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Annotatsioon

Ké&esoleva to0 esimeseks eesméargiks on uurida seoseid digitellimuste pikendamiste ning
kasutajate aktiivsuse andmete vahel. Eesmdrgi saavutamiseks voetakse kasutajate
andmed tellimuse viimase 30 pdeva kohta ning proovitakse ennustada ainult
kasutusandmete pdhjal tellimuste pikendamist. Ennustamiseks kasutatakse tuntumaid
masindppe algoritme andmekaeve tarkvaraga Weka. Valitud andmestikus ei olnud
seoseid tellimuste pikendamiste ning kasutaja aktiivsuse vahel Aripieva veebilehel

WWW.aripaev.ee.

Lisaks on t66 eesmarkideks saada parem ilevaade Aripaeva digitellimustest ning luua
tellimuste pikendamisi ennustavad mudelid. Eesmaérkide saavutamiseks anallisitakse
alustuseks tellimustega seotud andmeid andmeanaliilsi tarkvaraga Qlikview. Seejérel
uuritakse erinevate algoritmide omaduste ning tulemustega, et valida eesmargi taitmiseks

sobivaim. LOpuks luuakse kaks otsustuspuud, mis ennustavad digitellimuste pikendamisi.

LOputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 26 lehekdiljel, 4 peatiikki, 19

joonist, 6 tabelit.



Abstract

Measuring and analysing client engagement at Aripiev

The first purpose of this thesis is to explore the patterns between the extensions of digital
subscriptions and users’ activity data. To achieve the goal, user data is taken from the last
30 days of the subscriptions and predictions are done using only information about users’
activity. Well-known machine learning algorithms are used to predict order renewals with
data mining software Weka. The results concluded that there were no patterns found
between the extensions of digital subscriptions and users’ activity at Aripdev’s website

WWW.aripaev.ee

Additional aims of this thesis are to gain a better overview of the Aripiev’s digital
subscriptions and to create predictive models for order renewals. In order to achieve the
goals, Qlikview data analysis software is used to get an improved understanding about
the data. Then, the results of different algorithms are examined to determine the most
suitable for the purpose. Finally, two decision trees are created to predict digital

subscription renewals.

The thesis is in Estonian and contains 26 pages of text, 4 chapters, 19 figures, 6 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

Andmekaeve Data mining. Andmete to6tlemine/sorteerimine eesmérgiga
leida mustreid ja seoseid.

Algoritm Protsess, kus tuleb tdita mingi arv protsesse, et saavutada
soovitud tulemus.

SQL Structured Query Language. Struktuurparingukeel.
Enimkasutatav paringukeel, mida toetavad koik klient-server
keskkonnale projekteeritud relatsiooniandmebaasid.

Andmestik Dataset. Andmete kogumik.

Ccsv Comma Separated Values. Komaeraldusega vaartused.
Failivorming, kus kirjed on (ksteisest eraldatud komadega.

Drag and drop Hiirega objekti vOi teksti teisaldamine.
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1 Sissejuhatus

AS Aripaev on Eesti drimeedia turuliider ning teda tuntakse 1989. aastast ilmuva ajalehe
Aripdev jargi. Tanaseks on Aripdeva tootevalik laienenud, antakse valja arvukalt
erinevaid raamatuid, késiraamatuid ja infolehti, toimetatakse erinevaid teemaveebe ning
samuti ollakse Eesti suurim é&rikonverentside korraldaja. Aripdeva omanikuks on

Skandinaavia suurim meediakontsern Bonnier Grupp [1].

Antud t66s uuritakse andmeid, mis on seotud Aripaeva digitellimustega, sest t66 iiheks
alameesmargiks on uurida omavaheliseid seoseid tellimuste pikendamise ja veebis
kasutajate haaratuse vahel. Digitellimus annab ligipaasu arvutis, tahvlis ja mobiilis ainult

tellijatele méeldud lugudele. Samuti juurdepaasu Aripaeva TOPidele ja arhiividele [2].

Telekommunikatsiooni firmadel on (Uldiselt korralik tlevaade, millised kliendid
téendoliselt pikendavad tellimusi ning millised mitte. Sarnaselt on vdimalik andmekaeve
meetodeid kasutada, et ennustada meediaettevotetes tellimuste pikendamist. Selleks tuleb
esialgu tunda podhjalikult olemasolevaid andmeid, uurida korrelatsiooni erinevate
atribuutide vahel ja seejarel teha ennustusi [3, 1k 32].

1.1 T66 eesmargid

Esimeseks t60 eesmargiks on analiiusida klientide haaratust ehk seoseid digitellimuste
pikendamiste ning kasutajate aktiivsusega Aripaeva veebilehekiiljel www.aripaev.ee.

Lisaks on t66 eesmarkideks saada parem Ulevaade Aripaeva digitellimustest ja seejérel
luua tellimuste pikendamist ennustavad mudelid kasutades tuntumaid ning ennast
tdestanud masindppe algoritme. Leides tellimused, mille 1dpetamine on téendolisem ning
tunnused, mis soodustavad tellimuse katkestamist, on vdimalik tdsta pikendajate osakaalu
pakkudes tellijatele vastavalt erinevaid lisavaartusi. Naiteks suunata passiivsemaid
kasutajaid rohkem lugema, eeldades et aktiivsemad kasutajad pikendavad tellimusi

suurema tdendosusega.


http://www.aripaev.ee/

1.2 Metodoloogia

T60 esimeses pooles selgitatakse t60 teoreetilisi aluseid. T60 teises pooles luuakse antud
eesmarkide taitmiseks sobivamad mudelid, mis ennustaks digitellimuste pikendamisi.
Eelnevalt tutvutakse andmetega, kasutades selleks andmeanaliitisi tarkvara Qlikview ning
seejarel uuritakse erinevate masindppe algoritmide efektiivsust ja sobivust probleemi
lahendamisel tarkvaraga Weka. To0 16pus vaadatakse lahemalt kahe otsustuspuu

kirjeldusi ning edastatakse t66 jareldused.

T60 ulesehitusel jargitakse CRISP-DM andmekaeve meetodit. Erialaste mdistete ning

lihendite kirjeldamiseks voi tdlkimiseks kasutatakse e-teatmiku [4].
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2 Teoreetilised alused

Antud peatkis kirjeldatakse t60s kasutatud teoreetilisi teadmisi.

2.1 CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Indrusty Process for Data Mining) on andmekaeve meetod, mis
kirjeldab tervikliku andmekaeve projekti loomist. Projekti Glesehitus meetodi jargi
koosneb  kuuest etapist: arusaamine d&rist, arusaamine andmetest, andmete
ettevalmistamine, modelleerimine, tulemuste hindamine ja kasutuselevdtt. Joonis 1 esitab
CRISP-DM etappide kaiku [5].

[hata
Understanding

Drata
Preparation
Modelling

Business
Understanding 1

Deployment

Evaluation

Joonis 1. CRISP-DM protsessimudeli tsiiklid.

