems klientams. Taciau
kuriant modelj, jtraukiant tokius atvejus kaip nelojalius ir panaudojant naujiems klientams galima
pastebéti nelojalius klientus. Galutinis tikslas — gauti pelng 1§ klienty, kurie yra linke pasitraukti nuo
Jmongs, taciau juos iSsaugoti, pasitelkus tam tikrg iSlaikymo programg. Galimas ateities uzdarbis,
arba kliento gyvavimo verté yra svarbus indikatorius prie§ pradedant vykdyti bet kokiag klienty
18laikymo programa. Tai svarbu, nepaisant fakto, jog klienty potenciali ateities verté nustatoma pagal
1zvalgas, daromas i$ klienty praeities elgsenos.

Klientas, kuris palieka jmong, arba tam tikrg laika nustoja naudotis jmonés teikiamomis
paslaugomis, daznai apibréziamas pagal jo istorinius duomenis, kurie susij¢ su iSlaidomis. Taciau
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dviejy mokslininky (Reinartz & Kumar, 2000) darbe, toks metodas buvo kritikuojamas ir pateikta
pavyzdziy, jog pelnas ir kliento gyvavimo ciklas nebiitinai yra susije. Norima pabréZzti, jog rinkodaros
strategijose daugiausia démesio turéty biti skiriama prognozuojamai finansinei graZai. Sios
rinkodaros pobtidZiui prognozuoti dar 1997 — 1998 metais buvo pateikta sistema, kurioje pirmag kartg
buvo naudojama gyvavimo trukmés vertg (angl. Customer lifetime value) (toliau — CLV). Galiausiai
buvo pateikiamos idéjos, jog jmonés pelnas, t. y. ir visos jmonés verté, priklauso nuo visy klienty
CLV sumos (Glady et al., 2008). Taigi, galima teigti, jog pirminé lojalumo samprata ir jo nustatymas
buvo ganétinai paprastas, taciau per daug tiesmukiskas, kada nustatomi tam tikri, stacionaras kliento
elgsenos pozymiy réziai.

Tikslus tikimybeés, jog klientas paliks jmong, nustatymas yra svarbiausias elementas jvertinant
CLV ir CRM. Kadangi CLV dazniausiai naudojamas klienty lojalumo modeliavime ir verslo plétros
strategijose, todél modeliavimo tikslumas jgauna dar daugiau prasmés turint jtakos strateginiy
sprendimy priémimui (Risselada, Verhoef, & Bijmolt, 2010).

Dazniausiai pasitraukiantis klientas nustatomas po fakto, jau po pasitraukimo nuo jmoneés,
sutarties nutraukimo ir pan. Toks klienty nustatymas turi trikumag, jog iki pasitraukimo fakto,
modeliavimui nesuteikia reikSmingos informacijos ir kartais netgi klaidina. Mazmeninés prekybos
srityje, kada pelnas neskaic¢iuojamas kontraktais ir sutartimis, galimas kitoks pasitraukimo nustatyto
metodas, dar vadinamas daliniu pasitraukimu (Migueis et al., 2012). Turint laiko eilutés duomenis,
galima atlikti duomeny suskirstyma po tris ménesius, t. y., ketvir¢iais ir stebéti i§leidziamas kiekvieno
1§ klienty sumas. Jeigu kliento iSleidziama suma sumazéja iki 40 proc. pragjusio ketvircio i$leistos
sumos, jis laikomas dalinai pasitraukes ir nelojalus klientas.

1 lentel¢je pateikiama dalinio pasitraukimo pavyzdzio skaitiné iliustracija. Pateikiami dviejy
hipotetiniy klienty lojalumo faktoriaus isvedimo pavyzdziai pagal jy pirkimo kiekybinj pasiskirstyma
finansine prasme. I§ pirmojo kliento pirkimy pasiskirstymo galime spresti, jog klientas laikomas
lojalus, nes néra nei vieno ketvir¢io, kuriame iSleista verté bty mazesné nei 40 proc. praéjusio
ketvir¢io vertés. Kalbant apie antrajj klienta, matoma, jog jis laikomas nelojaliu klientu. Atsizvelgiant
1 tre¢igji ketvirt], darome iSvada, kad visais vélesniais laikotarpiais Sis pirkéjas iSleidzia maZziau nei
36,00 € (90,00 € * 0,4). Todél darome prielaida, kad Sis klientas pasitrauké ketvirtajj ketvirtj.

1 lentelé. Dalinio pasitraukimo pavyzdys

1 ketvirtis 2 ketvirtis 3 ketvirtis 4 ketvirtis 5 ketvirtis
Lojalus klientas 100,00 € 80,00 € 90,00 € 40,00 € 60,00 €
Nelojalus klientas 100,00 € 80,00 € 90,00 € 35,00 € 30,00 €

Bitina priminti, jog pademonstruotas nelojaliy klienty nustatymas yra pateikiamas kaip vienas
1§ keleto skirtingy biidy ir pritaikomas tik mazmeninés prekybos tinklams, kurie nejpareigoja kliento
apribojimais ar sutartimis.

Taigi, buvo susipazinta su klienty islaikymo programa, kaip tai jkomponuojama j santykiy su
klientais valdymg ir iSvardinti pagrindiniai naudojami metodai. Sunku vienareikSmiskai teigti, koks
metodas yra efektyviausias siekiant klienty iSlaikymo. Tai labai priklauso nuo verslo krypties bei
pacios jmonés verslo plétros prioritety. Taciau, galima teigti, jog klienty i§laikymo programos gali
biti pritaikomos bet kokiai verslo sriciai.
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1.3. Lojalumo modeliavimo galimybiy apZvalga ir jvertinimas

Ne paslaptis, jog lojalumo modeliavimas panaudoja jvairius statistinius modelius bei masininio
mokymosi (angl. Machine learning) metodus. Tradiciskai, lojalumo modeliavimas susideda ir dviejy
etapy (Lemmens & Gupta, 2013):

1. statistinio modelio sudarymas, norint istirti klienty lojalumg bei prognozuoti kiekvieno i$ klienty
tikimybe, jog klientas paliks jmong arba nebesinaudos jmonés paslaugomis;

2. remiantis gautomis klienty lojalumo tikimybémis, sitilomos jvairiausios paskatos turimiems
klientams, kurie turi didZiausia polinkj pasitraukti.

Norint iSplésti pirmajj etapa, butina paminéti, jog vartotojy lojalumo tyrimui ir prognozei
naudojami jvairiausi statistinio modeliavimo metodai, kurie minimi 1.1 poskyryje. Buvo atliktas
lojalumo modeliavimo turnyras Duke universitete. | turnyrag buvo pakviesti 44 dalyviai. Tyrimas
atliktas norint surinkti daugiau informacijos apie vyraujancias lojalumo modeliavimo metodikas.
Pusé respondenty buvo profesoriai ir kita pusé buvo praktikantai / statistinio modeliavimo naudotojai
(Blattberg, Kim, & Neslin, 2008). Toliau pateikiamas naudoty modeliy sarasas:

e logistiné regresija;

e diskriminantiné analiz¢;

e Bayeso hierarchiniai modeliai;

e sprendimy medziai;

e neuroniniai tinklai;

e atsitiktinis miskas;

e stochastinis savirankos agregavimo ir pastiprinimo metodas (angl. Stochastic bagging and
boosting method);

e rizikos modeliai (angl. Hazard models).

Taip pat, dalis turimy duomeny buvo laiko eilutés, todél buvo panaudotas modelis:
e pasléptieji Markovo modeliai.

Kaip matoma, buvo naudojamas platus skirtingy modeliy diapazonas. Buvo naudoti
parametriniai ir neparametriniai metodai, homoskedastiski ir heteroskedastiski Kintamieji, laiko
eilutés ir fiksuoto laiko duomenys. Taciau, kad ir koks buvo didelis modeliy pasirinkimas, kad ir
kokiais jvairiausiais pjuviais duomenys buvo analizuojami, kiekvieno modelio tikslas buvo vienas —
nuostoliy funkcijos minimizavimas. Nuostoliy funkcija buvo orientuota j tai, kaip sumazinti
netinkamai klasifikuoty vartotojy procenting dalj, t. y., sumazinti procenting dalj lojaliy klienty, kurie
prognozuojami kaip nelojaliis ir nelojaliy klienty dalj, kurie prognozuojami kaip lojaltis klientai.
Galima | tai pazvelgti ir kitaip: buvo stengiamasi maksimizuoti procenting dalj teisingai
prognozuojamy lojaliy ir nelojaliy klienty dalj.

Toks uzdavinio sprendimo pozitiris yra visiskai statistiskai prasmingas ir teisingas, taciau tokiu
atveju prasilenkiama su jmonés poreikiais. Zvelgiant i§ siekiamo pelno didinimo perspektyvos, ne
kiekvienas klientas vienodai vertingas ir pelningas jmonés atzvilgiu (Lemmens & Gupta, 2013).
Labai svarbu yra kliento vertinimas, atsizvelgiant j tai, kokj pelng jmonei jis gali suteikti. Taip pat,
nustatomas koks kliento ilgaamZiSkumas. Tai gali biti atliekama remiantis modeliavimo rezultatais
ir rinkodaros jzvalgomis. Dél $iy priezasCiy, galima teigti, jog pateiktas modeliavimo tikslas —
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vykdant klienty iSlaikymo programa, sumazinti procenting dalj netinkamai klasifikuojamy vartotojy,
néra lygu pelno maksimizavimui. Toks pozitiris tirtas ir kituose moksliniuose darbuose (Glady el al.,
2008). Minétame Saltinyje teigiama, jog vertéty apsvarstyti standartiniy statistiniy metody
korektiSkumg bei ieskoti alternatyviy skai¢iavimo metody. Taip pat galima modifikuoti esamus
standartinius statistinius metodus pritaikant juos pelno maksimizavimo uzdaviniui.

Aprasant antrajj punkta, galima teigti, jog imonei yra netikslinga investuoti j kiekviena klienta,
norint jj iSsaugoti. Norint atrinki tik tam tikrg kiekj vartotojy i$ populiacijos, reikia remtis duomeny
segmentavimo ir klasterizavimo metodais. Taciau, kaip jau buvo minéta ankséiau, tradicinis
modeliavimo metody poziiiris nejvertina siekio maksimizuoti pelng. 2012 metais grupés mokslininky
(Verbeke, Dejarger, Martens, Hur, & Baesens, 2012) buvo pasiilytas kitoks pozitris j $ig dilema.
Pagrindinis klausimas iSlieka, kokig klienty dalj yra tikslinga jtraukti j iSlaikymo programag, norint
iSleisti kuo maziau ir atitinkamai sulaukti kuo didesnio pelno. Taigi, norint pasirinkti, kokig dalj imtis
turéty sudaryti visos jmonés klienty populiacijos, buvo priimamas sprendimas remiantis keliais
Kriterijais:

¢ nustatant kliento viduting verte (remiamasi CLV);

e nustatant vidutinj klienty atsako daznj j iSlaikymo programa.

Taip jvertinus modeliavimo rezultatus buity galima nustatyti tikslinés klienty auditorijos dydj, kuris
padéty maksimizuoti jmonés pelna.

Apsvarscius ir jvertinus klienty lojalumo detekcijg ir ijmonés pelno maksimizavima, galima
aptarti i§ kokiy elementy susideda pasiekiamas pelnas klienty iSlaikymo programos vykdymo metu.
Lenteléje (Zitireti 2 lentele) pateikiamas elementy sarasas. Sis elementy sarasas pirma karta aprasytas
grupés mokslininky (Neslin, Gupta, Kamakura, Lu, & Mason, 2006).

2 lentelé. Elementai, nuo kuriy priklauso jmonés pelnas

AprasSymas

1. | Kliento, Kuris nejtraukiamas j i§laikymo programa, tolimesné elgsena

2. | Kliento verté jmonei

3. | Tikimybg, jog klientas atsakys teigiamai j i§laikymo programg ir toliau naudosis jmonés paslaugomis. Aprasomi
klientai, kurie, pagal prognozavima, néra lojalas

4. | I8laikymo programos islaidos klientui

Toliau aptariamas kiekvienas i$ 2 lentel¢je iSvardinty punkty:

1. Pirmuoju elementu noréta pabrézti, jog lojaliy klienty tolimesné elgsena yra labai svarbi.
Nustatyta, jog investavimas | lojalius klientus néra toks pelningas procesas, nei bandymas i$laikyti
ne tokius lojalius klientus (Lemmens & Gupta, 2013).

2. Antrasis elementas. Islaikymo programos finansinis pelnas priklauso nuo vertés, kurig kiekvienas
klientas generuoja jmonei. Kitaip tariant, kliento galimybé buti pasirinktam priklauso ne tik nuo
jo polinkio biiti nelojaliam, taciau ir nuo jo vertés imonei. Ne visi klientai i$leidZia tg pacig pinigy
sumg, todél prarandant didelg verte turintj klientg yra didesné finansiné Zala nei prarasti mazos
vertés klientg. Esant tokiam pozitiriui kuo puikiausiai panaudojami detekcijos metodai remiantis
pelnu, kurj kiekvienas klientas suteikia jmonei (Glady et al., 2008).
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3. Kitas elementas — teigiamo kliento atsako j i$laikymo programg tikimybé. ISlaikymo programos
finansinis pelnas priklauso nuo kliento atsako j i§laikymo veiksma. Ne visi tiksliniai klientai btina
s¢kmingai i§saugoti net ir tada, kada jmoné juos ir nustato, kaip nelojalius klientus. Nepaisant to,
jog imoné rodo démesj ir investuoja j tam tikry klienty i§laikyma, ne visada jie pasilieka, nors ir
sulaukia paskatinimo. Nepaisant jmonés pastangy, kai kurie i$ jy vis tiek nebesinaudoja jmonés
paslaugomis ir pasitraukia. Dél tokiy priezaséiy iSlaikymo programa turi tiksliai apskaiciuoti
tokias iSlaidas ir atitinkamai suplanuoti i§laikymo programos plana, tikintis, jog klientai ne vien
teigiamai reaguoja | i§laikymo planus.

4. Paskutinis elementas. ISlaikymo programos finansinis pelnas priklauso nuo programos islaidy.
Zinoma, jmonés pasiilymai klientams suteikti tam tikros rii§ies nuolaidas paslaugoms ar tiesiog
suteikiamas kitoks démesys klientams, paciai jmonei tai traktuojama, kaip papildomos islaidos.
Taigi, kuo daugiau klienty bus jtraukiami j i§laikymo programa, tuo daugiau bus pasiekta nelojaliy
klienty, taciau imant per didele imtj galima susidurti su didesnémis i$laidomis nei pridedamu
pelnu (Lemmens & Gupta, 2013).

Igyvendinant 2 lenteléje esancius apibendrinamuosius zingsnius, verslo plétros strategija jau
ivykdyta. Turimas sukauptas zinias i§ vykdomos islaikymo programos, toliau gali buti taikomos
modeliavimo tikslumui gerinti. Svarbu nustatyti, kiek laiko galima naudoti apskai¢iuota modelj
(Risselada et al., 2010). Toks aktyvus modelio priziiiréjimas, vertinimas ir tikslinimas padeda gerinti
CLV prognozes, nes CLV priklauso nuo apskai¢iuojamo lojalumo tikimybiy. Taciau iskyla
klausimas, kiek laiko galima naujinti sukurta modelj ir juo besalygiSkai naudotis taikant iSlaikymo
programas. Esamo modelio iSlaikymas ir atnaujinimas taip pat reikalauja laiko ir finansiniy iStekliy.
Tinkamy duomeny rinkimas, duomeny rinkiniy paruoSimas naudojimui ir modelio parametry
atnaujinimas gali biiti itin sudétingas procesas ir uztrukti pakankamai ilgai. Todél yra svarbu
atsizvelgti ir suderinti du aspektus: modelio tikslumg ir modelio sukiirimo efektyvuma. Norint
padidinti modelio suktirimo efektyvuma, tiriama, kaip modelis turi biti pritaikomas tiriant klienty
tendencijas. Kitaip tariant, vykdomi modelio lankstumo tyrimai. Gaunamos jzvalgos i§ tokiy tyrimy
padeda atrasti skirtumus tarp esamo modelio i§laikymo, tobulinimo ir naujo modelio sukarimo.

