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Logistilise regressiooni ja otsustuspuumeetodite kasutamine otsemiiiigi efek-

tiivsuse suurendamiseks

Otsemiiiik on viis, kuidas suurendatakse l&bi klientidega vahetu kontakti loomise et-
tevotte toodete tarbimist. Jéttes vélja kliendid, kes toenéoliselt ei ole tootest huvitu-
nud, saab vihendada otsemiiiigile kuluvaid ressursse ning suurendada selle kasutegurit.
Potentsiaalsete klientide eristamiseks mittepotentsiaalsetest kasutatakse prognoosimu-
deleid, mille loomine oli ka antud t66 eesmérgiks. Mudelid koostati kasutades logistilist
regressiooni, otsustuspuid ja otsustusmetsi. Kasutatud andmestikku kuulus 8412 te-
lefoni teel tehtud pakkumist, mis suunas kliente krediitkaardi lepingut vormistama.
Andmestik sisaldas 80 tunnust, mis kirjeldasid klientide poolt tehtud arveldus- ja kaar-
dimakseid ning pakutavate teenuste kasutamist. T66 tulemusena valmis mitu kasulikku
prognoosimudelit, mille kasutamisel viheneb mitteresultatiivsete konede arv iile 30%,

tagades samaaegselt, et vihemalt 95% potentsiaalsetele klientidele tehakse pakkumine.
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Using logistic regression and decision tree methods to improve efficiency of

direct selling campaigns

Direct selling is a way for a company to increase consumption of its products and
services through direct contact with clients. By leaving out clients who are not likely
to be interested in the product, costs of the sales process can be reduced together with
the gain in efficiency. The aim of this Bachelor’s Thesis is to build predictive models in
order to distinguish potential consumers. Data set contained 8412 phone call offerings
to open a credit card account, and the variables mostly contained information about
payment and card transactions, used services, and signed contracts. Methods used were
logistic regression, decision trees, and random forests, and as a result multiple models
were fitted. These models are able to identify 30% of clients who are not interested in

the product while ensuring that at least 95% of potential consumers will get the offer.
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Sissejuhatus

Téanapéevases konkurentsirohkes ettevotluskeskkonnas on peamine éritegevuse eesmérk
ettevotte vadrtuse kasvatamine. Selleks tuleb tagada pikaajaline konkurentsivoimeline
tootlus, mida peegeldab liihiajaline moddik - kasum. Pankadel, nagu ka teistel et-
tevotlusasutustel, on vaja kasumi suurendamiseks kasvatada pakutavate teenuste ja
toodete miiiiki. Kolm pohilist voimalust selle saavutamiseks on leida uusi kliente, suu-

rendada olemasolevate klientide tarbimist voi véltida klientidega koost66 lopetamist.

Esiteks, oluline on poorata tdhelepanu kliendisuhete hoidmisele. Sanz Saiz ja Pilogre
(2010) maérgivad, et pangale on olemasolevate klientide hoidmine kuus korda sood-
sam, kui uute klientide leidmine. Lisaks toovad autorid iile Euroopa lédbiviidud uuringu
analiiiisi tulemusena vélja, et kliendisuhete 16petamise pohjusteks olid eelkdige madal
klienditeeninduse tase ja pakutavate teenuste maksumus. Selleks, et siilitada kliendi
rahulolu pangaga, on vaja muuta kiimnete voi isegi sadade tuhandete inimeste kohta
teada olevad andmed kasulikuks infoks, et ldheneda igale iiksikule kliendile personaal-

semalt.

Pankadel tekib andmeid klientide kohta igapédevaselt, mis enamasti salvestatakse ja
sédilitatakse andmeaitades. Klientide kohta kédivad andmed, mida pangad omavad, on
nii isikut kirjeldavad demograafilised tunnused kui ka tehtud tehingute ja kasutatud
toodete logid. Tehingute andmete uurimisel saab infot tarbimisharjumustest, vajadus-

test ja nende diinaamikast aja jooksul.

Teiseks, téahtis on ka suurendada klientide tarbimist. Pankadel on keeruline leida uusi
kliente, kes poleks pakutavate teenustega varem kokku puutunud. Seetottu peavad kre-
diidiasutused panema rohku just olemasolevate klientide lojaalsusele. Selleks, et klient
ei otsustaks kasutada konkurentide samavéirseid teenuseid, vaid kasutaks antud et-
tevotte teenuseid rohkem, peab pank pakkuma tooteid ja teenuseid, mis on klientidele

eelkdige vajalikud, kuid samas ka meeldivad ja huvipakkuvad.

Tarbimist suurendatakse aktiivselt toodete pakkumise ja otsemiiiigi abil. Otsemiiiik
on miiiigistiil, kus tooteid ja teenuseid pakutakse otse isiku poole poérdudes ning seda
tehakse kasutades ebatraditsioonilist jaemiitigi kanalit (Peterson & Wotruba, 1996). Le-
vinuimad néited on meilikampaaniad, telefoni- ja ukselt uksele miiiik. Otsepakkumised
on kasulikud, sest need voimaldavad edastada potentsiaalsele ostjale rohkem informat-
siooni ning seda saab 1abi viia paindliku ajagraafiku jargi, leides just kliendile sobiva
aja (Peterson & Wotruba, 1996).

Klientide kohta leiduva informatsiooni kasutamine voimaldab teha otsepakkumisi efek-

tiivsemalt. Prognoosides, millised kliendid on toenéolisemalt teatud tootest voi teenu-



sest huvitunud, voib votta ithendust potentsiaalsemate ostjatega. Leides {iles huvitunud
kliendid, saab kulutada miiiigile vihem ressursse, suurendades samal ajal resultatiivsete

pakkumiste arvu.

Kaéesoleva t66 eesmérk on konstrueerida prognoosimudel telefonimiiiigi efektiivsuse suu-
rendamiseks. Selleks kasutatakse klientide tehingute ja teenuste tarbimise andmeid,
et saada infot kliendi tarbimisharjumiste ja pakutava toote praktilise vajaduse kohta.

Konstrueeritava mudeli eesmérk on prognoosida voimalikult tépselt kliendi ostusoovi.

Antud t66 on jagatud kaheks osaks. Esimeses pooles antakse iilevaade prognoosimu-
deli konstrueerimiseks kasutatud klassikalise statistika logistilise regressiooni meetodist
ning masinoppe otsustuspuude meetodist. T66 teises pooles tehakse mélema meetodi-
ga prognoosimudel, kasutades iihe Eesti krediidiasutuse telefonimiiiigi andmeid, mis on
kogutud aastatel 2014-2017.



1 Ulesande matemaatiline piistitus

1.1 Statistiline mudel

Kéesolev peatiikk pohineb autorite James, Witten, Hastie ja Tibshirani (2015: 15-24)

raamatul.

Statistilise mudeli treenimiseks on vaja statistilist andmestikku, mis koosneb uuritavast
tunnusest Y, mida voib nimetada ka funktsioon- v6i soltuvaks tunnuseks, ning p eri-
nevast seletavast tunnusest X;, Xs, ..., X,, mida nimetatakse sageli ka soltumatuteks,
kirjeldavateks voi argumenttunnusteks. Eeldame, et Y ja X = (X1, Xs,..., X)) vahel

esineb mingi seos

Y = f(X) +¢,
kus suurus ¢ on juhuslik viga.

Mudeli eesmérk on saada teadmata kujul olevale funktsioonile f selline hinnang f , et
Y& f (X). Tanu saadud hinnangule f on vaimalik teadaolevate kirjeldavate tunnuste

X pohjal prognoosida funktsioontunnuse Y véartust, kasutades seost
Y = f(X).

Lisaks on voimalik hinnatud funktsiooni f kasutades leida seoseid uuritava ja seletava-
te tunnuste vahel. Saab vastata kiisimustele, millised soltumatud tunnused on seotud

soltuva tunnusega ning kui tugev on leitud seos.
Funktsiooni f kuju saab hinnata parameetriliste ja mitteparameetriliste meetoditega.

Statistilise mudeli treenimisel parameetriliste meetoditega tehakse eelnevalt oletus funkt-
siooni f {ildise kuju kohta. Seejérel kasutatakse valitud funktsiooni méaravate para-
meetrite hindamiseks sobivat protseduuri, mis kasutab sisendina treeningvalimit. Selli-
se lahenemise tulemusena peab hindama ainult loetud arvu parameetreid ning see teeb
mudeli tegemise arvutuslikult kiiremaks ja lihtsamaks. Véga oluline on teha korrektne

oletus, et saadud mudel sobiks andmetega.

Mitteparameetriliste meetodite kasutamisel ei tehta funktsiooni f kuju kohta eeldusi,
vaid iiritatakse leida hinnang f , mis oleks andmepunktidele voimalikult lihedal. Selline
ldhenemine on kasulik just keerulisemate funktsioonide hindamisel. Mitteparameetri-
liste meetodite puhul ei taandata funktsiooni f hindamist loetud hulga parameetrite
hindamiseks ning seetottu on vaja suuremat treeningvalimit kui parameetrilise meetodi

puhul.



1.2 Klassifitseerimismudel

Tunnust, mille vaidrtused on mittearvulised, nimetatakse kvalitatiivseks, mittearvuli-
seks voi kategoriaalseks tunnuseks ning selle tunnuse védrtusi nimetatakse kategoo-
riateks voi klassideks. Kvalitatiivse uuritava tunnuse Y prognoosimudelit nimetatakse

klassifitseerimismudeliks.

Klassifitseerimine on objektide méaratlemine iihte eelnevalt defineeritud kategooriasse.
Paljude meetodite kédigus hinnatakse eelnevalt igasse klassi kuulumise téenéosus ning

tehakse selle tGenédosuse pohjal otsus, milline kategooria objektile méérata (James et
al., 2015: 127-129).

Kvalitatiivset tunnust, mille erinevaid voimalikke védartusi on kaks tiikki, nimetatak-
se binaarseks tunnuseks. Levinuimad kahevaartuselised tunnused on jah/ei kiisimused:
kas objektil esineb siindroom, kas objekt on abielus, kas tehing oli seaduslik, kas klient
vottis pakkumise vastu jne. Lisaks on voimalik muuta ka teised binaarsed tunnused
siindmusel pohinevaks. Néiteks tunnusel ’sugu’ on tavaliselt kaks taset: 'mees’ ja nai-
ne’. Nimetades tunnuse iimber ’kas on naine’, millel on tase 1, kui tegemist on naisega,
ja 0, kui tegemist ei ole naisega, vaid hoopis mehega, saame samuti binaarse tunnu-
se. Edaspidi nimetatakse kdesolevas t06s binaarse tunnuse klassi siindmuse toimumise

korral positiivseteks ja mittetoimumise puhul negatiivseteks.

Koige levinum parameetriline klassifitseerimismudel on logistiline regressioon (James et
al., 2015: 127), mida kirjeldatakse peatiikis . Mitteparameetrilisi meetodeid rakendavad
mitmed masinoppe meetodid, sh otsustuspuud ja otsustusmetsad (Berry & Linoff, 2004:
8-9).