Jargnevalt kirjeldatakse CRISP-DM kuute etappi:
= Arusaamine &rist

Esimene etapp keskendub projekti arilistele eesmarkidele ning nduetele. Ariliste nduete
mdistmine on oluline, et pustitada lahendatav probleem ja suunata Glejdénud projekt selle

lahendamisele [5].
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e Arusaamine andmetest

Teine etapp koosneb esialgsete andmete kogumisest ja tegevustest, mis aitavad andmetest

taiuslikumat tlevaadet saada [6].
= Andmete ettevalmistamine

Andmete ettevalmistamise etappi vOivad kuuluda tegevused nagu andmete valik,
korrastamine, uute atribuutide tuletamine ning andmestiku sobitamine kasutatava
tarkvaraga. Jarelikult kolmandas etapis tehakse andmetega tegevused, mis tagavad, et
andmed sobiksid andmekaeve tarkvarale ning nendest on véimalik midagi tuletada [5].

= Modelleerimine

CRISP-DM modelleerimise faasis kasutatakse erinevaid masindppe algoritme, et luua
ennustavaid mudeleid. Vastavalt tulemustele ning eesmarkidele valitakse neist parim
kasutuselevotuks [7, 1k 14].

=  Hindamine

Eelmises etapis loodud mudelid tuleb enne kasutuselevdttu pdhjalikult lle vaadata ning
hinnata, kas nad téidavad soovitud eesmérki. Hindamise faas katab kdik tegevused, mis
naitavad, et mudel ennustab tépselt ning ei kannata ule- vdi alasobitamise all [7, 1k 15].

= Kasutuselevott

MasinGppe mudelid luuakse, et lahendada esimeses etapis defineeritud arilised
probleemid. Viimases faasis tuleb integreerida masinGppe mudel td6protsessidega [7, 1k
15].

2.2 Kasutatud tarkvara

Peatuikis tutvustatakse spetsiifilisemaid tarkvarasid, mida t66s kasutati.

2.2.1 Weka

Weka on erinevate masindppe algoritmide kogum, mida saab kasutada andmekaeveks.

Pohilisteks tooriistadeks Wekas on andmete eeltddtlemine, liigitamine, regressioon,
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klasterdamine, seosete loomine ning visualiseerimine. Seetdttu 6eldakse, et Weka on hulk

erinevaid programme Uhes kasutajaliideses [8].

Néiteks on Wekas vdimalik andmestikule rakendada masinGppe meetod ja analidisida
tulemusi, et saada siigavam arusaam andmetest. Teine v6imalus on kasutada treenitud

mudeleid, et ennustada uute andmete pdhjal mingeid tulemusi [9, Ik 7-22].

2.2.2 Qlikview

Qlikview on drianaltitsi tarkvara, mille eelisteks on Kiire ja mugav andmete ihendamine
ning visualiseerimine. Tihti on vaja luua seoseid andmetega erinevatest allikatest, nditeks
andmebaasidest, Exceli tabelitest, APIdest ja mujalt. Qlikviewis kasutatakse SQL-le

sarnast suntaksit andmete eeltootlemiseks [10].

Parast soovitud andmete kattesaamist vOimaldab Qlikview kuvada lihtsamaid
tulemustabeleid kasutades drag and drop funktsionaalsust ning keerulistemate jaoks tuleb

kasutada suntaksit, mis on justkui segu SQL-st ja Microsoft Exceli funktsioonidest [10].

2.3 Masindpe

Automaatset protsessi, mille kéigus otsitakse sarnaseid mustreid andmestikest
nimetatakse masindppeks. Andmeanallilisi rakendustes kasutavate ennustavate mudelite
koostamiseks kasutatakse juhitud masindpet (supervised machine learning). Selleks dpib
mudel erinevate atribuutide seoseid ajalooliste andmete pdhjal ning kasutab loodud

mudelit uute tulemuste ennustamiseks (Joonis 2) [7, Ik 3].
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Machine
>

Algarithm

Target @

Descriptive Features Feature

Prediiction
Model

(b) Using a model to make predictions

Joonis 2. Juhitud masindppe sammud.

Standardselt kasutatakse thel andmestikul masindppe mudeli veamadra hindamiseks
kihilist kimnekordset ristvalideerimist (stratified tenfold cross-validation), kus
andmestik on jagatud kimneks osaks. Seejarel sooritatakse masinGppe protseduuri
kimme korda, kus iga kord jéetakse ks osa vélja ning treenitakse Gheksa osa peal.
Veamé&ar arvutatakse valja jaetud osa pohjal. Lopuks arvutatakse kiimne veamé&éra

keskmine, et leida téielik veamaar [11, Ik 126].

Ennustamismudelite loomisel tuleb véltida ala- ja Glesobitamist. Alasobitamine tdhendab,
et loodud ennustusmudel on liiga lihtne, et valjendada andmestiku atribuutide ja
ennustatava valja vahelisi seoseid. Ulesobitamine tahendab, et loodud mudel on liiga

keerukas ning tundlik mirale andmestikus [7, Ik 10].

2.4 Algoritmide kirjeldused

Antud peatiikis kirjeldatakse tuntumaid ning ennast tdestanud algoritme. Kuigi koiki
kirjeldatud algoritme ei kasutata pdhjalikumalt valitud andmestike peal, siis on oluline
aru saada erinevatest t00 pohimotetest, et valida probleemi lahendamiseks sobivaim

algoritm.
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= QOtsustuspuu

Otsustuspuu annab selge Ulevaate graafilise mudelina, kuidas tehakse otsus mingi
jarelduseni joudmiseks. Otsustuspuu koosneb s6lmedest ja harudest. Iga s6lm t&histab

otsust ning harud vdimalikke vaartuseid [12].

S6lmi on kolme liiki. Otsustuss6lm téhistab valikut, mille tulemusena jagatakse
andmestik kaheks voi enamaks alamhulgaks. Stindmussdlm on tks vdimalik valik antud
puustruktuuris. Terminaals6lm t&histab puu I8pptulemust, kuhu erinevate valikute

tulemusena joutakse [13]. Joonis 3 esitab otsustuspuu tlesehitust.

Y=0,1

X1<0.5?
l No

QO

X2<0.3? X1<0.8?

Yes——No Yes——No
AN
X2<0.7?

Yes—I—No

Joonis 3. Otsustuspuu Ulesehitus.

Otsustuspuude peamine eelis on see, et nad on lihtsasti tdlgendatavad. Visuaalse pildi
pealt on kerge vélja lugeda, miks I6pptulemuseni jouti. Otsustuspuu v6ib muutuda liiga
suureks ning tundlikuks murale, kui andmestik sisaldab palju kirjeldavaid valju [7, Ik 167-
168].

Antud t00s kasutatakse Weka otsustuspuu algoritme HoeffidingTree[14],
RandomTree[15], REPTree[16] ning J48[16]. Tapsemalt uuritakse kahe viimase
mudeleid, mdlemad on loodud populaarse C4.5[17] otsustuspuu algoritmi pdhjal.

= Otsustusmets
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Nagu nimestki vdib vélja lugeda, loob otsustusmets erinevaid otsustuspuid ning thendab
need kokku, et saada koige tadpsem ennustus. Otsustusmetsa saab kasutada nii
klassifikatsiooni kui ka regressiooni probleemi lahendamiseks. Eeliseks otsustuspuu ees
on vdéiksem tundlikkus Ulesobitamisele [19]. T66s uuritakse Weka otsustusmetsa

algoritmi RandomForest[20] tulemusi.
= Ld&hima naabri algoritm

Lahima naabri mudeli treenimine koosneb ainult kdikide treeningandmete maéllu
salvestamisest ning on seega véga lihtne. Standardses algoritmiga ennustamise faasis
korvutatakse ennustatava andmerea atribuudid treeningmudelis olevatega ning

arvutatakse valja, milline rida on kdige sarnasem ennustatavale [7, Ik 179-186].

