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Abstrakt

Ing. SIPOLDOVA, Romana: Cielenie online reklamy s vyuzitim statistickych metod. —
Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra
Statistiky. — Skolitel’ zavere¢nej prace: prof. Mgr. Erik Soltés, PhD. — Bratislava: FHI EU,
2022, 119ss.

Cielom dizertacnej prace je identifikovanie profilu internetovych uzivatel'ov, ktori patria
do cielovej skupiny, ktora je charakterizovana ur¢itymi behavioralnymi znakmi a na
ktort ma byt cielend online reklama, pomocou prediktivneho modelovania. Ciel je
naplneny v niekol’kych etapach. V prvej etape sa obozndmime s oblast'ou digitalneho
marketingu z hl'adiska zakladnych pojmov a jeho vyhod a nevyhod. Dalej sa zameriame
na rozdelenie online kampani, z hl'adiska ndkupu online reklamy a z hl'adiska cielenia
online reklamy. V druhej etape zosumarizujeme tri vybrané metddy strojového uéenia,
konkrétne model binarnej logistickej regresie, model rozhodovacicho stromu (decision
tree) a model nahodného lesa (random forest). Okrem toho v tejto Casti opisujeme miery
vyuzivané na hodnotenie jednotlivych modelov a porovnavajacich ich kvalitu. Tretia
etapa spociva v aplikacii metdd strojového u€enia na vytvorenie prediktivnych modelov
ana nasledny vyber toho najlepSieho prediktivneho modelu. Skladd sa z viacerych
Ciastkovych ciel'ov. Prvym cielom je priprava dat, ktoré¢ budt sluzit' na vytvorenie
modelov, ¢o zahffia bliz§iu analyzu vstupnych premennych aich pripadnt Upravu.
Druhym cielom je vytvorenie troch prediktivnych modelov, ktoré opiseme v druhej
etape. Pomocou mier porovnavajucich kvalitu modelu vyberieme ten, ktory ma najlepsiu
prediktivnu schopnost’. Tretim c¢iastkovym cielom je vytvorenie profilu predplatitel’a

plateného obsahu, na zéklade vytvorenych prediktivnych modelov.

Praca je rozdelena do 5 kapitol. Obsahuje 17 grafov, 10 tabuliek a 18 obrazkov. Prva
kapitola opisuje sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici. Druha kapitola
sa venuje cielom prace. Tretia kapitola je zamerana na metodiku prace a metody
skimania, ktoré vyuzijeme pri aplikdcii metdd strojového ucenia na vytvorenie
prediktivnych modelov. Jednotlivé podkapitoly sa venuji modelu logistickej regresie,
modelu rozhodovacieho stromu a modelu ndhodného lesa. Stvrta kapitola je venovana
praktickej aplikacii ziskanych poznatkov. V kazdej kapitole je opisany postup vytvorenia

daného prediktivneho modelu aich nasledné porovnanie na zdéklade kritérii



porovnavajucich uspeSnost’ a kvalitu prediktivnych modelov. Poslednd kapitola je
venovana diskusii ohladne vytvorenia prediktivnych modelov a vyuzitia metod
strojového ucenia pri aplikacii v oblasti marketingu. Vysledny model ziskany aplikaciou
metod strojového ucenia na vytvorenie prediktivnych modelov, predstavuje prediktivny
model, ktory bude vyuzity v procese programatického nakupu na predikciu navstevnikov
webovej stranky so spravodajstvom, na ktorych bude cielend online reklamna kampan.
Cielom tejto reklamnej kampane bude oslovit’ takych navstevnikov, ktori by sa
S najvacSou pravdepodobnostou mohli stat’ predplatitelmi plateného obsahu na
spravodajskej webstranke. Napriek tomu, Ze model nie je univerzalny, vysledky
poskytujii navod na aplikdciu metdd a postupov aj pri inych webovych strankach s
naslednym vyuzitim tohto modelu ako modelu pre programaticky nakup pri online

reklamnych kampaniach.

KPicové slova:
online marketing, cielovd skupina, programaticky nakup, logisticka regresia,

rozhodovacie stromy, nahodny les



Abstract

Ing. SIPOLDOVA, Romana: Targeting of online advertising using statistical methods. —
University of Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of
Statistics. — Thesis supervisor: prof. Mgr. Erik Soltés, PhD. — Bratislava: FEI UE, 2022,
119 p.

The aim of the doctoral thesis is to identify the profile of Internet users who belong to the
target group, which is characterized by certain behavioral features and to which online
advertising should be targeted, using predictive modeling. The goal is fulfilled in several
stages. In the first stage, we will get acquainted with the field of digital marketing in terms
of basic concepts and its advantages and disadvantages. We will also focus on the division
of online campaigns, in terms of purchase of online advertising and in terms of targeting
online advertising. In the second stage, we summarize three selected machine learning
methods, namely the binary logistic regression model, the decision tree model and the
random forest model. In addition, in this section we describe the measures used to
evaluate individual models and compare their quality. The third stage consists in the
application of machine learning methods to create predictive models and the subsequent
selection of the best predictive model. It consists of several partial goals. The first partial
goal is to prepare data that will be used to create models, which includes a closer analysis
of input variables and their possible adjustment. The second partial goal is to create three
predictive models, which we will describe in the second stage. Using measures comparing
the quality of the model, we select the one that has the best predictive ability. The third
partial goal is to create a subscriber's profile for paid content, based on the created
predictive models.

The thesis is divided into 5 chapters. It contains 17 graphs, 10 tables and 18 pictures. The
first chapter describes the current state of the issue in our country and abroad. The second
chapter deals with the goals of the work. The third chapter focuses on the work
methodology and research methods, which we will use in the application of machine
learning methods to create predictive models. The individual subchapters deal with the
logistic regression model, the decision tree model and the random forest model. The
fourth chapter deals with the practical application of the acquired knowledge. Each

chapter describes the process of creating a predictive model and their subsequent



comparison based on statistics which measure the success and quality of predictive
models. The last chapter deals with the discussion of the creation of predictive models
and the use of machine learning methods for application in marketing area. The resulting
model, obtained by applying machine learning methods to create predictive models, is a
predictive model capable that will be used in the process of programmatic buying to
predict visitors of the news website on which the online advertising campaign will be
targeted. The goal of this ad campaign will be to reach those visitors who are most likely
to be subscribers to paid content on the news website. Although the model is not universal,
the results provide guidance on the application of methods and procedures to other
websites, with the subsequent use of this model as a model for programmatic buying in

online advertising campaigns.

Key words:
online marketing, target group, programmatic buying, logistic regression, decision trees,

random forest
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Uvod

Analytika, data, personalizdcia, automatizicia a optimalizacia. Toto su hlavné
piliere uspechu digitadlnych marketingovych kampani. Digitadlny marketing je v dnesnej
dobe neoddelitel'nou sucast'ou vel'kych a aspesnych znaciek. Nie je vSak urCeny len pre
vel'ké firmy a v porovnani s tradiénym marketingom je dostupny aj mensim podnikom, a
to efektivne a za prijatelna cenu. Velkou vyhodou digitdlneho marketingu je
poskytovanie personalizovaného obsahu az na uroven jednotlivca. Zasiahnut' cielova
skupinu je mozné merateI'nym a cenovo efektivnym sposobom, ale len za predpokladu
optimalizovanej marketingovej stratégie. Zadavatelia reklamy a marketingové agentlry
sa snazia svoje publikum oslovit’ ¢o najpresnejSie reklamou, ktora je tomuto publiku
adresovana.

V naSej préci sa najskor venujeme zdkladnym pojmom, ktoré sa s digitdlnym
marketingom a reklamou spajaju a opisom hlavnych vyhod a nevyhod, ktoré so sebou
digitalny marketing prinasa. Je dolezité opisat’ aj sposoby ndkupu online kampani, typy
nakupu a typy cielenia online reklamy. Konkrétne sa budeme venovat’ programatickému
nakupu reklamy, ktory sa v zahranici, ale aj na Slovensku stava ¢oraz viac rozSirenym.
Typy cielenia online reklamy st r6zne a ked’Ze ciel'om je presnost’ a ndkladové efektivita,
je dolezité poznat' vSetky moznosti cielenia reklamy, ktoré zadéavatelia reklamy a
reklamné agentury maju. Okrem najrozsirenejSieho broad cielenia, ktoré nema konkrétne
obmedzenia, sa venujeme aj napr. behavioralnemu, demografickému alebo tzv. Look
alike modelingu. Niekedy sa pouziva aj kombinacia viacerych typov cieleni. Aby bolo
mozné vyuZzit’ a nastavit’ cielenie ¢o najpresnejSie a najefektivnejsie, je potrebné mat’ k
dispozicii aj dostatoéné mnozstvo dat, ktoré poslizia na vytvorenie a spresnenie
prediktivnych modelov.

Hlavna Cast’ prace sa venuje opisu metod strojového ucenia (machine learningu)
a nasledne vytvoreniu prediktivnych modelov, ktoré budu sluzit’ na predikciu cielove;j
skupiny, pri vyuziti dat z internetovej stranky. Konkrétne sa zameriame na model
logistickej regresie, model rozhodovacieho stromu (decision tree) a model nahodného
lesa (random forest), ktoré patria medzi algoritmy strojového ucenia. Pomocou vhodnych
mier na hodnotenie kvality modelu sa vyberie najlep$i model, ktory bude sluzit’ na
predikciu ciel'ovej skupiny. Cielom je vyuzit' vytvoreny prediktivny model na cielenie
online reklamy a oslovenie budicou online reklamnou kampanou d’alSich potencialnych

zakaznikov €o najefektivnejSie a s ¢o najniz§imi ndkladmi na reklamnt kampai.
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1 Sucasny stav rieSene problematiky doma a v zahranici

Dnesnych spotrebitelov zaplavuje viac informécii a ponuk nez kedykol'vek
predtym. V silnom konkuren¢nom prostredi je ¢oraz narocnejSie zaujat spotrebitel'ov
produktami a vyrobkami. Preto sa v praxi a vel'mi Casto aj v odbornej a vedeckej literattire
vyuzivaju pokrocilé kvantitativne metoddy, ktoré poskytuji sofistikované a kvalitné
prediktivne modely na zefektivnenie online reklamy. Digitdlny marketing poskytuje
pristup na masovy trh za vyhodnejSiu cenu, v porovnani s reklamou v tradi¢énych médiach
(televizia, tlag, outdoor'). Na zéklade analyticky zaloZenych moZnosti segmentacie
zakaznikov je mozné urobit’ marketingové kampane cielenejsie s vy$Sou mierou odozvy.
Metody strojového ucenia sa implementuju v oblasti digitdlneho marketingu po celom
svete, pricom konkrétne to zahfiia pouzitie dat, obsahu a online kandlov na zvysenie
produktivity a lepSie pochopenie cielového publika.

Sucastou digitdlneho marketingu je online marketing, ¢asto nazyvany aj
internetovy marketing, ktory je nielen celosvetovo, ale aj na Slovensku vel'mi rozsireny.
Expanziu internetového marketingu dokazuju aj narasty nakladov na internetovia reklamu
andrast v pocte internetovej populacie. V roku 2019 predstavovali vydavky do
internetovej reklamy na Slovensku 136,83 mil. eur, ¢o je 0244 % viac Vv porovnani
srokom 2012, kedy tvorili vydavky do internetovej reklamy 56,02 mil. eur. (IAB
Slovakia, 2020). V roku 2019 bolo online 76 % Slovakov vo veku 12-79 a vyuzivalo
internet ako médium. V absolutnych ¢islach ide o 3,5 mil. Slovékov, ¢o v porovnani
s rokom 2012 predstavuje narast 0 22 % (IAB Slovakia, 2021).

Vydavky do reklamy sa nezvySuju len v rdmci Slovenska, celosvetovo moZeme
pozorovat’ podobny trend. V roku 2018 boli vydavky do online reklamy priblizne
227 mld. americkych dolarov, ¢o prevysilo investicie do tradi¢nej televiznej reklamy
0 21 %. Zatial’ ¢o v roku 2000 tvorili investicie do internetovej reklamy iba 7 % investicii
do televiznej reklamy, v roku 2016 boli investicie do obidvoch médii priblizne na
rovnakej trovni (okolo 180 mld. dolarov). Hoci vydavky do televiznej reklamy neustéle
rasti, tento trend je ovel'a pomalsi ako v pripade vydavkov do online reklamy (Soltés,
Téaborecka-Petrovicova, gipoldové, 2020).

Narast internetovej reklamy je spojeny aj s vyhodami, ktoré prinasa, ako

meratelnost’, nizS$ie naklady, presnejSie a efektivnejSie moznosti cielenia, globalny

! Outdoor (out-of-home, OOH) — vonkajsia reklama

13



rozsah, nepretrzita dostupnost’ a sledovanie vysledkov v redlnom case. Hoci ma online
marketing aj svoje nedostatky, ako bannerové slepota, vyuzivanie ad-blockov, ktoré
zabraiuji zobrazovaniu online reklamy alebo vysoka konkurencia, v porovnani
s reklamou v tradiénych médiach dokaze internetova reklamnd kampan zasiahnut
relevantné publikum za ovel’a nizsie naklady, presnejsie a efektivnejsie. Skutocnost’, ze
online reklama a jej optimalizacia je ovela pristupnejSia ako optimalizacia cez tradi¢né
média, spominaju vo svojej praci napriklad Dalessandro a kol. (2015), ktori na
optimalizaciu online reklamy vyuzivaja logisticka regresiu. Vytvorili model na predikciu
nakupov na internetovej stranke na zaklade navstevnosti stranky, nie na zéklade prekliku
cez reklamny banner. Podla zaverov z prace je takyto model ovel’a presne;jsi pri predikcii
nakupov ako model vychadzajlci len z kliknuti na dany reklamny banner. Aj Constantin
(2015) a Miralles-Pechuan a kol. (2018) vo svojej praci vyuzivaju model logistickej
regresie, a to v marketingovom vyskume pri tvorbe marketingovej stratégie a pri
optimalizéacii online reklamnych kampani. Dal3ia praca, ktora sa zaobera vplyvom data
miningu, konkrétne RFM analyzy (recency, frequency, monetary), modelu logistickej
regresie a modelu rozhodovacieho stromu, na segmentidciu v priamom marketingu,
pochadza od McCarty a Hastak (2006). V ich §tadii st pouzité dva datové subory — jeden
obsahuje data od zasielkovej spolo¢nosti a druhy od neziskovej organizacie. Ciel'om bola
segmentacia v priamom marketingu, ateda vytvorenie takého prediktivneho modelu,
ktory predpoveda l'udi s najvy$Sou tendenciou si niec¢o kipit’ alebo v pripade neziskove;j
organizacie, prispiet’ tejto organizacii. Vysledkom Studie bolo zistenie, Ze oba modely,
model logistickej regresie aj rozhodovacieho stromu, dosahovali pri danych tdajoch
ovela lepsie vysledky ako RFM analyza. Bose a Chen (2009), ktori sa tiez venovali
oblasti priameho marketingu, skiimali silné a slabé stranky modelov, ktoré boli zaloZené
na data miningu a modelov, ktoré boli zaloZené na regresii. Oblasti priameho marketingu
sa venovali aj Karim a Rahman (2013), ktori sa vSak vo svojej préci sustredili na model
rozhodovacieho stromu a na Bayesovsky algoritmus. Sktimali, ako m6ze data mining
pomdct’ spoloénostiam pri napliiani marketingovych cielov. Olson a Chae (2012) tieZ
pouzivali vo svojej praci, zameranej na segmentaciu zékaznikov, logisticku regresiu alebo
rozhodovacie stromy. Vyskum, ktory realizovali Bogaert a kol. (2017), bol zamerany na
cielenie online reklamy prostrednictvom socialnej siete Facebook na uZivatel'ov, ktori by
si mohli kupit’ produkty suvisiace s futbalom. Najskér pomocou premennych, ktoré
Facebook o uzivatel'och poskytuje vyhodnotili, ¢i uZzivatel hra alebo nehrd futbal.

Nasledne vo svojej s$tadii pouzili na predikciu az Sest’ algoritmov — model logistickej
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regresie, model ndhodného lesa, Adaboost, kernel factory, neurénovi siet a model
rotation forest. Z hl'adiska presnosti (Accuracy) boli najlepsie modely Adaboost a model
logistickej regresie. Zistené vysledky naznacovali, ze premenné, ktoré boli v modeloch
vyuzit¢ mozno rozdelit do troch kategorii: vSeobecné premenné Facebooku,
technologické premenné a premenné Specifické pre futbal (napr. pocet priatelov, ktori
hraju futbal, ¢lenstvo vo futbalovej skupine, pocet obl'ibenych timov, pocet sledovanych
Sportovcov a pod.). Vytvorené modely a vysledky z vyskumu mézu vyuzit’ predajcovia
na predaj futbalového vybavenia alebo futbalové timy na zvysenie predaja permanentiek.
Vyskum poukazuje na moznost’ vyuzitia dat zo socidlnej siete na oslovenie cielovej
skupiny reklamnou kampaiiou na zvysSenie predaja. V praci z oblasti poistovnictva, kde
bolo potrebné vyriesit’ problém s nevybalansovanym datovym stiborom, vyuzili Lin a kol.
(2017) model nahodného lesa (random forest) na to, aby vytvorili prediktivny model na
oslovenie potencidlnych klientov (na ¢o najpresnejsie oslovenie ciel'ovej skupiny).

Pri cieleni na zelané publikum je mozné vyuzit’ lepsie sposoby cielenia, ako len
kontextové zacielenie, cielenie na kI'icov slova, geografické cielenie alebo retargeting.
Jednou z foriem cielenia je demografické cielenie, pri ktorom sa informacie ziskavaju
vé&sinou z online prieskumov (respondenti sa dobrovolne registrujii a vypliiaji osobné
Gidaje, informacie o ndkupnom spravani a pod., pri¢om s ¢asto honorovani za vyplianie
tychto prieskumov). Na§ vyskum vyuZiva behaviordlne cielenie a podla Chena
a Stallaerta (2014) sa online reklama, zaloZend na behaviordlnom cieleni, stava
vyznamnym odvetvim. V ich prispevku su analyzované aj ekonomické dosledky tohto
cielenia na hlavnych aktérov (zadavatelov reklamy a poskytovatelov reklamného
priestoru). De Bock a Van den Poel (2010) sa vo svojej praci zamerali na vyuzitie
demografického cielenia a predikciu demografickych profilov navstevnikov webovej
stranky, ktoré mozno pouZit’ na tcely cielenia online reklamy. Na predikciu vyuZzili model
nahodného lesa. V c¢lanku je opisana metodologia odvodzovania demografickych
atributov, ako pohlavie, vek, kategorie povolania a trovne vzdelania od anonymnych
navstevnikov webovych stranok pomocou vzorov klikania na jednotlivé €asti stranky, ¢o
nasledne sluzi ako vstupy pre klasifikatory (klasifikaéné algoritmy) modelu ndhodného
lesa. Demografické profily pouzivatelov pomahaji marketingovym manazérom pri
vybere komunika¢ného kanala a umoziuju personalizaciu reklamnej kampane na cielové
publikum. Extrahované informécie z webovej stranky, ktoré sa nasledne vyuZziji na
analyzu st jednotlivé zaujmy névStevnika na stranke, cas diia a deil v tyzdni, kedy

navstevnik stranku navstivil a frekvencia navstev. V uvedenej praci bol model nahodného
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lesa porovnavany s algoritmami CART, C4.5, Bagging a AdaBoost. Z uvedenych
algoritmov vysiel najlepSie model ndhodného lesa. Ziskané vysledky a publikd bolo
nasledne mozné vyuzit' pri vybere webovych stranok, ktoré sa maji pouzit’ na online
reklamu. Nedostatkom tohto modelu je, ze vysledky nie je mozné vyuzit' v redlnom Case.

Tieto a mnohé d’alsie priklady hovoria o dolezitosti prepojenia online marketingu
s metdbdami strojového ucenia a s oblastou data miningu pri vytvarani ré6znych druhov

prediktivnych modelov.

1.1 Marketing a reklama

Dnesny svet je svetom inovacii a digitdlnych technolédgii. Pokrok a zmeny sa
prejavuji takmer vo vSetkych aspektoch nasho Zivota. Schopnost’ vykonavat” zmeny
alebo sa prispdsobovat’ trendom azmendm je dominantnou skutocnostou v kazdej
oblasti. Plati to najma v marketingu, kde sa neustale zrychl'uje tempo zmien a zaujat’
bezného zdkaznika je narocnejsie ako kedykol'vek predtym.

