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Anotacija

Baigiamajame magistro darbe buvo siekiama suprognozuoti telekomunikacijos klienty
elgseng. Norint islaikyti klientus Siame sektoriuje, Sis uzdavinys tampa itin svarbiu ir ak-
tualiu. Magistro darbo literaturos apzvalgoje yra aprasoma dazniausiai taikoma metodolo-
gija, sprendziant panasius binario klasifikavimo uzdavinius. Atlikus literaturos analize nus-
presta analizuoti ,,XGBoost“ metodg ir palyginti jo tiksluma su kitais masininio mokymosi
metodais. Apzvelgus taikoma metodologija yra atliekamas skirtingy masininio mokymosi
metody modeliavimo rezultaty palyginimas po pirminio modeliavimo, kryzminés validacijos,
hiperparametry paieskos, taip pat atliktas palyginimas tarp skirtingy duomeny balansavimo
metody, identifikuojami prasmingi kintamieji, kurie labiausiai daro jtaka klienty elgsenai.

Darba sudaro 7 dalys: jvadas, literaturos apzvalga, modeliavimo metody apzvalga, tiri-
amoji dalis, iSvados, literaturos sarasas ir priedai. Darbo apimtis 52 p. teksto be priedy, 19
iliustr., 11 lent., 30 bibliografiniy Saltiniy.

Prasminiai zodziai: klienty elgsenos prognozavimas, dvireiksmis klasifikavimas, masininis

mokymas, XGBoost.



Annotation

The master’s thesis aimed to predict the behavior of telecommunications customers. In
order to retain customers in this sector, this task becomes extremely important and relevant.
The literature review of the master’s thesis describes the most commonly used methodology
for solving similar binary classification tasks. After the literature analysis, it was decided
to analyze the "XGBoost" method and compare its accuracy with other machine learning
methods. After reviewing the methodology, comparison between the applied machine learn-
ing methods are made after initial simulation, cross-validation, parameter search, as well as
a comparison between various class balancing methods and identifying meaningful data that
influence the behavior of customers.

The work consists of 7 parts: introduction, review of literature, review of modeling
methods, research part, conclusions, bibliography and appendix. Scope of work 52 p. text
without appendices, 19 illustrations, 11 tables, 30 bibliographic sources.

Keywords: customer churn prediction, binary classification, machine learning, XGBoost.
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Ivadas

Siomis dienomis zmonés be telekomunikacijy paslaugy sunkiai jsivaizduoty savo gyven-
ima. 2022 m. 93 % Europos namy ukiy turéjo prieiga prie interneto rysio ((Eurostat, 2022)),
todél naturalu, kad tarp telekomunikacines paslaugas siulanc¢iy jmoniy atsiranda vis didesné
konkurencija. Telekomunikacijy srityje, kaip ir kiekvienam versle, siekiant islaikyti ir didinti
pelna, vienas svarbiausiy veiksniy yra islaikyti esamus klientus, bei pritraukti naujus. Yra
padaryta analizé (Gupta & Zeithaml, 2006), kurioje yra issakoma, kad klienty islaikymas

yra svarbesnis ilgesnéje perspektyvoje, nei naujy pritraukimas, dél keliy veiksniy:
» nereikia investuoti j telekominukacijy srities rinkodara, technines stotis,
« esamas klientas yra sukalbamesnis ir pelningesnis,
« ilgaamzis klientas jprastai yra labiau pelningas, nes su laiku jo islaikymas lengvéja.

Taigi, ¢ia kyla klausimas: kaip turéty elgtis tiekéjas, norintis islaikyti savo klientus? Esminiai
veiksniai, dél kuriy klientas galéty atsisakyti paslaugy, yra geresni konkurenty pasiulymai.
Tam, kad klientas nesutikty su pateiktu konkurenty pasiulymu, jmoné galéty imtis jvairiy
veiksmy, pavyzdziui, pasiulyti papildomy nuolaidy jrangai, kuria naudojasi paslaugomis,
islyginti pasitulymo kaing, su konkurenty, pasiulyti geresnes salygas gaunamos naudos ar
klienty aptartavimo puséje. Taciau, drastiskas paslaugy kainy mazinimas bei papildomos
islaidos veda j bendro pelno mazinima, ko, akivaizdu, sékmingas verslas nesiekia, todél yra
naudinga nustatyti iS anksto, ar kuris nors specifinis klientas bus linkes atsisakyti teikiamy
paslaugy atskiram laikotarpiui (Hauge & Jamison, 2009). Siekiant priimti teisingus spren-
dimus, tokiais atvejais padeda klienty elgsenos statistiné analize, kurios déka yra prognozuo-
jama, kurie klientai yra labiau linke atsisakyti turimy paslaugy, kurie ne. Teisingai iden-
tifikavus klientus, kurie yra labiau linke pasitraukti, zmonés gali strateguoti ir siysti per-
sonalizuotus, patrauklesnius pasiulymus butent tokiems klientams, ir taip juos islaikyti.
Taip pat galima investuoti j techines stotis, kurios gerina telekomunikacijy paslaugy kokybe,
nustacius, kad tam tikrose vietose gyvenantys zmoneés yra linke labiau pasitraukti.
Statistiniai metodai yra daznai taikomi, prognozuojant klienty atsisakyma. Sie metodai
itraukia statistinius modelius, analizuojancius klienty duomenis ir prognozuojancius klienty
atsisakymo tikimybe. Dazniausiai taikomi metodai jtraukia logistine regresija, sprendimy
medzius, neuroninius tinklus. Modeliai yra apmokami is istoriniy klienty duomeny, j kur-
iuos jeina jvairus demografiniai, techniniai, kiti klienta apibudinantys kintamieji, bei tikslo
kintamasis, atsakantis, ar klientas atsisaké paslaugos, ar ne. Naudojant jvairius matematinio
modeliavimo metodus ieskomos tendencijos, kurios atsako j klausimg, kurie kintamiejj buvo

reikSmingiausi, testuojamas modelio tikslumas.



Darbo aktualumas. Konkurencingoje telekomunikacijy rinkoje, rinkos zaidéjy vienas is
svarbiausiy tiksly yra didinti pelna, nukonkuruojant oponentus. Klienty elgsenos analize
padeda is anksto nustatyti klienty polinkius ir atlikus tam tikrus veiksmus, pasiekti savo
tiksla.

Tikslas. Taikant matematinius bei statistinius modelius apskaic¢iuoti, kurie klientai yra
labiau linke atsisakyti turimy telekomunikacijos paslaugy, nustatyti tai lemiancius veiksnius,

nustatyti ir jvertinti geriausiai prognozuojantj statistinj metoda.

Uzdaviniai. Siekiant jgyvendinti uzsibrézta tiksla, yra iskeliami tokie uzdaviniai:

1. Atlikti moksliniy darby ir literaturos, kuriuose analizuojama ir modeliuojama klienty
elgsena, literaturine apzvalga.

2. Isanalizuoti taikomus matematinius metodus, bei panaudoti juos realiam telekomunika-
cijos duomeny modeliavimui.

3. Nustatyti reikSmingus veiksnius ir geriausius metodus, palyginti jy tiksluma.



1. Literaturos apzvalga

Telekomunikacijy kompanijos susiduria su dideliu pelno praradimu dél klienty pasitraukimo,
kompanijos iesko jvairiy budy, siekiant juos iSlaikyti. Pastaraisiais metais masininio moky-
mosi algoritmy naudojimas didéjo, norint tiksliau prognozuoti klienty atsisakyma telekomunika-
cijy sektoriuje. Sie algoritmai analizuoja klienty duomenis ir identifikuoja tendencijas, kurios
indikuoja klienty atsisakymo tikimybe. Masininio mokymosi algoritmy naudojimas klienty
atsisakymo prognozavimui turi potencialo padéti telekomunikacijy kompanijoms imtis prie-
moniy, kad buty iSvengiama klienty praradimo, taip sumazinant pajamy nuostolius ir did-
inant klienty islaikyma. Sioje literatiiros apzvalgoje bus isnagrinéti naujausi tyrimai, susije
su klienty atsisakymy telekomunikacijy srityje, sutelkiant démesj j metodus, naudojamus
kuriant prognozuojamus modelius ir palyginamasias metrikas.

Ahmad, Jafar and Aljoumaa (2019) savo darbe tyrinéja masininio mokymosi algoritmy
panaudojamuma klienty atsisakymo prognozéms Sirijos telekomunikacijy jmonei, prognozuo-
jant mobiliy paslaugy klienty pasitraukimg. Autoriai darbg pradeda diskutuodami apie kli-
enty atsisakymo prognozes svarbg Sioje industrijoje ir tiksliy prognozavimo modeliy poreikj.
Tada, jie apraso savo tyrime naudota metodika, kuri apima imties duomeny padalijima }
mokymosi ir testavimo duomeny rinkinius. Savo darbe, autoriai naudojo demografinius,
naudojamumo (skambuciy, interneto), prenumeratos tipo (plano tipo, periodiskumo) duo-

menis, taip pat pateiké naudotus duomeny pertvarkymo etapus:
1. papildé trukstamas reiksSmes vidurkio arba medianos reikSmémis,
2. atliko duomeny normalizavima,
3. kategoriniy kintamyjy transformacija j binarius kintamuosius,
4. pritaike pagrindiniy komponenciy analize, siekiant sumazinti kintamyjy skaiciy,

5. siekiant islyginti klasiy disbalansa panaudojo im¢iy metodus, sumazinant arba padid-

inant trukstamos arba perteklinés klasés stebiniy skaiciy.

Toliau panaudoje keturis skirtingus medziais gristus algoritmus t.y. sprendimy medj,
atsitiktinius miskus bei gradientinio didinimo metodus GBM ir XGBoost, autoriai pro-
gnozavo klienty paslaugy atsisakymo polinkj. Autoriai teigia, jog patys svarbiausi veiksniai
duomenyse jy modeliy sekméje buvo kintamyjy paruosimas, jtraukiant socialinés medijos
naudojamuma. Analizuojant 1 lentele, XGBoost algoritmas buvo pripazintas efektyviausiu

metodu, nedarant jokio klasiy balanso, kurio AUC reiksmé sieké 93.3 %.



1 lentelé. AUC metrika naudojant skirtingus metodus (Ahmad, Jafar & Aljoumaa, 2019)

Technique used XGBOOST (%) GSM (B) (%) Random Forest Decision
for unbalanced dataset (9%) Tree (%)
QOversampling 92 90.01 84.2 76.25
Undersampling 93.12 90.21 87.76 83
Without balancing 93.3 90.89 7847 722

Bogaert and Delaere (2023) savo darbe pristato ansambliniy metody, naudojamy kli-
enty atsisakymui vertinti, palyginamaja analize. klienty atsisakymo prognozavimo uzdav-
inyje jvairiuose sektoriuose. Ansambliniai metodai masininiame mokyme kombinuoja kelis
skirtingus modelius siekiant pagerinti prognozavimo tiksluma ar siekiant sukurti tikslesnj ir
stipresnj rezultata negu bet kuris kitas individualus modelis (Zhou, 2012). Autoriai naudojo
jvairius duomeny rinkinius i$ jvairiy sektoriy (telekomunikaciju, banko, laikrasciy), jiems
pritaikant jvairius ansambliy metodus, kaip didinimas, pakavimas, krovimas kartu su in-
dividualiais klasifikatoriais kaip sprendimy medziai, atraminiy vektoriy klasifikatorius ir
neuroniniai tinklai. Darbe yra pazymima, jog ansambliy metodai pranoksta individualius
klasifikatorius, o i$ homogeniniy ansambliy metody labiausiai iSsiskiria XGBoost algoritmas,
kuris jau buvo paminétas (Ahmad, Jafar & Aljoumaa, 2019) saltinyje.

Vafeiadis, Diamantaras, Sarigiannidis and Chatzisavvas (2015) darbas siekia jvertinti
populiariy masininiy mokymo algoritmy tiksluma klienty atsisakymo uzdavinyje telekomunika-
cijy srityje. Buvo vertinami penki klasifikavimo metodai - dviejy sluoksniy atgalinio plat-
inimo tinklas, sprendimy medis, atraminiai vektoriai, naivusis Bajesas ir logistiné regresija
su viesai prieinamais telekomunikacijy duomenimis. Klasifikatoriai buvo bandomi be an-
sambliy didinimo ir neuroninio tinklo, taciau medziy metodai pasirodé geriausiai. Tada
trim likusiems klasifikatoriam buvo pritaikytas didinimo AdaBoost algoritmas (Freund &
Schapire, 1997), kuris pagerino visy triju modeliy tiksluma. Padidintas SVM klasifikatorius
pasirode, kaip geriausias klasifikatorius su 97 % tikslumu ir 84 % F-metrika. Tyrimas par-
odé didinimo metody taikymo pranasumus ir siulo patyrinéti kitus didinimo metodus, ne tik
AdaBoost.

Loépez Oliva, Egea, Museros and Sanz (2021) darbas, kaip ir pastarieji siulo naudoti
masininio mokymosi metodus klienty pasitraukimo aptikimui. Siame darbe jis prognozuoja
Ispanijos internetinés televizijos klienty pasitraukima, jame yra naudojami demografiniai,
prenumeratos, mokéjimy, naudojamumo ir kliento sgveikos su tiekéju duomenys. Autorius
savo apzvalgoje pabrézia, kad standartiniai metodai, kaip logistiné regresija, sprendimy
medziai, neuroniniai tinklai metodai kenc¢ia nuo mazo tikslumo ir yra limituoti naudojant
didelius duomeny rinkinius su daug kintamyjy. Autorius turi daug kintamyjy, todél isven-
giant Siy apribojimu, klasifikavimui naudoja atraminiy vektoriy klasifikatoriu (SVM), o
naudingiausiems kintamiesiems atrinkti, autorius naudojo MDI (Hastie, Tibshirani, Fried-

man & Friedman, 2009) metrika is atsitiktinio misko modelio, kuria panaudojo, atrenkant
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20 pagrindiniy kintamyjy is 66.

Autorius atlieka palyginimus tarp skirtingy metody ir rezultai rodo, kad pasiulytas SVM
modelis pralenkia logistine regresija, sprendimy medzius ir atsitiktinj miska tikslumo, pre-
ciziskumo ir jautrumo atzvilgiu. Pavyzdziui, tikslumo metrika SVM atveju sieke 83.96 %, o
kity modeliy tikslumas varijavo tarp 74.66 % ir 80.08 %. Taciau reikty atkreipti démesj, kad
autorius atsisaké naudoti medziy didinimo metoda, kuris galéty pralenkti pastarajj. Autorius
apibendrina, teigdamas, kad masininio mokymosi metodai gali buti naudingas jrankis televiz-
ijos servisy tiekéjams, siekiant prognozuoti klienty atisakyma ir priimti sprendimus islaikant
juos. Taip pat, autorius priduria, kad Sis sprendimas galéty buti naudojamas ne tik minétoje
industrijoje.