Kuna standardse valemi jargi toimub ennustus vaid he mudelis oleva andmerea jérgi,
siis on ennustamine Usna tundlik mdrale. Mira mdju vahendamiseks kasutatakse k-
l&hima naabri algoritmi, kus vOetakse ennustamisel arvesse ldhimad k naabrit [11, Ik 72-
73]. L&ahima naabri algoritmil pdhinevad t60s kasutatud KStar[21] ja IBK[22] masindppe
meetodid Wekas.

= Naiivne Bayes

Naiivse Bayesi meetod pohineb Bayesi teoreemil ning eeldab stindmuste iseseisvust.
Klassifitseerimismudelit on lihtne ehitada, mis muudab ta kasulikuks suurte
andmemahtudega mudeli loomiseks. Olenemata oma lihtsusele suudab Naiivne Bayes

Usna tapselt ennustada [23]. Wekas uuritavaks algoritmiks on NaiveBayes[24].
= Logistiline regressioon

Logistilise regressiooni puhul on ennustusel ainult kaks vdimalikku véartust. Naiteks 1
voi 0, Jah voi Ei, True vdi False. Ennustuseni joudmiseks analtitisitakse ihte voi mitut
atribuuti andmestikus. Logistilist regressiooni kasutatakse, et ndidata seoseid erinevate
atribuutide ning ennustava binaarse vélja vahel [25]. T60s vaadatakse Weka algoritmide

Logistic[26] ja SimpleLogistic[27] tulemusi.

= Otsustustabel
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Otsustustabel visualiseeritakse, mille tottu on vOimalik saada hea Ullevaade, kuidas
jarelduseni joutakse. Lihtne struktuur teeb algoritmi poolt loodud mudeli arusaadavaks.
Otsustustabelis uuritakse atribuutide pdhjal, millised atribuutide vééartused viivad
tulemuseni x. Saadud andmete pdohjal lihtsustatakse ning valistatakse reeglid, kui on
piisavalt palju naiteid, mis kéituvad vastupidiselt [28]. Weka DecisionTable[29] algoritmi
kasutatakse t00s ennustamiseks.

2.5 Mudelite hindamine

Klassifitseerimis probleemil on kaks vdimalikku véljundit, seega voimalikke tulemeid on
neli. Antud t60 ndite pdhjal on digitellimuse vdimalikeks véljunditeks kas tellimus on
pikendatud v&i mitte (True ja False). Tulemuste pohjal tekib veamaatriks, mille igas
ruudus tahistatakse ruudus margitud tulemuste arvu. Joonis 4 nditab, kuidas erinevad
tulemused jaotuvad. True Positives tahistab andmeridade arvu, mille korral ennustati
positiivne tulemus 6igeks. True Negative nditab digesti ennustatud negatiivsete, False
Positives valesti ennustatud negatiivsete ning False Negatives valesti ennustatud

positiivsete arvu [30].

P n
? II'J-\.' E'..IJ'H.'
Positives Positives
Hypothesized
N False True
Megatives Megatives
Column lotals: P M

Joonis 4. Veamaatriks.
Tapsus (precision), saagis (recall) ning F-measure on sagedasti kasutatud
hindamismeetodid, mida on v6imalik arvutada veamaatriksi pdhjal. Tapsus néitab, kui
kindel saab olla selles, et mudel ennustas Gigesti kdik positiivselt klassifitseeritud

tulemused. Saagis nditab, kui suur on tdendosus, et positiivne ennustus on dige.

TP

s —
APSUS = TP ¥ FP)
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TP

saagis = m

F-skoor (F-measure) on tépsuse ja saagise harmooniline keskmine.

tapsus X saagis
F—skoor=2><(p gis)

(tapsus + saagis)
Nimetatud hindamismeetodid on kdige efektiivsemad kui otsitakse mudelit, mis ennustab

kdige tdpsemini positiivseid tulemusi [7, Ik 414-417].

Ruutkeskmise vea juur (root mean squared error) aitab madrata mudeli efektiivsust

ennustamisel. Valem avaldub kujul

Yz, abs(t; — M(d;))?
n

root mean squared error = j

Kus t1...tn on n oodatud vaartust ning M(di)...M(dn) on n ennustatud véartust testitavate
andmeridade d1...dn kohta [7, Ik 443-444].

2.6 Andmete visualiseerimine

Visualiseerimine aitab suurtes andmestikkudes &ra tunda mustreid ja seoseid, mille pdhjal
on vdimalik hiljem jareldusi teha. Kui tabelite puhul on lihtsam jargida tapseid numbreid
ning neid vorrelda, siis visualiseerides andmeid on vdimalused andmete t6lgendamiseks
tunduvalt suuremad. Néiteks on vdimalik graafikutel skaalasid muutes manipuleerida
vaatlejaid (Joonis 5). Mdlemad graafikud esindavad samu andmeid. Kui vasakul graafikul
on y-skaala alguseks valitud 34%, siis tunduvad kahe tulba vahed mitmekordsed. Seega
andmete tdeseks esitamiseks peaks skaala alati algama nullist, nagu paremal graafikul
[31, Ik 10-31].
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Non-zero baseline: as originally graphed

IF BUSH TAX CUTS EXPIRE
TOP TAX RATE

38.6%

35%

NOW JAN. 17,2013

42%

40%

38%

36%

34%

Zero baseline; as it should be graphed

IF BUSH TAX CUTS EXPIRE
TOP TAX RATE

40%
30%
20%

10%

0%

MNOW JAN. 1, 2013

Joonis 5. Graafikutega manipuleerimine.

Tabeleid ,loetakse”, mis t&hendab, et liigutakse moodda ridu ja veerge vorreldes
vadrtuseid. Seega on tabelid kasulikud, kui presenteeritakse andmeid erinevatele
sihtrihmadele ning nad leiavad endale olulise rea vaatlemiseks. Tabelite disainimisel

peaks pohirdhk jadma andmetele, mitte piirjoontele voi muudele detailidele [31, Ik 40-

41].

Graafikuid ,,vaadatakse®, seega informatsioon jouab kiiremini adressaadini. Antud t66s
kasutatakse tulpdiagramme. Kuna tulpdiagrammid on harilikud, siis neid valditakse tihti.

Samas séastab levinud kasutamine graafikust arusaamise aega ning olulise informatsiooni

leiab koheselt, ilma et peaks aega kulutama graafikute 6ppimiseks [31, Ik 50-59].
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3 Tellimuste pikendamise ennustamine

Ké&esolevas peatikis taidetakse CRISP-DM etapid 2-5. Kuuenda etapi asemel tehakse
jareldused, kuna kasutuselevott pole autori pddevuses. Jarelduste peattikis analtitsib autor
tehtud t66 tulemusi ning annab edasi enda métteid, kuidas t66d voiks edasi arendada ja

rakendada.

3.1 Algandmed

Analiiiisitavateks andmeteks on voetud Aripaeva digitellimustega seotud andmed.
Tapsemalt tellimused, mis on I6ppenud vahemikus 01.09.2017 — 28.02.2018. Ajavahemik
on valitud selliselt, et oleks vdimalik tagasivaatavalt uurida kasutaja viimase 30 péeva
lugemisharjumusi tellimuse I0ppkuupdevast alates ning vaadata, kas tellimust on

pikendatud 1 kuu jooksul pérast tellimuse 16ppu.