1.3 Mudelite vordlemine

Erinevate mudelite prognoosivoime hindamiseks soovitatakse kogutud andmestik ja-
gada kaheks: treening- ja testandmestikuks. Selline ldhenemine voimaldab kontrollida
mudeli tookindlust uute andmeobjektide klassifitseerimisel (Berry & Linoff, 2004: 78-
80).

Binaarse uuritava tunnuse korral voib klassifitseerimismudeliga teha kahte liiki vigu. Ne-
gatiivse objekti klassifitseerimisel positiivsesse klassi tehakse I liiki viga ning saadakse
védrpositiivne (FP) otsus. Kui objekt on périt positiivsest klassist, kuid klassifitseeri-
takse mudeli pohjal negatiivseks, nimetatakse seda véidrnegatiivseks (FN) otsuseks ja
seejuures tehakse IT liiki viga. Molemat tiilipi vead moodustavad koos oigesti klassifit-

seeritud positiivsete (TP) ja negatiivsete (TN) klassisiltidega eksimismaatriksi, mis on
kujutatud tabelis [I]



Mudelite prognoosivéime hindamiseks toovad Sokolova ja Lapalme (2009) vilja eksi-

mismaatriksi pohjal jargmised arvutatavad statistikud, mille arvutusvalemid on toodud

tabelis [1l
e Tépsus (accuracy, lith. Acc) néitab korrektselt klassifitseeritud objektide osakaalu.
e Prognoosiviga (error, lith. Err) néitab valesti klassifitseeritud objektide osakaalu.

e Kordustéipsus (precision, lith. Pr) naitab mudeli poolt positiivseks klassifitseeritud

objektide seas tegelike positiivsete osakaalu.

e Tegelike negatiivsete osakaalu negatiivselt klassifitseeritud andmete seas néitab

negatiivsete prognooside korrektsus (negative predictive value, lith. NPV).

e Tundlikkus (sensitivity, liih. Sens) néditab mudeli efektiivsust klassifitseerida te-
gelik positiivne objekt positiivseks.
e Spetsiifilisus (specificity, lith. Spec) niitab mudeli voimet klassifitseerida tegelik

negatiivne objekt negatiivseks.

e Tasakaalustatud tapsus (balanced accuracy, lith. BA) niitab mudeli voimet véltida

valesti klassifitseerimist ja arvutatakse jargnevalt:

1( TP TN )

1
- s -
s\dens+5pec) =\ 7 TN T TN T PP

Tabel 1. Eksimismaatriks ja sellel pohinevad statistikud

Tegelik Tegelik
positiivne negatiivne
Prognoos | Tdeselt L Kordustéapsus
o o Véérpositiivne (FP) p
positiivne | positiivne (TP) Pr= o5 rp
Prognoos Toeselt
5 . Vaarnegatiivne (FN) . NPV = I8
negatiivne negatiivne (TN) +
Tundlikkus Spetsiifilisus Téapsus
_ _ TP _ _TN _ TP+TN
Sens = 7pirw Spec = 7Ny Fp Acc = o PN

1.4 Probleemid miiiigimudeli andmetega

1.4.1 Tasakaalustamata andmestik

Tasakaalustamata andmestikuks nimetatakse andmestikku, milles pole kvalitatiivse uuri-
tava tunnuse klassid vordselt esindatud. Kui iihe klassi osakaal on mérkimisvéarselt

viiksem teistest, nimetatakse sellesse klassi kuulumist harva esinevaks siindmuseks (Ku-
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bat & Matwin, 1997). Kéesolevas t60s eeldatakse tasakaalustamata andmestike puhul,

et positiivses klassis on vihem objekte kui negatiivses.

Tihti on uuritavaks siindmuseks just see klass, mis on viiksema osakaaluga. Seejuu-
res on viahemesindatud klassi korrektselt prognoosimine sageli isegi olulisem kui suure
osakaaluga klassi puhul. Ebavordsete klassidega andmestikud on niiteks krediitkaar-
di pettuste, sojaliste konfliktide, harva esinevate haiguste kohta (King & Zeng, 2001).
Eelnevalt nimetatud andmestike korral voib olla positiivse klassi valesti prognoosimine

viga kulukas ning seda tuleks véltida.

King ja Zeng (2001) toovad viilja, et tasakaalustamata andmestiku puhul peab andmeid
markimisvadrselt rohkem koguma, et ka vaiksema klassi objekte oleks piisavalt palju
statistiliselt oluliste mudelite treenimiseks. Siiski mérgivad autorid, et piisab koikide
positiivsete ja viiksema hulga juhuslikult valitud negatiivsete objektide kaasamisest, et

saada ligikaudselt sama efektiivne mudel kui tervet andmestikku kasutades.

Tasakaalustamata andmestiku puhul ei ole prognoosimisviga parim néitaja, mille jargi
hinnata mudeli headust. See v6ib olla suurema klassi korral korge, kuid harva esineva
siindmuse klassi korral viga-vaga madal. Tuleb valida sobivamad statistikud vastavalt

uurimiskiisimusele ja kasutatud meetodile.

1.4.2 Kirjeldavate tunnuste jaotus

Kasutades mudeli treenimiseks tehinguid kirjeldavaid tunnuseid, tekib tihti probleem,
et need on asiimmeetriliselt hajunud ning ebaiihtlaselt oma véartuste piirkonnas jao-
tunud (Cadez, Smyth, Ip & Mannila, 2003). Kui klient ei oma antud toodet v6i pole
teenust kasutanud, on véartuseks 0. Seega voib paljude tunnuste korral olla sagedaseim
vaartus 0. Samas leidub ka kliente, kellel on samade tunnuste védrtused keskmisest ja
mediaanist kordades suuremad. Vaga suurte erinevustega véartused voivad mojutada

mudelile erindina ning see voib mudeli usaldusvaarsust vihendada.



2 Logistiline regressioon

2.1 Logistilise regressioonimudeli kuju

Kéeosoleva peatiiki kirjutamisel on kasutatud autorite Hosmer ja Lemeshow (2000:6-7,
31-33) opikut.

Binaarse tunnuse vairtuste toendosusi prognoositakse viga sageli logistilise regressiooni
mudeliga. Olgu funktsioontunnusel Y kaks voimalikku taset, mille tdhistame 0, kui
siindmust ei toimunud ja 1, kui siindmus toimus. Téhistame suurusega Y; tunnuse Y
vaartuse i-ndal objektil, kus ¢ = 1,...,n ja n on objektide arv andmestikus. Stindmuse
esinemise ja mitteesinemise téendosusi téhistatakse vastavalt m; = P(Y; = 1) jal—m; =
P(Y; =0).

Kuna prognoositav tdendosus peab jadma 0 ja 1 vahele, ei saa kasutada tavalist li-
neaarset regressiooni. Vadrtused 16igust [0, 1] teisendatakse iiksiiheselt reaalarvulisele

skaalale kasutades logit-seosefunktsiooni:

logit(m;) = log 1 T

Logit-seosefunktsioon esitatakse juhusliku suuruse X; realisatsioonide lineaarkombinat-

siooniga
Ur
log 1 - = Bo + i B + Tiofa + ... + Xip By,

- g

kus By, 81, B2, . . ., Bp on funktsiooni médravad parameetrid, z;1,2;2, . . ., Z;, on i-nda vaa-

deldud objekti kirjeldavate tunnusete vaédrtused ja p on argumenttunnuste arv.

Kasutades logistilist regressioonimudelit saab prognoosida siindmuse esinemise toenédosust

m; objektil ¢, mis on vordne

ebotainfitaizfat.. +wipfp

i = 1+ eBotzinBitaiefat. +Tiphp

2.2 Parameetrite hindamine

Hosmer ja Lemeshow (2000:7-10, 33-36) on oma opikus kirjeldanud ka parameetri-
te hindamist. Parameetriliste meetodite kasutamisel taandub uuritava ja kirjeldava-
te tunnuste seost iseloomustava funktsiooni f hindamine loetud arvu parameetrite
hindamisele. Logistilise regressioonimudeli korral on hinnatavaid parameetreid p + 1

tiikki, kus p on kirjeldavate tunnuste arv. Tédhistame hinnatavate parameetrite vektori

/8 = (607517 R 7ﬁp)T'
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Logistilise regressioonimudeli parameetreid Sy, f1,. .., 8, hinnatakse suurima toepéra
(STP) meetodil. STP-meetodi pohimédte on leida parameetritele védrtused, mis maksi-

meerivad antud valimi saamise toepéra.

Maksimeerides toepéarafunktsiooni

kus n on valimi objektide arv, saadakse parameetrite Sy, 51, ..., 5, STP-hinnangud.
Samuti voib maksimeerida log-tdepéra funktsiooni [(3) = In [L(83)], mida on enamasti
lihtsam arvutada. STP-meetodi korral leitakse parameetrite hinnangud enamasti kasu-
tades iteratiivseid lahendamismeetodeid (Van der Paal, 2014).

2.3 Kirjeldavate tunnuste valik

Kéesolev peatiikk on refereeritud autorite James et al. (2015: 203-214) raamatust, kui

ei ole teisiti mérgitud.

Statistiliste mudelite konstrueerimisel iiritatakse enamasti leida selline mudel, mis on
voimalikult vaheste tunnustega, kuid kirjeldab andmeid piisavalt hésti. Kui andmesti-
kus on palju tunnuseid, mille vahel valida, on koikide tunnuste kombinatsioonide labi
katsetamine viga ressursimahukas viis parima mudeli leidmiseks. Levinud meetod mu-

delisse kaasatavate kirjeldavate tunnuste automaatseks valimiseks on sammregressioon.

Sammregressiooni ideeks on konstrueerida hea mudel, valides iteratiivselt tunnuseid,
mida juurde votta voi vilja jatta. Sammregressiooni tehakse peamiselt kolmel erineval
viisil.

Ettepoole valiku puhul alustatakse mudelist, kus on ainult vabaliige. Seejérel valitakse
lisamiseks tunnus, mille lisamisel mudel paraneb kodige rohkem. Tunnuseid lisatakse
niikaua, kuni mudelisse on kaasatud koik tunnused. Kasutusele voetakse mudel, mis on

erinevate tunnuste arvuga mudelite seast parim.

Tahapoole valiku korral alustatakse mudelist, kuhu on kaasatud koik kirjeldavad tunnu-
sed. Seejarel eemaldatakse tunnus, mis on mudelis kbige ebavajalikum. Seda korratakse,
kuni joutakse ainult vabaliikmega mudelini. Kasutatav mudel valitakse ka tahapoole
valiku korral nende mudelite seast, mis olid parimad mudelid erinevate parameetrite

arvude korral.

Segavaliku puhul lisatakse mudelisse tunnuseid analoogselt ettepoole valiku meetodile,
kuid igal sammul kontrollitakse, kas mone tunnuse lisamine voi drajatmine parandaks

mudelit.
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Parimat mudelit voib logistilise sammregressiooni korral valida Akaike informatsiooni-
kirteeriumi pohjal (AIC). AIC arvutatakse:

2
AlC = —2 @) +2. 2,
n n

kus [(3) on maksimeeritud log-toepéra funktsioon, n treeningvalimi objektide arv ja d
on kaasatud parameetrite arv (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2017: 230-232). Samm-

regressiooni tulemuseks on mudel, mille korral on AIC véikseim.