Remiantis literaturos apzvalga, panasu, kad algoritmai, naudojant medziy didinimo (ang.
boosting) metodika gerai veikia daugelyje skirtingy Saltiniu, klienty atsisakymo prognoza-
vime. Medziy didinimo algoritmai yra populiari masininio mokymosi algoritmy klase, kuri
gali pagerinti prognoziy tikslumg sujungdama kelis silpnus mokinius j vieng stipry ansamblj.
Yra matoma, kad medziy gristi didinimo metodai tokie kaip gradiento didinimo, AdaBoost
ir XGBoost yra ypac veiksmingi gerinant modelio naguma. Sie algoritmai apdoroja didelius
ir sudétingus duomeny rinkinius ir daznai naudojamos ne tik klienty atsisakymo prognoza-
vime, bet ir sukciy aptikimo uzdavinyje, ar kituose dvireiksmio klasifikavimo uzdaviniu-
ose. Bendrai tariant, panasu, kad medziy didinimo metodai yra galingas jrankis masininio
mokymosi specialistams, j kuriuos reikia atsizvelgti sprendziant jvairius prognozuojamuosius
uzdavinius. Taciau reikia nepamirsti, kad bet kurio algoritmo efektyvumas priklausys nuo
daugiau veiksniy, jskaitant problemos sritj, duomeny kokybe ir pasirinktus hiperparametrus.
Nors ir Vafeiadis, Diamantaras, Sarigiannidis and Chatzisavvas (2015) Saltinyje geriausiai
pasirodé AdaBoost su atraminiy vektoriy klasifikatorium, tac¢iau straipsnis buvo parasytas
2015 metais, kuomet XGBoost metodas nebuvo placiai naudojamas, kaip yra dabar. Deél
plataus naudojimo pastaruoju metu ir gery rezultaty véliau pasirodziusiuose Saltiniuose,
siame darbe yra pasirinktas medziy didinimo metodas XGBoost ir jis bus palygintas su ki-
tais metodais, kuriuose medziy didinimas néra atlieckamas, t.y. paprastaja logistiné regresija,

k-artimiausiy kaimyny metodu ir paprastuoju atsitiktiniu misu.

2. Modeliavimo metody apzvalga

2.1. Modeliy metodologija
2.1.1. Logistiné regresija

Logistiné regresija yra statistinis modelis, kurio pagrindiné forma naudoja logistine funk-
cija dvejetainiam priklausomam kintamajam modeliuoti (Hosmer Jr, Lemeshow & Sturdi-

vant, 2013). Tikimybes, P(Y = 1) jvertis, kai nepriklausomy kintamujy reikSmiy z1, s, . . ., T

11



vektorius yra 7 = (1,9, ..., 1)), skai¢iuojamas pagal formule

exp{Z (7))}
(1 +exp{Z (7)})

P(Y =1|7) =
Cia 2(7) = G4 by + bowy + - - - + by, Klasifikavimas yra atlickamas pagal taisykles:

Jeiguf’(Y = 1|7) > 0.5, tai prognozuojame, kad Yreiksme yra 1.

JeiguP(Y = 1|7") < 0.5, tai prognozuojame, kad Yreikimé yra 0.

2.1.2. K-artimiausiy kaimyny metodas

K-artimiausiy kaimyny algoritmas (KNN) yra paprastas, bet placiai naudojamas masininio
mokymosi algoritmas, kuris yra naudojamas tiek klasifikavimo tiek regresijos uzdaviniuose.
Sis metodas yra neparametrinis, tai reiskia, kad jis nedaro jokiy iSankstiniy prielaidy apie
duomeny pasiskirstymus. KNN yra vienas is stebiniais pagristy (angl. instance-based) moky-
mosi algoritmy, kuriame algoritmas saugo visus mokymo stebinius ir naudoja juos spéjant
naujy elementy prognozes, ieskant panasumy j treniruojamuosius duomenis (Bishop & Nas-
rabadi, 2006).

Turint mokymo duomeny rinkinj X = x;,Xs,...,X, su atitinkamom tikslo kintamojo

Zymom 'y = yi, Y, ---, Yn, it testavimo stebiniu z:

1. Apsibrézti atstumo metrika d(x,z) (Euklido, Manheteno kosinusy ar kita), kad buty

galima iSmatuoti atstumus tarp treniravimo stebinio x ir testinio stebinio z.

2. Apskaiciuoti atstuma d; = d(x;,z) tarp testinio stebinio z ir visy kity treniruojamuyju

stebiniy x;.

3. Isrinkti K treniruojamuyjuy stebiniy x;, , x;,, ..., X;,, Sumaziausiais atstumais d;,, d;,, ..., d; .
iki testinio stebinio z. K skai¢ius yra parametras, kuris nusprendziamas pries praded-

ant skaidiavimus.

4. Klasifikavimo uzdavinyje, prognozuojama klasé testiniam stebiniui z yra apskaiciuo-

jama kaip dazniausia klasé tarp K artimiausiy kaimyny § = moda{yi1, ¥i2, - - -, Yix }-

Apibendrinant metodika, 1 pav. yra matomas paprastas pavyzdys, kaip KNN metodas
atrodo praktikoje. Zalias apskritimas yra testinis stebinys, kurj norima suprognozuoti, o
mélyni kvadraciukai ir raudoni trikampiai iliuostruoja elementus is dviejy skirtingy klasiy
treniruojame duomeny rinkinyje. Siuo atveju, jeigu K parinktume 3, tada 3 artimiausi
kaimynai (iliuostruota juodam apskritime) nuspres, kuri klasé bus priskirta testiniam stebin-
iui. Jeigu K yra 5, tada 5 artimiausi kaimynai spres isvestj (iliustruotas juodas apskritimas
su taskuota linija). Kaip matoma, pirmu atveju, modelis prognozuoty trikampj, o kity atveju
- keturkampj. (Alaliyat, 2023)
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KNN paprastumas ir gebéjimas lengvai interpretuoti padaro $j metodsg populiariu met-
odu jvairiems pritaikymams, bet labai dideliems duomenims jis néra pritaikomas dél galimo
resursy stygiaus, nes kiekvienoje iteracijoje yra jdarbinami mokymosi duomenys. Surand-
ant tinkama K ir atstumo metrikag, KNN gali buti efektyvus masininio mokymo algoritmuy

metodas jvairioms uzduotims spresti.

pav 1. KNN metodika (Alaliyat, 2023)

2.1.3. Sprendimy medis

Sprendimy medis yra grafiné reprezentacija kokio nors specifinés situacijos, naudojama,
kai strukturizuotame sprendime jvyksta issiSakojimas (Quinlan, 1986). 2 pav. yra pateikia-
mas tokio medzio pavyzdys, kuriame yra sprendziama, ar oras yra palankus teniso zaidimui.

Sis medis turi tris dalis.

Vaizdas

Sauléta Apsiniauke Lietus

AN

Drégmeé Taip Véjas
Didele Vidutinizka Stiprus Silpnas
Ve \ / N
Ne Taip Taip Ne

pav 2. Sprendimy medis, sprendziant, ar oras palankus tenisui
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Medzio struktura sudaro trys skirtingos virsuneés, kurias reikia jvardinti norint geriau

suprasti tiek jvairiy metriky skaiciavimus, naudojant sprendimy medzius, tiek skirtingy mod-

eliy supratime (Hastie et al., 2009):

Lapo virsuné — si virsuné nurodo priklausomo kintamojo reiksme.

Sprendimo virsuné — §i virsuné nurodo testa, kuris yra tikrinamas, siekiant surasti

prognozuojama reiksSme.

Saknies virsuné — pirma medzio strukturos virsuné, nuo kurios prasideda visa struk-

tura.

Sprendimy medziai turi dvi rusis:

klasifikavimo naudojamas, kai prognozuojamas kintamasis yra kategorinis,

regresinis naudojamas, kai prognozuojamas kintamasis yra tolydus.

Kad lengviau suprastume einancius metodus, aptarkime, kaip yra sugeneruojamas spren-

dimy medis pazingsniui praktikoje. (Hastie et al., 2009)

1.

2.

d.

Pradedama nuo viso duomeny rinkinio kaip Sakninio mazgo.

Pasirenkamas kintamasis, su kuria norima padalinti duomeny rinkinj, ta lemia tokios
metrikos kaip informacijos padidéjimas (ang. information gain) arba Gini koeficientas
(Hastie et al., 2009).

. Duomeny rinkinys padalinamas j poaibius pagal pasirinkto kintamojo reiksmes.

. Kartojamas 2 ir 3 zingsniai kiekvienam duomeny poaibiui, iki kol viena is nurodyty

salygy bus patenkinta:

 visi poaibyje esantys elementai priklauso tai paciai klasei,
o nebéra kintamuyjy, su kuriais buty galima dalinti duomenis,

o pasiektas iS anksto nurodytas sustabdymo kriterijus, kaip maksimalus medzio
gylis (maksimalus atstumas nuo Saknies iki lapo virsuniy) arba minimalus ele-

menty skaic¢ius sprendime

Lapo virsunéms priskiriama tikslo kintamojo reiksme, atsizvelgiant j elementy dauguma,

nukeliavusig iki numatyto lapo virsunés.

Sprendimy medzio algoritmo tikslas - sukurti kuo mazesnj medj, tuo paciu tiksliai klasi-

fikuojant stebinius. Siekiant medzio sumazinimo taip pat yra siekiama iSvengti persotinimo,

kad ta pasiekty algoritmas gali , genéti“ medj pasalindamas sakas, kurios zenkliai nepager-

ina medzio nasumo. Praktikoje yra daug sprendimy medzio algoritmy patobulinimy, pvz.,

naudojant ansamblio metodus, tokius kaip atsitiktiniai miskai ir medziy padidinimas. Sie

metodai sujungia keliy sprendimy medziy isvestis, kad prognozés tikslumas buty didesnis.
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2.1.4. Atsitiktinis miskas

Atsitiktinio misko algoritmas yra ansamblio masininio mokymosi metodas, naudojamas
klasifikavimo, regresijos ir kito tipo prognozavimo uzduotims. Jo veikimas yra grindziamas
sukuriant kelis sprendimy medzius su atsitiktiniais duomeny ir jy kintamuyjy poaibiais, o tada
sujungiant ju iSvestis padaroma galutiné prognozé. Atsitiktinio misko sprendimy medziai
paprastai auginami iki didziausio pries tai nurodyto gylio be jokio genéjimo, o visy medziy
prognozés yra apskaic¢iuojamos vidurkiu arba suma, kad buty gaunama galutiné iSvestis.
(Breiman, 2001)

Vienas iS pagrindiniy atsitiktiniy misky privalumy yra tai, kad jie gali apdoroti dideliy
matmeny ir triukSmingus duomenis ir yra maziau linke persisotinti nei atskiri sprendimy
medziai. Atsitiktiniai miskai padeda atsirinkti kintamuosius, kadangi kiekviename medyje
paimamas ne tik duomeny poaibis (imtis), bet ir kintamuyju. Pagrindiniai zingsniai, kaip

susigeneruoja atsitiktinio misko modelis:

1. Atsitiktinai parenkama imtis duomeny ir sukuriamas naujas duomeny rinkinys.
2. IS pastarojo duomeny rinkinio atsitiktinai parenkami kintamieji.

3. Sprendimy medis yra didinamas iki maksimalaus i anksto nurodyto gylio be jokio

genéjimo, naudojant isrinkta duomeny imtj bei atrinktus kintamuosius.

4. Atkartoti 1-3 zingsnius, kol bus sugeneruotas is anksto nurodytas sprendimy medziy

skaicius.

5. Suagreguoti prognozes i$ visy medziy, siekiant sudaryti galutinge prognoze. 3 pav. yra
iliustratyviai parodyta, kaip yra atliekama prognozé. [ tris medzius yra nusiuncia-
mas vienas tas pats stebinys, kiekvienas medis buvo sugeneruotas skirtingai, todél to
stebinio kelioné per virsunes taip pat buvo nevienoda. Kiekviena prognozé yra unikali,

todél galutiné misko isvestis yra susumuojama arba suvidurkinama.
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Final result

pav 3. Atsitiktinio misko prognoze (IBM, 2023)

Atsitiktiniai miskai turi nemazai hiperparametry, kurie gali buti derinami siekiant pager-
inti juy kokybe, tokie kaip medziy skaicius, maksimalus medziy gylis, kintamyjy skaicius kiek-
vienam paskirstymui ir minimalus stebiniy skaicius, reikalingas padalinant viding virsune.

Iprastas metodas optimizuoti hiperparametrus yra kryzminé paieska.

2.1.5. Medziy didinimas

XGBoost metodas yra pastaraisiais metais praktikoje vienas i$ labiausiai pritaikomuy
algoritmy masininiame mokyme. Sis metodas i§ esmés yra gradiento didinimo metodas,
kuris yra labiau reguliarizuotas, leidziantis iSvengti modelio persotinimo (Chen & Guestrin,
2016). Sis metodas veikia treniruojant didelj skaiciy sprendimo medziy, kiekvienas medis
yra treniruojamas su duomeny imtimi, o galutiné prognozé yra daroma atsizvelgiant visy
medziy prognozes. Taigi, principas yra toks pats, kaip ir atsitiktinio misko, skirtumas yra
tas, kad siame metode yra naudojamas gradientinis medziy didinimas, o kad jj suprasti,
reikty trumpai susipazinti, kas yra medziy didinimas (ang. Boosting) ir gradientinis didini-
mas (ang. Gradient boosting).

Medziy didinimas yra iteracinis metodas, kuris remiasi ansamblio technika, nes daugelis
medziy yra sujungiami kartu, kad buty gaunamas galutinis rezultatas. Tac¢iau medziy didin-
imas skirasi tuo, kad uzuot moke visus medzius atskirai vienas nuo kito, didinimas treniruoja
modelius is eilés, o kiekvienas naujas modelis mokomas, siekiant iStaisyti ankstesniy medziy
padarytas klaidas. Medziai yra pridedami atskirai, kol nebeiseina atlikti patobilinimy (Fried-
man, 2001).
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XGBoost naudoja gradientinj didinimg, kurio principas yra toks, kad nauji modeliai
yra mokomi numatant ankstesniy modeliy klaidas, 4 pav. yra matomas metodo procesas.
O nueinant labiau j detales, §j metoda galima aprasyti per kelis zingsnius. (Boehmke &
Greenwell, 2019)

1. Suskaiciuoti tikslo kintamojo vidurkj y.
2. Apskaiciuoti liekanas ¢; = y — ¢;, kur g; Siame zingsnyje atitinka tikras reikSmes.

3. Sukonstruojamas sprendimy medis, kuriame kiekvienas lapas, t.y. prognozuojama
reiksmeé atitinka liekanos reiksSmes, o jeigu i lapa papuola daugiau negu viena reiksme,

imamas ty reikSmiy vidurkis.

4. Atliekama prognozé, naudojant medzius i§ ansamblio, t.y. (po pirmos iteracijos imamas
vienas medis, po antros pirmas ir antras ir t.t.), nauja prognozé yra ; = y + «¢;, kur

a yra hiperparametras, nurodantis mokymosi greitj.

5. Perskaiciuojamos naujos klaidy reiksmeés, kurios yra naudojamos naujame medyje kaip

reiksmeés, esancios lapuose.
6. Kartojami 3-5 zingsniai tiek karty, kiek nurodyta hiperparametre.