Kuna uuritavad andmed asuvad erinevates allikates, siis kasutati esialgseks andmete

analliusiks ning thendamiseks tarkvara Qlikview.

= Otsesed andmed
Otseselt tellimuste vGi klientidega seotud andmete nimetused ning Kirjeldused on vilja
toodud tabelis 1.

Tabel 1. Otsesed andmed.

Atribuut Kirjeldus

Digioigusi Tellimusele antud digidiguste arv.
Kas_pikendustellimus Kas tellimus on pikendustellimus.
Kas_proovitellimus Kas tellimus on proovitellimus.
Kampaania_kood Kampaaniakood, millega tellimus seotud on.
Maksumus Tellimuse hind.

Periood Tellimuse pikkus kuudes.
Makseviis Tellimuse makseviis.

Sugu Fudsiliste isikute sugu.

Juriidiline Kas maksja on juriidiline isik.
Sektor Juriidilise isiku sektor.
Kas_Tmo_Keeld Kas klient soovib telemarketingi.
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Esialgseks uurimiseks oli 4206 tellimuse andmed. Kokku pikendati valitud ajavahemikus
digitellimusi 1543 korda ehk 36.7%. Proovitellimusi oli 3639, pikendatud tellimuste
osakaal ligikaudu 36% ning jatkutellimusi pikendati 40% juhtudest (Joonis 6).

4000 I E:kpei:S:Luadtud
2000
2000
1000
.

0 1 Kas_proowitellimus

Joonis 6. Atribuudi ,,Kas_proovitellimus® jaotused.
Kdige enam, 76,5%, pikendati Uhe eurose maksumusega tellimusi. Tellimusi, mille hind
oli 19 eurot pikendati 442 korda 611st. Tasuta tellimusi pikendati vaid 1,4% (Joonis 7).

Parim pikendamiste protsent oli aastastel tellimustel (Joonis 8).

1200
Pikendatud
Ei pikendatud
1000

go0

BO0O
400
200
) — T - T

19,00 13473 32,40 24,90 25,00 2,00 0,00 Others  Maksumus

Joonis 7. Tellimuste maksumuste jaotused.
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Pikendatud
3a00 Ei pikendatud

3000
2500
2000
1500
1000
500
N g [em—
: 12 1 3

Others FPeriood
Joonis 8. Tellimuste perioodide jaotused.
Eraisikutest oli meeste osakaal digitellimuste pikendamisel 42,5% ja naiste osakaal 30%
(Joonis 9). Juriidilistest isikutest maksjaid oli kokku 689, kellest pikendasid 27,7%.
Suurem osa digitellimuste kliente jaid vanuse vahemikku 33-48 (Joonis 10). Kdige
rohkem pikendati mobiili ning krediitkaardiga makstud tellimusi, vastavalt 83,2% ja
66,2%. Arvega tasutud 1694st tellimusest pikendati vaid 273, ehk 16,1% (Joonis 11).

Fikendatud
2500 Ei pikendatud

2000
1500
1000

1]

MEES MAIME - Sugu
Joonis 9. Atribuudi ,,Sugu® jaotused.

100
a0

g0

40
) ‘ “H
DI|||| I

20 28 a0

Joonis 10. Eraisikust tellijate vanuste jaotus.

H“M“H“hh
a0 a5 1] (7]

Wanus
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2000 I Pikendatud

Ei pikendatud
1500
1000
. - |

KREDITEAART
MOBILIMAKSE ARVE Others

Makseviis

Joonis 11. Makseviiside jaotus.
= Kasutusandmed
Tellimustega seotud klientide kasutusandmed veebilehekiljel www.aripaev.ee on
Kirjeldatud tabelis 2.

Tabel 2. Kasutusandmed.

Atribuut Kirjeldus

Ad campaign hit Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30
péeva jooksul reklaamikampaaniale klikanud.

Click on related article Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30
paeva jooksul klikanud seotud artiklile.

Clicked e-mail link Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30
péeva jooksul klikanud e-maili lingile.

Logged in Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30
paeva jooksul sisse loginud Aripéeva
veebilehekiiljele.

Search engine hit Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30
paeva jooksul kiilastanud Aripaeva veebilehte
otsingumootori kaudu.

Viewed article Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30
péeva jooksul lugenud artiklit aripaeva
veebilehel.

Visited site Mitu korda on kasutaja tellimuse viimase 30

péeva jooksul &ripdeva veebilehte.

Kasutusandmete puhul jaab silma, et 20% kasutajatest pole tellimuse I6pust viimase 30
péeva jooksul Uhtegi tegevust. Selle pdhjuseks voib olla reklaamifiltrite (nditeks uBlock)

kasutamine. Samal pdhjusel vGib olla osa kasutusandmeid puudu, kui néiteks kasutatakse
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filtreid arvutis ning telefonis mitte. Tabel 3 néitab, mitmel protsendil kasutajatel ei

tuvastatud Uhtegi vasakul veerus nimetatud tegevust tellimuse viimase 30 paeva jooksul.

Tabel 3. Kasutusandmete puudumine.

Atribuut % =0
Ad campaign hit 47,8%
Click on related article 81,9%
Clicked e-mail link 54,5%
Logged in 72,3%
Search engine hit 73,4%
Viewed article 30,3%
Visited site 28,6%

= Tuletatud andmed
Tuletatud andmed on leitud proovimaks tuvastada seoseid varasema kliendikogemuse
ning uute tellimuste pikendamiste vahel (Tabel 4). Lisaks arvutatakse valja ennustatav

vili ,,Pikendatud* ja klientide vanus.

Tabel 4. Tuletatud andmed.

Atribuut Kirjeldus

Vanus Arvutatud vanus aastates. Tanasest paevast
lahutatud suinnikuupéev. Juriidilistel isikutel
firma asutamise kuupéev.

Tellimusi_AP Mitu Aripaeva tellimust on maksja teinud 5
aasta jooksul enne tellimuse algust.

Maksnud_AP Kui palju on maksja tasunud Aripaeva
tellimuste eest 5 aasta jooksul enne tellimuse
algust.

Pikkus_AP Mitu paeva on maksjal olnud kehtiv Aripaeva
tellimus 5 aasta jooksul enne tellimuse
algust.

Proovi_AP Mitu korda on maksjal olnud kehtiv
proovitellimus 5 aasta jooksul enne tellimuse
algust.

Pikendatud Kas tellimuse maksjal on tihe kuu jooksul
parast tellimuse 16ppu alustatud uus Aripaeva
tellimus.
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Andmete péringu péringuks kasutati skripti tarkvaras Qlikview (Lisa 1).

3.2 Andmete eeltdotlemine

Andmete eeltddtlemise kaigus eemaldati andmestikust mira ning tehti andmed loetavaks
masindppe tarkvarale Weka. Alustuseks eksporditi andmestik Excelisse ning eemaldati
andmed, mille puhul ei ole ariliselt mdistlik ennustada pikendamist ja mis v@ivad teisi

ennustusi segada. Naiteks toimetuse poolt tasuta jagatud digidigused kaasautoritele.

