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Zymenys ir santrumpos

A/B testas — dviejy tinklalapiy versijy rodymas skirtingiems lankytojams

GA (anlg. Google Analytics) — svetainés duomeny matavimo jrankis

OWA (anlg. Open Web Analytics) — svetainés duomeny matavimo jrankis

SEO (anlg. Search Engine Optimization) — paieskos varikliy optimizacija

GWS (anlg. Grape Web Statistics) — svetainés duomeny matavimo jrankis

LPC (anlg. linear prediction code) — tiesinés prognozés metodas

ARMA (anlg. autoregressive moving average model) — autoregresinis paslinktyjy vidurkiy
metodas

NARX (angl. nonlinear autoregressive exogenous model) — netiesinis autoregresinis su
papildomu jéjimu neurony tinklas

NAR (angl. nonlinear autoregressive neural network) — netiesinis autoregresinis neurony
tinklas

TDNN (angl. time delay neural network) — laiko vélinimo neurony tinklas

IP (anlg. internet protocol) — interneto protokolas

IG — investicijy graza

SSA — skaitmeniniy signaly apdorojimas

IRR (anlg. infinite impulse response) — beribés impulsinés reakcijos

FIR (anlg. finite impulse response) — ribotos impulsinés reakcijos

AR (anlg. autoregressive) — autoregresinis modelis

MA (anlg. moving average) — slenkamyjy vidurkiy modelis
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1. JVADAS

1.1. Darbo aktualumas ir tikslas

Pagrindinis darbo tikslas — istirti atvirojo kodo sistemose jgyvendintus optimizavimo metodus
ir jvertinti jy tinkamuma svetainéms optimizuoti.

Kiekviena interneto svetainé, ar tai bty elektroniné parduotuvé, asmeninis tinklarastis,
forumas, turi turéti aiSkius matuojamus tikslus. D¢l tos prieZasties yra matuojamas indikatorius:
konversijos koeficientas — trupmeninis skaicius tarp 0 ir 1 (daZznai iSreiSkiamas procentine iSraiska),
kuris parodo lankytojo naudingg elgesj svetainéje. Kuo skaicius yra didesnis, tuo lankytojo elgesys
svetaingje yra naudingesnis. Konversijy didinimas — tai procesas, kurio metu tobulinamas svetainés
strukturos i§déstymas, funkcionalumas, dizaino elementai, mazinamas lankytojy, nu¢jusiy i tinklapi,
perzitréjusiy vos vieng puslapj ir jj palikusiy, procentas (angl. bounce rate). Lankytoja stengiamasi

nuvesti prie numatyto tikslo, pavyzdziui, pirkimo, paslaugos uzsakymo [1].

1.2. Darbo uzdaviniai

Pagrindiniai darbo uzdaviniai:

= Atrinkti ir i§tirti neautomatiniam svetainiy optimizavimui naudojamus rodiklius.

»  Sudaryti atvirojo kodo sistemose jgyvendinty prognozavimo metody rinkinj, tinkamg
atrinktiems svetainiy optimizavimui naudojamiems rodikliams.

= [Stirti atrinkty prognozavimo metody tinkamumga svetainiy optimizavimo uzdaviniams

spresti.

1.3. Taikyti tyrimo ir analizés metodai

Pirmiausiai atrinkti 3 projektai: svetainés, esanCios toje pacioje paskoly rinkoje ir
optimizuojamos pagal tuos pacius raktinius zodzius: ,,Bobutés paskola®, ,Paskoliukas®™ ir
,Popkreditas‘.

Atrinkti laike kintantys duomenys, kurie svarbiis svetainés optimizacijos procese: puslapio
uzkrovimo laikas, atmetimo rodiklis, vidutiné vizito trukmé, iSorinés nuorodos, socialiniy profiliy
rodikliai. Sie duomenys reik§mingi norint pagerinti svetaine bei turéti geresnes pozicijas ,,Google*
organingje paieskoje. Tai lemia didesnj svetainés lankytojy srautg, didina konversijy skaiciy ir
zinomumg. Taip pat, atrinkti galutiniai vertinimo rodikliai: svarbiy raktiniy ZodZziy pozicijos,
svetainés lankytojy srautas, konversijos.

Duomeny rinkimui buvo naudojami jrankiai: ,,Ahrefs®, ,,Google Analytics®, ,,Moz* iskiepis,

»~AWR®, socialiniai ,,Facebook* ir ,,Google Plus* profiliai.

ATVIRO KODO JRANKIY INTERNETO SVETAINEMS OPTIMIZUOTI TYRIMAS
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Rodikliy prognozavimui buvo naudojami signaly analizés metodai, jgyvendinti MATLAB®
aplinkoje: tiesinés prognozés metodas (LPC), autoregresinis paslinktyjy vidurkiy prognozavimo
metodas (ARMA), nelinijinis autoregresinis neurony tinklas (NAR), nelinijinis autoregresinis su
papildomu j&jimu neurony tinklas (NARX), laiko vélinimo neurony tinklas (TDNN). Naudojami
MATLAB® jrankiy rinkiniai: sistemos identifikavimo, signaly apdorojimo, neurony tinkly ir
ekonometrikos.

1.4. Darbo naujumas ir praktiné nauda

Visos konversijy ir srauto didinimo priemonés yra skirtos rinkti bei saugoti informacija apie
lankytojo elgesi tinklapyje. Yra net kelios priezastys, dél kuriy yra naudojamos konversijy ir srauto
didinimo technologijos.

Reklamos kompanijos aktyviai renka ir kaupia informacijg apie vartotojus, jy sukurtuose
profiliuose, individualiai reklamai pritaikyti. Uzuot rodZius atsitiktinai parinktus vartotojams
reklaminius skelbimus, apie juos sukaupta profilio informacija yra panaudojama parinkti kuo
tinkamesnj reklaminj skelbima.

Teisésaugos ir zvalgybos agentiiros gali naudoti Sias technologijas Snipinéti tam tikrus asmenis
ir nagrinéti nusikaltimus. Taip galima iSvengti kreditiniy korteliy naudojimo suk¢iavimo.

Testuoti internetiniy aplikacijy patoguma. Stebint, analizuojant tam tikrus lankytojo veiksmus,
galima pagerinti tinklalapio praktiskuma.

Operatoriai elektroninés komercijos versle, naudoja Ziniatinklio analiz¢ norédami padidinti
pelna. Pavyzdziui jvertinti, kurie interneto puslapiai generuoja daugiausiai pajamy, kurie vaizdiniai
skelbimai pritraukia daugiausiai lankytojy srauto, ar patiria daugiausiai nuostoliy.

Nesvarbu, ar tai bity teisésaugos agentiira, ar internetiné prekyba, visoms yra svarbu didinti
konversijas, analizuoti srautg ir rinkti informacija, norint iSsilaikyti Siuolaikinéje internetingje

rinkoje, uztikrinti sauguma, stabilumg ir augima [2].

1.5. Darbo struktura

Darbg sudaro neautomatiniy svetainiy optimizavimo sprendimy analitiné apzvalga, kurioje
pateikti konversijy ir srauto didinimo budai, interneto svetainiy rodikliy analizavimo jrankiai:
»Piwik®, ,OWA®, ,GWS*, ,,GA*, matavimo ir vertinimo rodikliai. Darbe pateikti atvirojo kodo
sistemose jgyvendinty prognozavimo metodai, jy raida, prognozavimas laiko srityje ir klasikiniy
prognozavimo metody analizé: LPC, ARMA, NAR, NARX, TDNN. Svetainés jvertinimui
naudojama priezastiniy ir pasekminiy rodikliy atranka. Pateiktas nurodyty prognozavimo metody

efektyvumo tyrimas, analiz¢ ir rezultatai.

8 Vita JASEVICIUTE
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2. NEAUTOMATINIUY SVETAINIY OPTIMIZAVIMO SPRENDIMUY
ANALITINE APZVALGA

Kuriant tinklalapj ir norint pritraukti daugiau lankytojy, pardavimy bei konversijy svarbu ne tik
grazus ir modernus dizainas, bet ir turinys, zinomumas, funkcionalumas bei praktiskumas.

Interneto svetainiy analiz€ — matavimas, duomeny rinkimas, analizés ir internetiniy duomeny
ataskaitos, reikalingos geriau suprasti ir optimizuoti interneto tinklalapj. Tai ne tik interneto srauto
matavimas, bet gali biiti naudojamas kaip verslo jrankis, rinkos paieSkoms ir kaip prieiga pagerinti
tinklalapio efektyvuma. Galimi du analizés tipai — vidiné ir iSoriné.

ISoriné analizé — tai internetinés svetainés rodikliy matavimas ir analizé nepriklausomai nuo to
ar patys kuriame, ar tik turime sukurta svetaing. Si analizé jtraukia potencialios auditorijos
matavimus, matomumo didinima, komentary dalinima.

Vidiné analizé — tai vartotojy elgesys tinklalapyje. Siai kategorijai priskiriami techniniai
svetainés aspektai, konversijy ir kity rodikliy matavimas. Atvirojo kodo jrankiai su kuriais galima
pamatuoti Siuos rodiklius: ,,Google Analytics®, ,,Open Web Analytics“ ir panaSiai. Yra ir kity
jrankiy, dazniausiai mokamy, kurie leidzia pridéti papildomy sluoksniy, naudojant A/B testavima
(dviejy tinklalapiy versijy rodymas skirtingiems lankytojams), ,,Heat Maps* testavimg (tinklalapio
paspaudimy intensyvumo zZemelapis), sesijos atkartojimg ir panasiai.

Siame darbe bus kalbama apie viding internetiniy tinklalapiy analize ir jrankius bei jy

gaunamus rodiklius.

2.1. Konversijy ir srauto didinimo budai

Norint padidinti srautg ir konversijy skai¢iy, svarbiausia sukurti tinkama, patraukly, patogy
tinklalapj, ji optimizuoti, testuoti bei tobulinti.

Kuriant tinklapj svarbu jo sudétingumas. Interneto puslapis turi biiti gana aiskiai suprantamas,
kad lankytoja versty kuo maziau papildomai mastyti. Pagrindiniai aspektai, kurie vercia be reikalo
gaisti laikg ir mastyti yra tinklalapyje esami mygtukai, kurie kartais nebtina i$skirti kaip mygtukai,
sunku suprasti, ar juos galima spausti. Taip pat neaiSkiis paieskos laukeliai su daugybe ilgy
dviprasmisky pasirinkimy. Pagrindiniai aspektai turi biuiti i$skirti, nes dazniausiai lankytojas
neskaito visos puslapio informacijos, o turi savybe ,,skenuoti jj. Daug sunkios ir dviprasmiskos
informacijos taip pat kelia problemy, nes zmonés dazniausiai skuba, neturi laiko viska perskaityti ar
atrinkti reikiamos informacijos, o ypac laukti kol atsivers puslapis.

Taip pat labai svarbu yra aiSki tinklapio hierarchija. Svarbiausi dalykai turi bati aiskiai
pazymeti pradzioje. Loginés sgsajos taip pat yra geriausiai matomos vizualiai. Atéje lankytojai, kaip

ir | parduotuve, turi suprasti, kur jiems eiti toliau, kaip grjzti, kaip rasti reikiamg informacija ir kur
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ieSkoti pagalbos, jei kazko nerado. Dél Sios prieZasties yra reikalingas aiSkus mygtukas, skirtas
grizti | pradinj puslapj bei paieskos laukelis, jei kazko nepavyko rasti [3].

Ilgos iskalbos ir instrukcijos turi biiti vengiamos, nes lankytojas, kuriam yra reikalinga konkreti
informacija, tikrai negai$ savo laiko skaitant grazias kalbas ir padékas.

Sukiirus teisingg tinklalapj, kitas zingsnis, yra duomeny rinkimas ir analizé. Analizuojant
interneto puslapius reikia atlikti tinklalapio lankomumo ir naudojimo matavimus bei atlikti
duomeny analize. Si informacija yra svarbi norint suprasti, kas veikia geriausiai, kg reikty keisti ar
testuoti toliau. Svarbiis matavimo duomenys yra:

= Apsilankymy skaicius, kuris véliau gali buti iSskiriamas j pakartotinai apsilankiusius
vartotojus ir apsilankiusius pirmag kartg. Pagal Sig informacija galima spresti, kiek unikaliis
lankytojai praleidzia laiko tinklapyje ir kurie puslapiai yra labiausiai patrauklis.

» Kaip lankytojai randa tinklalapj ar suzino apie jj. DaZniausi Saltiniai yra: tiesioginis
atéjimas jvedus adresa, tiesioginés nuorodos i8 kity tinklalapiy, paieskos variklis.

= Marketingo kompanijos efektyvumas, matuojant kiek srauto atveda reklamos kompanijos.

»  Geografiné lankytojy padétis, kuri dazniausiai identifikuojama pagal IP adresa.

=  Kompanijy identifikavimas, pavyzdziui, kiek konkurenty stebéjo tinklapj. Sie duomenys
dazniausiai grindziami taip pat IP adresu.

» Jvairios techninés detalés: operaciné sistema, vaizdo skiriamoji geba ir lankytojy
naudojamos interneto narSyklés.

Duomeny sekimo ir matavimo jrankiai taip pat yra svarbiis praktiSkumo atzvilgiu, kurie padeda

surasti sprendimg dizaino klausimais ir vystymo procesams.

= Svarbu atsekti lankytojo kursoriaus judesius, kad bty galima jvertinti, ar jam sunku
nar§yti svetaingje, ar jis turi problemy su tam tikromis tinklalapio funkcijomis. Si
informacija gali biiti apibendrinta j aukStesnio lygio informacijg apie tam tikrus puslapio
elementus, tokius kaip mygtukai ar slinkties juosta, vietoje kursoriaus koordinaéiy.

* Lankytojo uzklausy pildymo eiliSkumas, laiko trukmé kiekviename Zingsnyje, gali padéti
suprasti, kuris klausimas sunkiausias, keliantis daugiausiai problemy ir kaip jie gali buti
pakeiciami.

*  Surinkti duomenys gali buti naudojami lankytojo Ziniy apie kompiuterj klasifikavimui, taip
pritaikant patj puslapj. PavyzdZiui, sudétingesni pasirinkimai, opcijos, gali biiti skiriamos
tik patyrusiems vartotojams, Kitiems — supaprastintos versijos su pasitlymais bei
uzuominomis [3].

Taigi, tam, kad pamatuoti lankytojy elgesj internete ir pagerinti lankomumo ir konversijy

rodiklius yra naudojami jvairlis jrankiai. Pagrindiniai atvirojo kodo jrankiai yra ,,Open Web

Analytics®, ,,Piwik“ ir ,,Google Analytics“. Sios priemonés skirtos geriau suprasti lankytoju elgesi,
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dél kokiy priezasciy jie ateina j tinklalapj, ko jame ieSko. Tai reikalinga norint geriau pamatuoti ir

ivertinti lankytojy elgesi bei siekti iSsikelty verslo tiksly.

2.2. Interneto svetainiy rodikliy analizavimo jrankiai

Pagrindiniai placiai taikomi atvirojo kodo interneto svetainiy rodikliy analizavimo jrankiai:
»PIwik®, | Open Web Analytics“, ,,Grape Web Statistics* ir ,,Google Analytics®. Placiausiai
taikomas yra ,,Google Analytics®, nes Sis jrankis turi labai patogig ir paprasta vartotojo sgsajg, yra
,,Google“ produktas ir lengvai siejamas su kitais ,,Google* produktais. Siame poskyryje bus placiau

aprasytas kiekvienas i$ iSvardinty jrankiy, jy trikumai ir privalumai.

2.2.1. Atvirojo kodo interneto svetainiy rodikliy matavimo jrankis , Piwik"

Vienas geriausiy, populiariausiy atvirojo kodo interneto svetainiy analizavimo jrankiy yra
,Piwik®.  Piwik* turi daugiausiai pasirinkimy bei funkcijy. Sis jrankis puikiai integruojamas su bet
kuriuo tinklalapiu. Populiaris jrankiai ,,WordPress® ir ,Joomla“ turi sgsajg su ,,Piwik* bei visi
tinklapiai gali biiti lengvai adaptuojami, pridedami. ,,Piwik* gali bati lengvai tobulinamas ir
kiekvieng karta esant kokiam nors jrankio atnaujinimui yra jspéjama. Atnaujinti galima vieno
mygtuko paspaudimu. Tai suteikia galimybe turéti naujausias funkcijas ir i§vengti jvairiy programos
,»skyliy“. Viena i§ geresniy ,,Piwik* savybiy — tai, kad jis leidZia nusistatyti tikslus ir jy siekti. Tai
galima jgyvendinti su daugybe¢ skirtingy parametry. 2.1 paveiksle pateikta ,,Piwik* naudotojo

grafiné sgsaja [4].

.k ishbeard | AllWsbsnas | Widgsts | AP| | Emall Rapors | Give us Faadback! | English ~ Ima Sattings | Sign
Dashboard Visitors Actions Referrers Goals Website | OpenSourcetils
Date range 201109412 Add a widget... ~ bout Piwk 1.5
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These 15 no 09t for This repot.
1
1 )
L] Pe * re ¥
“ s h L B
ey Bar 2t meal o an S 2 S e e e 1 A ) <
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There is no data for IS répat
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2.1 pav. Atvirojo kodo ziniatinklio analizés jrankis ,,Piwik® [4]
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2.2.2. Atvirojo kodo interneto svetainiy rodikliy matavimo jrankis ,Open Web
Analytics"

,Open Web Analytics yra dar kitaip vadinamas trumpiniu OWA. Sis jrankis yra kur kas
galingesnis nei ,,Grape®. Programinés jrangos funkcijos yra kur kas geresnés, grafinéje sgsajoje yra
pateikiama zymiai daugiau statistiniy duomeny, grafiky. Taip pat, OWA programin¢ jranga pateikia
daug skirtingy statistiky, kurios gali buti perzitrimos: narSyklés tipas, geografiné lokacija, geriausi
puslapiai, paieSkos raktiniai zodziai, paieskos varikliai, reklamos skelbimo rodikliai ir panaSiai.
OWA taip pat suteikia galimybe perzitiréti grafikus, kuriuose reprezentuojami jvairas statistiniai
duomenys. Duomenys yra rodomi gana nauji, iki keliy dieny senumo. Didziausias §io jrankio
pliusas — visi duomenys yra pateikiami vizualiai, jvairiais grafikais, todél informacija yra labiau
prieinama ir suprantama. 2.2 paveiksle pateikiama pagrindinio lango dalis, kuriame matosi

statistiniai duomenys bei grafikai [4].

Dashboard Live View. On Off
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—
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'

Pige Type s @ % 4] ) 010 1]

525 468 1,098 0:07:27
/\,-\__‘ AN ) ¥ £ 7

Action Tracking

58.10% 2.09
n..mf; . S e

2.2 pav. Atvirojo kodo internetiniy svetainiy analizés jrankis ,,Open Web Analytics*

Taigi, OWA yra itin informatyvus bei gana paprastas ir suprantamas jrankis daugiau ar maziau

pazengusiems vartotojams [4].

2.2.3. Atvirojo kodo interneto svetainiy rodikliy matavimo jrankis , Grape Web
Statistics"

,,Grape Web Statistics* yra vienas paprasCiausiy analizés jrankiy. ,,Grape“ labiausiai skirtas
tiems, kuriems ,,Google* sitilomi jrankiai yra per daug nejveikiami ir nori, kad viskas buty kur kas
papraséiau. Sis jrankis yra labai paprastos struktiiros, bet jei vartotojas ismano HTML ir PHP, turi
galimybg prasiplésti programing jranga, kad atitikty asmeninius reikalavimus. 2.3 paveiksle
pavaizduotas ,,Grape* pagrindinis langas su labai aiSkia ir paprasta struktiira, kur yra galimybé
pasirinkti metus, ménesj, dienas, valandas ir matyti rezultatus pagal apsilankymus, nuorodas ir

panasiai [4].
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2.3 pav. Atvirojo kodo interneto svetainiy analizés jrankis ,,Grape Web Statistics [4]

,Grape* isskiria informacija, statistika, kuri yra aktuali tinklapiui. Viena i§ neigiamy savybiy
yra ta, kad naujos versijos yra iSleidziamos dazniausiai vieng karta per metus, bet tai néra labai
svarbu, jei vartotojo poreikiai yra minimalis ir jiems nereikia labai daug ir naujausiy galimybiy bei

pasitlymy.

2.2.4. Atvirojo kodo interneto svetainiy rodikliy matavimo jrankis ,,Google
Analytics"

,Google Analytics“ (GA) yra jrankis, sitlomas ,,Google* kampanijos, kuris generuoja
inofmatyvias statistikas apie apsilankymus tinklalapyje. Sis jrankis yra nemokamas ir visiems
prieinamas. GA gali atsekti visus apsilankymus per nuorodas, paieSkos variklius, turinio tinklo
reklamas, ,,Google AdWords* reklamas ir panasSiai. ,,Google Analytics* yra susietas su ,,Google
AdWords*.

,,Google Analytics* jdiegiamas pazymint puslapj (angl. page tags). Tai vadinamas ,,Google
Analytics“ sekimo kodas, parasytas ,,JavaScript®, kurj tinklapio savininkas turi prisidéti prie
kiekvieno tinklapio puslapio. Sis kodas veikia kliento narykléje, kai klientas narso tinklapyje (jei
,JavaScript® yra prieinama narSyklei) ir renka duomenis, siunc¢ia juos j Google duomeny rinkimo
serveri, kaip dalj uzklausos taip vadinamam ,web beacon“. Tada parsiunc¢iama ,JavaScript®,
rinkmena i§ ,,Google” interneto serverio ir nustato kintamuosius kartu su naudotojo paskyros
numeriu. DidZiausia rinkmena (zinomas kaip ga.js*“) dazniausiai yra 18 KB. Rinkmena daznai néra
atveriama, dél narSyklés spartumo. Ji biina atveriama vieng karta vizito pradzioje. Tada visi

tinklapiai kurie turi jdiegta GA kartu su ,,ga.js* kodu naudoja tg pacig pagrinding rinkmeng i$

ATVIRO KODO JRANKIY INTERNETO SVETAINEMS OPTIMIZUOTI TYRIMAS

13



VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

,Google“. NarSyklé kurioje buvo atvertas tinklalapis su ,,Google Analytics®, jau turi jdiegta
rinkmeng. Véliau, perduodant duomenis j ,,Google* serverj, yra nustatomi ,,sausainéliai“ (angl.
cookies) kiekvienam lankytojo kompiuteriui. Sie ,sausainéliai saugo anoniming informacija,
pavyzdziui, kur lankytojas buvo prie§ apsilankydamas tame tinklapyje, laiko zym¢ apie dabartinj
vizita ir nuorodos per kurias lankytojas atéjo i ta puslapj: paieSkos varikliai, raktiniai zodziai,
reklamjuostés (angl. banners), elektroninis pastas ir t. t. 2.4 paveiksle pateikta ,,Google Analytics*

naudotojo sgsaja.
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2.4 pav. Atvirojo kodo internetiniy svetainiy analizés jrankis ,,Google Analytics® [4]

2.3. Atvirojo kodo jrankiy interneto svetainés matavimo ir vertinimo
rodikliai

Kuriant ir optimizuojant svetaing svarbu ne tik grazus, modernus dizainas, bet labai aktualus
yra tinklapio turinys, navigacija, kaip jis yra pateikiamas ir patogus lankytojui. Optimizuojant §iuos
aspektus, galima sumazinti rinkodaros islaidas, arba tikslingiau jas paskirstyti, sulaukti lankytojy,
klienty pasitenkinimg, pagerinti savo tinklalapj (tinklalapio turinj, valdyma) ir sulaukti didesnés
investicijy grazos (IG). Visos $ios aktualios yra pateiktos 2.5 paveiksle.