Lyginant praéjusioje pastraipoje aptarta modelio pasirinkimg, pirmenybé teikiama detekcijos
prognozavimo modeliui. Taciau praktikoje matoma, jog dazniausiai detekcijos ir i§likimo modeliy
atnaujinimas ir prieZitra yra sudétingas ir daug kasty reikalaujantis procesas (Risselada et al., 2010).
Svarbu paminéti, jog rinkos aplinka nuolat kinta. Globalios rinkos poky¢iai turi reik§mingos jtakos
klienty elgsenai. Kadangi rinkos poky¢iai paprastai néra jtraukiami j klienty detekcijos ar islikimo
modelius, sukurti modeliai nebetenka galios ir reikSmingumo. Dél tokiy priezas¢iy, daug démesio
néra skiriama ilgalaikiui modeliy i§laikymui.

1.4. Optimalus tikslinés imties pasirinkimas

Siame poskyryje pateikiamas tyrimas, apradytas Harvardo verslo mokyklos atstovy (Lemmens
& Gupta, 2013). Tyrimo metu analizuojami duomenys pateikti Duke universitete 2002 metais, kada
buvo vykdomas detekcijos modeliavimo turnyras. Galiausiai pateikiamas detekcijos modelis,
kuriame atsispindi visi toliau iSvardinti elementai:

e suteikti kiekvienam klientui atitinkama rangg pagal jo polinkj pasitraukti nuo jmonés;
e rodyti iniciatyva ir vykdyti i§laikymo programa tam tikrai daliai klienty, kurie turi didZiausias
rango reikSmes;
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e vykdomas pasirinkimas, kuri dalis nuo visos klienty populiacijos bus jtraukiama j i§laikymo
programa;

e atsizvelgti j tikimybg, jog klientas teigiamai sureaguos ] iSlaikymo programa ir i§liks lojalus;

e atsizvelgti j kiekvieno i8 klienty apskaic¢iuojamg CLV.

Atliktas tyrimas parodé, jog optimalus klienty rangavimas, atsizvelgiant j visus iSvardintus
elementus vidutiniskai padidina pelng 115 proc. palyginus su gaunamu pelnu i§ ty paciy klienty
atlickant kitokio pobtidzio verslo plétros metodus. Panaudojama nuostoliy funkcija, kuri akivaizdziai
orientuota j pelno optimizavimg. Pavyzdziui, pritaikoma klienty i$laikymo programa, su auksciau

isvardintais modelio elementais, jmonei ,,Verizon Wireless*® atnesty 28 min. pelno.

Tolimesnéje $io poskyrio dalyje trumpai aptariama atlikto tyrimo eiga, bei pateikiami tyrimo
rezultatai (Lemmens & Gupta, 2013). Tyrinéjami duomenys buvo telekomunikacijy vartotojy
duomenys, kurie naudojasi tos pacios jmonés paslaugomis 6 arba daugiau mety. Duomenys
suskirstyti | tris imtis (apmokymo, vertinimo ir testavimo imtys). Kiekvienoje po 10000 vartotojy.
Pirmoji, apmokymo imtis buvo subalansuota, t. y. 50 proc. lojaliy ir 50 proc. nelojaliy klienty.
Vertinimo imtyje nelojaliy klienty dalis siekeé tik 1,68 proc., toks santykis atitinka visos turimos imties
proporcija. Si imtis buvo naudojama nustatyti tikslinés auditorijos optimaly dydj gaunant didZiausia
pelng (b. atvejai 3 lenteléje). Galiausiai paskutiné — testavimo imtis turéjo 1,57 proc. nelojaliy klienty
ir Sitos imties klientams buvo pritaikomi sudaryti modeliai ir pasirinktos tikslinés auditorijos dalys.

Modeliavimui buvo pasirinktas tikimybinis gradientinio didinimo modelis (angl. Stochastic
gradient boosting model). Lenteléje pateikiami trys metodai, pagal kuriuos klientams suteikiami
rangai. Nuo to priklausé, kurie klientai buvo jtraukiami j tiksling auditorijg iSlaiko programoje.
Pirmasis metodas suteikia rangus klientams pagal nuostoliy funkcijg, kuri orientuota j kuo tikslesnj
klienty prognozavimg (angl. Accuracy and Precision). Antrajame metode naudojama ta pati nuostoliy
funkcija orientuota ] statistinj tiksluma, taciau po modeliavimo klientams suteikiami nauji rangai
remiantis modeliuotomis tikimybémis, CLV ir i§saugojimo programos kaina. Tre¢iasis metodas
gautas jtraukiant tikétino pelno vertg ] nuostoliy funkcijg modeliavimo metu.

Kaip ir anks¢iau minéta, kiekvienam i§ metody pritaikomi fiksuotas ir optimalus tikslinés
auditorijos dydziai, parenkama atsakiusiyjy teigiamai j iSlaikymo programa dalis ir skirtingos
i§laikymo programos kainos. a. fiksuotas imties dydis pasirinktas 1,68 proc., nes tokia tikroji nelojaliy
klienty dalis tiriamoje duomeny imtyje. Ties kiekvienu i§ Siy parametry skirtingy reikSmiy
kombinacijy apskai¢iuotas tikétinas pelnas, gaunamas i§ 10000. 3 lenteléje pateikiami visi aptarti
scenarijai ir apskai€iuotos tikétinos pelno vertés:

3 Verizon Wireless“ — telekomunikacijy bendroje, teikianti belaidziy telekomunikacijy paslaugas ir produktus.
Didziausia telekomunikacijy tiekéja Jungtinése Amerikos Valstijose.
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3 lentele. I$laikymo programos pelno palyginimas skirtingiems modeliavimo metodams (Lemmens & Gupta,

2013)
1. Neteisingo Klasifikavimo 2. Neteisingo klasifikavimo 3. Kliento tikétinas pelnas
nuostolis nuostolis (suteikiant naujus
rangus pagal pelna)

a. a. a.

Fiksuotas | b. Optimizuotas Fiksuotas | b. Optimizuotas Fiksuotas | b. Optimizuotas

dydis imties dydis dydis imties dydis dydis imties dydis

(1.68%) (1.68%) (1.68%)
Ats.aklu- ISsaugojimo Tikslinés e Tikslinés e Tikslinés Kilaiky-
sl | PEEENRS | o | G20 mo Bl | mo Tl | mo
dalis kaina per dalis (% dalis (% dalis (%

. pelnas ($) pelnas | pelnas ($) pelnas | pelnas (3$) pelnas
klienta nuo ) nuo $) nuo $)
imties) imties) imties)

10% $70 -6339 0,00% - -6102 0,00% - -5573 0,00% -
20% $70 -5035 0,00% - -4217 0,00% - -3725 0,00% -
30% $70 -3730 0,41% -487 -2333 0,00% - -1039 0,61% 924
40% $70 -2425 0,81% 124 -448 0,00% - 3266 1,81% 3956
50% $70 -1121 0,81% 1036 1437 1,61% 134 5044 1,81% 7027
10% $60 -5235 0,00% - -4956 0,00% - -4673 0,00% -
20% $60 -3919 0,00% - -3066 0,00% - -2170 0,61% -514
30% $60 -2602 0,41% -220 -1177 0,00% - 105 0,61% 1335
40% $60 -1285 0,81% 664 713 1,61% -316 3166 1,81% 6513
50% $60 31 1,01% 1717 2603 1,61% 1253 7174 2,01% 7432
10% $50 -4131 0,00% - -3810 0,00% - -3317 0,00% -
20% $50 -2803 0,00% - -1915 0,00% - -1443 0,61% 499
30% $50 -1474 0,81% 273 -21 1,61% -775 2786 1,61% 1494
40% $50 -145 1,01% 1287 1874 1,61% 799 3532 2,01% 7044
50% $50 1183 6,61% 3612 3769 1,61% 2372 8330 2,01% 7175
10% $40 -3027 0,00% - -2664 0,00% - -2405 0,00% -
20% $40 -1687 0,41% -127 -764 0,00% - 102 0,61% 906
30% $40 -346 1,01% 836 1135 1,61% 336 2985 2,21% 3433
40% $40 995 6,61% 3026 3035 6,41% 2812 6704 2,01% 8415
50% $40 2335 6,61% 8171 4935 8,01% 7474 9486 2,41% 9082
10% $30 -1923 0,00% - -1518 0,00% - -1271 0,61% 58
20% $30 -571 0,81% 386 387 1,61% -134 1637 2,21% 1821
30% $30 782 6,61% 2371 2291 6,41% 2154 4125 2,01% 5356
40% $30 2135 6,61% 7551 4196 8,01% 7148 7850 2,21% 9366
50% $30 3487 6,61% 12730 | 6101 8,01% 13045 | 9676 2,21% 11167
Vidutinis pelnas
10000 Klienty 1474 1718 21 1452 2014 3700

Matoma, jog didziausias pelnas gaunamas kada tikslinés imties dydis yra optimizuojamas ir
pats klasifikavimo modelis apskaiciuoja klienty tikimybes remiantis pelnu grjsta nuostoliy funkcija.
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Pasiekiamas vidutiniS8kai daugiau nei dvigubai didesnis pelnas naudojant tokiag metodika nei
klasifikuojant pagal statisting nuostoliy funkcija ir suteikiant naujus rangus klientams pagal
paskaiciuotg tikéting pelng (2 metodas). Taigi, nors pelnu remtas klienty klasifikavimas néra
tiksliausias metodas atskirti nelojalius klientus nuo lojaliy, taciau yra pelningesnis pasirenkant
tiksling auditorijg ir apliekant klienty iSlaikymo programa.

Taigi, galima teigti, jog atsizvelgus ] klasifikavimo modeliy rezultatus, fiksuojama, jog
optimizuoti modeliy rezultatus, klasifikavimo tikslumo atzvilgiu, néra vienas ir tas pats, kas
optimizuoti pelng 1§ iSlaikomy klienty tikslinés grupés. D¢l to svarbu istirti duomenis ir geriau suprasti
klienty su kuriais bendradarbiaujama jprocius ir elgseng.

Ne visi duomeny modeliavimo metodai veikia vienodai efektyviai tam tikram duomeny
rinkiniui, vieni algoritmai prisitaiko prie labai dideliy duomeny rinkiniy lanksc¢iau, kiti geresnius
rezultatus parodo saglyginai mazesniems rinkiniams. Taip pat pasirinkimui, kurie modeliai buvo
iSbandomi, turéjo jtakos modeliy gaunamy rezultaty paaiskinamumas. Nors ir §io darbo metu tiriamos
ne laiko eilutés, taciau iSlikimo modeliai gali kuo puikiausiai pasitarnauti klienty lojalumo tyrime.

1.5. Atlikty tyrimy apzZvalga

4 lentele. Susijusiy detekcijos uzdaviniy publikacijos4 lenteléje matoma, jog klienty iSlaikymo
problema ir lojalumo prognozavimas yra aktuali jvairiuosiuose srityse. Taip pat matoma, jog klienty
ir kintamyjy skaicius yra itin didelis, todél yra galimos jvairios iSankstinio apdorojimo procediros,
kurios padeda apdoroti duomeny imtj, sumazinti kintamyjy skaiciy bei parinkti tam tikrg klienty dalj,
kuri vertinama, kaip galimai svarbesné jmonei. ISankstinis duomeny apdorojimas yra ne tik klienty
segmentavimas, taciau tai gali biti ir Zvalgomosios analizés metu pastebéti nereikalingi kintamieji.
Taip pat kintamieji, kurie turi ta pa¢ia informacine verte, t. y. jie koreliuoti. Tai, kad duomeny
rinkinyje uzfiksuoty savybiy skai¢ius yra salyginai didelis, nurodo, jog dazniausiai ne visos savybés
yra informatyvios bei svarbios detekcijos modeliy sudarymo procesui (Tsai & Lu, 2010). Kada
duomeny rinkiniai pakankamai dideli, detekcijos modeliai daZniausiai nesuteikia geriausio
prognozuojamo tikslumo, jeigu neatliekamas iSankstinis duomeny apdorojimas.

Pateiktame susijusiy tyrimy sgraSe, detekcijos metodai daugiausiai grindZziami sprendimy
medZiais, atsitiktiniais miSkais bei neuroniniais tinklais. IS statistiniy regresiniy modeliy,
populiariausia logisting regresija. Taip pat, tarp pasirinkimy atsiranda ir atraminiy vektoriy metodas,
ta¢iau dazniausiai jis neparodo geriausiy prognozavimo rezultaty ir reikalauja itin daug resursy
atlickamiems skai¢iavimams. Tam tikri tyrimai orientuojasi j hibridiniy modeliy sudaryma, kurie
grindziami keliy detekcijos metody mokymosi derinimu (Pendharkar, 2009) (Tsai & Lu, 2009).
Apskritai, keliy metody kombinacija derinama nuosekliai, t. y. pirmasis metodas biina panaudojamas
iSankstiniam duomeny apdorojimui — kintamyjy parinkimui, iSskir¢iy atpazinimui ir kitai panasiai
duomeny analizei. Tuo tarpu kitas metodas paremtas detekcijos procesu, kada jo apmokymo imtis
gaunama i§ pirmojo metodo iSvesty, apdoroty duomeny.

Taip pat aptariami populiariausi tyrimy metody jvertinimo buidai. Nuo pasirinkto detekcijos
metodo jvertinimo biido priklauso kiekvieno tyrimo galutiné iSvada. DaZniausiai tyrimuose
neatkreipiamas démesys ] svarbumo pasiskirstyma tarp pirmos rusies klaidos ir antros riisies klaidos.
Labai svarbu jvertinti, kiek nelojaliy klienty yra neteisingai prognozuojamy, kaip lojaliis klientai, nes
kiekvieno kliento lojalumo tyrimo vienas i§ esminiy siekiy yra iSsaugoti kuo daugiau nelojaliy
klienty. 4 lenteléje minimi tyrimai atsizvelgia j prognozavimo bendrajj tikslumg (angl. Accuracy), kai
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kur akcentuojamas ir pranasumo (angl. lift) rodiklis, t. y. atrasti kuo didesne procenting dalj nelojaliy
klienty su kuo mazesne pasirinkta i§laikymo programos tiksline klienty imtimi. Be to, didzioji
dauguma tyrimy yra atliekami pasiremiant kryzminj patikrinimg (angl. Cross — validation). Tai
reiskia, jog tyrimai atlickami keletg karty su apmokymo ir tikrinimo (angl. Train and test) imtimis,
naudojantis vis kita visos duomeny imties dalimi.

4 lentelé. Susijusiy detekcijos uzdaviniy publikacijos

tinklas, tiesiné
regresija, Cox
regresija

Saltinis Naudoti metodai Duomeny dydis Industrijos sritis Pasiektas
tikslumas

(Buckinx & Van den | Sprendimy medziai, | 158884 klientai ir 61 | Mazmeniné prekyba | 0,804
Poel, 2005) logistiné regresija, kintamasis

neuroniniai tinklai
(Qi, Zhang, Zhang, Sprendimy medziai, | 42000 klienty ir 93 Mobiliyjy telefony 0,652
& Shi, 2006) logistiné regresija kintamieji telekomunikacijy
(Burez & Van den Atsitiktiniai miSkai, 143198 klientai ir 81 | Televizijos paslaugos | 0,879
Poel, 2007) logistiné regresija kintamasis
(Coussement & Van | Atsitiktiniai miskai, 62500 klienty ir 82 Abonementy 0,891
den Poel, 2008) logistiné regresija, kintamieji duomeny bazé

atraminiy vektoriy

metodas
(Anil Kumar & Ravi, | Atsitiktiniai miskai, 90000 klienty ir 82 Laikrascio 0,956
2008) logistiné regresija, kintamieji abonementai

atraminiy vektoriy

metodas
(Glady, Baesens, & Sprendimy medziai, 10000 klienty Finansinés paslaugos | 0,860
Croux, 2008) neuroninis tinklas,

logistiné regresija
(Xie, Li, Ngai, & Neuroniniai tinklai, 20000 klienty ir 27 Finansinés paslaugos | 0,932
Ying, 2009) sprendimy medziai, kintamieji

atraminiy vektoriy

metodas, atsitiktinai

miskai
(Pendharkar, 2009) Neuroninis tinklas 195956 klientai Mobiliojo belaidzio 0,974

rysio paslaugos

(Tsai & Lu, 2009) Hibridinis neuroninis | 51306 klientai Telekomunikacijy 0,943

tinklas
(Yu, Guo, Guo, & Neuroniniai tinklai, 50000 klienty ir 27 Komerciné internetiné | 0,891
Huang, 2011) sprendimy medziai, kintamieji svetainé

atraminiy vektoriy

metodas
(Chen, Fan, & Sun, Ivairiy branduoliy 8842 klienty ir 79 Telekomunikacijy ir 0,967
2012) atraminiy vektoriy kintamieji kasdieniy prekiy

metodas, neuroninis parduotuves

Aptarti publikuojami tyrimai, kuriuose analizuojami detekcijos metodai padedantys jvardinti
jmoniy klienty elgseng ir atskirti lojalius klientus nuo nelojaliy. Skirtingi metodai, veikia skirtingai
jvairiy rusiy kintamuosius, vieniems metodams biitini skaitiniai kintamieji, kada metodo algoritmas
netinkamai priima kategorinius kintamuosius. Tuo tarpu kiti metodai yra labiau automatizuoti, kada
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patys savo algoritmuose turi parametry derinimo metody. Kitiems néra automatizacijos principy,
tokiu atveju reikia optimaliy metodo rezultaty siekti rankiniu derinimo biidu.