Weka loeb vaikimise ARFF formaadis faile. ARFF sarnaneb CSV failile, kuid nduab
moningaid tdiendusi. Alustuseks asendati tiihjad véljad vaartusega ,,?*. Seejarel lisati
tekstiredaktoris andmestiku nimi @relation mérgendiga, atribuutide info @attribute

margenditega ning @data silt komaga eraldatud andmete ette [7, Ik 17].

Kdige 16puks eemaldati atribuut ,,Kampaania_kood*, sest kampaaniakoode tuleb ajas
juurde ning seetdttu on ta pigem miraks andmestikus. Lisaks on kampaaniakood uldiselt
kombinatsioon hinnast, perioodist ning makseviisist ja atribuudi kaotamine ei muuda
ennustamismudelite efektiivsuseid halvemaks. Kokku jai alles 4112 andmerida 23

atribuudiga.

3.3 Mudelite treenimine

Sobiva algoritmi leidmisel seati ootused, et mudel oleks v@imalikult tapne, et mudelit
oleks vGimalik ajas tdiustada ning et mudelist oleks vdimalik leida pdhjuseid, miks
inimesed I0petavad oma tellimusi. Kuna t66s oli tegemist klassifitseerimis tlesandega
(Kas tellimus pikendatakse = Jah/Ei), siis sobivad antud probleemi lahendamiseks

klassifitseerimisalgoritmid.

Kuna ériliselt oluline on leida nii tellimuste pikendajad ja I6petajad voimalikult tapselt,
siis mudelite hindamiseks kasutati eelkdige digesti ennustatud tellimuste protsenti.
Mudel, mis ennustab koik tellimused mitte pikendatuks, saavutaks tdpsuseks ligikaudu

63%. Seega peaks treenitavate mudelite t4psus olema méargatavalt kbrgem.

Esialgseks mudelitest Ulevaate saamiseks kasutati Weka Experiment Environment’i,
millega saab jooksutada korraga erinevaid algoritme hel andmestikul ning hiljem
vorrelda tulemusi. Igat valitud algoritmi treeniti 10 korda kasutades kihilist kimnekordset
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ristvalideerimist (stratified tenfold cross-validation), et nende tulemustel oleks voimalik
valida parimad algoritmid, mida hiljem tapsemalt uurida.

Erinevate algoritmide ennustamiste tulemused on naha tabelis 5. Percent_correct néitab
tapselt ennustatud tellimuste protsenti, number_correct naitab mitu tellimust ennustati
Oigesti. True_positive_rate nditab, kui suure tapsusega ennustati pikendatud tellimused
pikendatuks. Ruutkeskmise vea juur (Root_mean_squared_error) aitab kontrollida kui
stabiilselt algoritm suutis ennustada, kuna vead pannakse enne keskmise arvutamist ruutu,

siis mdjutavad suured vead tulemust méargatavalt.

Tabel 5. Algoritmide tulemused.

Algoritm Percent_cor | Number_cor | True_positive | Root_mean_squared
rect rect _rate _error

functions.Simplel | 84,98 349,42 0,84 0,33

ogistic

trees.RandomFore | 84,96 349,36 0,82 0,33

st

functions.Logistic | 84,53 347,60 0,85 0,34

trees.J48 84,41 347,09 0,80 0,35

rules.DecisionTab | 84,40 347,04 0,84 0,34

le

trees.REPTree 84,09 345,78 0,83 0,34

bayes.NaiveBayes | 83,12 341,80 0,83 0,38

lazy.Kstar 81,32 334,38 0,77 0,40

trees.RandomTree | 80,55 331,24 0,73 0,42

trees.HoeffidingTr | 80,27 330,07 0,71 0,38

ee

lazy.lbk 80,21 329,82 0,79 0,44

Jargmiseks uuriti, kui edukalt suudavad algoritmid ennustada kasutades andmestikus
ainult kasutusandmeid (Tabel 2. Kasutusandmed.). Joonisel 12 on ndha kaheksa erineva
algoritmi ennustamistapsus kasutades Aripaeva veebilehe kasutusandmeid pikendamiste
ennustamiseks. Ennustamistipsust hinnatakse igesti arvatud tellimuste protsendi jérgi,
mis on néidatud joonise keskel. Joonise all legendil on kirjeldatud, millisele masinGppe

algoritmile esitatud tulemus kuulub.
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Tulemustest on néha, et Ukski mudel ei suuda keskmise tdpsusega uletada mudelit, mis
ennustaks koik tellimused mitte pikendatuks (63%). Pdhjuseks vdib olla andmete
puudumine suures hulgas (Tabel 3). Lisaks sisaldab valitud andmestik palju pusimakse
tellimusi. Tulemuste jareldusena otsustati kasutusandmeid edasisel mudelite treenimisel

mitte kasutada, et vahendada mudelite tlesobitamist.

Tester: weka.experiment. PairedCorrectedITester -G 4,5,6 -D 1 -R 2 -5 0.05 -result-matrix "weka.experiment.R

Analysing: Percent correct

Datasets: 1

Resultsets: &

Confidence: 0.05 (two tailed)

Sorted by: -

Date: T7.05.18 22:03

Dataset {1) functicn | {2) trees (3) funct (4) trees (5) trees (&) rules (7) bayes (&) lazy.

Wap {100} 63.66 | 8l1.25 * 63.63 63.24 58.96 * 63.77 55.76 * 62.82
v/ /%) | {0/0/1) (0/1/0) (0/1/0) {0/0/1) (0/1/0) {0/0/1) (0/1/0)

Key:

{1) functions.3impleLogistic '-I 0 -M 500 -H 30 -W 0.0" 7397710626304705059
{2) trees.RandomForest "-F 100 -I 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1" 1116839470751428698
{3) functions.Logistic "-R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4' 3932117032546553727
{4) trees.J4d "-C 0.25 -M 2" -21773316835934644444
{5) trees.RandomIree '-K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1" -9051115597407396024
{68) rules.DecisionTable "-X¥ 1 -5 “"BestFirst -D 1 -N 5\""' 288855707816570132&
{7) bayes.NaiwveBayes -output-debug-info 5995231201785697655
{8) lazy.KStar "-B 20 -M a" 3324583308004790&83

Joonis 12. Kasutusandmetega ennustamise tulemused.
Esialgsetest algoritmide tulemustest (Tabel 5) on naha, millised algoritmid esinesid
kihilise ristvalideerimisega kdige paremini. Otsustuspuud sobivad k&ige tdhusamini
tditma mudelitele seotud ootuseid ning kasutatakse uldiselt tellimuste pikendamistega
seotud ennustusmudelite loomisel [7, Ik 477]. Kuna otsustuspuude ja teiste algoritmide
efektiivsuses markimisvaérseid erinevusi ei olnud, siis otsustati lahemalt uurida
otsustuspuid. Lisaks loobuti otsustusmetsa stigavamast uurimisest, kuna Weka ei paku

baasversioonis nimetatud algoritmile kirjeldavaid ega visualiseeritud vdimalusi.

Parast kasutusandmete ja kampaaniakoodide eemaldamist andmestikust jai alles 16
atribuuti, mille pohjal ennustada. Kuigi Uleliigsete andmete vélja jatmisel paranesid
mudelite tulemused, oli ndha endiselt ilesobitamist mudelites. Seda testasid nii puude

suurused, kui ka puude s6lmed tdpsemal uurimisel.