7. Apskaiciuoti galuting prognoze, naudojant visag medziy ansamblj.

MODEL MODEL fODEL
...... TRAIN ST ' 3]
e%as" 5 e¥e g
o g0 — =  elg e — — e
L . L] .
e a0

‘ ‘ ‘ e

PRECHCTION

H

pav 4. Medziy mokymas paeiliui, gradientiniu metodu, (Boehmke & Greenwell, 2019)

Taigi, tiek XGBoost, tiek gradientinis medziy didinimas remiasi gradientinio didinimo
principu, taciau skirtumas yra jau modeliavimo detalése, tiksliau, XGBoost metodas naudoja
labiau reguliarizuota modelio formulizavima, kad iSvengty modelio persotinimo, o tas uztikrina

didesnj modelio nasuma (Chen & Guestrin, 2016).

2.2. Modelio tikslumo metrikos

Modeliy tikslumo metrikos yra esminis budas jvertinti masininio/statistinio modeliy tik-

sluma. Yra keleri jvertinimo metriky tipai, kurie gali buti naudojami priklausomai nuo
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modelio, dazniausiai naudojamos metrikos yra tikslumas, precizija, jautrumas, F-1 metrika,
ROC kreive.

Tikslumas (ang. accuracy) yra pati elementariausia tikslumo metrika, ji yra apibréziama,
teisingai iSprognozuoty stebiniy skai¢iuy, padalinus i$ visy stebiniy skai¢iaus (Hastie et al.,
2009):

teisingy prognoziy skaicius

100

Tikslumas =
bendras stebiniy skaicius

Sumaisties matrica is esmés, néra tikslumo matas, bet jj suprasti yra butina, norint
suprasti kitas metrikas.
Sakykime, kad nuliné hipotezé ,,Stebinys yra linkes atsisakyti paslaugy”, sumaisties mat-

ricoje, atsispindi keturios baigtys, kurios yra atvaizduotos 2 lenteléje. Juy reikSmeés:
o Teisingas teigiamas reiskia, kiek teigiamy isvesciy modelis suprognozavo teisingai
o Klaidingas teigiamas reiskia, kiek teigiamy isvesciy modelis suprognozavo neteisingai
» Klaidingas neigiamas, reiskia, kiek neigiamy iSvesciy modelis suprognozavo klaidingai

» Teisingas neigiamas reiskia, kiek neigiamy iSvesc¢iy modelis suprognozavo teisingai

2 lentelé. Sumaisties matrica

Suprognozuota

Atsisaké paslaugy Neatsisake paslaugy

Pagrindiné | Atsisaké paslaugy Teisingas teigiamas (TT) | Klaidingas teigiamas(KT)

tiesa Neatsisake paslaugy | Klaidingas neigiamas(KN) | Teisingas neigiamas(TN)

Idealiu atveju, klaidingai teigiamy ir klaidingai neigiamy suprognozuoty stebiniy skaicius
turéty buti lygus nuliui.

Precizija nurodo teisingai ir teigiamai suprognozuoty atvejy skaiciaus santykj su teisin-
gai ir teigiamai suprognozuoty atvejy bei klaidingai teigiamai suprognozuoty atveju suma

(Powers, 2020).
TT

TTH+KT
Jautrumas nurodo teisingai ir teigiamai suprognozuoty atvejy skaiciaus santykj su

Precizija =

teisingai ir teigiamai suprognozuoty atvejy bei klaidingai neigiamai suprognozuoty atveju

suma (Powers, 2020).
TT
TT+KN
F1 metrika yra precizijos ir jautrumo harmoninis vidurkis (Powers, 2020).

2
Py = 1 1

Precizija Jautrumas

Jautrumas =

Si metrika reprezentuoja precizijos ir jautrumo balansa taip apibendrindama Sias metri-

kas.
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2.3. Modelio jvertinimas kryzminés patikros metodu

IS vienos testiniy ir validavimo rinkiniy padalinimy nuspresti modelio tikslumag ne vis-
ada yra teisingai. Tam, kad buty padaromas tikslesnis modeliy palyginimas, yra taikoma
kryzminé patikra (ang. cross-validation). Kryzminé patikra yra masininio mokymosi al-
goritmo nagumo jvertinimo metodas. Sio metodo idéja yra padalinti duomenis j du rinkinius:
mokymo ir testavimo. Testavimo rinkinys yra naudojamas modelio paklaidai jvertinti, t.y.,
kaip gerai modelis veiks su naujais, nematytais duomenimis. Vienas i§ dazny budy, at-
liekandiy kryzmine patikra yra k-perlenkimy kryzminé patikra. Siame biide, duomenys yra
padalinami j k£ vienodo dydzio poaibiy. Tada modelis yra treniruojamas su k — 1 poaibiu,
o paskutiné imtis yra palickama validavimui. Sis procesas yra kartojamas k karty, kad
kiekviena imtis vieng kartg pasitarnauty kaip validavimo rinkinys. Paprastg iliustracija
galima pamatyti 5 pav., kur yra atvaizduotas procesas su k = 5, matosi, kai per penkias
iteracijas kiekvienas duomeny poaibis yra panaudojamas kaip testinis duomeny rinkinys ir is
kiekvienos iteracijos yra suskaic¢iuojami nuostoliai, kurie galiausiai yra suvidurkinti, kadangi

modelio tikslumas yra jvertinamas kaip vidurkis einant per visus testus k (Ozdemir, 2016).

Training Sets Test Set
J
Iteration 1 |» Error,
Iteration 2 » Error,
1 5
Iteration 3 > Errors | Error = gz Error;
i=1
Iteration 4 | » Errory
Iteration 5 | » Errors

pav 5. K-perlenkimy metodo iliustracija (Patro, 2021)

Kalbant matematiskiau, tegul D = (x1,v1), (X2,¥2), -, (Xpn, Yn) yra duomeny rinkinys,
kur x; yra vieno tasko predikaty vektorius, o y; - tikslo kintamasis. Tegul f(x;6) apraso
masininio mokymosi modelj su parametrais 6. Tikslas yra surasti optimalig 6 reiksme, kuri

minimizuos modelio klaida (Hastie et al., 2009).
1. Duomenys yra padalinami j k& poaibiy: Dy, Ds, ..., Dj.
2. Su kiekviena iteracija i = 1,2,....k yra treniruojamas modelis su likusiais k— 1 poaibiais:
0; = argmein%;E (yj, f (x5:6)),
i

kur £ yra nuostoliy funkcija.
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3. Ivertinti ¢-os iteracijos paklaida:

Err, =

4. Apskaiciuoti vidutine paklaida per visas iteracijas:
1k
CV(0) = % > Err;.
i=1

5. Parenkama 6 reiksmeé, kuri minimizuoja vidutine paklaida.

Kryzminis patikrinimas yra galingas jrankis masininio mokymosi modeliy nasumui jvertinti.
Jis leidzia tiksliau ir patikimiau jvertinti modelio tiksluma, naudojant kelias iteracijas ir
skirtingus duomeny pogrupius mokymams ir bandymams, taip pat sumazinant persotinimo
rizika, kadangi kiekvienoje iteracijoje modelis parodo savo gebéjimg prognozuoti nematytus

duomenis.

2.4. Kintamyjy svoriy metrikos

Kintamyjy svarbumo analizé yra svarbi dalis klienty elgsenos analizéje. Musy atveju, si
analize atskleidzia, kurie kintamieji duomeny rinkinyje, apibudinantys klientg yra svarbiausi,
prognozuojant ju pasitraukima. Vien is Sios analizés, telekomunikaciju kompanija gali imtis
pirminiy veiksmy, darant specializuotas kampanijas dideléms auditorijoms, suprantant, kurie
veiksniai yra labiausiai problematiski. Kadangi Siame darbe bus naudojamas ne vienas
masininio mokymosi metodas, Siame skyrelyje bus pristatyti pagrindiniai jy kintamuyjy svoriy
apskaiciavimo budai.

XGBoost metode yra keletas skirtingy metriky, apskaiciuojanc¢iy kintamuyjy svarba, pop-
uliariausios - svorio, prieaugio ir padengiamumo metrikos (Chen & Guestrin, 2016).

Svorio metrika yra pagrista skai¢iumi, kiek karty kintamasis yra panaudojamas duo-

menims padalinti j visus sprendimy medZius. Sig metrikg galima atvaizduoti tokia formule:

svoris; = Y L.

jEI
Cia I reprezentuoja visy duomeny rinkinio mokymy atvejy aibe, o I =i yra indikatoriné funk-
cija, kuri lygi 1, kai kintamasis ¢ yra panaudotas dalinant medj duomeny rinkinio mokymo
atvejo 7 metu, 0 kitu atveju. Didesné svorio reikSmé nurodo didesnj kintamojo reikSming-
uma.
Prieaugis yra naudojamas kaip metrikos matas, nurodantis, kiek sumazéjo netikslumas,
kai sprendimy medis yra atlieckamas su tam tikru duomeny poaibiu. Jis yra skai¢iuojamas
padalinant duomenis pagal kiekvieng kintamajj tikrinant, kaip pasikeité nuostoliai neatlikus

padalinimo ir jj atlikus. Sig metrika galima konkretizuoti su tokia formule:

2 2 2
balasy ;. balasggne balas

viso

prieaugis = - - — - — .
SVOI'iSkaire + A SVOIiSdegine + A SVOIiSyiso + A
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Kur:

o balasy.ire tikslo kintamojo reikSmiy suma kairéje sakoje,

e SVOTiSkaire Kintamojo svoriy suma kairéje mokymuy sakoje,

o balasgesine tikslo kintamojo reiksmiy suma desinéje sakoje,
e SVOTiSgesine Kintamojo svoriy suma deSinéje mokymy Sakoje,
o balas,is, tikslo kintamojo reiksmiy suma visame mazge,

* SVOTiSyjse SVOTiy suma visame mazge,

A and v yra reguliuojami parametrai.

Padengiamumo metrika matuoja vidutinj padengiamuma kiekvienam kintamajam per

elementus medziuose. Vienam medziui padengiamuma galima suskaiciuoti tokia formule:

. : I
padengiamumas(i,t) = g L é‘ E Tiesplit(j,i)-
j€lapas(t) ' kel;

Cia:

o lapas(t) lapu virsuniy rinkinys medyje ¢,
o |I;| yra im¢iy skai¢ius virsunéje j,

e hj yra suprognozuota reikSme virsunéje j,

o lpeoplit(ji) yra indikatorine funkcija su reiksme 1, jei elementas & naudojo kintamg i

savo dalomajam sprendime ir atsiduré virsuneje 7, 0 kitu atveju.

Padengiamumo metrika kintamajam ¢ yra apskai¢iuojama susumuojant cover(i,t) reikSmes
visiems medziams t.

Atsitiktiniuose miskuose dazniausiai naudojama ,vidutinio sumaiSymo sumazéjimas“ (mean
decrease impurity ), kuris yra skai¢iuojamas taikant Gini svarbumo metrika. Ji yra gaunama,
apskai¢iuojant bendra ,,priemaisy“ sumazéjima (iSmatuota Gini indeksu), kai kintamasis yra
itraukiamas j visus atsitiktinio misko medzius. Gini indeksas yra metrika, nurodanti duo-
meny tasky jvairove. Binarinio klasifikatoriaus uzdavinyje, ji iS esmés nurodo tikimybe,
kad atsitiktinai parinktas taskas bus neteisingai suklasifikuotas. Maza Gini indekso reiksme
reiskia labiau homogeninius duomenis, didelé - heterogeninius.

Gini svarbumo metrika kintamyjy atrinkime yra suskaiciuojama sumuojant Gini indekso
sumazéjimus per visas virsunes, kur kintamasis buvo naudotas duomeny paskirstymui. Gini
indekso sumazéjimas paskirstymui yra skirtumas tarp pirmines virsunés Gini indekso ir an-
triniy virsuniy Gini indeksy svertinio vidurkio. Antrinés virsuneés svoris yra stebiniy skaicius,
pasiekes Sig virsune. Detaliau, kintamyjy svarba atsitiktiniame miske yra jvertinami darant

Siuos zingsnius. (Géron, 2022)
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1. Kiekvienam medziui yra paskai¢iuojamas Gini indeksas kiekvienai virSunei zymimas
Ledis = 2smme p(i) — (1 — p(7)). Cia nypgane yra bendras virsuniy skaic¢ius medyje,

p(i) yra stebiniy proporcija virsunéje i, priklausanciy teigiamai klasei.

2. Kiekvienam kintamajam j yra paskai¢iuojamas Gini kintamojo svarba duotam medziui.
Tai yra padaroma sumuojant Gini indekso sumazéjimus tarp visy paskirstymuy tam
kintamajam. GI; = Yieqpiits() o Dot (1) + “ligne (1) — liree kur splits(j) yra visi
kintamojo j paskirstymai, n, yra stebiniy skaicius, kurie nueina per paskirstyma t,
n yra bendras stebiniy skaicius medyje, lief(t) ir Liigni(t) yra Gini indeksai kairiniame

ir desininiame antrinés virsunés paskirstyme.

3. Apskaic¢iuoti Gini svarbumo metrika (vidutinio sumaiSymo sumazéjimas) kiekvienam
kintamajam j skaiciuojant kintamojo j Gini svarbumus visuose atsitiktinio misko
medzinose. MDI; = ﬁ Z,fgfe Gk, kur Npedis yra bendras medziy skaicius at-

sitiktiniame miske, G, is the Gini svarbumas kintamajam j medyje k.

4. Suranguoti kintamuosius pagal ju MDI svarbumo balus, didesnis balas reiskia didesnj

svarbuma modelyje.

Pristatant logistinés regresijos kintamyjy svarbuma, intuityvus budas yra pristatyti mod-
elio koeficientus. Tai leidzia aiskiai ir glaustai interpretuoti modelio rezultatus. Norint
suprasti, kaip koeficientai yra jvertinami, reikia suprasti, kaip veikia logistiné regresija, tai

trumpai yra aprasyta 2.1.1 skyrelyje.

2.5. Hiperparametry paieskos metodai

Masininio mokymosi modeliy nasumas labai priklauso nuo hiperparametry pasirinkimo,
kurie apibrézia mokymosi algoritmo elgesj su duomenimis. Siame skyrelyje bus apzvelgiami

placiausiai taikomi paieskos metodai - gardelés ir atsitiktiné paieska.

2.5.1. Gardelés paieska

Gardelés paieska yra metodas, naudojamas masininiame mokyme, siekiant surasti geri-
ausia hiperparametry rinkinj paskirtam modeliui. Hiperparametrai yra masininio mokymosi
algoritmo parametrai, kurie néra iSmokstami treniravimosi metu, bet yra nustatomi rankiniu
budu pacio tyréjo. Hiperparametry pavyzdziai galéty buti medziy skaicius atsitiktiniame
miske, mokymosi zZingsnis neuroniniuose tinkluose ir kaimyny skaicius k-artimiausiy kaimyny
metode. Siam metodui yra nurodomos jvairios jvairiy parametry reikdmeés ir tada modelis
treniruojamas ir vertinamas su kiekviena jmanoma pateikta hiperparametry kombinacija.
Modelio tikslumas yra jvertamas naudojant testinius duomenis, arba taikant 3.7 skyriuje

apkalbéta kryzmine validacijg. Tiksliausiy hiperparametry rinkinys yra pasirenkamas kaip
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optimalus ir yra panaudojamas praktikoje, kaip geriausias modelis (Géron, 2022). Sio met-

odo pavadinimas , gardelés paieska“ kyla is to, kad pateiktos hiperparametry reikSmeés su-

formuoja gardele, arba visy jmanomy kombinacijy lentele, 6 pav. matomas pavyzdys, kaip

yra sukombinuojamos dviejy hiperparametry reikSmeés gardelés pavidale, 10 vieno ir kito

parametro reikSmeés sugeneruoja 10x10 dydzio gardele ir gardelés paieska patikrinty mod-

elj su 100 skirtingy hiperparametry kombinacijy. Gardelés paieska gali buti brangi resursy

prasme, ypac¢ jeigu hiperparametry diapozonas yra didelis, taip pat, ne visada yra lengva

parinkti hiperparametry reikSmes, is kuriy buty prasminga rinktis, tac¢iau tai yra paprastai

suprantamas ir visgi efektyvus budas rasti geresnius hiperaprametrus, negu taikant atsitikt-

inj spejima.