Potreby a priania dne$nych spotrebitel'ov su rozhodujiucimi problémami, ktoré sa
rieSia pri vytvarani novych vyrobkov a sluzieb a pri planovani stratégie na predaj tychto
vyrobkov asluzieb so ziskom. AvSak potreba porozumiet a predvidat budutcich
zékaznikov sa nevyhnutne stane eSte dolezitejSou ako v minulosti, pretoze kone¢ni
pouzivatelia produktov sa neustdle liSia, ¢i uz z hl'adiska charakteru alebo ich poctu
(Louth, 2018).

Pre marketingové agentlry, ktoré sa snazia oslovit’ potencidlnych zékaznikov
audrzat’ existujucich je pravidlom, aby nepredpokladali, ze vcerajSi zdkaznici budu
K dispozicii aj zajtra. Vel'mi dolezité je mat’ aj dostatok informacii o trhu a pontikanych
produktoch. Pokial’ firmy nedokazu drzat’ krok s tym, ¢o sa deje na trhoch a aki zakaznici
maju zaujem o konkrétne druhy produktov, moze byt usilie celej spolo¢nosti zamerané
na nespravnych l'udi v nespravnom case.

Rovnako nespravne je pristupovat’ k spotrebitelom s rovnakou stratégiou, resp.
pristupovat’ k nim ako k ,,priemernému spotrebitel'ovi®“. Spolo¢nost, ktord nedokdze
presne cielit’ na potencidlnych zakaznikov, ktori by mohli mat’ o jej produkt zadujem, si
nielen zvySuje ndklady na reklamu, ale m6zZe potencidlnych zakaznikov aj odradit’ tym,
ze sa bude objavovat so svojou reklamnou kampanou nadmerne alebo v nespravne;j

ciel'ovej skupine.
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Vyznamnou sucast’ou spoznavania spotrebitel'ov je vyuzivanie marketingového
vyskumu. Ak vedia marketingové agentiry, zadavatelia reklamy alebo marketingové
oddelenia vo firmach udaje z tohto marketingového vyskumu vhodne vyuzit', méze im to
priniest dodlezit¢ informacie o spotrebiteloch. V sGCasnosti sa prevaznd cast
marketingového vyskumu venuje ¢innostiam, ako je rozvoj trhového potencialu (pre
existujuce aj nové produkty), analyza ndkupnych zvykov a poziadaviek spotrebitel'ov
a zakaznikov, meranie efektivnosti reklamy, urCovanie charakteristik trhu, analyza
predaja apod. Marketingovy vyskum sa moze pouzit' napriklad aj na =zistenie
najefektivnejSich distribuénych kanédlov pre konkrétny produkt. Dalo by sa povedat’, ze
marketingovy vyskum je jednoduchou a rychlou formou, ako prenikntit’ a informovat’ sa
0 svete sucasnych spotrebitel'ov a dozvediet’ sa o nich ddlezité informécie, ktoré sa tykaji
nakupného spravania.

Marketing, tak ako bol povodne zamysl'any, je dnes dolezitejsi ako kedykol'vek
predtym. Svet je =zaplaveny inovativhymi vyrobkami, sluzbami, technolégiami
arieSeniami, ktoré ked prichadzaji na trh, musia byt komercionalizované, aby
generovali vynos a zisk. Samotna inovacia nedokdze udrzat spolo¢nost, musi byt

spojena s marketingom.

1.1.1 Reklama a cielova skupina

Marketing je o prepojeni spravnych zakaznikov so spravnym produktom.
Reklama, ako jedna z foriem marketingovej komunikacie, slizi na spristupfiovanie
produktu alebo sluzby konkrétnej znacky cielovému publiku (aj publiku vo
vSeobecnosti). Cielom reklamy je dorucit’ hlavni mySlienku vybranej cielovej skupine
a zaroven do istej miery ovplyvnit’ ndkupné spravanie spotrebitelov a zdkaznikov, za
ucelom dosiahnut’ zisk, teda dosiahnut’ to, aby si spotrebitelia kupili dany produkt alebo
sluzbu. V business sektore zadavatelia reklamy pouzivaju reklamu na oslovenie ciel'ovej
skupiny, prostrednictvom vhodne zvolenych komunika¢nych kanélov.

Ciel'ova skupina predstavuje potencidlnych zakaznikov produktu, teda skupinu
I'udi, komu je produkt alebo sluzba adresovana. Definovanie ciel'ovej skupiny je ddlezitou
sucastou reklamnej kampane. Mdze byt opisana na zaklade behavioralnych alebo
demografickych znakov, ako su vek, pohlavie, prijem, vzdelanie, rodinny stav, nakupné
zvyky, zivotny §tyl, zaujmy a pod. Najdenie spravneho publika moze byt klicové pre

efektivnu reklamnu kampan.
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1.1.2 Personalizovana reklama

Podrla prieskumu od spoloc¢nosti Infogroup (Zawacki, 2019), ktory bol zamerany
na sucasné postoje a preferencie spotrebitel’'ov tykajtcich sa personalizovanej reklamy, je
personalizovana reklama doélezitou az ocakdvanou sucastou reklamnej komunikécie.
Vicsina spolocnosti si uvedomuje, ze personalizovana reklama je ziaduca, ale len
malokto si uvedomi, akd je dolezitd pri komunikécii s existujicimi a potencialnymi
zakaznikmi. Z prieskumu vyslo, ze az 44 % spotrebitel'ov je ochotnych prejst’ ku znacke,
ktora ma lepSie prisposobent marketingovia komunikaciu. Okrem toho, 90 %
spotrebitel'ov tvrdi, ze reklamy a spravy od znaciek, ktoré nie st pre nich osobne
relevantné, st neprijemné a obtazujuce. 53 % z tychto respondentov by zaradilo taktto
komunikaciu na prvé miesto v potencidlnom zozname obt’azujlicich a nevhodnych sprav.

Ak sa na uvedené skuto¢nosti pozrieme z pohl'adu generacii, 4 z 10 milenialov
(generacia Y)? tvrdia, Ze najdolezitejSou vecou, ktora znacka moze urobit, je zabezpedit,
aby reklama zodpovedala ich zdujmom. Vzhladom na to, Ze v dneSnej dobe maji
spolo¢nosti obrovské mnozstvo informacii a dat o spotrebitel'och, je personalizovanie
a spravne zacielenie reklamy nutnost'ou, ktoré mézu spolo¢nost’ odliSit’ od konkurencie
a spravit’ ju ovel'a uspesnejSou. Preto sme sa aj rozhodli v nasej praci venovat prave
cieleniu reklamy a osloveniu relevantnej cielovej skupiny, ¢o zabezpecime vytvorenim
prediktivnych modelov, ktoré budu ¢o najpresnejSie predikovat’ dant ciel'ovl skupinu,

¢im sa reklama stdva ovela efektivnejSou.

1.2 Internetova populacia

Internetova (online) populacia predstavuje I'udi v danej krajine alebo regione,
ktori pouzivaju internet. IWS® definuje internetového pouzivatel'a ako kazdého, kto je
momentéalne schopny pouzivat’ internet:

e osoba musi mat’ dostupny pristup na internet,

e osoba musi mat zakladné =znalosti potrebné na pouzivanie webovej

technologie (Igi-global, 2022).
V stcasnosti tvori svetovll internetova populaciu 5 mld. I'udi, zatial’ co v roku

1995 to bolo menej ako 1 % (Statista, 2022).

2 Generacia Y — podla Wikipédie st to I'udia narodeni medzi rokmi 1981 a 1996
3 IWS — Internet World Stats
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Aj na Slovensku rastie internetova populacia kazdym rokom. V roku 2021 az
79 % T'udi vo veku 12 — 79 rokov pristupovalo na internet a celkova internetova populacia
predstavovala 3,6 mil. Slovdkov, ¢o oproti roku 2020 predstavovalo 2 % narast (IAB

Slovakia, 2022).

1.3 Digitalny a online marketing

Digitalny marketing predstavuje dosiahnutie marketingovych cielov pomocou
digitalnych technologii a médii. Medzi digitdlne technolégie a média zarad’ujeme
webové stranky, mobilné aplikacie, socidlne siete, vyhladavace, reklamu, e-mail,
digitalne partnerstva s inymi digitalnymi spolo¢nostami a pod. Podmnozinou digitalneho
marketingu je online marketing, tiez nazyvany ako internetovy marketing. UZ z ndzvu
vyplyva, ze online (internetovy) marketing predstavuje aktkol'vek formu reklamy

realizovanu prostrednictvom internetu.

1.3.1 Vyhody online marketingu

Medzi najvyznamnejsie vyhody online marketingu patria:

e Meratel'nost’ — vysledky online marketingu st meratel'né v redlnom case, ¢im je
mozné vykonavat na ziskanych datach rozne Statistické analyzy, a teda ziskat
presnejsie a lepSie predikcie do budtcnosti. Tym, Ze vysledky st meratel'né vieme
vel'mi l'ahko zistit’, ktord reklamné kampan bola ispesnd alebo neuspesna.

e Nakladovost’ — internetova reklama je ovel’a lacnejSia ako reklama v tradi¢nych
médiach, ako su televizii alebo radio. Z hl'adiska efektivnosti to vSak neznamena,
ze by bola menej efektivna. Vhodne a efektivne naplanovana reklamna kamparn
online marketingu moéze zasiahnut' relevantnych internetovych uzivatelov za
ovela niz8ie ndklady ako kampan tradicného marketingu.

e Cielova skupina — pre online reklamnt kampan je ovela jednoduchsie najst’ a
oslovit’ vybranu cielovu skupinu na internete, pricom cielenie je mozné aZz na
urovei jednotlivca. V pripade tradiénych médii to moze byt néaro¢nejsie, ked’ze
napriklad pri reklame v novinach alebo v ¢asopisoch si nevyberame, aké
publikum svojou reklamou zasiahneme. Televizia a radio umoziuju urcity sposob

cielenia na svojich divdkov, resp. posluchafov, avSak tradicny marketing vo
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vSeobecnosti neposkytuje rovnaké moznosti cielenia ako online marketing. Pri
online marketingu je moznost’ zabezpecit, aby si spravni uzivatelia prezerali nas
obsah. SEO* umozituje oslovit’ takych uZivatel'ov, ktori na internete vyhladavaju
obsah a témy pre nas relevantné. Okrem toho online reklama pontka celé
spektrum cieleni, ¢i uz na zaklade demografickych, behavioralnych alebo
geografickych charakteristik.

e Nepretrzita dostupnost’ a globalnost’ — online reklama nie je obmedzena ¢asom
aje dostupna pocas celého dia kdekol'vek na svete. Takéto propagovanie
produktov a sluzieb je vyhodné pre medzinarodné firmy.

¢ Online ndkupnd cesta — v sti¢asnej dobe modernych technolégii zacina vel’a 'udi
svoju nakupnu cestu prave na internete. V procese rozhodovania o produkte alebo
sluzbe vyuzivaju spotrebitelia vyhl'adavace na ziskanie odpovedi na svoje otazky.
Rovnako tak pouzivaji vyhladavaée v pripade, kedy hladaju informacie o
konkrétnych znackach produktov alebo sluzieb. Toto moze byt skvelou
prilezitostou pre spolo¢nosti na oslovenie aodchytenie potencialnych

zakaznikov, aby si pri vybere znacky vybrali prave ti ich (Adil, 2022).

1.3.2 Nevyhody online marketingu

Okrem vyhod sa pri online marketingu ndjdu aj nevyhody:

e Bannerova slepota a ad-blocky — v dosledku vel’kého mnozstva online reklam na
internete sa naucilo vel'a zakaznikov tieto reklamy ignorovat’. Preto sa m6Ze 'ahko
stat’, Ze naSu reklamu prehliadnu. Okrem toho vela 'udi pouziva aj tzv. ad blocks,
ktoré zabranuju zobrazovaniu rekldm na webovych strankach.

e Problémy so zobrazenim reklamy a obmedzeny pristup na internet — pri zobrazeni
reklamy moze dojst k roznym problémom, napriklad v dosledku pomalého
internetového pripojenia alebo v dosledku zle nasadenej reklamy. Rovnako je
problém, ak niektoré oblasti nedisponuju internetovym pripojenim, ¢im su pre
online reklamu nezasiahnutelné.

e Vysokd konkurencia — ak spotrebitelia hl'adaju vyrobky ¢i sluzby na internete
a konkuren¢né znacky vyuzivajua rovnaku alebo podobni marketingovu stratégiu,

potom sa uZzivatel'ovi okrem naSej reklamy objavi aj reklama konkurencie.

4 SEO (Search Engine Optimization) — Optimalizacia pre vyhl'adavace
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V pripade, Ze je tato reklama zaujimavejSia a ponuka je vyhodnejsia, zakaznika

stratime.

e Piratstvo pri kopirovani marketingovej stratégie — piratstvo je vel’kou nevyhodou

online marketingu. Existuje vela hackerov na sledovanie a kopirovanie

marketingovych stratégii.

e Negativna spétna vdzba — €o sa tyka socialnych médii, jediny prispevok, komentar

alebo akékol'vek negativne tvrdenie o znacke, mdze dlhodobo zni¢it’ povest

znacky (Infolearners, 2022).

1.4 Zakladné pojmy online marketingu

Zakladné pojmy, ktoré sa vyuzivaju v online marketingu su:

Cielenie (Targeting) — nastavenie reklamnej kampane tak, aby zasiahla
cielovu skupinu, pre ktoru je relevantnd, ¢o najpresnejsie a najefektivnejsie.
Ciel'ova skupina (Target audience) — predstavuje skupinu I'udi (uzivatel'ov),
ktori s najvacSou pravdepodobnostou budu chciet’ predavany produkt alebo
sluzbu, ¢ize ide o skupinu l'udi, ktori by mali vidiet’ cielenti reklamnt kampai.
Cookies — tidaj z webovej stranky, ktory je ulozeny vo webovom prehliadaci.
PouZzivaju sa na informovanie servera, Ze sa pouzivatelia vratili na konkrétnu
webovu stranku.

CPM (Cost per mille) — cena za tisic zobrazeni reklamy.

CTR (Click Through Rate) — percentualna miera prekliku, ktora sa vypodcita
ako podiel klikov na reklamu a impresii, vynasobeny ¢islom sto.

Impresia (Impression) — zobrazenie online reklamy.

Klik (Click) — kliknutie na online reklamu (napr. na banner).

Konverzia (Conversion, Action) je definovana ako akcia na stranke klienta
(napr. vyplnenie formulara, predaj, objednanie tovaru a pod.).

Konverzny pomer (Conversion rate) — percento zakaznikov alebo
potencidlnych zékaznikov, ktory vykonaji konverziu. Ide o podiel konverzii
a redlnych pouzivatel'ov vyjadreny v percentach.

Obsah (Content) — obsah webovej stranky, o ktory sa uzivatel alebo

navstevnik zaujima.
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e Realni pouzivatelia (Real users) — pocet, ktory predstavuje konkrétny pocet
0s0b, Cize nie pocet cookies, IP adries, pocitaov, tabletov alebo mobilnych
telefonov. Jeden redlny pouzivatel moéze mat’ viacero zariadeni, ¢ize aj viac

cookies alebo IP adries.

1.5 Nakup online reklamy

Sucastou digitalneho a online marketingu je displejova reklama, pod ktorou
rozumieme statické (obrazky) alebo dynamické (videa) bannery alebo ich kombinécie.
Displejova reklama povzbudzuje pouzivatela k prekliknutiu na vstupni stranku a na
vykonanie urcitej akcie (napr. ndkupu).

Pozndme dva typy nakupu takejto reklamy — tradiény ndkup a programaticky

nakup (Mindshare Slovakia, 2016).

1.5.1 Tradicny nakup

Tradi¢ny nakup online reklamy je proces hladania spravneho poskytovatela
reklamného priestoru (publishera), vyjedndvania o cene, ndkupu konkrétneho
reklamného priestoru a kone¢né¢ho zobrazenia reklamy na vybranej webovej stranke.
Cely proces je manudlny a vyzaduje vel'a 'udského zdsahu. Reklamna agentara, resp.
zadavatel’ reklamy vyplni objednavku na nédkup reklamného priestoru (priestor inzercie),
ktory poskytovatel’ reklamného priestoru alebo médid vytvaraji a ponukaji. Tento
reklamny priestor, resp. webova stranka sa vybera podl'a toho, ¢i je na tejto stranke zelana
cielova skupina afinitné (webova stranka je pre vybranu ciel'ova skupinu relevantna). Po
nakupe zadéavatelia reklamy dufaju, Ze ich ciel'ova skupina v obdobi reklamnej kampane
navstivi tato webovu stranku €o najcastejSie, ateda dant reklamu uvidi. Kedze
zadavatelia reklamy sa zameriavaju na konkrétnu webovu stranku, vysledok tradi¢ného
nakupu mé tendenciu zobrazovat’ reklamy vSetkym navstevnikom webovych stranok, ¢o
moZe byt neprijemné pre niektorych z nich, ktori nemaji zadujem o inzerovany produkt
alebo sluzbu a pre ktorych je reklama nerelevantna. Ako priklad uvedieme predajcu
automobilov, ktory preddva nové modely 4ut a umiestni svoju reklamu na webovi
stranku autobazaru. Hoci je obsah stranky relevantny, reklamu uvidia aj taki uZzivatelia,

pre ktorych nie su ponukané modely aut cenovo dostupné.
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1.5.2 Programaticky nakup

Pri programatickom nakupe nas nezaujima konkrétna webstranka alebo reklamny
priestor, ale zameriavame sa na konkrétneho uzivatela, nech sa nachadza kdekol'vek na
internete. Na zaklade dat, ktoré mozeme o uzivatel'ovi (resp. cookie) ziskat’, zobrazime
reklamu len tym uzivatelom, ktori svojimi charakteristikami alebo svojim spravanim
zodpovedaju parametrom zadanej cielovej skupiny. Ak méame o tychto uzivateloch
informacie, ze sa oni alebo im podobni uZzivatelia prave zaujimaji o nakup produktu,
zasiahne ich nasa reklama, bez ohl'adu na to, kde na internete sa nachadzaju.
Médium (poskytovatel’ reklamného priestoru) poskytne tento priestor bud’:
- navolny trh — Real Time Bidding (RTB), na ktorom vytvara ponuku, ktora sa
stretne s dopytom zadavatelov reklamy (resp. reklamnych agentar). Ide
0 proces podobny aukcii a v redlnom Case zadavatelia medzi sebou stt’azia
0 konkrétne zobrazenie reklamy (impresiu) uzivatel'om, alebo

- si dohaduje prioritné obchody (vdc¢Sieho mnozstva zobrazeni reklamy -
impresii) s konkrétnymi zadavate'mi — Private Deals za vopred dohodnutych
podmienok a pokial’ nepride od tychto zadavatel'ov dopyt pre konkrétne
zobrazenie, tak sa toto zobrazenie reklamy posunie na vol'ny trh.

Vyhodou programatického ndkupu online reklamy je:

e menSie plytvanie zobrazeniami reklamy (impresiami), ked'Ze sa reklama

zobrazuje len relevantnému publiku, a zaroven vyssia nakladovéa efektivita,

e SirSie moZnosti cielenia (napr. podla zdujmov, klIiCovych slov, zariadent,

znaciek mobilnych telefénov a pod.),

e vicsia kontrola nad tym, kde a pri akom obsahu sa nasa reklama zobrazuje,

e optimalizacia v realnom Case (Mindshare Slovakia, 2016).

Proces programatického ndkupu prebieha automatizovane a v redlnom case. Na
strane poskytovatel'a reklamného priestoru (angl. publishers) prebicha prostrednictvom
tzv. SSP (Supply Side Platform) a na strane zadavatel’a reklamy (reklamna agentara alebo
klient) prostrednictvom tzv. DSP (Demand Side Platform).

DSP (Demand Side Platform) vyuzivaju inzerenti (reklamné agentry alebo
reklamné siete) na ndkup digitalneho priestoru. Zadavatelia maji prostrednictvom DSP
pristup k ponukanému medidlnemu priestoru. Softvér DSP sa vyuziva priamo v procese
automatizovanej aukcie na oslovenie cielového publika za co najefektivnejSiu

a najvyhodnejsiu cenu.
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SSP (Supply Side Platform) je technologia, ktora umoznuje ponukat’ a predavat
poskytovatelom medidlneho priestoru tento medidlny priestor na ich web strankach.
Rovnako ako v pripade DSP, aj tu prebieha predaj medialneho priestoru automaticky, ¢o
prinasa poskytovatelom urcité vyhody, ako negocidcia cien a moznost' nastavit si
podmienky predaja.