Sammregressiooni kasutatakse kiill laialdaselt, kuid kritiseeritakse aina rohkem. Ratner
(2010) toob vilja pohjuseid, miks ei tasu sammregressiooni kasutada. Nende hulgas on

ka jargnevad viited:
e sammregressiooni tulemusena ei saada koige paremat mudelit;

e suure multikollineaarsuse esinemisel tekib palju probleeme ning saadud mudel ei

ole kasutatav;
e mudelisse v6ib sattuda palju miiratunnuseid;

e 16plikku mudelisse kaasatakse tihti liiga palju kirjeldavaid tunnused ning see v6ib

kaasa tuua iilesobitamise;
e parameetrite hinnangud on liiga suured;

e sammregressiooni tulemusena saadavad p-vadrtused ei ole sama sisuga, kui tava-

lise hiipoteeside testimise puhul.

Hosmer ja Lemeshow (2000: 116-135) on samuti mone véljatoodud puudusega noustunud.
Siiski nendivad autorid, et kui andmed ja valdkond on analiiiitikule uued ning ei ole
voimalik hetketeadmiste pohjal vilja pakkuda oodatavaid seoseid, on sammregressioon

iiks kasulik meetod esmaseks analiitisiks.

2.4 Logistilise regressiooni kasutamisel tekkivad probleemid

King ja Zeng (2001) toovad vélja, et logistilise regressiooni kasutamisel harva esineva
siindmuse prognoosimiseks on suurima toepédra meetodiga saadud parameetrite hin-
nangute vektor B nihkega hinnang parameetrite vektorile (3. Lisaks on alahinnatud
siindmuse toimumise toenédosus m ning seda ka juhul, kui parameetritele on leitud nih-

keta hinnang.

Van der Paal (2014) lisab, et parameetrite nihkega hinnangute asemel voib tasakaa-
lustamata andmestiku puhul tekkida olukord, kus suurima toepéra iteratsiooniprot-
sess ei koondu. Sellisel juhul parameetritele hinnanguid ei leidu ning neid nimetatakse

lopmatuteks parameetriteks. Eelnevalt kirjeldatud ndhtust voib pohjustada eralduvus

12



ehk olukord, kui iiks v6i mitu kirjeldavat tunnust prognoosivad iiheselt uuritava tun-
nuse vaartust. Osalise eralduvuse korral on parameetrite hinnangud kiill leitavad, kuid
need on liiga suured. Eralduvus on binaarsete uuritavate tunnuste korral tihti esinev

probleem, kuid tasakaalustamata andmete korral tuleb seda ette veelgi tihemini.

Kirjeldavate tunnuste valimisel voib tekkida analoogselt lineaarse regressioonimudeliga
ka logistilise mudeli konstrueerimisel probleem multikollineaarsusega (Hosmer & Lemes-
how, 2000: 1-7). Selleks nimetatakse olukorda, kus kaks v&i rohkem argumenttunnust
on omavahel tugevasti seotud. Kui andmestikus on palju kirjeldavaid tunnuseid, on

voimalik, et paljude tunnuste vahel on tugev seos.

James et al. (2015: 99-102) annavad oma 6pikus multikollineaarsuse probleemist ja selle
lahendamisest hea iilevaate. Multikollineaarsuse korral ei ole kiill parameetrite hinnan-
gud nihkega, kuid saadud hinnangud voéivad olla ebastabiilsed ning seda véljendavad
parameetrite hinnangute ﬁj korged standardvead, kus j = 1,...,p ja p on kirjelda-
vate tunnuste arv. Multikollineaarsust kontrollitakse varieeruvusindeksiga (VIF). VIF
arvutatakse iga parameetri kohta ning see néitab hinnangu Bj varieeruvuse suhet teis-
te argumentidega koos hinnatud mudeli ning ainult parameetriga $; hinnatud mudeli

vahel. VIF arvutatakse igale parameetrile kasutades jargnevat valemit:

1

VIF(;) = =R

Eelnevas valemis tahistab suurus Rxx_; determinatsioonikordajat, kui mudelis on j-s

tunnus avaldatud teiste kirjeldavate tunnuste kaudu. Multikollineaarsus tekitab prob-
leeme, kui VIF > 5.
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3 Mitteparameetrilised meetodid

3.1 Otsustuspuud

Statistiliseks modelleerimiseks kasutatakse itha enam otsustuspuude meetodeid, mi-
da saab kasutada nii regressioonanaliiiisi kui ka klassifitseerimisiilesannete lahendamise
osana. Otsustuspuu on reeglite kogum, mis jagab eelnevalt teada olevad andmed gruppi-
desse, mis on uuritava tunnuse mottes homogeensemad kui algandmed (Berry & Linoff,
2004: 165-166). Koiki tehtud tiikeldusi on voimalik kujutada hierarhilisel kujul puuna,

mistottu nimetataksegi selliseid meetodeid puumeetoditeks.

Otsustuspuu koosneb jirgnevatest osadest (Tan, Steinbach & Kumar, 2006: 150-151):
e kaared — liilid, mis iithendavad kahte tippu;
e tipud — elemendid, kus asuvad andmed. Need jagunevad omakorda:

— juurtipp — tipp, mis ei ole hargnenud iihestki tipust, kuid millest hargneb

vilja kaks voi rohkem kaart alamtippudesse;

— vahetipud — tipud, mis on kaartega seotud iithe vanemtipuga ja kahe voi

rohkem alamtipuga;

— lehed — tipud, mis on ithendatud ainult iithe vanemtipuga ja ei hargne rohke-

mateks alamtippudeks.

Tan et al. (2006: 150-151) on selgitanud puude pdhjal prognoosimist jargnevalt. Juur-
tipule ja igale vahetipule on médratud otsustusreegel, mille pohjal valitakse alamtipp.
Liikumine vastavalt otsustusreeglitele toimub alates juurtipust ldbi vahetippude, kuni
joutakse leheni. Igale lehele on madratud vadrtus, mis on séltuva tunnuse prognoos.
Uuritava objekti prognoos on sellele lehele omistatud vaértus, kuhu see objekt vasta-

valt kirjeldavate tunnuste véirtustele jouab.

Vahetippudest voib hargneda kaks voi rohkem alamtippu. Kui see hargneb kaheks, on
tegemist binaarse otsustuspuuga. Otsustusreegel on kahendmuutuja: vastates kas jah
voi ei, liigutakse kas vasakusse voi paremasse kaarde (Berry & Linoff, 2004: 170-171).
Joonise [1| vasakpoolsel osal on kujutatud binaarse otsustuspuu struktuur ja parempool-

sel osal selle puu tiikeldused kahemootmelisel tasandil.

Otsustuspuude kasutamine on levinud eelkoige tdnu meetodi lihtsusele. Otsustuspuude

eelised on jargmised.

e Osustuspuud on kerge kasutada ja interpreteerida ka mittestatistikutel (James et
al., 2015: 303).

e Uuritav ja kirjeldav tunnus voivad olla kompleksse seosega. Sellisel juhul v6ib
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otsustuspuu anda klassikalistest meetoditest (lineaarsed ja iildistatud lineaarsed
mudelid) isegi tdpsemaid tulemusi (James et al., 2015: 314-315).

e Otsustuspuid saab kasutada nii kvantitatiivsete kui ka kvalitatiivsete tunnuste
korral, sealjuures neile eeldusi seadmata. Seega ei teki probleeme erinditega and-

mestikus ega astimmeetriliselt jaotunud tunnustega (Berry & Linoff, 2004:209).

e Otsustuspuud kirjeldavad andmestikku viga tapselt ning seetottu saab kasutada
otsustuspuid ka info kogumiseks enne mone jargmise meetodi kasutamist (Berry
& Linoff, 2004: 209).

Siiski on otsustuspuudel ka puudusi. Berry ja Linoff (2004: 170) ei soovita kasutada
otsustuspuid pideva uuritava tunnuse korral, kuna puu suudab prognoosida vaid disk-
reetseid véaartusi, mida on sama palju kui lehti. Lisaks ei kasutata arvuliste kirjelda-
vate tunnuste puhul kogu olemasolevat andmehulka, vaid ainult véartusi, mille pohjal
tiikeldati kirjeldavaid tunnuseid. See voib olla ka pohjus, miks autorid James et al.
(2015: 315-316) toovad oma raamatus vilja, et otsustuspuu prognoositipsus voib ol-
la madalam kui muudel prognoosimeetoditel. Lisaks mérgivad autorid, et ka véikesed
muutused andmestikus voivad kaasa tuua mérgatava erinevuse hinnatud puu kujus.
Sellist ebastabiilsust saab parandada agregeerides mitmete otsustuspuude prognoose
(Breiman, 1996). Neid meetodeid on kirjeldatud peatiikis [3.2]

X1t

Rs

1y Rq Ry Ry

Ry Ry

Joonis 1. Otsustuspuu ja sellele vastavad lahutused kahemdotmelisel tasandil (James et
al., 2015).

3.1.1 Klassifitseerimispuu

Kvalitatiivse uuritava tunnuse prognoosimise korral nimetatakse konstrueeritud otsus-

tuspuud klassifitseerimispuuks.

Uuritava tunnuse prognoos on klassifitseerimispuu puhul lehele valitud klassi méératlev
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silt. Kasutatakse treeningandmestikku, kus iga objekti kohta on teada nii uuritav tun-
nus kui ka kirjeldavad tunnused. Klassisilt on treenitava andmestiku objektide {ihte
lehte grupeeritud uuritava tunnuse sagedaseim véértus (James et al., 2015: 311-314).
Lisaks klassi méa#ratlusele saab klassifitseerimispuu korral leida ka klasside proportsioo-
nid lehes. See voimaldab jarjestada objekte osakaalult suurimast viikseimani (Berry &
Linoff, 2004: 169-170).

3.1.2 Klassifitseerimispuu konstrueerimine

Klassifitseerimispuu konstrueerimiseks kasutatakse mitmeid erinevaid algoritme. Idee
on nendel siiski sarnane: leida juurtippu ja igasse vahetippu parimad otsustusreeglid,

mis teeksid andmete hulga uuritava tunnuse suhtes aina homogeensemaks (Berry &
Linoff, 2004: 172-175).

James et al. (2015: 311-314) toovad vélja mitu kriteeriumi, mida voib kasutada klassifit-
seerimispuude otsustusreeglite headuse mootmiseks. Olgu p,,,x k-ndasse klassi kuuluvate
objektide osakaal lehes R,,, kus £ =1, .., K ja K on uuritava tunnuse klasside arv ning

m=1,.., M, kus M on lehtede arv. Saab minimeerida jargmiseid suuruseid:
e klassifitseerimisviga F = 1 — maxy Py,
e Gini indeksit G = 30 | Prur(1 — Prai),
e summaarset entroopiat D = — Zle Dk 10g Dk

Puu konstrueerimisel kasutatakse enamasti Gini indeksit voi summaarset entroopiat.
Klassifitseerimisviga pole puu ehitamisel piisavalt tundlik kriteerium (James et al., 2015:
311-314).