Algoritmi REPTree puu kirjeldavast mudelist joonisel 13 on ndha, et puu kaugemad oksad
mééravad tdendoliselt liiga tapselt vanuse seost pikendamisega. VVeamaatriksid joonistel

14 ja 15 néitavad, et algoritm J48 ennustas tdpsemini pikendatud tellimusi ning REPTree
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pikendamata tellimusi. Tabelis 6 on vélja toodud algoritmide tapselt ennustatud tellimuste
protsent ning loodud otsustuspuude suurused.

Tabel 6. Otsustuspuude treenimine.

Algortim Protsent dige Puu suurus
tree.J48 84,87 61
tree.REPTree 84,82 51
tree.RandomTree | 81,57 2503

VANUS « 45.5
PIEEUS AF < 28.5
[ VANUS « 30 :

|

| TEUE (&.55/1.14)
| I VANUS »= 30

|

|

|

[3.03/0.18]
| | VRNUS < 33.5 :
| | VANUS »>= 33.5 :
PIKKUS AP »>= 29.5 :
VANTUS »= 45.5 :

FALSE (2.26/0.95) [1.54/0.4%
TRUE (13.53/2.83) [6.22/1.2
TRUE (39.99/4.29) [22.07/3.63]
TRUE (33.42/7.42) [12.72/1.64]

Joonis 13. Algoritmi REPTree Ulesobitamine.

=== Confusion Matrix

a b <—-— clazzsified as
1214 275 | a = TRIE
347 2278 | b = FALSE

Joonis 14. J48 veamaatriks.

Confusion Matrix

a b «-- classified as
1205 284 | a = TRIE
340 2283 | b = FALSE

Joonis 15. REPTree veamaatriks.

3.4 Hindamine

Mudelite tdpsemaks hindamiseks ning sobitamiseks voeti lisaks andmestik aprillikuus
I6ppenud tellimustest. Kui ennustusmudeli loomiseks kasutatavas andmestikus oli
pikendatud tellimusi vaid 36,7%, siis aprillis 18ppenud tellimustest pikendati 896st
tellimusest 668, ehk koguni 74,6%. Osakaalu suur muutumine néitab kui vaga vdivad

andmed ajas muutuda ning kui oluline on ennustusmudeli tdiendamine tulevikus.
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Esialgsed mudelid suutsid ennustada aprillikuu digitellimuste pikendamist jargnevalt:
REPTree 77,26% ja J48 75,57%. Arvestades, et pikendamiste osakaal ja andmed erinesid

margatavalt algandmetest, siis v0ib tulemusi lugeda Usna tépseteks.

Samas oli nédha, et lesobitamist vahendades vdib mudeli ennustamise tapsust tdsta. Et

vahendada mura mdju loodud mudelitele piirati puude stuigavusi.

Joonisel 16 on algoritmi REPTree tulemused ja joonisel 17 algoritmi J48 tulemused pérast
stigavuste piiramist. Tellimusi klassifitseeriti digesti vastavalt REPTree 77,4% ning J48
77,5%. REPTree algoritmi loodud mudel ennustas vaid (ihe digitellimuse rohkem &igesti
ning tapsuste (Precision) ja saagiste (Recall) vahed olid minimaalsed. Lisaks ei olnud
erinevust algoritmide F-skooridel.

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances T7.3756 %

Incorrectly Classified Instances 22.6244 %

Kappa statistic 0.3077

Mean absnlute error 0.3143

Root mean squared error 0.4042

Relative absolute error 55.3025 %

Boot relative sgquared error £9.5944 %

Total Number of Instances g4

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FF Rate FPrecision ERecall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Claas
0,917 0,850 0,807 0,917 0,858 0,324 0,884 0,828 TRUE
0,350 0,083 0,588 0,350 0,438 0,324 0,684 0,51 FALSE

Weighted Zwg. 0,774 0,507 0,751 0,774 0,752 0,324 0,684 0,749

(%]

onfusion Matrix ===

a b <-- classified as
a0& 55 | a = TRUE
= FRALSE

Joonis 16. Otsustuspuu REPTree tulemused.
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Time taken to test model on supplied test set: 0 seconds

=== Summary =—=

Correctly Classified Instances 885 77.4887 %

Incorrectly Classified Instances 193 22.5113 %

Kappa statistic 0.3052

Mean absclute error 0.3244

Root mean sguared error 0.4077

Belatiwve absolute error 57.0814 %

Root relative squared error 70.2062 %

Total Number of Instances 584

=== [Detailed Accuracy By Clasz ===
TP Rate FP Rate Precisiocn Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,521 0,659 0,808 0,921 0,880 0,324 0,666 0,818 TRUE
0,341 0,079 0,554 0,341 0,433 0,324 0,666 0,483 FALSE

Weighted Zwyg. 0,775 0,513 0,752 0,775 0,752 0,324 0,666 0,736

=== Confusion Matrix ===
a 5] <-— clazsified as

&09 52 | a = TRUE
147 76 | b = FALSE

Joonis 17. Otsustuspuu J48 tulemused.
Jargnevalt vaadeldi tdpsemalt REPTree (Joonis 18) ning J48 (Joonis 19) algoritimide
loodud Kkirjeldavaid mudeleid. Olenemata otsustuspuude peaaegu identsetest
ennustamistapsustest on néha esialgu otsustuspuude kirjeldustes erinevusi. Kuigi mélema
algoritmi poolt loodud mudelid alustavad tellimuste klassifitseerimist makseviisidest
ning ennustavad mobiilimaksega seotud tellimused automaatselt pikendatuks, siis
ulejddnud harud erinevad Uksteisest margatavalt. Kirjeldustest avaldub, et tellimuste
pikendamiste seosed lahknevad makseviiside alusel ning enamik ennustamisest toimub
tellimuse andmete pdhjal. Vaiksemas osas prognoositakse pikendamisi kliendi vdi kliendi

eelnevate tellimuste andmetel.

Kuigi REPTree vastupidiselt J48 mudelile proovib tapsustada krediitkaardiga tasutud
tellimuste pikendamist, siis on ndha, et puu sligavamas osas ennustatakse koik peale vdga
tdpse vahemiku pikendatuks. ,,Muu“ makseviisiga tellimused on tasuta tellimused.
Andmete analusist tuli valja, et nendest pikendatakse vaid 1,4%. J48 on ennustanud kdik
tasuta tellimused mitte pikendatuks, samas REPTree proovib leida need Uksikud

tellimused, mis pikendatakse.

Joonisel 18 on nédha, et REPTree mudelis arvega makstes pikendatakse tellimusi, millel
on ule the digidiguse ning maksavad véhemalt 34 eurot. Joonisel 19 kirjeldab J48
algoritmiga loodud mudel arvega makstud tellimusi tapsemalt. Proovitellimused

prognoositakse mitte pikendatuks, aga pikendustellimuste puhul on tuvastatud mdningad
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seosed. Néiteks on leitud, et kdik tle 32 aastased naised pikendavad pikendustellimusi
Usna tdendoliselt, meeste puhul arvestatakse pikendajateks need, kelle vanus jadb
vahemikku 32 — 57.