25



2.  Tyrimy metodai

Kaip ir buvo minéta, Sio darbo tyrimo metu naudojamos detekcijos ir i$likimo modeliavimo
metodikos ir jiems pritaikomi skirtingi modeliai. Sioje dalyje aptariami naudoti modeliai ir jy
rezultaty vertinimui skirti gerumo matai.

2.1. Detekcijos uzdavinys

Dazniausiai naudojami algoritmai klienty lojalumo detekcijos uzdaviniuose yra logistiné
regresija ir atsitiktiniai miskai (Risselada et al., 2010). Tyrimo metu buvo iSméginti minétieji du
modeliai bei atraminiy vektoriy modelis. Toliau pateikiamas kiekvieno i§ modeliy apraSymas.

2.1.1. Logistiné regresija

Vienas i§ placiausiai naudojamy ir lengviausiai interpretuojamy modeliy yra logistiné funkcija.
Tai matematinis modelis sudaromas ne paciam priklausomam kintamajam o jo tikimybiy santykio
logaritmui (Cekanavi¢ius & Murauskas, 2014):

P(Y=1)
lnm:ﬁo+ﬁ1x1+ﬁzxz+‘“ )
Kitas modelio uzraSymas atrodo taip:
e’ 1

P(Y=1)=1+ez=1+e‘z'

PY=0)=1-P( =1),
Cla z = B + f1X1 + B X, + -+, kur koeficienty By, B1, f2, 3, ... reikSmés néra zinomos, todél jy
jverCiai yra apskaiiuojami logistinés regresijos proceso metu. O X;, X5, ... yra turimy duomeny
kintamieji, kurie apibiidina klienty charakteristika. 3 pav. pateikiamas logistinés regresijos pavyzdys,
kaip paskaiciuojama tikimybe, kuri priklauso nuo kintamojo z.

1.0

¢2) = 1+e?

0.0

3 pav. Logistinés regresijos pavyzdys

Kintamyjy X; gali buti daug ir skirtingy rasiy: jvairiy intervaly skaitiniai arba kategoriniai
kintamieji. Taip pat jy skalés gali labai skirtis — vieny kintamyjy reik§més skaic¢iuojamos tiikstanciais
o kity vienetais, todél negalima teigti, jog modeliui didziausig jtaka turi tas kintamojo jvertis, kurio
koeficientas absoliu¢iu didumu didziausias (Cekanavi¢ius & Murauskas, 2014). Norint palyginti
skirtingy koeficienty jtakg modeliui, duomenis galima arba normalizuoti (stengiantis suvienodinti su
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normaliuoju skirstiniu) arba pasinaudojus tam tikrais statistiniais testais, kurie pritaikyti jvertinti
kiekvieno 1§ kintamyjy daromg jtakg modeliui atskirai.

Tyrimo metu iSméginta keletas logistinés regresijos modifikacijy. Buvo bandoma atsizvelgti |
nevienoda kiekj skirtingy klasiy klienty, suteikiant lojaliems ir nelojaliems atitinkamus svorius
modeliuojant. Tai dar vadinama daugumo sumazinimo metodas (angl. Majority down — sampling).
Siekiant, kad logistiné regresija gauty nepaslinktus jvercius, labiau tinkami skaitiniai kintamieji
normalizuojami, kada i$ skaitiniy reikSmiy atimamas kintamojo vidurkis ir dalinama i§ standartinio
nuokrypio. Kei¢iami ir kategoriniai kintamieji. Kategorinius kintamuosius, kurie turi daugiau nei 2
kategorijas butina iSskaidyti j binarinius kintamuosius, kitaip tariant sukurti fiktyvius kintamuosius
(angl. Dummy variables). Taip pat logistiné regresija buvo sudaroma pasitelkiant ,,R* programos dvi
skirtingas funkcijas*, kada viena i3 jy suskai¢iuoja visy kintamyjy jveréius klienty lojalumo atzvilgiu,
o kita funkcija ieSko optimalios kintamyjy kombinacijos prognozuojamo lojalumo tikslumo atzvilgiu.

2.1.2. Atsitiktiniai miSkai

Kitas metodas yra atsitiktiniai miskai (angl. Random forest). Metodas priskiriamas ,,ensemble*
metodams. Sio metodo veikimo principas — sudaryti daug sprendimy medziy, paprastai nuo 100 iki
1000 sprendimy medziy i§ apmokymo imties. Tam kad sudarytieji medziai nebiity identiski medziy
kiirimo metu naudojami atsitiktinio pasirinkimo procesai:

e medzio sudarymui naudojama tik dalis atsitiktinai parinkty duomeny;
e Kkintamieji parenkami taip pat atsitiktinai, neprioretizuojant juos prie$ sudarant kiekvieng
medj.

Sprendimy medzio algoritmas yra linkes persimokinti, t. y. prisitaiko prie apmokymo imties
taip joje spédamas lojalius ir nelojalius klientus su aukstu tikslumu, taCiau gaunamas mazesnis
rezultaty tikslumas, kada pateikiama nauji duomenys apmokytam modeliui. Si problema pakankamai
sékmingai yra sprendZiama su atsitiktiniy miSky algoritmu, kada kiekvienam sprendimy medZiui yra
paduodama vis kitokia apmokymo imties dalis. Galiausiai visiems sprendimy medziams apsimokius
galutinés medziy klasés parenkamos daugumos principu. Kartu tai leidzia nustatyti ir tikimybe su
kuria klientas yra priskiriamas tam tikrai klasei.

Kadangi atsitiktiniai miskai naudoja sprendimy medziy algoritma, aptariamas ir §is metodas. 4
pav. pavaizduojamas supaprastintas elementariausias sprendimy medZio pavyzdys, kuris klasifikuoja
jmoneés darbuotus pagal jy atlyginima, lytj ir darbo pozicija (IT specialistas ar ne). Parinktos tam
tikros kintamyjy reikSmiy ribos, nuo kuriy priklauso, kaip darbuotojai bus klasifikuojami.

4 Naudotos glm ir cva.glmnet funkcijos logistinei regresijai jvertinti.
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Atlyginimas

<=5000 >10000

5000, l ,10000

Moteris IT specialistas

NE TAIP NE TAIP

4 pav. Darbuotojy lojalumo sprendimy medzio pavyzdys

Renkantis kintamuosius, pagal kuriuos bus sudaromas sprendimy medis, svarbu jvertini
padalinimo gerumo savybes, t. y. kaip gerai atskiriami lojaltis klientai nuo nelojaliy. Tam naudojami
jvairiausi grynumo (angl. Purity) matai. Aptariamas tik CART (angl. Classification and regression
tree) algoritmas, nes juo remiantis buvo sudarinéjami sprendimy medZiai Sio tiriamojo darbo
detekcijos dalyje. CART algoritmas kintamojo parinkimui naudoja Gini indeksa, kuris matuoja imties
klasiy grynuma:

K K
Gini(D) = ) pil=p) =1- ) p?, )

¢ia D — duomeny imtis, K — skirtingy klasiy kiekis (detekcijos atveju tai lygu 2) ir p; yra i — tosios
klasés daznis/tikimybé. Toliau apskai¢iuojamas Gini indeksas kiekvienam i§ kintamyjy. Tarkim,
norima apskai¢iuoti kintamojo A Gini indeksa, tada skaiCiuojamas Gini indeksas kiekvienai
kintamojo A kategorijai m.

Giniy(D) = Z ||D| GmL(D ) (3)

kur D; yra j — tosios kategorijos dalis imtyje D. Gahau51a1 kiekvienam i§ kintamyjy paskaic¢iuojamas
skirtumas nuo bendrojo Gini indekso:

AGini, = Gini(D) — Gini (D). 4)

Apskaiciuotas didziausias Gini indeksas nurodo didziausig kintamojo grynuma ir taip nustatomi kurie
kintamieji yra vertingesni klasifikuojant lojalius ir nelojalius klientus.

Jeigu detekcijos uzdavinio sprendimo duomenys biina skaitiniy kintamyjy, tada parenkamos
tam tikros skaitinés vertés (daZzniausiai viena verté), pagal kuria(s) visos kintamojo reikSmés
priskiriamos tam tikrai kategorijai (zitiréti 4 pav.). Norint surasti tg skaiting vert¢ naudojami jvairiis
metodai nuo paprasciausiy, kada skaidymui naudojama mediana, iki sudétingesniy, kada papildomai
iSbandomi jvairiausi skaidymo variantai ir parenkama optimali reikSmé pagal tam tikra pasirinkta
kriterijy.
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Kaip jau buvo minéta sprendimy medziai yra lengvai interpretuojami bei pakankamai lengvai
susitvarko su duomeny triikstamomis reikSmémis ir i§skirtimis. Atsitiktiniams miskams neatlickamas
duomeny standartizavimas, nes sudaromieji sprendimy medziai kuo puikiausiai susidoroja su
katorginiais kintamaisiais, o tuo paciu ir skaitinius suskirsto j kategorijas pagal tam tikrg parenkama
kintamojo reikSme¢. Taip pat klasiy disbalansui sumazinti naudojamos modeliy modifikacijos:
daugumo sumazinimo metodas bei kastams jautrus mokymasis (angl. Cost sensitive learning).
ISmégintos dvi skirtingos atsitiktiniy misky parametry optimizavimo funkcijos, kurios pasitelkiant
tam tikrus algoritmus ieSko optimaliy mazgy kiekio bei kintamyjy kiekio kuris paduodamas
kiekvienam i§ mazgu atsitiktinai.

Metodas taip pat gerai susitvarko su skaitiniais ir kategoriniais kintamaisiais. D¢l iy priezas¢iy
naudojamo $io metodo modifikacija — atsitiktiniai miskai, kurie iSsprendZzia persimokinimo problemg
pavieniuose sprendimo medziuose.

2.1.3. Atraminiai vektoriai

Galiausi apraSomas paskutinis metodas detekcijos uzdaviniui spresti — atraminiy vektoriy
metodas (angl. Support vector machine). Sio metodo idéja tokia, jog sprendziant klasifikavimo
uzdavinj, apmokymo duomeny imtj teorikai galima perskirti hiperplokstuma. Tada, atraminiy
vektoriy metodas atranda hiperplok$tuma, kuri suranda didZiausig atstumg nuo artimiausiy abiejose
klasése esanciy tasky (zitréti 5 pav.).

Vis délto realiy duomeny atvejuose, dazniausiai nejmanoma surasti hiperplokStumos, kuri
HibY |

2
o

5 pav. Atraminiy vektoriy metodo pavyzdys

visiSkai atskirty stebé&jimus | atitinkamas grupes. Todél metodas modifikuojamas, kada leidziama
perzengti hiperplokstumos ribas su tam tikra skaitine ,,bauda“ C. Tarkime, jog binarinio klasifikavimo
kintamasis, ar lojalus klientas ar nelojalus, zymimas y; € {0,1}, kur i = 1,2,...,N 0 N- klienty
skaicius. Klientus nusakantys kintamieji Zzymimi x; € RP. Metodo optimizavimo problema susiveda
1 Lagranzo funkcijos minimumo radima:

L(a) = %a’Qa —e'a, (5)
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Kur a tai vektorius, kuriam galioja savybés 0 < a < C ir y'a = 0. Vienetinis vektorius pazymeétas e.
O Q yra matrica Q;; = y;¥;K (x;,x;), kurioje K (x;,x;) = ¢(x;)'¢(x;) yra Kernelio funkcija. Dél
branduolio funkcijos taikymo, nereikia zinoti tikslios transformacijy funkcijos ¢ israiskos.

Atraminiy vektoriy metodui pritaikomos jvairios branduolio K modifikacijos. Tyrimo metu
naudotas tik tiesinis branduolys:

K(xl-,xj) = X Xj, (6)

tokia branduolio modifikacija grei¢iausiai atlieka skai¢iavimus ir rodo itin gerus detekcijos rezultatus
pagal tikslumg ir jautruma klienty lojalumo tyrimuose (Suchacka, Skolimowska — Kulig, & Potempa,
2015). Atraminiy vektoriy metodas labiausiai tinkamas su teisinio Kernel branduolio modifikacija.
Dél $ios priezasties skai¢iavimy metu buvo optimizuojamas tik baudos parametro reik§mé C. Metodo
trikumas, kad procesas ganétinai létas lyginant su kitais naudotais modeliavimo metodais Sio tyrimo
metu.

2.2. Islikimo analizé

Siame poskyryje i§samiau aptariami iglikimo modeliavimo metodai, kurie buvo taikomi tyrimo
metu. Islikimo analizei tirti buvo naudojami Cox proporcingumo rizikos (angl. Cox proportional —
hazard) modelis, atsitiktiniy i§likimo medziy metodas bei keletas $iy modeliy modifikacijy, kurios
aptariamos tolimesniuose poskyriuose.

2.2.1.Cox proporcingumo rizikos modelis

Anksciau, kada iSlikimo modeliai buvo sukurti, jie buvo naudojami zmoniy jvairiy ligy ir
gydymo metody efektyvumo tyrybai. Pradiné iSliko modelio mintis buvo statistiSkai nustatyti
1Sgyvenimo tikimybe, fiksuojant steb¢jimy informacijg tik apie tai, kiek laiko buvo i§gyventa ir ar
buvo iSgyventa. Taciau, i§likimo analizés metodai placiai naudojami ir kitose srityse, kur galima
pritaikyti klasifikavimo metodus. Daugeliu atveju pageidautina i§likimo modeliavima susieti su Kitais
aiSkinamaisiais kintamaisiais, tokiais kaip amzius, lytis, kliento iSlaidos ir kiti Kintamieji, kurie
padidinty modeliavimo tikslumg. Tokiems uZdaviniams spresti naudojamas Cox proporcingumo
rizikos modelis (Weathers & Cutler, 2017).

Cox modelis paprastai apibiidinamas kaip pusiau parametrinis, nes jverciai, susijes su
aiSkinamais kintamaisiais yra parametriniai, o i$likimo funkcijos jvertis gaunamas ne parametriniu
metodu, taip pat néra prielaidos apie pagrindinj i$likimo funkcijos pasiskirstyma. Modelio Kintamieji
gali buti realieji skaiCiai arba kategoriniai. Taciau, jei kategorinj kintamajj sudaro daugiau nei 2
kategorijos, rekomenduojama konvertuoti j dvejetainiy klasiy kintamuosius (angl. Dummy variables),
kad buty galima atlikti regresija.

Islikimo analizéje svarbu atkreipti démes;j j rysj tarp kintamyjy ir islikimo pasiskirstymo, ir tai
galima padaryti nurodant log — rizikos modelj (Crumer, 2011). Pavyzdziui, parametry modelio rizikos
funkcija, pagrjsta eksponentiniu pasiskirstymu, aprasoma taip:

log h;(t) = a + Bixiy + Boxiz + -+ + BXig, (7)
Si lygybe ekvivalenti:

hi(t) = exp(a + B1xi1 + Poxiz + -+ + BrXi), (8)
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Cia i — tam tikras Klientas, x; — kintamyjy vektorius, apibtdinantis i - tgjj klientg, a — tai reikSmé,
nusakanti prading modelio rizika ir f — jver¢iy vektorius, kuris nustatomas pagal dalinio tikétinumo
funkcija (angl. Partial likelihood). Cox modelyje B jverciai yra gaunami paprastos regresijos
parametriniu biidu, ta¢iau pradiné modelio rizika licka neapibrézta. Modelyje a(t) = log hy(t), kada
visi Kiti kintamieji prilyginami nuliui. Jstacius $ig iSraiSka j lygtj (8) gauname:

hi(t) = ho(t) exp(B1xi1 + Boxiz + -+ BrXix) 9)

Cox modelis vadinamas pusiau parametriniu (angl. semi — parametric). Tarkime, jog imtyje
turime visiskai skirtingus du stebé&jimus i ir j, kuriy kintamyjy vertés skirtingos. Apskai¢iuojamos
tiesinés prognozés Siems dviem stebéjimams 71; = B1xyy + Poxip + -+ BrXi ir nj = Pixjp +
B2xj; + -+ + PrXj. Tada santykis tarp dviejy rizikos funkcijy gaunamas:

hi(t) _ ho(t) eXp(Ui) _ eXp(TIi) = ex ( o ) (10)
B h@exp(ry)  explny) o)
Kaip matoma, tokia iSraiSka nepriklausoma nuo laiko kintamojo. Taigi, rizikos funkcijos santykis yra
proporcingas prognozuojamy kintamyjy jverciy skirtumams.