Tan et al. (2006: 151-155, 164-166) kirjeldasid otsustuspuu konstrueerimise algoritmi
jargnevalt. Esmalt tuleb leida juurtipus parim lahutus. Jérgnevalt tuleb kontrollida
alamtippudes 16petamiskriteeriumi kehtivust. Kui see veel ei kehti, siis korrata alam-
tippudes parima lahutuse ja l6petamiskriteeriumi kehtivuse kontrollimise samme re-
kursiivselt kuni lopetamiskriteerium muutub kehtivaks. Kehtiva 16petamiskriteeriumiga
alamtipp ongi puu leht. Lopetamiskriteeriumiks on tavaliselt iiheselt méaaratud klassisilt
ja/voi vordsed kirjeldavate tunnuste védrtused. Lisaks kontrollitakse, et objektide arv

tipus poleks alla valitud miinimumi.

Eelnevalt kirjeldatud algoritmi jédrgides saadakse selline puu, mis kirjeldab andmeid
véga detailsel tasemel. Berry ja Linoff (2004: 175-176, 184) toovad vélja, et kasutades
saadud puud prognoosimiseks, voib tekkida probleeme puu iildistamisvoimetuse tottu
ning tagajirjeks on uute andmete korral korge prognoosiviga. Seda saab véltida nii

mudeli treenimisel kui ka peale treenimise protsessi. Viimasel juhul tuleb treenitud puu
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piigada ehk panna kokku mitu véiksemat lehte. Selliste lehtede valik tehakse, kasutades
bootstrap- ja ristvalideerimise meetodeid, kus tehakse vastavalt algoritmile juhuslik
valik algsest objektide hulgast. Neid meetodeid on kirjeldanud ka Tan et al. (2006:
187-188).

3.1.3 Otsustuspuude kasutamine tasakaalustamata andmestikel

Tasakaalustamata andmestike pealt treenitud otsustuspuude prognoos on uute andmete
korral negatiivse klassi suunas kallutatud (Kubat & Matwin, 1997). Otsustuspuude
meetodi puhul iiritatakse lehtedes suurendada klasside homogeensust. Kui positiivsed
objektid on hajusad ja negatiivseid objekte on méarkmisvéaérselt rohkem, on enamuses
lehtedes siiski {ilekaalus negatiivsed objektid ning seega on ka terve leht negatiivse
klassisildiga (Kubat & Matwin, 1997). Positiivsete objektide suure hajususe tottu voib
tekkida olukord, kus mudelisse jédb ainult juurtipp ja prognoositakse alati negatiivset

klassi.

Kotsiantis, Kanellopoulos ja Pintelas (2006) toovad vélja meetodeid ebavordsusest tingi-
tud probleemide lahendamiseks. Laheneda saab kas andmete voi algoritmi tasemel ning
lisaks on vilja tootatud hiibriide, mis kombineerivad mélemat tiiiipi meetodeid. Algo-
ritmi tasemel kasutatakse laialdaselt kulumaatriksitel pohinevat meetodit, mis méaédrab
positiivsete ja negatiivsete klasside valesti klassifitseerimise puhul erineva maksumuse.
Kubat, Holte ja Matwin (1997) tootasid vilja meetodi SHRINK, mis muudab otsustus-
puude algoritmi klassisildi méaramisel. Nimetatud meetodi puhul ei méérata klassikuu-
luvust osakaalu jéargi, vaid positiivse klassisildi saavad koik lehed, kus leidub vdhemalt
iiks positiivne objekt. Meetoditeks andmete tasemel nimetatakse erinevaid taasvaliku

meetodeid, mis tasakaalustavad andmestikku. Neid saab jagada ala- ja iilevalikukd]

Kotsiantis et al. (2006) kirjeldavad molemat taasvaliku meetodit. Alavaliku puhul vihen-
datakse suurema osakaaluga klassi objekte, jattes sellest juhusliku valiku pohjal nii palju
objekte vilja, et oleks saavutatud soovitud osakaal. Alavaliku puhul jaetakse kasutama-
ta suur hulk potentsiaalselt kasulikku infot sisaldavaid andmeid. Ulevalikul sellist puu-
dust ei ole, kogu info jaéb alles. Selle meetodi puhul suurendatakse viahemesinenud klassi
osakaalu, tehes selle klassi objektidest juhusliku valiku pohjal koopiaid. Seda tehakse nii-
kaua, kuni saavutatakse soovitud osakaal. Valimi suurendamine tostab méarkimisvéérselt
arvutuslikku mahtu. Veelgi enam, tépsete koopiate tegemine tostab positiivsete objekti-
de kaalu ning seega ka iilesobitamise voimalust. Kumb valikumeetod paremaid tulemusi

annab, soltub nii uurimiskiisimusest, kasutatavast andmestikust kui ka klassifitseerimis-

! Ametlike tolgete puudumise tdttu télgib autor inglisekeelsed terminid ,,undersampling® ja

,oversampling ¢ vastavalt alavalik ja iilevalik.
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algoritmist (Liu, 2004).

Ala- ja iilevalikust on véljatootatud ka modifikatsioone, lahendamaks nende meetodite
puudusi. Chawla, Bowyer, Hall ja Kegelmeyer (2002) to6tasid vélja meetodi SMOTE.
See teostab samuti {ilevalikut, kuid juhuslikult valitud vihemesindatud objekti kopee-
rimise asemel interpoleeritakse uus objekt, mis ei kattu eelnevate objektidega. Seda
meetodit saab kombineerida ka alavalikuga. Téanu sellisele modifikatsioonile vélditakse

mudeli iilesobitamist, mis voib tekkida tavalise iilevaliku puhul.

3.2 Mitme puu agregeerimine
3.2.1 Bagging

Breiman (1996) tuli ideele teha sama andmestiku pealt mitmeid otsustuspuid ning
nende prognoose agregeerides saada iiksikust otsustuspuust parema prognoosivoimega
mudel. Iseenesest moistetavalt ei saa kaasata tépselt samu objekte treeningprotsessi,
vaid kasutada tuleb mingil mééral erinevat objektide hulka. Meetodit, mille Breiman
(1996) vélja tootas, nimetatakse bootstrap-agregeerimiseks (bootstrap aggregating) ning

lithidalt bagging-meetodiks.
James et al. (2015: 316-317) kirjeldavad selle meetodi algoritmi jargnevalt.

1. Moodustada algandmest lihtsa juhusliku tagasipanekuga valiku abil B treenin-
gandmestikku, mis on sama suured kui algne andmestik. Selliseid valimeid nime-

tatakse bootstrap-valimiteks.

2. Treenida B erinevat kédrpimata otsustuspuud, kasutades erinevaid bootstrap-vali-

meid.
3. Fikseerida iga puu korral saadud prognoos.

4. Bagging-meetodi prognoos uuritavale objektile on koikide bootstrap-prognooside
keskmine kvantitatiivse uuritava tunnuse korral ning sagedaseim prognoos kvali-

tatiivse uuritava tunnuse korral.

Bagging-meetod viahendab otsustuspuude ebastabiilsust ning parandab prognoosivoimet.
Kuna iga treenitud puu on kdrpimata kujul, on need korge dispersiooni, kuid véikese
hinnangu nihkega. Korge dispersiooni probleemi lahendab puude agregeerimine (James
et al., 2015: 316-317). Uksikute puude ja bagging’u prognoosivéimet on vorreldud eri-
nevate autorite poolt, sh Breiman (1996), Dietterich (2000), ning jareldati, et bagging-
meetodiga saadakse viiksema prognoosiveaga mudel. Samas méonab Breiman (1996), et
voites mudeli tdpsuses, kaotatakse lihtsal moel visualiseeritav ja interpreteeritav struk-

tuur.
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3.2.2 Otsustusmets

Breiman (2001) arendas bagging-meetodit edasi, lisades sellele juhusliku kirjeldavate
tunnuste valiku. Sellist meetodit nimetatakse otsustusmetsaks. Otsustusmetsa kasvata-
mise algoritm sarnaneb bagging’ule, erinevus on ainult puu treenimise meetodis. Uuema
meetodi korral kaasatakse juur- ja vahetippudes parima otsustusreegli vélja selgitamisel
ainult piiratud hulk juhuslikult valitud argumente. Tihti valitakse selline argumentide
arv m, et m ~ ,/p, kus p on kéikide argumentide arv andmestikus (James et al.,
2015: 319-321). Ka otsustusmetsas ei kérbita saadud puid ning 16pp-prognoos saadakse

koikide prognooside agregeerimisel. Bagging on otsustusmetsa erandjuht, kui m = p.

Otsustusmetsa meetod muudab puude ehitust erindolisemaks, kuna puude ehitus pole
enam nii tugevalt seotud uuritavat tunnust koige paremini kirjeldavate tunnustega.
Viheneb treenitud puude omavaheline korrelatsioon ning seetéttu viheneb dispersioon

ka puude agregeerimisel (James et al., 2015: 319-321).

3.2.3 Tasakaalustatud otsustusmets

Chen, Liaw ja Breiman (2004) pakkusid vélja otsustusmetsi ning alavalikut ithendava
algoritmi, mida nimetatakse tasakaalustatud otsustusmetsaks (edaspidi BRF, mis on
lithend inglisekeelsest nimetusest Balanced Random Forest). Kuna tasakaalustamata
andmete kasutamisel treenitud otsustusmetsad iiritavad minimeerida iildist klassifit-
seerimisviga, kaasneb sellega tihti positiivse klassi prognoosivea suurenemine, kuna kes-
kendutakse suurema osakaaluga klassile. Tasakaalustatud otsustusmets viahendab sellist

voimalust.

BRF-i konstrueerimise algoritm pohineb tavaliste otsustusmetsade algoritmil, ainuke
erinevus on otsustuspuude treenimiseks kasutatud valimis. Iga tasakaalustatud otsus-
tusmetsa puu treenimiseks voetakse algsest objektide hulgast vahemesindatud klassist
bootstrap-valim ning suurema osakaaluga klassist juhuslik tagasipanekuga valim, mis
on sama suur kui positiivne klass. Saadud valimi pealt treenitakse klassifitseerimispuu
analoogselt otsustusmetsa algoritmile ja loplik prognoos saadakse agregeerides koikide

konstrueeritud puude prognoose.

Meetodi autorid védidavad peale empiirilisi katseid, et BRF annab paremaid tulemusi,
vorreldes SMOTE ja SHRINK klassifitseerimispuu meetoditega. Tulemusi vorreldi mit-
mete headusnéitajate, sh tdpsuse ja kordustapsuse alusel, mida on kirjeldatud peatiikis
.3

19



4 Ulesande praktiline lahendus

T66 praktilises osas antakse {ilevaade andmestikust, kirjeldatakse valitud tunnuseid, ra-
kendatakse teoreetilises osas kirjeldatud meetodeid piistitatud eesmérgi saavutamiseks
ning vorreldakse saadud mudeleid headusnéitajate poolest. Mudelite tegemiseks ning

vordlemiseks on kasutatud tarkvara R ja selle lisapakette.

4.1 Andmestiku kirjeldus

Koostatava miiligimudeli eesmérk on prognoosida, kui toenéoliselt votab klient vastu
otsemiitigipakkumise. Kasutatud andmestikku kuulub 8412 telefoni teel tehtud pak-
kumist, mille eesmérk oli propageerida krediitkaardi kasutuselevottu. Andmed koguti
klientide kohta, kellele tehti aastate 2014-2017 jooksul miiiigikone.