Hyperparameter 2

-
-

Hyperparameter 1

pav 6. Gardelés paieskos vizualizacija, (Malato, 2021)

Gardelés metoda galima aprasyti keliais Zingsniais.

1.

Apibrézti parametry reikSmes: tam tikriems hiperparametrams nurodyti atitinkamas
reikSmes arba reiksSmiy intervalus. Tegul H = hy, hso, ..., h, pazymi hiperparametry
rinkinius. Kiekvienam hiperparametrui h; pazymekime gardele G; = g;1, gi2, - - -, Gim-

Kur m yra galimy reikSmy hiperparametrui h; skaicius.

. Nurodyti paieskos erdve: suskaiciuoti visg kombinacijy skaic¢iy. Tegul N zymi bendry

deriniy skai¢iy paieskos erdvéje. Bendra paieskos erdve S yra hiperparametry gardelés

Dekarto sandauga S = G X Gg X ... X G,,.

Sugeneruojamos parametry kombinacijos: P; = hii, hio, . . ., hip, kur h;; nurodo j-tojo

hiperparametro reiksme i-tai kombinacijai.

Kiekvienam parametry deriniui P;, apmokyti modelj naudojant atitinkamas hiperpara-
metry reikSmes. [vertinti modelio tiksluma naudojant kryzmine ar kita validavimo

budg. Tegul M; nurodo apmokyta modelj su parametry kombinacija P;.
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5. Pagal pasirinkta modelio nasumo metrika, i$ visy jvertinty modeliy pasirinkti geriausia
modelj M;. Tarkime, pasirinkus nasumo metrika, geriausiag modelj galima apibrezti

Meriausias = argmax tikslumas(M;), kur tikslumas(M;) nurodo modelio M; tiksluma.

2.5.2. Atsitiktiné paieska

Gardelés paieska turi aiskius trukumus - vienas is jy yra i anksto pateiktos skaitiniy
parametry reiksSmes, kitas - apskaic¢iavimo kaina resursy prasme, pateikus didelj diapozong
skirtingy parametry. Alternatyvus budas gardelés paieskai yra atsitiktiné paieska, kuri
yra kitas metodas siekiant surasti optimalius hiperparametrus masininio mokymosi mod-
elyje. Sioje paieskoje, vietoje to, kad biity ieskomos visos jmanomos kombinacijos, yra
parenkamas fiksuotas skaicius hiperparametry kombinacijy iS tam tikros hiperparametry
erdves. Cia privalumas yra tas, kad atsitiktiné paieska gali istirti platesnj diapozona hiper-
parametry reikSmiy per trumpesnj laika, lyginant su gardelés paieska. Atliekant atsitiktine
paieska, metodo jgyvendinimo Zingsniai yra beveik vienodi kaip ir buvo jvardinta 2.5.1 skyri-
uje, esminis skirtumas yra, kad vietoj visy galimy parametry kombinacijy yra pasirenkamas
fiksuotas skaicius poaibiy, kuris yra parenkamas atsitiktinai iS paieskos erdvés. 7 pav. yra

pateikiamas pavyzdys, kaip vietoje visos aibés, pavaizduotos 6 pav. yra parenkama atsitikt-

iné imtis.
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Hyperparameter 1

pav 7. Atsitiktinés paieskos vizualizacija, (Malato, 2021)

2.6. Klasiy balansavimo metodai

vy —

cijos klienty elgsenos prognozavima. Klasiy disbalansas atsiranda, kai viena klasé yra daug
labiau paplitusi nei kita ir tokiais atvejais modeliai, parengti remiantis nesubalansuotais

duomenimis yra linke prognozuoti j daugumos klase.
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Siekiant iSvengti Sios problemos, yra siekiama islyginti tikslo kintamajj, tam yra du budai:

« prigeneruoti trukstamos klases stebiniy tiek, kiek yra daugumos klasés stebiniy (ang.
Oversampling), populiariausi metodai — atsitiktinis, SMOTE, ADASYN, ROSE.

» panaikinti daugumos klasés stebinius iki tokio kiekio, kad iSsilyginty su mazumos klasés
kiekiu (ang. Undersampling), populiariausi metodai — atsitiktinis, NearMiss, klasteriy

centroidy, Tomek.

Abu metodai turi trukumy, prigeneruodami fiktyvius duomenis yra pradedama dirbti su
netikrais duomenimis, o naikinant turimus duomenis, prarandama jau turima informacija.

Siame darbe apzvelgsime atsitiktinius, SMOTE ir NearMiss.

2.6.1. Atsitiktiniai imties balansavimo metodai

Paprasciausi metodai yra atsitiktinio trukstamos imties didinimo ar daugumos imties
mazinimo, jy apibendrinti veikimo principai.

Tegul N Zymi visg stebiniy skaiciy duomenyse, 0 Ngauguma atitinka daugumos klaseés
skaiCiy ir Npazuma atitinka mazumos. Atsitiktinis trukstamos imties didinimas duplikuoja
mazumos klasés stebinius tol, kol mazumos skaicius sutaps su daugumos skai¢iumi Nyayguma-
Atsitiktinis daugumos imties mazinime, daugumos klasés stebiniai yra atsitiktinai iStrinami,
kol likusiy daugumos stebiniy skaicius sutaps su mazumos skai¢iumi Nyasuma. (He & Garcia,
2009)

2.6.2. SMOTE

Vienas populiaresniy metody, atliekant duomeny balansavima mazumos klasés imtj did-
inti yra SMOTE (ang. Synthetic Minority Over-sampling Technique). Sis metodas generuoja
sintetinius mazumos klasés stebinius, kurdamas duomenis, kurie yra panasus j jau esancius
mazumos duomenis. Tai padeda subalansuoti klasiy pasiskirstyma ir pagerinti klasifikat-
oriaus nasuma. Sj metoda galima apibrézti keliais iteruojamais Zingsniais (Chawla, Bowyer,
Hall & Kegelmeyer, 2002).

1. Tegul X yra visi turimi stebiniai, o X,,;, yra stebiniai i mazumos klasés.

2. Mazumos klases stebiniui z; € X, tegul Xy (x;) yra k artimiausi kaimynai stebin-
i ; i$ Xonin, pagal kurig nors atstumo metrika d(-,-). Cia galima apsibrézti KNN
sugeneruoty imtj Xi(z;) = xj,,Tj,.... T, kur d(z;,z;,) < d(z;,z5,) < ... < d(x;zj,) i

Ty Ly s Ly, € Xoin.

3. Toliau yra sugeneruojamas atsitiktinis kaimynas z;, i8 Xj(z;), kur r yra atsitiktinai

sugeneruotas sveikasis skaicius tarp 1 ir £ imtinai.
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4. Sugeneruojamas naujas sintetinis stebinys @j,.ujqs interpolivojant tarp tasky z; ir z;,
atsizvelgiant | atsitiktinj svorj A tarp 0 ir 1, pvz., Tpaujes = i + A(xj, — z;). Tokiy
stebiniy sugeneravimo pavyzdys matomas 8 pav., kaip antrame zingsnyje matosi tarp
ivairiy mazumos klasés tasky yra sugeneruojami panasus raudoni taskai, kurie po klasiy

balansavimo tampa zaliais.

5. 2-4 zingsniai yra kartojami, kol norimas stebiniy kiekis susibalansuoja.
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Original Dataset Generating Samples Resampled Dataset

pav 8. SMOTE metodo sintetiniy stebiniy sugeneravimo iliustracija (Orellana, 2020)

SMOTE yra paprastas ir efektyvus isbalansuoty duomeny rinkiniy tvarkymo budas.
Svarbu paminéti, kad kartais jis gali sugeneruoti triukSmingus stebinius, ypac, jeigu mazumos
klasés duomenys yra panasus j daugumos klasés, bet reikty pastebeti, kad su tokiais duo-
menimis, kai skirtingy klasiy stebiniai yra panasus, bet kokiam metodui masininio mokymo

metodui buty sunkiau prognozuoti teisinga atsakyma.

2.6.3. NearMiss

NearMiss imties mazinimo metodu siekiama sumazinti daugumos klase, selektyviai pasal-
inant stebinius is daugumos klasés, taip, kad buty sukurtas labiau subalansuotas daugumos
rinkinys, stebinius i§ daugumos klasés, kurie yra artimesni mazumos klasei (Lemaitre, Nogueira

& Aridas, 2017). Sio metodo jgyvendinimo zingsniai:
1. Surasti atstumus tarp stebiniy i§ daugumos ir mazumos klasiy:

o Apsibrézti tikslumo metrika d(x;, ;) kuri nurodys skirtuma tarp dviejy stebiniy.

o Apskaiciuoti atstumus tarp kiekvieno daugumos stebinio x; ir kiekvieno mazumos

stebinio ;.

2. Kiekvienam stebiniui iS daugumos klasés, surasti N artimiausiy stebiniy iS mazumos

klases, atsizvelgiant j apskaic¢iuotus atstumus.

3. Atrinkti daugumos klasés stebinius, kurie turi maziausia vidutinj atstuma iki kity N

mazumos stebiniy.
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3. Tiriamoji dalis

3.1. Duomeny rinkinys, analizé

Bet kurio masininio mokymosi uzdavinio sprendimo sékmé labai priklauso nuo duomeny
kokybeés ir iSsamumo. Siame skyrelyje, bus iSanalizuojamas duomeny rinkinys, kuris bus
naudojamas dvireiksmio klasifikavimo uzdaviniui spresti ziurint j struktura, turinj, duomeny
kokybe. Ispléstiné duomeny analizé yra atlickama, siekiant suprasti sarysj tarp tikslo ir pro-
gnozuojamyjy kintamuyjy, siekiant surasti problemas duomeny rinkinio kokybéje. Analizés
metu, bus vizualiai atvaizduojami individualiy prognozuojamuyjuy kintamuyjy pasiskirstymai
tikslo kintamojo atzvilgiu, bus patikrinamas klasiy balansas. Atlikus Sig analize bus identi-
fikuotos problemos duomenyse, kurios leis priimti standartinius sprendimus, tvarkant duo-

meny rinkinj.

3.1.1. Duomeny rinkinys ir kintamieji

Sioje darbo dalyje yra pateikiama duomeny rinkinio apzvalga, kintamieji, jy tipai. Duo-

menys yra gauti is telekomunikacijy jmonés, kuriuose yra tokie kintamieji:

o Skaitiniai kintamieji - amzius, mokescio uz paslaugas dydis, produkto ilgaamzisku-
mas, kliento ilgaamziskumas, laikas iki kontrakto pabaigos, uzregistruoty gedimy skaicius
per pastaruosius metus, paslaugos naudojimo srautas savaitgalj, paslaugos naudojimo

srautas Siokiadienj,

o Kategoriniai kintamieji - reikSmé, parodanti kurias kitas paslaugas klientas yra
nusipirkes iS to paties tiekéjo, papildomos jrangas iSpirkimo indentifikatorius, kliento
kontrakto tipas (terminuotas, ar ne), gyvenamosios vietos informacija (ar gyvena did-

miesty, bute), paslaugos plano pavadinimas,
o Tikslo kintamasis - dvireikSmis, nurodantis, ar klientas atsisakée paslaugos, ar ne.

Kadangi dauguma kintamyjy yra kategoriniai, modeliuojant juos reikia perprogramuoti
1 binarius. Pavyzdziui, gyvenama vietg galima sukonkretinti iki binario, nurodancio, ar
klientas gyvena didmiestyje, ar ne, o interneto tipas, jeigu turi daugiau nei dvi skirtingas
reikSmes, galéty buti perprogramuotas j kelias skirtingas dimensijas, naudojant fiktyvius
kintamuosius (Cohen, Cohen, West & Aiken, 1983). Sis procesas yra atvaizduotas 9 pav. Po

pertvarkiy duomeny rinkinj sudaro 274 tukstanciai stebiniy ir 29 stulpeliai.
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Grade Grade, Grade; Grade,
7 1 0 0
7 1 0 0
8 0 1 0
9 = 0 0 1
7 1 0 0
9 0 0 1
8 0 1 0
7 1 0 0

pav 9. Fiktyvus kintamieji

Kai kurie statistiniai metodai reikalauja, kad skaitiniy kintamyjy reikSmés buty nor-
malizuotos, t.y. atitikty vieningg skale. Cia duomeny normalizavimui buvo pasirinkta
minimumo-maksimumo mastelio mazinimo technika, kuri normalizuoja skaitinius kintamu-

osius tarp 0 ir 1, sio metodo formulé (Pedregosa et al., 2011):

X — Xmin
Xnorm - v~ v
Xmax - Xmin
Cia X reprezentuoja originalia reiksme, X it Xpax nurodo minimalia ir maksimalig

reikSmes duomeny rinkinyje nurodytam kintamajam., o X,om yra normuota reikSme.

3.1.2. Duomeny valymas

Duomeny rinkinyje yra randami keli Simtai stebiniy, kurie neturi priskirtos amziaus
reiksmeés. Kadangi keli Simtai i$ keliy simty tukstanc¢iy néra didelis skirtumas, tokius stebin-
ius galime tiesiog pasalinti, neprarasdami didelés dalies informacijos. Taip pat ziurint }
skaitiniy kintamuyjy pasiskirstyma yra pastebima, kad pasitaiko isskirciy. Tokj pavyzdj
galima pamatyti 10 pav. kur yra atvaizduojamos amziaus reikSmés y asyje, kur kelios labai

issiskiria nuo pasiskirstymo.

amzius

pav 10. Isskirties pavyzdys

Bet kuriuo atveju, ar isskirtis atsirado dél jvesties klaidos, ar dél kitos priezasties, ju

suvaldymas yra svarbi uzduotis atlieckant bet kokiag duomeny analize. Binarinio klasifikavimo
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atveju, isskirtys gali nukreipti prognoze j mazuma, pavyzdziui, jeigu pradiniuose duomenyse
klasei B priklauso kelios isskirtys, o klasé A neturi jokiy isskir¢iy, modelis gali priskirti visus
naujus atvejus, kuriuose nebus isskirties klasei A. Tokiu budu atsiranda didesnis statistinis
reikSmingumas prie galimai, ne tokiy reikSmingy kintamyjy, kas veda prie mazesnio modelio

tikslumo. Isskirciy identifikavimui yra naudojamas interkvartiliy metodas, kurio formulé:

Isskirtis, jeirz < Q1 —k-1IQR arba z > Q3 + k- IQR

Neisskirtis, kitu atveju.
Kur z yra duomeny reiksmeé, @), ir (3 yra kintamojo pirmas ir trecias kvartilis, o IQR =
Qs — Q1 yra interkvartiliy diapozonas, o k yra konstanta, nulemianti nuokrypiy masta.
Iprastiné k reikSme yra 1.5. Pritaikius s] metoda musy skaitiniams duomenims su k reikSme
1.5, 13 % turéty stebiniy, kas yra nemaza dalis duomeny, todél §i reikSme padidinam iki 2

ir yra prarandama vos 6 % stebiniy.