Ad Exchange predstavuje vol'ny trh, resp. digitalny trh reklam, na ktorom medzi
sebou zadévatelia a poskytovatelia obchoduju. Cely proces prebiecha automatizovane
prostrednictvom aukcie v redlnom ¢ase a predmetom obchodovania je digitalny reklamny
priestor. Obe strany z tohto obchodovania profituja, ked’ze poskytovatelia ponukajt Svoj
reklamny priestor va¢Siemu mnozstvu zdujemcov a zadavatelia maju vacsiu skalu vyberu

pre nakup reklamy na r6znych webovych strankach (Mindshare Slovakia, 2018).

1.6 Typy cielenia online reklamy

V sti€asnom konkuren¢nom prostredi internetovej reklamy si reklamné agentary
nemo6zu dovolit’ miflat’ financie na zobrazenia reklamy uzivatelom, ktori nie st pre
klientov reklamnych agentir (zadavatelov reklamy) zaujimavi a nepatria do cielovej
skupiny, na ktora je kampan zamerana. Rovnako tak je na agentary vyvijany neustaly tlak
kvoli zniZzovaniu nékladov na reklamu a teda na efektivne cielenie. VysSie spominany
programaticky nakup dokaze tieto Zelania klientov napliat’. Existuje niekol’ko pristupov
opisu cielenia online reklamy. My uvedieme pristup spolo¢nosti GroupM Slovakia®:

1. droven: najrozsirenejsie cielenie (broad) — ide o cielenie bez Specifickych

obmedzeni, pri ktorom nie je potrebné vyuzivat obmedzujice podmienky.
Pouziva sa najmé pri budovani povedomia 0 znacke a ide o cielenie zamerané
na rozsirovanie zdsahu kampane.

2. uroven: behavioralne/profilové cielenie — cielova skupina je identifikovana
podrla spravania na internete, napr. podl’a obsahu, ktory vyhl'addva, teda ¢i ma
zaujem o cestovanie (navstevuje webové stranky s tematikou cestovania),
alebo o sport, médu a pod.

3. uroven: demografické cielenie — cielenie podla demografickych

charakteristik, ako pohlavie, vek, rodinny stav, vzdelanie a 1. Tieto informacie

5 Tento pristup je verejne dostupny (Mindshare Slovakia, 2017) aVv prici je uvedeny so suhlasom
spolo¢nosti GroupM Slovakia
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sa Casto zistuju prostrednictvom online prieskumov, ktoré uZzivatelia pri
registracii dobrovolne vyplaja, pri¢om su ¢astokrat za vyplianie prieskumov
honorovani. Tieto informacie je v dalSich krokoch mozné vyuzit pri tzv.
Look-alike modelingu (hl'adanie uzivatel'ov s podobnymi charakteristikami).

4. troven: geografické cielenie — tidaje pochadzaju z IP adries, ktoré identifikuju
impresiu (zobrazenie) v momente, ked” je pontiknuta na predaj pri procese
programatického nakupu, z pohl'adu krajiny, okresu, regionu a pod.

5. uroven: kontextualne cielenie — vyuziva Specifické kl'u¢ové slova — obsah, pri
ktorom je mozné reklamu zobrazit'.

6. uroven: retargeting a Look-alike modeling — retargeting predstavuje
identifikovanie névstevnikov konkrétnej webstranky, pricom cielom je znovu
ich v budicnosti oslovit’ s novou alebo rozsirenou ponukou. Look-alike
modeling hl'ada uzivatel'ov s rovnakymi alebo podobnymi charakteristikami,
ako mé navstevnik stranky. Cielom je rozSirenie oslovené¢ho relevantného
publika.

7. uroven: kombinované cielenie — r6zne kombindcie vysSie uvedenych cieleni.
Napriklad: poziadavka pre spolo¢nost, ktord ponuka produkty osobnej
starostlivosti pre zeny a zaroven chce odprezentovat v pripravovanej
medialnej online kampani otvorenie novej predajne v Bratislave, je relevantna
na cielova skupinu: Zzeny zijice v Bratislavskom kraji (alebo priamo
v Bratislave a okoli), ktoré sa zaujimaji o webové stranky s produktami
osobnej starostlivosti alebo beauty obsahom (Mindshare Slovakia, 2017).

Takéto a podobné poziadavky umoziuje programaticky nakup online reklamy

splnit’ aj tym najnarocnejSim klientom (zadavatel'om).
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2 Ciel’ prace

Hlavnym cielom dizertacnej prace je identifikovanie profilu internetovych
uzivatel'ov, ktori patria do cielovej skupiny, ktora je charakterizovand urcitymi
behavioralnymi znakmi a na ktort ma byt cielena online reklama, pomocou
prediktivneho modelovania. Aplikovanim metdéd strojového ucenia vytvorime tri
prediktivne modely — model logistickej regresie (logistic regression model), model
rozhodovacieho stromu (decision tree model) a model nahodného lesa (random forest
model). Cielom je porovnat modely a vybrat' ten, ktory predikuje cielovu skupinu
najlepSie. V praci sa zameriame na predikovanie cielovej skupiny predstavujucej
navstevnikov internetovej stranky s online spravodajstvom, ktori st ochotni a maju
najvyssiu tendenciu predplatit’ Si zamknuty obsah tejto stranky. Behavioralne znaky st
identifikované z online spravania pouzivatelov. Vytvorené prediktivne modely budu
slazit’ na optimalizaciu online kampane a na efektivne oslovenie ciel'ovej skupiny.

Pre naplnenie hlavného ciel’a je dolezité dosiahnut’ niekol’ko ¢iastkovych ciel'ov.
Prvym ciastkovym cielom je spracovanie aktualnych informacii a poznatkov
o digitalnom marketingu. V ramci tejto ulohy sa musime oboznamit so zakladnymi
pojmami z oblasti digitalneho marketingu a S vyhodami a nevyhodami, ktoré tento druh
marketingu so sebou prinaa. Dalej musime pochopit’ fungovanie réznych typov online
kampani, priCom ide o typy z hl'adiska ndkupu online reklamy (s primarnym zameranim
na programaticky nakup reklamy) a typy z hl'adiska cielenia online reklamy.

Druhym ciastkovym cielom je zosumarizovat tri metody strojového ucenia
(machine learningu), ktoré nam poslizia na vytvorenie prediktivnych modelov. Model,
ktory bude ciel'ovu skupinu predikovat’ najlepsie, bude pouzity na cielenie v reklamnej
online kampani. Konkrétne sa v praci budeme venovat’ modelu binarnej logistickej
regresie, modelu rozhodovacieho stromu a modelu nahodného lesa (random forest).

Treti ¢iastkovy ciel spociva v praktickej aplikécii spominanych metdd strojového
ucenia na udajoch z internetovej stranky. Vzhl'adom na to, ze prediktivne modely maja
¢o najlepsie vystihovat’ charakter dat, délezitou sticast’ou prace bude aj priprava dat, ktoré
posluZia na vytvorenie modelov. Vstupné premenné budeme detailnejSie analyzovat’
a okrem toho budeme prezentovat’ konkrétne postupy pripravy tychto premennych, aby
boli vhodnymi vstupnymi datami do vytvaranych modelov. Po uprave vstupnych udajov
bude nasledovat’ vytvorenie troch prediktivnych modelov, ¢o zahiha aj detailny opis

nastavenia parametrov a vlastnosti tychto modelov. Kvalitu vytvorenych modelov
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budeme porovnavat' prostrednictvom mier vyuzivanych na hodnotenie modelov —
klasifikacnych mier, ROC krivky a F-skore. Na prakticku aplikaciu bude vyuzity
analyticky softvér SAS, ktory je vyuzivanym a velmi dobre hodnotenym nastrojom
v danych oblastiach.

Dalsim zcielov je identifikacia faktorov, ktoré signifikantne ovplyviuja
pravdepodobnost’ predplatenia si plateného obsahu na spravodajskej webstranke. Pre
vSetky tri modely bude vytvoreny profil wuzivatela, ktory sa snajvicSou
pravdepodobnostou stane predplatitelom plateného obsahu (zamknutych c¢lankov na
spravodajskej webstranke) a rovnako tak profil uzivatel’a, pri ktorom je pravdepodobnost’
predplatenia si tohto obsahu vel'mi nizka.

Vysledkom prace bude prediktivny model schopny predpovedat’ uzivatel'ov, ktori
by sa s najvysSou pravdepodobnostou mohli stat’ predplatitelmi zamknutého obsahu
spravodajskej webstranky. Ked'ze sa sustredime aj na najdenie signifikantnych
charakteristik existujucich predplatitelov, tak to nam poslazi na hladanie novych
uzivatelov mimo sucasnych, na ktorych mézeme nasledne cielit’ online reklamu. Tito
uzivatelia buda vykazovat’ podobné behavioralne znaky ako stc¢asni predplatitelia. Praca
webstrankach na to, aby sa z existujacich alebo potencialnych navstevnikov stali
predplatitelia. Hoci vytvoreny prediktivny model nebude univerzalny pre kazda
webstranku, navod a postupnost’ krokov budi vyuZitelné aj pri inych webovych

strankach a online reklamnych kampaniach.
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3 Metodika prace a metody skumania

Této Cast’ prace sa bude venovat’ zdkladnym metédam a metodickym postupom,

ktoré budu v praci pri analyzach vyuzité.

3.1 Strojové ucenie — machine learning

Strojové ucenie alebo tzv. machine learning, je v stcasnosti vel'mi popularna
oblast’, ktord sa vyuziva v rozli¢cnych odvetviach. Dokonca by sa dalo povedat’, Zze sa
vyuziva vSade okolo nds — v zdravotnictve, Vo vzdelavani, v zdbave, pri odhal'ovani
podvodov ¢i v priemysle. Za posledné desatroCie nam strojové ucenie prinieslo
autonémne vozidld, rozoznavanie hovorenej reci, efektivne vyhladdvanie na webe,
personalizované reklamy, rychlejSie diagnostikovanie chordb v zdravotnictve,
automatické generovanie titulkov a pod.

Strojové ucenie je proces pouzitia matematickych modelov a algoritmov,
pomocou ktorych sa pocitace ucia bez priamo zadanych instrukcii. Povazuje sa za sti¢ast’
umelej inteligencie. Algoritmus vo vSeobecnosti vnimame ako logickii postupnost’
pokynov a krokov, ktoré musia nasledovat’ pri rieSeni problému. Algoritmy strojového
ucenia s vyuzivané k identifikacii vzorov v datach a tieto vzory sa potom pouZzivaju k
vytvoreniu datového modelu, ktory dokaZe vytvarat prognozy. Vytvorené modely
umoziuji analyzu velkého mnozstva dat s rychlymi a presnymi vysledkami a
predikciami, ktoré generuju rozhodnutia bez l'udského zasahu. Cim kvalitnejsi je
algoritmus, tym presnejSie budu rozhodnutia a predpovede pri spracovavani udajov.

Popularita strojového ucenia vzrastla vdaka nizkym ndkladom na hardvér,
rychlemu spracovaniu, cloudovym technologidm, jednoduchému ukladaniu a neustale sa
zvySujicemu objemu dat generovanych pomocou Big Data (Neto, 2020). Vsetky tieto
skuto¢nosti znamenaju, Ze je mozné pomerne rychlo a automatizovane vytvarat’ modely,
ktoré dokdzu analyzovat’ vicSie a zlozitejSie tidaje a poskytovat’ rychlejSie a presnejsie
vysledky — a to dokonca aj pri vel'kych objemoch dat.

Ako sme uviedli na zaciatku, dnes st priklady strojového ucenia vSade okolo nés.
Prvé autonomne vozidla nas dokazu odviest’ na vopred urcené miesto, digitalni asistenti
prehladavaju web a dokézu reagovat’ na nase hlasové prikazy napriklad tym, Ze prehraja

hudbu. Webové stranky ndm odporucaju personalizované produkty, hudbu, filmy podla
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toho, o sme predtym kupili, Co sme predtym pocuvali alebo pozerali. Detektory spamu
zachytavaju neziaduce spravy v nasich e-mailovych schrankach. Zatial' ¢o my pracujeme,
nade robotické vysavade vysavaju nase podlahy. Dalsi z velkych prinosov je z oblasti
mediciny — systémy analyzy obrazkov pomahaju lekarom spozorovat’ naddory alebo iné

ochorenia, ktoré by im mohli uniknut’.

3.1.1 Druhy strojového ucenia

Vzhl'adom na to, Ze oblast’ strojového u€enia je zamerana na ,,ucenie sa“, strojové
ucenie sa Casto rozdel'uje podla toho, ako sa algoritmus u¢i byt ¢o najpresnejsi pri
predikciach. Existuje nieckol'ko najznamejSich druhov strojového ucenia (Brownlee,
2019):

e Ucenie sa s ucitel'om (Supervised learning),

e Ucenie sa bez ucitel'a (Unsupervised learning),

e Ucenie sa formou odmefiovania (Reinforcement learning),

e Ucenie sa s ¢iastocnym dohl'adom (Semi-supervised learning),

e Ucenie sa pod vlastnym dohl'adom (Self-supervised learning),

e Viacstupiiové ucenie sa (Multi-Instance learning),

e Induktivne ucenie sa (Inductive learning),

e Deduktivne uéenie sa (Deductive learning),

e Transduk¢né ucenie sa (Transductive learning).

Aby sme pochopili vyhody a nevyhody jednotlivych druhov strojového ucenia,
musime sa najskor pozriet’ na to, aké udaje do nich vstupuju. V strojovom uceni existuju
dva druhy udajov — oznacen¢ udaje (labeled data) a neoznacené tidaje (unlabeled data).

Oznacené¢ Udaje maji vstupné aj vystupné parametre v Uplne strojovo Citatelnej
podobe, ale na zaciatku je potreba vel'a 'udskej prace na ich oznacenie. Neoznacené uidaje
maju bud’ iba jeden alebo Ziadny z parametrov v strojovo Citate'nej podobe. Z toho
vyplyva, Ze na zacCiatku nie je potrebna ziadna l'udska praca na ich oznacenie, ale praca s
neoznacenymi datami si vyZaduje zlozitejSie rieSenia.

Uviedli sme niekol’ko typov strojového ucenia, v sucasnosti sa vSak pouzivaji
najma tri hlavné metddy: ucenie sa s ucitelom, uenie sa bez ucitela a uc¢enie sa formou

odmenovania.
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Ucdenie sa s ucitePom

Ucenie sa s ucitelom (supervised learning) je jednym z najzékladnejSich druhov
strojového ucenia. Pre mnozinu vstupnych udajov je jasne definovany spravny vystup. V
tomto type je algoritmus strojového ucenia trénovany na oznacenych datach. Proces
ucenia sa s u¢itelom zahfna vstupné premenné, ktoré oznacime X; a vystupni premennd,
ktori oznac¢ime Y. Na trénovacich datach sa algoritmus nauci funkciu mapovania
vstupnych a vystupnych (cielovych) premennych, teda aby vedel pre dany vstup
vyprodukovat’ spravny vystup. Z pohl'adu Statistiky je vystup Y zavisla premenna a vstup

X je nezavisla premenna:

Y = f(X) )

Nasim kone¢nym ciel'om je pokusit’ sa aproximovat’ funkciu mapovania (f), aby
sme mohli predikovat’ vystupni premennu Y v pripade, Ze mame nové vstupné udaje X
(Yagcioglu, 2020). Algoritmu strojového uéenia sa na zaciatku poskytne trénovaci datovy
subor. Tento trénovaci subor je sucastou véacsieho (vysledného) datového suboru a sluzi
na to, aby algoritmus ziskal zdkladnt predstavu o probléme a rieSeni. Trénovaci subor je
svojimi vlastnostami velmi podobny vyslednému datovému suboru a poskytuje
algoritmu oznacené parametre potrebné pre vyrieSenie dané¢ho problému. Algoritmus
potom néjde vztahy medzi danymi parametrami — vytvori vztah pri¢in a nasledkov medzi
premennymi v trénovacom datovom subore. Na konci trénovania ma algoritmus
predstavu o tom, aky je vztah medzi vstupnymi a vystupnymi tdajmi (Anirudh, 2019).
Model sa upravuje (trénuje) tak dlho na trénovacej mnozine tdajov, az kym vysledky nie
su ¢o najpodobnejsie skutocnosti.

Ziskané rieSenie je potom aplikované na vysledny datovy subor. S tymto stiborom
algoritmus pracuje podobne ako s trénovacim suborom, ¢o znamena, Ze dany algoritmus
strojového ucenia sa bude aj nad’alej ucit’ a zlepSovat, objavovat’ nové vzorce a vztahy
pocas toho, ako je pouzivany na novych datach. Cielom ucenia sa s ucitel'om je vytvorit’
taky algoritmus, ktory vie spracovat’ aj datové subory, ktoré nikdy predtym nevidel.

Existujii dva zékladné typy problémov ucenia sa s ucitelom: klasifikacia, ktora
predikuje oznacenie triedy, do ktorej dany udaj patri a regresia, ktord spociva v
predikovani Ciselnej hodnoty. Klasifikdcia aj regresia moézu mat jeden alebo viac
vstupnych premennych a tieto mézu byt numerické aj kategorialne (Brownlee, 2019).

Klasifikacia predstavuje proces hl'adania alebo objavovania modelu (funkcie),

ktora pomaha pri rozdel'ovani pripadov do viacerych preddefinovanych tried vystupnej
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premennej. Vysledkom klasifikacie je funkcia, ktora klasifikuje jednotlivé pripady do
dvoch rozli¢nych tried. Do jednej z tried umoziuje zaradit’ aj nové pripady, v ktorych
hodnoty vystupnej premennej nepozname (Terek, Hornikova, Labudova, 2010). Pripady
Vv kazdej triede st navzdjom podobné, ale od pripadov Vv ostatnych triedach sa odlisuju.
Prikladom klasifikacie je priklad z oblasti pocitacového videa pri klasifikacii obrazkov.
Cielom je predikovat’, do akej triedy obrazok patri. Pri tomto probléme nds zaujima, ¢i je
dany obrazok napr. automobil, lietadlo alebo nejaké zviera. Vstupom st teda obrazky a
vystupom je nazov danej kategorie, do ktorej obrazok patri.

Medzi najznamejSie algoritmy ucenia sa s ucitelom patria linearna regresia,
logisticka regresia, zovSeobecneny linearny model (Generalized Linear Model),
Bayesovsky klasifikator, rozhodovacie stromy, nahodny les (Random Forest), neurénové
siete, metoda podpornych vektorov — SVM (Support Vector Machines) alebo boosting s

najznamej$im modelom XGBoost (eXtreme Gradient Boosting).

Ucenie sa bez ucitel’a

Ucenie sa bez ucitel’a (unsupervised learning) je druh strojového ucenia opisujtci
skupinu problémov, ktoré zahfnaju pouzitie modelu na opisanie alebo extrakciu vztahov
v datach. Priuceni sa bez u¢itel'a mame iba vstupné data (konkrétne ide o neznacené data)
a Zziadne zodpovedajice vystupné premenné. Cielom je dozvediet sa o datach viac
informadcii.

Predstavte si, Ze ste v cudzej krajine a napriklad navstevujete trh s potravinami.
Uvidite stanok, ktory preddva ovocie, ktoré ale nemodZete identifikovat’ a nazov tohto
ovocia nepoznate. MoZete sa vSak spolahnit’ na svoje vlastné vypozorované zistenia
(udaje), ktoré modzete pouZit' na posidenie a vyvodenie zaverov. V takomto pripade
mozete ovocie l'ahko oddelit od ponukanej zeleniny alebo iného jedla tym, Ze
identifikujete jeho rozne vlastnosti, ako je farba, tvar alebo velkost” (Yagcioglu, 2020).
Takto funguje ucenie sa bez ucitel’a.

Medzi najznédmejsie problémy ucenia sa bez ucitel’a patria zhlukovanie, asocicia
a znizenie dimenzii. O zhlukovani (clustering) hovorime vtedy, ked’ chceme objavit
vnutorné (inherentné) zoskupenia v datach, napriklad zoskupit’ zdkaznikov podla ich
nakupného spravania. Algoritmy zhlukovania spracujii naSe udaje a roztriedia ich do
prirodzenych skupin (zhlukov), ak v udajoch existuju. MoZeme tiez upravit, kolko
zhlukov by mal nas algoritmus identifikovat’. Cielom je najst’ zhluky a interpretovat’

pomocou nich vstupné udaje. Zhlukovanie sa beZzne pouZziva na urCovanie segmentov
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zakaznikov v marketingovych datach. Schopnost’ urcit’ rézne segmenty zékaznikov
pomaha firmdm pristupovat’ k tymto zdkaznickym segmentom jedine¢nym sposobom.