14 Vita JASEVICIUTE



2012-2013 M. M.

2.5 pav. Interneto svetainés pagrindiniai analizés aspektai [5]

IS 2.5 paveikslo matyti, kad visi aspektai yra vienodai svarbiis. Pagerindami tinklalapj
sulauksime lankytojy pasitenkinimo, sumazinsime rinkodaros i$laidas ir sulauksime didesnio pelno.

Esminiai rodikliai, kuriuos galima pamatuoti naudojant atvirojo kodo jrankius:

Esminiai rodikliai: vizity skai¢ius, vidutiné vizito trukmé, atmetimo rodiklis (angl. bounce
rate) nurodo, kuri dalis lankytojy paliko svetaine neatlike daugiau jokio veiksmo.

Srauto Saltiniy informacija: nauji lankytojai — kiek i$ visy atéjusiy lankytojy apsilanké pirma
karta, sugrize lankytojai — kiek i§ visy atéjusiy lankytojy apsilanké daugiau nei vieng karta,
lankytojai atéje per nuorodas i$ kity tinklapiy ir atéje pasinaudoj¢ paieSkos variklius, kaip ,,Google®,
,Bing®, ,,Yahoo* ir kt.

Paciy nusistatyti rodikliai (konversijos), kiek pateikty uzsakymy, uZpildyty formy, kiek
lankytojy uzsiregistravo ir pan. [8].

Pagrindiniai svetainés aspektai, kuriuos galima jvertinti matuojant rodiklius:

Zinomumas (angl. branding). Tinklalapio Zinomuma labiausiai galima jvertinti matuojant,
kiek lankytojy vél sugrjzta j tinklapj, kiek laiko jame praleidZia. Jei tinklapyje gausu interaktyviy
terpiy, svarbu, kiek lankytojy jau kartg jas iSbande sugrjzta vél.

Funkcionalumas (angl. functionality). Funkcionalumas priklauso nuo puslapiy atvertimo laiko,
tinklalapio atsako laiko. Taip pat svarbu jvertinti, kiek atvertimo metu biina serverio, tinklapio
klaidy.

Praktiskumas (angl. usability). Svarbu zinoti, kiek tinklalapis yra praktiskas ir naudingas, o tai
padaryti galima jvertinus, koks yra atmetimo rodiklis, kurioje vietoje lankytojas nutraukia narSymo,

uzsakymo ar registravimosi procesa. Norint pagerinti tinklalapio praktiSkuma, svarbu iSvengti
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rinkmeny, serveriy klaidy, o klaidoms jvykus puslapis turi buti atstatomas. Svetainé turi padéti
lankytojams pasiekti jy tikslus, dél kuriy jie ir atéjo j tinklalapj.

Turinys (anlg. content). Svetainéje svarbu, koks ir kaip yra pateiktas turinys. Jis turi biiti
aiSkiai suprantamas, atitikti puslapio temg. [vertinti puslapio turinj galime pagal atmetimo rodiklj,
viduting perzitiros trukme, paiesky skai¢iy. Kuo Sie rodikliai geresni, tuo tinklapio turinys labiau
atitinka lankytojo tikslus ir poreikius, jis gauna tai, ko ieskojo. Kitu atveju, reikty apgalvoti, ka
galima pakeisti, ar iSvis atsisakyti, kad lankytojas nebity klaidinamas [7]. Visi $ie aspektai

pavaizduoti grafisSkai 2.6 paveiksle.

BRANDING

The User
Experience is
made up of four
interdependent
elements.

2.6 pav. Pagrindiniai analizés aspektai vertinant interneting svetaing [6]

IS 2.6 paveikslo matyti, kad visi Sie aspektai yra jvardinti kaip individualdis ir taip pat
priklausomi nuo naudotojy. Jie labai svarbus tiek tinklalapio atzvilgiu, tiek pritraukiant daugiau

potencialiy lankytojy, klienty, tiek didinant zinomumag ir gera tinklalapio varda.

2.4. Skyriaus apibendrinimas

Neautomatiniy svetainiy optimizavimo du pagrindiniai tipai: iSorin¢ ir vidiné. ISoriné
optimizacija labiausiai orientuota j srauto didinima, nuorody tinklo plétimg. Vidiné optimizacija —
svetainiy struktiiros gerinimas tam, kad daugiau pritraukti potencialiy klienty, didinti konversijy
skai¢iy Optimizuojant svetaing yra renkami duomenys, pagal kuriuos daromos i§vados, priimami
sprendimai.

Norint padidinti srautg ir konversijas svetainéje, svarbu ja supaprastinti, padaryti kuo
lankstesne, patrauklesne ir aiSkesne lankytojui. Svetainés struktiira ir navigacija turi buti lengvai
suprantama ir jsisavinama.

Matuojant duomenis svarbu jvertinti apsilankymy skai¢iy, $altinius, reklaminiy kampanijy

efektyvuma, geografing padétj, konkurentus, lankytojy kursoriaus judesius ir pan.
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Duomeny matavimg ir rinkimg supaprastina zinomi atvirojo kodo, nemokami jrankiai, kuriuos
galima pasirinkti pagal kiekvieno poreikius: ,,Piwik®, ,,Open Web Analytics®, ,,Grape Web
Statistics* ir ,,Google Analytics®.

,,Piwik®“ — gana populiarus ir placiai naudojamas jrankis, turintys nemazai funkcijy, lengvai
pritaikomas ir susiejamas su Kkitais jrankiais, pla¢iai taikomas.

,,Grape Web Statistics™ — paprastas, skirtas tiems, kuriems kiti jrankiai yra per daug sudétingi.
Sis jrankis labai paprastas, bet jei naudotojas i¥mano HTML ir PHP, galima lengvai prasiplésti
jrankio galimybes.

,,Open Web Analytics“ (OWA) — turi daugiau funkcionalumo nei jrankis ,,Grape Web
Statistics”. OWA turi patogia naudoto ir grafing sasajas, duomenys pateikiami iki keliy dieny
senumo.

Populiariausias jrankis — ,,Google Analytics“ yra ,,Google* nemokamas produktas, kuris yra
lengvai prieinamas, renka kur kas daugiau duomeny, lengvai susiejamas su ,,Google AdWords* ir
kitais ,,Google* produktais. Pateikia naujausius tos dienos duomenis.

Svarbiausi matavimo rodikliai: vizity skai¢ius, vidutiné vizito trukmé, atmetimo rodiklis, naujy
lankytojy skai¢ius, konversijy rodiklis (uzsakymai, registracijos, pirkimai). Pagrindiniai svetainés

vertinimo aspektai: Zinomumas, funkcionalumas, praktiSskumas ir turinys.
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3. ATVIROJO KODO SISTEMOSE IGYVENDINTY PROGNOZAVIMO
METODUY ANALIZE

Siame skyriuje bus apZvelgta prognozavimo metody taikymo raida, taikymo sritys, svarba. Bus
apzvelgtas prognozavimas laiko srityje, kuris iki §iol yra labai svarbus uzdavinys moksle ir
inzinerijoje. Ateities prognozavimas buvo ir yra svarbi uzduotis daugelyje sri¢iy, todél bus pateikti
pagrindiniai metodai, apzvelgti pagrindiniai parametrai, veikimo principai bei realiis jy pritaikymai
moksle, buityje, inzinerijoje ir pan. Didziausias démesys bus atkreiptas i tuos modelius, kurie
taikomi tolimesniame darbe, atlickant tyrimg, tai: autoregresinis slenkamyjy vidurkiy — ARMA,
tiesinés prognozés metodas — LPC ir metodai, grjsti dirbtiniais neurony tinklais: netiesinis
autoregresinis neurony tinklas — NAR, netiesinis autoregresinis su papildomy jéjimu neurony

tinklas — NARX bei laiko vélinimo neurony tinklas — TDNN.

3.1. Prognozavimo metody taikymo raida

Siomis dienomis nuozmi konkurencija tarp individualiy Zmoniy ir organizacijy yra modernios
visuomenés skiriamasis Zenklas, kurioje pasiekti strategijos privalumai gali atnesti didziule sé¢kme.
Galimybé prognozuoti ateitj, remiantis praeities duomenimis, suteikia didelj] svaruma
organizacijoms judéti j priekj. Prognozavimas laiko srityje nuosekliai kintan¢iy duomeny yra labai
svarbus aspektas, kurio pagrindinis tikslas yra nuspéti elgsena pagal sudétingos kompleksinés
sistemos praeities duomeny $ablong. Didelj indelj Sioje srityje jnesé veiklos tyrimai, statistika ir
kompiuteriy mokslas, kurie padéjo pakeisti intuicijg ] rimtus prognozavimo mokslus, kaip ,,Holt-
Winters (Winter, 1960) ir ,,Box — Jenkins* (1976 m.) metodologijos. Sie modeliai buvo sukurti
prie§ desimtmedius, kai skai¢iavimo galimybés dar buvo ribotos. Siais modeliais buvo galima
tiksliai apskai¢iuoti tiesiSkai laike kintan¢ius duomenis, taciau modeliai turé¢jo didziulj trikumag
skaiCiuojant netiesiSkas komponentes (Shoneburg, 1990 m.), kurios daugiau vyrauja realaus
pasaulio situacijose (pavyzdziui, finansiniy duomeny analizéje).

Alternatyvus pozitiris ] prognozavimo laiko srityje metodus atsirado pradedant naudoti dirbtiniy
neurony tinklus. Tokiam jungiamajam modeliy ktrimui jtaka padaré centrinés nervy sistemos
elgsena, kuri buvo patraukli savo intelektualia sistema, renkant bei valdant duomenis.
Daugiasluoksnis perceptronas yra populiariausia neurony tinklo architekttra, kur neuronai yra
sugrupuoti j sluoksnius, o tarp ju galioja tik pirminis rySys. Si sistema save apsimoko, pagrindiniai
privalumai: netiesinis apsimokymas ir tolerancija triuk§mui. Sio daugiasluoksnio perceptrono
naudojimas laike kintantiems modeliams atsirado vélyvaisiais 1980 metais ir nuo tada $i mokslo

kryptis vystési labai sparciai [9].
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Susidoméjimas  daugiasluoksniais  perceptronais  skatino  atgalinio mokymo  (angl.
backpropagation) algoritmas, sukurtas 1986 metais, ir nuo tada buvo sitilomi keli greiti variantai,
kaip RPROP algoritmas (Riedmiller, 1994 m). Sie mokymo metodai sumazina tikslo funkcija
(grista klaidos skaiCiavimu), nustatant kintamyjy parametrus (neurony rySiy svorius) pagal
prioritetg. Neurony veikla biina jautri tinklo topologijos pasirinkimui: mazas tinklas suteikia ribotas
mokymaosi galimybes, o didesnis tinklas gali perpildyti mokymosi duomenis, o tai gali padidinti
nuostolius.

Neurony tinklo topologijos kiirimas yra sudétinga uzduotis, susijusi su mokymosi ir klaidy
procediromis (pavyzdziui, bandant skirtingg pasléptyjy sluoksniy skaiciy). Buvo pasitlyti kiek
tikslesni ,,pruning® ir ,,constructive® algoritmai, kuriy pagrindinis privalumas — automatinis neurony
tinklo ktrimas. Bet Sios ,,lipimo | kalng“ (angl. hill-climbing) procediiros i$Saukia du didelius
nuosmukius: jie gali turéti lokalius minimumus ir vykdo paie$kg naudojant mazas architektiiros
porcijas, anot naudojus visa paieskos erdve.

Taip pat, buvo pasitilyta skirtinga alternatyva — evoliuciniai skai¢iavimai (angl. evolutionary
computation), kurie nurodo skai¢iavimo procediiry grup¢ pagal natiiralios atrankos procesa.
Evoliucinis algoritmas tinka optimizavimo uzduotims, atliekant paieska i§ daugelio sudedamyjy
daliy, greitai nustato aukStos kokybés vietas, nors paieskos laukas yra didelis ir sudétingas.
Hibridiné¢ evoliucinio skai¢iavimo kombinacija yra neurony tinklai, daznai yra vadinami —
evoliuciniai neurony tinklai (angl. evolutionary neural networks).

Prognozavimas laiko srityje yra gana naudinga metody grupé, naudojama testuojant evoliucinio
neurony tinklo kombinacijas, kol neurony darbas nepriklauso vien tik nuo vidinio tinklo parametry,

bet priklauso ir nuo tinkamo jéjimy parinkimo — ,,jé¢jimo vélavimo* (angl. input lags) [9].

3.2. Prognozavimo laiko srityje analizé

Prognozavimas laiko srityje, ypa¢ kai jis yra ilgalaikis — labai svarbus uzdavinys daugelyje
inZinerijos ir mokslo sri¢iy. Egzistuoja daugybé jvairiausiy metody prognozavimui laiko srityje, bet
visy §iy metody pagrindinis tikslas yra sukonstruoti modelj pagal praeities duomenis ir tam tikrus
parametrus ir jj pritaikyti paskutiniy reikSmiy ekstrapoliavimui } ateitj. Prognozavimo procediiras
galima skirstyti | ne vieng kategorija, pavyzdZziui: slenkancio vidurkio algoritmai, metodai paremti
neuronais, neraiskios logikos tinklai ir kiti.

Duomenys, kintantys laiko srityje (angl. time series), yra rinkinys periodiskai iSsidésciusiy
i€jimy {X1, Xo, ... , X¢}, pasireiskian¢iy daugelyje sri¢iy, tokiy kaip Zemés tkis, fizika, finansai,
inzinerija ir kt. Taip pat §i analizé yra svarbi ir statistikoje. Sis modelis taikomas, atsizvelgiant, kad

praeities duomeny Sablonas pasikartos ateityje.
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Prognozavimas laiko srityje yra deterministinis, jei prognoz¢é yra jmanoma 100 %. Praktikoje
dazniausiai biina stochastiniy elementy, dél kuriy dazniausiai atsiranda prognozavimo paklaida.

Tikrinant modelio tikslumg yra skai¢iuojama kvadratinés paklaidos suma (angl. sum of squared
errors — SSE) ir vidutinés kvadratinés paklaidos $aknis (angl. root mean squared error — RMSE),

kuriy matematinés iSraiSkos pateikta (3.1) formuléje.

t+L

SSE = 3,._,..(en?), (3.1)

¢la e; = x; — X; prognozés paklaida ir L — prognozavimo skaicius.

Prognozavimui laiko srityje yra naudojamas autokoreliacijos koeficientas, intervale [-1; 1],
kuriuo matuojama koreliacija tarp sekos ir jos pacios, pavélintos K periody. Matematiné iSraiSka
pateikta (3.2) formuléje.

_ TR0 (rea =) (3.2)

Z§=1(xt_f) '

Tk

¢ia s yra eilés dydis, o X — vidurkis.

Autokoreliacija gali biti naudinga nustatant tendencijas ir sezoniSkumo jtakg. Tendencija
parodo duomeny konstantos augimg arba kritimg (pavyzdziui, galima pokyCio priezastis —
technologijy augimo infliacija). SezoniSkumo faktorius aptinkamas periodiniame kitime ir jis yra
labai daznas ménesio periodisSkume (pavyzdziui, ledy pardavimas). Sezoniskumo faktorius didele
itakg turi ir tiriant paskoly rinka, pavyzdziui prie§ Kalédas ir kitas Sventes paskoly imama, kur kas
daugiau nei kitais ménesiais ir dienomis [9].

Prognozavimo laiko srityje galimi pavyzdziai: saulés démiy aktyvumas, elektros poreikis

mieste, gimstamumas visuomenéje, oro temperatiira pastate ir kt. [10].

3.3. Ateities prognozavimas

Ateities prognoze¢ galima klasifikuoti j kelias klases (pavyzdziui kai norime kg nors parduoti):
1. Kaina augs.

2. Kaina mazés — reikia parduoti dabar.

3. Nepasikeis.

Tariant, kad duomeny kitimo laike iSraiska — X(t), kur x — duomenys konkreciu laiko momentu,

JEE——

t — konkreti laiko reik§me, imant praeities laiko reikSmes, gauname eilute {x[t], x[t —1],...}.
Pagal tai, isreiskiame tam tikros ateities reik§més prognozés eilute X[t + s] = f(x[t], x[t — 1], ...),
kur s yra prognozés horizontas. Tuomet iSkyla funkcijos aproksimacijos problema, Kkuri
sprendZiama:

1. Pritaikant atitinkama modelj.
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2. Kiekvienai praeities reikSmei X[tj], apmokomas modelis, kuriame nurodomos jé&jimo
reik§més yra reikSmés, kurias tikimés gauti.
Bendroji prognozavimo schema, skirta naudojant praeities duomenys prognozuoti ateitj
pateikta 3.1 pav.
x(t)

Vélinimo elementas
\__;_,..7

z(t—1)

TN Prijungta velinimo linija

F(t+1)

z(t — 2) ._
z(t—="T) 3/

3.1 pav. Ateities prognozavimo, naudojant praeities duomenys, bendroji funkciné schema

Praeities duomenys apdorojami tam tikra funkcija, pritaikytu modeliu ir yra prognozuojama

ateities reikSme.

3.3.1. Autoregresinis slenkamyjy vidurkiy prognozés metodas — ARMA

Tiesinés sistemos yra viena skaitmeniniy signaly apdorojimo (angl. Digital Signal Processing)
kryp¢iy dazniausiai taikoma tiesiniams reiskiniams analizuoti, situacijose, kai tarp sistemos jéjimo
ir i8¢jimo yra pastebima tiesiné priklausomybé. Filtravimas — viena pagrindiniy SSA apdorojimy
operacijy. Sioms operacijoms vykdyti naudojamai filtrai — jtaisai, kurie pagal tam tikrus kriterijus
atskiria tam tikras signalo dalis [12]. Operacijos atlickamos filtrais su jéjimo duomenimis &n],
pateikia i$¢jimo y[n] duomenis. Yra dvi pagrindinés filtry architektiiros: ribotos impulsinés
reakcijos (angl. finite impulse response — FIR) ir beribés impulsinés reakcijos (angl. infinite impulse
response — IRR).

SSA teorija sitilo 3 pagrindines tiesinés analizés metody grupes:

e Autoregresiniai modeliai (angl. autoregressive — AR).

e Slenkamyjy vidurkiy modeliai (angl. moving average — MA).

e Autoregresiniai slenkamyjy vidurkiy modeliai (angl. autoregressive moving average —
ARMA)

ARMA modelio matemating¢ iSraiSka pateikta 3.3 formul¢je.
Vi=at @iyttt @Yept Giga t ot Oysg T &, (3.3)

Kur @ryr1 +...+ @pyrp Yra AR procesas, 0 Gi&.1 + ...+ Gh&q + & — MA procesas.
Autoregresinis procesas aiSkina prognozavimo laiko srityje stebéjimus ankstesniais momentais

Yi =o1Yr1 + @Yo +.+ opYep + & Kkur Yi prognozavimo laiko srityje stebéjimas, ¢@i...pn —
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autoregresinio proceso parametrai, & — atsitiktinés paklaidos, o p — autoregresinio proceso eilé [13].
Autoregresijos AR(p) modelyje, prognozavimo laiko srityje reikSmé iSreiSkiama kaip tiesinis
darinys i$ p ankstesniy ir atsitiktinio triuk§mo reik$miy.

ARMA metodas buvo pritaikytas daugelyje prognozés bandymuose. Pavyzdziui taikant ARMA
metodg ir jvairias jo modifikacijos buvo prognozuojamas Austrijos infliacijos rodiklis, paklaida
sieké iki 20 % [14].

Ispanijoje pritaikytas ARMA modelis prognozuoti vidutinj véjo greitj per valanda. Dazniausiai
naudojami ir populiariausi ARMA metodai yra, kuriy modeliy indeksai (1 1) ir (12). Vidutiné
paklaida néra nurodyta, tiesiog lyginama su kitais modeliais bei modifikacijomis [15].

Taikant ARMA ir ARIMA metodus buvo prognozuojamos elektros sgnaudos buityje.
Maziausia paklaida prognozuojant sagnaudas kasdien per 28 dienas — apie 29 %, 35 dienas — 32 %.
Prognozuojant kas savait¢ paklaida mazesné — apie 18 %, kas ménesi — iki 10 %. Kuo

prognozuojamas ilgesnis laiko intervalas, tuo paklaida gaunama mazesné [16].

3.3.2. Tiesinés prognozés metodas — LPC

Tiesiné prognozé (angl. linear prediction coding — LPC), yra vienas galingiausiy,
populiariausiy signaly analizés metody, matematiskai tiksliai interpretuojamas ir pakankamai
lengvai realizuojamas programinéje jrangoje. Tiesinés prognozés metodo pagrindiné idéja yra
prognozuoti kalbos signalo atskaitg remiantis kalbos signalo buvusiomis atskaitomis. LPC modelis

remiasi prielaida, kad kalbos signalas s(n) momentu n gali biiti aproksimuotas prie§ tai esanciy p

signalo reik§miy tiesine kombinacija [13].
s(n)zas(n-1) +a,s(n-2)+...+a,s(n—p). (3.4)
Koeficientai a,,...,a, nagringjamame signalo intervale yra laikomi pastoviais. Formulés (3.4)
desinés pusés narys (pazymésime jj S(n)) dar yra vadinamas tiesine prognoze:
s(n) =a,;s(n—1) +a,s(n-2)+..+a,s(n-p), (3.5)

tai yra ankstesniy signalo reikSmiy tiesiné kombinacija (todé¢l Sis modelis ir yra vadinamas tiesinés
prognozés kodavimo modeliu). Turédami signalg s(n) momentu N ir jo reik§més prognoze S(n),

galime paskaiciuoti momentine prognozés klaida (zr. 3.6 formule) [13].

e(n) =s(n)—s(n) =s(n)— Zp:aks(n — k) (3.6)
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Pavyzdziui, kai filtro eilé yra p=6, signalo matematiné iSraiska atrodys -
y=a,S1+asS;+asS3t+ass,+asSs+asss. Koeficientai a turi biiti parenkami taip, kad paklaida tarp realios
Ir prognozuojamos vertés blity maziausia.