3.1.3. Skaitiniy kintamyjy apzvalga

Siame skyrelyje pasitelkus grafinj atvaizdavima, bus atliekamos pirminés jzvalgos apie tik-
slo kintamayjj, atsizvelgiant j duomeny rinkinyje esancius skaitinius kintamuosius, bandoma
izvelgti prasmingy priklausomybiy. Skaitiniams kintamiesiems analizuoti, yra nupiesiama
dézutes sklaidos diagrama kiekvienam kintamajam, atsizvelgiant j tikslo kintamojo grupes.
Pirmiausiai bus atliekama koreliaciné analizé. Multikolinearumas dvireiksmio klasifikavimo

uzdavinyje gali kilti dél tokiy priezasciy kaip:

o persotinimas - didelis kintamyjy skaic¢ius tampa problema, kadangi modelis gali per
daug prisitaikyti treniruojamajam duomeny rinkiniui, ir modelis tampa labai jautrus

duomeny pasikeitimui,

o koeficienty reiksmiy issikreipimas - esant multikolinearumui, tampa sudétinga nustatyti
kiekvieno individualaus predikato indélj i modelio prognoze, kadangi stipriai koreliuo-
jantys kintamieji sukuria pertekline informacija ir modeliui gali buti sunku parinkti

atitinkamus teisingus koeficientus.

Sie abu veiksniai veda prie klaidingos prognozés, ko binarinio klasifikavimo uzdavinys stengi-
asi iSvengti, todél susitvarkyti su tarpusavyje koreliuojanciais kintamaisiais yra svarbu. Anal-
izuojant 11 pav. yra matoma, kad yra labai stipri koreliacija tarp naudojamumo kintamyjy
(savaitgalj ir Siokiadienj), taip pat kliento ilgaamziskumas ganétinai stipriai koreliuoja su
amziaus kintamuoju ir produkto ilgaamziskumu. Po koreliacinés analizés, siekiant iSvengti
multikolinearumo yra atsisakoma paminéty dviejy kintamuyjy — paslaugos naudojimo savait-
galj ir kliento ilgaamziskumas. Amziaus ir produkto ilgaamziskumo kintamieji nors ir turi

ryskesne koreliacija, taciau ji néra tokia didelé, todél sie kintamieji yra paliekami.
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pav 11. Koreliaciné matrica

Toliau pateikiama pasiskirstymo analizé, lyginant tikslo kintamajj su likusiais skaitiniais

kintamaisiais. Nagrinéjant 12 pav. galima jzvelgti tokias tendencijas:

1. amziaus kintamasis potencialiai gali buti reikSmingas - atsisakanciy klienty amzius yra

pasiskirstes zemiau,
2. mokestis, t.y. mokami pinigai uz paslaugas neatrodo kaip reikSmingas kintamasis,

3. produkto ilgaamziskumo pasiskirstyme dvejose klasése matosi panasi tendencija, kaip
ir amziaus kintamajame, galimai vieno is siy kintamuyjy teks atsisakyti, nors koreliacija

ir neatrodé labai reikSminga sprendimas bus priimtas galutinio modeliavimo zingsnyje,

4. kontrakto likutis nurodo, ar terminuotas kontraktas yra jo pabaigoje (jeigu kontraktas
yra neterminuotas, reikSmé yra nuline¢), ¢ia matoma, kad atsisakantys klientai yra

labiau linke atsisakyti paslaugy, kai yra kontrakto pabaigoje,

5. registruoty gedimy skaicius neatrodo kai reikSmingas kintamasis, tai gali buti ir dél to,

kad daznai Si reiksmeé yra lygi nuliui,

6. naudojamumas - mazesnis naudojamumas linksta prie didesnio klienty atsisakymo.
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pav 12. Skaitiniy kintamyjy sklaidos diagramos tikslo kintamojo analizei

Taigi, i$ analizés galime nujausti, kad potencialiai reikSmingi kintamieji gali buti amziaus,

produkto ilgaamziskumo, laiko iki kontrakto pabaigos ir naudojamumo kintamieji.

3.1.4. Kategoriniy kintamyjy apzvalga

Skaitiniy duomeny analizéje sumazinant dimensijy skaiciy, siekiant sustiprinti modelio
prognoze¢ pasalinome kelis skaitinius kintamuosius. Kategoriniy duomeny analzéje taip pat
galima padaryti kelis zingsnius, siekiant atsisakyti neinformatyviy duomeny. Pirmiausiai
patikrinama, ar néra mazo kintamumo kintamuyjy. Mazas kintamumas dazniausiai nesuteikia
daugiau informacijos tikslo kintamojo prognozei, pavyzdziui, jeigu kategorinis kintamasis
turi tik vieng reiksme labai didelei proporcijai stebiniy, néra didelio tikslo jo atskirti per kelias
klases. Miusy atveju radome kelis tokius atvejus, pavyzdziui - 13 pav. yra matomas toks
pavyzdys, t.y. didzioji dalis duomeny yra tokiame segmente, kad neturi penktos paslaugos,
taip pat palyginimui yra pridéta subalansuotas kategorinis kintamasis, kuriy kiekiai abejose
kategorijose yra artimos. Kintamieji su disbalansu buvo iSimti, kadangi jy buvo rasta dar
keli, o su didesniu balansu kintamieji potencialiai yra labiau patikimi, kadangi jie atskleidzia

daugiau informacijos.
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pav 13. Kategorinio kintamojo kiekiy disbalansas ir balansas

Su kategorniais kintamaisiais koreliacija skai¢iuoti nebiity matematiskai teisinga. Cia

gali padéti x? testas, kuris tikrina:

Hy : néra priklausomybeés tarp dviejy kintamyjy,

H, : yra priklausomybé tarp dviejy kintamyjy.

14 pav. yra atlikto x? testo rezultatai tarp visy potencialiy prognozuojamuyjy kategoriniy
kintamuyjy. Cia yra matoma, kad yra didelé priklausomybeé tarp daugumos is $iy kintamujuy,
kadangi p-reikimés daug kur yra nulinés ir testa tenka atmesti. Siuo atveju yra palickami tie
kategoriniai kintamieji, kurie turi bent viena priklausomybe su kazkuriuo kitu kintamuoju,
tai reiskia, kad i$ pateikty kategoriniy kintamujy paliekame tik penkis (antros paslaugos
turéjimas, jrangos nusipirkimo faktas, trecio plano turéjimas, kontrakto aktyvumo reiksme,

gyvenimo didmiestyje reiksme).
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pav 14. \? testo p reikdmés tarp dviejy kintamuyjy

Padarykime Siy kintamuyjy analize, lyginant jy kiekius skirtingose grupése vizualiai, tikslo
kintamojo atzvilgiu. 15 pav. yra matomas grafikas, kuriame galima padaryti kategoriniy
kintamuyjy analize. Cia yra atvaizduojamos atisakiusiy klienty kategoriniy kintamuyjy santyk-
inés proporcijos, rodancios, kuri dalis teigiamg arba neigiama reikSme turinc¢iy klienty atsi-

saké paslaugos. Analizuojant §j grafikg galima iskelti tokias hipotezes:

« antros paslaugos, ar jrangos prisipirkimas turéjimas neturi didelés jtakos klienty atsi-

sakymui,
 klientai be aktyvios terminuotos sutarties yra labiau linke atsisakyti paslaugy,
o klientai gyvenantys didmiestyje yra labiau linke iSeiti,

» trecio plano turétojai labiau atsisako paslaugy.
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pav 15. Atsisakiusiy klienty kategoriniy kintamy proporcijos

3.1.5. Tikslo kintamojo disbalansas

Dvireiksmio klasifikavimo uzdaviniuose klasiy disbalansas atsitinka tuomet, kai vienoje
klaséje turimy duomeny skaicius yra zenkliai didesnis, nei kitoje. Tarkime, jeigu duomeny
rinkinyje esantys stebiniai yra 90 % vienoje klaséje yra sakoma, kad tikslo kintamasis yra
iShbalansuotas. Toks atvejis nutinka musy duomenyse, 16 pav. yra matoma, kad neatsi-
sakanciy klienty skaicius yra Zenkliai didesnis, nei atsisakiusiy. Tai gali buti problema, nes
masininio mokymosi algoritmai daznai siekia maksimizuoti bendrg tikslumg, o prognozuo-
jant isbalansuotus duomenis, galima gauti didelj tikslumag vien prognozuojant j viena puse.

Ypatingai tai yra problema, kada mazumos prognozavimas yra aktualesnis, kas ir yra musy
atveju, norime stebéti klientus kurie yra linke iseiti.
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pav 16. Tikslo kintamojo klasiy disbalansas

Kadangi duomenyse néra didelés dinamikos, t.y. dauguma stebiniy yra salyginai panasus,
pirminiame eksperimente bus dirbama su stebiniy pasalinimu atsitiktiniu metodu, tai taip
pat pagreitins modeliavimo skaic¢iavimus, nes stebiniy skaic¢ius bus mazesnis. Yra du budai,
kaip galima atlikti duomeny balansavima masininio mokymosi modeliuose - vienas i ju,
subalansuoti visa duomeny rinkinj ir atlikti mokymo ir validavimo rinkiniy padalinima su
balansuotais duomenimis, arba atlikti balansavimg mokymo duomenimis, taip paliekant val-
idavimo rinkinj nesubalansuota. Pries priimant sprendima, apzvelkime privalumus ir truku-
mus balansuoant visa duomeny rinkinj.

Mokymo-validavimo duomeny skirstymo privalumai balansuotam rinkiniui:

o Reprezentatyvumas: subalansavus duomenis pries padalinijima, rinkiniai turés panasy

klasiy pasiskirstyma, o tai suteikia reprezentatyvesnj modelio jvertinima.

o Nuoseklumas: balansuojant duomenis pries paskirstyma i dvi grupes uztikrins nu-

oseklesnes modelio jverciy metrikas jvairiose eksperimenty eigose.
Mokymo-validavimo duomeny skirstymo trukumai balansuotam rinkiniui:

o Nesutapimas su realybe: nesubalansuotas rinkinys geriau atspindi tikra problema, ka-

dangi atsisakanciy klienty visada bus maziau, negu issilaikiusiy.

o Pernelyg optimistiski rezultatai: subalansavus duomenis pries juy padalijima, modelio

tikslumas gali nuteikti per gerai.

Atsizvelgiant | Sias pastabas, priimamas sprendimas visus duomenis i$ pradziy subalan-
suoti, o tik tada atitikti padalijimg, nes Siame darbe pirmiausiai norima paeksperimentuoti
su skirtingais masininio mokymosi metodais, o stabilesnés modeliy tikslumo metrikos bus

lengviau interpretuojamos. Kadangi duomenyse néra didelés dinamikos, t.y. dauguma
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stebiniy yra salyginai panasus, pirminiame eksperimente bus dirbama su stebiniy pasalin-
imu atsitiktiniu metodu, tai taip pat pagreitins modeliavimo skaic¢iavimus, kadangi stebiniy

skai¢ius bus mazesnis.

3.2. Modeliavimas

Siame skyriuje sukuriami binarinio klasifikavimo modeliai, bandant suprognozuoti klientiy
elgseng. Tarp modeliy bus atliekamas palyginimas, naudojant jvairias metrikas, lyginant
sumaisties matricas bei ROC kreives. Taip pat patikrinamos kintamuyjy svarbos modelyje,
padaromas palyginimas su jzvalgomis, kurios buvo atliktos naudojant vaizdine duomeny
analize.

Testiniai ir treniruojamieji duomenys. Cia duomeny rinkinys yra jskaitomas j dvi
dalis, treniruojamam rinkiniui paliekant 80 % stebiniy, testiniam — 20 %. Modeliai bus
kuriami naudojant scikit-learn biblioteka (Pedregosa et al., 2011), kurioje yra implemen-
tuota daug klasifikavimo metody, bei XGBoost (Chen & Guestrin, 2016). Siame darbe bus

pritaikomi metodai su tokiomis funkcijomis:

« K artimiausiy kaimyny metodas (KNN),

paprastoji logistiné regresija (Log. Regression),

atsitiktinis miskas (Random Forest),

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting).

K artimiausiy kaimyny, logistinés regresijos ir atsitiktinio misko metodai yra uzpro-
gramuoti scikit-learn bibliotekos funkcijose K NeighborsClassifier, Logistic Regression,
RandomPForestClassifier (Géron, 2022), o XGBoost metodas zgboost bibliotekoje funk-
cija. XGBClassifier (Chen & Guestrin, 2016). Pirminiame eksperimente, taikant visus
modelius yra naudojami tie patys duomenys, t.y. mokymosi duomenys visiems modeliam
naudojami tie patys prisotinant skirtingus modelius, bei validavimas vyksta su tais paciais
testiniais duomeny rinkiniais. Pirminis eksperimentas yra atlieckamas su pagal nutyléjima

duotais metody hiperparametry reikSmeém.

3.3. Sumaisties matricos

Analizuojant 17 pav. yra matomos sumaisties matricos visiems keturiems bandomiems
metodams, prognozuojant testiniam duomeny rinkiniui. Matosi, kad visi metodai pro-
gnozuoja geriau, nei atsitiktinis spéjimas (klaidingos ir teisingos prognozés nepasiskirsto
santykiu 50/50), kas jau yra geras zenklas. Teisingai teigiama rezultata, kuris mums yra ak-
tualiausias, praséiausiai prognozavo KNN metodas, geriausiai — XGBoost, taciau atsitiktinis

miskas minimaliai lenkia XGBoost prognozuojant teisinga neigiama rezultatg. Logistiné
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pav 17. Sumaisties matricos

regresija pasirodo geriau nei KNN, bet atsilicka nuo misky metodu. Tai yra tik pirmas
paziuréjimas sumaisties matricy, tolimesniame skyrelyje bus palyginimas palyginamos ir ki-

tos metrikos.