Taip pat, modelio rezultatams interpretuoti naudojamas log — rank testas. Sis testas lygina
dviejy stebéjimy/klienty grupiy iSlikimy laikus. Apskaiciuojami tikrieji ir prognozuojami islikimo
dazniai skirtinguose laiko intervaluose. Cox modelis iSpopuliaréjo dél lankstaus panaudojimo ir
paprasto interpretavimo. Modelis sukuriamas kaip paprastas regresinis modelis, reikalauja labai
mazai laiko skai¢iavimams ir pakankamai tiksliai nusako rySius tarp prognozuojamy kintamyjy ir
i8likimo laiko jvairiausiuose duomeny rinkiniuose.

Cox proporcingumo rizikos modelis atliktas taip pat keliais metodais. Panaudotos dvi skirtingos
funkcijos®, kurios optimizuoja kintamyjy jveréiy reik§mes jvairiais metodais. Viena funkcija iesko
A € [0, 1] parametro reikSmiy panaudojant kryZzminio patikrinimo metoda, o kita — apskai¢iuojama
parametry jveréius atsitiktinai nustacius fiksuotg kiekj skirtingy A reikSmiy. A — tai elastinio tinklo
(angl. Elastic net) reguliarizacijos parametras, kuris derina kintamyjy jverc¢iy reikSmes.

2.2.2. Atsitiktiniy islikimo misky metodas

Atsitiktiniy i$likimo misky (angl. Random survival forest) metodas yra paremtas tuo paciu
principu, kaip ir detekcijos dalyje, 2.1.2 poskyryje aprasytas atsitiktiniy misky metodas. Metodikos
pasizymi tam tikrais skirtumais. Pirmiausia skiriasi iSpléstu priklausomu kintamuoju — Salia binarinio
fakto atsiranda ir skaitinis, laiko trukmés, aspektas uz kiek laiko nuo pozymiy stebéjimo momento
nutiko faktas. Taip pat skiriasi nuo detekcijos tuo, jog kiekvienam klientui yra suteikiama ne viena
lojalumo tikimybeé, o daug tikimybiy islikti lojaliam kiekvienu laiko momentu j ateitj. Tam, kad biity
sugeneruojamas iSlikimo uzdavimo sprendimas, atsitiktiniy medziy metodas tikrinamas remiantis
kitais statistiniais testais, labiau tinkanc¢iais i§likimo analizei.

Atsitiktiniy i$likimo misky medziai ,,auginami® lygiai taip pat, kaip ir klasifikavimo bei
regresijos medziai atsitiktiniuose miskuose. Procesas prasideda Sakny mazge, medzio virSuje,
apimanciame visus duomenis. IS savirankos (angl. bootstrap) imties atsitiktinai pasirenkami p
prognozavimo kintamieji ir naudojami Sakninio mazgo padalinimui pagal i§ anksto nustatytg i§likimo

5 Panaudojama epsgo ir cva.glmnet funkcijos Cox proporcingumo rizikos modeliui
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testg j du dukterinius mazgus. Kiekvienam i§ dviejy dukteriniy mazgy atsitiktinai pasirenkamas
kitas p prognozuojamy kintamyjy rinkinys, naudojamas padalinti kiekvieng i§ dviejy mazgy i du
papildomus dukterinius mazgus ir taip toliau. Sis procesas suskirsto klientus, kurie yra panasis pagal
ju prognozes ir atskiria skirtingas pozymius turin¢ius klientus.

Pagrindinis skirtumas — kintamyjy grynumo vertinimas sudarinéjant medziy mazgus. Kaip jau
buvo aptarta, detekcijos atsitiktiniy misky gerumo matas yra Gini indeksas. Siuo atveju, kintamujy
grynumas matuojamas log — rank skirstymo testu (Weathers & Cutler, 2017). Jy yra ir daugiau, taciau
tyrimo metu buvo naudojamas §is. Log — rank reik§mé apskai¢iuojama pagal formule:

ic1 (di,l —Yia %)
L(x,c) = (11)

\/ley i)(l;—ﬁ)di

¢ia ¢ yra Kintamojo x skiriamoji verté, d; ;— klienty skaicius patenkantis j dukterinj medzio mazga
laiko momentu ¢t;, Y;; — klientai, kurie laiko momentu t; buvo priskiriami prie nelojaliy ir lojaliy
klienty dukteriniame mazge. Tikslas yra surasti c ir x, kurie suteikty didziausig log — rank testo vertg.
Kitaip tariant, norima surasti tokius c* ir x*, kad |L(x*,c*)| = |L(x, c)| kiekvienai galimai c ir x
reik§mei. Sis procesas kartojamas kiekvienam medZio mazgui, kol pasiekiamas paskutinis mazgas.

Kaip ir atsitiktiniy misky metode, i§likimo misky sudarymui naudota ,,ranger funkcija, kuri
padéjo optimizuoti tuos pacius kintamuosius: medzio mazgy skaic¢iy bei kintamyjy kiekj kuris
paduodamas kiekvienam i$ mazgy atsitiktinai. Taip pat modeliuojant buvo iSméginama ir daugumos
mazinimo korekcija.

Bitina pabrézti, jog tyrimo metu, taikant atsitiktinj islikimo miska, gautoms tikimybéms
apskaiciuojamas vidurkis. Taip detekcijos ir i$likimo modeliavimo metodais gali buti palyginami
tarpusavyje.

2.3. Modeliy gerumo vertinimas

Sioje dalyje aprasyti gauty rezultaty gerumo vertinimo metodai. Buvo pasirinktas dvejopas
modeliy rezultaty vertinimas: statistiskai optimali detekcija (minimizuojant neteisingai atpazinty
klienty kiekj) ir maksimizuojant pelna, sugeneruoto atliekant i§laikymo programa. Kadangi islikimo
analizés metodai galiausiai suvedami j tikimybes fiksuotu laiko momentu (prilyginami detekcijai),
todél detekcijos gerumo matai tinka abiem modeliavimo tipams.

2.3.1. Modelio rezultaty kreivés

Detekcijos tyrimo metu, gaunami modeliy rezultatai, t. y. kickvienam klientui suteikiama tam
tikra tikimybeé, jog jis taps lojaliu. Tikimybé dar néra galutinis sprendimas, ar klientas yra lojalus ar
ne, tam reikalinga pasirinkti tam tikrg reikSme, kuri padalina klientus i lojaliy ir nelojaliy klienty
klases. Yra keletas modelio tiksluma reprezentuojanciy kreiviy, kurios suteikiama informacijos apie
modelio rezultaty efektyvy su bet kokia galima ribine verte.

ROC kreivé (angl. Receiver operating characteristic curve) yra placiai naudojama masininio
mokymosi (angl. machine learning) uzdaviniuose. ROC kreivé — tai klasifikavimo charakteristiky
grafinis atvaizdas su kintancia ribine verte t. Tai jautrumo ir 1 — specifiSkumas diagrama (zitiréti 6
pav.).
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ROC kreivé néra tiksliausias jrankis detektoriy palyginimui, nes suteikia tik vizualy vaizda.
Ypac sunku lyginti du skirtingus modelius, kada ROC kreivés susikerta. Dél to yra skai¢iuojamas
plotas po ROC kreive (angl. Area under the ROC curve) (toliau Zymimas — AUC). AUC uzfiksuoja
modeliy gerumg vienu skai¢iumi, taciau atsizvelgia j visg ribiniy ver¢iy t diapazong. Pasiskirstymo
funkcijy atzvilgiu, AUC apskai¢iuojamas:

1
AUC = f Fy(t) dF; (6). (12)
0
Kuo didesn¢ AUC reikSmeé, tuo geriau modelis klasifikuojama klientus. AUC statistiSkai
interpretuojama, kaip tikimybé, jog atsitiktinai pasirinktas nelojalus klientas 1§ imties turés mazesnj
jvertinima nei atsitiktinai pasirinktas lojalus klientas (Verbraken, 2013).

Taip pat naudojama detektoriaus paklaidy kompromiso (angl. Detector error trade off) kreivé
(toliau DET kreivé). Jos x — aSyje vaizduojama klienty FP dalis procentais ir y — asyje vaizduojama
FN dalis. Lygiy paklaidy linija (angl. Equal error rate) (toliau — EER) parodo, kokia kritiné reik§mé
t turéty biiti naudojama, norint gauti vienoda tiksluma lojaliy klienty atpazinimui ir nelojaliy klienty
atpazinimui. Kuo geresnis modelis, tuo kreivé yra arCiau kairiojo apatinio grafiko kampo.
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6 pav. DET (kairé) ir ROC (desin¢) kreiviy pavyzdys (Lechon, Llorente, Ruiz, & Vilda, 2006)

Tyrimo metu, taip pat naudojamos pranasumo ir preciziSkumo — jautrumo (angl. Precision —
recall) kreivés. PranaSumo kreivés x asyje pateikiamas testavimo duomeny procentiné dalis, kuri
galéty biti jtraukiama j iSlaikymo programg. O y aSyje fiksuojamas santykinis dydis, kiek karty
daugiau nelojaliy klienty pasirinkta remiantis modeliu nei atsitiktine tvarka. PreciziSkumo — jautrumo
kreivé kartais naudojama, kaip alternatyva ROC kreivei detekcijos modeliams vertinti. Kreivé parodo
kokia dalis i§ tikro yra nelojaliy klienty tarp modelio klasifikuojamy kaip nelojaliais prie tam tikro
lojaliy klienty detekcijos efektyvumo, kada pateikiamos visos galimos ribinés vertés. Aprasytoms
dviem kreivéms pateikiami pavyzdziai 7 pav. Pranasumo (kairé) ir preciziskumo — jautrumo (desin¢)
kreiviy pavyzdys.

Visos keturios aprasytos kreivés naudojamos tyrimo metu rezultaty apipavidalinimui.
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7 pav. Pranasumo (kair¢) ir preciziskumo — jautrumo (desiné) kreiviy pavyzdys

2.3.2. Ribiné verté

Siame darbe daugiausiai démesio skiriama binarinéms klasifikavimo uzdaviniams, t. .
detekcijai, kada kiekvienas klientas turi buti priskirtas tam tikrai klasei (lojalus arba nelojalus). Taip
pat priskiriama reikSmé O arba 1. Biitina pabrézti, jog 0 atitinkg atvejj, kada klientas pasitraukia nuo
jmonés ir 1 — kada Kklientas lojalus. Toks zyméjimas intuityvus ir susietas su modeliavimo tikslu —
atpazinti pasitraukiantj klientg (angl. Churn prediction). Tikimybés, jog klientas patenka j vieng ar j
kitg grupe Zymimos T ir 7T, atitinkamai.

fo(s) fi(s)

Tikimybeés tankio funkeya

Ivertis 5
8 pav. Modelio rezultaty pasiskirstymas ir detekcijos pavyzdys

8 pav. matoma modelio rezultaty pasiskirstymas ir detekcijos pavyzdys (Verbraken, 2013).
Dazniausiai statistiniai modeliai suteikia tikimybés jvert] kiekvienam 1§ tirty klienty. Tikimybé
zymima s € R. Darome prielaida, jog nelojalis klientai gauna zemesnj modelio jvertj, o lojaliis —
aukstesn] jvertj. Toliau atlickama faktiné detekcija, t. y. kiekvienas klientas priskiriamas vienai i§
dviejy grupiy kada nustatoma ribiné verté¢ t (angl. Threshold). Visiems klientams, kuriy jvertis
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mazesnis nei nustatyta ribiné verté, suteikiama reikSmé 0 (nelojalus). Kitiems klientams, kuriy jvertis
didesnis nei nustatyta ribiné verté, suteikiama reik§mé 1 (lojalus).

Tarkime, jog funkcija F,(s) yra nelojaliy klienty jverciy pasiskirstymo funkcija. Taip pat F; (s)
— lojaliy klienty pasiskirstymo funkcija. Analogiskai, f,(s) ir f;(s) yra nelojaliy ir lojaliy klienty
modelio jveréiy tankio funkcijos. Svarbu pabrézti, jog kiekviena i§ pasiskirstymo ir tankio funkcijy
yra susieta su tam tikru modeliu arba kitaip tariant detektoriumi, kuris suteikia jver¢ius s. Kiekvienas
klientas, kurio jver¢io reikSmé mazesné nei ribiné verté s < t klasifikuojamas, kaip nelojalus
Klientas. Pavyzdziui, Sviesiai pilka spalva po nelojaliy klienty tankio funkcija rodo teisingai
prognozuojami. Zvelgiant j tamsesne pilka erdve, matoma jog lojaliis klientai yra neteisingai
klasifikuojami kaip nelojalts (nes s < t). Taigi, kuo maZesnis tankio funkcijy persidengimas, tuo
lengviau prognozuoti.

Visa tai, kas aprasoma remiantis 8 pav., apibendrinama sumai§ymy matricos (angl. Confusion
matrix) pagalba. SumaiSymy matrica pateikiama lentelés forma (zitréti 55 lentelé. Detekcijos
rezultaty sumaiSymy matrica lentelg). Lenteléje pateikiama paprasciausia binarinio klasifikavimo
rezultaty sumaiSymy matrica, kurioje rodomi apibendrinti rezultatai gauti i§ modelio skirstiniy f;(s)

ir f1(s).

5 lentelé. Detekcijos rezultaty sumaisymy matrica

Tikroji kliento elgsena

Mf)dve“? prognoztiojama Nelojalus Lojalus
reik§mé

Nelojalus TP FP
Lojalus FN TN

Trumpai aptariami lenteléje esantys trumpiniai. TP (angl. True positive) — tai tiriamos imties
klienty kiekis, kurie i§ tikro yra nelojaliis ir modelis tai sékmingai nustato. Vél gi, nereikty
susimaisyti, jog teigiamas rezultatas gaunamas kada yra nustatomas klientas, kuris palieka jmone. TN
(angl. True negative) — sékmingai nustatyti lojaltis klientai. FP (angl. False positive) yra Kiekis lojaliy
klienty, kurie modelio klasifikuojami kaip nelojaltis. Paskutinis FN (angl. False negative) — nelojalis
klientai, kurie modelio klasifikuojami kaip lojalis. Toks klienty suskirstymo pateikimas yra
supaprastintas.

Taip pat, kiekviena sumaiSymy matricos dalis susijusi arba su i§laidomis arba pelnu. ISlaidos
arba pelnas Zymimas c(k|l), kur k klasés klientas klasifikuojamas kaip [ klasés klientas k, [ € {0, 1}.
Paprastai pelnas arba i§laidos ¢ yra skirtingos kiekvienai i§ sumaiSymy matricos daliy.

Pateikiamas iSlaikymo programos kasty pavyzdys. Jeigu modelis teisingai atpazjsta nelojaly
klienta ir jj i§saugo, tada pasiekiama nauda lygi b,. Zinoma, reikia atimti i§laikymo programos
veiksmo kaing c*. Klaidingai klasifikuojant lojaly klienta, patiriamos papildomos islaidos c¢;. Kada
prognozuojama, jog klientas yra lojalus, néra patiriama jokia zala ir nauda, nes jiems netaikoma
1Slaikymo programa ir tuo paciu neskaiCiuojamas pelnas gautas 1§ minéty klienty. Pagrindiniai
skaiCiavimai akcentuojami j i§laikymo programos efektyvuma. Taigi apibréziami i$laidos ir pelnas:

c(0]0) = by — c*;

c(0]1) =¢; + ¢ (13)
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c(1]0) = c(1]1) = 0,

kur laikoma, jog b, c* ir c; > 0. Taip pat galima paminéti, jog pac¢io modelio sudarymas, duomeny
surinkimas, paruoSimas ir modelio priezitira yra fiksuotos i$laidos ir tokios i$laidos neaptariamos,
nes jos reik§mingai nekinta pasirenkant bet kokj klasifikavimo modelj.