Pri asociacnych problémoch chceme najst’ pravidla, ktoré opisuji velka cCast’
naSich udajov a vztahy medzi nimi, napriklad l'udia, ktori kupuju produkt A maja
tendenciu kupovat’ produkt B.

Znizenie dimenzionality je bezne pouzivanou technikou ucenia sa bez ucitela,
ktorej cielom je znizit pocCet uvazovanych ndhodnych premennych. Jednym z
najbeznejSich sposobov jej pouzitia je znizenie zlozitosti problému premietnutim
priestoru funkcii do priestoru s niz§im poctom dimenzii, aby sa v systéme strojového
ucenia brali do uvahy menej korelované premenné. Prikladom je metéda analyzy
hlavnych komponentov (PCA — Principal Component Analysis).

NajznamejSie algoritmy ucenia sa bez ucitela, okrem spominanej analyzy
hlavnych komponentov, su K-means pre zhlukovanie alebo Apriori algoritmus pre tvorbu

asociacnych pravidiel (Brownlee, 2016).

Udenie sa formou odmenovania

Ucenie sa formou odmenovania (reinforcement learning) opisuje skupinu
problémov, kde v danom prostredi pracuje tzv. agent a ten sa musi naucit’ pracovat
pomocou spétnej vdzby, resp. sa uci prostrednictvom interakcie s prostredim. V tomto
pripade nevystupuje trénovacia mnozina oznacenych alebo neoznafenych dat, avSak
agentovi musime ur€it’ pravidld, ako sa méze v danom prostredi spravat’. Okrem pravidiel
musime ur¢it aj odmenovaciu funkciu, pomocou ktorej vie vyhodnotit, ¢i prave
vykonané rozhodnutie preftho bolo alebo nebolo prospesné. Celé ucenie prebieha
metodou ,,pokus-omyl®, kde sa agent uci, ako sa ma v jednotlivych situaciach ideélne
spravat. Medzi algoritmy uéenia sa formou odmenovania patria napr. Q-learning alebo
Deep Q-learning.

Ucenie sa prostrednictvom odmenovania ilustrujme na hre Sach. Vytvorime
agenta, ktorému najskor definujeme pravidlo pre vyhru a povolené tahy. Ak vyhra alebo
vyradi stperovu figiirku, dostane odmenu, ak vSak prehra alebo mu super vyhodi figtirku,
bude potrestany. Nechdme ho trénovat, aby si zahral niekol’ko milionov partii sdm proti
sebe. Ako vysledok dostdvame umell inteligenciu, ktord je velmi dobra v hre Sach
(Muran, 2019).

Pre zhrnutie sa mdzeme pozriet’ na priklady vyuzitia tychto druhov strojového

ucenia v praxi (Obr. ¢. 1).
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Obr. €. 1 — Druhy strojového ucenia

Ucéenie sa bez Ucenie sa formou
ulitel’a odmenovania

Udenie sa s
ucitePom

* Odhal'ovanie podvodov

* Detekcia emailového
spamu

* Diagnostika

« Klasifikacia obrazkov

« Text Mining

* Rozoznavanie tvare

+ Vizualizacia velkych dat
(Big Data)

+ Rozpoznavanie obrazkov

* Posutdenie rizika + Biologia
* Predikcia skore + Pldnovanie mesta
* Cieleny marketing

Zdroj: Data-flair, 2020

3.2 Text Mining

S digitalnou transformaciou celého sveta prislo k explozii textovych informacii zo
sirokého spektra zdrojov. S tymto prichodom doslo rovnako tak k vzostupu dolovania
udajov (data mining). NajprirodzenejSou formou uchovavania informdcii je text. Text
mining je typ analyzy udajov, ktorej cielom je ziskat’ cenné poznatky z textovych
informacii. Co sa tyka druhov strojového uéenia, patri do kategérie u¢enia sa bez ugitela.
Ide o proces transformacie nestruktirovaného textu do strukturovaného formatu s cielom
identifikovat’ zmysluplné vzory a ziskat’ z textu nové poznatky.

Proces Text Miningu je zlozeny z niekolkych ¢innosti. Prvou z nich je zber
textovych tudajov, zktorych sa vytvori tzv. korpus — zbierka dokumentov, ktoré
predstavuji vstupné udaje pre model. Zozbierané udaje sa nasledne mézu ukladat
v databazach. Text je jednym z najbeznejsich typov udajov v databazach. V zavislosti od
databazy mozu byt tieto tdaje Struktiirované, nestruktirované alebo polostrukturované:

o Struktirované udaje s §tandardizované do tabulkového formétu
s mnozstvom riadkov a stipcov, ¢o ul'ahéuje ukladanie a spracovanie pre
analyzu. Medzi tieto tidaje patria napr. mena, adresy alebo telefonne Cisla.

e Nestruktarované tudaje nemaji vopred definovany format. Mozu
obsahovat’ text z roznych zdrojov, ako socialne média, recenzie produktov

alebo multimedialne formaty — video alebo zvukové stubory.
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e Polostruktirované tidaje stt zmesou Struktirovanych a nestruktarovanych
datovych formatov. Hoci maju urcitu organizaciu, nemaju dostato¢ni
Struktaru na splnenie poziadavky relacnej databazy. Medzi priklady patria

subory XML, JSON a HTML (IBM Cloud Education, 2020).

3.2.1 Spracovanie textu

Skor ako budeme moct pouzit' rdzne techniky Text Miningu, musime zacat
s predbeznym spracovanim textu, ¢o zahfiia rozbor textu, Cistenie a transformdaciu
textovych tdajov do pouzitelného formatu. Tento postup zvycajne zahffia pouzitie
technik, ako je identifikacia jazyka, tokenizdcia — rozClenenie textu na jednotlivé vyrazy
(tokeny), normalizacia tychto vyrazov (nmapr. prostrednictvom lematizacie — angl.
lemmatization alebo hl'adania korena slova — angl. stemming), oznacovanie Casti reci
(part-of-speech tagging) — vyznacovanie slovnych druhov. Techniky opiseme v d’alSich
podkapitolach.

Existujt dva rozsirené pristupy k analyze textu. Prva je metdda bag-of-words, kde
zakladnym predpokladom je pocitanie slov v texte a pochopenie toho, ako tieto slova
spolu syntakticky (Strukturalne) suvisia s ohladom na gramatické pravidla a pod. Tato
metdda je postacujuca na sumarizaciu a klasifikaciu textovych dokumentov, avSak
poradie jednotlivych analyzovanych slov je pri tejto metode irelevantné a neberie sa do
uvahy sémanticky vyznam jednotlivych slov.

Druhy pristup je lingvisticky a predpokladd, Ze na skuto€né pochopenie
a klasifikaciu textu musime prejst’ od syntaxe (Struktiry) k sémantike (vyznamu slov).
Aby bolo mozné pouzit’ ktorykol'vek pristup, textovy dokument najskor rozoberieme
pomocou syntaktickej analyzy. Syntaktickd analyza (angl. parsing) je jednym
z najdolezitejSich  krokov  Text Miningu. Je prvym krokom v prevedeni
nestrukturovaného textu do Struktarovaného (tabulkového) formatu na ul'ahCenie analyzy

(Chakraborty, Pagolu, Garla, 2013).

3.2.2 Tokenizacia — rozclenenie textu na vyrazy

Sucast'ou syntaktickej analyzy je tzv. tokenizacia. Je to proces, kedy sa text rozdeli

na roézne zhluky znakov, ktoré¢ su oddelené¢ medzerami alebo inymi znakmi (bodka,
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bodkociarka a pod.). Vzniknuté Casti — zhluky sa nazyvaji tokeny a mozu zahfiat’ nielen
slova, ale aj frazy alebo celé vety (Mohler, 2020).

Dal§im krokom je normalizacia tokenov, ked’Ze sa v texte nachadzaji v roznych
formach. Zahfia ich zmenu na zakladny tvar pomocou identifikacie korena slova. Pri
hl'adani korenia slova sa slovo upravuje na tvar, ktory nie je skloniovany ani casovany, tzn.
Ze podstatné mena sa upravia na tvar nominativu jednotného ¢isla, slovesa na neurcitok,
odstrania sa pripony a predpony slov. Vyuzivaju sa na to dve metddy — lematizacia
(lemmatization) a tzv. hl'adanie korena slova — stemming. Obe metddy maja rovnaky ciel
— Gpravu slovného druhu na jeho slovny zaklad (SAS Support, 2012). Pri stemmingu sa
pouziva heuristicky spdsob Upravy, ato odseknutie pripony zo sklonovaného slova.
Oproti lematizacii nezohl'adiiuje slovny druh, ¢o moéZe viest’ k naslednej nespravne;j
klasifikacii slova. Lematizacia na upravu vyuziva S$tandardna slovnil zdsobu
a morfologicku analyzu slov na redukciu sklofiovaného slova do zdkladnej alebo
slovnikovej formy (nazyva sa aj lemma).

Zakladnou myslienkou je, ze pomocou zniZenia pocetnosti odlisnych tvarov slov
Vv korpuse sa zjednodusuje model bez straty vyznamnych informacii. Jednym z prikladov
je vyuzitie korenového slova ,,beh* na vyjadrenie vyrazov ako ,,bezal“, ,bezi“, ,,bezec*
a pod. Dalgim prikladom je pouZitie jednotného ¢&isla podstatného mena ako korefiového
slova pre mnozné ¢islo, napr. slovo ,,macka“ pre mnozné ¢islo ,,macky* (Balodi, 2020).
Okrem toho mozno pravidlo rozsirit aj na sémanticky ekvivalentné slova alebo
synonymad, napr. lematizacia zaloZzend na synonymach moZze pouzit' koreiiové slovo
Hauto®“ pre sémanticky ekvivalentné slovo, ako je ,,automobil®. Dalej mozeme
kombinéciou podstatnych a pridavnych mien vytvorit’ zdruZené pomenovania, ako napr.

,mobilny telefén®, ,,vysokoskolsky diplom®, ,,oxid uhli¢ity“ a pod.

3.2.3 Part-of-Speech (POS) — identifikacia slovnych druhov

Dalsou déleZitou suc¢astou Text Miningu je identifikacia jednotlivych tokenov
z hl'adiska slovnych druhov na zdklade vyznamu slova a kontextu. Této tiloha je vel'mi
narocna, pretoze jedno slovo mdze reprezentovat’ niekol'ko slovnych druhov v zavislosti
od kontextu. Napriklad slovo ,,mat*, moze byt aj podstatné meno (matka) aj sloveso
(vlastnit’). Rovnako treba davat’ pozor na kontextovy vyznam slov — napr. slovo jazyk ma
viacero vyznamov, a to 'udsky jazyk v tstach, jazyk ako re¢ — napr. slovensky, nemecky,

jazyk v topanke alebo snehové jazyky. Na vyrieSenie nejednoznacnosti a spravnu
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identifikaciu slovného druhu je potrebné porozumenie susednym vyrazom vo vete alebo
v odseku. Algoritmy POS (Part-of-Speech) su vytvorené tak, aby na zaklade
definovanych pravidiel porozumeli vztahom medzi vyrazmi. Urcuji, ¢i je slovo
vSeobecnym alebo vlastnym podstatnym meno, pridavnym menom, slovesom, prislovkou

atd’. Ciel'om je vytvorit’ skupiny syntakticky podobnych vyrazov (SAS Support, 2012).

3.2.4 Start a stop zoznamy

S po¢tom vyrazov vyuzivanych v analyze sa zvySuje aj narocnost’ ulohy Text
Miningu. V kazdom texte sa nachadzaju vyrazy, ktoré st nevyznamné pre analyzu.
Vicsinou ide o slova ako ,,a“, ,,v*, ,,ze“ a pod., pri¢om tieto vyrazy mozu tvorit’ az 50 %
zo vSetkych vyrazov. Jednou z moznosti je vynechat' konkrétne slovné druhy, ako su
predlozky, spojky a ¢astice. DalSou z metdd filtrovania vyrazov je vyuzivanie tzv. Start
a stop zoznamov. Tieto zoznamy pomahaju lepSie kontrolovat’ vyrazy, ktoré su neskor
vyuzité v analyze. Standardné stop zoznamy pozostivajii najéastejsie z ¢astic, spojok
a predloziek. Vlastné stop zoznamy umozinuji vynechanie konkrétnych vyrazov,
napriklad slovo smartfon v ¢lanku o smartfonoch. Opacny pripad je Start zoznam, ktory
obsahuje vyrazy, ktoré urite chceme V analyze ponechat’. Tie byvaji ¢asto vyuzivané

v pripadoch, ak sa v dokumentoch nachadza technicky zargon.

3.2.5 Filtrovanie textovych vyrazov

Pri filtrovani textovych vyrazov je potrebné urcit' nastavenia vah vyrazov
a vazenych frekvencii. Ciel'om analyzy Text Miningu je odlienie dokumentov v korpuse.
KTlucovou ulohou je identifikdcia vyznamnych pojmov, ktoré odliSuju jednotlivé
dokumenty. Vyskumy ukdézali, Ze vyuZivanie jednoduchych pocetnosti slov je
nedostatocné pri odliSovani jednotlivych dokumentov. Pozndme niekol'ko technik pre
vypocet pocetnosti vyrazov, pocetnosti dokumentov, v ktorych sa vyraz vyskytuje alebo
velkosti korpusu, od ktorej sa odvodzuju vahy pre kazdy vyraz. Vyrazy, ktoré sa
Vv korpuse vyskytujii ¢asto, maju priradené vysSie vahy a su povazované za dolezité,
pretoze lepSie opisuju jednotlivé dokumenty. Vyrazy, ktoré sa vyskytuju menej Casto,
maju tak isto priradené vyssie vahy, pretoze lepSie odliSuju dokumenty v korpuse.

Frekvenénd matica je zostavend pomocou dvoch typov vah. Prva je véha

pocetnosti — lokalna vaha, ktora je vysledkom transformdacie po€etnosti vyskytov vyrazu
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v dokumente za pouzitia vaZenej funkcie. Druha je védha vyrazu — globalna véha, ktora je
priradend kazdému vyrazu podl'a celkovej po€etnosti a pocetnosti dokumentov. Hodnota
bunky v matici je vaZenou hodnotou pocetnosti ziskana vynasobenim lokalnej a globalnej
vahy.

Jedna z najznamejsich vahovych schém je tzv. vaha tf-idf (term frequency, inverse
document frequency, Stecanella, 2019). Podl'a nej vyratame pocetnost’ terminu (tf), teda
lokdlnu mieru nasledovne:

tdf (2)

~ max tdf

tf

kde tdf je pocCetnost Specifickosti dokumentu pre dany vyraz a maxtdf je
pocetnost’ najcastejsie sa vyskytujiceho vyrazu v dokumente.
Globalnu mieru idf vypocitame nasledovne:

idf = In (dift) (3)

kde N je velkost’ zbierky dokumentov a df; je poCet dokumentov, V ktorych sa
vyskytuje vyraz t.
Pozname rozlicné nastavenia vazenych lokalnych pocetnosti. SAS Text Miner

vyuZziva tri typy nastaveni: Binary, Log a None.
Binary: g(f;;) =1 (4)

e Tato rovnost plati, ak sa vyraz vyskytuje v dokumente. Ak sa v dokumente
nevyskytuje, potom g(f;;) =0. Toto nastavenie vSak neodlisuje
dokumenty, v ktorych sa vyraz vyskytuje vel'mi Casto a dokumenty,
Vv ktorych sa vyskytuje zriedka.

e Log nastavenie sa vyuZziva na kontrolu u¢inku vysoko pocetnych vyrazov

v dokumente.

Log: g(f;j)) =In(f;; +1) (5)

e Pri nastaveni None sa pouziva pocetnost bez vykonania akejkol'vek
transformdacie. Neznamena to vSak, ze by nebola pouzitd Ziadna metoda

vazenych pocetnosti.

None: g(f;;) = f;; (6)
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Lokalne pocetnosti pomahaji iba pri pochopeni skladby textového dokumentu,
ale nedokazu identifikovat’ pojmy, ktoré by rozliSovali dokumenty. Tuto ulohu plnia
globalne pocetnosti a kazdému vyrazu je priradend vaha pomocou niektorej z troch
roznych metdéd dostupnych v SAS Text Mineri — entropia, vzajomna informacia
ainverzna frekvencia dokumentu (entropy, mutual information, IDF). Poslednou
moznostou je nevyuzit ziadne vahy terminov (w; = 1) (Chakraborty, Pagolu, Garla,
2013).

3.2.6 Zhlukovanie (Clustering)

Zhlukovanie alebo zhlukové analyza je stbor technik, ktoré sa snazia najst
prirodzené zoskupenia v udajoch. Zasadnym rozdielom medzi zhlukovou analyzou
a typickym klasifikacnym modelom je absencia akejkol'vek cielovej (vysvetlovanej)
premennej. Ciel'om je zoskupit’ objekty do skupin tak, aby objekt v kazdom zhluku bol
podobny ostatnym Vv danom zhluku, a zaroven objekty v r6znych zhlukoch boli odlisné.
V kontexte textovych tdajov su objektami dokumenty, ktoré musia byt zaradené do
jednotlivych zhlukov, takZe v ramci jedného zhluku st dokumenty podobné, ale medzi
ostatnymi zhlukmi st dokumenty odlisné. Miery podobnosti su v Statistike definované
pomocou troch metdd: vzdialenost, asocidcia a koreldcia. Metddy zaloZené na
vzdialenosti a korelacii zvy¢ajne vyzadujii metrické idaje®, zatial' o asociaéné miery
funguju na nemetrickych udajoch.

Pri metodach zalozenych na vzdialenosti teda plati, Ze podobnost’ objektov je
reprezentovana malou vzdialenostou. Ak su objekty odlisné, vzdialenost’ medzi nimi je
vel'ka. NajcastejSie pouzivané metriky vzdialenosti si Euklidovska vzdialenost’

a Mahalanobisova vzdialenost’, ktora je definovana nasledovne:

d(X; X)) = j(xi —Xi)Tz_l(Xi - X;) 7

kde X; a X; su vektory hodndt premennych pre pripady i aj a X je kovariancna
matica. Mahalanobisova vzdialenost’ pri vypocte, na rozdiel od Euklidovskej, berie do

uvahy aj velkost’ kovariancie medzi premennymi. Pri vyuziti SAS Text Miner sa na

® Metrické tidaje — vsetky tidaje, ktoré mozno merat’ na stupnici (8kéle) a moézu nadobudnut’ akukol'vek
hodnotu na tejto stupnici.
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meranie vzdialenosti pouziva Mahalanobisova vzdialenost pri EM algoritme
(expectation-maximization algorithm) a Euklidovska vzdialenost’ pri hierarchickom
zhlukovani (Chakraborty, Pagolu, Garla, 2013).

3.2.7 Algoritmy zhlukovania

Vo vSeobecnosti mozno rozdelit' algoritmy zhlukovania do Styroch skupin:
hierarchické algoritmy, nehierarchické algoritmy, pravdepodobnostné algoritmy
a neuronove siete.

Algoritmus hierarchického zhlukovania iterativne zoskupuje objekty do
kaskadovitych skupin zhlukov. Zhluky v rdmci dané¢ho kroku su vnorené do zhluku
z predchadzajiiceho (alebo nasledujiiceho) kroku. SAS Text Miner vyuZiva v rdmci
hierarchického zhlukovania Wardovu metédu minimalneho rozptylu (Ward, 1963) na
vypocet vzdialenosti medzi dvoma zhlukmi.

Nehierarchické algoritmy, ako napriklad k-means su neinkrementalne’
a pozorovania sa do zhlukov prirad'uji simultanne na zaklade vzdialenosti kazdého
pozorovania od stredu zhluku. Nazov k-means znamena, ze algoritmus rozdeli mnoZzinu
udajov do k zhlukov a priradi pozorovania k centru zhluku, ktory je najblizsie (Dalhousie
University, 2012). V algoritme prebicha iterativny proces, pri ktorom sa prirad’uju
pozorovania do najblizSich stredov a zaroven sa tieto stredy aktualizuju, kym nie je
dosiahnuté konvergenéné kritérium (Gao, Buffalo, 2012).