4.1.1 Andmestiku iilevaade

Uuritavaks tunnuseks on dihhotoomne tunnus ’leping’, millel on véértus 0, kui valimisse
sattunud klient ei teinud lepingut, ning 1, kui vormistati leping. Kuna lepingu s6lmimine
voib votta moningal juhul natukene rohkem aega, tuli seada ajaline piir. Otsustati, et
kui kone saanud isik vormistab lepingu, mis hakkab kehtima hiljemalt 90 pdeva jooksul,

on tunnusel 'leping’ tase 1.

Kogutud andmestikus on leping vormistatud 9,7% juhtudest 90 pideva jooksul peale
konet. Kuna uuritava tunnuse tasemed ei ole vordse osakaaluga, on tegu tasakaalus-
tamata andmestikuga. Seda tuleb arvesse votta prognoosimudeli konstrueerimisel ning

mudelite vordlemisel.

Mudeli treenimiseks ja selle prognoosivéime hindamiseks jagati andmestik eelnevalt
juhusliku valiku pohjal treening- ja testandmestikuks, kuhu kuulus vastavalt ~ 70% ja
~ 30% algsest andmestikust. Koikide valimite mahud ja edukate konede osakaalud on
viillja toodud tabelis [2|

Tabel 2. Andmestiku iilevaade

Valimi suurus Edukaid konesid
Terve andmestik 8412 812 (9,7%)
sh treeningandmestik | 5888 584 (9,9%)
sh testandmestik 2524 228 (9,0%)
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4.1.2 Kirjeldavad tunnused

Lisaks uuritavale tunnusele on andmestikus 80 kirjeldavat tunnust. Arisaladuse kaits-
mise tottu ei ole voimalik nimetada koiki andmestikus olevaid tunnuseid, kuid antakse

siiski nendest pogus iilevaade blokkidena.

Klientide isikuandmetest on andmestikku kaasatud ainult sugu ja vanus. Aritegevuse
ning klientide aktiivsuse kasvamise tottu on kaasatud ka aasta, millal pakkumine tehti,
ning selle kasutamisel eeldatakse sama tendentsi ka jargnevatel aastatel. Neid tunnuseid

tahistatakse logistilise regressioonimudeli valemites suurtdhega I.

Véga oluline tunnus on ’kone’, mis on tasemega 1, kui klient vottis kone vastu ja talle
oli véimalik pakkumine edastada, ning tasemega 0, kui klient ei votnud konet vastu
voi kui tal polnud helistamise hetkel voimalik telefoniga rédkida. See tunnus on kaa-
satud kirjeldava tunnusena just seetottu, et identifitseerida tunnuseid, mis mojutavad
klientide krediitkaardi kasutuselevottu ka ilma otsepakkumist saamata. Kiill aga pole
teada enne, kui kone on tehtud, kas klient votab kone vastu ja on nous pakkumist
dra kuulama. Tunnuse 'kéne’ prognoosimudelisse kaasamisel arvutatakse tulevaste pak-
kumiskampaaniate kéigus uute klientide toenédosuste prognoosid selle tunnuse moélema
taseme kohta. Selline ldhenemine motiveerib ka miitigikonsultante, kuna on voimalik

néha, kas ja kui palju voib nende tehtud t66 moéjutada kliendi edasist kaitumist.

Ulejésinud tunnused kirjeldavad kliendi toodete ja teenuste kasutamist. Need jagunevad

jargmisteks gruppideks.

1. Lepingud — 10 tunnust, mis holmavad kliendilepingu kehtivuse pikkust ja erine-
vate lepingute, néiteks jarelmaksu- ja investeerimisteenuste lepingute solmimise

indikaatortunnuseid. Mudelites tahistatakse kirjeldatud tunnused tédhega L.

2. Teenused — 3 tunnust, mis néitavad pangateenuste kasutamise aktiivsust. Siia
hulka kuulub néiteks aktiivsete pangakaartide arv. Mudelites téhistatakse neid

tunnuseid tdhega T'.

3. Kaarditehingud — 14 tunnust, mis kirjeldavad koiki kaardimakseid. Nende hulka
kuuluvad ka tunnused, mis kirjeldavad hotellides tehtud tehinguid. Kirjeldatud
tunnuseid tdhistatakse tdhega K.

4. Kaarditehingud vélismaal — 10 tunnust, mis kirjeldavad kaardimakseid vilismaal.

Mudelites on vastavad tunnused téhistatud tdhekombinatsiooniga KV'.

5. Arveldusmaksed — 19 tunnust, mis kirjeldavad sissetulevaid ja véljuvaid makseid
arvelduskontodel. Siin ei ole eristatud siseriiklikke ja valismakseid. Need tunnused

tahistatakse mudelites tdhega M.
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6. Vilismaksed arvelduskontodel — 20 tunnust, mis kirjeldavad véljuvaid makseid
vilismaiste pankade kontodele ja sissetulevaid makseid vélismaistelt kontodelt.

Mudelites téhistatakse need tunnused tdhekombinatsooniga MV .

Eelpool mainitud tehinguid kirjeldavad tunnused sisaldavad jargmist infot. Koigepealt
voeti vilja kliendi poolt tehtud tehingute arvud ja summad konele eelneva 180 péaeva
jooksul ning summeeriti 30 pdeva kaupa. Seejérel arvutati nende summade pealt nii 180
péeva kui ka 90 paeva tehingute kogusummasid, keskmisi tehingute summasid, osakaale

ning aktiivseid tehingute tegemise ajavahemikke.

4.2 Mudelite vordlemine

Kaesoleva t66 kontekstis on parim miitigimudel selline, mille tulemusena suudetakse
vihendada sellistele klientidele tehtavate konede arvu, kes ei ole antud tootest kindlasti
huvitunud. Et helistamise nimekirjadest ei jaetaks vélja kliente, kes voiksid pakkumise
vastu votta, hoitakse klassifitseerimisel vadrnegatiivsete prognooside arvu minimaalse-
na. Selle saavutamiseks peab mudel korrektselt prognoosima enamuse tegelikest posi-
tiivsetest objektidest ning seda néitab mudeli tundlikkus. Tundlikkuse taset saab muu-
ta klassifitseerimisldvendi muutmisel. Klassifitseerimislévend on piir, millest véiksema
toendosusega kliendid klassifitseeritakse negatiivseks ja millest suurema toendosusega
kliendid klassifitseeritakse positiivseks. Kui valida ldvend, mis maksimeerib tundlikku-
se, voib jouda olukorrani, kus mudel prognoosib alati positiivsesse klassi ehk tegelike
negatiivsete objektide prognoosid on véarpositiivsed ning seetottu ka spetsiifilisus mi-
nimaalne. Mudelite vordlemiseks tuleb tundlikkuse ja spetsiifilisuse vahel leida sobiv

tasakaal.

Enamasti on klassifitseerimisldvend 0,5, mis tdhendab, et objekt klassifitseeritakse posi-
tiivsesse klassi, kui siindmuse esinemise toendosus on iile 0,5. Tasakaalustamata andme-
te kasutamisel on nii logistilise regressiooni kui ka otsustuspuude meetodite prognoosid
siindmuse esinemise tdenéosusele alahinnatud (ptk [3.1.3] 2.4). Seetottu ei tasu saadud
toendosuse prognoosi kasutada absoluutse, vaid suhtelise médodikuna, mis on aluseks ob-
jektide jéarjestamisel. Eelnimetatud pohjusel valitakse klassifitseerimisldvend vastavalt

mudelile.

Mudeleid otsustati hinnata jargmiselt. Esmalt valitakse testandmestikule prognoositud
toendosuste pohjal klassifitseerimisldavend, mille korral Sens Z 0,95. Parimaks mudeliks
valitakse klassifitseerimismudel, mille spetsiifilisus on suurim vastavalt valitud ldvendile.
Erinevate mudelite headusnéitajaid vorreldakse kasutades testandmestikule arvutatud

prognoose.
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4.3 Mudelite konstrueerimine logistilise regressiooni abil

Esmalt koostatakse klassifitseerimismudeleid logistilise regressiooni meetodil. Logistili-
se regressioonimudeli konstrueerimisel on oluline mérgata kitsaskohti ja leida meetmed
kas nende korvaldamiseks voi kontrolli all hoidmiseks. Antud t66s kasutatakse vastava-
te meetmetena argumenttunnuste vadrtuste grupeerimist ja teisendamist ning seejérel
tunnuste valimiseks sammregressiooni. Viimast kasutatakse punktis vélja toodud

puuduste tottu ettevaatlikusega.

4.3.1 Logistiline regressioonimudel

Andmestikus on 80 tunnust, mille seast valitakse mudelisse olulisi tunnuseid. Kirjelda-
vate andmete hulgas on tunnnuste blokid, mis kirjeldavad sarnaseid andmeid erineva
nurga alt. Mudeli stabiilse prognoosivoime tagamiseks peavad iga parameetri multikolli-
neaarsust kirjeldavad suurused olema véaiksemad kui 5 ehk VIF(@) <bkusj=1,...,p
ja p on parameetrite arv andmestikus. Kuna andmestikus on tunnuseid palju, tehti mul-
tikollineaarsuse vihendamiseks tunnuste seast automaatne valik. Selle kiigus eemaldati
logistilisest mudelist koige suurema varieeruvusindeksiga parameetri hinnangule vastav
tunnus kuni koik allesjdédinud parameetrite hinnangute VIF-id olid viiksemad valitud
piirist. Parema prognoosimudeli saavutamiseks otsustati kéesolevas t66s, et VIF peab

olema véiksem kui 3.

Seejérel valiti sammregressiooniga multikollineaarsuse testi libinud tunnuste seast viélja
sellised, mille korral oli mudeli headusenéitaja AIC kodige suurem. Sammregressiooniga
koostati kaks mudelit, neist esimese puhul ei kaasatud tunnuste koosmojusid tunnusega

'kone’, teise puhul aga kaasati.

Sammregressiooni asemel soovitab Ratner (2010) mudelisse kaasatavaid kirjeldavaid
tunnuseid valida ldhtudest eksperthinnangust. Seetottu konstrueeriti lisaks sammreg-

ressioonile ka mudel, kuhu tunnuseid valiti koikide kirjeldavate tunnuste seast.

Vorreldavates mudelites on koik tunnused statistiliselt olulised olulisusnivool o =0, 1.
Saadud mudelite tulemused on koondatud tabelisse [3] Koikide leitud prognoosimu-
delite abil on voimalik vihendada mitteresultatiivsete konede arvu iile 30%. Selleks
tuleb jatta vélja kliendid, kelle prognoosid on vastavalt mudelile fikseeritud klassifitsee-
rimisldvendist madalamad. Sellisel viisil suurendakse miiiigikonsultantide t66 efektiiv-

sust.
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Tabel 3. Logistiliste regressioonimudelite vordlus.