Aptarti gerumo matai padeda surasti statistiSkai geriausig modelj. Norint jvertinti klienty
modelj pelno optimizavimo atzvilgiu reikia kity iSvestiniy gerumo maty. Prie§ tai minéti pelno ir
iSlaidy kintamieji by, ¢4 ir ¢*, kuriems nebuvo daromos jokios prielaidos, tik tai, jog jie visi turi buiti
teigiami. Sioje dalyje bus i§samiau aptarti $ie kintamieji ir kaip tai susiveda j i§laikymo programos
siekiamo pelno optimizavima.

Pirmiausia aptariami pelno ir iSlaidy fiksuoti dydziai. IS tikryjy Sie dydziai negali biiti fiksuoti,
nes jei klientas i$ tikro yra nelojalus ir jei detekcijos modelis nustato nelojalumg dar néra garantijos,
jog klientas i$ tikro pasiliks jmongje ar toliau tes naudojimasi jmonés paslaugomis. Taigi:

by =y(1—-6) CLV;
¢, = 6-CLV;
c"=¢-CLV,

kur y — dalis klienty teigiamai priémusiy iSlaikymo programa, § = ¢;/CLV ir ¢ = c*/CLV. Dabar
galima apibrézti vidutinj klienty islaikymo detekcijos pelna (angl. The average classification profit
for customer churn):

P(t,y,CLV,6,¢) =

CLV(y(1 =96) — @) -moFy(t) — CLV (6 + ¢) -y Fi(t). (14)

Kiekviename tyrime egzistuoja neapibréztumas. Teigiamai atsakiusiyjy j iSlaikymo programa
dalis y, greiCiausiai sunkiausiai nuspéjamas kintamasis. Todél dazniausiai jis laikomas atsitiktiniu
kintamuoju ir todél vidutiniame klienty iSlaikymo detekcijos pelno apskai¢iavime atsiranda
neapibréztumas. Siai problemai spresti buvo i§vestas tikétino maksimalaus pelno kintamasis EMP
(angl. Expected maximum profit):

EMP = j P (T,y,CLV,5,4) - h(y)dy, (15)
Y

¢ia T yra ribiné verté, kuri priklauso nuo teigiamai atsakiusiyjy i i§laikymo programg klienty dalies
¥, 0 h(y) — y tankio funkcija. Remiantis EMP, randama ribiné verté T nuo kurios ir priklauso kokia
dalis klienty turéty biiti jtraukti j iSlaikymo programg jog biity pasiekiamas maksimalus pelnas.

Sie gerumo matai yra dazniausiai naudojami statistiniame modeliavime. Sio darbo tyrimy
rezultatai taip pat bus nagrin€¢jami remiantis minétais matais.

2.3.3. Detekcijos statistiniai gerumo matai

Toliau, aprasomi detekcijos gerumo matai, kurie dazniausiai naudojami detekcijos uzduotiuose
bei Sio darbo tyrimy rezultatuose. Detekcijos modeliy rezultaty apzvalga galima rasti literatiiros
Saltinyje (Baldi, Brunak, Chauvin, Andersen, & Nielsen, 2000). Tikriausiai labiausiai populiarus
gerumo matas yra tikslumas:

TP+ TN

] = , 16
Tikslumas = o T P+ FN (16)
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Tikslumas matuoja teisingai klasifikuojamy stebéjimy (Sio darbo atzvilgiu — klienty) dalj. Taciau
tikslumo rezultatai labai priklauso nuo duomeny sudéties ir jo rezultatai gali klaidinti tam tikrais
atvejais, kaip stebimas klasiy disbalansas duomenyse ir pan. Jautrumas (angl. Sensitivity) ir
specifiskumas (angl. Specificity) kiekvienas akcentuoja atitinkamai kaip efektyviai klasifikuojami
lojalts klientai ir nelojaliis:

TP
= 17
Jautrumas TP+ FN’ (17)
TN
s v = 18
SpecifiSkumas TN T FP (18)

Kitas gerumo matas yra preciziSkumas (angl. Precision). Jis matuoja kokia dalis i$ tikro yra nelojaliy

klienty tarp modelio klasifikuojamy kaip nelojaliais:

TP
. av = 19
Preciziskumas TP+ FP (29)

PreciziSkumas ir jautrumas panaudojamas Fp gerumo matui apskaiciuoti:

_ (1+B)? x preciziSkumas X jautrumas (20)
B B? X precizi$kumas + jautrumas
Sis matas atspindi modelio geruma, kada fiksuojama svarba tarp jautrumo ir specifiskumo. Siy maty

svarbg pazymj kintamasi 5. Dazniausiai naudojamos f reikSmés yra 1, 2, Y.

Taip pat atsizvelgiama j gerumo matg kappa (angl. Cohen ‘s kappa coefficient), kuris nurodo ne
tik kaip tiksliai modelis prognozuoja, taciau ir balansg tarp lojaliy ir nelojaliy klienty prognoziy
tikslumu. Teigiama, jog Sis matas yra patikimesnis nei tikslumo matas, nes j apskai¢iavimg yra
jitraukta hipotetiné tikimybé, jog nuomoniy susitarimas, t. y. prognozuoty ir realiy reikSmiy
susitarimas jvyko atsitiktinai. Kappa uzraSoma lygybe:

1 — tikslumas

1-pe
kur p, — hipotetiné tikimybé, jog susitarimas atsitiktinis. Kuo kappa verté arCiau vieneto tuo labiau
subalansuoti gauti modelio rezultatai.

Kappa =1 — ) (21)

2.3.4.Klasiy disbalansas ir jo eliminavimo budai

Modeliavimo rezultaty tikslumui turi jtakos pati imties sudétis, t. y. klasiy balansas. Jeigu
tirlamoje imtyje yra labai maza dalis nelojaliy klienty, tam tikri modeliavimo metodai gali klaidingai
arba visai neaptikti tinkamy kriterijy kodél buvo norima pasitraukti nuo jmonés (Burez & Van den
Poel, 2009). Pabréziamos SeSios problemos, kurios iSrySkéja tiriant klienty duomenis, kuriuose
fiksuojamas ryskus klasiy disbalansas (Weiss, 2004):

1. Pasirenkami netinkami vertinimo matai. Daznai modeliy rezultaty vertinimo matai néra pritaikyti
1zvelgti i§imtinius atvejus duomenyse ir vertina modelj pagal didZiosios duomeny dalies bendras
savybes.

2. Duomeny trukumas. Kada nelojaliy klienty yra nedaug absoliutiniais dydziais, sunku jzvelgti
vyraujancias tendencijas, budingas mazumai.

3. Santykinis duomeny trikumas. Jeigu tiriama didelé jmoné, tada vartotojy kiekis absoliutiniais
dydziais yra tikrai pakankamas. Taciau tada galima susidurti su problema, jog duomeny imtyje
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neproporcingai mazai nelojaliy klienty (1 proc. ar net maciau). Tada dazniausiai naudojami
modeliavimo metodai tampa neveiksmingi visos tiriamos imties mastu.

4. Dauguma lojalumo tyrimo modeliy taiko skaidymo metodika, kurios metu duomenys vis
skaidomi ] mazesnius poaibius ir taip stengiamasi jzvelgti vis mazesnes bendras tendencijas.

5. Netinkamas poslinkis ] tendencijas. Didzioji dalis modeliavimo algoritmy turi tendencija
persimokinti turimai imciai, todél daZniausiai algoritmo mokymosi metu yra naudojami
apribojimai, neleidziantis prisitaikyti prie analizuojamos duomeny imties iki paciy smulkiausiy
detaliy. Kada duomenyse fiksuojamas klasiy disbalansas, apribotieji algoritmai, tikétina,
nesugebés apciuopti duomenyse esancios mazumos tendencijy.

6. TriukSmas. Duomenyse esancios iSskirtys gali reikSmingai paveikti modeliavimo algoritma. Kada
yra rysSkus klasiy disbalansas, pasidaro sunku jzvelgti skirtumus tarp mazumos tendencijy ir
iSimciy.

Galima naudoti kelis klasiy disbalanso panaikinimo buidus. Vienas i$ jy — atlikti modelio
apmokymg subalansuotai duomeny imciai. Taip biity sudaroma salyginai dirbtiné duomeny imtis,
kurioje apie 50 proc. duomeny biity lojaliy ir kita 50 proc. dalis — nelojaliy klienty. Taip modelio
apmokymo algoritmas vertinty vienodai reik§mingai ir vienos klasés ir kitos klasés pozymius. Kitas
biidas yra suteikti kiekvienam stebéjimui, t. y. klientui svorj prie§ naudojant duomenis
skai¢iavimuose. Tam tikras svoris atitikty klasés proporcing dalj visoje duomeny imtyje. Tai tik pora
metody, kurie padeda iSvengti auks$¢iau iSvardintas problemas.

2.3.5.KryZminis patikrinimas

Sudarinéjant modelius buvo naudojamas kryZminio patikrinimo metodas visai duomeny im¢iai.
Tai algoritmas padalinantis visag duomeny imtj j apmokymo ir testavimo imtis k karty. Yra keletas
priezaséiy, kodél buvo pasirinkta naudoti kryzminio patikrinimo metoda (Shulga, 2018):

e Panaudojama visa duomeny imtis modeliy apmokymui. Zvelgiant i§ didZiyjy duomeny
perspektyvos, keletas tiikstanCiy eilu¢iy néra pakankamai didelé duomeny imtis. Paprastas
padalinimas ] apmokymo ir testavimo imtis sumazina modelio apsimokinimo galimybes.

e Kada sukurtiems penkiems skirtingiems modeliams naudojamas apmokymo algoritmas ir
iSbandomas deSimtyje skirtingy testy rinkiniy, galima labiau jsitikinti algoritmo vientisu ir
s¢kmingu veikimu.

Dauguma mokymosi algoritmy reikalauja tam tikry parametry derinimo. Norima rasti
optimalius metody parametrus, kurie padaro modelj efektyvesnj prognoziy atzvilgiu. Tokiu atveju,
duomeny jvairovés ir gausos poreikis dar labiau iSauga. Su kryZminio patikrinimo algoritmu mokymo
imtis nepasidaro mazesné nei visas duomeny rinkinys.

Toliau esan¢iame paveikslélyje matomas duomeny kryzminiy patikrinimo skaidymo pavyzdys,
kai koeficientas k = 5 (ziuréti 9 pav.). Jei k = 5, vadinasi sudaromi 5 modeliai su skirtingomis
apmokymo ir tikrinimo imtimis. Labai daznai reikalaujama, jog kryZminio patikrinimo metu skaidant
duomenis, kiekvienoje duomeny imtyje bty iSlaikomas apytikslis priklausomy ir nepriklausomy
kintamyjy klasiy santykis.
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‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

| Fold1 || Fold2 | Fold3 || Folda || Folds |\

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |

spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |

Finding Parameters

spiit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Spiit4 | Fold1 || Fold2 | Folda | Fold4 || Folds |

spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Foids

Final evaluation ‘U Test data

9 pav. Duomeny skaidymo kryzminiu patikrinimu pavyzdys
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3. Tyrimuy rezultatai ir jy aptarimas

Pries pradedant aptarinéti modeliy gautus rezultatus bei interpretuojamas iSvadas, bitina
susipazinti su duomenimis. Todél aptariamas klasiy disbalansas, atlickama zvalgomoji analizé.

Detekcijos ir iSlikimo analizés palyginimui buvo naudojami du skirtingi duomeny rinkiniai.
Abu pritaikomi detekcijos ir i§likimo modeliams. Tam duomeny imtyje reikia turéti lojalumo
kintamajj ir klienty ilgaamziskuma, kiek laiko Klientai naudojasi jmonés paslaugomis.

Duomeny imtys yra paimtos i§ skirtingy sri¢iy: telekomunikacijy jmonés duomenys bei
,Premium* Klubo jmonés klienty duomenys. Platesné informacija néra pateikiama, kokias paslaugas
konkreciai teikia jmoné, taciau zvelgiant | duomenis galima daryti prielaida, jog teikiamos iSskirtinés
paslaugos, uz kurias samdomi agentai bei mokamos dideli metiniai mokesc¢iai — vidurkis lygus
178810,00 doleriy.

3.1. Zvalgomoji analizé
3.1.1. Telekomunikacijy jmonés duomenys

Siame darbe analizuojami duomenys i§ dviejy skirtingy verslo sri¢iy. Abiejy duomeny rinkiniy
informacija nuasmeninta, suteikiant unikalius kodus, kiekvienam i$ aprasomyjy asmeny: klientams
bei agentams. Telekomunikacijy duomeny rinkinys susideda i§ 7043 klienty bei 21 kintamojo, kurie
vienaip ar kitaip apibudina klientus (zitréti 6 lentele). Duomenyse daugiausia yra kategoriniy
kintamyjy.

Telekomunikacijy duomenyse buvo nustatyta, jog 11 klienty turi trikstamas reikSmes biitent
klienty visy iSlaidy kintamajame. Taip yra todél, kad tie patys klientai jmonéje buvo trumpiau nei
meénes], tod¢l duomenyse néra uzfiksuojamos jy iSlaidos. D¢l Sios priezasties visos iSlaidos buvo
prilygintos O ties 11 klienty. Laiko intervalo kintamasis (tenure) yra nuo 0 iki 72 ménesiy. Kadangi
18likimo modeliuose nepriimama informacija su i§likimo laikotarpiu lygiu 0, todé¢l 0 buvo pakeistas ]
pus¢ ménesio trukme — 0.5.

6 lentelé. Telekomunikacijy jmonés klienty duomeny struktiira

Kintamasis Tipas Reik§més Aprasymas

customerlD skaitinis 0002-ORFBO, Kliento identifikacinis numeris
0003-MKNFE

SeniorCitizen sveikasis skai¢ius | 0, 1 Vyresniojo statusg turintis klientas

Partner kategorinis Yes, No Partnerio statusg turintis klientas

Dependents kategorinis Yes, No Ar klientas i§laikomas kito

tenure sveikasis skaiGius | 1,2, 3... Paslaugy naudojimosi trukmé ménesiais

PhoneService kategorinis Yes, No Telefono paslaugos

MultipleLines kategorinis Yes, No, No phone service Ar  klientas  naudojasi  keliomis

skirtingomis paslaugomis

InternetService kategorinis DSL, Fiber optic, No Interneto paslaugy tipas

OnlineSecurity kategorinis Yes, No, No internet service Interaktyvios apsaugos paslauga

OnlineBackup kategorinis Yes, No, No internet service Atsarginés kopijos paslauga

DeviceProtection | yateqgorinis Yes, No, No internet service Prietaiso apsaugos paslauga
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TechSupport kategorinis Yes, No, No internet service Techningés prieZiros paslauga
StreamingTV kategorinis Yes, No, No internet service Tiesioginés transliacijos paslauga
StreamingMovies | kategorinis Yes, No, No internet service Filmy nuomos paslauga
Contract kategorinis Month — to — month, One year, | Sutarties tipas
Two year
PaperlessBilling | \ategorinis Yes, No Saskaity pateikimas elektroniniu budu ar
fiziniu.
PaymentMethod | yategorinis Bank transfer  (automatic), | Apmokéjimo bidas
Credit card (automatic),
Electronic check Mailed check
MonthlyCharges | realusis skaicius 29,85; 56,95... Meénesinés kliento i§laidos
TotalCharges realusis skaicius 29,85; 1889,50... Visos kliento i§laidos
Churn loginé reik§mé Yes, No Lojalus klientas ar ne
gender kategorinis Female, Male Lytis

Taip pat atlickama tam tikry kintamyjy kategorijy modifikacija. Septyniems kintamiesiems,
kurie turi kategorijas ,,Yes*, ,,No* ir ,,No phone service* buvo pakeista paskutinioji kategorija j ,,NO*.
Buvo nustatyta, jog ménesiniai mokesciai su visomis klienty iSlaidomis statistiSkai reikSmingai
koreliuoja (pagal Pearsono koreliacijos testa, nustatyta, jog koreliacija lygi 0,65 ir gaunama p —
reik§mé 2,2*107%8, todél atmetama nuliné hipotezé, jog koreliacija yra lygi 0). Dél $ios priezasties
kintamasis Total Charges i§imamas i$ analizés, kaip ir klienty identifikacinis numeris.

Toliau perzvelgiama kiekvieno i§ kategoriniy kintamyjy struktiira. Pagrindinis prognozuojamas
kintamas yra klienty ,,nubyréjimas®. Suteiktas toks pavadinimas, nes ,,Yes“ reikSmé siejama su
pasitraukianciais ir nelojaliais klientais. Lojaliy klienty yra 73 proc. ir nelojaliy — 27 proc. (zitréti 10
pav.). Kaip matoma, klasés pasiskirs¢iusios nevienodai, todél esamas skirtumas gali turéti jtakos
modeliy kiirimo procese.