Pravdepodobnostné zhlukovanie identifikuje oblasti s vysokou hustotou v ramci
datového priestoru. Algoritmus, ktory sa vyuziva pri tomto type zhlukovania, vyuziva
funkciu hustoty premennej v ramci kazdého k zhluku. Najznamejsi z algoritmov je EM
algoritmus — algoritmus maximalizacie ocakavania (expectation-maximization
algorithm) a pozostava z dvoch krokov. V prvom kroku sa kazdému pozorovaniu priradi
vaha alebo pravdepodobnost’ vyskytu v danom zhluku. V druhom kroku sa pociato¢né
hodnoty rozdelenia zmenia na vazeny priemer priradenych pozorovani, kde sa vyuzij
vahy identifikované v prvom kroku. Proces sa opakuje, az dokym nevykaZze Statistika

vierohodnosti signifikantnit zmenu v rozdeleni hodnot.

" Inkrementdlne algoritmy spracovavaju pripady z trénovacej mnoziny postupne, jeden za druhym.
Neinkrementalne algoritmy spracovavaju cel trénovaciu mnozinu odzadu. Vyuzivaju sa na rieSenie uloh,
pri ktorych su trénovacie priklady dostupné este pred zacatim ucenia.
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Hoci sa neur6nové siete z vel'kej Casti vyuzivaji ako metdda ucenia sa s ucitel'om,
je mozné ich vyuzit’ aj pri zhlukovani. Ide o samo-riadiacu mapu (SOM, self-organizing
map) nazyvant aj Kohonenova mapa. Casto sa vyuziva v ramci metod ucenia sa bez
ucitela alebo pri zhlukovani. Obsahuje zvycCajne dve vrstvy. Vstupna vrstva pozostava
z p-rozmernych pozorovani. Vystupna vrstva pozostava zkuzlov pre k zhlukov,
z ktorych kazdy je spojeny s p-rozmernou véhou. Kazdému vystupnému uzlu sa na
zacCiatku priradi ndhodna véaha. Tieto ndhodné vahy sa upravuju pocas procesu, kedy sa
Kohonenova mapa uci identifikovat’ vzory zo vstupnych tudajov. Kazdé vstupné
pozorovanie sa do¢asne priradi jednému z uzlov na zéklade najkratSej vzdialenosti medzi
kazdym pozorovanim a kazdym uzlom. Nasledne sa vahy v uzloch prepocitavaji na
zaklade toho, ktoré vstupné pozorovania su priradené¢ kazdému uzlu. Tento iterativny
proces sa opakuje dovtedy, kym vahy nezodpovedaju stredom zhlukov tak, ze zhluky,
ktoré su si navzdjom podobné, su umiestnené v tesnej blizkosti v Kohenenovej mape
(Chakraborty, Pagolu, Garla, 2013).

Medzi autorov, ktori sa venovali URL® zhlukovaniu (URL clustering) a analyze
text miningu, patria napriklad Nagwani (2010), Poomagal and Hamsapriya (2011),
Zhang M. et al. (2015), Li B. et al (2019), Hernandez (2012) a pod.

3.3 Logisticka regresia

Logisticka regresia, ako jedna z metdd strojového ucenia, vychadza zo
zovseobecneného linearneho modelu (GLM — Generalized Linear Model). Vysvetl'ovana
(za&visla) premennd v modeli je kategoridlna (dichotomickd, viackategoridlna nominalna
alebo ordinalna) a vysvetlujuce (nezavislé) premenné moézu byt kategorialne alebo
spojité. ZovSeobecneny linedrny model GLM je tvoreny systematickou
(deterministickou) zlozkou, ktord Specifikuje funkciu nezavislych premennych,
nahodnou zlozkou Y = (Y;,Y,,...,Y,), ktora identifikuje zavisle premennu a jej
rozdelenie a vézbovou funkciou opisujucou vztah medzi systematickou zlozkou
a ndhodnou zlozkou.

Pre pripad zovSeobecneného linearneho modelu, v ktorom ma zavisla premenna

alternativne rozdelenie pravdepodobnosti a viazbova funkcia je funkcia logit, obsahuje

8 URL (Uniform Resource Locator) — hovorovo nazyvané aj webova adresa je adresa daného jedine¢ného
zdroja na webe.
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nahodnéd zlozka postupnost’ ndhodnych premennych Y; s alternativnym rozdelenim
pravdepodobnosti s parametrom m(x;) = m;, ktorého hodnota zavisi od hodnoét i-teho

riadku matice X:

1 x11 x12 xlk
X = 1 X21 X22 - X2k (8)
1 Xn1 Xn2 7 Xnk

kde x;(i=1,2,..,mj=1,2,..,k) si hodnoty nezvisle premennych
X1,X5, ..., Xy zistené na pripadoch 04, 05, ..., O,
Pre stredn hodnotu E(Y;) a rozptyl D(Y;) premennej Y; s alternativnym

rozdelenim pravdepodobnosti plati (Terek, Hornikova, Labudova, 2010):

EY)=EYI|x)=m.1+(1-m).0=m; 9)
DY) =D(Y|x;) =m;. (1 —my) (10)

Systematickou  (deterministickou) zlozkou GLM modelu je vektor
n = M, N2 -,Nn), ktory nazyvame aj linearny prediktor. Vyjadrenim linearneho

prediktora v maticovom tvare dostaneme:
n' =Xp" (8)

kde X je matica, ktora je vyjadrena vzt'ahom (8) a B je (k + 1)-prvkovy vektor
nezndmych parametrov modelu.

Ak dosadime do uvedeného vzt'ahu jednotlivé matice a vektory dostaneme:

UAd 1 X¥11 X12 .. X1k Bo
M2 | _ [ 1 %21 X22 -+ Xok B1 (12)
Mn 1 Xn1 Xn2 T Xnk ﬁk

Vizbova funkcia g, ktord je jednou zo zloziek GLM modelu, je funkciou
podmienenej strednej hodnoty zavislej premennej E(Y|x;) avyhovuje nasledujicej

poziadavke:

g(E(lel)) = g(.ul) = g(ni) = ni'i = 1' 2' - n (13)

kde x; je vektor hodnot vysvetlujucich premennych.
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Vizbova funkcia, ktord je najcastejSie pouzivanou funkciou pre pripad zavislej
premennej s alternativnym rozdelenim pravdepodobnosti, je funkcia logit, ktora
transformuje parameter p; na logaritmus $ance (Vojtkova a Stankovicova, 2020).

TT;

1—7Ti

logit(m;) = ln( ) = Bo + Brxix + BaXiz + - + PrXik (14)

Rovnica modelu logistickej regresie ma nasledujuci tvar:

K k
7T.
In (1 — ) =1; = Po+ Zﬁjxij = Zﬁ’jxij (15)
Ty . ;
]:1 ]:O

Funkcia logit transformuje hodnoty parametra ;, ktoré su v intervale (0; 1) na

i

1

hodnoty logaritmu $ance In (1 ), ktoré su z intervalu (—oo; +00).

Graf ¢. 1 — Graf funkcie logit

logit p

1.0

08

06}

0.4

4 2 0 2 4
X

Zdroj: Vlastné spracovanie

Logaritmicka funkcia je inverznou funkciou k exponencialnej funkcii. Zo vztahu

(15) mozeme vyjadrit’ Sancu:

i | — pPotEi=i Bjxij
= enl = eP0T4aj=1Pj%j
1-— TT; (9)
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Po dalsich upravach vzt'ahu sa dostaneme k vyjadreniu podmienenej strednej
hodnoty m; alternativnej vysvetlovanej premennej pomocou nelinearnej funkcie k

nezévisle premennych:

k
elli eﬁo+2j=1ﬁjxu 1

n- = = =
ol em 1+ eﬁo+2§-{=1 Bixij 1 4+ e‘(ﬂo+2}‘=1 Bjxij) (17)

Grafom zavislosti medzi podmienenou strednou hodnotou m(x) a hodnotami
nezavislej premennej X je pre pripad jednej vysvetl'ujicej premennej (k = 1) logisticka
sigmoidna krivka, tzv. S-krivka. Jej vzhlad zavisi od parametrov f,, [; (Terek,
Hornikova, Labudova, 2010).

Graf ¢. 2 — Graf zavislosti w od x

e

a(x)

e Rty

-si -3 "‘2 "1 D 1 2 5 ‘.‘:

x*
Zdroj: Terek, Hornikova, Labudova, 2010, s. 175

3.3.1 Sanca a pomer Sanci

T

Vyraz ——, ktory je sucast'ou rovnice modelu logistickej regresie, sa nazyva Sanca
i

1-m
(odds). Vyjadruje podiel dvoch pravdepodobnosti, Ze udalost’ nastane (Y = 1) aze
udalost’ nenastane (Y = 0). Pri interpretécii sa vSak vyuziva tzv. pomer $anci, ktory sa
oznacuje ako Odds Ratio (OR).

_odds;
~ odds,

(18)

kde odds; a odds, su Sance pre prvy a druhy S nim porovnavany pripad.
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3.3.2 Odhady parametrov modelu logistickej regresie

Na odhad parametrov modelu logistickej regresie sa pouziva metdéda maximalnej
vierohodnosti (maximum likehood). Pri odhade parametrov h'adame maximum funkcie

vierohodnosti, ktord je vyjadrena tvarom:

L(p;,y) = 1_[ pi¥i(1 —p)t (19)
i=1

Pri hl'adani extrému — maxima, vyuzivame logaritmickt funkciu vierohodnosti:

l(piy) =In [1_[ p”Yi(1— Pi)l_yi] = Z[Yi Inp; + (1 =y In(1=p)] (20
i=1

i=1

Po odhade parametrov pomocou metédy maximalnej vierohodnosti nasleduje
testovanie Statistickej vyznamnosti modelu logistickej regresie a testovanie Statisticke;j

vyznamnosti jednotlivych parametrov.

3.3.3 Overenie Statistickej vyznamnosti modelu logistickej regresie a

jednotlivych parametrov

Test pomerom vierohodnosti

Pri tomto teste sa najskor testuje Statistickd vyznamnost’ modelu ako celku, ¢ize
sa overuje, ¢i plati nulova hypotéza H, (Terek, Hornikova, Labudova, 2010):
H,: Model nie je Statisticky vyznamny (vektor regresnych koeficientov je nulovy), 8. = Ok
H: Model je statisticky vyznamny (aspoi jeden regresny koeficient nie je nulovy), B. # Ok
kde B. je vektor regresnych koeficientov f; (j = 1,2, ..., k) a Oy je nulovy vektor.

Pri teste vierohodnostnym pomerom sa pouziva testovacia Statistika pomer

vierohodnosti G:

L (model bez premennej) (21)

G=-21
n L(model s premennou)

Vyraz v zatvorke sa nazyva pomer vierohodnosti (likehood ratio) a porovnava
funkciu vierohodnosti modelu bez premennych a funkciu vierohodnosti modelu so

vSetkymi vstupnymi premennymi.
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Ak plati nulovd hypotéza, Statistika G ma y2- rozdelenie s podtom stupiiov
volnosti k, ktory je dany rozdielom medzi poctom parametrov plného modelu
a redukované¢ho modelu. V pripade modelu jednoduchej logistickej regresie je pocet

stuphov vol'nosti 1. Kriticka oblast’ pre tento test je W, = {x?; x* = x2(k)}.

Waldov test
Waldovym testom sa overuje zhoda vektora parametrov f a vektora znamych
konstant B,. Overujeme platnost’ nulovej hypotézy Hy: B = B, oproti alternativne;j

hypotéze H;: B # Bo. Na overenie sa pouziva Waldova testovacia tatistika (Soltés,

Vojtkova, Soltésova, 2018):
~ T 1,
Wald = (B—Bo) -Sp (B — Bo) (22)

B je vektor odhadov regresnych koeficientov. Sy, * je variaéno-kovariaéna matica
vektora odhadov regresnych koeficientov . Waldova testovacia Statistika ma
asymptoticky y2-rozdelenie sk stupfiami volnosti (rovnajii sa poctu testovanych

parametrov). Kriticka oblast’ pre tento test je Wald = {x?; x> = xZ(k)}.

Test Statistickej vyznamnosti koeficienta g; (j = 0,1,2, ... k)

Pri testovani Statistickej vyznamnosti parametrov modelu — Kkoeficienta pg;
overujeme platnost nulovej hypotézy Hy: f; = 0 — parameter ; nie je Statisticky
vyznamny oproti alternativnej hypotéze: Hq: B; # 0 — parameter f; je Statisticky
vyznamny. Ako testovaciu charakteristiku pouzivame Waldovu premenni, ktord mé za

predpokladu platnosti nulovej hypotézy tvar:

w(B;) = (ﬁ—f> (23)

Sp;

Sp; je odhad smerodajnej odchylky bodového odhadu ,L?j parametra ;. Waldova

premenna ma y2-rozdelenie s jednym stuptiom volnosti. f—} ma asymptoticky normované
Bj

normalne rozdelenie N(0,1). Kriticka oblast pre Waldovu premennu je W =

% x* = xe(D}
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Intervalové odhady pre parametre 8; modelu logistickej regresie

Na vypocet intervalovych odhadov pre parametre ; modelu logistickej regresie
je mozné pouzit’ dve metody. Prva metdda pouziva pri vypocte funkciu vierohodnosti, ale
vypocet je zlozity a ndrony. Druhd predpoklada asymptoticky normalne rozdelenie
bodovych odhadov parametrov a vytvorené intervaly sa nazyvaji Waldove intervaly.

Waldove (1 —a) 100% intervaly spolahlivosti pre lokujucu konstantu S,

a regresné koeficienty f; vypocCitame:
Bo—z,_asp,< Bo<Po+z,_asp, (24)

bj - Zl—% SB; < B <pit Zl—% SB; (25)

B, a [?j (J=1,2,..,k) predstavujii hodnoty bodovych odhadov parametrov

modelu, odhadnut¢ metodou maximalnej vierohodnosti. sp a Sp; su odhady
smerodajnych odchylok bodovych odhadov B, a ,@j modelu a z,_« je kvantil
2

normovaného normalneho rozdelenia.

Intervalové odhady pomeru Sanci

Nech je odhad pomeru Sanci (OR) definovany ako pomer Sanci pre dva vektory
hodnét pozorovani X, a X;,, pricom sa lisia v hodnotach spojitej premennej X; 0 jednotku,
tzn. x4 — xp; = 1.

(1 — @)100 % interval spol'ahlivosti pre pomer $anci ma tvar:
exp (Bl —7a SB[) < OR < exp (ﬁl +7, a SBI> (26)

kde f3; predstavuje hodnotu bodového odhadu parametra f;, ktory prislicha
premennej X; a Sp, Je hodnota vyberovej smerodajnej odchylky tohto bodoveho odhadu

~

B

3.3.4 Procedury vyberu premennych

Pri regresnych modeloch sa vyuZziva niekolko procedur vyberu vstupnych
premennych, pricom cielom je vybrat’ také premenné, ktoré budu Statisticky vyznamne

vplyvat’ na vysvetlovani premenné. V pripade, Ze mame vel’ky pocet vysvetlujucich
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premennych vstupujicich do modelu, nasim cielom je tento pocet zredukovat’, jednak
z dovodu naro¢nosti vypoctov (modely s velkym poctom premennych sa naro¢ne
interpretuju), a zaroven, ked’ze nadhodnocuju rozptyly odhadov, mézu zvySovat’ stupeii
multikolinearity. NajznamejsSie procedury vyberu premennych su:

e metoda krokovej regresie (forward a stepwise selection),

e metoda postupnej eliminacie (backward elimination),

e metoda vSetkych moznych regresii (all possible regressions).

Metoda krokovej regresie vychddza z modelu, ktory nemé ziadne vysvetl'ujuce
premenné. Pozname dva varianty krokovej regresie — star$i variant (forward selection)
anovsi (stepwise selection). Metdda pracuje s kazdou vysvetl'ujicou premennou tak,
akoby mala byt zahrnuta v modeli apre kazdi vypocita jej prinos K vysvetleniu
variability vysvetl'ovanej premennej. Kritériom, ktoré rozhoduje o tom, ¢i bude premenna
v danom kroku zalenena do modelu, je absolutna velkost' parcialneho koeficienta
korelacie medzi vysvetlovanou premennou a posudzovanou premennou pri eliminacii
vplyvu premennych, ktoré boli do modelu zaradené v predchddzajicich krokoch, velkost’
F-Statistiky pre test Statistickej vyznamnosti prinosu posudzovanej vysvetl'ujlcej
premennej k vysvetleniu variability cielovej premennej alebo absolatna velkost t-
Statistiky pre test Statistickej vyznamnosti regresného koeficienta pri posudzovanej
vysvetl'ujiicej premennej (blizsie (Soltés, 2019)).

Prva — star$ia metoda krokovej regresie (forward selection) pracuje tak, ze sa do
modelu prida t4 premennd, ktora je najviac korelovana s vysvetlovanou premennou
a postupne sa do modelu pridavaja d’alSie premenné, ktoré maju Statisticky vyznamny
prinos pre vysvetlovanll premennd na zvolenej hladine vyznamnosti, az kym nezostana
tie vysvetl'ujiice premenné, ktoré Statisticky vyznamny prinos nemaji. Premenné, ktoré
sa pridali do modelu, v nom zostavaju.

Druha — novsia metdda krokovej regresie (stepwise selection) po kazdom vstupe
premennej do modelu znovu otestuje Statisticki vyznamnost’ regresnych koeficientov,
ktoré stoja pri premennych uz zaradenych do modelu v predoslych krokoch. Pri tejto
metdde nemusi byt zaradenie akejkol'vek vysvetl'ujicej premennej definitivne, pretoze
moze byt v ktoromkol'vek nasledujiicom kroku z modelu vylu¢ena (Soltés 2019, s. 106).

Metdda postupnej eliminacie (backward elimination) je opakom metody krokovej

regresie. Model, z ktorého vychadzame, je na zaciatku tvoreny vsetkymi vysvetl'ujicimi
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premennymi. V d’alSich krokoch sa z neho premenné postupne vylucuju, na zaklade ich
Statistickej nevyznamnosti, az v modeli nezostanu len tie vysvetl'ujice premenné, ktoré
maju, na zvolenej hladine vyznamnosti, Statisticky vyznamny vplyv na vysvetlovanti
premennu. Pri tomto postupne sa vyuziva test F-Statistiky alebo testy vyznamnosti
parcidlnych koeficientov korelacie medzi vysvetlujucou a vysvetlovanou premennou,
pri¢om vplyv ostatnych vysvetlujucich premennych sa eliminuje (Soltés 2019, str. 107).

Metdda vsetkych mozZnych regresii (all possible regressions) predstavuje
vytvorenie regresnych modelov, ktoré obsahuji vsSetky kombindcie vysvetl'ujicich
premennych. Ak sa v modeli nachadza k vysvetlujicich premennych, odhadneme 2%
regresnych modelov. Je niekolko kritérii, ktoré sa nasledne vyuZivaju na vyber
najlepsieho regresného modelu:

e MSR - rezidualny rozptyl je miera variability rezidui, ktora zohl'adnuje
pocet vysvetlujicich premennych aj rozsah suboru. Hodnota tohto
rozptylu by mala byt ¢o najmensia, pretoze pri vstupe vyznamnej
vysvetl'ujicej premennej do modelu hodnota charakteristiky klesne a pri
nevyznamnej premennej vzrastie.

. rlzld]- — upraveny koeficient determindcie (adjusted coefficient of
determination) penalizuje model za pocet vysvetlujucich premennych.
Najlepsi model je ten, ktory ma upraveny koeficient determinacie najvacsi.

e AIC - Akaikeho informacné kritérium je charakteristika, ktora by mala
byt pri hl'adani najlepSiecho modelu ¢o najmensia.

e BIC-Sawaovo bayesovské informacné kritérium je kritérium, ktoré by
rovnako ako AIC malo byt’ ¢o najmensie pri h'adani najlepsSieho modelu.

e (), — Mallowsova Statistika — v pripade vysokych hodndt tejto Statistiky
hovorime o skresleni modelu.

e SBC - Swarzovo bayesovské kritérium

e PC - Amemiyaovo predikéné Kritérium

Pre kritéria AIC, BIC, SBC aPC plati, Zze sa vyuzivaju ako navzijom sa

evwe

hodnoty (Soltés 2019).
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3.4 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy (decision trees) patria medzi neparametrické metddy ucenia
sa sucitelom, ktoré sa vyuzivaji na klasifikaciu a regresiu. Rozhodovaci strom je
Struktura, ktora sa pouziva na rozdelenie velkého suboru pripadov v databaze na malé
stibory pripadov postupnou aplikaciou jednoduchych rozhodovacich pravidiel (Terek,
Hornikova, Labudova, 2010). Podla inej definicie pozostava rozhodovaci strom zo
suboru pravidiel, ktoré sa vyuzivaji na rozdelenie velkej heterogénnej populacie do
mensSich homogénnych skupin, pricom sa reSpektuje vystupna premenna (Berry, Linoff,
2004).