3.4. ROC kreiveé

ROC kreivé parodo jautruma tarp teisingo teigiamo ir klaidingo teigiamo koeficienty,
keiciant binarinio klasifikavimo atskyrimo slenkstj (kuris dazniausiai yra lygus 0.5). Geresnis
modelis yra tas, kuris yra labiau nutoles nuo pilkos punktyrinés linijos (18 pav.). Analizuo-
jant §j pavyzdj matosi, kad labiausiai nutolus yra XGBoost ir atsitiktinio misko kreivés kuriy
AUC reiksmeés, parodancios plota po kreive yra artimos. Visgi XGBoost AUC reiksmeé yra
didziausia. Pagal ROC-AUC kriterijy K artimiausiy kaimyny metodas pasirodo prasciausiai,
jis yra arciausiai pilkos kreivés, bet ne taip toli nutoles nuo logistinés regresijos. Galiausiai,

logistiné regresija yra tarp atsitiktiniy misky metody ir KNN.
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pav 18. ROC kreivés atskiriems modeliams

Modeliy metrikos

Ziurint j tikslumo metrikas 3 lenteléje matomos panasios tendencijos — beveik visose met-

rikose K artimiausiy kaimyny metodas nusileidzia tiek logistinei regresijai, tiek atsitiktiniam

miskui ir XGBoost, o logistiné regresija visose metrikose atsilieka abiems metodams, gristais

medziais. XGBoost metodas turi siek tiek geresne F1 metrika ir preciziskuma, taciau skir-

tumas néra ryskiai stipresnis. Jeigu reikty rinktis tarp siy dviejy metody, logika sako, kad

reikty rinktis XGBoost, taciau, kadangi metriky skirtumai néra dideli, galima buty padaryti

gilesne analize - pvz. kuris modelis apsimoko ir apskaic¢iuoja prognozes greiciau.

3 lentelé. Apibendrintos tikslumo metrikos

Klasifikatorius | PreciziSkumas | Jautrumas | F1 statistika | Tikslumas | AUC
Logistiné regresija 0.720 0.682 0.700 0.693 | 0.761
KNN 0.696 0.682 0.689 0.687 | 0.742
Atsitiktinis miskas 0.734 0.754 0.743 0.748 | 0.816
XGBoost 0.739 0.752 0.746 0.749 | 0.824

3.6. Kintamuyjy svoriai

Norint suprasti, kurie faktoriai labiausiai lemia tam tikra tikslo kintamojo prognoze, but-

ina padaryti kintamyjy svoriy analize. 2.4 skyriuje buvo pristatyti naudoty metody pagrind-

inés kintamuyjy svarbumo metrikos. XGBoost Svorio metrika yra jautresné didesniems duo-
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meny rinkiniams, kadangi ji yra grista kintamyjy pasirodymo daznumu skirtingose mokymo
dalinimo iteracijose. ReikSmingesni kintamieji jgaus zenkliai didesnj svorj ir metrikos tokiu
budu gali tapti paslinktos. Kadangi siame darbe yra dirbama su ganétinai nemazu duomeny
rinkiniu, svorio nebus analizuojama. Taip pat reikéty paminéti, jog, kadangi k-artimiausiy
kaimyny metodas néra parametrinis, jis neturi globalaus modelio, kuris galéty buti naudoja-
mas skaic¢iuojant kintamuyjy svarbg tuo paciu budu, kaip ta galima daryti su parametriniais
metodais. Todeél kintamyjy svarbumas naudojant KNN metoda néra pateikiamas.

19 pav. yra pateikiamos pagrindiniy kintamuyjuy reikSmingumo metriky grafikas pries
tai pateiktiems magininio mokymosi modeliams. Cia matomos keturios skirtingos met-
rikos, kurios buvo iSskaiciuotos is trijy modeliy. Jdomu tai, kad Sie rodikliai pateiké labai
panasius kintamuyjy svarbo reitingus, tik nezymiai skiriasi santykinés svarbos proporcijos tarp
kintamyjy. Taciau nepaisant Siy skirtumy, visos metrikos iSryskino nedidelj pagrindiniy
kintamyjy rinkinj, kuris turéjo didelés jtakos modelio veikimui. Apskritai, Sie rezultatai
suteikia tvirty jrodymuy apie Siy kintamuyjy tinkamuma ir rodo, kad pateikti modeliai nuo jy

labai priklauso. Einant j detales, ¢ia labiausiai issiskiria trys kintamieji.

o Naudojimo kintamasis, kas yra naturalu - maziau naudojantis paslauga klientas yra

labiau linkes jos atsisakyti, kg jau matéme is duomeny priesanalizés.

o Laikas iki kontrakto pabaigos. Telekomunikacijy sirtyje klientai daznai jkontraktinami
su tam tikra nuolaida, klientui norint jg nutraukti nepasibaigus kontraktui dazna prak-
tika yra susimoketi netesybas, ko klientas ne visada nori daryti, todél jis yra labiau

linkes nutraukti sutartj, kai kontraktas yra pasibaiges

o Ilgaamziskumas, kas taip pat sutampa su hipoteze iS duomeny priesanalizés ir bendry

prielaidy - ilgaamziskas klientas yra labiau vertingas ir labiau linkes likti su paslaugomis.

Taip pat reikty pastebeéti, kad skaitiniai kintamieji visur turi didesnj svarbuma lygin-
ant su kategoriniais kintamaisiais. Tai gali buti dél to, kas skaitiniai kintamieji jprastai
suteikia daugiau informacijos ir kintamumo duomenyse ir todél turi didesnj poveikj modelio
prognozéje. Reikty atkreipti démesj, kad didmiescio ir kategorinis kintamasis yra labiausiai

neishbalansuotas kintamasis (13 pav.), todél jis modeliui galéjo suteikti daugiau informacijos.
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pav 19. Kintamyjy reikSmingumo normalizuotos reiksmeés

3.7. KryzZzminé patikra

0.40

Pabandykime atlikti kryzmine validacija musy duomeny rinkiniui ir palyginkime su pirmini-

ais rezultatais, kur metrikos buvo modelio tikslumo metrikos buvo skaic¢iuotos tik su viena

iteracija. 4 pav. yra pateikiami rezultatai kuriuose matoma, kad logistinés regresijos ir KNN

metrikos labai supanaséjo, o atsitiktinio misko ir XGBoost praktiskai susivienodino. Lygin-

ant su pirminiais rezultatais, pateiktais 3 lentelé¢je, galima jzvelgti Zzenkly pageréjimag KNN

metodui, kuris pasivijo logistine regresija, ir zenkly pageréjimg atsitiktiniy misky metode,

kuris prisivijo XGBoost metoda. Cia eksperimentas buvo atliktas su k-perlenkimy kryZzminés

validacijos parametry k£ = 5, jJdomumo délei, siekiant didesnio tikslumo buvo atliktas tyrimas

su didesniu k£ = 10, taciau rezultatai buvo labai panasus ir skirtumo nuo eksperimento su

k = 5 nesudareé.

4 lentelé. Tikslumo metrikos atlikus k-perlenkimy kryzmine paieska, kai k = 5

Klasifikatorius | PreciziSkumas | Jautrumas | F1 statistika | Tikslumas | AUC
Logistiné regresija 0.694 0.694 0.694 0.694 | 0.765
KNN 0.695 0.695 0.695 0.695 | 0.746

Atsitiktinis miskas 0.750 0.749 0.749 0.749 | 0.818
XGBoost 0.750 0.750 0.750 0.750 | 0.824

3.8. Hiperparametry paieska

Siame skyriuje bus atliekami eskperimentai, ieskant geriausiy hiperparametry kombinacijy

kiekvienam pries tai naudotam modeliui gardelés ir atsitiktinés paieskos metodais.
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Gardelés metodas yra daug resursy kainuojantis metodas, vos tik padidinus hiperpara-
metry poaibj viena dimensija, ar keliomis reikSmemis, apskaic¢iavimo greitis labai iSauga, o
optimalaus modelio radimas gali ir nepasiteisinti. Tas buvo patirta Siame darbe atlickant
hiperparametry paieska XGBoost metodui, vienam eksperimente buvo paimamos 28 = 256
galimos skirtingos kombinacijos, kitu atveju 2* * 3* = 1296 kombinacijy. Siy parametry

prasmeé ir suteikiamos reikSmes:

1. learning rate reiksSmé kontroliuoja zingsnio dydzio sumazé¢jima kiekvienos didinimo
iteracijos metu. Mazinant $j parametra galimai rezultatai bus geresni, taciau yra pa-

didinama skai¢iavimy kaina. Pasirinktos reikSmeés: [0.1, 0.3].

2. maz_depth nurodo maksimaly medzio gylj. Gilesnis medis gali identifikuoti kom-
pleksiskesnes priklausomybes tikslo kintamojo atzvilgiu, taciau atsiranda rizika per-

sotinimui. Pasirinktos reiksmeés: [3, 5] + [6].

3. min__child_weight yra antrinés virsuneés stebiniy minimalus skaicius, leidziantis sukon-
troliuoti persotinima pridedant papildomuy apribojimy. Pasirinktos reikSmeés [1,3],

didesniems duomeny rinkiniams buty prasmingiau §j skaic¢iy padidinti.

4. gamma reguliuoja minimaly nuostoliy sumazinima, kuris yra reikalingas norint pada-
ryti kita iSskaidyma lapo virSunéje. Pasirinktos reikSmeés [0.1, 0.3] + [0]. Priskiriant
sia reikSme 0, medziai gali buti didesni, kadangi Sis parametras neberiboja medziy

issiplétimo.

5. subsample nurodo duomeny rinkinio dalj, naudojama kiekvienam medyje. Pasirinktos
reiksmeés [0.6, 0.8] + [1]. Pasirenkant Sio hiperparametro reiksme 1, kiekvienam medyje

yra naudojamas visas duomeny rinkinys.

6. colsample by tree nurodo kintamyjy dalj, treniruojant kiekvieng medj. Pasirinktos
reikSmes [0.6, 0.8, 1]. Vélgi, pasirenkant Sio hiperparametro reiksme 1, kiekvienam

medyje yra naudojami visi kintamieji, kas gali privesti prie persotinimo.

7. n__estimators yra medziy skaicius modelyje, didinant sj hiperparametrg ilgéja mokymo
laikas. Pasirinktos reiksmes [100, 200].

8. scale_pos _weight yra kintamasis, kuris yra naudojamas su iSbalansuotais duomenimis.
Nors naudojamas rinkinys jau yra subalansuotas, paeksperimentuota su reikSmeém 1,
kuris nededa jokio svorio nei vienai klasei ir 2, kuris suteikia didesnj svorj teigiamai

prognozei.

5 lenteléje yra matomas Sio eksperimento rezultatas, kuriame yra matoma, kad antru
atveju skaic¢iavimai truko 6 kartus ilgiau, tac¢iau geriausio modelio rezultatas tikslumo atzvil-

giu pagerejo vos per 0.0003. Kad ir kaip bebuity, po Sios gardeles paieskos yra rastas geresnis
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modelis, lyginant su gautu po kryzmines patikros XGBoost modeliu, kadangi praeito modelio
tikslumas sieké 0.75 (4 lent.).

5 lentelé. Gardelés paieskos rezultatai su dviem skirtingais kombinacijy skaiciais XGBoost

metodui
Kombinaciju skaicius 256 1296
Laikas | 4 min 45 s | 29 min 55 s
Tikslumas 0.7617 0.7620

Siame darbe bus siekiama pagerinti visus pries tai skai¢iuotus modelius, todél bus at-
liekami tokie eksperimentai ir kitiems metodams. Identisky parametry, naturalu, kad tikrinti
negalime, kadangi skirtingi modeliai naudoja skirtingus hiperparametrus, taciau galime
paeksperimentuoti su daugiau-maziau parametry kombinacijy ir patikrinti santykj, ar pavyk-
sta iSgauti geresnj tiksluma. Atsitiktiniam miskui eksperimentas atlickamas su 3**2 = 162 ir

4* % 2 = 512 kombinacijy. Siy parametry prasmé atsitiktiniam migkui ir parinktos reik§meés:

1. n__estimators kaip ir XGBoost metode, nurodo medziy skaic¢iy miske. Eksperimentui
pasirinktos reikSmeés [100, 200, 500] + [1000].

2. maz_ features nurodo kintamyjy skaiciaus dalj, i$ kuriy yra svarstoma, kai yra iesko-
mas naujas geriausias padalinimas kiekvienoje sprendimy medzio virsunéje. Pasirink-
tos reikSmes ['sqrt’, "log2’, 0.5] + [None|. sqrt reiksmeé istraukia Saknj iS kintamuyju
skaicius ir suapvalina iki sveiko skaiciaus, analogiskai su log2 reiksme, tik vietoj saknies
naudojama logoritmo funkcija, 0.5 atsitiktinai parenka puse kintamuyjy, o None - visada

renkasi is visy kintamuyjy.

3. min__samples__split nurodo minimaly stebiniy skaiciy, kuris yra reikalingas, kad pirminé
virsuné buty padalinta. Jei stebiniy skaic¢ius virsunéje yra mazesnis nei Sis parametras,
virsuné nebus padalinta ir taps sprendimy medzio lapu. Didinant §j parametra galima

iSvengti persotinimo, pasirinktos reiksmeés [2, 5, 10] + [20].

4. min_samples_leaf nurodo minimaly stebiniy skaiciy, kuris yra reikalingas, kad virsuné
galéty tapti sprendimy medzio lapo virsune. Kaip ir min_samples split parametre,
didinant Sio parametro verte galima iSvengti persotinimo. Pasirinktos reikSmeés [1, 2,
4] + [8].

5. bootstrap nurodo, ar plétomijo imtys yra naudojamos, kai yra generuojamas sprendimuy
medis. Kai reikSmé yra True, kiekvienas medis atsitiktiniam miske yra apmokomas su
atsitiktine duomeny imtimi, su uzkeitimu (ang. bootstrap sampling). Tai reiskia, kad
tam tikri stebiniai gali buti pakartojami imtyje, kai kiti stebiniai gali buti nepanaudoti.
Kitu atveju, kai reikSmé nustatyta j False, kiekvienas medis bus apmokomas su visu

duomeny rinkiniu. Naudojamos reikSmés paieskoje [True, False].
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Analizuojant atsitiktinio misko rezultatus 6 lenteléje yra matoma, jog labai iSaugo gar-
delés paieskos jgyvendinimo laikas. Chen and Guestrin (2016) savo darbe yra padares
palyginima, kad XGBoost metodas veikia greiciau nei atsitiktinis miskas, taciau, remi-
antis Siuo eksperimentu su gardelés paieska, tokiy iSvady reikéty privengti, kadangi misky
modeliy apmokymo laikas gali priklausyti nuo tam tikry hiperparametry verciy. Palyginus
pasirinktas parametro n__estimator, reiskiancio medziy skaiciy modelyje, vertes XGBoost
ir atsitiktinio misko metoduose, yra matoma, kad atsitiktiniame miske yra naudotos zenk-
liai didesnés reiksmeés, kurios daro jtaka modelio apsitreniravimo laikui, kadangi kuo daugiau
sprendimy medziy modelis sugeneruoja, tuo labiau iSauga treniravimo laikas. Apibendrinant
siuos du rezultatus, pastebima, jog XGBoost metodas rado geresnj sprendimg su nezenkliai
didesniu tikslumu (0.7620 pries 0.7602), taciau skirtumas yra labai menkas ir abu modelius
praktiskai pavyksta pagerinti vienodai, lyginant su modeliais po kryzminés validacijos (4

lent.).