Olulist Klassifitseerimis-
e ASSHISCETIS - Pundlikkus  Spetsiifilisus
parameetrite arv  ldvend
Sammregressioon
) 13 0,056 0,952 0,325
koosmojudeta
Sammregressioon
) 17 0,060 0,952 0,324
koosmojudega
Ekspertvalik 12 0,077 0,952 0,338

Erinevused mudeli headuseniitajates on véikesed ning selline jérjestus voib olla tekki-
nud kasutatud testandmestiku eriparast. Lisaks olid mitmed tunnused olulised koéikides
konstrueeritavates mudelites ning seetottu on ka koikidesse nendesse mudelisse kaasa-
tud. Seega voivad mudelid prognoosida véiga sarnaselt ka mitmete samade tunnuste
tottu.

Testandmestiku prognooside pohjal saavutas suurima spetsiifilisuse ekspertvaliku pohjal
tehtud mudel, mille tunnused olid valitud automatiseeritud valikumeetodeid kasutama-
ta. Kui multikollineaarsuse tottu jaetakse teatud tunnused edasisest modelleerimisest
vélja, on voimalik, et eemaldatakse just see tunnus suure multikollineaarsusega tun-
nuste seast, millel oleks mudeli konstrueerimise hilisemas faasis suurem tahtsus kui
allesjdetavatel tunnustel. Siiski on vaja teha selline valik tunnuste seast, et sammreg-
ressiooni ei kaasataks multikollineaarseid tunnuseid. Hilisemas faasis oluliste tunnuste
vélja jatmine voib olla pohjuseks, miks automatiseeritud valikuga meetodid ei suutnud

teha paremaid mudeleid.

Suurima spetsiifilisusega mudelisse kaasati 12 tunnust, mis kirjeldavad kaardimaksete
suurust ja nende tegemise tihedust nii Eestis kui ka vélismaal, erinevate lepingute keh-
tivust ning aega, kui kaua kliendileping on kehtinud. Lisaks osutus oluliseks tunnus
'kone’. Kasutades peatiikis toodud téhistusi ja alaindekseid 1,...,k, kus k on

oluliste parameetrite arv, saame esitada vélja valitud mudeli kujul
logit(m;) = — 3,91 + 2,05 - kone + 0,0006 - K7 — 0,54 - KV, + 1,48 - Ly + 0,26 - K4+

+0,02- M5+40,20- Lg — 0,83 - KV; 4+ 0,07- KVg — 0,06 - Ly + 0,21 - Thp+
+ 0,57 - Lq;.

Viga olulise tunnuse kone’ (p < 2e—16) kordaja hinnang 2,05 néitab, et kui suudetak-

se kliendile pakkumine edastada, suurenevad lepingu vormistamise Sansid e*%° = 7,8

korda. See néitab, et klientide tédhelepanu pooramine valitud tootele suurendab miiiiki.
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4.3.2 Grupeeritud andmete pealt konstrueeritud mudel

Tehinguid kirjeldavad tunnused on jaotunud viga ebasiimmeetriliselt, lisaks on mérgata-
val osal klientidest erinevate tunnuste véartuseks 0. Vastavad tunnused grupeeriti, et
ekstreemsete vaartustega objektid ei mojutaks mudeli prognoosivoimet. Tehinguid kir-
jeldavad tunnused, mille vaartused olid nii negatiivsed kui ka positiivsed, grupeeriti

viide rithma:

e -2 kui tunnuse véidrtus on negatiivsete viartuste mediaanist véiksem;
e -1, kui tunnuse vairtus on negatiivsete viartuste mediaanist suurem;
e 0, kui tunnuse védrtus on vordne 0-ga;

e 1, kui tunnuse véartus on positiivsete vaartuste mediaanist vaiksem;

e 2 kui tunnuse vaartus on positiivsete vaartuste mediaanist suurem.
Tunnused, mille vadrtused olid mittenegatiivsed, grupeeriti nelja rithma:

e 0, kui tunnuse véartus on vordne 0-ga;

e 1, kui tunnuse véartus on positiivsete vaartuste tertsiilist q viiksem;

e 2 kui tunnuse védrtus on positiivsete viartuste tertsiilist q3 suurem ja vaiksem
tertsiilist qz;

e 3, kui tunnuse véartus on suurem positiivsete véiartuste tertsiilist g2 .
3

Kui tunnuse mingis moodustatud grupis oli objekte vdhem kui 100, grupeeriti uuesti

koik vadrtused klassidesse positiivsed, negatiivsed ja 0-ga vordsed.

Analoogselt grupeerimata tunnustele konstrueeriti ka grupeeritud andmete puhul kolm
erinevat mudelit. Esimesse mudelisse valiti sammregressiooni abil olulised tunnused just
nende eelnevalt valitud tunnuseid seast, mille puhul VIF(B]-) < 3. Teine mudel koosta-
ti sarnaselt esimesele, kuid sammregressiooni kaasati ka koosmojud tunnusega "kone’.
Kolmas mudel koostati mitteautomaatselt intuitiivse valiku pohjal. Saadud mudelite

tulemused on esitatud tabelis [l

Tabel 4. Grupeeritud andmete pealt treenitud logistiliste regressioonimudelite vordlus.

Olulist Klassifitseerimis-
e ASSTHSCEHIS Tundlikkus  Spetsiifilisus
parameetrite arv  ldvend
Sammregressioon
) 9 0,052 0,952 0,323
koosmojudeta
Sammregressioon
20 0,062 0,952 0,324
koosmojudega
Ekspertvalik 9 0,080 0,952 0,345
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Taaskord on parima spetsiifilisusega see mudel, mis konstrueeriti automatiseeritud mee-
todeid kasutamata. Sel korral on erinevus natuke suurem, kuid samuti ei saa olla kindel,

et see vaike erinevus on statistiliselt oluline.

Ka grupeeritud andmete pealt koostatud suurima spetsiifilisusega mudelis on lepin-
gu vormistamiseks oluline, et kone voetakse vastu ning tehakse pakkumine. Lisaks
mojutavad lepingu vormistamist ka kaarditehingud nii Eestis kui ka vilismaal, kuid
ka mitmed erinevad lepingud, kliendilepingu pikkus ja kliendi vanus. Prognoosimudel

avaldub logit-seosefunktsiooni kaudu jargmiselt:

logit(m;) = — 4,59 4 2,03 - kone + 0,18 - K7 — 0,62 - KVa + 0,22 - T3 + 0,21 - Ty+
40,60 Ls + 0,01 - I+ 1,51 - Ly — 0,06 - Ls.

Tunnus 'kone’ on ka selles mudelis statistiliselt viaga oluline (p < 2e—16). Kordaja
hinnang BI = 2,03 néitab, et pakkumise edastamisel suurenevad lepingu vormistamise

Sansid €% = 7,6 korda.

4.3.3 Teisendatud andmete pealt konstrueeritud mudel

Tunnuste teisendamist voib kasutada astimmeetriliselt jaotunud tunnuste normalisee-
rimiseks. Kuupjuurteisendus on levinud teisendusevorm, kuna kuupjuurt saab votta
koikidest reaalarvudest, sealhulgas nullist ja negatiivsetest arvudest. Lisaks vdhendab

kuupjuurteisendus tunnuse ilisuurte vidrtuste méju mudeli hindamisel.

Konstrueeriti mudelid, valides tunnuseid algandmestikust, milles oli tehinguid kirjelda-
vate tunnuste vadrtustest voetud kuupjuur. Ka teisendatud andmeid kasutades konst-
rueeriti kolm mudelit sarnaselt grupeeritud ja algandmete pealt tehtud mudelitele. Mu-
delite vordlus on esitatud tabelis [Bl

Tabel 5. Teisendatud andmete pealt treenitud logistiliste regressioonimudelite vordlus.

Olulist Klassifitseerimis-
e ASSHITSCOTIIIS Tundlikkus Spetsiifilisus
parameetrite arv  ldvend
Sammregressioon
) 10 0,056 0,952 0,326
koosmojudeta
Sammregressioon
) 18 0,060 0,952 0,328
koosmojudega
Ekspertvalik 10 0,062 0,956 0,339

Ka teisendatud andmeid kasutades konstrueeritud logistilistest regressioonimudelitest

on suurima spetsiifilisusega mudel, kuhu valiti tunnused manuaalse protsessi kéigus.
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Kaasatavad tunnused kirjeldasid peamiselt kaartide tehinguid vilismaal ja erinevaid
lepinguid. Sarnaselt eelnevalt koostatud mudelitele osutus ka selle mudeli juures véga

oluliseks tunnuseks ’kone’ (p < 2e—16). Saadi prognoosimudel kujul

logit(m;) = — 654,94 + 2,07 - kéne + 0,10 - KV; — 0,87 - KV, — 0,67 - KV3 + 0,32 - Li+
10,07 K5 +0,53- L+ 1,42 Ly + 0,17 - Lg + 0,26 - M.

4.4 Mudelite konstrueerimine otsustuspuude abil

Klassifitseerimisiilesannete lahendamisel kasutatakse aina rohkem otsustuspuude mee-
todeid. Populaarsust koguvad need meetodid just lihtsuse tottu. Uksikut klassifitsee-
rimispuud kasutatakse andmestikus leiduvate seoste uurimiseks, kuid prognoosimiseks
pole need alati parimad valikud. Mitme puu kombineerimisel saadakse tédpsemad ja

stabiilsemad prognoosid.

Kéesolevas t66s on konstrueeritud nii {iksikuid klassifitseerimispuid kui ka otsustus-
metsi. Nende ehitamisel kasutatakse treeningandmestikku ning sellest taasvaliku abil

moodustatud valimeid.

4.4.1 Uksik klassifitseerimispuu

Klassifitseerimispuu konstrueeritakse koiki treeningandmeid kasutades. Saadav otsus-

tuspuu peaks olema lihtsalt interpreteeritav ning andma andmestikust iilevaate.

Tasakaalustamata andmestiku puhul on voimalik, et kasulikku otsustuspuud ei leidu,
kuna harvemini esineva klassiga objektid on lehtedes alati vahemuses. Sellisel juhul
prognoosivad koik lehed negatiivset siindmust ning sisuliselt jadab 16plikku mudelisse
ainult juurtipp, millekohaselt prognoositakse koik objektid iihte klassi. Seda probleemi
ei tohi markamata jatta, eriti kuna prognoositdpsus on tasakaalustamata andmestiku
puhul korge ja voib tekitada vale arusaama, et mudel toimib hésti. Tihti on olulisemad

just positiivsed siindmused, mis jadvad sellisel juhul tdhelepanuta.

Otsemiiiigi jaoks konstrueeritava mudeli treeningandmestik on tasakaalustamata. Nen-
de andmete kasutamisel leidis klassifitseerimispuu algoritm sellise eelnevalt kirjeldatud
puu, kuhu kuulus ainult juurtipp. Saadud puu on kasutu, kuna see ei voimalda eristada,

millise kliendiga iithendust votta ning millisega mitte.