Cielom rozhodovacieho stromu je vytvorit model, ktory predikuje hodnotu
cielovej premennej naucenim sa jednoduchych rozhodovacich pravidiel odvodenych
z datovych funkcii. V pripade, Ze ciel'ova (vystupna) premenna je kategorialna, hovorime
o0 klasifikaénych stromoch. Ak je cielova (vystupna) premennd spojitd, hovorime
o regresnych stromoch (Terek, Hornikova, Labudova, 2010).

Rozhodovaci strom sa zobrazuje graficky formou stromu a obsahuje koreniovy
uzol, listové a nelistové uzly a hrany. Korenovy uzol, ktory sa tiez nazyva aj rozhodovaci
uzol, sa nachadza na nultej urovni. Predstavuje vyber, ktorého vysledkom bude rozdelenie
vSetkych zdznamov na dve alebo viac vzajomne sa vylucujlicich mnozin. Uzly
reprezentuju triedu alebo testovanu premennd. Uzol, ktory sa d’alej nevetvi, sa nazyva
listovy uzol, list alebo koncovy uzol. Predstavuje kone¢ny vysledok kombinacie
rozhodnuti alebo udalosti. Uzly, ktoré sa d’alej vetvia, sa nazyvaji nelistové alebo
terminalové uzly. Horny okraj uzla je spojeny s jeho nadradenym uzlom (bud’ priamo
s korenovym uzlom alebo s inym nelistovym uzlom) a spodny okraj je spojeny s jeho
podradenymi uzlami (bud’ s d’al§imi nelistovymi uzlami alebo s listovymi uzlami, pri
ktorej sa dana vetva kon¢i). Hrany reprezentuji hodnoty testovanej premenne;.

Na rozdelenie nadradenych uzlov na ¢istejSie podriadené uzly ciel'ovej premennej
sa pouzivaju iba vstupné premenné, ktoré suvisia s cielovou premennou. Mézeme pouZit’
diskrétne aj spojité vstupné premenné, ¢i kategorialne vstupné premenné. Pri zostavovani
modelu je nutné najskor identifikovat’ najdolezitejSie vstupné premenné a nasledne
rozdelit’ v korefiovom uzle a v néslednych nelistovych uzloch do dvoch alebo viacerych
kategérii — podla toho aké kategérie mé vetviaca premennd. Testovacie kritérid sa
vyberaju podla typu vyslednej premennej a budeme sa im venovat' neskor. Postup

Stiepenia rozhodovacieho stromu pokracuje az dovtedy, kym nie st splnené vopred
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stanovené kritérid homogenity alebo zastavenie. Vo vicSine pripadov sa na vytvorenie
rozhodovacieho stromu nepouziju vsetky potencidlne vstupné premenné a Vv niektorych
pripadoch sa m6ze dokonca pouzit’ vstupna premenna aj viackrat na réznych trovniach
rozhodovacieho stromu (Song a Lu, 2015).

Vseobecne pri zostavovani Statistického modelu je potrebné zohladiiovat
zlozitost’ a robustnost’ daného modelu. Najméi pri rozhodovacich stromoch moze vel'mi
zlozity a Siroky model spdsobit’ situaciu, ze bude prili§ dobre predpovedat’ hodnoty na
trénovacej mnozine (vSetky listové uzly budu 100% ¢isté, tzn. Ze vSetky zaznamy maju
cielovy vysledok). Takyto rozhodovaci strom by bol dokonale a uplne prisposobeny
pozorovaniam V trénovacej mnozine a mal by v kazdom liste malo zaznamov, takze by
nemohol spolahlivo predikovat’ budtce pripady, a teda by mal zIi zovSeobecnitelnost’
(nebol by dostatocne robustny). Tomuto problému sa hovori preucenie rozhodovacieho
stromu (overfitting). Znamena to, ze model sice dobre vysvetl'uje vztahy na trénovacej
mnozine, ale tieto vzt'ahy nie st vSeobecne platné pre iné mnoziny tdajov a dochadza
k vysokej chybovosti. Aby sa zabranilo nadmernej zlozitosti modelu a jeho preuceniu,
musia sa pri vytvarani rozhodovacieho stromu aplikovat pravidla zastavenia. Medzi tieto
pravidla patri minimalny pocet pozorovani v liste, minimalny pocet pozorovani v uzle
pred rozdelenim alebo hibka rozhodovacieho stromu.

V niektorych situaciach spominané pravidla nefunguju dobre, apreto je
alternativnym sposobom tzv. orezavanie rozhodovacieho stromu. Pozndme dva typy
orezavania, a to: prepruning (orezavanie stromu pocas jeho vytvarania) a postpruning
(orezanie stromu aZ po jeho vytvoreni). Pri metéde prepruning sa ukonci rast stromu
pred¢asne prostrednictvom upravené¢ho algoritmu. PouZiva sa chi-kvadrat test alebo
metddy Upravy viacndsobnym porovnavanim, aby sa zabrdnilo generovaniu
nevyznamnych vetiev. Pri metdde postpruning sa vygeneruje Uplny rozhodovaci strom
a pri jeho orezavani sa posudzuje, ako sa zhor$i jeho klasifika€na schopnost’. Orezévanie
znamena, Ze sa nelistové uzly zmenia na listové.

Dal$ou metédou vyberu najlepsej alternativy rozhodovacieho stromu, je vyuZitie
nielen trénovacej mnoziny, ale aj validacnej (tzn. Ze sa vzorka rozdeli na dve casti — jedna
je trénovacia mnozina a druhd je validacnd). Rozhodovaci strom, ktory je vytvoreny
pomocou trénovacej mnoziny je nasledne testovany pomocou valida¢nej mnoZiny
(Song a Lu, 2015). Valida¢na mnozina slizi na vyber podstromu z mnoziny vsetkych

potencidlnych stromov anasledne je potom vytvoreny strom nahradeny tym
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najvhodnej$im podstromom. Ako kritérium sa pouziva miera nespravnej klasifikacie
(Terek, Hornikova, Labudova, 2010).
Ukazeme si priklad binarneho rozhodovacieho stromu, ktory bol vytvoreny len na

demonstrativne ucely.

Obr. ¢. 2 — Graf rozhodovacieho stromu

uzol

uzol

listovy
uzol

Muz Zena

Zdroj: Vlastné spracovanie

Vytvoreny strom je dvojuroviiovou hierarchickou $truktirou, ktora sa sklada
z piatich uzlov, ato z jedného korefiového uzla, troch listovych uzlov a jedného
nelistového uzla. Korenovy uzol a nelistovy uzol predstavuju jednu vstupnil premennt a
listové uzly obsahuji vystupni premennu. MnoZina Udajov obsahuje dve vstupné
premenné — vysku v centimetroch a vahu v kilogramoch a vystupnt premennt pohlavie
—muz alebo Zena.

Rozhodovaci strom je mozné ulozit' v grafickej podobe alebo ako subor pravidiel.
Napriklad pri uvedenom priklade klasifikacného rozhodovacieho stromu by bol stibor

pravidiel nasledovny:

IF Vyska > 180 cm THEN Muz
IF Vyska <= 180 cm AND Vaha > 80 kg THEN Muz
IF Vyska <= 180 cm AND Vaha <= 80 kg THEN Zena
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3.4.1 Kritéria vyberu testovacich premennych — klasifikacne

rozhodovacie stromy

Na kazdej tirovni vetvenia sa v rozhodovacom strome vybera testovacie kritérium.
Dané kritérium zavisi od toho, aky je datovy typ cielovej premennej. Testovacie
kritérium, ktoré je na danej urovni zvolené, sa snazi zabezpecit’ ¢o najvyssiu Cistotu
dcérskych uzlov, ¢o znamena, ze sa snazia ponechat’ iba jednu triedu vystupnej premenne;j
v danom uzle (Terek, Hornikova, Labudova 2010).

Pri kategoridlnej vystupnej premennej sa ako testovacie kritérium pouziva
entropia, Giniho index, informacny zisk alebo test nezavislosti. Pri spojitej vystupnej
premennej mdézeme bud’ vytvorit’ jej kategorie a tym si zabezpecit’ vyber testovacieho
kritéria pre kategorialnu premennt, alebo vystupnu premennt ponechdme spojitii a v tom

pripade ako testovacie kritérium pouzijeme redukciu rozptylu alebo F-test.

Entropia

Predpokladajme trénovaciu mnozinu s n pripadmi. Kazdy pripad opisuje hodnota
vstupnej premennej A a hodnota vystupnej premennej Y. Vstupna premenna A nadobuda
hodnoty a;(i =1,2,..,k) avystupnd premennd ma m rdznych hodnét y;(j =
1,2, ...,m). Entropia (Entropy, nazyvana aj miera ne€istoty) je definovana ako funkcia,

ktort pre pripad vystupnej premennej Y, vyjadrime v tvare:

H(Y) = —Z(p,- log, p)) (27)
j=1

kde p; je pravdepodobnost’ vyskytu triedy j vystupnej premennej.
Pravdepodobnosti p; odhadujeme pomocou relativnych pocetnosti %, kde n; je absolttna

poCetnost’ triedy vystupnej premennej y;(j =1,2,..,m) VmnoZine trénovacich
pripadov (Berka, 2003).

Vzt'ah na vypocet entropie upravime takto:

H(Y) = Z e} 1og2 (28)
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Predpokladajme, Ze vystupna premennd ma iba dve kategorie. Ak vSetky pripady
patria do tej istej triedy, entropia nadobuda minimalnu hodnotu 0. Ak je pocetnost’ tried
vystupnej premennej rovnaka, entropia nadobuda maximalnu hodnotu 1.

Vstupna premenna A rozdeli trénovaciu mnozinu pripadov do k tried. O¢akavana

entropia vstupnej premennej A, ktora ma k kategorii:

n

k k
H = > pi@ = > M pa) (29)

kde n(a;) je pocet pripadov trénovacej mnoziny, ktoré nadobudaji hodnotu a;
znaku A, H(a;) je hodnota entropie na mnozine pripadov, ktoré maja hodnotu a; znaku
A a N je pocet pripadov v trénovacej mnozine.

H(a;) vypocitame nasledovne:

m

H(a;) = —Z (@) log (a:) (30)

n(a;) 2 n(a;)

j=1

kde n;(a;) je pocet pripadov trénovacej mnoZiny z triedy j vystupného znaku,
ktoré maji hodnotu a; znaku A.

Ak je testovacim kritériom entropia, na vetvenie sa vybera taka vstupnad premenna,
pre ktoru je hodnota oCakavanej entropie premennej A najmensia (Terek, Hornikova,

Labudové, 2010).

Informacny zisk

Informaény zisk (Information gain) a pomerny informaény zisk (information
gain ratio) su miery odvodené z entropie. Pre entropiu je definovany informacny zisk
Z(A) premennej A. Informacny zisk je definovany ako rozdiel entropie H(Y) vycislenej
pre celu mnozinu udajov a entropie H(A) pre jednotlivé podmnoziny, ktoré vzniknu

vetvenim uzla podl'a premennej A:

Z(A) = HY) — H(A) (31)

Zatial' ¢o v pripade entropie sme hl'adali premennu s jej najmensou hodnotou,
Vv pripade informa¢ného zisku hladame premennt s najvys$Sou hodnotou. Uvedené

kritérium ma jednu nevyhodu — neberie do uvahy pocet hodnot vybranej premennej.
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Dolezité je iba to, ako dobre tato premenna odliSuje od seba priklady roznych tried. Preto
sa niekedy pouziva ako kritérium pre vol'bu premennej pomerny informacny zisk, ktory
berie do tivahy entropiu aj pocet hodndt premennej A, ktora sa pouzila pri vetveni. Je

definovany ako podiel informaéného zisku Z(A) a vetvenia V(A):

Z(A
PZ(A) = % (32)
k
Vi) = — z n(:lli) log, n(::i) (33)

i=1

Giniho index

Giniho index (Gini index) je definovany nasledovne (Berka, 2003):

m

G =1- 1} (34)

j=1
Pravdepodobnosti p; (pravdepodobnost’ vyskytu triedy j vystupnej premennej)
odhadujeme pomocou relativnych pocetnosti %
L 2
1N (X 35
G(Y) =1 Z (n) (35)
j=1
Maximélnu hodnotu nadobuda vtedy, ak su kategorie vysvetlovanej premennej
rovnako zastipené v prisluSnom uzle. Minimalnu hodnotu nadobuda, ak je v prislusSnom
uzle len jedna kategoria vysvetlovanej premenne;.

Ocakavana hodnota Giniho indexu pre premennt A:

k

G(A) = E@G(ai) (36)

i=1

kde G(a;) je Giniho index na mnozine pripadov, ktoré majii hodnotu a;

premennej A.

ca=1- (H) @)

j=1
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kde n;(a;) je pocet pripadov trénovacej mnoziny z triedy j vystupného znaku,
ktoré maji hodnotu a; premennej A.

Ocakévana redukcia necistoty:

Z;(A) =GY) - G(A) (38)

Ak je testovacim kritériom Giniho index, na vetvenie sa vyberd takd vstupna
premenna, pre ktora je o¢akdvana hodnota Giniho indexu premennej A najvacsia.

Ako testovacie kritérium pre volbu premennej pri klasifikaénych stromoch je
mozné pouzit' aj test nezavislosti y?. Tato miera umoziiuje vyhodnocovat’ vzajomni
zavislost’ medzi vstupnou premennou a vystupnou premennou Y — vyberie sa taka
vstupnd premennd A, pri ktorej je zdvislost’ najvyssia (p-hodnota pri teste nezavislosti

x? je najmensia).

3.4.2 Zakladné algoritmy rozhodovacich stromov

Historicky je znamych vela algoritmov, ktoré generuju rozhodovacie stromy, ako
napriklad AID (Automatic Iteraction Detection), THAID (Theta-Automatic Iteraction
Detection), ELISEE (Exploration of Links and Interactions through Segmentation of an
Experimental Ensemble). Blizsi opis tychto algoritmov uvadzaju vo svojej praci McArdle
a Ritschard (2014).

Najznamejsie algoritmy rozhodovacich stromov s a CHAID, ID3, C4.5 alebo
CART.

CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detection) sa pouziva, ak je
vystupna premennd nominalna, pricom vysvetl'ujuce premenné moézu byt nomindlne aj
ordinalne. Generuje nebinarny strom ana uréenie poctu vetiev stromu a na delenie
pozorovani vyuziva y?2-test (Terek, Hornikova, Labudova, 2010).

Algoritmus ID3 sa povazuje za vel'mi jednoduchy algoritmus rozhodovacieho
stromu. Vstupné premenné aj vystupna premenna su kategorialne a algoritmus pracuje
ako klasifikator. Vytvara rozhodovaci strom pre dané data v Struktare zhora nadol.
V kazdom uzle stromu sa testuje jedna premenna a testovacim kritériom je bud’ entropia
— vtedy hladd minimdlnu hodnotu kritéria alebo informacny zisk — vtedy hlada

maximalnu hodnotu kritéria (Fakir, Azalmad, Elaychi, 2020). Tento proces sa vykonava
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rekurzivne, kym nie st hodnoty v kazdom uzle homogénne a uzol je listovy (vSetky
hodnoty patria do jednej triedy).
Na pouzitie ID3 algoritmu musia byt’ splnené tieto podmienky:
¢ nekontradikénost’ — trénovacie pripady si navzajom neprotirecia,
e neredundantnost’ — trénovaci pripad sa V trénovacej mnozine nevyskytuje
viacnasobne,

e vzijomna nezavislost’ premennych, ktoré opisuju pripady.

C4.5 algoritmus vychadza z algoritmu ID3. Generuje rozhodovaci strom pre dana
mnozinu udajov rekurzivnym rozdelenim zdznamov. Vstupné premenné moézu byt
nominalne, ordinalne aj kvantitativne, vystupnd premenna je kategorialna. Algoritmus je
neinkrementalny®, buduje rozhodovaci strom zhora nadol, ako testovacie kritérium sa
vyuziva pomerny informacny zisk. Aj v tomto algoritme je nutné, aby bola splnena
podmienka nekontradik¢nosti.

CART (Classification and Regression Trees) algoritmus generuje binarne
rozhodovacie stromy (Song a Lu, 2015). Vstupné udaje st bud’ nominalne, ordinalne
alebo kvantitativne spojité. Vystupna premenna moze byt’ tieZ nominalna, ordinalna alebo
kvantitativna spojitd. Ako testovacie kritérium sa pouziva Giniho index alebo entropia.
V pripade kvantitativnej zavislej premenne;j je pouzité ako testovacie kritérium variabilita

zavislej premenne;j.

3.4.3 Vyhody a nevyhody rozhodovacich stromov

Medzi vyhody rozhodovacich stromov patria (Scikit-learn, 2020):

e su jednoduché na pochopenie a interpretaciu, daji sa vizualizovat,

e vyzaduju jednoduchu pripravu udajov. Iné techniky casto vyzaduju napr.
normalizaciu idajov, umelé premenné alebo odstranenie prazdnych hodnét.

e dokazu spracovat’ Ciselné aj kategorialne tidaje,

e algoritmus dokaZze nardbat’ s vel'kymi a zlozitymi subormi udajov,

® Inkrementalny algoritmus spracovava trénovacie pripady, ktoré prichadzaju do trénovacej mnoZiny
postupne a po prichode kazdého nového pripadu sa modifikuje (napr. sa upravia klasifika¢né pravidla).
Neinkrementalny algoritmus nespracovava jeden trénovaci pripad za druhym (postupne), ale spracovava
celt mnoZinu trénovacich pripadov naraz. Je vhodny na rieSenie tloh, pri ktorych su vsetky trénovacie
pripady z trénovacej mnoziny k dispozicii hned’ na za¢iatku.
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e pouzivaju model tzv. bielej skrinky (white box model). Ak je dana situacia
v modeli pozorovatelna, vysvetlenie situdcie je jednoducho vysvetlené
pomocou boolean logiky. Naopak, v modeli ¢iernej skrinky (black box model,
napr. v umelej neurénovej sieti), mézu byt vysledky interpretované t'azsie.

e je mozna validacia modelu pomocou Sstatistickych testov. To umoziuje

zohl'adnit’ spol'ahlivost’ modelu.

Medzi nevyhody rozhodovacich stromov patria:

e ti, ktori sa ucia vytvarat' rozhodovacie stromy, mézu vytvorit’ prili§ zlozité
stromy, ktoré dobre nezovSeobeciiuju udaje. Tomu sa hovori preucenie
(overfitting). Tomuto problému sme sa venovali v ivodnej Casti tejto kapitoly.

e narocnejSie spracovanie v pripade chybajicich udajov,

e neberie sa do ivahy vzajomna korelacia vstupnych premennych,

e modzu byt nestabilné, pretoze malé odchylky v udajoch mézu mat’ za nasledok

generovanie Uplne in¢ho stromu.

3.5 Random forest

Random forest alebo nahodny les je technika pouzivana pre klasifikaciu
a regresiu a pozostava z vel’kého po¢tu rozhodovacich stromov, ktoré funguju ako stibor.
Néhodny les je nadstavbou nad rozhodovacimi stromami a odstraiiuje niektoré problémy,
ktoré pri modeloch rozhodovacich stromov vznikaji (napriklad ich nestabilita). Nahodny
les pouziva metdodu bootstrap pri vytvarani rozhodovacich stromov a existuji dva
spOsoby interpretacie tychto vysledkov. Beznej$i postup je zalozeny na hlasovani,
zvycajne v pripade klasifikacie a na priemere v pripade regresie. Prakticky to znamena,
ze kazdy individualny rozhodovaci strom vytvori predpoved’ danej kategorie a kategoria
S najvyssim poctom hlasov sa stane predpoved’ou celého modelu.