MAKSEVIIS = TEL MAKSEVIIS.ARVE

|  MAKSUMUS < 33.5 : FALSE (845/53) [428/30]

|  MAKSUMUS >= 33.5

| | DIGICIGUSI < 1.5 : FALSE (240/94) [117/44]
| | DIGICIGUSI >= 1.5 : TRUE (7/0) [2/0]
MRKSEVIIS = TEL MRKSEVIIS.MORITLIMAKSE : TRUE (£75/114) [333/48]
MAKSEVIIS = TEL MAKSEVIIS.MUU

|  JURIIDILINE = 0 : FALSE (482/2) [251/6]

|  JURIIDILINE = 1

| | PROOVI AP < 1.5 : FALSE (37/2) [19/0]

| | PROOVI BP »>= 1.5 : TRUE {(2/1) [1/0]
MRKSEVIIS = TEL MAKSEVIIS.KREDIITKAART

MAKSNUD AP < 5.5

| MAKSUMUS < 1.5 : TRUE (194/61) [94/25]

| MRESUMUS »= 1.5

| | MAKSNUD AP < 4.5 : TRUE (81/39) [40/19]
| | MAKSNUD AP »= 4.5 : FALSE (5/0) [1/0]
MAKSNUD AP »= 5.5 : TRUE (87/16) [35/12]
MAKSEVIIS = TEL MAKSEVIIS.EX PML : FALSE (49/20) [28/11]
MRKSEVIIS = TEL MRKSEVIIS.PANGALINK

|  MAKSUMUS < 1.5 : FALSE (16/0) [4/0]

| MRKSUMIS >= 1.5

| | TELLIMUSI_AP < 0.5 : FALSE (12/1) [7/2]

|

|

|

| TELLIMUSI_AP >= 0.5
| | VANUS < 45.5 : TRUE {4.5/0) [5/2]
| | VANUS >= 45.5 : FALSE (4.5/0.5) [6/0]

Size of the tree : 27

Joonis 18. REPTree otsustuspuu visuaalne kirjeldus.
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MAKSEVIIS = TEL MAKSEVIIS.AEVE
KAS PROOVITELLIMUS = 0
KAS PIKENDUSTELLIMUS
KAS PIKENDUSTELLIMUS
VIS <= 32

| SUGU_XV = SUGT.MEES
|  JURIIDILINE = 0
| | MAESUMUS <= 120: TRUE {2.25/0.81)
| | MAESUMUS > 120: FALSE (5.24/1.81)
|  JURIIDILINE = 1
|
|
|
|

0: FALSE (156.0/50.0)
1

|  PROOVI_AP <= 0

| | DIGIOIGUSI <= 1: FALSE (41.38/17.67)
| | DIGIDIGUSI » 1: TRUE (2.32)
|

|
|
I
|
|
|
|
| FROOVI_AF > 0: FALSE (12.24/3.1)
|

SUGU_XWV = SUGU.HAINE: FALSE (18.48/6.91)
VANTS > 32
SUGU_XW = SUGU.MEES

[

| | VANUS <= 57: TRUE (11.51/0.97)

| | VANUS > 57: FALSE (2.3/1.11)

| | 5UGU_XV = SUGU.NAINE: TRUE (5.26/0.16)
KAS PROOVITELLIMUS = 1: FALSE (822.0/52.0)

MRKSEVITS = TEL MAKSEVITS.MOBIILIMRAKSE: TRUE (&79.0/116.0)
MRESEVIIS = TEL MRAESEVIIS.MUOUO: FALSE (533.0/7.0)

MRKSEVIIS = TEL MAESEVIIS.EREDIITERZART: TRUE (353.0/113.0)
MRKSEVIIS = TEL MAESEVIIS.EA EML

ON_TMO KEELD = 0
|  JURIIDILINE = 0: FALSE (37.0/11.0)

|  JURIIDILINE = 1

| | MAKSNUD AP <= 483: FALSE (15.0/6.0)

| | MAKSNUD AP > 483: TRUE (4.0)

ON_TMO KEFLD = 1: TRUE (2.0)

MAKSEVIIS = TEL MAKSEVIIS.PLNGLALINK: FALSE (40.0/8.0)

Hurker of Leaves 139
Size of the tree : 33

Joonis 19. Otsustuspuu J48 visuaalne kirjeldus.

3.5 Jareldused

Otsustuspuude Kirjelduste uurimisel tundus esialgu, et puud on Usnagi erinevad. Siiski on
naha, et otsustuspuude erinevaid osi kasutatakse véiksema arvu tellimuste ennustamisel,
mille t6ttu on ka ennustamistulemused sarnased. VOib jareldada, et ainult tellimuste
makseviisi teades saaks Usna tédpse ennustuse. Mudeleid on vdimalik moneti kasutada
ennustamisel ning seoste leidmisel, kuid klassifitseerimiseks olid kindlad seosed kliendi

harjumuste ja pikendamiste vahel nérgad.
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Tapsemate mudelite loomiseks vdiks abiks olla andmete tdpsem jaotamine, naiteks voiks
vaadata eraldi tasuta ning tasulisi tellimusi, samuti juriidilisi- ning eraisikuid. Uhtlasi
vdiks abiks tulla suurema andmestiku kasutamine, mille rakendamist antud t60s takistas

eesmark uurida seoseid kasutajate aktiivsuse veebis ning tellimuse pikendamise vahel.

Kuna kindlaid seoseid pikendajate ja kasutaja harjumuste andmetega oli vahe, siis aitaks
arilisi probleeme lahendada numbriline ennustamine, kus igale tellimusele arvutatakse
pikendamise tdendosus. T00s kasutati klassifitseerimis mudeleid, sest nende abil on

lihntsam andmetest aru saada ning néha, milliste otsuste tagajarjel tulemuseni joutakse.

Tasuta tellimuste 1,4 protsendiline pikendamise protsent viitab nende proovitellimuste
ebaefektiivsusele. Seega on nende tellimuste pikkuste ennustamise vajalikkus kaheldav,
vaid tuleks leida probleemid kogu tasuta tellimuste jagamise protsessis ning

jareltegevustes.

Pusimaksega (mobiili- ja krediitkaardiga makstud) tellimusi pikendati valitud
ajavahemikus koige parema protsendiga. Samas vo0ib otsustuspuu kirjeldusi analulsides
jareldada, et nende tellimuste puhul on seoste leidmine kdige keerulisem. Kui muude
makseviiside puhul tuleb enne llekande sooritamist teha otsus, kas tellimus on endiselt
raha vaart, siis pusimakse puhul toimub maksmise protsess automaatselt kui klient pole
tellimust tihistanud vahepeal, mis v6ib olla pdhjenduseks ndrgemate seoste vahel.
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4 Kokkuvote

Esimeseks t00 eesmérgiks oli uurida seoseid digitellimuste pikendamiste ning kasutajate
aktiivsuse andmete vahel. Eesmérgi saavutamiseks voeti kasutajate kasutusandmed
(Tabel 2) tellimuse viimase 30 paeva kohta ning prooviti ennustada ainult nende p&hjal
tellimuste pikendamist. Ennustamiseks kasutati andmekaeve tarkvara Weka. Ukski
kasutatud algoritmidest ei suutnud ennustada soovitud tdpsusega, seega valitud
andmestikus ei olnud seoseid tellimuste pikendamiste ning kasutaja aktiivsuse vahel
Aripaeva veebilehel www.aripaev.ee. VGimalike pdhjustena toodi vélja andmete
puudumine suurel hulgal (Tabel 3) ning plsimaksetega tellimuste osakaalu valitud

andmestikus.