Value Count Frequency (%)
Yes 1869 265 (I

10 pav. Telekomunikacijy jmonés klienty lojalumo kintamojo struktiira

Didziausi skirtumai tarp klasiy pastebéti kintamuosiuose, kurie nusako ar klientas turi
vyresniojo statusg ir ar klientas naudojasi telefoninémis paslaugomis. Kategoriniy kintamyjy
pasiskirstymo histogramos ir skaitiniy kintamyjy statistika pateikiami darbo priede.

Zvelgiant i§ islikimo analizés perspektyvos, galima aptarti, kokie kintamieji geriausiai atskiria
lojalius nuo nelojaliy klienty atsizvelgiant j klienty ilgaamziskumg. Pagal Kaplan — Meier statistinj
jvertinimg pastebéta, jog vienas i§ labiausiai atskirian¢iy iSlikimo tikimybe yra sutarties tipo
kintamasis (zitréti 11 pav.). Intuityvu, jog klientai, turintys ilgalaikes sutartis yra labiau linke bati
lojaliais nei tie, kurie nejsipareigoja. Patikrinus $j kintamajj su log — rank testu p — reik§mé lygi 2*10°
18 todél atmetama nuliné hipotezé, jog tarp 11 pav. 10 pav. Telekomunikacijy jmonés klienty
lojalumo kintamojo struktiira esanciy trijy kreiviy néra statistiSkai reikSmingo skirtumo. ISlikimo
linijos pasiekia tikimybe O viename taske, tai praéjus 72 ménesiams, nes biitent tokia yra maksimali
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klienty paslaugy naudojimosi trukmé duomeny imtyje. Kiti kintamieji irgi pakankamai sékmingai
iSskiria lojalius ir nelojalius klientus, todél pradéjus modeliuoti yra pasirenkami visi pertvarkytos
duomeny imties kintamieji. Kity kintamyjy kreivés pridétos priede.

Contract =+ Month-to-month One year Two year

100-

ISlikimo tikimybé %

0 20 40 &0 a0
Laikas ménesiais

11 pav. Islikimo kreivé padalinta pagal klienty sutarciy tipa

3.1.2. ,,Premium* klubo duomenys

Siame poskyryje suteikiama pradiné informacija apie antrajj ,,Premium“ klubo duomeny
rinkinj, jo struktiira ir Zvalgomoji analizé. Duomeny rinkinys sudarytas 1§ 10362 skirtingy klienty ir
15 kintamyjy. Kiekvienas kintamasis glaustai aprasytas 7 lentel¢je.

Galima pastebéti, jog duomeny rinkinyje yra kitokie laiko kintamieji nei pries§ tai esanciuose
duomenyse. I§ pradzios ir pabaigos kintamyjy paskaiciuota paslaugy vartojimo trukmeé ménesiais. Tai
atlikta tam, kad duomenims bty pritaikomi islikimo modeliams. Véliausia kliento pasitraukimo data
uzfiksuota 2013-11-25, todél nuspresta $ig datg naudoti kaip duomeny surinkimo data, nuo kurios ir
priklauso kiekvieno i§ klienty paslaugy vartojimo trukmé. Sukurtasis laiko kintamasis yra nuo 0 iki
86 ménesiy. Kaip ir telekomunikacijy duomenims, taip ir Siuose duomenyse paslaugy vartojimo
trukmé 0 buvo pakeistas j pus¢ ménesio trukmg — 0.5.

Lyties ir Seimyninés padéties kintamieji turi nemazg dalj trukstamy duomeny (6 proc. ir 25
proc. atitinkamai), todél buvo pasirinkta klienty, su Siomis trikstamomis reik§mémis neiSimti i§
duomeny imties ir palikti, kaip atskirg kategorijg. Trukstamy reikSmiy turéjo ir klienty metiniy
pajamy kintamasis. Dél kintamojo skirstinio asimetrijos (angl. skewness), buvo pasirinkta triikstamas
reikSmes pakeisti ] mediana.

7 lentelé. ,,Premium* klubo klienty duomeny strukttra

Kintamasis Tipas Reik§més ApraSymas
MEMBERSHIP_NUMBER skaitinis A00001, A00002 Kliento numeris
MEMBERSHIP_TERM_YEARS | gyeikasis skai¢ius | 12, 29... Planuotas partnerystés terminas
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ANNUAL_FEES

sveikasis skai¢ius

113125, 112220....

Metiniai klubo mokeséiai

MEMBER_MARITAL_STATUS

kategorinis

NA,DMSW

Seimyniné padétis

MEMBER_GENDER

kategorinis

NA, F, M

Lygis

MEMBER_ANNUAL_INCOME

sveikasis skai¢ius

25200000, 10339200

Kliento metinés pajamos

MEMBER_OCCUPATION_CD

sveikasis skai¢ius

1,2,3..

MEMBERSHIP_PACKAGE

kategorinis

TYPE-A, TYPE-B

Sutarties tipas

MEMBER_AGE_AT_ISSUE

sveikasis skaiCius

27, 36...

Kliento amzius sutarties

sudarymo metu

ADDITIONAL_MEMBERS

sveikasis skaiCius

1,2.

Papildomas klienty kiekis susijes
su pastaruoju

PAYMENT_MODE kategorinis Monthly, annually... Apmokéjimo metodas

AGENT_CODE kategorinis 1001155, 1002099... | Agento kodas

MEMBERSHIP_STATUS kategorinis CANCELLED, Lojalus ar nelojalus klientas
INFORCE

START_DATE.YYYYMMDD. | gata 20060914... Sutarties pasira§ymo data

END_DATE...YYYYMMDD. data NA, 20090811... Nutraukimo data

I modeliavimo procesa nebuvo jtraukti identifikaciniai kintamieji kaip kliento numeris bei
agento kodas. Nors pagal agento numer; buvo galima pamatyti skirtingus rezultatus, taciau
modeliavimui neparanku naudoti tokj kintamaji, nes skirtingy agenty itin daug — 4317 skirtingy
agenty kody, kada klienty kiekis siekia 10362. tarp metiniy mokesciy ir kliento metiniy pajamy,
koreliacijos koeficientas lygus 0,05 ir ranginés koreliacijos koeficientas pakankamai nedidelis, kad
abu kintamieji buty palikti modeliavime — 0,24.

Siuose duomenyse pagrindinis prognozuojamas kintamasis yra MEMBERSHIP_STATUS,
kuris nurodo kiekvieno i§ klienty padétj, jmonés atzvilgiu. DeSimtame paveikslélyje matoma, jog Siek
tiek daugiau nei 30% klienty yra nutrauke sutartis, o likusieji vis dar yra aktyvus klientai (ziuréti 12
pav.). Kaip ir pirmoje duomeny imtyje, ,,Premium“ klubo duomenims nefiksuojamas klasiy
disbalansas. Taip pat pertvarkomas Lojalumo kintamasis MEMBERSHIP_STATUS pervadinant
kategorijas pagal tai, ar klientas palikes jmong ar iSlikes lojaliu.

Value Count Frequency (%)
INFORCE 7219 cor
CANCELLED 3143 s0.3% [N

12 pav. ,,Premium* klubo lojalumo kintamojo strukttra

Pastebima pasiskirstymo asimetrija klienty metiniy pajamy kintamajam, t. y. pastebima
nedidelé dalis klienty, kuriy pajamos didesnés nei didziosios daugumos. Kadangi tokia duomeny
pateiktis yra realistiSka, imties kintamieji daugiau nekoreguojami. Papildoma informacija apie
kiekvieno i§ naudojamy kintamyjy galima rasti antrame priede. Skaitiniams kintamiesiems
pateikiama skirstinio statistika, o kategoriniams — histograma.
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|5likimo tikimybé %

Pagal Kaplan — Meier statistinj jvertinimg nebuvo pastebéta, jog kategoriniai kintamieji labai
drastiskai i$skirty lojalius ir nelojalius klientus. Kaip pavyzdys, pateikiama sutarties tipo kintamojo
kreivé (ziuréti 13 pav.).

MEMBERSHIP_PACKAGE —+ TYFEB TYPE-A

100- T

(o]
&1

0 20 40 G0 a0
Laikas ménesiais

13 pav. Islikimo kreivé padalinta pagal sutarties tipa.

Grafike matoma, jog tie klientai, kuriy sutarties tipas yra B tikimybé islikti lojaliems yra
mazesné. Siai klienty grupei, lojalumo tikimybé nukrenta iki 0,5 naudojantis jmonés paslaugomis
maziau nei 40 ménesiy. Atlikus log — rank testg sutarties tipui, gaunama p — reik§mé yra artima nuliui.
Kadangi tai yra maziau nei 0,05, tod¢l nulin¢ hipotez¢ yra atmetama, kuri teigia, jog sutarties tipo
kintamasis neturi reikSmingos jtakos lojalumui ir kliento ilgaamziskumui. Kity kategoriniy kintamyjy
kreivés pateikiamos priede.

Sekanciuose poskyriuose aptariamas duomeny paruoSimas modeliavimui, modeliavimo
rezultatai bei detekcijos ir i§likimo modeliy palyginimas. Analizuojami duomeny rinkiniai atskirai ir
galiausiai pateikiamos bendros jzvalgos, tinkan¢ios abiem duomeny rinkiniams.

3.2. Telekomunikacijy klienty lojalumo prognozavimas

Visos duomeny modifikacijos jau aptartos duomeny zvalgomosios analizés dalyje. Primenama,
jog Siame darbe naudoti modeliai:

e logistiné regresija;
e atsitiktiniai miskai;
e atraminiy vektoriy metodas su tiesiniu branduoliu;
e Cox proporcingumo rizikos modelis;
e atsitiktiniai iSlikimo miskai.
Naudojamy modeliy rezultatai vertinami keliais etapais: pirmiausia lyginami visi modeliai

pagal prognozuojamus rezultatus kreivémis. Po to patiekiama modeliavimo statistika. Pagal
pateikiama informacijg, pasirenkamas vienas geriausias metodas i§ detekcijos ir vienas geriausias i$
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iSlikimo metodas. Tada tolimesnis tyrimas su ribiniy veréiy nustatymu ir gerumo maty pateikimu
vyksta su pasirinktais dviem modeliais.

IS pradziy pasirenkama po vieng geriausig modelj i§ detekcijos ir iSlikimo modeliavimo sriciy.
Pasirinkimas vykdomas remiantis ROC kreive ir AUC plotu, DET kreive, preciziSkumo — jautrumo
kreive ir pranasumo kreive. ROC kreivé pateikia tikslesnius rezultatus, kada prognozuojamos klasés
neturi disbalanso. Preciziskumo — jautrumo kreivé rodo tikslesnius rezultatus nei ROC kreivé, kada
pastebimas bent nedidelis klasiy disbalansas.
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14 pav. Telekomunikacijy duomeny modeliy ROC kreivé

ROC kreivéje matoma, jog geresnius rezultatus rodo detekcijos modeliai — detekcijos modeliy
kreivés yra ariau virSutinio kairiojo kampo (zitréti 14 pav.). I§ ROC kreivés, vizualiai sunku pasakyti
kuris detekcijos modelis geriausias, ta¢iau matoma, jog visi detekcijos lenkia i§likimo modelius. Tarp
i8likimo modeliy, geriausius rezultatus teikia atsitiktiniai i§likimo misSkai. I§ visy modeliy, blogiausiai
pasirodé reguliarizuotas Cox proporcingumo rizikos modelis su reguliarizacijos parametru A
minimaliame testuotame taske. Zvelgiant j AUC ploto rezultatus, kurie pateikiami toliau esan¢ioje 8
lentel¢je, didziausias AUC plotas fiksuojamas atsitiktiniy miSky modelio ir lygus 0,849, tuo tarpu
maziausias plotas pateikiamas reguliarizuoto Cox modelio, kuris lygus 0,782.

Kaip ir prie§ tai, taip ir DET grafike matoma tendencija pana$i — nors ir neZymiai, taciau
atsitiktiniai miSkai turi maziausius paklaidy rodiklius. Lygiy paklaidy lygyje, atsitiktiniy misky
paklaidos lygios 23,18 proc. Po to seka kiti detekcijos modeliai ir Siek tiek prastesnius rezultatus
fiksuoja islikimo modeliai. Kreivé nurodo kaip pasiskirsto neteisingas lojaliy ir nelojaliy klienty
nustatymas keiciant ribing verte. IS kreivés matoma, jog atsitiktiniy miSky modeliui, ne visose
ribinése vertése tarp 0 ir 1 rodo maziausias abiejy klasiy paklaidas, t. y. atsitiktiniy misky kreivé
susikerta su kity modeliy kreivémis. Taip pat pastebima, jog visos kreivés yra ganétinai tiesios ir
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jstrizos. Tai parodo, jog keiCiant ribing verte, vienos klasés paklaidos proporcingai mazéja, kada kitos
klienty klasés paklaida didéja. IS kreiviy iSsiskiria reguliarizuotas Cox proporcingumo rizikos
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15 pav. Telekomunikacijy duomeny modeliy DET kreivé

modelis. Jis beveik visose ribinés vertés taskuose turi prasciausius paklaidos rodiklius. Lygiy
paklaidy lygyje, Cox modelio paklaidos lygios 28,80 proc.

Matoma, jog to paties Cox modelio rezultatai, gaunami kitos funkcijos ir kitokiu parametry
optimizavimo biidu, pastebimai lenkia reguliarizuota Cox modelj (Sviesiai melyna ir rozinés spalvos
kreivés 15 pav.). Taciau, jos iSsiskiria, kada didesnis démesys yra skiriamas lojaliy klienty tikslesniam
nustatymui nei nelojaliy, t. y. kai ribiné verté t nustatoma tokia, kad nelojaliy klienty tikslumo
paklaida didesné nei lojaliy klienty paklaida.

Taip pat pagrindiniame tekste pateikiama bei aptariama preciziSkumo — jautrumo kreivé (zitiréti
16 pav.). Siame grafike jzvelgiami didesni skirtumai tarp i§brézty kreiviy. Pasirenkant ribine verte,
kuri didesnj démesj skirty preciziSkumui tada akivaizdziai geriausias metodas biity atsitiktiny misky.
Kaip ir jau aptartose kreivése, prasCiausius rezultatus parodo reguliarizuotas Cox proporcingumo
rizikos modelis. Preciziskumo — jautrumo kreivés suteikia panasius rezultatus, jog geriau klientus
klasifikuoja detekcijos modeliai nei i§likimo modeliai.

Jautrumui artéjant prie vieneto, preciziskumas artéja prie tikrosios nelojaliy klienty dalies
analizuojamoje duomeny imtyje. Taip yra todé¢l, jog kai jautrumas lygus vienetui, tada nelojaliy
klienty prognozavimas lojaliais lygus 0, o preciziSkumas tiesiog apskai¢iuoja santykj tarp esamy
nelojaliy klienty ir visy klienty.

Kadangi pranaSsumo kreivés suteikia panasSias jzvalgas kaip ir kitos trys kreives, todél grafikas
demonstruojamas priede.
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16 pav. Telekomunikacijos duomeny modeliy rezultaty preciziSkumo — jautrumo grafikas, kur
horizontalioje aSyje jautrumas, o vertikalioje — preciziSkumas

Toliau pateikiama lentelé su telekomunikacijy jmonés modeliavimo rezultatais (zitréti 8
lentele). Biitina paminéti, jog lentel¢je aprasoma kiekvieno modelio tik geriausius rezultatus
parodziusi versija. Kadangi buvo naudojamas kryzminio patikrinimo metodas kur k = 10, todé¢l
kiekvienas i§ modeliy buvo parametrizuojamas deSimt karty, apmokymo ir testavimo imtys sieké
viso duomeny rinkinio atitinkamai 90 proc. ir 10 proc. bei rezultaty pateikimui buvo naudojami
visas duomeny rinkinys, nes deSimties patikrinimy metu, kiekvieno kliento duomenys buvo
pateikiami testavimo imtyje.