Kaip jau buvo minéta, LPC dazniausiai naudojamas kalbos signalo atpazinimui [18]. Taip pat,
gali biiti pritaikytas triukSmo Salinimui 1§ elektros grandiniy, jrenginiy. Pagal atliktus tyrimus
padaryta i§vada, kad LPC metodas gali biiti naudojamas triuk§mo dazniy Salinimui, esantiems

mazesniems nei 1 MHz [17].

3.3.3. Dirbtinis neurony tinklas — DNT

Dirbtinis neurony tinklas — tai struktiira sukurta remiantis biologinés nervy sistemos pagrindu,
kuri skirta informacijos apdorojimui. Kaip ir nervy sistema, dirbtinis neurony tinkas yra sudarytas i$
daugelio tarpusavyje susijusiy komponenty, i§ kuriy kiekvienas atlieka skaiiavimus — Sie
komponentai vadinami neuronais. Tam, kad neurony tinklas iSsprgsty jam pateiktas uzduotis,
pirmiausia reikia jj apmokyti i§ jau turimy analogisky pavyzdziy. Sie turéty bati labai tikslds ir
atitikti norimg rezultata, kitaip tinklas gali veikti netikslingai. Tinklo apmokymas yra vykdomas
mokymo metu keiciant tarp neurony esanciy jung€iy svorius [19].

Neurony tinklai pasizymi galimybémis iSvesti sudétingy ir netiksliy duomeny reikSmes, todél jy
panaudojimas tinkamas nustatant rinkos tendencijas ar sudarant sudétingus modelius, kuriuos yra
per sunku sudaryti zmogui ar su jprastinémis kompiuterinémis technologijoms. Apmokytas dirbtinis
neurony tinklas, gali biti laikomas kaip tos srities ekspertas. Ir juo galima pasinaudoti, kuriant ar
ieSkant naujy tendencijy, sprendziant dilemg ,.kas, jeigu* (angl. ,,What if*) [20].

Yra iSskiriamos kelios neurony tinkly savybeés:

= Adaptyvus mokymas — gebéjimas iSmokti daryti uzduotis, remiantis pateiktais duomenimis
apie mokymus ar prading patirt].

= Savi-organizacija — dirbtinis neurony tinklas gali sukurti savo organizacija ar
reprezentacija, naudojant informacijg, kurig gavo per mokymus — parinkti rySiy svoriy
reikSmes analizuojant tik tinklo j¢jime paduodamus pavyzdzius.

» Realaus laiko operacija — neurony tinklo skai¢iavimai gali biiti atlickami lygiagreciai, tai
yra vienu metu, o skaifiavimy supaprastinimui yra kuriama ir gaminama specialiai
suprojektuota kompiuterineé technika.

» Klaidy tolerancija — daliniai tinklo pazeidimai, tiesiogiai daro jtakg tinklo naSumui ir
duomeny tikslumui, taciau kai kurios tinklo funkcijos vis dar gali biiti atlickamos tiksliai.

Tiesioginio sklidimo neurony tinkluose, signalai sklinda tik viena kryptimi. T.y. tolimesnio

sluoksnio neurony i8¢jimai gauna informacijg tik i§ prie§ tai buvusiy sluoksniy. Tokiuose tinkluose
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néra, nei griztamyjy rysiy i§ ankstesniy sluoksniy, nei cikly su tame paciame sluoksnyje esanciais
neuronais.
Galimi tiesioginio sklidimo neurony tinklai:
=  Vienasluoksnis perceptrono tinklas — kai tarp jéjimo ir i§¢jimo sluoksniy néra paslépty
neurony sluoksniy.
= Daugiasluoksnis perceptrono tinklas — kai tarp jéjimo ir i§¢jimo sluoksniy yra vienas ar
daugiau paslépty neurony sluoksniy.
= Spindulio tipo baziniy funkcijy tinklai — kai pasléptuose sluoksniuose, kaip aktyvavimo
funkcija, yra naudojamos radialinés bazinés funkcijos.

Bendriné vienasluoksnio perceptrono tinklo (3.7) formulé atitinkanti 3.2 paveiksla:
Yy =a(xwy + xowy + -+ x,wy, + b), (3.7)

¢ia y — i8¢jimo duomenys, X — j€jimo, W — atitinkami neurony svoriai ir b — slenkstis. Bendrinés

dirbtiniy neurony tinkly struktiiros pateiktos 3.2 pav.

X1 X1
W1

X2 X2

Wa

Xn

Xn

3.2 pav. Vienalsuoksnis (kairéje pus¢je) ir daugiasluoksnis (kairéje) perceptrony tinklas
Norint prognozuoti laiko srities ateities vertes priklausomas nuo laiko srities praeities verciy Yy
ir antrosios laiko srities praeities verciy X. Tokio tipo prognozés yra vadinamos netiesinés

autoregresinés su iSoriniais jéjimais arba trumpinama NARX, kuri aprasoma 3.8 formule:

y =FY(t— 1), o YE—N), X(E— 1), .y (E— 1)) (3.8)

Sio tipo modelis gali baiti naudojamas nuspéti ateities akcijy ar obligacijy vertes, remiantis

tokiais ekonominiais rodikliais, kaip: nedarbo lygis, BVP ir t. t. Jis taip pat gali buti naudojamas
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sistemos identifikavimui, kur modeliai yra i§vystyti, jog atvaizduoty dinamines sistemas, tokias

kaip cheminiai procesai, gamybos sistemos, roboty, kosmoso technikai ir t. t. [21].

NAR pavyzdys MATLAB® terpéje (zr. 3.3 pav.):

I{ﬂ H idl:'EI'I

1 10

3.3 pav. Netiesinio autoregresinio su papildomu jéjimu neurony tinklo grafinis pavyzdys [23]
3.3 paveiksle pateiktame NARX pavyzdyje neurony skaicius — 10, i¢jimo vélinimas — 2,
i8¢jimo vélinimas — 2, du jéjimai — X(t) ir y(t), iS¢jimas — y(t).
Kai laiko srities modelyje yra jtraukta tik viena sritis, o laiko srities y ateities vertés yra
prognozuojamos naudojant tik tos srities praeities vertes, §io tipo prognozés metodas yra vadinamas
netiesinis autoregresinis neurony tinklas arba trumpinamas — NAR. NAR matematiné iSraiSka

pateikta (3.9) formuléje [21].

y=f(y(t—1), ..., y(t—n)) (3.9

Sis modelis gali biiti naudojamas prognozuoti finansines priemones, nenaudojant papildomy

jéjimo sriciy. 3.4 paveiksle pateiktas MATLAB® naudojamas pavyzdys.

Hidden Output

10 1

3.4 pav. Netiesinio autoregresinio neurony tinko grafinis pavyzdys [22]
Pagal 3.4 paveiksle neurony skaiius pasléptajame sluoksnyje — 10, o i8¢jimy vélinimas — 2,
jéjimas — y(t), i8¢jimas taip pat — y(t).
Dar vienas neurony tinklo modelis — laiko vélinimo neurony tinklas — TDNN, yra panaSus |
pirmaja paminéta, t.y. NARX, kur naudojamos dvi sritys: j¢jimo sritis X ir i§¢jimo/tikslo sritis .

Siame modelyje prognozés tikslas yra gauti duomenis y, kurie priklausomi nuo praeities x veréiy,
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tadiau be Ziniy apie Y praeities vertes. Sis jéjimo/i§¢jimo modelis gali bati aprasytas 3.10 formuléje

[21].
y(call) = f(x(t — 1), ..., x(t— n)) (3.10)

TDNN grafinis pavyzdys pateiktas 3.5 paveiksle.

Hidden

10 1

3.5 pav. Laiko vélinimo neurony tinklo grafinis pavyzdys [24]

Pagal 3.5 paveiksle pateikta pavyzdj neurony skaicius — 10, laiko vélinimas 2, jéjimas —X(t),
i8¢jimas — y(t).

Taigi, geresnis prognozés modelis galéty buti NARX, nei Sis i§¢jimo/j¢jimo modelis, kuris
naudoja papildomg informacija, turi zinias apie y praeities vertés. Taciau, gali buti atvejy, kai
negalima panaudoti praeities y reik§miy. Tai gali buti tada, kai norima panaudoti jéjimo/i§&jimo
modelj vietoje NARX modelio [21].

Buvo atliktas bandymas atlickant prognoze laiko srityje taikant NAR ir NARX metodus ir
naudojant atraminiy vektoriy masing. Vidutin¢ paklaida, kei¢iant kintamuosius, naudojant NAR
metoda buvo apie 33 %, o NARX metodg — apie 23 % [25].

Naudojant NAR, TDNN modelius ir jy hibridg buvo méginta prognozuoti saulés radiacija per
valandg. Padarytos i§vados, kad geriausiai veikiantis yra ARMA modelis yra (1 1). TDNN modelis
kur kas jautresnis pokyciams nei ARMA, bet néra toks stabilus. ISmégintas ARMA ir TDNN
modeliy hibridas. Hibridinis modelis prognozuoti tiesines komponentes naudojam ARMA, o

netiesines komponentes TDNN. Hibridinis modelis veikia gerai tol kol yra stabilus ir tikslus [26].

3.4. Skyriaus apibendrinimas

Apzvelgus prognozavimy metody raida galima daryti iSvada, kad ateities prognozavimas buvo
svarbus klausimas ir uzduotis jau ankstesniais laikais kai technologijos nebuvo dar tokios
pazangios. Ivairiis veiklos tyrimai, statistika, kompiuteriy mokslas pad€jo pakeisti intuicijg ]
prognozavimo moksla. Zymiausi pradininkai buvo ,,Holt-Winters* ir ,,Box-Jenkings“, pagal kuriuos
buvo sukurtos pirmosios metodologijos, su dar ribotomis skaiiavimo galimybémis. ApZvelgta

neurony tinkly prognozavimo pradZia, taikymai bei evoliuciniai skai¢iavimai.
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Prognozavimas laiko srityje svarbus uzdavinys. Daugelis procesy, kuriuos norima prognozuoti
kinta tam tikrame laiko intervale. Egzistuoja jvairiausi metodai prognozavimui laiko srityje, visy
pagrindinis tikslas pagal praeities duomenys ir tam tikrus parametrus sukonstruoti modelj ir
pritaikyti ateities prognozavimui.

Ateities prognozavimui sukurtas, taikomas, tobulinamas ne vienas metodas. Pagrindiniai,
populiartis klasikiniai metodai, kurie buvo apzvelgti Siame skyriuje: autoregresinis slenkamyjy
vidurkiy (ARMA), tiesinés prognozés metodas (LPC) ir neurony tinklai bei konkretis metodai:
netiesinis autoregresinis neurony tinklas (NAR), netiesinis autoregresinis su papildomy jéjimu
neurony tinklas (NARX) ir laiko vélinimo neurony tinklas (TDNN). Sie metodai placiai taikomi
prognozavimui jvairiose srityse: saulés radiacijos, kalbos atpazinime, elektros sanaudy, infliacijos
rodikliy ir panaSiai. Metodai skiriasi savo matematinémis iSraiSkomis, struktiira, parametrais,
veikimo principais.

Tolimesniame darbe bus eksperimentuojama su S§iais prognozavimo metodais, tiriamos

vidutinés paklaidos prognozuojant kintancius laike duomenys, metodai lyginami tarpusavyje.
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4. SVETAINES JVERTINIMUI NAUDOJAMUY PRIEZASTINIY IR
PASEKMINIU RODIKLIY ATRANKA

Dazniausiai, o galbiit ir visada, kai yra kalbama apie svetainés optimizacija turima galvoje
paieskos varikliy optimizacija (angl. search engine optimization), toliau visur vadinama trumpiniu
SEO. Trumpai tariant, tai yra nemokamo, organinio (angl. organic) srauto pritraukimas i$ paieskos
varikliy. Populiariausias pasaulyje bei Lietuvoje paieSkos variklis yra ,,Google®“, kuris ir bus
pabréziamas Siame darbe. Taip pat daugiau ar maziau populiaris paieskos varikliai yra ,,Bing*,
,,Yandex®, ,,.Yahoo*, ,,Seznam* ir kiti.

Lankytojai svetaingje apsilanko keliais buidais: ateina tiesiogiai jvesdami j adresui skirtg laukelj
(tokie lankytojai dazniausiai svetainéje lankosi ne pirmg kartg), ateina per iSorines nuorodas i$ kity
svetainiy (forumy, blogy, partneriy svetainiy ir pan.), o populiariausias, dazniausias ir daugiausiai
srauto ir naujy lankytojy pritraukiantis buidas yra organiné/natiirali paieska. Vertinimo kriterijai,
pagal kuriuos, ,,Google* reitinguoja, neatitolsta nuo vartotojy lukesCiy. Pavyzdziui, kiekvienam
lankytojui atéjus 1 svetaing yra svarbi navigacija joje, svetainés paprastumas, aiSkumas, kad atéjes
rasty tai, ko iesko, kad nereikéty ilgai laukti, kol atsivers svetainé. Pagal Siuos aspektus ,,Google*
vertina vidinius svetainés aspektus, kurie dazniausiai vadinami ,,vidine optimizacija“: turinys,
puslapio atvertimo greitis, vidiniy nuorody struktiira, metaduomenys ir kiti. Taip pat prie vidinés
optimizacijos vertinami ir lankytojy reakcijos kriterijai: kaip atmetimo rodiklis (angl. bounce rate),
kiek puslapiy perzitiréta, kokia vidutiné vizito trukme ir pan. ,,ISoriné optimizacija® ir jos kriterijai
pagal kuriuos taip pat priklauso svetainés pozicija ,,Google“ paieskoje — iSorinés nuorodos ir jos
tipai. ISorinés nuorodos parodo, kiek lankytojy dalinasi informacija ir nuoroda j $ig svetaing, kiek ji

naudinga.

4.1.,Google" algoritmy galimybiy jvertinimas

Nesvarbu, ar svetain¢ nauja ar ne, dazniausias tikslas yra, kad ji blity matoma ir Zinoma,
pasiekiama lankytojy, kurie ieSko susijusios informacijos. Internete informacijos yra galybe, norint,
kad pagal tam tikras uzklausas paieskoje svetainé biity kuo aukstesné pozicijose, ji turi blity gerai
vertinama ,,Google* algoritmy pagal tam tikrus kriterijus. ,,Google* algoritmai turi labai daug
vertinimo kriterijy, kuriy svoriai yra skirtingi. Sie dalykai viesai néra skelbiami, nes tai komercinis
dalykas, kuriais niekas nenori, kad biity per daug manipuliuojama. Kokie kriterijai yra svarbis,
akcentuoja ir patys ,,Google* atstovai, o daugumos svorj ir svarbg vertiname pasitelkg patirt;.
Vienas i§ svarbiy aspekty yra tai, kad Sie algoritmai keiciasi, tobuléja, atsinaujina labai daznai.
Kaskart yra isleidziami ir nauji algoritmai kovoti su tais kurie platina brukalg internete, tobulinti

paieska ir pan. Pastaruoju metu populiariausi papildomi iSleisti algoritmai yra ,,Google Penguin*

28 Vita JASEVICIUTE



2012-2013 M. M.

(Lictuvoje vadinamas tiesiog ,,Pingvinas®), ,,Google Panda“ — panda, ir naujausias ,,Google
Hummingbird“ — kolibris. Paieskos algoritmas yra tam tikras komandy rinkinys, pagal kurj

,G00gle* robotai renka informacijg apie puslapius, ja sistemina ir pateikia rezultatus.

4.2.Pagrindiniy isorinés optimizacijos matavimo/vertinimo rodikliy
atranka

Prie$ pradedant iSoring (angl.off-site) optimizacija svarbu jsivertinti raktiniy Zodziy naudojima
iSorinése nuorodose (angl. anchor text), jy populiarumg (kiekj/kokybe), nuorody Saltiniy jvairove
(kiek nuorody 1§ skirtingy domeny), nuorodas 1§ aukStos reputacijos tinklapiy ir i§ susijusiy
tinklapiy/puslapiy (teminés nuorodos).

Konkurencingose rinkose iSoriné optimizacija sudaro 70-80 % viso SEO darbo proceso

(vidinis optimizavimas uzima 20-30 %).
Svetainés mazylioratai.lt atveju iSoriniy nuorody tinklelio analizé pateikta 4.1 lenteléje.

4.1 lentelé. Svetainés mazylioratai.lt iSoriniy nuorody tinklelio analizé

Unikaltis domenai (kuriuose yra nuorodos 93
1 tinklapj)
Unikalis [P 86
Viso nuorody | tinklapj 3936
,,No follow* nuorodos 2983
,»Site wide* nuorodos 942

Sie duomenys buvo tikrinami svetainéje ahrefs.com

Nuorodos i§ geros reputacijos tinklalapiy — autoriteto ir pasitikéjimo keélimas. Reikalingos
nuorodos 1§ labai autoritetingy ir didel; pasitikéjimag turiniy tinklapiy. Idealu biity, jei tai biity
susije tinklapiai (su kategorijomis/produktais susijusios svetainés/puslapiai ir t. t.). Tai padéty
pakelti pradinio ir tuo paciu vidiniy puslapiy autoriteta — paieSkos sistemos svetaine pasitikéty
labiau — svetainés puslapiai biity reitinguojami auksciau.

Nuorody ] tinklalapj kiekis/kokybé. Geriau maziau, bet susijusiy nuorody (nuorodos is
puslapiy, straipsniy, tinklara$¢iy jraSy, forumy, kuriuose kalbama apie sitilomus produktus), nei
daug nuorody i$ nesusijusiy — Slamsto direktorijy (,,nuorody fermy®).

Nuoroda i§ maZesnj autoriteta turin¢io, bet susijusio turinio svetainés, yra vertingesné nei
nuoroda i§ aukstg autoritetg turincio, bet i§ visai nesusijusio puslapio/tinklapio.

Svarbiausi iSorinés optimizacijos faktoriai domeno lygiu:

Domeno lygiu:
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=  Unikaliy domeny su nuorodomis j svetaing skaicius.

*  Domeny su nuorodomis | svetaing autoritetas.

*  Domeny su nuorodomis j svetaing patikimumas.

»  Unikaliy puslapiy su nuorodomis j svetaing skaicius.

= Nuorodos i$ susijusio turinio domeny.

*  Nuorody atsiradimo daznumas.

*  Nuorody naudojanciy prekinj zenklg kaip ,,anchor* teksta procentas.

= Nuorodos i$ skirtingy svetainiy tipy: tinklarasciy, forumy, straipsniy direktorijy ir pan.

= Nuorody j svetaing pozicija puslapyje.

Svarbiausi iSorinés optimizacijos faktoriai puslapio lygiu:

»  Unikaliy domeny su nuorodomis j puslapj su susijusiu ar konkretaus atitikmens nuorodos

tekstu, skaicius.

*  Unikaliy domeny su nuorodomis j puslapj skaicius.

»  Unikaliy nuorody j puslapj su susijusiu ar konkretaus atitikmens nuorodos tekstu, skaicius.

»  Puslapiy su nuorodomis j puslapj patikimumas.

= Nuorodos i$ susijusio turinio puslapiy.

= Puslapiy su nuorodomis j puslapj autoritetas.

»  Unikaliy puslapiy su nuorodomis j svetaing skaicius.

»  Nuorodos i$ skirtingy svetainiy tipy: tinklrara$¢iy, forumy, straipsniy direktorijy ir pan.

*  Nuorody pozicijos puslapyje .

Néra kriterijaus ar ribos, kurio vertinimo rodiklio verté auksta, kurio ne. Viskas priklauso nuo
vietinés rinkos, nuo paklausos ir pasiiilos, t. y. nuo panaSaus tipo svetainiy konkurencijos ir paieSky
skai¢iaus. Visi Sie duomenys yra labai kintantys. Todél geriausiai tirti skirtingas rinkas
individualiai, arba vertinti tam tikry duomeny koreliacija, jy pokycius ir jtaka.

Siame darbe bus vertinami ir matuojami keli iSorinés optimizacijos kriterijai: visos iSorinés
nuorodos, ,,sitewide’ iSorinés nuorodos, ,,do follow* ir ,,no follow** iSorinés nuorodos.

Taip pat, kadangi vis didesne verte turi socialiniai profiliai (taip akcentuoja ,,Google* ir
bendroji praktika), bus matuojamas ir vertinamas populiariausio socialinio tinklo ,,Facebook*
kriterijus — kiek lankytojy paspaudé mygtuka ,,patinka“ ir taip pat sekéjy skaicius ,,Google Plus*

profilyje. Kadangi §is socialinis profilis yra ,,Google* produktas, todél jis yra labai svarbus.

4.3. Pagrindiniy vidinés optimizacijos matavimo/vertinimo rodikliy jtakos
analizé

Svarbiausi svetainés SEO optimizacijos aspektai, norint geresnio ,,Google* roboty vertinimo ir

reitingavimo:
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» Raktiniy ZodZiy naudojimas puslapio pavadinime (angl. meta title).

= Raktiniy zodziy naudojimas turinyje.

= Unikalus turinys, turinio atnaujinimas.

» Tinklapio architektiira (aiski hierarchija, navigacija, vidinés nuorodos).
= Svetainés puslapiy uzkrovimo greitis.

» Raktiniy Zodziy naudojimas antras¢iy pavadinimuose.

» Raktiniy zodziy naudojimas paveiksléliy alternatyviame tekste.

= Raktiniy zodziy naudojimas URL (domene, subdomene, paslaugy puslapiuose).

4.3.1. Puslapio pavadinimo jtakos analizé

Raktinius Zodzius puslapio pavadinimuose (angl. meta title) reikia parinkti pagal tai, ko ieSko
Zzmonés, panaudojant jvairius linksnius. Kadangi pavadinimas rodomas paieskoje, reikia ji padaryti
»draugiSkesniu® ir aiSkesniu naudotojui. PaieSkos sistemose pozicijoms jtakg turi ir vartotojy
paspaudimas ant nuorodos tarp paieskos rezultaty (t. y. jei jus rodo tarp rezultaty, bet vartotojai ant
jusy jraso nespaudzia, ,,Google* supranta tai kaip nesusijusj turinj).

Puslapio pavadinime turi biiti optimizuojami raktiniai zodziai, kiekvienas tinklalapio puslapis
turi biti skirtas konkrecios frazés ar keliy fraziy (iki 5) optimizavimui. Svarbiausi raktiniai zodziai
turi buti pavadinimo pradZioje, po to antriniai raktiniai zodziai ir/ar prekinis Zenklas.