Zékladny koncept nahodného lesa je jednoduchy, ale U¢inny — vychadza
z predpokladu, Ze je lepSie vyuzit' viacero menSich modelov spolu (modelov
rozhodovacich stromov) ako jeden celok (model nahodného lesa), ako iba jediny z tychto
modelov. To znamena, Ze velké mnozstvo relativne nekorelovanych modelov
(rozhodovacich stromov), ktoré funguji ako celok, prekona vSetky jednotlivé modely,

ktoré ho tvoria. KI'i¢ova je nizka koreldcia medzi modelmi. Uvedieme to na priklade
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portfolia, ktoré je tvorené investiciami s nizkou korelaciou (napriklad akcie a dlhopisy).
Tak ako je toto portfolio vacsie ako sucet jeho cCasti, tak aj nekorelované modely mézu
vytvarat predpovede suboru, ktoré su presnejSie ako ktorakol'vek z jednotlivych
predpovedi. Dévodom, preco si rozhodovacie stromy ako celok lepsie je, ze sa stromy
chrania navzdjom pred svojimi individudlnymi chybami (pokial sa vSetky nemylia
v rovnakej veci). Aj ked sa niektoré stromy mézu mylit’, vel'a d’alSich bude spravnych,
takze ako skupina sa rozhodovacie stromy moézu pohybovat’ spravnym smerom (Yiu,
2019).

Nahodny les je suborova technika schopnd vykondvat’ regresné aj klasifikacné
ulohy s pouzitim viacnasobnych rozhodovacich stromov a techniky nazyvanej Bootstrap
Aggregation, znamej pod ndzvom ,,bagging®. Bagging je algoritmus strojového ucenia
urceny na zlepSenie stability a presnosti algoritmov strojového u¢enia pouzivanych pri
Statistickej klasifikacii a regresii. Znizuje rozptyl a pomaha predchadzat preuceniu
modelu (Arif, 2020). Najskor sa vykona nahodny vyber s Opakovanim z trénovacej
mnoziny, pricom rozsah vyberu je zvycajne rovnaky ako rozsah trénovacej mnoZiny.
Nésledne sa vykond trénovanie kazdého rozhodovacieho stromu na vytvorenych
nahodnych vyberoch dat s rovnakym rozdelenim pravdepodobnosti pre vsetky
rozhodovacie stromy v lese (Nagpal, 2017).

Néhodny les sa sklada zo suboru rozhodovacich stromov Ty, T, ..., Tx. Pre metddu
nahodného lesa sa pouzivaju binarne stromy typu CART — ide o tzv. klasifikacny
a regresny rozhodovaci strom. Ich hlavnou vyhodou je, Ze su jednoduché na pochopenie,
interpretaciu aj grafické znazornenie. DokdZzu pracovat’ so vstupnymi udajmi, ktoré
obsahuju chybajuce hodnoty. MnoZina hodnét sa rozdeli na dve Casti — trénovaciu
a validacnu mnoZinu. Rozhodovaci strom vznikne tak, Ze z trénovacej mnoziny ©
vyberieme nahodni vzorku ©; velkosti n. Trénovacie mnozZiny pre jednotlivé
rozhodovacie stromy T; st vybrané prostrednictvom nahodnych vyberov s opakovanim —
ide o tzv. bootstrapové vybery. Ked'Ze ide o vybery s opakovanim, tak je mozné rozdelit’
aj vel'mi malé subory na velky pocet trénovacich a validaénych mnozin. Tieto vybery
maji nevyhodu v tom, Ze nie si nezavislé, niektoré¢ pozorovania si vybrané opakovane
a niektoré naopak vobec.

Pozorovania, ktoré su v i-tom bootstrapovom vybere ©; sa pouziju pri tvorbe
stromu T; — ide 0 trénovaciu mnozinu pre dany rozhodovaci strom. Pozorovania, ktoré sa

do tohto vyberu nedostali st potom pouzité ako validacna mnozina k odhadu jeho chyby.
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Odhady chyby na testovacom stuibore sa nazyvaju 0ob odhady (out of bag, out of bootstrap
sample). Celkovy pocet 00b pozorovani tvori tretinu mnoziny hodnot.
Regresnu alebo klasifikacnu funkciu rozhodovacich stromov mozno vyjadrit

nasledovne:
h(x,09,),h(x,0,), ..., h(x, 0f) (39)

kde h je funkcia, x je prediktor a 04, 9,, ..., O su nezavislé, rovnako rozdelené
nahodné vektory (Breiman, 2001).

Pri vyuziti modelu ndhodného lesa pre klasifikaciu ziskame z kazdého
rozhodovacieho stromu informdaciu o zaradeni kazdého pozorovania do vyslednej
kategorie. Vysledok klasifikdcie modelu ndhodného lesa je dany tzv. véacSinovym

hlasovanim vsetkych rozhodovacich stromov.

CX:(x) = vadsinové_hlasovanie {C; (x)}ll( (10)

kde C;(x) je vysledok klasifikacie i-teho stromu (Komprdova, 2012a).
V pripade, Ze je model ndhodného lesa vyuzity pre regresiu, predikcia kazdého

pozorovania je priemerom zo vSetkych stromov:
K
ax 1
frr(x) = X Z T;(x) (11)
i=1

kde T;(x) je hodnota pozorovania pri i-tom rozhodovacom strome T;.

Nahodny les zvySuje svoju presnost’ tak, Ze sa vytvaraju velké rozhodovacie
stromy, ktoré sa neorezavajui. Cielom je znizit' chybu celého lesa, nielen individualneho
stromu. Zarovenn sa kombinovanim vysledkov jednotlivych stromov udrzuje vhodna
hodnota rozptylu (kombinacia je zabezpeCena formou vécSinového hlasovania alebo
priemerovania). Okrem toho je potrebné zabezpeCit aj nizku korelaciu medzi
jednotlivymi stromami. Ak vytvorime vybery s opakovanim, ktoré nie su navzijom
nezavislé, budu vysledné stromy korelované, ¢o moze viest’ k nadhodnoteniu vysledkov
klasifikacie alebo predikcie. ZnizZenie korelacie medzi jednotlivymi rozhodovacimi
stromami sa dosiahne ndhodnym vyberom prave urcitého poctu prediktorov. Pre kazdy
strom sa najlepsie vetvenie pre dany uzol hl'ada prave z m prediktorov X;, X5, ..., Xp;. TO
znamena, ze ndhodny les vyuziva nielen ndhodny vyber pozorovani, ale aj ndhodny vyber

prediktorov (Komprdova, 2012b).
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3.5.1 Algoritmus tvorby nahodného lesa

Nech mame m prediktorov X;, X,, ..., Xy, p vstupnych premennych a mnozinu
trénovacich udajov 0.

1. Vytvorime bootstrapovy podsubor 0;, ktory ma vel'kost’ n. Ide o trénovaciu
mnozinu pre dany rozhodovaci strom T;.

2. Vyberieme nahodne m prediktorov X;, X5, ..., Xy Z p vstupnych premennych.
Vyber urcitého poctu premennych (prediktorov) znizuje korelaciu medzi
rozhodovacimi stromami.

3. Na bootstrapovom subore ©; vytvorime strom T; S pouzitim m nahodne
vybranych premennych (hl'adame najlepSie rozdelenie daného uzla medzi
vstupné premenné na dva dcérske uzly). Rast stromu sa zastavi vtedy, ked’
dosiahneme minimalne hodnoty velkosti uzlov.

4. Zaradime 00b pozorovania (validatna mnozina) vytvorenym stromom
auréime vyslednu klasifikacni kategoriu alebo predikciu vsetkych oob

pozorovani.

Kroky 1-4 sa opakuju do koneéného poctu stromov v lese. Na zaver zratame
celkovy vysledok klasifikacie/predikcie celého lesa vacSinovym hlasovanim (pri
Klasifikacii) alebo priemerovanim (pri regresii).

Vyber poctu m vstupnych premennych pre nahodny vyber a poctu n stromov
V lese je na zaciatku uréeny experimentalne a vyzaduje si urcité skusenosti. Parametre sa
testuju tak, ze spustime model ndhodného lesa niekolkokrat s roznymi nastaveniami
parametrov a snazime sa ziskat’ model s najmensou celkovou chybovost'ou. Po ur¢itom
Case zacinaju stromy konvergovat’ k spravnej hodnote 0ob odhadov. Minimalnu vel’kost
lesa uréime ako pocet stromov, kedy sa chyba oob odhadu s pribtidajacim poctom
stromov uz nemeni (Komprdova, 2012Db).

Uvazujeme p vstupnych premennych. Pocet prediktorov, ktoré chceme v modeli
vyuzit', uréime nasledovne:

e Vv pripade klasifikacie hodnota m = \/5 a minimalna velkost’ uzla je jedna,

e vV pripade regresie hodnota m = g a minimalna hodnota listového uzla je pét.

V praxi vsak pocet prediktorov zavisi od konkrétneho problému a pocet m je
vhodné zvolit’ podla vysledkov testovania modelu s roznymi nastaveniami. Cielom je

vybrat’ také m, kde je najmenSia chyba modelu.
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Pri vybere prediktorov mdéze pomoct’ aj meranie vyznamnosti premennych, resp.
aky vplyv na vystupnu premennt maju vstupné premenné. Pozndme dva typy merania
vyznamnosti premennych, a to:

e permutacnd vyznamnost — metoda, ktord je zalozend na permutaciach a na
poklese Kklasifikacnej presnosti — vyuziva sa tu celkovd chyba R
(misclassification rate, error rate) alebo

e princip zniZenia necistoty — vyznamnost' jednotlivych premennych zistend
pomocou Giniho indexu (Berk, 2016).

Pri vyuziti prvej metody s po vytvoreni i-teho stromu na i-tom bootstrapovom
stibore ©; 00b pozorovania klasifikované pomocou stromu T; do jedného z listovych
uzlov aje spocitana presnost’ ich klasifikacie (napr. percento spravne klasifikovanych
pozorovani), resp. vypocCita sa ich predikéna chyba (misclassification rate), ktora
ozna¢ime vy, k = 1, ..., K. Hodnoty m-tého prediktora z 00b pozorovani su permutované
(randomizované) atakto upravené pozorovania st znova klasifikované i-tym
rozhodovacim stromom T;, pricom predikéna chyba k-teho stromu s randomizovanymi
hodnotami m-tého prediktora je oznacena ako vy,,. Nasledne sa porovnava presnost’
m-tého prediktora bez permutacie a S permutéciou. Pre kazdy m-ty prediktor vypocitame
priemer naprie¢ vSetkymi K stromami a permuta¢na vyznamnost' m-tého prediktora je

nasledne vyjadrena takto:
K
1 :
[; = EZ(U,{] - vk) j=1,...,m (12)
i=1

Ak je pokles vyrazny, premenna X; je vyznamna. Ak sa vSak permutaciou
nezmeni presnost’ klasifikacie, prediktor X; je nevyznamny. Cim vig&si je rozdiel medzi
predikciami, tym je prediktor X,, vyznamnejsi (Berk, 2016).

Druhd metdda spocita vo vyuziti Giniho indexu, ktory pre m-ty prediktor
oznacime ako Iy (X,,). Zakazdym, ked’ sa nelistovy uzol rozdeli podl'a prediktora X,,,
Giniho index pre dva dcérske uzly je mensi ako rodiovsky uzol. Pre m-ty prediktor
zistime hodnotu Giniho indexu tak, Ze zoberieme K-ty strom a s¢itame hodnoty Giniho
indexu vo vSetkych uzloch, v ktorych je delenie tohto prediktora vybrané za najlepsie.
S¢itanie vSetkych poklesov Giniho indexu (Gini reduction) pre kazda individualnu
premennu X,, naprie¢ vSetkymi stromami v ndhodnom lese (pocet stromov je oznaceny

ako K) nam dava hodnotu dolezitosti danej premenne;j:
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K
1
Ieni (X)) = EZ Igini (Xj, k) (13)
k=1

Cim je stéet vy$si, tym je prediktor X,,, vyznamne;jsi.

3.5.2 Vyhody a nevyhody modelu nahodného lesa

Medzi vyhody modelu ndhodného lesa mozeme zaradit’ nasledovné:

model je mozné pouzit’ na klasifikaciu aj regresiu,

model funguje dobre s kategorialnymi aj spojitymi premennymi,

metdda ndhodného lesa je zalozena na algoritme bagging, priCom vytvara
velké mnozZstvo rozhodovacich stromov akombinuje vystupy vSetkych
stromov. Tym znizuje rozptyl, predchadza preuc¢eniu modelu a tym zlepSuje
stabilitu a presnost’ modelu.

dokaze automaticky spracovat’ chybajuce hodnoty,

nie je nutné ziadne Skalovanie premennych — Standardizécia ani normovanie
nie su potrebné, pretoze sa pouziva pristup zalozeny na pravidlach namiesto
vypoctu vzdialenosti,

dokaze efektivne spracovat’ nelinedrne parametre,

model je robustny vo¢i odl'ahlym pozorovaniam a dokaze ich spracovat’,
algoritmus modelu nahodného lesa je vel'mi stabilny, aj ked’ sa do mnoziny
udajov pridaju nové, celkovy algoritmus tym nie je ovplyvneny, je ovplyvneny

maximalne jeden z rozhodovacich stromov.

Nevyhody modelu ndhodného lesa:

zlozitost modelu — vytvara sa vela stromov a tieto stromy s navzajom
kombinované. Napr. v programovacom jazyku Python, v kniznici sklearn sa
vytvara 100 rozhodovacich stromov pri modeli ndhodného lesa.

dlhsia doba trénovania — model ndhodného lesa potrebuje v porovnani
s modelom rozhodovacieho stromu ovela viac ¢asu na trénovanie, pretoze

generuje vela stromov (Kumar, 2019).
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3.6 Miery vyuZivané na hodnotenie modelov

Na hodnotenie vytvorenych modelov, resp. na vyber toho najlepSicho modelu je
mozné vyuzit rdzne druhy mier a kritérii. V nasej praci budeme vyuzivat’ klasifika¢né

miery, ROC krivku a F-skore (Allison, 2012).

3.6.1 Klasifikacne miery

Hodnoty klasifikaénych mier vychadzaji z tzv. matice zamen (confusion matrix),
ktora je vytvorena pre kategoridlnu vysvetlujicu premennu S dvoma obmenami
(Tab. ¢. 1). Najej diagonale sa nachadzaji poéty pripadov, pri ktorych model klasifikoval
spravne kategdriu vysvetl'ujicej premennej. Mimo diagondly st pocty pripadov, pri
ktorych model klasifikoval kategoériu vysvetlujlicej premennej nespravne. Miery
klasifikacie, ktoré budeme Vv praci vyuzivat st celkova chyba R (error rate,
misclassification rate), celkova spravnost A (accuracy), presnost PR (precision),
senzitivnost’ SZ (sensitivity, recall) a Specifi¢nost’ SP (specificity).

Celkova chyba R = % (44)
kde E je pocet nespravne klasifikovanych pripadov a C je celkovy pocet pripadov
valida¢nej mnoZiny.
C—E

Celkova spravnost A = — = 1—-R (45)

Tab. ¢. 1 — Matica zamen pre dve kategorie vysvetlovanej premennej

Klasifikovany Skuto¢na Skuto¢na spolu
modelom trieda 1 trieda 0
1 TP FP TP + FP
0 FN TN FN+ TN
Spolu TP + FN FP+ TN TP+FP+FN+TN

Zdroj: Allison, 2012

TP (true positive) — pocet pripadov spravne zaradenych do kategorie 1
FP (false positive) — pocet pripadov nespravne zaradenych do kategorie 1
TN (true negative) — pocet pripadov spravne zaradenych do kategorie 0

FN (false negative) — pocet pripadov nespravne zaradenych do kategoérie O
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Pomocou matice zdmen modzeme celkovy chybu R acelkova spravnost’

A vypocitat’ nasledovne:

FP +FN

R =P T FPT TN T FN (46)
. TP + TN .
" TP+ FP+TN+FN (47)

Aj ostatné spominané Statistiky mozno vypocitat pomocou matice zamen.
Presnost’ vyjadruje spravnost’ pre triedu 1, o znamend, ze vyjadruje podiel spravne
predikovanych pripadov pre triedu 1 a vSetkych pripadov triedy 1.

TP

PR =
TP + FP

(48)
Senzitivnost’ vyjadruje pomer spravne klasifikovanych pripadov pre triedu 1 a
celkového poctu povodnych pripadov triedy 1.

TP

SZ =T FFN

(49)

Specifiénost vyjadruje pomer spravne klasifikovanych pripadov triedy O
a celkoveého poctu pdvodnych pripadov triedy 0. Niekedy sa vyuziva jej hodnota odratana
od jednotky, ¢o vyjadruje pomer nespravne klasifikovanych pripadov triedy 1 a vSetkych
povodnych pripadov triedy 0 (Allison, 2012).

TN FpP

V=P = = T FP = FP T TN

(14)

3.6.2 ROC krivka

ROC krivka (Receiver Operating Characteristic) je nastroj, ktory sa vel'mi ¢asto
vyuziva na porovndvanie prediktivnych modelov. ROC krivka, resp. ROC index
vyjadruje, ¢i prediktivny model spravne klasifikuje true positive pripady (pripady spravne
zaradené do triedy 1) a true negative pripady (pripady spravne zaradené do triedy 0).
Kvalitny prediktivny model musi spravne klasifikovat nielen pripady patriace do triedy 1,
ale aj pripady patriace do triedy 0.

Na osi y sa nachadzaji hodnoty senzitivnosti SZ, ktoré vyjadrujia podiel pripadov

spravne zaradenych do triedy 1 (true positive) a vSetkych pripadov triedy 1. Na osi X sa
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nachdadzaji hodnoty 1 — Specificnost’, ktoré vyjadruja podiel pripadov spravne zaradenych
do triedy O (true negative) a vsetkych povodnych pripadov triedy 0.

Na Obr. ¢. 3 sa nachadzaji ROC krivky troch prediktivnych modelov — A, B a C.
Najlepsi z modelov je model C, ktory predstavuje idealny pripad ROC krivky, kedy
zaradi klasifikacné pravidlo kazdy pripad do spravnej triedy s pravdepodobnostou 1.
Druhy najlepsi model je model B a najhorsi z porovnavanych modelov je model A. ROC
krivka pre model A predstavuje nahodne rozdelenie pripadov do triedy 0 a 1 a je ROC
krivkou pre zakladny (baseline) model (Reis, Patetta, 2021).

Obr. ¢. 3 — ROC krivka pre 3 prediktivne modely A, Ba C

1

Model C —

/ Model A
0,5 /

Senzitivnost’

0 0,5

1 - Specifi¢nost’

Zdroj: Reis, Patetta, 2021

3.6.3 F-skore

F-skoére, tiez nazyvané F;-skore, je mierou presnosti modelu. Pouziva sa na
hodnotenie binarnych modelov, ktoré klasifikuju pripady do triedy 0 atriedy 1. Je
kombinaciou presnosti PR a senzitivnosti SZ modelu a je definované ako ich harmonicky

priemer. F;-skore vypocitame takto:
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F 2 5 PR x SZ 2*TP

= = 3 =i

R PR+SZ 2%TP+FP+FN (15)
SZ T PR

Cim je hodnota F;-skore vyssia, tym je model lepsi. Toto skore sa vyuziva na
porovnanie prediktivnych modelov, ktoré sa snazia predpovedat rovnaky jav

(Korstanje, 2021).
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4 Vysledky prace

V tejto Casti dizertacnej prace sa zameriame na prakticku aplikaciu uvedenych
metdd na pripravenych datach. Vstupné udaje bude nutné najskor upravit’, aby tvorili
vhodny vstup na vytvorenie prediktivnych modelov. Konkrétne budeme vytvarat’ tri
prediktivne modely: model binarnej logistickej regresie, model rozhodovacieho stromu
amodel nahodného lesa. Model, ktory bude najlepSie predikovat vysvetlovani
premennu, je mozné nasledne vyuzit' pri cieleni v online reklamnej kampani, kde

cielovou skupinou budu predplatitelia plateného obsahu spravodajskej stranky.

4.1 Zdroj dat

V nasej praci sa zameriavame na predikciu predplatitelov plateného obsahu
stranky so spravodajstvom pochadzajucej zo Spojeného kralovstva (thetimes.co.uk).
Okrem toho, Ze spolo¢nost’ The Times vydéava aj tla¢ené noviny, disponuju aj online
webovou strankou so spravodajstvom, ktord obsahuje mnozstvo ¢lankov na rozne témy.

Udaje pochadzaju z marketingovej agentiry GroupM Slovakia a s jej suhlasom
boli poskytnuté za u¢elom vypracovania tejto dizertacnej prace.