8 lentelé. Telekomunikacijy jmonés modeliavimo rezultatai

Detekcija Islikimas
Modeliai Logistiné | Atsitiktiniai | Atraminiai | Cox rizikos Coxrizikos ét,SIFlktmlal
. .y . .. metodas iSlikimo
regresija miskai vektoriai metodas ey .
(epsgo) miskai
AUC 0,846 0,849 0,841 0,782 0,803 0,817
EER (%) 23,58 23,18 23,63 28,80 27,32 25,88
(Mm‘:g’mo laikas | .59 8:01 20:08 11:40 18:01 0:50

Kaip matoma lentel¢je, didziausig plota po ROC kreive uzfiksuoja atsitiktiniy misky modeliai.
Tie patys modeliai fiksuoja geriausius rezultatus lygiy paklaidy rodiklio EER atzvilgiu. Kaip ir galima
tikétis, elementariausia logistiné regresija, parodo iSskirtinai gerus rezultatus laiko atzvilgiu.
Kryzminio patikrinimo metodu, logisting regresija apskaiciuoti uztrunka vos sekundg. Tai vienas 1§
logistinés regresijos teigiamy bruozy, kuris iSlaiko logisting regresija konkurencingg ir placiai
naudojamg jvairiausiose industrijose. Nors ir logistiné regresija nepralenkiama mokymosi trukme,
pasirenkamas atsitiktiniy miSky detekcijos metodas, kuris uZzfiksuoja geresnius tikslumo matus.
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Islikimo dalyje pasirenkamas atsitiktiniy islikimo miSky metodas, kadangi lenteléje pateiktiems
kriterijams, Sis metodas jgyja geriausius rezultatus.

Pasirinkus du geriausius modelius toliau surandamos ribinés vertés t pagal du rezultaty
vertinimo poziiirius: statistiSkai optimalus variantas, kada optimizuojamas lojaliy ir nelojaliy klienty
klasiy prognozavimo tikslumas; skai¢iuojant pagal tikéting maksimalig pelno verte EMP. Pries$
randant tikéting maksimalig pelno vertg, privaloma nusistatyti trijy kintamyjy fiksuotas reikSmes:
gyvavimo trukmés vertg CLV, iSlaikymo programos kaing bei susisiekimo kaing. CLV pateikiamas
kaip visy kliento iSlaidy mediana, kuri yra lygi $1395,00. Islaikymo programos iSlaidos
paskai¢iuojamos vienam klientui padauginant numatyta ménesing nuolaidg $2,00 i$ vidutinés klienty
gyvavimo trukmés — 32 ménesiai. Taip gaunama, jog iSlaikymo programos islaidos lygios $64,00, 0
susisiekimo su Kklientu kaina $4,00. Toliau pateikiami gerumo matai dviejy geriausiy detekcijos ir
iSlikimo modeliy pagal skirtingai parenkamas ribines vertes t. 9 lenteléje pateikiami modeliavimo
gerumo maty rezultatai.

9 lentelé. Telekomunikacijy jmonés gerumo matai

Metodi Modelis Ribinés | Bendrasis | Jautru | SpecifiSk | Precizi§ | EMP F Kappa
ka verté Tikslumas | mas umas kumas klientui ! P
Detekei | Atsitiktiniai EER 0,770 0,769 0,771 0,548 - 0,640 | 0,478
ja miskai

EMP 0,784 0,709 0,812 0,576 $71,50 0,636 | 0,485
e Atsitiktiniai | EER 0,739 0,742 0,738 0,506 — 0,601 | 0,418
ISlikim | ..., .

iSlikimo

as midkai EMP 0,762 0,205 | 0,963 0,670 $75,16 0,314 | 0,216

IS lentel¢je pateikiamy rezultaty negalima vienareikSmiskai nustatyti kuris modelis yra
geriausias visy kriterijy atzvilgiu. Tac¢iau matoma, jog iSlikimo modelis optimizuodamas tikéting
maksimaly pelng nustato tokig ribing verte, kuri susikoncentruoja j nelojaliy klienty klasg, o tuo tartu
lojaliy klienty nustatymo tikslumo rezultatai labai krenta. Aptariama situacija pateikiama sumaiSymy
matrica, kuri pateikiama priede.

10 lentelé. Atsitiktiniy misky sumaiSymo matrica, gaunama su ribine verte, kada ji optimizuojama remiantis

tikétinu maksimaliu pelnu
Tikroji reiksmé

Detekcijos

Nelojalus | Lojalus
suma

j 1325 975 2300 57.609%
etekeijon | Nl [ oz | [ o1 |] |
rezultatai Lojalus [ 544 || 4199 4743

-rlkl'l.{jL[ |

G 1869| || 5174
reiksmiy suma

Bendrasis 78.430%

tikslumas:
Kappa:

10 lenteléje pateikiama atsitiktiniy miSky modelio prognozés sumaiSymy matrica, kada ribiné
verté¢ randama remiantis tikétinu maksimaliu pelnu. Lentel¢je matoma, jog nustatyta ribiné verté
suteikiama tokius rezultatus, jog apie 67 proc. klienty yra prognozuojami kaip lojaliis. Toks
prognozuojamy lojaliy klienty lygis sumazina jautrumo (dar vadinama prisiminimo) lygj. Gerumo
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maty F; ir Kappa rodikliai pasikei¢ia nezymiai. Papildomai yra pateikiamos kitos sumaiSymy
matricos, gautos kiekvienu i$ 9 lenteléje likusiy modeliy, priede.

Remiantis 8 lentelés rezultatais galima daryti prielaidg, jog analizuotai telekomunikacijy
duomeny imciai geresnius rezultatus parodé detekcijos modeliai. Biitina iStirti ar modeliavimo
metodiky rezultaty skirtumai yra statistiskai reiksmingi®. Atlikus testa, gaunama p — reik§mé artima
0. Kadangi p — reik§mé yra mazesné nei 0,05, todél atmetama nuliné hipotezé, jog modeliy tikslumas

statistiSkai reikSmingai nesiskiria.

Contract -
tenure -
MonthlyCharges -
InternetService -
PaymeniMethod -
OnlineSecurity -
TechSupport -
PaperlessBilling -

StreamingMavies -

StreamingTV -
SeniorCitizen -
MultipleLines -
OnlineBackup -

Dependents -

PhoneService -

DeviceProtection -

100 150
Kintamuyjy informaciné svarba

[=]
(5]
(=]

17 pav. Geriausio modelio kintamyjy svarbumas telekomunikacijy duomenims

Taigi, geriausias modelis, tinkantis telekomunikacijy duomeny imties klienty lojalumui tirti yra
detekcijos atsitiktiniy misky metodas. Sio metodo parametrai gaunami naudojant parametry derinimo
algoritma, bei atsizvelgiant i nedidel;j klasiy disbalansa.

17 pav. pateikiama visy kintamyjy informaciné svarba sudarytojo modelio atzvilgiu. Kaip
matoma, didziausig jtakg atsitiktinio medzio sudarymui turi klienty sutarties tipas (Contract),
paslaugy naudojimosi trukmé (tenure), ménesinés islaidos (MonthlyCharges) bei interneto paslaugy
tipas (InternetService). Zvelgiant j modelj giliau, galima suteikti nelojaliam klientui biidingiausias
kintamyjy kategorijas. Klientas, kuris paprastai yra nelojalus dazniausiai turi ménesio trukmeés sutartj,
nesinaudoja interneto paslaugomis ir paslaugy naudojimo laikotarpis trumpesnis nei vidutinis.
Remiantis modelio rezultatais, telekomunikacijy imonei vertéty labiausiai atkreipti démesi j klientus,

kurie pasiZymi §iais kriterijais.

¢ Pasinaudojama internetinio tinklalapio http://www.biosoft.hacettepe.edu.tr/easyROC/ pateikiamais detekcijos tikslumo
testais.
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3.3. ,,Premium* klubo klienty lojalumo prognozavimas

Kaip ir pra¢jusiame skyriuje, tokia pacia tvarka bus aptariama modeliavimo eiga ir rezultatai
»Premium* klubo klienty lojalumo duomenims. Nors ir modelio aiSkinamyjy kintamyjy yra maziau,
taciau modeliavimo metodai prisitaiko prie duomeny informaciniy savybiy bei sugeba parodyti gerus
klienty lojalumo prognozavimo rezultatus.

Trumpai aptariamos modeliy modifikacijos, kurios parodé geriausius ir tiksliausius rezultatus
prognozuojant ,,Premium* klubo duomenis:

e Detekcijos atsitiktiniy misky modelis parodé geriausius rezultatus, kada metodas buvo
pakoreguotas, atsizvelgiant | nevienoda kiekj lojaliy ir nelojaliy klienty duomeny imtyje. [ tai
atsizvelgiama panaudojus kastams jautry mokymasi. Tai sprendimy medziy sudarymo
modifikacija, kada kiekvieno medzio mazgo sudarymo metu atsizvelgiama ] nurodytus
lojalumo klasiy kastus.

e Kitas — logistinés regresijos modelis. Kaip ir telekomunikacijy, taip ir ,,Premium* klubo
duomenims pasirinktas grei¢iausias logistinés regresijos variantas, kuris sudaromas be
papildomy jveréiy derinimo algoritmy. Regresinis modelis analizuoja jau standartizuotus
duomenis kartu su kategoriniams kintamiesiems sukurtais fiktyviais kintamaisiais.

¢ Atraminiy vektoriy metodui nebuvai taikomos algoritmo modifikacijos. Kaip jau buvo minéta
2.1.3 poskyryje, tik patikrinamos jvairios lygties baudos reikSmes C.

e Cox proporcingumo rizikos modelis. Elastinio tinklo reguliarizacijos parametras A
pasirenkamas ne maziausias, ta¢iau modelio vieno paklaidy standartinio nuokrypio reikSmé.
Su tokia A reikSme, modeliui padedama iSvengti persimokinimo. ,,Premium* klubo
duomenims, pasirenkama butent vieno standartinio nuokrypio paklaidy reik§mé. Prie
prognozuojamy rezultaty pateikiami du skirtingomis funkcijomis apskai¢iuojami variantai.

e Reguliarizuotas atsitiktiniy iSlikimo misky metodas. Tokia pati reguliarizacijos forma
pateikia geriausius rezultatus, kaip ir telekomunikacijy jmonés duomeny atveju.

ROC
2 ]
o
i
o _J
@ o
£
=
=]
5 =
(=)
o4 — RF-csl
=N — logit
— SVM
— regCox-1se
epsCox-1se
g — — mgSunvRF
I I I I I I
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

SpecifiSkumas

18 pav. ,,Premium* klubo duomeny modeliy ROC kreivés
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Siems duomenims panaudojama ta pati, anks¢iau apradyta procedira. Pirmiausia aptariami
gauti rezultatai grafiskai ir toliau aprasomi tikslds skaitiniai rezultatai. Siems duomenims, ROC
kreivéje (ziuréti 18 pav.) matomi Siek tiek didesni skirtumai tarp modeliy rezultaty nei
telekomunikacijy duomeny atzvilgiu.

Visi trys i§likimo modeliai tarpusavyje rodo labai panasius rezultatus ir net tam tikrais ribinés
vertés atvejais lenkia net detekcijos modelius. Siek tick daugiau issiskiria atsitiktiniy misky metodas
su kastams jautriu mokymosi algoritmu, kur AUC lygu 0,674. Matoma, jog besikei¢iant ribinei vertei
t atsitiktiniy miSky modelio sprendimai nelojaliems klientams kategoriSkai keiciasi, t. y. iki tam tikros
ribinés vertés didzioji dauguma nelojaliy klienty ir yra prognozuojami kaip nelojaliis. Po to (ribinei
vertei pasikeitus), visi prognozavimo sprendimai pasikeicia ir modelis pradeda nustatyti visus
klientus kaip nelojalius, todél pradeda daugéti klienty FP dalyje — daugéja kiekis lojaliy klienty, kurie
modelio klasifikuojami kaip nelojalas.

Logaritminé regresija nedaug skiriasi nuo atsitiktiniy misky metodo su AUC lygiu 0,655.
Ganétinai nuvilianciai atrodo atraminiy vektoriy metodas, kurio AUC — 0,549. Tai ganétinai prastas
rezultatas Zinant, jog 0,5 zymi atsitiktinj klienty lojalumo spéjima, nesinaudojant jokia papildoma
informacija ir modeliais.

DET

1 - Jautrumas %

— RF-csl

— logit

— SVM
regCox-1se

— epsCox-1se

— mgSumvRF i i i | i

[ L I I I [ I

0.1 0.5 2 5 10 20 40 60

05
l

0.1

SpecifiSkumas %

19 pav. ,,Premium‘ duomeny modeliy rezultaty DET kreivés

19 pav. pateikiamos modeliy rezultaty DET kreivés. Kaip ir pries tai, taip ir DET grafike
matoma tendencija panasi — atsitiktiniai miSkai turi maziausius paklaidy rodiklius didZiojoje
daugumoje ribiniy verciy, po to seka logistiné regresija, visi ilikimo analizés modeliai ir galiausiai
atraminiy vektoriy metodas. Kreivé nurodo kaip pasiskirsto neteisingas lojaliy ir nelojaliy klienty
nustatytas keiCiant ribing vertg. IS kreivés matoma, jog sumazinus ribing verte iki tam tikro lygio,
atsitiktiniy miSky modeliui rodo mazesnes abiejy klasiy paklaidas. Padidinus ribing verte iki tam tikro
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lygio, beveik visi modeliai apsiverc¢ia ir maziausias abiejy klasiy paklaidas demonstruota atsitiktiniy
iSlikimo miSky modelis. Vis délto, pasirenkant abiejy klasiy lygiy paklaidy lygji matoma, jog
atsitiktiniy misky ERR lygus 36,82 proc. Kity modeliy EER didesnis, o atraminiy vektoriy metodo
lygiy paklaidy lygis didziausias ir siekia net 46,91 proc.

Taip pat pastebima, jog visos kreivés yra ganétinai tiesios ir jstrizos. Tai parodo, jog keiciant
ribing verte, vienos klasés paklaidos proporcingai mazéja, kada kitos klienty klasés paklaida didéja.
I$ kreiviy iSsiskiria atsitiktiniy iSlikimo medziy metodas, kuris pasiekia lygiy paklaidy taska ties 41,30
proc. Nors ir matomas kreivés islinkimas ir maziausiy paklaidy rodymas ties tam tikromis ribinémis
vertémis keiciasi neproporcingai, taciau tai nepasiekia atsitiktiniy misky bendro paklaidy lygio.

Galiausiai aptariamas preciziSkumo — jautrumo grafikas (zitaréti 20 pav.). Matoma ganétinai
jdomi situacija, kada metody gerumas keiciasi tarpusavyje su kintancia ribine verte. Jeigu jautrumas
nustatomas apie 0,4 ir daugiau, tada geriausiai pasirodo atsitiktiniy misky metodas, taciau, jeigu
jautrumas gaunamas mazesni, tada modeliai tarpusavyje apsikeicia ir jau tada geriausius rezultatus
demonstruoja atsitiktiniy iSlikimo misky modelis. Tai galioja penkiems apraSomiems metodams. I§
jy i8siskiria atraminiy vektoriy metodas, kuris su bet kokia fiksuojama ribine verte rodo blogiausius
rezultatus.

Precision-Recall - P: 7219, N: 3143
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Recall

20 pav. ,,Premium* klubo duomeny modeliy rezultaty preciziSkumo — jautrumo kreivés, kur horizontalioje
aSyje jautrumas, o vertikalioje — preciziSkumas

Kaip matoma 11 lenteléje, didziausig plota po ROC kreive uzfiksuoja ir detekcijos ir iSlikimo
modeliy tarpe atsitiktiniy misky metodai. Lygiy paklaidy rodiklis EER rodo, jog atsitiktiniy misky
metodui, pasirinkus tokig ribing verte, kuri pateikty vienoda tikslumg abiejy klienty klasiy atzvilgiu,
lygiy paklaidy verté siekty 36,82 proc. Kitiems modeliams Sis rodiklis didesnis, ypac¢ atraminiy
vektoriy modelo atveju, kur lygiy paklaidy rodiklis siekia net 46,91 proc. Laiko atzvilgiu, logistine
regresija nepralenkiama kryzminio patikrinimu metu, kada k = 10 regresijai apskaiciuoti kintamyjy
parametry jvercius uztruko 3 sekundes. Atsitiktiniy misky modeliai taip pat pakankamai greitai
parametrizuojami: detekcijos atsitiktiniai miskai uZtruko Siek tiek daugiau nei 4 minutes, o atsitiktiniy
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iSlikimo medziy algoritmas uztruko maziau nei 2 minutes. Labiausiai laiko reikalaujantis procesas
yra atraminiy vektoriy metodas. Jis uztruko daugiau nei 30 minuciy.