Puslapio pavadinimas turi biiti iki 70 Zenkly (iskaiCiuojant tarpus), kad tekstas nebiity
trumpinamas paieskos rezultatuose ir vartotojas matyty pilng puslapio pavadinimg. Galimos
1Simtys: jeigu pilnas prekés ar paslaugos pavadinimas turi daugiau kaip 70 Zenkly, ji galima palikti.

Puslapio pavadinimus galima rodyti ir didziosiomis raidémis, kas leisty padidinti paspaudimy
rodiklj. Taciau tai daryti nepatartina, nes atrodo kaip brukalas. Kiekvienas svetainés puslapis turi
turéti unikaly pavadinima.

Mazylioratai.lt puslapio pavadinimas atrodo - <titie>Mazylio ratai - prekés vaikams
internetu, vaikiski veziméliai, véZiméliy remontas, Zaislai vaikams</title>.

Pasitlymas susitvarkyti tokiu principu: ,,Puslapio pavadinimas | Mazylio Ratai“. Pradinio
svetainés puslapio pavadinimas turéty atrodyti — Prekés vaikams | Mazylio ratai. Tokiu pat principu
sudaryti ir visus kitus svetainés puslapius. Tarkim kategorijos veziméliai, pavadinimas turéty
atrodyti — ,,Veziméliai | Mazylio Ratai®, 0 subkategorijos ,,universalis veziméliai®, turéty buti —
»,Universaliis veziméliai | Veziméliai | Mazylio ratai“. 4.1 paveiksle matosi, kaip puslapio

pavadinimas ieSkant veziméliy rodomas dabar.
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|vaiki5ki vezimeliai - VeZimeliai | vezimeliu remontas prekes vaikams ...
www_mazylioratal [twezimelial = Translate this page

10+ items — 8-601 70001 Susisiekime. Registruotis. Prisijungimas ...

20 %.  VeZimeélis ¥X-Lander X5 2013 295

35 %. VeZimeélis Navington Cadet 3in1 su autokédute Mavington 1199

4.1 pav. Mazylioratai.lt puslapio pavadinimas ieSkant veziméliy
Dabartinis puslapio pavadinimas yra per ilgas ir netelpa paieskoje. Daug fraziy sudétg j viena,
todél paieskos robotai gali traktuoti kaip ne visai susijusj turinj.
Puslapio pavadinimus galima pasizitiréti tiesiogiai uzvedus pelyt¢ ant svetainés puslapio
skirtuko. Taip vienas i§ patogesniy biidy jsiradyti nemokama ,,moz* jskiepj j nar$ykle. Sis jskiepis
yra naudojamas Siame darbe patikrinti visus vidinés optimizacijos rodiklius. 4.2 paveiksle parodyta

kaip atrodo ,,moz* jrankis ir kokius duomenys rodo konkre¢ioje mazylioratai.lt svetainéje.
wim @ E
Q| |2 (= M &% 3@ @

Page Analysis

i hitp:/fwww.mazylioratai |t/

Page Elements Page Attributes Link Data
On-Page Elements @ Get afull on-page keyword analysis
Tag/Location Content # of Characters
URL hitp:/fwww.mazylioratai It/ 27
Page Title Prekés vaikams | MaZylio ratai 30
Meta Description MaZylio ratai - kokybigkos ir originalios prekés vaikams ir kidikiams internetu. 117

Platus vaikiku prekiu asortimentas!

Meta Keywords prekes vaikams, vaikisku prekiu parduotuves, mediniai zaislai,prekes 91
vaikams,prekes kudikiams

H1 Mot Found
H2 Ypatingi pasidlymai 19
HTML Text 8-601 70001 Susisiekime... 13,481

4.2 pav. ,,Moz* jskiepio duomenys mazylioratai.lt svetainei
Sis jrankis/jskiepis yra nemokamas ir labai patogus. Galima matyti visus metaduomenis vienoje

vietoje, nereikia zitiréti | puslapio iSeities koda.

4.3.2. Puslapiy antrasciy jtakos analizé

Puslapiy antrastés (angl. headings) turi daugiau reikSmés nei paprastas tekstas. Parinkus
tinkamg antraste didé¢ja ir raktiniy Zodziy tankumas puslapyje.
AntraStés turi buti derinamos prie puslapio pavadinimo. Optimaliausia naudoti Siek tiek

platesne fraze ar kitus susijusius raktinius zodzius. Platesnés, susijusios frazés parenkamos pagal

32 Vita JASEVICIUTE



2012-2013 M. M.

tai, ko ieSko naudotojai. Galima naudoti ir konkre¢ig optimizuojamag frazg, taciau svarbu, kad
antrasté ir puslapio pavadinimas nebiity visiskai identiski.

Kuriant puslapio pavadinimg principu “Raktinis Zodis - Prekinis Zenklas” antrasciy ir
pavadinimo dubliavimosi yra i§vengiama.

Kiekviename puslapyje negali biiti daugiau kaip vieno hl, daugiau kaip dviejy h2, daugiau kaip
trijy h3 ir t.t.

»Mazylio Ratai“ projekte puslapiy antraStés parinktos gan optimaliai, bet tam tikrose vietose
galéty biti koreguojamos. Tarkim veziméliy kategorijoj, hl atrodo <hl1>Vaikiski veziméliai</hl>.
Principas teisingas, ir atsizvelgus j tai, kad hl yra matomas puslapio lankytojams jis turéty bt
lietuvisSkas. Bet pagal paiesky skaiciy Siuo atveju geriau bty fraz¢ — veziméliai, nes sulaukia kur
kas daugiau paiesky.

Duomenys zitréti naudojant ,,moz" jskiepj.
4.3.3. Puslapio aprasymo jtakos analizé

Nors paieskos sistemos neatsizvelgia | puslapio apraSyma (angl. meta description)
reitinguodamos puslapius, apraSymas turi didelg jtaka vartotojy pritraukimui. Svarbu pagrindiniams
puslapiams sukurti gerus $iikius/raginimus (angl. call to action) — , Isigykite®, ,,UZsisakykite® ir
pan. Tai padés padidinti paspaudimy rodiklj i§ nemokamos paieskos rezultaty.

Optimaliausias puslapio aprasymas turéty buti 25 — 150 Zenkly (jskai¢iuojant tarpus), kad
puslapio apraSymas nebiity trumpinamas paieSkos rezultatuose. Nesukiirus aprasymo, jis
generuojamas automatiskai (paieSkos sistemos parenka teksta i§ puslapio).

4.3 paveiksle pateikta veziméliy paieskos rezultatas ir pazyméta koks yra puslapio apraSymas.

vaikiski vezimeliai - \VeZimeliai | vezimeliu remontas prekeés vaikams ...
www_mazylioratai lt'vezimeliai ~ Translate this page

10+ items — 8-601 70001 Susisiekime. Registruotis. Prisijungimas ...

20 %. VeZimélis X-Lander XS 2013 295

35 %. VeZimélis Navington Cadet 3in1 su autokédute Mavington 1199

4.3 pav. Puslapio aprasymas ieskant veziméliy

ApraSymas yra sugeneruotas automatiskai, per ilgas ir nieko nepasakantis. Apra§ymas imamas
i§ puslapio turinio padios pradZios <meta name-"description" content="" />. Sis aspektas
turi biti keiiamas, norint pritraukti didesnio srauto lankytojy, sudominti juos. Tiesioginés vertes
SEO optimizacijai tai neturi, bet didesnj srautg ,,Google“ interpretuoja kaip susijusj ir patikimg
turinj bei svetaing.

Aprasyma galima matyti naudojant minéta ,,m0z* jrankj.

4.3.4. URL strukturos jtakos analize

URL struktiira turi buti aiski tiek vartotojams, tiek paieSkos sistemy robotams.
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Optimaliausia URL struktura:

http://lwww.puslapis.lt/kategorija/sub-kategorija/produktas/

Galimi ir kiti variantai:

= http://www.puslapis.lt/kategorija/produktas/

= http://www.puslapis.It/sub-kategorija/produktas/

= http://www.puslapis.lt/produktas/

Kuo optimizuojamas raktinis Zodis yra ar¢iau pagrindinio svetainés domeno URL, tuo jis turi
didesne reikSme. Nors paieskos rezultatams tai daro minimalig jtaka, puslapiai bus reikSmingesni.

URL bitina naudoti pagrindinius optimizuojamus zodzius, pirmumo teis¢ suteikiant labiausiai
ieSkomoms frazéms.

Visuose svetainés puslapiuose reikty naudoti tokj pat URL formavimo formata.

»Mazylio Ratai* URL struktiira daugeliu atveju sudaryta teisingai, bet galéty biiti minimaliai
pakoreguota. Tarkime, nuéjus i veziméliy kategorijg ir | universaliy vezimeliy subkategorija, URL,
kuris atrodo taip: http://www.mazylioratai.lt/vezimeliai/universalus, turéty biti pakoreguotas
naudojant pilnus pavadinimus — http://www.mazylioratai.lt/vezimeliai/universalus-vezimeliai.

Sis kriterijus néra tiksliai ir lengvai jvertinamas, tam ,,Google* naudoja sudétingus algoritmus.

Todél tai nebus jtrauktg j} duomeny analize.

4.3.5. Paveiksly alternatyvaus teksto jtakos analizé

Paveiksléliy alternatyvus tekstas (trumpinys — alt) reikalingas tam, kad paiesky sistemy robotai
Zinoty, kas paveikslélyje pavaizduota, nes kol kas paveiksléliy turinio jie nemato ir interpretuoti
negali. Rekomenduojama, kad alt tekstas biity iSvedamas panaudojant pagrindinius ir susijusius
raktinius Zodzius bei/ar platesnes/siauresnes frazes.

»Mazylio Ratai“ pagrindinio logotipo alt tekstas dabar atrodo — "Prekés vaikams - Mazylio
Ratai". Kadangi alt tekstas néra matomas iSoriSkai lankytojams, jis gali biiti nelietuviskomis
raidémis ir parinktas pagal tai, kas turi daugiausiai paiesky ir atitinka visos svetainés turinj. Taigi
Siuo konkreCiu atveju alt tekstas turéty biti ,,prekes vaikams®. PanaSiu principu turéty biiti
parenkami visy kity prekiy paslaugy paveiksly alt tekstai.

Sis rodiklis néra vienas i§ svarbiausiy todél j duomeny analize taip pat nebus jtrauktas.

4.3.6. Raktiniy Zzodziy ir jy naudojimo svetainéje jtakos analizé

Didziausias démesys yra mazos konkurencijos (angl. long tail) raktiniams Zodziams.
Atlikus organinio (angl. organic) nemokamo srauto tyrimus (duomenys i§ jmonés ,,.SEM.LT*),
nustatyta, kad koncentruotis vien j didelio konkurencingumo frazes neverta — jos sudaro vos 20-

30 % nemokamo srauto i$ paieskos sistemuy.
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Raktiniy ZodzZiy pasiskirstymo kreive

Simtai
takstanciy

DeSimtys
takstanciy

Takstanciai

Simtai

Meénesiniy paiesky skaicius

Desimtys

<5

18.5% 11.5%

4.4 pav. Raktiniy Zodziy pasiskirstymo kreivé

DidZiausias srautas ] svetaine ateina per mazos konkurencijos, nedidel] paieskos skaiciy
turinéias frazes — 70 %. Norint padidinti “longtail” srauta reikéty sutelkti démesj j: puslapio
pavadinima, alternatyvy teksta ir turinj.

Kuo puslapyje naudojama daugiau raktiniy zodziy, kuo jame daugiau jvairiy sinonimy, tuo jis
turi didesne verte ir gali pritraukti lankytojus pagal daug jvairiy raktiniy fraziy.

Optimaliausias raktiniy Zodziy tankumas puslapyje yra 4 % viso teksto. Gali biti ir maziau,
taciau geriausiai nevirSyti 4 %, nes paieskos sistemos tai gali palaikyti brukalu (angl. spam). Taip
pat bitina naudoti susijusius raktinius zodZius — Sinonimus.

Raktiniy zodziy tankiui tikrinti rekomenduojamas http://tools.seobook.com/general/keyword-

density/ jrankis.

4.3.7. Puslapiy atvertimo greicio jtakos analizé

Svetainés atvertimo greitis yra jvertintas 100 baly sistemoje
https://developers.google.com/speed/. Yra keli nesudétingi pakeitimai, kuriuos atlikus svetainés
puslapiy atvertimo grei¢iai dar padidéty.

Kuo grei¢iau atverCiami puslapiai, tuo palankiau paieSkos sistemos vertina tokias svetaines.
Kaip pavyzdziui, jei yra dvi svetainés, siiilancios labai panaSias ar kartais net identiSkas prekes,
kuriy iSoriniy nuorody tinklelis panaSus, svetainés turinys irgi mazai skiriasi, tai svetaing, kurios
puslapiy atvertimo grei¢io duomenys yra geresni, paieskos sistemos reitinguos aukstesnéje
pozicijoje. Papildomas resursas, kur galima jsivertinti svetainés puslapiy uzkrovimo grei¢ius bei
kaip juos padidinti: https://developers.google.com/speed/, http://www.webpagetest.org/. Taip pat,

vienas i§ patogiy jrankiy matuoti puslapiy atvertimo greitj, kuriuo ir bus matuojamas Siame darbe,
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yra ,,Google Analytics. Uzkrovimo greitis matuojamas sekundémis. Pagal bendrg praktikg yra

rekomenduojama, kad atvertimo greitis neturéty virSyti 4 S.

4.4. Pagrindiniy pasekmiy matavimo/vertinimo rodikliy analizé

Svetainé yra optimizuojama, atlickama iSoriné, vidiné optimizacijos i§ esmés tam, kad biity
pasiekti tam tikri uzsibrézti tikslai. Pirmiausiai apsibréziami tikslai ir poreikiai pagal, kuriuos véliau
yra prilmami sprendimai, atliekami veiksmai, optimizacija, matavimai. Tikslas gali bati padiditi
srautg ] svetaing, pavyzdziui — kelis kartus. Dazniausiai labai svarbios yra konversijos, kurias
galima pamatuoti ir jvertinti jy pokyt;. Konversijos priklauso nuo svetainés pobiidzio, kliento
poreikiy ir galimybiy. Tai gali buti nué¢jimas iki kontakty, jei elektronin¢ parduotuvé — prekiy
jsidéjimas | krepselj, apsipirkimas. Taip pat svarbiis matuojami dalykai gali buti: praleistas laikas
svetainéje, perzitréty puslapiy skai¢ius. Siuos rodiklius galima lengvai surasti naudojant ,,Google
Analytics“ jrankj. Matavimas gali buti vykdomas patalpinus specialy sekimo kodg svetaingje,
sugeneruota jrankio ,,Google Analytics*, arba nustatant tikslus paciame jrankyje.

Pavyzdziui svetainés ,,mazylioratai.lt* savininkui svarbu yra konversijos — apsipirkimai, nes tai
yra vaiky prekiy elektroniné parduotuvé. Svarbios visos prekés, kategorijos ir kuo daugiau pirkimy.
Didziausias prioritetas buvo iSskirtas veziméliy kategorijai, kas reiSkia, kad svarbiausi pirkimai,
ateinantis srautas bei pozicijos ,,Google* nattiralioje paieskoje yra pagal Sig kategorijg. 4.5 paveiksle

pateikta ,,mazylioratai.lt“ svetainés tiksly nustatymy pavyzdys ,,Google Analytcs* paskyroje.

Profile: www.mazylioratal.itindexpage (Web)
Property ID: UA-13038508-1

Assets Users  Goals | Filters Profile Settings

CREATE A GOAL

Goal Past T day conversions Recording

Kontaktai Goal ID 1/ Goal Set 1 133 On

Pirkimas Goal D 6/ Goal Get 2 1 On

4.5 pav. Mazylio ratai nustatyti tikslai ,,Google Analytics* paskyroje

Pagal 4.5 paveiksle matoma, kad yra nustatyti keli tikslai. Pirmasis — tai nuéjimai iki kontakty,
antrasis — jvykdyty pirkimy skaicius. Nugjimai iki kontakty yra svarbiis, nes pagal juos galima
matyti, kiek yra tiksliniy lankytojy, kurie raktiniai Zodziai — prekés yra paklausios, perkamos.

Dazniausiai visiems yra svarbios pozicijos ,,Google“ paieSkoje, pagal tam tikras uzklausas,
raktinius zodzius. Kuo aukstesnés pozicijos, tuo labiau svetainé yra pastebima, dazniau spaudziama
ant nuorodos ] svetaing, o tai reiskia, kad sugeneruojama daugiau srauto j svetaine. Jei raktinis zodis
ar frazé yra tikslingi, tai daro jtakg ir konversijy augimui. Kitu atveju, jei srautas didelis, bet
dauguma lankytojy atéje nerasty to, ko jiems reikia, iSkart uzverty svetainés langa, ,,Google*

fiksuoty kaip svetainés atmetimg, todél iSaugty atmetimo rodiklis (angl.bounce rate). Pastarasis
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rodiklis, duoda signalg ,,Google*, kad svetainé néra tinkama pagal Sig uzklausg, dél Sios priezasties
kristy ir pozicijos. Atmetimo rodiklis matuojamas naudojant ,,Google Analytics“ jrankj. Pozicijos
pagal pasirinktus raktinius Zzodzius gali biiti matuojamos jvairiai biidais. Paprastas ir visiems
prieinamas biidas yra jvesti §j raktinj zodj j ,,Google* paieska. Esant daugiau raktiniy zodziy, patogu
turéti visus raktinius zodzius ir jy kitimg vienoje vietoje. Sekti pozicijas galima pasinaudojus
mokama sistema ,,pozicijos.lt“. 4.6 paveiksle pavaizduota, kaip galima sekti paciy pasirinkty
raktiniy zodziy pozicijas, matuoti pokyti nusistatytomis dienomis. Raktiniy zodziy pozicijas galima
lengvai sekti naudojant patogy, bet mokamg jrankj — ,,AWR®. Raktiniy zodziy pozicijy sekimo

jrankiy paieskos sistemose yra kur kas daugiau..

W POZICWOS.LT Pozicijos

mazylioratai.lt

[BETEREN 013-06-16 Palyginti su*  plykEEEGE]

Ttraukti daugiau rakt. Zodziyg O Eksportuoti | PDF
m Faieskos mén-rd.?
itivez 1 1 - 1 2800 /94

vezimeliai Dt wive. mazylioratai tivezimeliai

vezimelis zylioratai.lifvezimeliai 1 10 9 1 272110

3]
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4.6 pav. Svetainés ,,mazylioratai.lt” raktiniai ZodZiai ir jy pozicijy Kitimas matuojamas ,,pozicijos.It jrankiu

Pozicijos yra lyginamos birzelio 14 dieng su balandZio 1 diena, kai dar nebuvo vykdoma
optimizacija. Pateikti yra ne visi raktiniai zodziai. Raktinis zodis ,,vezimeliai“, jau buvo pirmoje
pozicijoje, o tai parodo, kad jam nereikia papildomos optimizacijos, o tik palaikymo. Kai kurie
raktiniai zodziai pakilo i§ zemesniy pozicijy, o Kiti nebuvo net randami Google paieskoje pries
optimizacija, pavyzdziui raktinis zodis — ,,vaikiski veziméliai®, kuris dabar yra antroje pozicijoje.
Vienas i§ varianty sekti pozicijas ir kitus svetainei svarbius aspektus naudojant ,,Google Webmaster
Tool*“ (trumpinys — GWT) jrankj. Su Siuo jrankiu galima stebéti pozicijy ir srauto pokycius,

domeno ir kitas technines klaidas.

4.5. Interneto svetainiy matuoty ir surinkty rodikliy atranka

Tyrimo metu buvo renkami statistiniai duomenys. Duomenys buvo renkami kartg per diena, dél

naudojamy jrankiy duomeny pateikimo ribotumo. Duomeny istorija priklauso nuo to, kada
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svetainés duomenys yra sekami. Visi rodikliai ir jrankiai buvo apraSomi pladiau ankstesniame
skyriuje.

Duomenys buvo renkami i§ trijy svetainiy, projekty bei vienos Lietuvos paskoly rinkos.
Svetainés: ,,bobutespaskola.lt, ,,paskoliukas.It*, ,,popkreditas.It“. 4.7 paveiksle pateikiama renkamy

duomeny lentelés dalis.
I ———

ol |
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4.7 pav. ,,Bobutes paskola“ svetainés statistiniy duomeny dalis

Renkami duomenys buvo suskirstyti | dvi platesnes grupes — priezastinius ir pasekminius..
Priezastiniai rodikliai: atmetimo rodiklis, vidutiné vizito trukmé, vidutinis puslapio atvertimo laikas.
Sie paminéti rodikliai gauti naudojant ,,Google Analytics jrankj. Socialinio profilio ,,Facebook*
,like® skai€ius, socialinio profilio ,,Google Plus“ ,follow* skai¢ius — tiesiogiai Zitiréti socialiniy
profiliy istorijoje. ISoriniy nuorody skaiCius: bendras, ,,do follow* nuorodos (nuorodos, kurios
parodo ,,Google* robotams, kad jas reikia sekti, tokios nuorodos yra vertinamos geriau nei ,,no
follow*), ,,no follow* (,,Google“ robotams duoda signalg, kad jas nereikéty sekti, toks sprendimas
prilmamas reklamjuostéms, Kitu atveju tai buty labai pasikartojanc¢ios nuorodos, kurios atrodyty
kaip brukalas), ,sitewide* nuorodos (nuorodos, kurios yra svetainése per visus joje esancius
puslapius, 0 dazniausiai teigiamia, kad Sios nuorodos reikalingos tik tam, kad nuorody tinklelis
atrodyty natiiralesnis, bet jy turéty biiti kuo maziau). Sie duomenys paimti naudojant jrankj
»ahrefs.com®. Vidinés nuorodos (svetainéje esan¢ios nuorodos i vidinius puslapius), ,,moz rank*
rodiklis (populiarus jrankio ,,m0z‘ svetainés vertinimas), DA (domeno autoritetas) ir PA (puslapio
autoritetas). Pastarieji duomenis paimti naudojant ,,moz* jskiepj. Raktiniy zodziy tankis paimtas i$
,,5eobook.com svetainés.

Pasekminiai rodikliai: bendras paspaudimy skaicius, lankytojy, kurie atéjo per natiiralig paieska
i svetaine, skai¢ius ir konversijos, kurios kiekvienai svetainei yra unikalios. Siuo atveju bendros

konversijos skaic¢iuojamos — lankytojai, kurie gavo banko patvirtinima + lankytojai, kurie pasirinko
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bankg apmokéjimui + lankytojai, kurie nuéjo iki registracijos puslapio. Tai nereiSkia, kad visi Sie

lankytojai biitinai uzbaigs procesa, ar taps klientais, bet manoma, kad bent 60 % is jy pasiteisino.