6 lentelé. Gardelés paieskos rezultatai su dviem skirtingais kombinacijuy skaiciais at-

sitiktinio misko metodui

Kombinacijuy skaicius 162 512
Laikas | 15min 17 s | 1 h 42 min 25 s
Tikslumas 0.7586 0.7602

Eksperimentavimas su gardelés paieska bus pabaigiamas su paskutiniais dviem metodai,
kurie iS pirminiy rezultaty atliko ne tokj tiksly prognozavimai - KNN ir logistiné regresija.
Kadangi sie metodai yra paprastesni, juy skirtingy hiperparametry skaicius néra toks didelis,
todél atlikti jvairesnj eksperimenta atliekant gardelés paieskg néra tokiy dideliy galimybiy,
kaip buvo galima ta atlikti su pastaraisiais medziy metodais. KNN metode buvo atliekama
paieska su 22 * 5 = 20 ir 22 * 7 = 28 kombinacijy skai¢iumi. Eksperimento KNN metodui

hiperparametry reikSmeés ir vertés:

1. n_neighbors nurodo kaimyny skaiéiy, is kuriy yra renkamasi, darant prognoze (jvardija
skai¢iy K). Pasirinktos reiksmes: [1, 3, 5, 7, 9] + [11, 13].

2. weights nurodo svorj, kuris yra priskiriamas kiekvienam kaimynui, kai yra daroma pro-
gnoze. Pasirinktos reiksmeés yra 'uniform’, kuri reiskia, kad visi kaimynai turi vienoda
svorj ir ’distance’, su kuria kiekvieno kaimyno svoriai proporcingi atstumui nuo naujo,

prognozuojamojo stebinio.

3. p jvardi.ja atstumo metrika, pasirinktos reikSmeés yra 1 (Manheteno atstumas) ir 2
(Euklidinis)

Rezultatai matomi 7 lenteléje, vélgi, nors ir kombinacijy skaiciy skirtumas nebuvo zZymus,

taciau yra matomas skirtumas, kad tikslumas tarp eksperimenty padidéja labai nezenkliai, o
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vienai kombinacijai patikrinti KNN metodu truko apie 7 sekundes. Lyginant su 4 gautu tik-

slumu KNN metodu matome pageréjima, tikslumas pakilo per 0.02, kas iki Siol yra geriausias

pokytis po gardelés paieskos eksperimento. Galiausiai, liko pristatyti logistinés regresijos

tikrintus hiperparametrus:

1.

penalty - Siame parametre yra nurodoma modeliui taikoma reguliaciné paklaida. Sis
reguliavimas padeda isvengti persotinimo, neleidziant suteikti per didelio svorio vienam

is kintamyjy. Pasirinktos reiksmeés:

o 117 jvardija Lasso reguliarizacija, kuri prideda koeficienty absoliucias reiksmes
prie nuostoliy funkcijos,
« 127 jvardija Ridge reguliarizacija, ¢ia prie nuostoliy funkcijos yra pridedama kvad-

ratiné koeficiento reiksme.

C' yra jvardintos reguliarizacijos stiprumo koeficientas. Mazesné C reiksmé stiprina
reguliarizacijos efekta. Pasirinktos reiksmes [0.01, 0.1, 1, 10, 100] + [0.001].

solver nurodo optimizavimo algoritma. Pasirinktos reikSmeés yra ’liblinear’, sis optimiz-
atorius naudoja koordinaciy nusileidimo ir nuosekly minimalaus optimizavimo algorit-
mus (SMO), labiau naudojamas mazesniems duomeny rinkiniams, kita reikSmeé 'SAGA’
atitinka stochastinj vidutinj gradiento nusileidima, kuris yra stochastinio gradiento

nusileidimo plétinys, labiau tinkamas didesniems duomeny rinkiniams.

maz__iter nustato maksimaly optimizavimo algoritmo iteracijy skaiciy, jeigu optimiza-
vimas nesukonverguoja iki nurodyto skaiciaus, jis sustoja ir grazina paskutine reiksme.
Pasirinktos reikSmeés [100, 200] + [500, 1000].

class _weight apibrézia svorius, susietus su tikslo kintamojo klasés Zyma. Jis padeda
susitvarkyti su nesubalansuotais duomeny rinkiniais, naudotos reikSmeés yra 'None’,
kuri nekreipia démesio j balansavima ir ’'balanced’ kuri padidina svorius mazumos

klasei.

8 lenteléje yra matomi gardelés paieskos rezultatai, kuriuose yra matoma, kad logistiné

regresija perbéga per skirtingas hiperparametry kombinacijas grei¢iausiai, lyginant su kitais

metodais. Taciau po gardelés paieskos logistiné regresija buvo vienintélis metodas, kuris

nepageréejo nei po parametry kombinacijy skaic¢iaus padidinimo, nei lyginant su rezultatais

atliekant kryzmine validacija be gardelés paieskos - tikslumas isliko toks pat.

7 lentelé. Gardelés paieskos rezultatai su dviem skirtingais kombinacijy skaiciais KNN met-

odui
Kombinacijy skaicius 20 28
Laikas | 2 min 14 s | 3 min 13 s
Tikslumas 0.7178 0.7119
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8 lentelé. Gardelés paieskos rezultatai su dviem skirtingais kombinacijy skaiciais Logistinés

regresijos metodui

Kombinacijy skaicius 80 192

Laikas | 1 min 22 s | 3min 4 s
Tikslumas 0.6941 0.6941

Atlikus siuos eksperimentus pavyko reiksmingai pagerinti modelio tiksluma trim is keturiy
modeliy. Logistiné regresija vienintélé nerado geresnio modelio, kuris pagerinty prognozes
tiksluma, todél galima teigti, kad modelis, su parametrais pagal nutyléjima prognozuoja
pakankamai gerai.

Toliau yra pritaikoma atsitiktiné paieska, taikant kryzming validacija. Parinkus skirt-
ingy kombinacijy skaiciy n = 50, pritaikoma atsitiktine paieska visiems modeliams su tam
tikromis parametry reikSmémis ar intervalais. Lenteléje 9 yra pateikiami eksperimento
rezultatai, iS kuriy matosi, kad XGBoost metodas pirma karta uzleido atsitiktinj miska
i pirma vieta tikslumo atzvilgiu. Taciau Si paieska su n = 50 pasirodo geriau uz gar-
delés paieska tik KNN metodui, kadangi tiek XGBoost, tiek atsitiktinio misko metodai su
gardelés paieska gavo geresnius rezultatus, taciau ir laukimo laikas buvo didesnis, kadangi
kombinacijy skaic¢ius buvo pasirinktas didesnis. Taip pat reikty atkreipti démesj, kad eksperi-
mento jgyvendinimo laikas misky metoduose nekoreliuoja kartu su gardelés paieskos metodu.
Nors ir yra tikrinamas mazesnis kombinacijy skaicius, jgyvendinimo laikas yra ilgesnis. Tai
atsitiko dél panasios priezasties, kodél labai skyrési XGBoost ir atsitiktinio misko treniravimo
laikas gardelés paieskoje, t.y. parinkti hiperparametrai, ilginantys aptreniravimo laika,
buvo pasirenkami dazniau. Tarkim, gardelés paieskoje n_ estimator, nurodantis medziy
skai¢iy XGBoost metodui, buvo parinktos reikSmeés Nxgpgria = [100,200]. Vadinasi, gar-
delés paieskoje Sio hiperparametro reiksmiu vidurkis yra pnygp,... = 190, kai atsitiktinéje
paieskoje buvo renkamasi i$ aibés Nxgprana = [100,200,...,900]. Todél, naturalu, kad at-
sitiktinai renkantis is platesnios intervalio, Sio parametro vidurkis atstitiktinéje paieskoje
buvo Ny eprans = 920. Tai yra tik vienas iS faktoriy, galéjusiy padidinti paieskos greitj. Nor-
int atlikti tolimesne analize, reikty paanalizuoti kitus hiperparametrus, kurie gali prailginti
modelio apmokymo laikg. Pavyzdziui, medzio gylio parametras maz_depth, ar subsample,
colsample__bytree — didinant Siuos parametrus didés treniravimo laikas, bei gamma hiperpara-
metras su mazesne reiksme prailgins mokymo procesa. Atsitiktiniuose miskuose atitinkamai
reikéty palyginti n__estimators, max__depth, mazx_features parametrus, juos didinant taip pat
turéty didéti mokymo laikas, o mazinant min__samples split ir min__samples_leaf reikSmes,

mokymo laikas taip pat ilgés.
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9 lentelé. Tikslumo metrikos ir laikai su atsitiktine paieska, taikant kryzmine validacija,

kai n = 50
Metodas KNN | Log. Regresija | Atsitiktinis miskas | XGBoost
Laikas | 5 min 14 s 49 s | 15 min 42 s 12 min 4 s
Tikslumas 0.72 0.694 | 0.759 0.751

Taigi, apibendrinant §j skyriy galima pasiimti tris hiperparametry kombinacijas KNN;,
XGBoost ir atsitiktinio misko modeliams siekiant isgauti tikslesnj prognozavima musy kli-

enty prognozés modeliuose:
1. KNN po atsitiktinés paieskos parametrai:

e weights = "uniform’,
[ ) p e 1’
e n_neighbours = 19.

2. XGBoost geriausi hiperparametrai po gardelés paieskos:

o colsample bytree = 0.8,
e gamma = 0,

o learning rate = 0.1,

e max_depth = 5,

o min__child_weight = 1,
e n_estimators = 100,

o scale_pos weight = 1,

e subsample = 1.
3. Atsitiktinio misko geriausi parametrai po gardelés paieskos:

e bootstrap = True,
e max_features = 'sqrt’,
e min_samples leaf = 8§,
e min_samples split = 2,
e n__estimators = 100.
Reikty pastebeéti, kad iSvardinti parametrai yra tie, i§ kuriy buvo rinktasi atsitiktingje ir

gardelés paieskoje, like modeliy parametrai, kurie néra jvardinti yra palikti su reikSmémis

pagal nutyléjimg. Kadangi logistiné regresija nerado hiperparametry kombinacijos, su kuria
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buty pageréjus prognozés kokybé, yra paliekama isvada, kad modelio hiperparametry reikSmeés
pagal nutyléjimas prognozuoja taip pat teisingai. Galiausiai, po hiperparametry paieskos,
tiksliausiai prognozuojanti modelis islieka XGBoost, kadangi su siuo modeliu buvo isgautas

kol kas didziausias tikslumas su reiksSme 0.762.

3.9. Eksperimentas taikant klasiy balansavimo metodus.

3.1.5 skyrelyje jau buvo paminéta tikslo kintamojo disbalanso problema ir kad pirminis
eksperimentas buvo atliktas sumazinus daugumos klasés stebinius. Siame skyriuje bus at-
lieckamas eksperimentas, kaip skirsis modeliy kokybés, kai tikslo kintamojo reikSmes bus
subalansuotos, didinant trukstamos klasés imtj arba mazinant perteklinés klasés imtj, bei
nieko nekeiciant su duomenis, t.y. dirbant su isbalansuotu duomeny rinkiniu. Pirminis
eksperimentas buvo atliktas mazinant duomeny klasés daugumos imtj atsitiktiniu budy
ir mokymo-validavimo duomeny rinkiniai buvo paskirstyti po duomeny balansavimo, dél
lengvesnio modelio metriky interpretavimo, taikant kitus duomeny balansavimo metodus
ir toliau bus tesiama su Sia praktika. Prognozei bus taikomas XGBoost modelis su para-
metrais, kuriuos pavyko rasti 3.8 skyrelyje naudojant gardelés paieska ir nustatytas didzi-
ausias tikslumas. Duomeny balansavimas buvo atliktas taikant funkcijas iS imbalanced-
learn bibliotekos naudojant funkcijas SMOTE, NearMiss, RandomQOverSampler (at-
sitiktinis trukstamos klasés imties didinimas) ir Random UnderSampler (atsitiktinis per-
teklinés klasés mazinimas) (Lemaitre et al., 2017). 10 lenteléje yra pateikiami eksperimento
rezultatai, iS kuriy matosi, kad atsitiktinio trukstamos klasés imties didinimo ir mazinimo
metodai pasiekia panasius rezultatus, tik didinimo metodas turi Siek tiek geresnes metriky
vertes, taciau abu metodai atsilieka nuo kity dviejy imc¢iy balansavimo metody. NearMiss
imties mazinimo metodas pralenkia atsitiktinius metodus, taciau atsilieka nuo SMOTE

imties didinimo metodo, kuris pasiekia geriausia tiksluma.

10 lentelé. XGBoost modelio tikslumo metrikos taikant klasiy balansavimo metodus su

balansuotu validavimo rinkiniu

Metodas Preciziskumas | Jautrumas | F1 statistika | Tikslumas | AUC
NearMiss 0.853 0.763 0.805 0.816 0.816
Atsitiktinis maz. | 0.777 0.738 0.757 0.764 0.764
Atsitiktinis did. | 0.787 0.747 0.766 0.773 0.773
SMOTE 0.897 0.854 0.875 0.878 0.878

Taigi, atrodo, kad SMOTE metodas suteikia geriausia tiksluma prognozei visoms met-
rikos. Kyla naturalus klausimas - ar galima drasiai teigti, kad Sis modelis yra geriausias, ir jj
reikéty taikyti praktikoje, siekiant iSvengti klienty atsisakymo? Ne visai, kadangi validacija

buvo atliekama su subalansuotais duomenimis ir kaip ir buvo minéta 3.1.5 skyriuje, buvo
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prisiimta rizika dél galimy optimistiskesniy rezultaty ir neatitikimo su realios problemos scen-
arijumi. Pabandykime padaryti sj balansavima tik mokymo duomenims ir atliekant prognoze
su tuo paciu XGBoost modeliu atlikti validacijg su isbalansuotu duomeny rinkiniu. Cia bus
pridedami du papildomi budai - kadangi XGBoost metodas turi parametra scale_pos weight,
kuris padidina svorj mazumos klasei, taip tvarkantis su duomeny disbalansu, nustatykime
sio parametro verte i 14 (klasiy disbalanso pasiskirstymo santykis apytiksliai siekia 1:14).
Kitas atvejis bus pritaikyti XGBoost metodas, netaikant jokio klasiy balansavimo. 11 lent.

yra pateikiami rezultatai, kurie neatrodo labai dziuginantys, pabandykime juos paanalizuoti:

« XGBoost nenaudojant jokio balansavimo - preciziskumas neatrodo tragiskai, palyginus
su kitomis metrikomis, tai reiskia, kad kai yra prognozuojamas kliento pasitrauki-
mas, dazniau yra suprognozuojama teisingai, taciau jautrumas yra labai Zemas, o tai
nurodo, kad labai maza dalis tikrai pasitraukusiy klienty buvo suprognozuoti. Ta
nurodo ir didelis tikslumas, jvardijantis, kad modelis buvo linkes prognozuoti kliento
nepasitraukima, o Sios klasés skaic¢ius buvo daugumoje. AUC balg galima interpretuoti,
kaip sugebéjima atskirti dvi klases, cia sis balas yra pakankamai zemas, kas patvirting

pries tai nusakyta isvada, kad modelis yra linkes prognozuoti j vieng puse.

o XGBoost su svorio parametru, suteikianciu klasés balansa, bei atsitiktiniai imties didin-
imo ir mazinimo metodai gauna panasius rezultatus - ¢ia, atvirkséiai nei XGBoost su
originaliais duomenimis. Preciziskumas yra labai mazas, tai reiskia, kad modelis apy-
tiksliai neteisingai suprognozuoja 4 is 5 pasitraukiusiy klienty, taciau didesnis jautru-
mas parodo, kad paliekama mazesné dalis nesuprognozuoty pasitraukiusiy klienty (ran-
dama apie 70 % pabégusiy klienty). Tikslumas atrodo neblogai - apie 80 %, taciau vel
reikty nepamirsti, kad duomeny rinkinys buvo isbalansuotas. AUC metrika parodo,

kad modelis, palyginus su kitais geriausiai atskiria teigiamas ir neigiamas klases.