4.4.2 Taasvalikuga andmestiku pohjal konstrueeritud klassifitseerimispuud

Alavaliku abil iiritatakse lahendada uuritava tunnuse ebavordsetest klassi osakaaludest

tulenevat probleemi — positiivse klassi alahindamist. Moodustatakse iiks SMOTE valim
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ja neli alavaliku meetodil saadud valimit, milles on positiivse klassi osakaal tostetud
kas 20, 30, 40 voi 50%-ni. Koikide alamvalimite pealt iiritati konstrueerida klassifitsee-
rimispuu. Osakaalude 0,2 ja 0,3 puhul ei olnud voimalik otsustuspuud leida, taas tekkis
mudel ainult juurtipuga. Sellised mudelid ei ole sobivad ning need jaetakse vordlusest

vilja. Ulejasnud puude vordlemiseks on tulemused koondatud tabelisse @

Tabel 6. Taasvaliku meetodite abil saadud valimitel treenitud klassifitseerimispuude

vordlus.
Treening- Klassifitseerimis-
FECIS ASSTHESCEHIS - Tundlikkus ~ Spetsiifilisus

objektide arv ldvend
SMOTE 4088 0,210 0,969 0,271
Alavalik

1168 0,105 0,956 0,319
osakaaluga 0,5
Alavalik

1460 0,128 0,965 0,317
osakaaluga 0,4

Alavalikuga saadud valimi pohjal treenitud mudelid on testandmestiku peal katsetades
sarnaste tulemustega — spetsiifilisus on ~0,32. Siiski ei saa selliste tulemuste pohjal
otsustada, kumb mudel paremini prognoosib. Viiksema osakaaluga valimisse kaasa-
ti rohkem objekte, mistottu voivad selle prognoosimudeli tulemused olla stabiilsemad
prognooside leidmisel uutele andmetele. Lisaks on vaja selle mudeli puhul koguda klien-
tide kohta andmed 10 tunnuse kohta, mille pohjal teeb saadud klassifitseerimispuu ot-
sused. Tasakaalustatud klassifitseerimispuu puhul on vaja infot 12 tunnuse kohta. Seega
voiks edaspidi kasutada klassifitseerimispuud, mis on treenitud valimi pohjal, kus on

positiivse klassi osakaal 0,4.

4.4.3 Otsustusmetsa prognoosimudel

Mitme otsuspuu agregeerimisel voib saada tédpsema ja stabiilsema prognoosimudeli.
Kéesolevas t60s kasutatavate andmete pealt konstrueeriti otsustusmets algoritmi jérgi,
mis on kirjeldatud peatiikis[3.2.2] Otsustusmetsa treenimisel tuleb valida mitmele para-
meetrile oige vaartus, et mudel sobiks kasutatava andmestikuga. Nendeks on tunnuste
arv, mille vahel iga puu igas tipus parimat tiikeldamisvéartust otsida, ning minimaalne
lehtede suurus (Hastie et al., 2017: 592-593).

Koige tdhtsam parameeter, mida tuleb optimeerida, on koikide otsustuspuude parima
tiikeldamisvadrtuse otsimisel kaasatavate kirjeldavate tunnuste arv. Kui tunnused on

omavahel tugevalt korreleeritud, tasuks valida viiksem kirjeldavate tunnuste arv m
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igasse tippu (James et al., 2015: 319-321). Samas toovad Hastie et al. (2017: 596-597)
véilja, et kui suure hulga kirjeldavate tunnuste seas on véiga vihe olulisi tunnuseid,
ei ole viike m hea valik, kuna sel juhul tuleks otsutusreegli valimisel valida kehvade
tiikeldamisvédrtuste seast parim. Kasutatud andmestikus on palju tunnuseid, mis on
omavahel tugevalt soltuvuses. Samas on paljud tunnused sellised, mis ei ole uuritava
tunnusega véiga seotud. Kirjeldavate tunnuste arvuks katsetati nii m = 70, m = 40 kui
kam=,/p~9.

Minimaalne lehtede suurus on klassifitseerimismudeli korral tavaliselt 1 (Hastie et al.
2017: 592). Kui puude arv on otsustusmetsas suur, voib minimaalne lehtede suurus olla
iisna viike, kuna iilesobitatud iiksikud puud agregeeritakse ning seega viheneb mudeli
dispersioon. Vastasel juhul voib minimaalse lehesuuruse suurendamine parandada mu-

deli prognoosivoimet. Seega konstrueeriti mudeleid, kus lehtede arv oli kas 1 v6i 5 ning
puude arv oli 500 v6i 1000.

Antud t66s otsiti erinevate parameetrite suuruste head kombinatsiooni, mille pohjal
konstrueeritud otsustusmets annaks héid tulemusi. Koostatud otsustusmetsade tule-

mused koondati tabelisse [7]
Tabel 7. Otsustusmetsa meetodil koostatud prognoosimudelite vordlus.

Kirjeldavate  Minimaalne

Puude arv Tundlikkus Spetsiifilisus
tunnuste arv lehtede suurus
500 9 1 0,952 0,136
500 9 5 0,956 0,147
1000 9 1 0,952 0,132
1000 9 5 0,956 0,134
500 40 1 0,956 0,242
500 40 5 0,952 0,233
1000 40 1 0,952 0,261
1000 40 5 0,961 0,230
500 70 1 0,952 0,272
500 70 5 0,956 0,248
1000 70 1 0,956 0,257
1000 70 5 0,952 0,266

Otsustusmetsade, mille tippudes kaasati ainult 9 tunnust, tulemused on mérgatavalt
madalamad. Suurima spetsiifilisusega otsustusmets koosneb 500 puust, kus minimaalne
objektide arv lehes on 1 ning tippudes valiti 70 tunnuse seast parim tiikeldamisvéartus.

Siiski pole tulemustest parameetrite muutmisel ndha iihest trendi, millal on spetsiifilisus
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parem. Viikesed erinevused voivad olla tekkinud néiteks testandmestiku eripérast voi

juhuslikkusest kirjeldavate tunnuste valimisel.

Otsustusmetsa meetodil tehtud mudeli kasutamistel tuleb olla kindel, kas valitud puude
arvuga mudeli veamé&ér on stabiliseerunud (James et al., 2015: 319-321). Hindamiseks
kasutatakse OOB-valimite (out-of-bag) pohjal leitud prognoosivigu. Selle kéigus leiti
igale treeningandmestiku objektile prognoos, kuid agregeeriti vaid selliseid puid, mille

treenimisel jai vastav objekt bootstrap-valimist vilja.

Koikide eespool vilja toodud otsustusmetsade OOB-vead on enam-véhem stabiliseeru-
nud. Joonisel [2| kujutatakse parima spetsiifilisusega mudeli stabiliseerumist. Lisaks on
jooniselt néha peatiikis [3.2.3] nimetatud otsustusmetsade puudust - iildise klassifitsee-
rimisvea minimeerimisel suureneb viiksema klassi (’jah’) prognoosiviga, kui klassifit-
seerimisldvendiks voetakse 0,5. Eelnevalt nimetatud puudus on peamine pohjus, miks

tasakaalustamata andmestiku uurimisel tuleks tavalistele otsustusmetsadele otsida al-

ternatiive.
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Joonis 2. Otsustusmetsa prognoosivigade stabiliseerumine puude arvu suurendamisel.

4.4.4 Taasvalikuga otsustusmetsa prognoosimudelid

Tasakaalustamata andmestike pohjal otsustusmetsa konstrueerimisel voib kasutada ot-
sustusmetsa algoritmisiseselt erinevate puude tegemiseks mitmeid taasvaliku meetodeid.
Tasakaalustatud otsustusmetsa on kirjeldatud peatiikis [3.2.3] Lisaks sellele otsustati

proovida analoogselt valimi tasakaalustamisele ka teisi taasvalikumeetodeid.
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Otsustusmets konstrueeriti kasutades tunnuste arvu m, mille korral oli OOB-valimitelt
leitud kapa kordaja suurim. Kapa kordaja arvutatakse valemiga

_ P(A)-P(E)
 1-P(E)

_ _ __ TP4IN :
kus P(A) = Acc = sprpvipprrn 12

P(E)_(TP+FP)(TP+FN) (FN +TN)(FP+TN)
 TP+TN+FP+FN TP+TN+FP+FN

ning TP, TN, FP, FN on punktis kirjeldatud otsuste tiiiibid (Warrens, 2013).

Taasvalikuga otsustusmetsa kaasati 1500 puud, kuna véiksema valimiga otsustusmetsad
ei stabiliseerunud nii kiiresti nagu tavaliste otsustusmetsade korral. Iga puu korral tehti
maksimaalne puu, st minimaalne lehtede suurus oli 1. Tulemusi saab vorrelda tabeli

pohjal.

Tabel 8. Taasvalikuga otsustusmetsade vordlus.

Kirjeldavat
Taasvaliku meetod | Puude arv Heidavate Tundlikkus Spetsiifilisus
tunnuste arv
SMOTE 1500 53 0,952 0,249
Alavalik
1500 34 0,952 0,253
osakaaluga 0,5
Alavalik
1500 23 0,952 0,275
osakaaluga 0,4
Alavalik
1500 70 0,952 0,248
osakaaluga 0,3
Alavalik
1500 59 0,952 0,250
osakaaluga 0,2

Koige rohkem paistab nende seas silma alavaliku meetod, mille korral oli valimi posi-
titvse klassi osakaal 40%. Mudel saavutas noutud tundlikkuse tasemel ~ 27% spetsiifili-
suse. Jooniselt |3|on néha, et prognoosivead on saavutanud stabiilse taseme, kuid jadvad
siiski selle taseme iimber vonkuma. Lisaks annab joonis kinnitust, et iildise vea mini-
meerimisel viheneb ka viiksema klassi (’jah’) prognoosiviga. Seetdttu on konstrueeritud
otsustusmets sobivam antud probleemi lahendamiseks kui punktis leitud suurima

spetsiifilisusega otsustusmets.
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Joonis 3. 40% alavalikuga otsustusmetsa prognoosivigade stabiliseerumine puude arvu

suurendamisel.

4.4.5 Agregeerimata andmete pealt puumeetodil koostatud prognoosimu-
delid

Otsustuspuid ja -metsi peetakse robustseteks meetoditeks, mida voib kasutada ka kee-
ruliste andmete korral. Nende kasutamise eeliseks on ka see, et meetod suudab ise leida
iiles erinevad olulised kombinatsioonid tunnustest. Eelnevalt késitsi agregeeritud tehin-
gu andmeid kirjeldavate tunnustega ei saanud puumeetodid koige paremini hakkama
ning seetottu konstrueeriti mudelid ka kasutades andmeid, kus ei ole tehingu andmed
agregeeritud. Selles andmestikus on vaid tehingute arvud ja kogusummad 30 péeva

loikes, mis kombineeritakse meetodi enda poolt.

Agregeeritud tunnuste korral andsid parimaid tulemusi tasakaalustatud otsustuspuu
ning 40% alavalikuga klassifitseerimispuu ja otsustusmets. Seetottu katsetati agregee-
rimata tunnuseid kasutades just neid meetodeid. Tulemused on koondatud tabelisse
9l
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Tabel 9. Agregeerimata andmete pohjal treenitud mudelite vordlus.