4.6. Skyriaus apibendrinimas

Dazniausiai svetainés optimizuojamos tam, kad pritraukti daugiau srauto ir konversijy.
Pagrindinis srauto ir konversijy Saltinis yra ,,Google organiné paieska. Svetainés optimizuojamos,
kad biity geriau reitinguojamos ,,Google* nattiralioje paieskoje. Tokio pobiidZio optimizacija daznai
vadinama SEO. Svetainés optimizuojamos taip, atitikty ,,Google* algoritmy reikalavimus, vertinimy
kriterijus, kurie daugiau ar maziau atitinka lankytojo liikesCius svetainéje. Populiariausi ,,Google*
algoritmai: ,,Google Penguin®, ,,Google Panda“, Google Hummingbird*.

Pagrindiniai iSorinés optimizacijos matavimo ir vertinimo rodikliai, norint, kad svetainé¢ geriau
reitinguotysi: unikaliis IP, visos nuorodos } tinklalapi, ,,no-follow* nuorodos, ,,site-wide* nuorodos.
Vidinés optimizacijos matavimo ir vertinimo rodikliai: puslapio pavadinimas, puslapio antraste,
puslapio apraSymas, svetainés adresas, vidiniy nuorody struktiira, alternatyvus tekstas, raktiniy
zodziy naudojimas svetaingje, puslapiy uzkrovimo greitis ir kiti.

Duomenys surinkti i§ trijy toje pacioje paskoly rinkoje esanciy projekty: ,,Bobutés paskola®,
»Paskoliukas®, ,,Popkreditas®. Duomenys atnaujinami kartg per diena.

Pagrindiniai pasekmiy matavimo, vertinimo rodikliai: raktiniy Zodziy pozicijos, konversijos ir
srautas. Priezastiniai rodikliai: atmetimo rodiklis, viduting vizito trukmé, vidutinis puslapio krovimo

laikas, iSoriniy ir vidiniy nuorody skaicius.
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5. PROGNOZAVIMO METODUY EFEKTYVUMO TYRIMO REZULTATAI IR
JUY ANALIZE

Darbo metu buvo pasirinkta analizuoti ir tirti kelis prognozavimo metodus: tiesinj
prognozavimo metoda (LPC), autoregresinj paslinktyjy vidurkiy prognozavimo metoda (ARMA),
nelinijin] autoregresinj neurony tinklag (NAR), nelinijinj autoregresinj su papildomu jéjimy neurony
tinkla (NAR) ir laiko vélinimo neurony tinkla (TDNN). Sie klasikiniai metodai buvo pasirinkti dél
patogaus pritaikymo MATLAB® aplinkoje, dél plataus pritaikymo pajamy ir kity aspekty
prognozavimui.

Analizei buvo pasirinkti projektai: ,,Bobutés paskola®, , Popkreditas® ir ,,Paskoliukas®. Sie
projektai buvo pasirinkti, todél visi trys yra i§ vienos paskoly rinkos, optimizuojami tiems patiems
raktiniams zodziams ir turimas priéjimas prie visy Siy projekty duomeny. Taip pat, $i rinka
pastaruoju metu yra labai paklausi ir konkurencinga, todél svetainés yra gana populiarios, sulaukia
nemazai srauto bei konversijy. Kokie duomenys buvo renkami ir kokie jrankiai naudojami, placiau
apraSyta 4 skyriuje. Projekto ,,Bobutés paskola® atliekami dvigubi skaifiavimai: su visais
duomenimis, ir su mazesniu intervalu, iSvengiant piky, kurie akivaizdziai matosi 5.1 paveiksle
grafike. Sie staigus pakilimai priklauso nuo mety sezoniskumo, tendencijy. Kadangi mety
laikotarpio duomeny néra, norint geriau jvertinti prognozavimo metodus, analizuojama ,,Bobutés

paskola® ir be staigiy Suoliy, kas turéty daryti jtakg mazesnei paklaidai.
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5.1 pav. ,,Bobutés paskola“ paspaudimy skaiciaus kitimas
Prognozavimo metody vertinimui naudojami duomenys: paspaudimy skai¢ius, atmetimo
rodiklis (angl. bounce rate) ir vizito trukmé sekundémis. Pasekminis rodiklis — paspaudimo skaicius
yra svarbus svetaine , nuo paspaudimo skaiciaus priklauso konversijy skai¢ius. Taip pat, §is rodiklis
labai priklauso nuo sezoniSkumo bei priezasties rodikliy, kaip pozicija ,,Google“ organinéje
paieskoje. Taikant tokius prognozés metodus kaip LPC ar ARMA jéjime ir i$¢jime naudojami tie

patys duomenys — paspaudimo skaicius. Taigi, pagal paspaudimy skaiciy praeityje galime vertinti
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kokie jie bus ateityje, pagal tai planuoti biudzetus, reklamg ir pana$iai. Taikant neurony tinklus
paspaudimy skaicius prognozuojamas pagal du j¢jimus: atmetimo rodiklj ir vizito trukmg. Abu Sie
jéjimo rodikliai yra svarbus, nes pagal juos ,,Google“ algoritmai vertina svetainés atitikima, pagal
tai ko Zmonés iesko, ka randa, jos naudinguma, pagal tai kiek zmonés praleidzia svetain¢je laiko.
Visa tai daro jtakg pozicijoms ,,Google* organinéje paieskoje, kaip jau buvo minéta nuo pozicijos
priklauso ir vizity skaicius, o galiausiai ir konversijy.

Tyrimo ir analizés metu norima jvertinti prognozavimo metodus, gaunamas paklaidas
kiekvienu konkrec¢iu atveju. Kaip vidutiné paklaida priklauso nuo prognozavimo metodo, lango
plo¢io, mokymy skai¢iaus ir atitinkamo prognozavimo metodo kintamyjy — su kokiais Kintamaisiais
ir prognozés metodais paklaida yra maziausia.

,Bobutés paskola“ paspaudimy skai¢ius varijuoja nuo 64 iki 610, vidutinis paspaudimy
skaiCius 203, ,,Bobutés paskola® be sezonisky piky paspaudimy skai¢ius varijuoja nuo 105 iki 281,
vidutinis paspaudimy skai¢ius - 181. ,,Paskoliukas* — nuo 30 iki 213, vidutinis paspaudimy skaicius
— 119, ,,Popkreditas“ — nuo 38 iki 231, vidutinis paspaudimy skaicius — 121.

Visy pirma, skai¢iuojama vidutiné kvadratiné¢ paklaida, kad iSvengti minuso Zenklo bei
modulio taikymo. I§ kiekvienos reikSmés esancios realioje duomeny sekoje atimama
prognozuojama reikSme ir pakeliama kvadratu. Tuomet paskaiciuojamas visos paklaidos vidurkis, o

norint gauti viduting paklaida yra iStraukiama Saknis i§ vidutinés kvadratinés sumos.

5.1.Tiesinés prognozés metodas (LPC)

Tiesinés prognozés metodui (LPC) naudojamas rodiklis — paspaudimy skai¢ius. Duomenys
paimti nuo 2013 liepos 25 iki 2014 sausio 22 dienos imtinai. Kintamieji: lango plotis, filtro eilé.
Lango plotis tyrimo metu buvo kei¢iamas nuo 8 iki 170 (antra kodo fragmento eiluté), o filtro eilé
nuo 1 iki 8 kei¢iama rankiniu biidu perrasant cikla priklausanti nuo p — filtro eilés. Ciklas kei¢iamas
pagal funkcija y(n)=a(2)*y(n-1)+a(3)*y(n-2)+... Sestoje kodo eilutéje ir skaiCiuojant nauja signalo
dalj 9 kodo fragmento eilutéje. Tolimesnése kodo eilutése yra skai¢iuojama ir kaupiama paklaida.
Grjztamojo rySio koeficientai a atnaujinami imant naujus paskutinius lango plocio elementus (Zr.

5.1 programos koda, 13 kodo eilute).

5.1 programos kodas

. x=x1sread ('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'V44:V130"');

. for wl=7:170

.s=x(wl:=-1:1);

. p=8;% pasirenkama filtro eile

. a=lpc(s,p);

. y=-—
(a(2)*s(l)+a(3)*s(2)+a(4)*s(3)+a(5)*s(4)+a(6)*s(5)+a(7)*s(6)+a(8)*s(7)
+a(9)*s(8)); % veiks tik kai p=8,

7. e=x(idx1l) -y;

o U1 b W N -
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8. s2 = x(idxl:-1:(idx1l-p)); % imama viena iteracija naujesné signalo
dalis, pakanka paskutiniyjuy "p" reiksSmiuy

9. y2=-
(a(2)*s2(1)+a(3)*s2(2)+a(4)*s2(3)+a(5)*s2(4)+a(6)*s2(5)+a(7)*s2(6)+a (8
) *s2(7)+a(9)*s2(8)); % tie patys koeficientai, kitas signalas

10. e2=x(idx1+1)-y2;

11. kaupiu e2 = [kaupiu e2 e2];

12. kaupiu=[kaupiu y2];

13. s=x(idxl:-1:idxl-wl);

14. a=lpc(s,p):

5.1.1. LPC metodo efektyvumo priklausomybiy nuo lango plocio tyrimas

Lango plotis buvo kei¢iamas nuo 8 iki 170, kiekvienai filtro reikSmei nuo 1 iki 8. Tiriant
,Bobutés paskolg“ be sezoniskumo, lango plotis buvo kei¢iamas nuo 8 iki 80. 5.2 paveiksle

grafikuose pateikta vidutinés paklaidos kitimas priklausomai nuo lango plocio ir nuo filtro eilés.

= 1 eil. filtras
2 eil. filtras
=3 eil. filtras
A eil. filtras
== 5 gil. filtras
6 eil. filtras
7 eil. filtras
8 eil. filtras

[0}
o

Vid. paklaida

w
o

=1 eijl. filtras

65 1 BObuté S paSkO|a bE pikq =7 eil. filtras
’\/M—3 el filtras

/7,
45 _&. N A\/\\,fhv___w%/%af/_ /_—4 eil. filtras

5 eil. filtras

6 eil. filtras
25 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrror il 7ei|,fi|tras

8 1114 17 20 23 26 29 32 35 3E§fljig4045%ﬁg 53 56 59 62 65 68 71 74 77 80

Vid. paklaida

8 eil. filtras

=1 eijl. filtras

25 Paskoliukas PR

. filtras

=3 ejl. filtras

s e

=/ ejl. filtras

=5 ejl. filtras

Vid. paklaida

6 eil. filtras

25 -

7 eil. filtras

3 8 eil. filtras

il. filtras
il. filtras

il. filtras
il. filtras

il. filtras

Vid. paklaida

il. filtras

il. filtras

0 1N N OO O
- N &N ™

ON S 0 01 N OO ™Mo NS o
O NN OO A4 NN
Lango p|0t|51—| L B I B B

9 8 eil. filtras

5.2 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo LPC modelio filtro eilés ir nuo lango plocio
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Pagal 5.2 paveikslg matoma, kad didéjant lango plociui iki tam tikros ribos (riba skirtinga
kiekvieno projekto atveju — vidutiniSkai iki 30 — 35 reikSmés), paklaida mazéja. Kai langas yra
mazdaug apie 30 — 35 paklaida gaunama viena maziausiu ir toliau ji pradeda didéti. Paklaida didé¢ja,
nes duomenys yra vertinami i§ apmokyty ménesio laiko duomeny, bet kitus ménesius vertés
pasikeicia labiau dé¢l sezoniskumo, j apmokymg papuola tam tikri vienkartiniai duomeny pikai,
kurie veliau pagal tendencija nesikartoja, ir tai didina paklaidg. Kai duomeny apmokymui yra
skiriama labai daug apie 160 reikSmiy, paklaida mazéja, nes prognozuojamy reik§miy ir paklaidy
verCiy lieka nebe daug, todél vidutiné paklaida tampa labai maza visais atvejais. Kuo filtro eilé
didesné, tuo reikSmei prognozuoti imama daugiau praeities verciy ir vidutiné paklaida tampa
mazesne.

,Bobutés paskola“ maziausia vidutiné paklaida (kai yra prognozuojama pakankamai daug
ateities reikSmiy) — 51,6 gaunama kai lango plotis 37 (filtro eilé — 8), ,,Bobutés paskola® be
sezoniSkumo maziausia paklaida tendencingai mazéja visg laikg — 28,1 (filtro eilé — 8), kai lango

plotis 76, ,,Paskoliukas® 25,2 — 110 (filtro eilé — 8), “Popkreditas“ 31 — 48.

5.1.2. LPC metodo efektyvumo priklausomybiy nuo filtro eilés tyrimas

Kaip jau buvo minéta, vienas i$ kintamyjy LPC metode yra filtro eilé, kuris tyrimo metu buvo
kei¢iamas nuo 1 iki 8.

5.1 lenteléje pateikta vidutiné paklaida, kai naudojami skirtingos eilés filtrai.

5.1 lentelé. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo filtro eilés, taikant LPC metodg

Filtro eilé

Vid. Paklaida
(paskoliukas)

34,9 34,5 34,8 33,4 31,7 29,2

Vid. Paklaida
(popkreditas)

39,9 40,2 39,8 39,7 36,2 33,7

Vid. Paklaida
(bobutes paskola)

60,6 60,9 61,8 58,9 57,1 55,6

Vid. Paklaida
(bobutés paskola —
be sezonisky piky)

45,5 45,8 46,6 44,2 43,0 37,2

Maziausia vidutiné paklaida — 29,2 yra gaunama, kai filtro eilé yra 8 projekto — ,,Paskoliukas*
atveju, tai yra 24,3% paklaida skaiiuojant nuo vidutinio paspaudimo skaifiaus (119).
,Paskoliukas® ir ,,Popkreditas‘ atvejais maziausia vidutiné paklaida gaunama kai filtro eilé yra 8,

,Popkreditas® vidutiné paklaida — 33,7, tai 27,9 % nuo vidutinio paspaudimo skaiciaus (121).
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,,Bobutés paskola“ vidutiné paklaida maziausia, kai filtro eilé 8, bendruoju atveju paklaida — 55,6,

tai 27,4 % nuo vidutinio paspaudimo skaiciaus (203). 5.3 paveiksle pateikta vidutinés paklaidos

priklausomyb¢ nuo filtro eilés.

Paskoliukas Popkreditas
38 0\ 43
S 3 Ne - B a1 J\\
(:‘: 4 \ CECZ 39 = —a
o o \
5 2 \ 5 37
S 30 \ > 35 \\
28 T T T T T T 1 33 T T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Filtro eilé Filtro eilé
70,00 .
— Bobutés paskola
65,00
60,00 \—Q——_\
g \
2 55,00
~
@ 50,00 =0~ Vid. Paklaida (intervalas 4:185)
= 45,00 H\-=I¢.‘\.\ =8 Vid. Paklaida (intervalas 44:130)
40,00 -
35,00
30,00 T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8
Filtro eilé

5.3 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo filtro eilés, taikant LPC modelj

Grafikuose vizualiai matosi lentelés duomenys, kaip filtro eilé daro jtaka vidutinei paklaidai.

Didéjant filtro eilei, ne tiesiSkai mazéja vidutiné paklaida.

5.4 paveiksle pateiktas pavyzdys kaip kinta paklaida konkreciu ,,Paskoliukas atveju, Kai filtro

eilé 8, o lango plotis yra 110.
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5.4 pav. “Paskoliukas‘ realiy duomeny, i$matuoty ir paklaidos kitimas, taikant LPC modelj

5.8 paveiksle mélyna linija atvaizduoti iSmatuoti duomenys, zalia — prognozuoti duomenys,
raudona — prognozavimo Klaida, o juoda linija — prognozavimo pradzia.

Daroma prielaida, kad skirtingose signalo prognozés vietose klaida kinta nevienodai, todél
atliktas papildomas palyginimas prognozuojant tik paskutinigsias 30 signalo veréiy, esant
skirtingiems lango plo¢iams. Lango plocio vertés imamos nuo 18 iki 150, kas keturias reik§mes, o
filtro eilé kei¢iama nuo 1 iki 16. Didéjant filtro eilei paklaida mazéja. Kai filtro eilé 1 ir 2 paklaida
kinta labai mazai, didint lango plociui (beveik pastovi). ,,Bobutés paskola® atveju maziausia
paklaida gauta 49,7 (24,5 %), kai filtro eilé 10, o lango plotis — 146. ,,Paskoliukas* — 28,3 (23,9 %),
kai filtro eilé yra 11, o lango plotis — 122. ,,Popkreditas* — 38,5(31,9 %), kai filtro eilé yra 10, o
lango plotis — 146.
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5.2. Autoregresinis paslinktyjy vidurkiy prognozavimo metodas (ARMA)

Taikant autoregresinj paslinktyjy vidurkiy prognozavimo metoda (ARMA) buvo naudojamas
rodiklis — paspaudimy skai¢ius. Duomenys paimti nuo 2013 liepos 25 iki 2014 sausio 22 dienos
imtinai. Kintamieji: lango plotis, modelio eilé. Lango plotis tyrimo metu buvo kei¢iamas nuo 6 iki
170 imant kas antrg reik§me, 0 modelio eilé buvo kei¢iama: ,,Bobutés paskola“ atveju nuo [1 1] iki
[5 5], kitiems projektams nuo [1 1] iki [3 3] rankiniu btadu. 5.2 kodo fragmente pateikta ARMA
metodo programiné dalis.

5.2 kodo fragmente pirmojoje eilutéje nuskaitomi duomenys, antroje — kuriamas ciklas lango
plo¢iui nuo 16 iki 170, esant mazesnei modelio eilei pradinis langas gali buti mazesnis. 4 ir 5
eilutése nustatoma daugianario eilé, kuri tyrimo metu buvo keiiama rankiniu biidu. Véliau
sukuriamas signalo fragmentas modeliui apskaiciuoti ir 7 kodo eilutéje pritatkoma MATLAB®
funkcija armax, kuri apskaic¢iuoja ARMA modelio parametrus , naudoja laike kintan¢ius nurodytus
duomenis, j¢jime nurodoma modelio eil¢ ir duomenys pradiniame lango plote, pagal kurj atlickamas
apmokymas ir prognozavimas. 8 eilutéje nurodoma, kiek zingsniy bus prognozuojama i priekj, Siuo
atveju — vienas. Toliau atlickamas duomeny prognozavimas su funkcija forecast, kuri naudoja
armax funkcijos gautos mokymo rezultatus. Kitose eilutése skaiiuojama ir kaupiama vidutiné
paklaida.

5.2 programos kodas

1. x=x1lsread('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'vV4:V185"'");
2. for wl=16:2:170
3. % modelio sudarymas
4. na = 2; % A daugilanario eilé
5. nb = 4; % B daugianario eilée
6. s=x(l:wl); % signalo fragmentas modeliui apskaiciuoti
7. sys = armax(s, [na nbl);
8. K=1; % Nurodo kiek Zingsniuy prognozuos i prieki
9. for idxl=(wl+1l): (numel (x)-1)
10. vy = forecast(sys,x((idxl-wl):idx1-1),K);
11. e=x(idx1-1)-y;
12. kaupiu e2 = [kaupiu e2 e];
13. kaupiu=[kaupiu yl;
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5.2.1. ARMA metodo efektyvumo priklausomybiy nuo lango plocio tyrimas

Lango plotis buvo kei¢iamas nuo 6, 8, 10,12 iki 170, priklausomai nuo modelio eilés. Lango

plotis buvo imamas kas antras, nes vidutiné paklaida kinta ne taip staigiai, kad reikéty visy

duomeny, ir taip pat dél riboty resursy, kadangi programa veiké ganétinai ilgai. 5.5 ir 5.6 grafikuose

vidutinés paklaidos kitimas priklausomai nuo lango plo¢io ir nuo modelio eilés. Kadangi programa

veikia labai ilgai, nebuvo atlickamas tyrimas ,,Bobutés paskola“ be sezonisky piky, bet tendencija

iSlieka ta pati, tik vidutiné paklaida numatoma mazesné.

Vid. Paklaida (Bobutés paskola)

Modelio eile [11]
Modelio eile [12]

162,00

Modelio eile [13]
Modelio eile [14]
Modelio eile [15]

142,00 —

122,00 LN

aklaida

p

02,00 - Q‘;“
7N\ —
\ \‘_\.\ —_— - \
82,00 - GRS & —

Vidutine

62,00 +—— e

42,00 \

22,00

TTTT
(o]
i

LI
< O O < O O N0 < O W
NN o n © O NN O O

6]
18

o 00
< <

Lango plotis

Modelio eile [21]
Modelio eile [22]
Modelio eile [23]
modelio eile [24]
Modelio eile [25]
Modelio eile [31]
Modelio eile [32]
=== Modelio eile [33]
Modelio eile [34]
Modelio eile [35]
Modelio eile [41]
Modelio eile [42]
Modelio eile [43]
Modelio eile [44]
Modelio eile [45]
Modelio eile [51]
Modelio eile [52]
Modelio eile [53]
Modelio eile [54]
Modelio eile [55]

5.5 pav. Vidutines paklaidos priklausomyb¢ nuo ARMA modelio eilés ir nuo lango

plocio (,,Bobutés paskola“)
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5.6 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo ARMA modelio eilés ir nuo lango

plocio (,,paskoliukas® ir ,,popkreditas‘)

Kuo modelio eilé mazesné, tuo reikalingas mazesnis lango plotis, prie kurio vidutiné paklaida
mazesné. Esant didesniam modelio eilés numeriui, reikia daugiau istoriniy duomeny, kad gauti
mazesne paklaidg. Maziausia ,,Paskoliukas® paklaida gaunama, kai lango plotis yra 76 — 13,70, tai
sudaro apie 11,51 % nuo bendro paspaudimo skai¢iaus vidurkio. ,,Bobutés paskola® maziausia
paklaida 24,68 gaunama, kai lango plotis 170, o tai yra 12,16 %. Siuo atveju toks platus langas
reikalingas, nes apmokyma apsunkina minétieji duomeny Suoliai. ,,Popkreditas* maZziausia vidutine
paklaida 14,72 (12,17 %) gaunama kai lango plotis yra 84. Maziausios paklaidos skiriasi nedaug, tik
kai duomeny kitimas yra stabilesnis, pakanka kur kas maZziau duomeny apmokymui, norint gauti
maziausig paklaidag — Siuo atveju apie trijy ménesiy laikotarpj. ,,Bobutés paskola® atveju kuo
istoriniy duomeny daugiau, tuo paklaida maZesné¢, ir priimtina prielaida, kad turint bent mety
senumo istorinius duomenis, kuriy déka biity galima jvertinti tendencijg, sezoniskumg — paklaida

buty kur kas mazesné.