o SMOTE metodo nors ir F1 statistika atrodo neblogai, taciau ¢ia jtaka daro maziausias
skirtumas tarp preciziskumo ir jautrumo, kuriy reikSmeés bendrai néra pacios geriausios.
Situacija yra panasi, kaip ir su atsitiktiniais metodais - modelis suprognozuoja 3 is
4 karty neteisingai, o Jautrumas nurodo, kad tik 52 % pasitraukiusiy klienty buvo
suprognozuoti teisingai. | tiksluma kreipti didelio démesio nereikty, dél jau paminétos
isbalansavimo priezasties, o AUC balas atrodo siek tiek blogesnis nei atsitiktiniy ir

XGBoost su svoriu metody.

o NearMiss metodas bendrai turi blogiausias metrikas - PreciziSkumas parodo, kad teisin-
gai apytiksliai teisingai suprognozuojamas stebinys pasitaiko 1 karta iS 20, nors ir
suprognozuojama didziausia dalis pabégusiy klienty (76 %), modelis akivaizdziai yra
labai linkes prognozuoti j vieng puse, t.y., kad klientas pabégs. Ta nurodo ir labai mazas
tikslumas, nes validavimo rinkinyje didzioji dalis yra neigiamy zymy (reiskianciy, kad

klientas nepabégs).
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11 lentelé. XGBoost modelio tikslumo metrikos taikant klasiy balansavimo metodus su

nebalansuotu validavimo rinkiniu

Metodas Preciziskumas | Jautrumas | F1 statistika | Tikslumas | AUC
XGBoost 0.707 0.144 0.240 0.944 0.570
XGBoost14 0.201 0.716 0.314 0.807 0.764
SMOTE 0.267 0.522 0.353 0.882 0.714
Atsitiktinis did. | 0.196 0.726 0.309 0.800 0.765
Atsitiktinis maz. | 0.188 0.738 0.300 0.787 0.764
NearMiss 0.056 0.766 0.105 0.196 0.462

Is sio metriky apibendrinimo sunku isrinkti geriausig modelj, kadangi visi jie turi aiskius
tritkumus. Sioje vietoje tyréjai turi nuspresti, kas yra skausmingiau - ar teisingai supro-
gnozuoti daugiau klienty dazniau pateikiant klaidinga prognoze ar teisingai suprognozuoti
maziau klienty, reciau pateikiant klaidinga prognoze¢. Taciau to iSvengiant, reikéty toliau

eksperimentuoti su skirtingai metodais, modeliais, kintamaisiais siekiant geresniy metriky.
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ISvados

Telekomunikacijy industrikoje klienty islaikymas yra labai svarbus, siekiant islaikyti pa-
jamas, rinkos dalj ir klienty pasitenkinima. Sis tyrimas buvo motyvuotas, siekiant suprasti,
kurie veiksniai skatina klienty sumazéjima, bei kurie metodai yra veiksmingiausi siam uz-
daviniui spresti. Taip pat, pritaikius skirtingas masininio mokymosi technologijas ir anal-
izuojant skirtingy modeliy veikima, buvo gauta vertingy jzvalgy i sios problemos sprendimo
metodologija.

Atliekant literaturos apzvalga, buvo pastebéta, kad daug saltiniy, sprendzianciy panasia
problema, renkasi medziais gristus masininio mokymosi modelius, kurie pasirodo geriausiai,
todél Siame darbe taikyti metodai buvo pasirinkti XGBoost ir atsitiktinis miskas, o ju
palyginimui - pasirinkti klasikiniai klasifikavimo uzdavinj atliekantys metodai - logistinée
regresija ir k-artimiausiy kaimyny metodas.

Pries atliekant modeliavima, buvo atliktas duomeny valymas - taikant interkvartiliy met-
oda buvo istrintos isskirtys is duomeny, o atliekant kolinearumo analize atsisakoma panasiy
kintamyjy. Atlikus grafine duomeny analize buvo padarytos pirmosios prielaidos, apie fak-
torius, kurie galéjo lemti klienty tam tikrg elgesj, o Siy prielaidy patikrinimas buvo atliktas
po modeliavimo, tiriant kintamuyjy reikSminguma.

Lyginant skirtingy modeliy tikslumo metrikas, dazniausiu atveju gaudavome labai panasy
rezultata XGBoost ir atsitiktinio misko metoduose, nors XGBoost metodas dazniausiai Siek
tiek pralenkdavo atsitiktinj miska, logistiné regresija ir KNN tarpusavyje turéjo panasius
rezultatus, kurie buvo prastesni nei medziais gristy metoduy.

Taip pat buvo susidurta su klasiy disbalanso problema - pirminis eksperimentas buvo
atliktas isbalansavus duomenis atsitiktiniu budu, mazinant daugumos imtj, véliau, darbo
pabaigoje buvo pateikta analizeé, atlieckant kitus metodus. Teoriskai, geriausiai pasirodeée
SMOTE metodas, didinantis trukstamos klasés imtj, taciau toliau eksperimentuojant, buvo
susidurta su priezastimi, kodél drgsiai nereikty Sio metodo pripazinti kaip geriausio, kadangi
atliekant modelio tikrinimg su isbalansuotais duomenimis rezultatai buvo kitokie. Pagrind-

inés isvados:

o Naudojamumo ir laiko, iki kontrakto pabaigos kintamieji buvo reikSmingiausi klienty

atsisakymo prognozavime, kas buvo ir nuspéjama is duomeny analizes.

o XGBoost metodas eksperimentuose turéjo geriausig tiksluma, labai arti jo buvo at-

sitiktinis miskas.

o Klasiy disbalanso problema gali labai nusverti prognozes j viena puse, kas sukelia
daug sunkumuy, sprendziant tokio tipo uzdavinius. Teoriskai, SMOTE metodas turejo

geriausius rodiklius.
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o Gerinant rezultatus, reikéty daugiau paanalizuoti klasiy balansavimo metodikas, taip
pat praplésti duomenis, ieskant daugiau reikSmingy kintamuyjy, paeksperimentuoti su

kitokiais kintamyjy pertvarkiais.
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Priedai

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

df = pd.read_csv(’df_for_uni.csv’)

iqr_cols = [’amzius’,’produkto_ilgaamz’,’kliento_ilgaamz’,’kontrakto_likutis’,
’gedimu_sk’,’naudojimas_savaitgali’,’naudojimas_siokiadieni’, ’mokestis’]

df _num = df [iqr_cols]

Q1 = df_num.quantile(0.25)

Q3 = df _num.quantile(0.75)

IQR = Q3-Q1

df = df[~((df_num < (Q1 - 2 * IQR)) | (df_num > (Q3 + 2 * IQR))).any(axis = 1)

]

scaler = MinMaxScaler()
df [[’amzius’, ’produkto_ilgaamz’,’kliento_ilgaamz’, ’kontrakto_likutis’,’
gedimu_sk’,
’naudojimas_savaitgali’,’naudojimas_siokiadieni’, ’mokestis’]] = scaler.
fit_transform(df[[’amzius’,’produkto_ilgaamz’,’kliento_ilgaamz’,’
kontrakto_likutis’,’gedimu_sk’, ’naudojimas_savaitgali’,’

naudojimas_siokiadieni’, ’mokestis’]])

Kodas 1. Duomeny nuskaitymas, normalizavimas ir iSskir¢iy salinimas IQR metodu

import seaborn as sns
from scipy.stats import chi2_contingency
obj_cols = [’turi_paslauga_1’, ’turi_paslauga_2’, ’turi_paslauga_3’, ’
turi_paslauga_4’,
’turi_iranga’, ’aktyvus_kontraktas’, ’didmiestis’, ’butas’, ’
planas_1’, ’planas_2’, ’planas_3’]
chi2_results = pd.DataFrame(index=obj_cols, columns=obj_cols)
for i in range(len(obj_cols)):
for j in range(i, len(obj_cols)):
contingency_table = pd.crosstab(df[obj_cols[il], df[obj_cols[jl])
chi2, pval, dof, expected = chi2_contingency(contingency_table)

chi2_results.loc[obj_cols[i], obj_cols[jl] = pval

chi2_results.loc[obj_cols[j], obj_cols[i]] = pval

chi2_results = chi2_results.apply(pd.to_numeric)
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sns.heatmap(chi2_results, annot=False, cmap=’coolwarm’)

corr_matrix = df.corr().round(2)
sns.heatmap(corr_matrix, cmap=’coolwarm’, annot=True)

plt.show()

Kodas 2. y? ir koreliaciné analizé

import numpy as np
final_cols = [’turi_paslauga_2’, ’aktyvus_kontraktas’, ’turi_iranga’, ’
didmiestis’, ’planas_3’, ’amzius’, ’produkto_ilgaamz’, ’kontrakto_likutis’
, ’gedimu_sk’,
’naudojimas_siokiadieni’, ’mokestis’, ’atsisakymas’]
from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
convert_dict = {’turi_paslauga_2’: int,
’aktyvus_kontraktas’: int,
’turi_iranga’: int,
’didmiestis’: int,
’planas_3’: int

3

df = df.astype(convert_dict)

X = df[final_cols] .drop(’atsisakymas’, axis = 1)
y = df [’atsisakymas’]

y = y.values.astype(np.int32)

rus = RandomUnderSampler (random_state=42)

X_rus, y_rus = rus.fit_resample(X, y)

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_rus, y_rus, test_size =

0.2, random_state = 42)

Kodas 3. Duomeny imties mazinimas atsitiktiniu metodu

# KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier()

knn.fit(X_train, y_train)

y_pred_knn = knn.predict(X_test)

y_pred_knn_prob = knn.predict_proba(X_test)
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# Log. reg

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
logreg = LogisticRegression()

logreg.fit(X_train, y_train)

y_pred_logreg = logreg.predict(X_test)
y_pred_logreg_prob = logreg.predict_proba(X_test)

# RF

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rf = RandomForestClassifier()

rf.fit(X_train, y_train)

y_pred_rf = rf.predict(X_test)

y_pred_rf_prob = rf.predict_proba (X_test)

# XGB

import xgboost as xgb

xgb_model = xgb.XGBClassifier()
xgb_model.fit(X_train, y_train)

y_pred_xgb = xgb_model.predict(X_test)
y_pred_xgb_prob = xgb_model.predict_proba(X_test)

Kodas 4. Pirminis modeliavimas

importance = abs(logreg.coef_[0])
importance /= importance.sum()
results_log = pd.DataFrame({’feature’: X_train.columns,

’log_reg’: importancel})

importance_scores = xgb_model.get_booster().get_score(importance_type=’
gain’)

total_score = sum(importance_scores.values())

normalized _scores = {feature: score / total _score for feature, score in
importance_scores.items()}

sorted_scores = sorted(normalized_scores.items(), key=lambda x: x[1],
reverse=True)

xgb_gain_scores = pd.DataFrame(sorted_scores, columns=[’feature’, ’

xgb_gain’])

importance_scores = xgb_model.get_booster() .get_score(importance_type=’
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cover’)

total_score = sum(importance_scores.values())

normalized_scores = {feature: score / total_score for feature, score in
importance_scores.items ()}

sorted_scores = sorted(normalized_scores.items(), key=lambda x: x[1],
reverse=True)

xgb_cover_scores = pd.DataFrame(sorted_scores, columns=[’feature’, ’

xgb_cover’])

importance = rf.feature_importances_
importance /= importance.sum()

rf_mdi = pd.DataFrame({’feature’: X.columns, ’rf_mdi’: importancel})

Kodas 5. Kintamyjy reikSmingumas

import time

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

xgb_params = {
>learning _rate’: [0.1, 0.3],
’max_depth’: [3, 5],
’min_child_weight’: [1, 3],
’gamma’: [0.1, 0.3],
’subsample’: [0.6, 0.8],
’colsample_bytree’: [0.6, 0.8],
’n_estimators’: [100, 200],
’scale_pos_weight’: [1, 2]

}

xgb_model = XGBClassifier()

param_grid = [xgb_params]

models = {’xgboost’: xgb_model}

for name, model in models.items():
print (f"Running Grid Search with CV for {namel}")
start_time = time.time()
grid_search = GridSearchCV(model, param_grid=param_grid, cv=5, scoring
=’accuracy’, n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_rus, y_rus)
end_time = time.time()

print (f"Best Parameters: {grid_search.best_params_}")
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print(f"Best Score: {grid_search.best_score_:.4f}")

print(£f"Time taken: {np.round(end_time-start_time, 2)} seconds\n")

Kodas 6. Gardelés paieskos pvz. XGBoost metodui

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

xgb_params = {
>learning rate’: [0.1, 0.3],
’max_depth’: range(3, 10),
’min_child_weight’: range(1l, 6),
>gamma’: [0, 0.1, 0.2, 0.3],
’subsample’: [0.6, 0.7, 0.8, 0.9],
’colsample_bytree’: [0.6, 0.7, 0.8, 0.9],
’n_estimators’: range(100, 1000, 100),
’scale_pos_weight’: [1, 2, 3]

start_time = time.time()

xgb_random = RandomizedSearchCV(XGBClassifier(), xgb_params, n_iter=10,
random_state=1111, cv=5, scoring=’accuracy’)

xgb_random.fit(X_rus, y_rus)

xgb_search_time = time.time() - start_time

best_xgb_params = xgb_random.best_params_

print ("Best XGBoost parameters:", best_xgb_params)

Kodas 7. Atsitiktinés paieskos pvz. XGBoost metodui

from sklearn.metrics import precision_score, recall_score, fl_score,
accuracy_score, roc_auc_score
from imblearn.over_sampling import SMOTE, RandomOverSampler

from imblearn.under_sampling import NearMiss

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)
resampling_techniques = {
’Original’: (X_train, y_train),
’SMOTE’: SMOTE(random_state=42) .fit_resample(X_train, y_train),
’Random OverSampling’: RandomOverSampler(random_state=42) .fit_resample(

X_train, y_train),
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’Random UnderSampling’: RandomUnderSampler(random_state=42) .fit_resample(
X_train, y_train),
’NearMiss’: NearMiss().fit_resample(X_train, y_train),
}
results_df = pd.DataFrame(columns=[’Subset’, ’Precision’, ’Recall’, ’F1-Score’
, ’Accuracy’, ’AUC Score’])
for subset, (X_resampled, y_resampled) in resampling_ techniques.items():
model = xgb.XGBClassifier(
colsample_bytree=0.8,
gamma=0,
learning_rate=0.1,
max_depth=5,
min_child_weight=1,
n_estimators=100,
scale_pos_weight=1,
subsample=1,

random_state=42

model .fit(X_resampled, y_resampled)

y_pred = model.predict(X_test)

precision = precision_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

f1 = f1_score(y_test, y_pred)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

auc = roc_auc_score(y_test, y_pred)

results_df = results_df.append({
’Subset’: subset,
’Precision’: precision,
’Recall’: recall,
’F1-Score’: f1,
’Accuracy’: accuracy,
?AUC Score’: auc

}, ignore_index=True)

print (results_df)

Kodas 8. Imties balansavimo metody palyginimas
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