Kirjeldavat
Puude arv Hjeidavare Tundlikkus Spetsiifilisus
tunnuste arv
Tasakaalustatud
1 92 0,965 0,324
klassifitseerimispuu
Osakaaluga 0,4
‘ o 1 92 0,945 0,328
klassifitseerimispuu
Osakaaluga 0,4
1500 8 0,952 0,270
otsustusmets

Positiivse klassi 40% osakaaluga valimi pohjal treenitud klassifitseerimispuu, ei suutnud
valitud tundlikkuse piires saavutada head spetsiifilisust. Kui pidada sobivaks ka tund-
likkuse taset 0,945, siis saavutas see mudel spetsiilisuse ~0,33. Kéesolevas t06s saavu-
tas puumeetodil koostatud prognoosimudelite seas suurima spetsiifilisuse, mis vastab
ka noutud 95% tundlikkuse tasemele, tabelis [J] esitatud tasakaalustatud klassifitseeri-
mispuu. Molema mudeli kodige tdhtsamaks tunnuseks on ’kone’. Kui pakkumist ei ole
suudetud edastada, prognoosivad mélemad mudelid lepingu vormistamise téenédosuseks
0. Esimese mudeli kasutamiseks on vaja koguda infot 12 tunnuse kohta, mis holmavad
infot iildiste kaardi- ja arveldusmaksete kohta. Teise kasutamiseks tuleb koguda infot 10
tunnuse kohta, mis lisaks iildistele kaardi- ja arveldusmaksetele kirjeldavad ka lepinguid

ja teenuste kasutamist.

Konstrueeritud otsustusmetsa spetsiifilisus on ligikaudu samal tasemel kui agregeeri-
mata tunnuste puhul leitud otustusmets, mis treeniti positiivse klassi 40% osakaaluga
andmestiku pohjal. Spetsiifilisus 0,27 on mérgatavalt viiksem kui klassifitseerimispuude
puhul leitud stabiilsus ning see on ka pohjus, miks antud to6s eelistatakse siiski leitud

klassifitseerimispuid.

4.5 Mudelite tulemuste vordlemine

Logistilise regressioonimudelite ning otsustuspuude ja -metsade treenimisel kasutati sa-
ma andmestikku. Otsustuspuude korral katsetati uuringu kéigus tulnud ideed kasutada

ka andmestikku, mille tunnused olid voetud otse andmebaasidest suurema eeltdotluseta.

Koikide koostatud mudelite seast paistsid koige enam silma logistilise regressiooni mee-
todil koostatud mudelid. Fikseeritud 95% tundlikkuse juures suutsid need mudelid saa-
vutada stabiilselt iile 32% spetsiifilisust ning see on mérkimisvéirselt parem enamikust

puumeetodil saadud mudelitest. Puudel pohinevate prognoosimudelite parimad tule-
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mused saadi kasutades agregeerimata andmestikku. Taasvalikuga klassifitseerimispuud
kiitindisid ainsate puumeetodil tehtud mudelitena logistilise regressiooni tulemuste ta-

semele, saavutades iile 32% spetsiifilisust.

Spetsiifilisusega, mis on iile 0,3, saaks vihendada iile 30% vorra konede arvu sellis-
tele klientidele, kes ei ole pakkumisest huvitunud. Kéesoleva t66 eesmérgiks oli leida
mudel, mille kasutamisel suureneb tehtud resultatiivsete konede suhtarv, viahendades
miiiigikonsultantide tiihja t6od. T66 tulemusena saadi mitu prognoosimudelit, mis aita-
vad vihendada mitteresultatiivsete konede arvu ligikaudu kolmandiku vorra. Seejuures

voib olla kindel, et peaaegu mitte iihtegi huvitunud klienti ei jaeta valimist vilja.

Koige suurema spetsiifilisuse (34%) saavutas testandmestikul logistiliste regressiooni-
mudelite seas grupeeritud kirjeldavate tunnustega mudel, kuhu valiti késitsi, ldhtudes

intuitsoonist, koik oluliseks osutunud 9 tunnust.

Puumeetodil leitud mudelitest saavutasid testandmestikul suurima spetsiifilisuse (iile
32%) iiksikud klassifitseerimispuud. Nende treenimisel kasutati 40% ja 50% alavaliku
meetodil saadud valimit andmestikust, kus tehingute info oli peaaegu tootlemata, oli
vaid summeritud 30 péeva kaupa 180 péevase ajavahemiku jooksul. On iillatav, et just
iiksikud klassifitseerimispuud saavutasid parimad tulemused koikide puumeetodil saa-
dud mudelite seas. Mitme puu agregeerimine peaks parandama mudeli prognoosivoimet
ja vahendama ebastabiilsust. Kéesoleva t66 parimaid puumudeleid kasutades tuleb ar-
vestada sellega, et iiksikute klassifitseerimispuude prognoosid ei pruugi olla stabiilselt

sama heade tulemustega.

Mitme mudeli ligikaudu samavéérsete tulemuste korral tuleb parim vélja valida ka teisi
aspekte arvestades. Konstrueeritud logistilist regressioonimudelit kasutades on prog-
noosimiseks vaja koguda klientide kohta infot lisaks tunnusele 'kone’ vaid 8 tunnuse
kohta, klassifitseerimispuude korral aga 10 voi 12 tunnuse kohta. Samas on klassifit-
seerimispuude kasutamiseks vaja vélja votta iga kliendi tehingute info ainult 30 péeva
kaupa summeerituna. Logistilise regressioonimudeli kasutamiseks on nendest andmetest

vaja teha lisaagregeerimisi.

Andmestiku suurenedes votab puumeetodil uue prognoosimudeli koostamine ténu auto-
matiseeritud algoritmidele vihem aega. Logistilise regressioonimudeli koostamine samas
voib votta kordades rohkem aega, kui tunnuseid valitakse késitsi. Prognoosimudeleid
uuesti hinnates voib treeningandmestiku suurenemise tottu saada tdpsema mudeli. Mu-
deleid saab uuesti hinnata 90 pideva moddumisel peale iga pakkumise tegemist ning
otsustuspuude puhul saab see olla ka regulaarne tegevus téckoormat méarkimisvéarselt

suurendamata.

Kuna molemal mudelil on plusse ja miinuseid, tasuks mudelite téokindlust vorrelda ka
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jargmise pakkumiskampaania tulemusi uurides ning seejérel otsustada, milline mudel

laheb rakendusse.

4.6 Alternatiivsed voimalused tulevasteks uuringuteks

Kaesolev t60 ei ole antud probleemi koikeholmav késitlus. Tulevaste analiiiiside kdigus

voib teha muudatusi lahenduskéigus nii andmestiku kui ka algoritmide tasemel.

Andmestikku tuleks kaasata rohkem infot isikuandmete kohta. Samuti voiks lisada roh-
kem infot kaardimaksete kohta erinevates valdkondades. Selliste andmete analiiiis avab
rohkem tehingute mahtusid kirjeldavate tunnuste sisu ning seob need infoga, millisel

pohjusel on vastavad kulutused tehtud.

Mitteparameetrilistest meetoditest toovad Kotsiantis et al. (2006) vélja erinevaid ma-
sinoppe meetodeid, mida tasuks kasutada klassifitseerimismudelite koostamisel tasakaa-

lustamata andmestike pohjal.

1. Kasutades ldhima naabri meetodit, tuleks klassifitseerimisprotsessi kdigus kasuta-
da kaalutud kauguse funktsiooni. See funktsioon annab positiivse ja negatiivsete
klasside andmepunktide kaugustele erinevad kaalud ning see aitab vihendada ta-

sakaalustamatusest tulenevaid probleeme andmestiku jaotust muutmata.

2. Tugivektorsiisteemide korral tuleks kasutada viiksema osakaaluga klassi suunas

nihutatud hiipertasandeid.

3. Meetodi Ripper pohjal otsib algoritm andmestikust selliseid eristavaid reegleid,

mis vastavad ainult huvipakkuva klassi objektidele.

4. Maksumusepohisel oppimisel méiratakse huvipakkuva klassi valesti klassifitseeri-
misel suurem maksumus ning seetottu teeb uuritava klassi prognoosivead mada-

lamaks.

Parameetrilistest meetoditest tasuks tasakaalustamata andmeid kasutades klassifitsee-
rimisiilesannete lahendamisel uurida ka muid seosefunktsioone iildistatud lineaarsete
mudelite perest. Van der Paal (2014) on vélja toonud mitmeid astimmeetrilisi seo-
sefunktsioone, sealhulgas binaarsed kvantiil-, astimmeetrilised t- ja iildistatud ekstre-

maaljaotuse seosefunktsioonid.
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5 Kokkuvote

Ettevotetel on kasumi teenimiseks vdahemalt kaks néiliselt lihtsat voimalust: suuren-
dada olemasolevate klientide tarbimist ning viltida nendega kliendisuhete 16ppemist.
Otsemiiiigi pakkumised, mis tehakse vastavalt kliendiprofiilile, peaksid suurendama tar-
bimist, luues samal ajal kliendiga personaalse kontakti. Prognoosides kliendi huvitatust
ja vajadust toote vastu, saab pakkuda kliendile toodet just sellisel ajal, millal tal seda

vaja voiks minna.

Antud t66 eesmérk oli luua mudel, mis leiaks kirjeldavate tunnuste pohjal prognoosid,
kui toendoliselt pakutav toode kliendi poolt aktsepteeritakse. Kasutatud andmestik-
ku kuulus 8412 telefoni teel tehtud pakkumist, mis suunas kliente krediitkaardi lepin-
gut vormistama. Andmestik sisaldas 80 tunnust, mis kirjeldasid klientide poolt tehtud
arveldus- ja kaardimakseid ning pakutavate teenuste kasutamist. Kasutatav andmestik
oli uuritava tunnuse suhtes tasakaalustamata ning seega tuli mudelite konstrureerimisel

tahelepanu poorata ka sellest tulenevatele kitsaskohtadele.

Mudeleid tehti erinevatel meetoditel. Parameetrilistest meetoditest kasutati logistilist
regressiooni. Nimetatud meetodi pohjal hinnati mudel, kasutades tunnuseid muutmata
kujul, kuid lisaks ka grupeeritud ja teisendatud kujul. Mitteparameetrilistest meeto-
ditest kasutati otsustuspuudel pohinevaid meetodeid. Konstrueeriti iiksikuid klassifit-
seerimispuid ning otsustusmetsi, mille kédigus leiti prognoos paljude puude prognooside
agregeerimisel. Nii iiksikute puude kui ka metsade korral kasutati erinevaid taasvaliku

meetodeid, et parandada tasakaalustamata andmestikust tekkivaid probleeme.

Erinevaid mudeleid vorreldes osutusid headeks koik logistilise regressiooni mudelid ning
kaks klassifitseerimispuude mudelit. Koikide nende mudelite kasutamise korral oli tes-
tandmestiku pohjal voimalik vahendada iile 30% konede arvust sellistele klientidele,
kes ei soovi tootelepingut vormistada. Samuti kindlustasid need mudelid, et pakkumine
oleks tehtud vihemalt 95% klientidest, kes kindlasti toodet soovisid.

Selline tulemus on kasulik ettevottele mitmel moel. Eelkdige vahendavad koostatud
prognoosimudelid miitigikonsultantide tiihja t66d, vihendades mittehuvitunud klienti-
dele tehtavaid konesid. Lisaks, resultatiivsete konede osakaalu suurenedes kasvab selle

tulemusena ka tarbimine ning ettevote teenib suuremat tulu.
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