5.2.2. ARMA metodo efektyvumo priklausomybiy nuo modelio eilés tyrimas

IS 5.5 ir 5.6 paveiksle akivaizdu, kad didéjant modelio eilei vidutiné paklaida taip pat did¢ja.
Taip pat matoma tendencija kai pirmas daugianaris — 1, o antras daugianaris yra didinamas,
paklaida didéja gana dideliais Zingsniais. Pavyzdziui ,,Paskoliukas atveju didéja nuo 13,70 iki
49,57 kai modelio eilé kinta: [1 1], [1 2] ir [1 3]. Kai modelio eilé [2 n], ¢ia n =1, 2, 3 (antrojo
daugianario eil¢), paklaida kinta mazesniame intervale nuo 26,11 iki 27,22. Esant modelio eilei — [3
n], vidutiné paklaida taip pat kinta siaurame diapazone, bet Siek tiek didesniame: nuo 27,54 iki

41,42. Si tendencija gana aiskiai matoma 5.7 pav., kai lango plotis 90, projektas ,,Paskoliukas*.
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Vid. Paklaida (paskoliukas; lango plotis 90)
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/ Modelio eile [3n]
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5.7 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo ARMA modelio daugianariy (lango
plotis 90), ,,Paskoliukas*

I$ 5.7 paveikslo matome, kad maziausia paklaida gaunama kai modelio eilé maziausia [1 1].
Kai daugianariai [1 n], didinant n paklaida labai zenkliai didéja, kai daugianaris [2 n], maZiausia
paklaida kur kas didesné, bet didziausia paklaida sumazéja, analogiskai ir su [3 n].

5.8 paveiksle pateiktas pavyzdys kaip kinta paklaida konkreiu ,,Paskoliukas® atveju, kai
modelio eilé [1 1], o lango plotis yra 90.
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5.8 pav. “Paskoliukas‘ realiy duomeny, iSmatuoty ir paklaidos kitimas taikant ARMA modelj

5.8 paveiksle mélyna linija atvaizduoti iSmatuoti duomenys, zalia — prognozuoti duomenys,

raudona — prognozavimo klaida, o juoda linija — prognozavimo pradzia.
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5.3. Netiesinis autoregresinis neurony tinklas (NAR)

Taikant NAR metoda, kintamieji yra: pirmo sluoksnio neuronai, i§¢jimy vélinimas bei mokymy
skai¢ius. Prognozuojamas yra paspaudimy skaicius, jéjimui naudojant taip pat paspaudimy
istorinius duomenis. Analizuojant ,,Bobutés paskolg®, pirmo sluoksnio neurony skai¢ius buvo
kei¢iamas nuo 1 iki 8, i§é¢jimo vélinimas nuo 6 iki 18, mokymai buvo kartojami po 20 karty.
Visiems atvejams buvo skai¢iuojama vidutiné paklaida, rezultaty gauta 2080. Dél ilgo skaic¢iavimo
proceso, resursy trukumo, kitiems projektams kintamyjy skaiciy intervalai buvo sumazinti: pirmo
sluoksnio neurony skai¢ius buvo kei¢iamas nuo 1 iki 6, i$¢jimo vélinimas — nuo 6 iki 10, mokymai
kartojami 10 karty, rezultaty gautg — 540.

Pirmoje eilutéje nuskaitomi duomenys, i§ kuriy paruoSiamas teisingy atsakymy vektorius (2
kodo eilute). Trecioje eilutéje sukuriama tuscia matrica, | kurig bus kaupiami duomenys. Tuomet
yra kuriami for ciklai pirmo sluoksnio neurony skai¢iams ir i$¢jimy vélinimui (5.3 programos kodo
4 ir 5 eilutés). Pritaikomas prognozavimo modelis, nustatomas validacijos skaiCius ir su funkcija
preparets paruosiami j¢jimo duomenys — atrenkami jéjimo pavyzdziai pagal tai, kiek jie turi buti
suveélinti i8¢jimo atzvilgiu (zr. 5.3 programos kode 6 — 8 eilutés). Mokymas vykdomas 20 karty
naudojant funkcijg train, rezultatai pritaikomi sukurtam neurony tinklui ir pabaigoje skai¢iuojama

bei kaupiama vidutiné paklaida (5.3 programos kodo 9 — 13 eilutés).

5.3 programos kodas

. y=x1lsread ('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'V4:V185'");
. T=mat2cell (y',1,o0nes(l,numel(y))):;

. kaupiu perf=[];

. for sluoksnio neuronai=1:8

for isejimu velinimas=6:18

. net = narxnet(l:isejimu velinimas, [sluoksnio neuronail);
. net.trainParam.max fail=40;

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,{},{},T);

. for mokymas=1:20

10. net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);

11. Y = net (Xs,Xi);

12. perf = perform(net,Ts,Y);

13. kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

O J oy Ul WD

e

14. end
15. end
16. end

Pagal gautus rezultatus buvo analizuojama jy priklausomybé nuo sluoksnio neurony skaiciaus,

18¢jimo velinimo ir mokymy skaiciaus.
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5.3.1. NAR metodo efektyvumo priklausomybiy nuo pirmo sluoksnio neurony
skaiciaus tyrimas
Tiriant NAR metodo efektyvumo priklausomybiy nuo pirmo sluoksnio neurony skaiciaus buvo
matuojama vidutiné paklaida, skaiiuojama visy mokymy ir visy veélinimo variacijy vidutiné
paklaida tam tikram neurony skaiciui. ,,Bobutés paskola“ atveju neurony skaiCius buvo kei¢iamas
nuo 1 iki 8, kity projekty sumazinta iki 6 dél ilgos programos veikimo trukmés. 5.9 paveiksle

atvaizduota vidutinés paklaidos priklausomybé nuo neurony skaiciaus.

Paskoliukas Popkreditas
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Neurony sluoksniy sk.

5.9 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo pirmo sluoksnio neuronu skaiciaus,

taikant NAR modelj

»Paskoliukas® ir ,,Bobutés paskola“ atveju didinant neurony skai¢iy vidutiné paklaida didéja,
tik, kai neurony skaicius atitinkamai 6 ir 7, vidutin¢ paklaida Siek tiek sumazéja, dél apmokymy
klaidy. ,,Popkreditas* atveju vidutiné paklaida svyruoja keiciant neurony skaiciy, kai neurony yra 3,
matomas didziulis Suolis, didziausia tikimybe¢, kad tai tik apmokymo klaidos ir nestabilumas.

Bendra tendencija, kad maziausia vidutiné paklaida yra, kai naudojamas tik vienas neuronas.
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,,Bobutés paskola“ atveju maziausia vidutiné paklaida, kai neurony skai¢ius 1 — 54,7, tai yra
27 %. Didziulé paklaida gali biti dél to, kad Sis mokymo prognozavimo metodas labiausiai
pritaikytas, kai duomeny sekoje néra didziuliy pokyciy, Suoliy, ar kritimy. ,,Paskoliukas® atveju
maziausia vidutiné paklaida — 30, kas sudaro apie 25,2 % vidutinio paspaudimo skaiciaus.

,,Popkreditas“ — 31,18 (25,8 %).

5.3.2. NAR metodo efektyvumo priklausomybiy nuo iséjimo vélinimo tyrimas

,Bobutés paskola“ bandymy metu i$¢jimo vélinimas buvo kei¢iamas nuo 6 iki 18, analizuojant

Kitus projektus — nuo 6 iki 14 (zZr. 5.10 pav.).

Bobutés paskola
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..52,00 4neuronai | 145 o9 .
g 5 neuronai g I \ 5 neuronai
%700 - A < 82,00 y .
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5.10 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo i§¢jimo vélinimo, taikant NAR modelj

5.10 paveiksle pateiktas vidutinés paklaidos kitimas, kai yra kei¢iamas i§é¢jimo vélinimas ir yra
skirtingas neurony skaiCius. Pagal bendras tendencijas galima daryti prielaida, kad didelés jtakos
18¢jimo vélinimas $iuo atveju neturi, vidutinés paklaidos svyruoja panasiame diapazone. Taip pat,
esant didesniam neurony skaiciui ir didesnei i§éjimo vélinimo vertei paklaidos svyravimas yra Siek
tiek mazesnis. Kai neurony skaicius ir i§¢jimo vélinimo vert¢ mazesne, vidutinés paklaidos

gaunamos maziausios. Kai neurony skaicius yra 1, i§¢jimo vélinimas — 1, analizuojant ,Bobutés
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paskola® vidutiné paklaida gaunama 49,6 (24,4 %); ,,Paskoliuka“ — 28,65 (24,1 %); ,,Popkredita™ —
31,14 (25,7 %).

5.3.3. NAR metodo efektyvumo priklausomybiy nuo mokymy skaiciaus tyrimas

,Bobutés paskola® bandymy metu, mokymy skaicius buvo kei€iamas nuo 1 iki 20, analizuojant
kitus projektus mokoma buvo po 10 karty. 5.10 paveiksle grafiskai atvaizduota vidutinés paklaidos
priklausomybé nuo mokymy skaiciaus. ,,Paskoliuko* ir ,,Popkredito‘ dalyse atvaizduota tik vidutiné
paklaida, o ,,Bobutés paskolos* atvaizduota vidutinés paklaidos vidurkis bei keli konkretts variantai

vidutinés paklaidos, kai atitinkamai neurony skaicius yra 1 ir 2 bei i§é¢jimo vélinimas 6 ir 7.

Bobutés paskola

w == Kai 1 neuronas, vélinimas - 6
;(*—,w' Eeresiesie 9= Kai 1 neuronas, vélinimas - 7

=== Kai 2 neuronai, vélinimas - 6
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==ie=\/idurkis
54,0 —— T
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123456 7 8 91011121314151617 181920
Mokymy sk.
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o < I
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s S | \
= < 36,00
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S £ 35,00 A\ /
34,50 \J
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5.11 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo i$¢jimo vélinimo, taikant NAR modelj

Bendra tendencija imant individualius atvejus, ar vidurkj, vidutiné¢ paklaida mazéja kai

mokymy skai¢ius didéja (zr. 5.11 pav.). Apmokymo metu naudojant ,,Popkredito” duomenis,
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vykdant penkta mokyma, matomas didziulis paklaidos Suolis, kuris ir padaré jtakg bei iSkreipé visus
rezultatus, vidurkius

Vidutinés paklaidos yra gana apylygés ir didelés, tai galima daryti prielaida, kad Sis metodas
néra pats tinkamiausias prognozuoti tokio tipo duomenims, arba yra reikalinga ilgesné duomeny

istorija bei kur kas daugiau bandymy.

5.4. Netiesinis autoregresinis su papildomy jéjimu neurony tinklas
(NARX)

Taikant NARX metoda buvo atlieckami du bandymai, naudojant tik vieng neurony sluoksn;j ir
naudojant du sluoksnius. Taikant NARX metodg kintamieji yra: pirmo sluoksnio neuronai, antro
sluoksnio neuronai i$¢jimy veélinimas bei mokymy skaicius.

Prognozuojamas yra paspaudimy skaicius i§é¢jime, o j¢jimai naudojami du: atmetimo rodiklis ir
vidutiné vizito trukmé svetainéje. Pagal jéjimo duomenis, jy tendencija, prognozuojamas
paspaudimy skaicius.

Analizuojant ,,Bobutés paskola®, pirmo sluoksnio neurony skaic¢ius buvo kei¢iamas nuo 3 iki 8,
jéjimo vélinimas — nuo 1 iki 17, i§¢jimo vélinimai — nuo 2 iki 8, mokymai buvo kartojami po 20
karty. IdentiS8ki mokymai buvo atliekami imant mazesnj duomeny diapazona, kur néra jtraukiami
sezoniski pikai. Visiems atvejams buvo skaiiuojama vidutiné paklaida, rezultaty gauta 14280,
taikant vieng neurony sluoksnj, ir 114240, taikant du neurony sluoksnius.. D¢l ilgo skai¢iavimo
proceso, resursy trukumo, kitiems projektams kintamyjy skaiciy intervalai buvo sumazinti: pirmo
sluoksnio neurony skaicius buvo kei¢iamas nuo 3 iki 8, j¢jimo veélinimas — nuo 1 iki 10, i8¢jimo
vélinimas nuo 2 iki 8, mokymai kartojami 10 karty, rezultaty gauta 4200, taikant vieng neurony
sluoksnj ir 33600, taikant du neurony sluoksnius.

5.4 programos kodo 1 — 3 eilutés nuskaitomi duomenys, y — bendras paspaudimy skai¢ius, x1 —
atmetimo rodiklis, x2 — vidutiné vizito trukmé. x — paruostas 2 j&jimy pavyzdziy matrica i$ dviejy
rodikliy, T — paruoSiamas teisingy atsakymy vektorius, kaupiu perf — paruoSiamas kintamasis
saugoti tinklo vidutinés kvadratinés paklaidos reik§mes (4 — 6 eilutés). Tuomet yra kuriami keturi
for ciklai, pirmasis — eksperimentuojama, kai pirmajame sluoksnyje esan¢iy neurony skaicius yra
nuo 3 iki 8, antrasis — eksperimentuojama, kai antrajame sluoksnyje esanciy neurony skaiCius yra
nuo 1 iki 8, treciasis — eksperimentuojama, kai keiciamas jéjimo vélinimas (kai jéjimo vélinimas yra
1, imamos dabartinés rodikliy reik§meés), ketvirtasis — eksperimentuojama, kai imamos praeitos
i8¢jimy y reikSmés (zr. 5.4 programos koda 7 — 10 eilutes). Su nustatytais parametrais yra
sukuriamas net tinklas, kuriam priskiriamas validacijos skaic¢ius 40. Taikant funkcijg preparets
paruoSiami j¢jimo duomenys — atrenkami jéjimo pavyzdziai pagal tai, kiek jie turi biiti suvélinti

i$¢jimo atzvilgiu (zr. 5.4 programos kode 11 — 13 eilutés). Mokymas vykdomas 20 karty naudojant
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funkcija train, rezultatai pritaikomi sukurtam neurony tinklui ir pabaigoje skaifiuojama bei

kaupiama vidutiné paklaida (5.4 programos kodo 14 — 23 cilutés).

5.4 programos kodas

. y=x1lsread ('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'V44:V130"');

. x1=x1lsread ('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'B44:B130');

. x2=x1sread ('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'C44:C130"'");

. X=mat2cell ([x1';x2'],2,0ones (1, numel (x1)));

. T=mat2cell (y',1l,o0nes(1l,numel(y))):;

. kaupiu perf=[];

. for sluoksnio neuronai=3:8

. for antro_sluoksnio neuronai=1:8

. for iejimu velinimas=1:17

. for isejimu velinimas=2:8

. net=narxnet (l:iejimu velinimas,l:isejimu velinimas, [sluoksnio neuronai
antro_sluoksnio neuronail);

12. net.trainParam.max fail=40;

H O W o0 Jo U W K-

=

13. [Xs,Xi,Ai1,Ts] = preparets(net,X,{},T);
14. for mokymas=1:20

15. net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai)

16. Y = net (Xs,Xi,Ai)

17. perf = perform(net,Ts,Y); % vidutiné klaida?
18. kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

19. end

20. end

21. end

22. end

23. end

Pagal gautus vidutinés paklaidos rezultatus, analizuojama jy priklausomybé nuo sluoksnio
neurony skaiciaus, i§¢jimo vélinimo, jéjimo vélinimo ir mokymy skaiciaus.
5.4.1. NARX metodo efektyvumo priklausomybiy nuo pirmo sluoksnio neurony
skaicCiaus tyrimas
Tiriant NARX metodo efektyvumo priklausomybiy nuo pirmo sluoksnio neurony skai¢iaus
buvo matuojama vidutiné paklaida, skai¢iuojama visy mokymy ir visy vélinimo variacijy vidutiné
paklaida tam tikram neurony skai¢iui. Neurony skaicius buvo kei¢iamas nuo 3 iki 8. 5.12 paveiksle

atvaizduota vidutinés paklaidos priklausomybé nuo neurony skaiciaus.
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Bobutés paskola (1 neurony sl.)

w
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Bobutés paskola be piky (1 neurony sl.)
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5.12 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo 1 sluoksnio neurony skai¢iaus, taikant NARX modelj

IS 5.12 paveiksle galime matyti, kad didéjant pirmo sluoksnio neurony skaiciui, mazéja ir

paklaida. Tik ,,Paskoliukas® atveju paklaida ties astuntuoju neuronu labai iSauga. Bet tendencija yra

akivaizdi, kad sumaZinti paklaidg reikia didinti pirmo sluoksnio neurony skaiciy.

Maziausia ,,Bobutés paskola“ bandymo vidutiné paklaida kai pirmo sluoksnio neurony skaicius

8 yra 46,7, ,,Bobutés paskolos* bandymo be sezoniskumo piky — 20,7, ,,Paskoliuko* — 24,6 (pirmo

sluoksnio neurony skaiéius — 8), o ,,Popkredito” — 26,3 (pirmo sluoksnio neurony skai¢ius — 7).
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5.4.2. NARX metodo efektyvumo priklausomybiy nuo antro sluoksnio neurony
skaiciaus tyrimas
Tiriant NARX metodo efektyvumo priklausomybe nuo antro sluoksnio neurony skaic¢iaus buvo
matuojama vidutiné paklaida, skaiiuojama visy mokymy ir visy vélinimo variacijy vidutine
paklaida tam tikram pirmo ir antro sluoksnio neurony skai¢iui. Neurony skaicius buvo keiciamas

nuo 1 iki 8. 5.13 paveiksle atvaizduota vidutinés paklaidos priklausomybé nuo neurony skaiciaus.
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5.13 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo antro sluoksnio neurony skaic¢iaus, taikant NARX

modelj
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Pagal 5.13 paveikslg grafikus matome, kad vidutinés paklaidos priklausomybé nuo antro
sluoksnio néra tiesing, bet labai akivaizdziai vidutiné paklaida mazéja didinant antro sluoksnio
neurony skaiciy visy projekty atvejais.

,,Bobutés paskolos® atveju maziausia vidutiné paklaida 44,7 gaunama, kai pirmo sluoksnio
neuronai — 8, antro — 8. ,,Paskoliuko* atveju maziausia vidutiné paklaida yra 24,2 kai pirmo ir antro
sluoksnio neurony skai¢iai yra 7. ,,Popkredito* atveju maziausia vidutin¢ paklaida gaunama 25,9,
kai pirmos sluoksnio neurony yra 6, o antro — 8. Galima daryti prielaidg, kad dar padidinus neurony
skaiciy turéty mazéti ir paklaida, taciau per didelis neurony skaicius paklaidg gali ir padidinti ir per

daug apkrauti programos veikimo procesa.

5.4.3. NARX metodo efektyvumo priklausomybiy nuo iséjimo vélinimo tyrimas

Mokymo metu, eksperimentuojama keiciant i8¢jimo vélinima, imant skirtingg skaiciy i8¢jimy
reikSmiy. 5.14 paveiksle pateikti ,,Bobutés paskolos® bandymo vidutinés paklaidos kitimo grafikai,

kurie priklauso nuo i$¢jimo vélinimo.
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5.14 pav. ,,Bobutés paskolos“ bandymo vidutinés paklaidos priklausomybé nuo i§éjimo vélinimo
taikant NARX modelj
Norint tiksliau jvertinti i$¢jimo vélinimo jtakg vidutinei paklaidai, buvo paimti keli atvejai (Zr.
5.14 pav.). Pirmame grafike kairéje puséje pateiktos vidutinés paklaidos priklausomybés nuo
i8¢jimo vélinimo kreivés, kai naudojamas vieno sluoksnio neurony tinklas, imami 3 ir 8 neuronai,
1¢jimo vélinimas — atitinkamai 1 ir 2. DeSin¢je puséje pateiktas konkretus vidutinés paklaidos
priklausomybés nuo i$é¢jimo vélinimo kreivés pavyzdys, kai taikomas 2 sluoksniy neurony tinklas,

pirmame sluoksnyje yra 3 neuronai, antrame — 1, o j&jimo vélinimas — 1.
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5.14 paveiksle vidutiné¢ paklaida svyruoja priklausomai nuo i$¢jimo vélinimo, bet matosi

nedidelé¢ tendencija, kad didinant i$¢jimo vélinima paklaida Siek tiek vis mazéja.

5.15 paveiksle pateikti virSutiniai du grafikai yra ,,Paskoliuko®, apatiniai —

»Popkredito®.

Kairéje puséje pateikti grafikai, kai apmokymui naudojamas tik vienas neurony sluoksnis, deSin¢je

—naudojami du neurony sluoksniai.
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5.15 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo i$é¢jimo vélinimo taikant NARX modelj

Kaip matoma 5.15 paveiksle, priklausomybé yra labai kintanti, bet tendencija — didéjant

18¢jimo vélinimui, maz¢ja vidutiné paklaida. Maziausios vidutinés paklaidos gaunamos, kai i§¢jimo

vélinimas yra 7 — 8 visais atvejais.

5.4.4. NARX metodo efektyvumo priklausomybiy nuo jéjimo vélinimo tyrimas

Eksperimento metu buvo tiriama vidutinés paklaidos priklausomybé nuo jéjimo vélinimo. 5.16

paveiksle pirmi keturi pavyzdziai — kai taikomas 1 neurony sluoksnis, paskutiniame — 2 neurony

sluoksniai.
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5.16 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo j&jimo vélinimo, taikant NARX modelj
Kai j¢jimo vélinimo verté yra keiCiama, vidutiné paklaida labai svyruoja. ,,Bobutés paskola“
atveju, kadangi j€jimo vélinimo reikSmiy imama daugiau, matome, kad prie didesniy vélinimo
reikSmiy (14 — 17) paklaida didéja, nors ir labai svyruodama. Pagal gautus rezultatus sunku

jvertinti, kokj jéjimo vélinimg reikty imti, bet pagal 5.16 paveiksle galima padaryti prielaida, kad
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reikty vengti didesniy jéjimo vélinimo reikSmiy, o parinkti tinkamg skai¢iy galima tik konkretaus
eksperimento metu. ,.Bobutés paskola® atveju maziausia vidutiné paklaida gaunama kai jéjimo
vélinimas — 4 (48,9), ,,Bobutés paskola® be piky — 2 (23,4), ,,Paskoliukas“ — 3 (24) ir ,,Popkreditas‘
—7(24,4), ,,Bobutés paskola“ kai naudojami du neurony sluoksniai — 8 (50,48).

5.4.5. NARX metodo efektyvumo priklausomybiy nuo mokymy skaiciaus
tyrimas
Taikant 1 neurony sluoksnj, buvo atliekama 10 — 20 mokymy, kiekvieng kartg vidutiné

paklaida skirdavosi (zr. 5.17 pav.).