Lisaks olid t66 eesmérkideks saada parem Ulevaade Aripaeva digitellimustest ning luua
tellimuste pikendamisi ennustavad mudelid. Eesmarkide saavutamiseks analtdsiti
alustuseks tellimustega seotud andmeid andmeanalulsiga Qlikview. Andmete
kirjeldamiseks ja visualiseerimiseks kasutati tabeleid ning tulpdiagramme. Jargnevalt
tehti andmekaeve tarkvarale andmestik loetavaks. Seejarel tutvuti erinevate algoritmide
omaduste ning tulemustega, et valida eesmargi taitmiseks sobivaim mudel. L6puks loodi
kaks otsustuspuud, kasutades Weka masinGppe algoritme J48 ja REPTree, mis
ennustavad digitellimuste pikendamisi. Otsustuspuude Kirjelduste analliisimisel selgus,
et kdige tugevamad seosed tellimuste pikendamisega leiti makseviisist, mille pdhjal on

killaltki tapselt voimalik ennustada.

Kahe erineva andmestiku kasutamine mudelites naitas, kui palju vbivad andmed ning
seetdttu ka ennustamise efektiivsus ajas muutuda. Jérelikult on oluline otsustuspuid aja

jooksul pidevalt taiendada.
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Lisa 1 — Andmete paringu skript

Tellimused:

SQL SELECT t.Tellimuse_kood, t.VaIndeks, Periood, TellimKpv, Maksja_kood,

t.Algus, t.Lopp, Maksumus, Digioigusi, k.Kampaania_kood,
Kas_Proovitellimus, Kas_Pikendustellimus, Makseviis,
Vana_Tellimuse_kood, Automaatne_pikenemine, Annulleeritud, Sugu,

Juriidiline, On_Tmo_Keeld, Sektor, SSO_email, SSO.Algus AS SSO_Algus,

SSO.Lopp AS SSO_Lopp, Hash,
ROUND( (SYSDATE - Synni_Kpv)/365, 1) AS Vanus,
(SELECT COUNT(*)
FROM Tellimus AS t_valim
WHERE t_valim.Maksja_kood=t.Maksja_kood
AND t_valim.Algus < t.Algus
AND t_valim.Algus > ADD_MONTHS(t.Lopp, -12%*5)
AND t_valim.VaIndeks IN ('WAP', 'AP', "'APM', 'APPAB')
AND t_valim.Kinnitatud =1
AND t_valim.Annulleeritud IS NULL) AS Tellimusi_ AP,
(SELECT SUM(Maksumus)
FROM Tellimus AS t_valim
WHERE t_valim.Maksja_kood=t.Maksja_kood
AND t_valim.Algus < t.Algus
AND t_valim.Algus > ADD_MONTHS(t.Lopp, -12%*5)
AND t_valim.VaIndeks IN ('WAP', 'AP', 'APM', 'APPAB')
AND t_valim.Kinnitatud = 1
AND t_valim.Annulleeritud IS NULL ) AS Maksnud_AP,
(SELECT SUM(Lopp-Algus)
FROM Tellimus AS t_valim
WHERE t_valim.Maksja_kood=t.Maksja_kood
AND t_valim.Algus < t.Algus
AND t_valim.Algus > ADD_MONTHS(t.Lopp, -12%*5)
AND t_valim.VaIndeks IN ('WAP', 'AP', 'APM', 'APPAB')
AND t_valim.Kinnitatud = 1
AND t_valim.Annulleeritud IS NULL ) AS Pikkus_AP,
(SELECT COUNT(*)
FROM Tellimus AS t_valim LEFT JOIN Kampaania AS k_valim ON
t_valim.Kampaania_kood = k_valim.Kampaania_kood
WHERE t_valim.Maksja_kood=t.Maksja_kood
AND t_valim.Algus < t.Algus
AND t_valim.Algus > ADD_MONTHS(t.Lopp, -12%*5)
AND t_valim.VaIndeks IN ('WAP', 'AP', 'APM', 'APPAB')
AND t_valim.Kinnitatud = 1
AND t_valim.Annulleeritud IS NULL
AND k_valim.kas_Proovitellimus = 1) AS Proovi_AP
FROM Tellimus AS t
LEFT JOIN Kampaania AS k ON t.Kampaania_kood = k.Kampaania_kood
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LEFT JOIN Klient AS k1l ON t.Maksja_kood = kl.Kliendi_kood

LEFT JOIN SSO ON t.Tellimuse_kood = SSO.Tellimuse_kood
WHERE t.VaIndeks = ('WAP')

AND Kinnitatud = 1

AND Annulleeritud IS NULL

AND t.Lopp >= '2017-09-01'

AND t.Lopp < '2018-03-01';

Proov_pikendus:
SQL WITH valim AS (
SELECT Digikonto_id, Tellimuse_ kood, t.Lopp, t.Algus, t.Valndeks
FROM Tellimus AS t LEFT JOIN Kampaaniak ON t.Kampaania_kood =
k.Kampaania_kood
WHERE t.VaIndeks IN ('AP', 'WAP','APM', 'APPAB')
AND t.Kinnitatud =1
AND t.Annulleeritud IS NULL
AND t.Lopp >= '2017-11-01'
), proovid AS (
SELECT tl1.Digikonto_id, t1.Tellimuse_kood AS Vana_Tellimuse_kood,

tl.VaIndeks AS VanaToode, tl.Lopp AS VanalLopp,
MIN(t2.Tellimuse_kood) AS Uus_Tellimuse_kood

FROM valim AS t1 LEFT JOIN valim AS t2 ON tl1.Digikonto_id =
t2.Digikonto_id
WHERE tl.Lopp >= '2017-11-01'
AND tl.Lopp < SYSDATE
AND t2.Algus > tl.Lopp
AND ADD_MONTHS(t1.Lopp, 1) >= t2.Algus
GROUP BY t1.Digikonto_id, tl1.Tellimuse_kood, tl1.VaIndeks, tl.Lopp
)
SELECT Vana_Tellimuse_kood,
Uus_Tellimuse_kood
FROM proovid;

Pikendatud:

LOAD Vana_Tellimuse_kood AS Tellimuse_kood,
If(len(Uus_Tellimuse_kood)>0, 1) AS Pikendatud

Resident Proov_pikendus;

DROP TABLE Proov_pikendus;

Events:
LOAD UPPER(Hash) AS Hash,
Timestamp,
EventType
FROM [C:\Qlikview\Desing\Reimo\Kasutusandmed.qvd]

(qvd)
WHERE SiteCode = 'EA' OR ISNULL(SiteCode) ;

RIGHT JOIN (Events)

LOAD DISTINCT Tellimuse_kood,
Hash,
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Algus AS Tellimuse_Algus,
Lopp AS Tellimuse_Lopp
RESIDENT Tellimused;

NOCONCATENATE
ResultTable:
LOAD Tellimuse_kood, EventType,
COUNT (Hash) AS Kordi_3@p
RESIDENT Events
WHERE Timestamp <= Tellimuse_Lopp
AND Timestamp >= (Tellimuse Lopp - 30)
GROUP BY Tellimuse_kood, EventType;

DROP TABLE Events;
GENERIC LOAD * Resident ResultTable;

DROP TABLE ResultTable;
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