11 lentelé. ,,Premium* klubo duomeny modeliavimo rezultatai

Detekcija ISlikimas
ini .. izik Atsitiktiniai
Modeliai Atsitiktiniai | Logistiné | Atraminiai Cox rizikos Cox rizikos - ,SI,I inial
ot . .. . metodas iSlikimo
miskai regresija vektoriai metodas oy s
(epsgo) miskai
AUC 0,674 0,655 0,549 0,630 0,625 0,638
EER (%) 36,82 39,09 46,91 41,34 41,79 41,30
(Mmoir'%’mo laikas | 4.7 0:03 34:14 8:07 17:27 1:37

Taigi, atsizvelgiant j 11 lenteléje pateiktus rezultatus, pasirenkami atsitiktiniy miSky modeliai.
Kiekvienam i§ modeliy apskai¢iuojamos dvi ribinés vertés, nuo kuriy priklauso, kaip sumaiSymy
matricoje pasidalins klasifikuojami klientai. Kada kiekvienam i§ metody parenkamos dvi ribinés
vertés, gaunami keturi modeliy variantai. Kiekvieno i§ modeliavimo varianto gerumo matai
pateikiami 12 lenteléje.

Atsizvelgiant | tai, jog duomenyse pateikiama klienty finansiniy islaidy ir pajamy informacija,
galima teigti, jog tokiai kompanijai riekty visai kitokios klienty islaikymo programos nei tai daro
telekomunikacijy jmonés. Kada klienty sutar¢iy kainos siekia milijong ir daugiau, suprantama, jog
iSlaikymo programa turéty suteikti dideles nuolaidas. Jei programos metu biity sitilomos papildomos
paslaugos ar nuolaidos uz vidutiniskai $64,00, tada klienty nuomonés tai grei¢iausiai nepaveikty. Dél
Siy priezasciy, tikétinam maksimaliam pelnui apskaiciuoti buvo pasirenkamos didesnés kasty verteés.
Klienty CLV apskaiciuota $118 000,00. Islaikymo programos iSlaidos paskai¢iuojamos vienam
klientui padauginant numatytg ménesing nuolaidg $600,00 i$ vidutinés klienty gyvavimo trukmés —
24 ménesiai. Taip gaunama, jog iSlaikymo programos islaidos lygios $14 400,00, o susisiekimo su
Klientu kaina $3 000,00. Pateikiant tokius parametrus ribinés vertés apskaiéiavimo funkcijai,
gaunama, jog atsitiktiniy misky modelio atveju, tikétina maksimali kliento verté siekia $6 426,00, o
tuo tarpu atsitiktiniy iSlikimo misky atveju — $5 866,00.

12 lentelé. ,,Premium* klubo duomeny modeliavimo gerumo matai

Metodi Modelis Ribinés | Bendrasis | Jautru | SpecifiSk | Precizi§ | EMP E Kappa
ka verté Tikslumas | mas umas kumas klientui ! PP
0,426 _

Detekci | Atsitikiniai | EER 0,630 0,634 | 0,629 0,703 | 0,231
Ja miskai EMP 0,610 0671 | 0583 0412 | $6426.00 | 0,676 | 0,216
.| Atsitiktiniai | EER 0,558 0,556 | 0,559 0,354 - 0,638 | 0,099
Islikim | o imo

as mi¥kai EMP 0,540 0,709 | 0,466 0,366 $5866,00 | 0,585 | 0,139

Lenteléje matoma, jog beveik visi modeliy gerumo matai rodo, jog atsitiktiniy misky modelis
yra geresnis. Ribinés vertés pakeitimas nuo vienody detekcijos paklaidy suderinimo iki maksimalaus
tikétino pelno, pakeité¢ gerumo matus skirtingai. Atsitiktiniy misky atveju, tik nezZymiai pasikeité visi
gerumo matai. ISlikimo miSky atveju, rezultatai labiau pasikeité, tikslumas ir specifiskumas
sumazéjo, atitinkamai ir gerumo matas F; sumazejo.
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Bitina patikrinti metodiky rezultaty skirtumg klasifikavimo tikslumo statistiniu testu. Atlikus
testg, gaunama p — reik§mé artima 0. Kadangi p — reikSmé yra mazesné nei 0,05, todél atmetama
nuliné hipotezé, jog modeliai rezultatai statistiSkai reikSmingai nesiskiria. Galima teigti, jog
»Premium* klubo duomeny im¢iai geresnius rezultatus pateiké detekcijos atsitiktiniy miSky metodas.

Toliau pateikiama atsitiktiniy misky sumaiSymy matrica, kada ribiné verté nustatytg tikétino
maksimalaus pelno atzvilgiu (ziaréti 13 lentele). Kity trijy atvejy, apraSyty 12 lenteléje, sumaiSymy
matricos pateikiamos priede. Zvelgiant j 13 lentele pastebima, jog ir lojals ir nelojalis klientai yra
klasifikuojami didesniu nei 60 proc. tikslumu. Tai yra ganétinai silpnas modelio detekcijos
jvertinimas. Taip pat i$ kappa koeficiento matoma, jog 0,216 yra tik pakankamas, Siek tiek geresnis
nei nepatenkinamas lygis.

13 lentelé. Atsitiktiniy misky sumaiSymo matrica su ribine verte, kada ji optimizuojama remiantis tikétinu
maksimaliu pelnu

Tikroji reikime

Nelojalus | Lojalus e

suma
j 2109 3010 5119 41.199%
petekeijos |_Netosalus [T 210s{ [ 0] ] |
rezultatai Lojalus | 1034 || 4209 5243

Tikryjy
reiksmiy suma

3143||| 7219

Bendrasis B0973%

tikslumas:

Kappa:

Galiausiai aptariamas atsitiktiniy miSky modelis ir jame esanc¢iy kintamyjy svarba, arba kitaip
tariant, informaciné verté (zitréti 21 pav.). Pateikiama visy kintamyjy informaciné svarba sudarytojo
modelio atzvilgiu, kurie surii§iuoti nuo svarbiausio virSuje iki maziausiai jtakos turin¢io klienty
detekcijai apacioje. Sprendimy medziy sudarymui didZiausig jtakg turi metiniy mokes¢iy dydis
(ANNUAL_FEES), t. y. kokia suma nuo klienty yra nuskaitoma kiekvienais metais uz tam tikras
specializuotas paslaugas klientams. Po to svarbus yra kliento amzius sutarties sudarymo metu
(MEMBER_AGE_AT ISSUE), metinés kliento pajamos (MEMBER_ANNUAL_INCOME) bei
planuotas sutarties galiojimo laikotarpis (MEMBERSHIP_TERM_YEARS). Taigi, atliktus
papildoma kintamyjy analize buvo ieSkoma, su kuriomis reikSmémis dide¢ja tikimybé klientui
atsiskirti. Didziausig tikimybg palikti jmone turi tie klientai, kurie:

e Yra maziau apmokestinti. Klientai, kuriy metiniai mokes¢iai yra maZesni nei kintamojo
mediana yra linke dazniau atsiskirti nuo kompanijos.

e Kilientai, kurie sudarymo sutarties metu buvo jaunesni nei 46 metai, taip pat labiau tikétina
jog paliks jmong nei vyresniojo amziaus klientai. Pabréziama, jog tam tikri klientai uzfiksuoti
garbaus amziaus, tod¢l mirties atvejis néra vertinamas kaip atsiskyrimas.

e Kiliento metinés pajamos. Jos taip pat, kaip ir metiniai mokéjimai, paliekami modeliuose ir
metoduose. Kai metinés pajamos yra mazZesnés nei mediana, kliento palikimo tikimybé yra
didesné.
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e Sutarties nustatytasis laikas. Klientai siekiantys trumpesniy sutarties laikotarpiy yra labiau
linke palikti kompanija.

Matoma, jog sprendimo medziy tikslumui vieno svarbiausio kintamojo nebiity galima iSskirti,
nes, remiantis detekcijos metodu, tik tam tikry kintamyjy kategorijy kombinacija pranesa apie
klientus galimai labiau linkusius atsiskirti. Taciau, apibendrinant antrojo duomeny rinkinio analizg,
matoma, jog yra pastebimas duomeny informatyvumo trikumas. Tokia jzvalga daroma, atsizvelgiant
1 vidutinius gerumo maty rezultatus kiekvieno i§ nagrinéty metody atveju.

ANMUAL_FEES -

MEMBER_AGE_AT ISSUE -

MEMBER_ANNUAL_INCOME -

MEMBERSHIP_TERM_YEARS -

MEMBERSHIP_PACKAGE -

PAYMEMT_MODE -

ADDITIOMAL_MEMBERS -

MEMBER_OCCUPATION_CD -

MEMBER_MARITAL_STATUS -

MEMBER_GEMDER -

= -
(5]
=

60
Kintamyjy informaciné svarba

w
=

21 pav. Geriausio modelio kintamyjy svarbumas ,,Premium* duomenims

Apibendrinant abiejy duomeny rinkiniy analizés rezultatus, matoma, jog nepralenkiamas yra
atsitiktiniy misky metodas. Abiem duomeny rinkiniams, modeliy daugumos mazinimo algoritmai
suteiké reikSmingg rezultaty pagerinimo, nes duomenims biuidingas skirtingy klasiy disbalansas. Kaip
ir tikétasi, ribinés vertés nustatymas tikétino didziausio pelno atzvilgiu, fiksuoja prastesnius gerumo
maty rezultatus. Taciau, kaip jau buvo argumentuojama 1.4 poskyryje, toks ribinés vertés nustatymas
yra prasmingesnis jmongés pelno atzvilgiu.

Kiekvieno kliento turimi duomenys yra vertingi, taciau labiau vertéty stengtis identifikuoti tuos,
kurie yra linke pasitraukti. Tokiu atveju daugiau zinoma apie nelojaliems klientams jprastg elgseng ir
geriau atpaZjstami jiems buidingi bruoZzai. Taigi, nors ir detekcijos metodai sékmingiau atpazjsta
nelojalius klientus nei i§likimo metodai, taciau abi modeliavimo riiSys sékmingai padeda identifikuoti
klientus, kurie ketina atsisakyti nagrinéty jmoniy paslaugy.
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ISvados

Remiantis i$sikeltais uzdaviniais $io darbo metu buvo prieita prie sekanciy:

1. Literatiiroje klienty lojalumas yra minimas kaip vienas i§ svarbiausiy kiekvienos organizacijos
tiksly. Taip pat pastebima realiy pavyzdziy, kada padidéjes klienty lojalumas zenkliai padidina
jmonés pelng. Todél, norédamos iSlaikyti klienty lojaluma, jmonés yra suinteresuotos vykdyti
klienty i$saugojimo programas. Tyrimai atskleidzia, jog tai — sékmingai naudojama praktika
imonése.

2. Informaciniuose Saltiniuose galima rasti nemazai publikuojamy tyrimy, kurie apzvelgia klienty
lojaluma bei atlieka detekcijos modeliavimg. Nors literatiiroje dazniausiai randama, jog detekcijos
uzdaviniai naudojami telekomunikacijy jmonése, taciau publikuojama lojalumo tyrimy ir kitose
industrijy srityse. Priklausomai nuo analizuojamos jmongs, tiriamy klienty ir kintamyjy skaicius
yra jvairus. Nors industrijy sritys ir duomeny dydis yra jvairus, tafiau tyrimuose naudojami
metodai dazniausiai kartojasi. Populiariausi i§ jy: Atsitiktiniai miskai, logistiné regresija bei
neuroniniai tinklai.

3. Siame darbe naudojami detekcijos ir islikimo metodikos. Panaudoti detekcijos metodai: logisting
regresija, atsitiktiniai miSkai ir atraminiy vektoriy metodas. ISlikimo metodai: Cox
proporcingumo rizikos metodas bei atsitiktiniai i§likimo miskai. Beveik visiems metodams
iSbandomos daugumos mazinimo procediiros ir kiti modeliy parametry reguliarizacijos procesal.

4. Atlikus prading duomeny analiz¢ pastebéta tam tikry kintamyjy svarba. Pastebétas pozymis
tinkantis abiem duomeny rinkiniams, jog klientai, kuriy sutarties terminas yra ilgesnis — labiau
linke buti lojaliais kompanijai. Telekomunikacijy duomenims atsitiktiniy misky metodas fiksuoja
23,18 proc. lygiy paklaidy verte, kada atsitiktiniy iSlikimo miSky metodas — 25,88 proc.
,Premium‘ klubo duomenims atitinkamy metody lygiy paklaidy vertés siekia 36,82 proc. ir 41,30
proc.

5. Darbo metu tiriamoms duomeny imtims geresnius rezultatus parodé detekcijos modeliai. Nors ir
iSlikimo modeliy gerumo matai nedaug atsiliko nuo detekcijos metody, taciau patikrinimus
skirtumus testu, gaunamas statistiskai reikSmingas skirtumas. Patikrinus metody adekvatumg ir
tiksluma, atsitiktiniy miSky metodas nustatytas kaip geriausiai prisitaikantis modelis prie
skirtingy duomeny im¢iy.

Taigi, pagal keliamus uZdavinius ir pasiektus rezultatus galima teigti, jog darbe panaudoti
modeliavimo metodai sékmingai padeda identifikuoti klientus, kurie ketina atsisakyti jimonés

paslaugy.
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1 priedas

Priedai

Telekomunikacijy Zvalgomosios analizés papildomos diagramos

Telekomunikacijy jmonés kategoriniy kintamyjy pasiskirstymo histogramos.
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2 priedas

Kaplan — Meier kategoriniy kintamyjy kreivés telekomunikacijy klubo duomenims
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3 priedas

»Premium* klubo Zvalgomosios analizés santrumpa

Papildomas klienty kiekis susijes su pastaruoju:
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4 priedas

Kaplan — Meier kategoriniy kintamyjy kreivés ,,Premium* klubo duomenims
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5 priedas

Telekomunikaciju duomeny panasumo kreivé
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6 priedas

Telekomunikacijy duomeny sumaiSymy matricos

Detekcijos atsitiktiniy misky sumai§ymo matrica su ribine verte EER taske:

Tikroji reiksmé

Detekcijos

Nelojalus | Lojalus
suma

j 1437 1186 2623 54.785%
Detekeijos | Velojalus [§ N | | |l |
rezultatai Lojalus | 432] [| 3989 4420|

Tikrujy
reiksmiy suma

1869)|| 5174|

Bendrasis 77 097%

tikslumas:

Kappa:

66



Atsitiktiniy i§likimo miSky sumaiSymo matrica su ribine verte EER taske:
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8 priedas

»Premium* klubo modeliy sumai§ymy matricos

Detekcijos atsitiktiniy misky sumaiSymo matrica su ribine verte, kada lojaliy klienty tikslumas

sulyginamas su nelojaliy klienty tikslumu:

Tikroji reiksme
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9 priedas

Statistinio programavimo kalbos ,,R“ naudojamos bibliotekos

Biblioteka

Naudojimo paskirtis

c060

Reguliarizuoto Cox proporcingumo rizikos modelio sudarymui su epsgo funkcija
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caret SumaiSymy matricos sudarymui, kryzminiam patikrinimui, atraminiy vektoriy metodui,
duomeny standartizavimui

doParallel Skai¢iavimo resursy optimizavimui

dplyr Turimy duomeny manipuliacijai

el071 SumaiSymy matricos sudarymui, kryzminiam patikrinimui, atraminiy vektoriy metodui,
duomeny standartizavimui

EMP Ribinés vertés suradimui tikétino maksimalaus pelno taske

glmnet Logistinei regresijai sudaryti

glmnetUtils Elastinio tinklo reguliarizacijai i§likimo modeliuose

gridExtra Atraminiy vektoriy metodo skirtingy kasty ver¢iy sudarymui

mlr Metody parametry derinimui bei derinimo pasiruoSimui

mirMBO Atsitiktiniy islikimo misky parametry derinimui

pacman Kity pakety patogesniam instaliavimui

plyr Turimy duomeny manipuliacijai

precrec Preciziskumo — jautrumo kreivés braizymui

PresenceAbsence | Ribinés vertés suradimui lygiy paklaidy taske

randomForest Atsitiktiniy miSky metodo sudarymui

ranger Detekcijos ir iSlikimo atsitiktiniy misSky sudarymui ir parametry derinimui

ROC ROC, DET kreiviy braizymui

ROCR Detekcijos gerumo maty rezultaty apskaic¢iavimui

survival I8likimo modelio objektui sukurti

survminer Kaplan — Meier kreiviy braizymui

tidyr Turimy duomeny manipuliacijai

tuneRanger Atsitiktiniy miSky sudarymui ir parametry derinimui
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