Bobutés paskola Bobutés paskola be piku

©
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Vid. paklaida

©

Vigl. pakgfpida g
o
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Mokymy sk. 12345678 91011121314151617181920
Mokymy sk.
Paskoliukas Popkreditas
29,00 30,00
c 28,00 A c 29,00 \
© \ k=)
[4+] [1+]
< 27,00 < 28,00
35 [+
2 26,00 2 27,00
= =
> 25,00 > 26,00
24,00 T T T T T T T T T 1 25,00 T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Mokymy sk. Mokymy sk.

5.17 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo mokymy skaiciaus, taikant 1 neurony sl. ir NARX modelj
Taikant vieno sluoksnio neurony tinklg visais atvejais vidutinés paklaidos priklausomybé nuo

mokymy skaiciaus kito hiperboliskai, paklaida, didéjant mokymy skaic¢iui, maz¢jo (zr. 5.17 pav.).
Galima daryti prielaida, priklausomai nuo laiko ir kompiuterio resursy, norint gauti mazesne

paklaidg reikia didinti mokymy skaiciy.
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Taikant 2 sluoksniy neuronus, buvo atlickama 10 — 20 mokymuy, kiekvieng kartg vidutiné

paklaida taip pat skirdavosi (zr. 5.18 pav.).

Bobutés paskola (2 neurony sl.)

._‘-5 60,00
°
< 55,00
a
°
S 50,00
45,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Mokymy sk.
Paskoliukas (2 neuronuy sl.) Popkreditas (2 neurony sl.)
50 1
28,50 + ’ \
28,00 30,00
28 @ \
T27,50 529,50
27,00 29,00
‘3‘3‘26,50 £28,50
.26,00 -28,00
el el
S 25,50 = 527,50
25,00 27,00
24,50 - 26,50
24,00 T T T T T T T T T 1 26 00 . . . . . . . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 5 3 4 5 6 7 8 9 10
MOkqu sk. Mokqu sk.

5.18 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo mokymy skaiciaus, taikant 2 neurony sl. ir NARX modelj

Pagal 5.18 ir 5.17 paveikslus matoma tapati tendencija,

kad didinant mokymy skaiciy, vidutine

paklaida hiperboliskai mazéja. 5.2 lenteléje pateiktos maziausios vidutinés paklaidos, kai atlickamas

paskutinis bandymas (10 arba 20), taikant skirtingus projektus ir neurony sluoksnius.

5.2 lentelé. Maziausios vidutinés paklaidos, esant skirtingam neurony sluoksniy skaiciui, taikant NARX

modelj, atliekant paskutinj mokyma (10 arba 20)

Maziausia vidutiné paklaida 1 neurony sluoksnis 2 neurony sluoksniai
,,Bobutés paskola“ 46,3 46,5
,,Paskoliukas‘ 24,3 24,6
,»Popkreditas‘ 25,4 26,5

Pagal 5.2 lentele matome, kad naudojant 1 sluoksnio neurony tinklg paklaida gaunama

mazesné, bet nezymiai. Naudojant maziau sluoksniy sumazéja skai¢iavimo procesas ir naudojama

maziau resursy.
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5.5. Laiko vélinimo neurony tinklas (TDNN)

Taikant TDNN metoda kintamieji yra: pirmo sluoksnio neuronai, vélinimas bei mokymy
skaicius. ISéjime prognozuojamas paspaudimy skaicius, j€¢jimui naudojant du rodiklius: atmetimo
rodiklj ir viduting vizito trukme. Analizuojant ,,Bobutés paskola®, pirmo sluoksnio neurony skaicius
buvo kei¢iamas nuo 1 iki 8, vélinimas nuo 1 iki 18, mokymai buvo kartojami po 20 karty. Visiems
atvejams buvo skai¢iuojama vidutiné paklaida, rezultaty gautg 2880. D¢l ilgo skai¢iavimo proceso,
resursy tritkumo, kitiems projektams kintamyjy skaiciy intervalai buvo sumazinti: pirmo sluoksnio
neurony skaicius buvo kei¢iamas nuo 3 iki 8, vélinimas — nuo 1 iki 10, mokymai kartojami 10
karty, rezultaty gautg 600.

5.5 programos kodo 1 — 3 eilutése yra nuskaitomi duomenys, y — bendras paspaudimy skaiéius,
x1 — atmetimo rodiklis, x2 — vidutiné vizito trukmé. x — paruo$tas 2 jéjimy pavyzdZziy matrica i§
dviejy rodikliy, T — paruoSiamas teisingy atsakymy vektorius, kaupiu perf — paruoSiamas
kintamasis saugoti tinklo vidutinés kvadratinés paklaidos reikSmes (4 — 6 eilutés).

Kaip ir ankstesnése programose, kodo pradzia analogiSka, véliau yra kuriami du for ciklai,
pirmasis — eksperimentuojama, kai pirmajame sluoksnyje esan¢iy neurony skaicius yra nuo 1 iki 8,
antrasis — eksperimentuojama, kai vélinimas yra kei¢iamas nuo 1 iki 18. PavyzdZiui, kai vélinimas
yra 1, imamos dabartinés rodikliy reikSmés, kai vélinimas yra 2, imamos anks¢iau gautos reikSmés
ir t.t. (Zr. 5.5 programos kodg 8 — 9 eilutes). Su nustatytais parametrais yra sukuriamas net tinklas,
kuriam priskiriamas validacijos skaifius 40. Taikant funkcija preparets paruoSiami j€jimo
duomenys — atrenkami j&jimo pavyzdziai pagal tai, kiek jie turi bati suvélinti i§¢jimo atzvilgiu (zr.
5.4 programos kode 10 — 12 ecilutés). Mokymas vykdomas 20 karty naudojant funkcijg train,
rezultatai pritaikomi sukurtam neurony tinklui ir pabaigoje skaiiuojama bei kaupiama vidutiné

paklaida (5.5 programos kodo 13 — 20 eilutés).

5.5 programos kodas

1. y=xlsread('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'v44:V130"'");
2. xl=xlsread('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'B44:B130');
3. x2=xlsread('BobutesPaskola.x1ls', 'Lapasl', 'C44:C130'");
4., X=mat2cell ([x1';x2"'],2,0ones (1,numel (x1)));

5. T=mat2cell(y',1,ones (1, numel (y)));

6. kaupiu Y=[];

7. kaupiu perf=[];

8. for sluoksnio neuronai=1:8

9. for velinimas=1:18
10. net = timedelaynet(l:velinimas,sluoksnio neuronai);
11. net.trainParam.max fail=40;
12. [Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,X,T);
13. for mokymas=1:20
14. net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);% tinklo mokymas

15. Y = net (Xs,Xi,A1);% paleidZziamas apmokytas tinkas paduodant ()
16. perf = perform(net,Ts,¥Y); % vidutine klaida?

17. kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

18. end
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19. end
20. end

5.5.1. TDNN metodo efektyvumo priklausomybiy nuo pirmo sluoksnio neurony
skaiCiaus tyrimas
Tiriant TDNN metodo efektyvumo priklausomybe nuo pirmo sluoksnio neurony skaiciaus,
buvo matuojama vidutiné paklaida, skai¢iuojama visy mokymy ir visy vélinimo variacijy vidutiné
paklaida tam tikram neurony skaiciui. ,,Bobutés paskola“ projektui neurony skaicius buvo
kei¢iamas nuo 1 iki 8, kity projekty sumazinta nuo 3 iki 6. 5.19 paveiksle atvaizduota vidutinés

paklaidos priklausomyb¢ nuo neurony skaiciaus.

Bobutés paskola Bobutés paskola be piky
70,00 36,00
< 6800 X 3500 -H\
S 34,00

3 \
'S 66,00 \ A S LN

‘?‘g_ 64,00 \ /_ % :2'83 N—a_

5 62,00 S 3100 &

> 60,00 v > 30,00 \V‘—

58'00 T T T T T T T 1 29,00 T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
1 sluoksnio neurony skaicius 1 sluoksnio neurony skaicius
Paskoliukas Popkreditas
30,70 39

w
~N

A
—7

d. pak
& S
38 5
N
Vid. paklaida
&

w
w

N
»
(%
o
w
[y

3 4 5 6 7 8 3 4 5 6 7 8
1 sluoksnio neurony skaicius 1 sluoksnio neurony skaicius

5.19 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo neurony skaic¢iaus, taikant TDNN modelj
Pagal 5.19 paveiksle pateiktus grafikus galima spresti, kad didéjant neurony skaiciui, paklaida
maze¢ja. Mazéjimas matomas pagal bendra tendencija, bet taip pat labai akivaizdus paklaidos
svyravimas. Paklaidos maz¢jimas labiau matomas ,Bobutés paskola® atveju. Analizuojant
»Paskoliukas* vidutinés paklaidos kitimo kreive, vidutinés paklaidos maZz¢jimo tendencija yra
matoma, bet kai neurony yra 3, vidutiné paklaida yra maziausia, o kai neurony skaicius 4, ivyksta
didZiulis Suolis ir paklaida labai iSauga. PanaSiai yra ir su ,,Popkreditu®: vidutinés paklaidos

maze¢jimo tendencija aiSki, bet kai pirmame sluoksnyje neurony yra 5, paklaida labai iSauga.
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Vidutiniskai visy projekty paklaida maziausia kai neurony skaicius yra 7. Norint kiekvienam atvejui

tiksliai jvertinti kokj neurony skaiciy parinkti reikia atlikti individualias analizes.

5.5.2. TDNN metodo efektyvumo priklausomybiy nuo vélinimo tyrimas

Atliekant TDNN metodo tyrimg, buvo analizuojama vidutinés paklaidos priklausomybé nuo

vélinimo, esant skirtingam neurony skaiciui. ,,Bobutés paskolos® ir ,,Bobutés paskolos™ be piky,

»Paskoliuko, bei ,,Popkredito* priklausomybiy kreivés pateiktos 5.20 paveiksle.
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5.20 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo vélinimo, taikant TDNN modelj

Didinant vélinimo reikSme, vidutiné paklaida labai svyruoja. Pagal bendra kitimo tendencija
galima matyti, kad did¢jant vélinimui vidutiné paklaida minimaliai maz¢ja. Kadangi svyravimas
didelis, sunku jvertinti, kokios vélinimo reikSmés apskritai geriausios, kiekvienam projektui,

duomenims reikia atlikti individualias analizes ir interpretacijas.
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5.5.3. TDNN metodo efektyvumo priklausomybiy nuo mokymy skaiciaus
tyrimas

Taikant 1 neurony sluoksnj, buvo atlickama 10 — 20 mokymy, kiekvieng karta vidutiné

paklaida skirdavosi (zr. 5.17 pav.).
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5.21 pav. Vidutinés paklaidos priklausomybé nuo mokymy skaiciaus, taikant TDNN modelj

Kuo daugiau karty yra vykdomas apmokymas, tuo paklaida yra mazesné. Vidutinés paklaidos
kitimas didéjant mokymy skai¢iui primena hiperbolg (zr. 5.21 pav.).

,,Bobuteés paskola* maziausia vidutiné paklaida gaunama, kai vykdomas 19 mokymas, vidutiné
paklaida — 61,3. Kai analizuojama ,,Bobutés paskolos* dalis be piky, maziausia vidutiné paklaida
gaunama apmokant dvideSimtg kartg — 29,3. , Paskoliuko maziausia vidutiné¢ paklaida gaunama
apmokant paskutinjji — deSimtg kartg — 29,2, o ,,Popkreditg” — taip pat apmokant deSimtg kartg —
33,5.

5.3 lentelé. Maziausios vidutinés paklaidos, taikant TDNN modelj, geriausio apmokymo metu

Projektas Vidutiné paklaida Vidutine paklaida, %
,Bobutés paskola“ 61,2 30,1
,,Bobutés paskola“ be piky 29,3 16,2
,,Paskoliukas‘ 29,2 245
,Popkreditas* 355 29,3

Geriausias rezultatas gaunamas ,,Bobutés paskola® be piky atveju. Esminé priezastis — Siuo

konkreciu atveju buvo sumazinta duomeny apimtis ir iSvengta dideliy reikSmiy kitimo, taip pat
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apmokymas buvo vykdomas 20 karty, o kuo daugiau apmokymy yra vykdoma tuo paklaida kaip

rodo 5.21 paveiksle — mazéja.

5.6. Skyriaus apibendrinimas

Apibendrinant prognozavimo metody efektyvumo tyrima, 5.4 lenteléje pateikti metodai ir

parinkti parametrai, su kuriais gautos maziausios vidutinés paklaidos.

5.4 lentelé. Prognozés metody parametrai, su kuriais gauta maziausia vidutiné paklaida

Projektai
Metodas Kintamieji . Bobutés paskola
BOblf tles p Paskoliukas | Popkreditas
paskola be piky
Lango dydis 37 76 110 48
LPC
Filtro eilé 8 8 8 8
Lango dydis 170 76-80 84-92
ARMA
Modelio eilé [11] [11] [11]
Neurony sk. 1 1 1
NAR I$¢jimy vélinimas 6 6 13
Mokymy sk. 13 iki 20 6 iki 10 6 iki 10
Neurony sk. 7 8 8 6
NARX 1 I¢jimy vélinimas 8 14 8 5
neurony sl. I$¢jimy vélinimas 2 6 8 8
Mokymy sk. 10 iki 20 13 iki 20 10 4 iki 10
1 sl. Neurony sk 6 7
2 sl. Neurony sk 5 7
NARX 2 - -
Iéjimy velinimas 17 6
neurony sl.
I8¢jimy vélinimas 2 8
Mokymy sk. 16 iki 20 5iki 10
Neurony sk. 6 7 8 7
TDNN Vélinimas 17 17 7 6
Mokymy sk. 13 iki 19 11 iki 20 6 iki 10 9 iki 10
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Pagal 5.4 lentele¢ matoma, kad taikant LPC metoda maziausia paklaida gauta lango dyd;j
parenkant kiekvienam projektui. Maziausia paklaida gauta kai filtro eilé — 8.

Taikant ARMA modelj geriausia modelio eilé — [1 1], ,,Bobutés paskola™ atveju lango dydis
maksimalus, kity projekty atveju lango dydis apie 76 — 92, su kuriais vidutiné paklaida maziausia.
,»Bobutés paskola® atveju maziausia paklaida gauta, kai apmokymui panaudotas maksimalus
duomeny skaicius dél to, kad duomeny svyravimas kur kas didesnis bei didesni duomeny Suoliai.

NAR metodo atveju, prognozuojant ,,Bobutés paskola® duomenis, tyrimas buvo atlickamas
neurony skaic¢iy keic¢iant nuo 1 iki 8, iS¢jimo vélinimg — nuo 6 iki 18, mokymy atlikta 20, kity
projekty atvejais neurony skaicius keic¢iamas nuo 1 iki 6, i$¢jimo vélinimas — nuo 6 iki 14, mokymy
atlikta 10. Visais atvejais geriausias neurony skai¢ius yra minimalus — 1, i§¢jimy vélinimas taip pat
minimalus — 6, i8skyrus ,,Popkreditas® — 13. Kuo mokymy skaicius didesni, tuo paklaida mazéja.

Taikant NARX metoda, kai naudojamas vienas neurony sluoksnis, neurony skaicius buvo
kei¢iamas nuo 3 iki 8, i§¢jimo vélinimas — nuo 2 iki 8, jé¢jimy vélinimas — nuo 1 iki 17 ir nuo 1 iki
10, mokymai 20, atitinkamai kitiems projektams sumazintas iki 10. Geriausias neurony skaicius
svyruoja nuo 6 iki 8. Kai jéjimo vélinimas 8, maziausia paklaida gauta analizuojant ,,Bobutés
paskola® ir ,,Paskoliukas® atveju, ,,Bobutés paskola® be piky — 14, o ,,Popkreditas* — 5. I8¢jimo
vélinimas svyruoja nuo 2 iki 8. Naudojant du neurony sluoksnius, pirmo sluoksniy neurony skaicius
su kuriais paklaida maziausia kinta tarp projekty nuo 4 iki 7, antro sluoksnio — nuo 5 iki 7.

Atliekant tyrimg su TDNN metodu maziausia paklaida gaunama kai neurony skaicius 6 — 8,
vélinimas — 17, 6 ir atitinkamai 5.

Visais atvejais didéjant mokymy skaiciui, vidutiné paklaida maz¢ja. Dél duomeny svyravimo
panaSumo, parametrai, su kuriais paklaida maziausia, panaSiausi ,,Paskoliuko* ir ,,Popkredito®.
,Bobutés paskolos® rezultatai skiriasi, nes kintamyjy parametry intervalai yra didesni, duomeny
svyravimas taip pat didesnis. Analizuojant ,,Bobutés paskola® be piky duomenis, parametry dydziai
skirtingi, nes nagrinéjamas duomeny intervalas kur kas maZzesnis nei kity, bet bendra tendencija
matoma visais atvejais.

5.5 lentel¢je pateiktos maziausios paklaidos ir jy procentinés iSraiSkos kiekvieno projekto ir
metodo atveju. Zalia spalva pazymétuose langeliuose — geriausi konkretaus projekto rezultatai,
Sviesia zalia — maziau geri rezultatai. Prastesni rezultatai pazyméti tamsesnémis raudonos spalvos

atspalviais.
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5.5 lentelé. Maziausios paklaidos gautos kiekvieno prognozavimo metodo ir projekto atveju

Projektai
Bobutés paskola . .
Bobutés paskola ] Paskoliukas | Popkreditas
be piky
Vidutine paklaida/
Metodas vidutiné paklaida, %
25,2
LPC
21,3

24,7 13,7 14,7

ARMA
12,2 11,5 12,1
49,4 30,4

NAR

24,3 23k
NARX 1 25.1 13,8 15,5
neurony sl. 12.4 11,6 12,8

NARX 2

neurony sl.
41,3 8,1 21,8 23,7
TDNN

20,3 45 18,3 19,6

Pagal 5.5 paveiskla. matome, kad maziausia paklaida gauta analizuojant ,,Bobutés paskola“ be
piky, pritaikius NARX metoda su 1 neurony sluoksniu, maziausia paklaida — 3, tai yra 1,7 % nuo
vidutinio paspaudimo skai¢iaus analizuojamame intervale. Taikant TDNN metoda, maZiausia
paklaida — 4,5 % ir didesné taikant LPC — 15,5 %.

Taikant NAR metoda, ,,.Bobutés paskolos* maziausia paklaida 24,3 %, TDNN metodg —
20,3 %, NARX metodg su vienu neurony sluoksniu — 12,4 %, ARMA — 12,2 %, NARX su dvejais
neurony sluoksniais — 8,9 % ir LPC metodg — 25,5 %.

Analizuojant ,,Paskoliuko® duomenis, metodai su maziausiomis paklaidomis: NAR — 23,6 %,
TDNN - 18,3 %, NARX su vienu neurony sluoksniu — 11,6 %, ARMA — 11,5 %, NARX su dvejais
neurony sluoksniais — 10,1 %, LPC — 21,3 %.

Atliekant analize ,,Popkredito” duomeny, metodai su maziausiomis paklaidomis: NAR —
25,1 %, TDNN - 19,6 %, NARX su vienu neurony sluoksniu — 12,8 %, ARMA — 12,1 %, NARX su
dvejais neurony sluoksniais — 11,1 %, LPC — 25,7 %.
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Bandymo metu buvo padaryta prielaida kad skirtingose signalo prognozés vietose klaida kinta
nevienodai, todél atliktas papildomas palyginimas prognozuojant tik paskutinigsias 30 signalo
verciy, esant skirtingiems lango plo¢iams nuo 18 iki 150, kad 4 reikSmes, o filtro eilé buvo
kei¢iama nuo 1 iki 16. ,,Bobutés paskola“ atveju maziausia paklaida gauta 49,7 (24,5 %), kai filtro
eilé 10, o lango plotis — 146. ,,Paskoliukas“ — 28,3 (23,9 %), kai filtro eilé yra 11, o lango plotis —
122. ,,Popkreditas™ — 38,5(31,9 %), kai filtro eilé yra 10, o lango plotis — 146.

5.22 paveiksle pateikta maziausios vidutinés paklaidos priklausomybé nuo taikomo metodo ir
nuo analizuojamo projekto duomeny.
26
24 ‘\
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5.22 pav. Maziausios klaidos priklausomybé nuo metodo ir nuo projekto
Analizuojant ,,Bobutés paskola®, ,,Paskoliukas® ir ,,Popkreditas® matoma bendra tendencija,
paklaidos mazéjimo taikant tam tikrus metodus. Didziausia paklaida gauta taikant NAR metoda ir
LPC, toliau pagal eiliskumg: TDNN, ARMA, NARX su 1 neurony sluoksniu ir geriausiai

prognozuojantis — NARX su 2 neurony sluoksniais.
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6. APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Sio darbo tikslas buvo istirti atvirojo kodo sistemose jgyvendintus optimizavimo metodus ir
jvertinti jy tinkamuma svetainéms optimizuoti. Siekiant darbo tikslo, pirmiausiai buvo atlikta
neautomatiniy svetainiy optimizavimo analitiné apzvalga. Pagal apzvalgos rezultatus, interneto
svetainiy optimizacija yra skirstoma j pagrindines dvi kategorijas: iSoring ir viding. ISorinés
optimizacijos esminis rodiklis — iSoriniy nuorody skaicius, vidinés: paspaudimy skai¢ius, atmetimo
rodiklis, metaduomenys, svetainés puslapio atvertimo laikas, konversijy skaiCius ir pan.
Pagrindiniai svetainés vertinimo aspektai: Zinomumas, funkcionalumas, praktiSkumas ir turinys.
Duomenys gali biiti renkami naudojant atvirojo kodo jrankius: : ,,Google Analytics®, ,,Open Web
Analytics*, ,,Grape Web Statistics®, ,,Piwik®, kurie tarpusavyje skiriasi patogumu, naudotojo sasaja,
duomeny naujumu, iSnaudojimo galimybémis.

Atlikta prognozavimo metody analizé, trumpai apzvelgta prognozavimo metody raida. Tiek
senais laikais, tiek dabar prognozavimas islieka svarbi uzduotis, kuri yra sprendziama bei
tobulinama. Prognozavimas laiko srityje yra placiausiai taikomas jvairiuose mokslo ir gyvenimo
srityse. Apzvelgti klasikiniai, Zinomi ir populiariis metodai: tiesinés prognozés metodas (LPC),
slenkamyjy vidurkiy metodas (ARMA), netiesinis autoregresinis neurony tinklas (NAR), netiesinis
autoregresinis su papildomy jéjimu neurony tinklas (NARX) ir laiko vélinimo neurony tinklas
(TDNN). Sie metodai pladiai taikomi prognozuoti duomenis kintanéius laike: saulés radiacijos,
elektros sgnaudy, infliacijos rodikliy, paspaudimy skaiéiy j svetainé ir kt. kitimai. Pagrindiniai
metody skirtumai matemating iSraiska, parametrai, struktiira, veikimo principas.

Pries atliekant eksperimentus, taikant iSvardintus prognozavimo metodus, pirmiausiai buvo
analizuojami ir renkami duomenys, su kuriais buvo atliekami tyrimai. Atrinktos interneto svetainés,
esancios toje pacioje labai populiarioje ir konkurencingoje paskoly rinkoje: ,,Bobutés paskola®,
»Paskoliukas® ir ,,Popkreditas®. Atrinkti prieZastiniai duomenys (nuo kuriy netiesiogiai priklauso
pasekminiai rodikliai): atmetimo rodiklis, vidutiné vizito trukmé, iSoriniy nuorody skaicius,
socialiniy profiliy aktyvumas ir Kiti, pasekminiai duomenys (galutiniai duomenys, kurie tiesiogiai
teikia verte svetainés savininkams): raktiniy ZodZiy pozicijos Google natiiralioje paieskoje, srautas |
svetaing, konversijy skai¢ius. Duomenys renkami pasitelkus jvairiais jrankiais, pavyzdziui: ,,moz*
1skiepis, ,,Google Analytics®, AWR, socialiniai profiliai, ,,ahrefs.com®.

Su atrinktais duomenimis (paspaudimo skaiCius, vidutiné vizito trukmé, atmetimo rodiklis) 18
skirtingy svetainiy, taikant atrinktus klasikinius prognozés metodus, buvo prognozuojamos
duomeny vertés. Atlikta prognozé keliy tipy, pirmiausiai prognozuojamas paspaudimo skaicius

pagal to paties kintamojo — paspaudimo skaiciaus, istorinius duomenys (LPC, ARMA, NAR) ir
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prognozuojamas paspaudimy skaiCius, kai metodai apmokomi pagal du skirtingus jé&jimus:
atmetimo rodiklj ir vizito trukmés (NARX, TDNN).

Atliktus prognozavimo metody efektyvumo tyrima, vertinama maziausia paklaida tarp realios ir
prognozuojamos vertés. Atitinkami metody parametrai buvo kei¢iami ir vertinami, su kuriomis
parametry kombinacijos gaunama maziausia paklaida, atlickant bandymus su visais paminétais
metodais ir duomenimis i§ skirtingy svetainiy. Sio tyrimo metu, tiksliausius prognozés rezultatus
pavyko gauti taikant NARX metoda (naudojant 2 perceptrony sluoksnius) ir kiek prastesnius:
NARX (naudojant 1 perceptrono sluoksnj), ARMA, TDNN, ir pras¢iausiai veiké — NAR bei LPC
metodai. Tiksliausiai prognozuojami duomenys buvo ,.Bobutés paskola® su kur kas mazesniu
duomeny intervalu, kai iSvengiama didesniy duomeny signalo Suoliy, maziausia vidutiné paklaida
gauta 1,7 % taikant NARX metoda su vienu percpetrony sluoksniy. Prognozuojant visus duomenys
su visomis svetainémis, geriausiai veikian¢iy metody eiliSkumas yra tas pats, kaip jau minétas.
Pateikiamos maziausios paklaidos, konkretaus prognozavimo metodo ir svetainés duomeny atveju.
»Bobutés Paskola®“: NARX 2 perceptrony sluoksniai (8,9 %), NARX 1 perceptrony sluoksnis
(12,4 %), ARMA (12,2 %), TDNN (20,3 %), NAR (24,3 %), LPC (25,5 %), ,,Paskoliukas*: NARX
2 perceptrony sluoksniai (10,1 %), NARX 1 perceptrony sluoksnis (11,6 %), ARMA (11,5 %),
TDNN (18,3 %), LPC (21,3 %), NAR (23,6 %). ,,Popkreditas“: NARX 2 perceptrony sluoksniai
(11,1 %), NARX 1 perceptrony sluoksnis (12,8 %), ARMA (12,1 %), TDNN (19,6 %), NAR
(25,1 %), LPC (25,7 %).

Buvo padaryta prielaida, kad skirtingose signalo prognozés vietose klaida kinta nevienodai, del
tos prieZasties buvo atliktas papildomas tyrimas, prognozuojant tik paskutinigsias 30 signalo verciy,
keiciant lango plot; nuo 18 iki 150, o filtro eile nuo 1 iki 16 imtinai. ,,Bobutés paskola® atveju
maziausia paklaida gauta 49,7 (24,5 %), kai filtro eilé 10, o lango plotis — 146. ,,Paskoliukas* — 28,3
(23,9 %), kai filtro eilé yra 11, o lango plotis — 122. ,,Popkreditas“ — 38,5(31,9 %), kai filtro eilé yra
10, o lango plotis — 146.

Prognozavimo metodo efektyvumas priklauso nuo duomeny tipo, stabilumo, kiekio,
sezoniskumo, duomeny jéjimo/iséjimo ir panasiai. Sio tyrimo metu, kai duomenys kinta laike
apytiksliai intervale nuo 38 iki 610, kuriems jtaka daro sezoniS$kumas (savaités dienos, ménesio
dienos), parinkus tinkamus parametrus geriausiai veikiantis metodas yra NARX (2 perceptrony

sluoksniai), kuriy atveju viduting paklaidg galima gauti vidutiniskai apie 10 %.
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PRIEDAI

A priedas. ARMA metodo pritaikymo programinis kodas

O W O ~Jo0o Ul WN -

=

11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.

23.
24.
25.
26.

27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.

. $%Duomenu nuskaitymas

. clc

. clear

. x=x1sread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'V4:V185"');
. kaupiu=[]; %prognozuojamu signalo reiksmiu rinkinys
. kaupiu e2=[];

. klaida=[];

. for wl=6:2:170

[}

. % modelio sudarymas

o

. na = 2; % A daugianario eilé, kokia parinkti neZinau, reiktuy teorija

paskaityti, kokiose situacijose kas tinka
nb = 4; % B daugianario eilé
s=x(l:wl); % signalo fragmentas modeliui apskaiciuoti
sys = armax(s,[na nb]l);

K=1; % Nurodo kiek Zingsniu prognozuos i prieki

for idxl=(wl+1l): (numel(x)-1)
y = forecast(sys,x((idxl-wl):idx1-1) ,K);
e=x (idxl-1)-y; % x(36) nenaudota mokymui reiksmé, y - prognozuojama
kaupiu _e2 = [kaupiu e2 e]l;
kaupiu=[kaupiu y];

% 1. pabandykime atnaujinti modeli imant visus tuo metu (tai
iteracijai)
% prieinamus istorinius duomenis - naudosime ne wl, o idxl:
s=x(idxl:-1:1);
sys = armax (s, [na nb]);
% 2. pabandykime atnaujinti modeli imant naujus paskutiniuosius
wl elementy (tai iteracijai)

o o
o o

o°
o°

s=x (idx1l:-1:idx1-wl);
sys = armax (s, [na nbl);
end
figure (1)

vkk=mean (abs (kaupiu_ e2) .*2);
klaida=[klaida vkk];

end

klaida=klaida';

oo
)

$%spektras

figure (2)
$periodogram(x(1:5));
%$hold on
%periodogram(x(1:7));
$periodogram(x(1:35));

periodogram(x(83:91));
hold on
periodogram(x(21:91));
periodogram(x(87:91))

B priedas. NAR metodo pritaikymo programinis kodas

S w N

. close all

. clear

. clc

. y=xlsread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'V4:V185'); % Bendras
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[}

% paspaudimy skaicius

Q

. T=mat2cell(y',1l,ones(l,numel(y))); % paruoSiamas teisingy atsakymuy

vektorius
kaupiu Y=[]; % paruoSiamas kintamasis i kuri gali buti dedamos tinklo
iséjimo reikSmeés

Q

. kaupiu perf=[]; % paruoSiamas kintamasis saugoti tinklo "performance"

reiksmes
% Eksperimentuojama, kal bandoma prognozuoti:

dabartines y reikSmes,

pagal 5-7 eil. rodiklius + 4 eil. esanc¢ias reikSmes (i$éjimuy istorija)
jei tiriamas vienas neuronuy sluoksnis

o° o° o°

o°

for sluoksnio neuronai=1:8 % eksperimentuojama, kai pirmajame sluoksnyje
esan¢iy neuronuy skaicius yra nuo 1 iki 8

for isejimu velinimas=6: % eksperimentuojama, kai imamos praeitos
igéjimu (y) reiksmés

net = narxnet(l:isejimu velinimas, [sluoksnio neuronail);

net.trainParam.max fail=40;

[Xs,Xi,Ai1,Ts] = preparets(net,{},{},T); % paruosSiami iéjimo duomenys

(atrenkami iéjimo pavyzdZziai pagal tai, kiek jie turi bati suvélinti
i%éjimy atzvilgiu)
for mokymas=
net = train(net,Xs,Ts,Xi,Al);% tinklo mokymas
Y = net(Xs,X1);% paleidZiamas apmokytas tinkas paduodant ()
perf = perform(net,Ts,Y); % vidutineé klaida?
kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];
end
end
end
%jel tiriamas neuronuy tinklas su keliais sluoksniais
% for sluoksnio neuronai=3%:8 % eksperimentuojama, kai pirmajame
sluoksnyje esanc¢iy neurony skaic¢ius yra nuo 3 iki 8
$sfor antro sluoksnio neuronai=1%:8 % eksperimentuojama, kail antrajame
sluoksnyje esanc¢iy neurony skaic¢ius yra nuo 1 iki 8
$for isejimu velinimas=2%:8 % eksperimentuojama, kai imamos praeitos
iséjimuy (y) reiksSmés
$net = narxnet(l:isejimu velinimas, [sluoksnio neuronai
antro_sluoksnio neuronail);
$net.trainParam.max fail=40;
% [Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,{},{},T); % paruodSiami iéjimo duomenys
(atrenkami iéjimo pavyzdZziai pagal tai, kiek jie turi bati suvélinti
i%éjimy atzvilgiu)
$for mokymas=1%:20
%$net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);% tinklo mokymas

Q

%Y = net(Xs,Xi);% paleidzZiamas apmokytas tinkas paduodant ()
$perf = perform(net,Ts,Y); % vidutiné klaida

$kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

%end

%end

%end

%end
% Rezultaty analizé

$ Vizuali analizé

figure (10)

plotresponse(Ts, Y(end-numel (Ts)+1l:end)) ;% atvaizduojami paskutiniojo

bandymo rezultatai

figure(11)
plotresponse(Ts, kaupiu Y(l,end-numel (Ts)+l:end)) ;% atvaizduojami
pirmojo bandymo rezultatai

oe oe o oe

o°

o\
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o\

o o

C priedas. NARX metodo pritaikymo programinis kodas

1.
2.
3.

close all
clear
clc
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10.

11.
12.
13.
14.
15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.

33.

34.

35.

36.

37.
38.

39.
40.
41.
42.
43.

y=x1lsread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'V44:V130'); % Bendras
paspaudimyskaiciu

. xl=xlsread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'B44:B130');% Atmetimo

rodiklis (bounce rate),$% GA

. x2=x1sread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'C44:C130');% Vidutiné vizito

trukme, s GA

. X=mat2cell ([x1';x2'],2,0ones(]l,numel (x1))); % paruosSiama trijuy iéjimuy

pavyzdZziy matrica is triju rodikliy

. T=mat2cell(y',1,ones(l,numel(y))); % paruosiamas teisingu atsakymuy

vektorius

kaupiu Y=[]; % paruoSiamas kintamasis i kuri gali biti dedamos tinklo
i%éjimo reikSmes

kaupiu perf=[]; % paruoSiamas kintamasis saugoti tinklo "performance"
reikSmes

% Eksperimentuojama, kai bandoma prognozuoti:

dabartines y reik3mes,

pagal 5-7 eil. rodiklius + 4 eil. esancias reikSmes (iSéjimy istorija)
jei tiriamas vienas neuronuy sluoksnis

o° oo o°

o°

for sluoksnio neuronai=3:8 % eksperimentuojama, kai pirmajame sluoksnyje
esanc¢iy neurony skaic¢ius yra nuo 3 iki 8
for iejimu velinimas=l: % eksperimentuojama, kai imamos dabartineés

rodikliy reiksSmés (iejimu velinimas=1), anksciau gautos
(iejimu velinimas=2) ir t.t.

for isejimu velinimas=2:8 % eksperimentuojama, kai imamos praeitos
iséjimuy (y) reiksSmés

net =
narxnet(l:iejimu velinimas,l:isejimu velinimas, [sluoksnio neuronail) ;

net.trainParam.max fail=40; % (number of max Validation checks, default
6)

[Xs,Xi,A1,Ts] = preparets(net,X,{},T); % paruosSiami iéjimo duomenys
(atrenkami iéjimo pavyzdZiai pagal tai, kiek jie turi bati suvélinti
i%éjimy atzvilgiu)

for mokymas=

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);% tinklo mokymas

Y = net(Xs,Xi,Al);% paleidziamas apmokytas tinkas paduodant ()

perf = perform(net,Ts,Y); % vidutiné klaida?

kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

end

end

end

end

% jeil tiriamas neurony tinklas su keliais sluoksniais

% for sluoksnio neuronai=3:8 % eksperimentuojama, kai pirmajame
sluoksnyje esanc¢iy neurony skaic¢ius yra nuo 3 iki 8

$for antro sluoksnio neuronai=1:8 % eksperimentuojama, kai antrajame
sluoksnyje esanc¢iy neurony skaic¢ius yra nuo 1 iki 8

$for iejimu velinimas=1:17 % eksperimentuojama, kai imamos dabartinés
rodikliy reiksSmés (iejimu velinimas=1), anksc¢iau gautos
(iejimu_velinimas=2) ir t.t.

$for isejimu velinimas=2:8 % eksperimentuojama, kai imamos praeitos
i%éjimuy (y) reiksmés

%net =
narxnet (l:iejimu velinimas,l:isejimu velinimas, [sluoksnio neuronai
antro sluoksnio neuronail);

% net.trainParam.max fail=40;

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,X,{},T); % paruosSiami iéjimo duomenys
(atrenkami iéjimo pavyzdziai pagal tai, kiek jie turi bati suvélinti
i%éjimy atzvilgiu)

$for mokymas=1:20

%$net = train(net,Xs,Ts,Xi,Al);% tinklo mokymas

%Y = net(Xs,Xi,Ai);% paleidziamas apmokytas tinkas paduodant ()

%perf = perform(net,Ts,Y); % vidutiné klaida?

skaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

o°
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44. %end

45. %end

46. %end

47. %end

48. %end

49. %% Rezultaty analizeé

50. % Vizuali analize

51. figure(10)

52. plotresponse(Ts, Y(end-numel (Ts)+1l:end)) ;% atvaizduojami paskutiniojo
bandymo rezultatai

53. figure(11)

54. plotresponse(Ts, kaupiu Y(l,end-numel(Ts)+l:end)) ;% atvaizduojami

pirmojo bandymo rezultatai

D priedas. TDNN metodo pritaikymo programinis kodas

~J

10.

11.

12.
13.
14.
15.

16.

17.
18.
19.

20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.

32.
33.

o U W N

. close all

. clear

. clc

. y=x1lsread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'v44:V130'); % Bendras

[}

. % paspaudimy skaic¢ius

x1l=xlsread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'B44:B130');% Atmetimo
rodiklis (bounce rate), % GA

. x2=x1lsread('BobutesPaskola.xls','Lapasl', 'C44:C130'");% Vidutiné vizito

trukme, s GA

. X=mat2cell ([x1';x2'],2,ones(l,numel (x1))); % paruoSiama triju iéjimy

pavyzdziy matrica i$ trijuy rodikliuy

Q

. T=mat2cell(y',1l,ones(l,numel(y))); % paruosiamas teisingu atsakymuy

vektorius

kaupiu Y=[]; % paruoSiamas kintamasis i kuri gali biuti dedamos tinklo
i$éjimo reiksSmés

kaupiu perf=[]; % paruoSiamas kintamasis saugoti tinklo "performance"
reikSmes

%% Eksperimentuojama, kai bandoma prognozuoti:

dabartines y reikSmes,

o\

% pagal

for sluoksnio neuronai=1:8 % eksperimentuojama, kai sluoksnyje esanciuy
neurony skaic¢ius gali bGti nuo 1 iki 8

for velinimas=1:18 % eksperimentuojama, kai imamos dabartines rodikliy
reikSmés (velinimas=1), anksc¢iau gautos (velinimas=2) ir t.t.

net = timedelaynet(l:velinimas,sluoksnio neuronai);

net.trainParam.max fail=40;

[Xs,Xi,Ai1,Ts] = preparets(net,X,T); % paruosiami jéjimo duomenys

(atrenkami iéjimo pavyzdziai pagal tai, kiek jie turi bati suvélinti
iséjimy atzvilgiu)

for mokymas=1:20

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Al);% tinklo mokymas

Y = net(Xs,Xi,Ail) ;% paleidZiamas apmokytas tinkas paduodant ()

perf = perform(net,Ts,Y); % vidutiné klaida?

kaupiu perf=[kaupiu perf,perf];

end

end

end

%% Rezultaty analizé

% Vizuali analize

figure (10)

plotresponse(Ts, Y(end-numel (Ts)+1l:end)) ;% atvaizduojami paskutiniojo
bandymo rezultatai

figure(11)

plotresponse(Ts, kaupiu Y(l,end-numel (Ts)+l:end)) ;% atvaizduojami
pirmojo bandymo rezultatai
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E priedas. LPC metodas

O 1o U WN R

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.

18.

19.
20.

21.
22.

23.

24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

38.
39.
40.

41.

42.
43.

44,

45.

. %Duomenu nuskaitymas

. clc

. clear

. x=xlsread ('BobutesPaskola.xls', 'Lapasl', 'v4:V185'");

. Swl=91;

. % wl=28;

. lango _plociai = 8:1:170;

. rezultatai=zeros (numel (lango _plociai),7);% 1-6 stulpeliai skirti klaidai

°

o

irasyti

. rezultatai(:,7)=lango plociai;% i 7 stulpeli iraSomi naudoti languy

plociai

% rezultatai(:,2)=1:6;% i 2 stulpeli iraSomos naudotos filtro eilés

lango_indeksas=[lango_plociai;l:numel (lango plociai)];

for wl=lango _plociai

for p=1:8

kaupiu=[]; S%prognozuojamu signalo reiksmiu rinkinys

kaupiu e2=[];

s=x(wl:-1:1); % imamos pirmosios wl signalo reikSmés

a=lpc(s,p); % pirmosioms signalo reiksSméms apskaic¢iuojame filtro
koeficientus

for idxl=(wl+1l) : (numel (x)-1) % imame signalo dali pradedant nuo wl+l
elemento

% prognozavimui:

s2 = x(idx1l:-1:(idx1l-p)); % imama viena iteracija naujesné signalo
dalis, pakanka paskutiniyjy "p" reiksSmiuy

if p==

y=-a(2)*s(l); % p=l; skaic¢iuojame y reik3me, naudodami wl signalo
reiksme

y2=-a(2)*s2(1l);% p=1l; skaic¢iuojame (prognozuojame) y2 reikSme ,
naudodami wl+1l reiksSme

else if p==

y==-(a(2)*s(1)+a(3)*s(2)); %

y2==(a(2)*s2(1)+a(3)*s2(2))

else if p==

y=—(a(2)*s(l)+a(3)*s(2)+a(4)*s (3

y2=-(a(2)*s2(1l)+a(3)*s2(2)+a(4)*

else if p==

y==-(a(2)*s(l)+a(3)*s(2)+a(4)*s(3)+a(5)*s(4)); % p=4

y2==(a(2)*s2(1l)+a(3)*s2(2)+a(4)*s2(3)+a(5)*s2(4));

else if p==

y=—(a(2)*s(1l)+a(3)*s(2)+a(4) *s(3)+a(5)*s(4)+a(6)*s(5));

y2=-(a(2)*s2(1l)+a(3)*s2(2)+a(4)*s2(3)+a(5)*s2(4)+a(6)*s2

else if p==

y=—(a(2)*s(l)+a(3)*s(2)+a(4) *s(3)+a(5)*s(4)+a(6)*s(5)+a(7)*s(6)); %
veiks tik kai p=6,

y2=-(a(2)*s2(1l)+a (3)*s2(2)+a(4)*s2(3)+a(5)*s2(4)+a(6)*s2(5)+a(7)*s2(6));

else if p==

y=—
(a(2)*s(l)+a(3)*s(2)+a(4)*s(3)+a(5)*s(4)+a(6)*s(5)+a(7)*s(6)+a(8)*s(7)
); % veiks tik kai p=7,

y2=-
(a(2)*s2(1l)+a(3)*s2(2)+a(4)*s2(3)+a(5)*s2(4)+a(6)*s2(5)+a(7)*s2(6)+a(8
) *s2(7)) ;

else p==

y=—
(a(2)*s(l)+a(3)*s(2)+a(4)*s(3)+a(5)*s(4)+a(6)*s(5)+a(7)*s(6)+a(8)*s(7)
+a(9)*s(8)); % veiks tik kai p=8,

y2=-
(a(2)*s2(1l)+a(3)*s2(2)+a(4)*s2(3)+a(5)*s2(4)+a(6)*s2(5)+a(7)*s2(6)+a(8
) *s2(7)+a(9) *s2(8));

end

\O

’

p=2

p=2

—
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end
end
end
end
e=x(1dx1)-y; % x(36) nenaudota mokymui reiksmé, y - prognozuojama
e2=x (1dx1+1)-y2;
kaupiu e2 = [kaupiu e2 e2];
kaupiu=[kaupiu v];
s=x(idx1l:-1:1idx1l-wl);
a=lpc(s,p);
end
end
end
figure (3)
plot (l:numel (x)-1,x(l:end-1), 'b',wl+l:numel (x) -
1,kaupiu, 'g',wl+l:numel (x) -1, kaupiu e2, 'r'")
% wl yra langas "a" koeficientams skaic¢iuoti - prognozés filtro mokymui

grid on
1 = line((wl+1l)*[1 1], get(gca, 'ylim'));
set (1, 'color', [0,0,0]);

legend ('ISmatuoti duomenys', 'Prognozuoti duomenys', 'Prognozavimo
klaida', 'Prognozavimo pradzia');

% Vidutiné klaida
mean (abs (kaupiu_e2) ."2)

o°
o°

o°
o°

figure

plot (l:numel (x), X);

1 = line(wl*[1 1], get(gca, 'ylim'));

set(l, 'color', [0,0,01);

hold on;

plot ((wl+l) :numel (x), (y((wl+l) :numel(x))),'g"');
legend ('Simulated data', 'Predicted data');

00 o° o° o o°
00 o° o° o o°

o°
o°
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