Webova stranka, z ktorej data pochadzajt, nepontika ziadny obsah zadarmo, ize
ak chce navstevnik ¢itat’ nejaky obsah ¢lanku, potrebuje sa zaregistrovat’ a ziskat’ do¢asny
pristup k vybranym c¢lankom (tzv. trial verzia). Tento Cas je ale obmedzeny iba na jeden
mesiac a po mesiaci si bud’ Citatel' predplati pristup k obsahu spravodajskej stranky
(zvyc€ajne na obdobie jedného roka), alebo strati pristup k obsahu ¢lankov.

Rozhodnutie o predplateni ¢lanku je motivované obsahom alebo typom ¢lanku,
ktoré navstevnika zaujmu, ked’ navstevuje spravodajsky web. Na toto rozhodnutie v§ak
mozu pdsobit’ aj iné faktory. Data, ktoré mame k dispozicii, poskytujii behavioralne
informécie 0 pouZivatel'ovi, pricom ide o informacie, ktoré sa daju ziskat’ o akomkol'vek
uzivatelovi, ktory vstupi na internetovi webstranku. Cielom dizertacnej prace je
pomocou vytvoreného modelu predikovat, ¢i internetovy uzivatel patri do cielovej
skupiny, konkrétne teda medzi navstevnikov webovej stranky, ktori si predplatili plateny
obsah. Uvedena cielova skupina je charakterizovana ur¢itymi behavioralnymi znakmi
apri snahe ju oslovit kdekol'vek na internete, bude na nu cielend online reklama.

Behavioralne znaky jednotlivych uzivatel'ov, resp. navstevnikov je identifikované z ich
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online spravania. Ciel'om vlastnikov uvedenej spolo¢nosti so spravodajstvom je predat’
¢o najvicsie mnozstvo online predplatného jednotlivym névstevnikom, ktori prejavili
zaujem o danu stranku a to tym, Ze sa uz zaregistrovali na uvedenej webstranke a ziskali
docCasny pristup k ¢lankom. KedZze chci ¢o najviac ztychto docCasnych pristupov
prekonvertovat’ na platené pristupy, potrebuju takychto navstevnikov (a rovnako tak
navstevnikov im podobnym, ktori vykazuju podobné spravanie na internet, a teda maja
podobné behavioralne charakteristiky) oslovit aj mimo uvedenej spravodajskej
webstranky, a to konkrétne prostrednictvom online reklamy.

Data obsahuji informdcie o 3808 uzivatel'och, ktori navstivili spravodajska
webstranku, z ktorych 1774 navstevnikov tvorilo prave takych, ktori si po skonceni
docasnej vezie predplatili plateny obsah. Kazdy navstevnik je v datach uvedeny iba raz.

Zoznam premennych je uvedeny v Tab. €. 2:

Tab. €. 2 — Zoznam premennych v datovom subore

Nazov premennej Opis premennej

USER_ID Unikatne ID uzivatela

BROWSER Typ prehliadaca

DEVICE_TYPE Typ vyuzivaného zariadenia

GEO_DMA ID Geo regionu

OPERATING_SYSTEM Verzia opera¢ného systému
HOUR_OF_DAY Hodina navstevy web stranky

DAY_OF WEEK Den v tyzdni navstevy web stranky

URL Prva stranka s ¢lankom, ktord navstivil

uzivatel’ The Times

HTTP_REFERER Referen¢na stranka pre prva navstivenu
stranku webu The Times

AUTOMOTIVE, Premenné klasifikujuce obsah navstivenej

BOOK_AND_LITERATURE, stranky pomocou taxondémie IAB (spolu 30

BUSINESS_AND_FINANCIAL, ... premennych)

Cielova premenna — ¢i uzivatel patri medzi
TARGET navstevnikov, ktori si predplatili plateny
obsah webstranky (1) alebo nie (0)

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

10 TAB Taxonomia predstavuje taxonomiu obsahu, ktori mozno pouZit’ pri opise obsahu danej webovej
stranky. Bliz8i opis mozno najst’ na stranke IAB: https://iabtechlab.com/standards/content-taxonomy/.
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Tab. €. 3 — Premenné klasifikujice obsah web stranky

Nazov premennej

Preklad

AUTOMOTIVE

Motorizmus

BOOKS_AND_LITERATURE

Knihy a literatira

BUSINESS_AND_FINANCIAL

Podnikanie a financie

CAREERS Kariéra
CONTENT_CHANNEL Obsahovy kanal
EDUCATION Vzdelanie

EVENTS_AND_ATTRACTIONS

Udalosti a atrakcie

FAMILY_AND_RELATIONSHIPS

Rodina a vztahy

FINE_ART

Vytvarné umenie

FOOD_AND_DRINK

Jedlo a pitie

HEALTHY_LIVING

Zdravy zivotny Styl

HOBBIES_AND_INTERESTS

Zaluby a konicky

HOME_AND_GARDEN

Dom a zahrada

MEDICAL_HEALTH

Lekarstvo/ Zdravie

MOVIES

Filmy

MUSIC_AND_AUDIO

Hudba a zvuk

NEWS_AND_POLITICS

Spravy a politika

PERSONAL_FINANCIAL

Osobné financie

PETS

Domace zvierata

POP_CULTURE

Popkultara

REAL_ESTATE

Nehnutel'nosti

RELIGION_AND_SPIRITUALITY

Nabozenstvo a spiritualita

SCIENCE Veda
SHOPPING Nakupovanie
SPORTS Sport
STYLE_AND_FASHION Styl a méda

TECHNOLOGY_AND_COMPUTING

Technoldgia a vypoctova technika

TELEVISION Televizia
TRAVEL Cestovanie
VIDEO_GAMING Videohry

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel
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Niektoré zuvedenych premennych budeme musiet pred vstupom do
prediktivnych modelov upravit’. Ich opis a postup ich tpravy je uvedeny v nasledujucich
podkapitolach. Ak budeme mat’ vSetky premenné pripravené, rozdelime mnozinu udajov
na dve Casti — trénovaciu a validaéni mnozinu v pomere 70:30, ktory sa zvy¢ajne pouziva
pri metodach ucenia sa sucitelom (Xu, Goodacre, 2018). Mnozinu tdajov delime
z dovodu otestovania presnosti modelov vytvorenych na trénovacej mnozine. Toto

vysledné testovanie prebieha na validacnej mnozine.

4.2 Preskumanie vstupnych premennych

V predchédzajicej podkapitole sme predstavili vstupné premenné a teraz sa
pozrieme na tieto premenné blizSie. Predpokladame, ze premenné bude nutné, pred
vytvaranim prediktivnych modelov, upravit’. Jednou z moznosti preskiimania vstupnych
premennych je ich vizualizacia, aby sme pochopili, ako su premenné §truktirované.
Najskor sa pozrieme na technologické a geografické premenné — Browser, Device_type,
Operating_system a Geo_ DMA. Graf ¢. 3 ukazuje rozdelenie premennej Browser. Okrem
pocetnosti jednotlivych uzivatelov podla typu prehliadaca, vidime v grafe aj dve

pravdepodobnosti — random a podmienent pravdepodobnost’ (conditional probability).

Graf ¢. 3 — Rozdelenie premennej Browser a pravdepodobnosti predplatenia si plateného
obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premenne;j

3008
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mmmmm Uzivatelia @ Conditional Probability Random

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Random pravdepodobnost’ ndm hovori o tom, Ze ak ndhodne vyberieme uzivatel'a

z datového suboru, aka je pravdepodobnost’, Ze sa stane predplatitelom plateného obsahu.
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Tato pravdepodobnost’ ma hodnotu p = 0,47 a vypocitame ju ako podiel poctu uzivatelov,
ktori si predplatili plateny obsah a celkového poctu uzivatel'ov (1774/3808 = 0,47).
Podmienena pravdepodobnost’ (conditional probability) za kazdy prehliadac je
vypocitand ako podiel uZzivatelov, ktori vyuzivaji dany typ prehliadaca a zaroven si
predplatili plateny obsah a celkového poctu uzivatel'ov v ramci daného typu prehliadaca.
Pozerame sa na hodnoty tych kategodrii danej premennej, ktoré su vacsie ako random
pravdepodobnost’, pretoze prave pri tychto kategoriach je vyssia pravdepodobnost’, Ze si
uzivatelia predplatia plateny obsah. Ak wuzivatel pouziva prehliada¢ Edge,
pravdepodobnost’, Ze si predplati plateny obsah je 69 %. Ztoho vyplyva, Ze typy
prehliadaca, pri ktorych je najvyssia pravdepodobnost’, Ze si ich uzivatelia predplatia

plateny obsah, vyuzivaju browser Edge, Safari alebo neznamy prehliada¢ (Unknown).

Graf ¢. 4 — Rozdelenie premennej Device_type a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premennej

076 2492

1 = Desktops and Laptops 2 = Mobile Phones 3 =Tablets

mmmm Uzivatelia @ Conditional Probability = = = Random

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Graf ¢. 5 — Rozdelenie premennej Operating_system a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategoérie tejto premennej
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel
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Podla grafu ¢. 4 je najvysSia pravdepodobnost, Ze sa wuzivatel stane
predplatitelom plateného obsahu, v pripade, ze vyuziva desktop alebo laptop. Tato
pravdepodobnost’ je az 76 %. Naopak najmenSia pravdepodobnost’ predplatenia si
platené¢ho obsahu je u 0sdb, ktoré vyuzivaju tablet, a to 25 %.

Najvyssiu pravdepodobnost’ na predplatenie plateného obsahu na webove;j stranke
maju podl'a Grafu ¢. 5 uzivatelia vyuZzivajici operacny systém Catalina 10.15 (macOS)
a Windows 10.

Graf ¢. 6 — Rozdelenie premennej Geo DMA a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premenne;j
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Z premennej Geo_DMA vidime, ze najvysSia pravdepodobnost, Ze sa uzivatel
stane predplatitel'om, je pri hodnotach 2669 a 1. Ostatné hodnoty st pod uroviiou random
pravdepodobnosti. Pri tejto premennej mame k dispozicii len kody jednotlivych regionov
anie ich presné nazvy. Premennd Geo_DMA ma mens$i vplyv na pravdepodobnost’
predplatenia si obsahu ako predchadzajuice dve premenné Device_type
a Operating_system, v pripade ktorych boli medzi prisluSnymi kategdériami véicsie
disparity v predmetnej pravdepodobnosti, ako tomu je pri premennej Geo_ DMA
(podmienené pravdepodobnosti z rozpitia 0,25 a 0,57).

Ako d’alsie sme preskumali premenné Hour_of_day a Day_of week. Grafy ¢. 7
a ¢. 8 nds okrem in¢ho informuju, Ze najvyssia pravdepodobnost’, Ze sa uzivatelia stan(l
predplatitel’mi plateného obsahu je, ak navstivili webova stranku o 11., 23. alebo 9.

hodine rano, v utorok, v nedel’'u alebo v pondelok.
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Z premennych Hour_of _day a Day_of week vytvorime nové premenné, ktoré
budu opisovat’ afinitul! cielovej skupiny vo¢i hodine pocas diia a dita v tyzdni. Tzn., Ze

vytvorime premenna Affinity_ HoD a Affinity_DoW, ktoré budt numerické.

Graf ¢. 7 — Rozdelenie premennej Hour_of day a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premenne;j
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Graf ¢. 8 — Rozdelenie premennej Day_of week (Nedela=0) a pravdepodobnosti
predplatenia si plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premennej
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Pre premenné, ktoré tvoria IAB kategorie, sme kvoli prehl'adnosti vytvorili dva
nasledujuce grafy (Graf ¢. 9 a ¢. 10). Tieto premenné st binarne — obmena 0 znamena, ze

obsah clankov, ktoré uzivatel' navStevuje, nepatri do danej kategorie a obmena 1, ze do

11 Affinita (Index affinity) — predstavuje podiel sledovanej vlastnosti u cielovej skupiny a u celkovej
populacie. Ak je index affinity vacsi ako 1 (vacsi ako 100 %), sledovand vlastnost’ sa vyskytuje viac
u cielovej skupiny ako u celkovej populacie.
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kategorie patri (napr. premenna Education=1 znamena, ze uzivatelom navstevovany

obsah ¢lankov patri do kategorie Education — ¢ize do kategorie Vzdelavanie).

Graf ¢. 9 — Premenné charakterizujuce IAB kategorie — 1. Cast’
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Graf €. 10 — Premenné charakterizujiice IAB kategorie — 2. Cast’
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Z premennych, ktoré opisuju IAB kategorie, patria medzi tie s najvacsou
pravdepodobnostou predplatenia si obsahu, premenné Video_Gaming, Education,

Style_and_Fashion, Personal_Financial, Family_and_Relationship,
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Books_and_Literature, Pop_Culture, Television, Food_and_Drink,
Religion_and_Spirituality, Careers, Movies, Music_and_Audio
a Business_and_Financial.

Nasledne sa zameriame na URL (Uniform Resource Locator) konkrétnych stranok
a referen¢nych stranok. Referenc¢né stranky nas informuju 0 tom, z akého zdroja na danti
web stranku uzivatel' prisiel. Z pdvodnej premennej Http_referer sme vytvorili dve
premenné — najskor prvll premenna Source_type, ktora hovori o tom, ¢i uzivatel prisiel
z webovej stranky alebo z aplikacie. Druha premenna bude Source_platform, ktora bude

detailnejSie opisovat’ platformu, z ktorej uzivatel prisiel.

Graf ¢. 11 — Rozdelenie premennej Source_type a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premennej
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Graf ¢. 12 — Rozdelenie premennej Source_ platform a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premennej
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel
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Vyssiu pravdepodobnost’ stat’ sa predplatitelmi maju uzivatelia, ktori prisli
z webovej stranky, napr. yahoo, ecosia alebo cez google vyhl'adavac, z twitteru alebo
gmailu.

Kazda URL adresa je zloZena z niekol’kych Casti. OpiSeme ich na priklade.
https://www.thetimes.co.uk/article/paradise-lost-the-latest-from-the- ... - hfémvjhps
ktory mézeme vo vSeobecnosti zapisat’ takto:

https://www.thetimes.co.uk/ [sekcia 1/ sekcia 2]/ [¢lanok]

Nazvy sekcie 1, resp. sekcie 2 budi predstavovat’ obmeny (kategorie) novych

premennych — Sekcia_1 a Sekcia_1 a 2. Tieto kategorie zobrazime v Grafe ¢. 13 a 14:

Graf ¢. 13 — Rozdelenie premennej Sekcia_1 a pravdepodobnosti predplatenia si
plateného obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premennej
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Podmienend pravdepodobnost’ v Grafe €. 14 je vyratand ako podiel uzivatelov,
ktori si predplatili plateny obsah vradmci jednotlivych sekcii stranky a vSetkych
uzivatelov v danej sekcii. Vidime, ze najpocetnejSou kategdriou premenne]

Sekcia_1 a 2 je kategoria article_ — teda patri medzi konkrétne ¢lanky.
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Graf ¢. 14 — Rozdelenie premennej Sekcia_1 a 2 a pravdepodobnosti predplatenia si
platené¢ho obsahu webstranky pre jednotlivé kategorie tejto premenne;j
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Zvysna Cast’ premennej URL, ktoru sme oznacili ako c¢lanok, bude predmetom
analyzy v nasledujucej podkapitole. Ked’ze ide 0 nazov ¢lanku zlozeny z viacerych slov,

na analyzu bude pouzita metéda Text Miningu.

4.3 Text Mining a aprava URL

4.3.1 Nacitanie vstupnych udajov do SAS Enterprise Miner

Niektoré vstupné premenné z datového suboru budeme musiet pred vstupom do
prediktivnych modelov upravit’. V predchadzajicej podkapitole sme uz upravili niektoré
povodné premenné a vytvorili z nich nové (napr. Source_type, Source_platform). Ked’
sme sa bliZsie pozreli na hodnoty premennej URL (ktord obsahuje webovu adresu ¢lanku,
ktory uzivatel ¢ital), zistili sme, Zze sa sklada z niekolkych casti — okrem hlavnej
webstranky, resp. domény obsahuje informacie, ktoré sme oznadili ako sekcia 1,
sekcia_2 a c¢lanok. Zo sekcie_1 a sekcie_2 sme vytvorili nové premenné a V tejto Casti
budeme analyzovat’ Cast’ ¢ldnok pomocou Text Miningu. Na tito analyzu bude vyuzity
softvér SAS Text Miner (SAS TM), ktory je stcastou softvéru SAS Enterprise Miner
(SAS EM). Najskor vytvorime csv subor Snazvom Data_url, do ktorého vlozime
identifikator (premennu User_ID) a Cast’ ¢ldnok (premenna String) z premennej Url tak,
ze jednotlivé spojovniky nahradime medzerami. Predtym, ako mo6Zeme spracovat’ data

prostrednictvom SAS Text Minera, musime vytvorit’ projekt, kniznicu a diagram.
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Po nacitani datového suboru méZzeme vstupné udaje skontrolovat’ a pozriet’ sa na
vlastnosti vstupnych premennych: nazov, rola, Grovef, typ, format a dizka. V nasom
stibore st iba dve premenné — User_ID a String. Vstupné udaje a teda vsetky jednotlivé

vyrazy, ktoré planujeme v nacitanom dokumente spracovavat, nazyvame korpus.

Obr. ¢. 4— Tabul’ka vstupnych tdajov a ich vlastnosti

i, Properties - EMWS1.FIMPORT_train -4

Table |’

Columns: [ Label [ Mining Basic Statistics
| MName Role Level Type | Format | Informat Length

D D Mominal Numeric BEST12.0 BEST32.0 8

[String Text Mominal Character  [$168. 5163 168

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Obr. ¢. 5 — Nahl'ad na vstupny stibor Data url
EMWS1.FIMPORT_train
obs#| D | String
1paradise lostthe latest from the seychelles maldives mauritius and sri lanka hfmvihps

1
2 2jeremy clarkson cheat love bray let me put my ass on the line and tell you that the donkey sex scene was real 2zrpzczz0
3 3defence chiefs face battleover plan to scrap tanks ws87tdgbg
4
5

4michel barnier refuses to open talks on brexit fishing deal wnffcS6xv
Bdanny cowley i shook the huddersfield chairman s hand and told him i d prove him wrong 27 8xk2thh
Grevealed viktor fedotov is tycoon behind aquind energy project pq0868vmj

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

4.3.2 Syntakticka analyza

Syntaktickd analyza je zabezpecend prostrednictvom uzla Text Parsing. Tento
uzol zacina rozdelenim textu jednotlivych pozorovani vstupného stboru na tzv. tokeny.
Identifikovany zoznam tokenov (slov) moZno upravovat v roznych krokoch, podla
nastavenia vlastnosti. Tieto nastavenia vyrazne ovplyviiuju pocet vyrazov, ktoré sa
pouziji na analyzu v uzloch.

Text mining sa zaobera najma spolo¢nym vyskytom pojmov v datovom subore.
Spolo¢ny vyskyt sa v lingvistike chape ako nadStandardna frekvencia vyskytu dvoch
terminov z textového suboru vedla seba v urCitom poradi. Spolocny vyskyt mozno
interpretovat’ ako indikator sémantickej blizkosti alebo idiomaticky vyraz. Hladanie
korena slova (stemming) a synonyma zohravaju klI'ai¢ovu ulohu v identifikacii vztahov
medzi jednotlivymi slovami v dokumente alebo viacerych dokumentoch. Napriklad, ak
budeme vnimat’ slova ,,letecké spolocnosti, ,letectvo™ a ,lietadlo* ako podobné pri

analyze nazvov jednotlivych dokumentov, budeme vediet’, Ze tieto dokumenty spolu
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nejako stvisia. Funkcia stemming v SAS TM umoznuje automaticky priradovat
synonyma k vyrazom, ktoré mézu byt reprezentované ich korenovymi tvarmi slov,
napriklad slovo help je korefiovym vyrazom pre slova help, helps, helping a helped.
Podobne sme slova spajajuce sa s pandémiou covid-19 (covid, covid-19, coronavirus)
spojili pod jedno korenové slovo, a to coronavirus.

Niekedy sa moze stat’, ze funkcia spoji slova, ktoré maju sice rovnaky koren slova,
ale su vyznamovo odli$né. Preto je nutné po aplikacii stemmingu na textovy dokument
bliz§ie preskimanie tychto vysledkov. Algoritmus, ktory vykonava hl'adanie korena
slova, funguje na zaklade pravidiel alebo slovnika. Napriklad jedno z pravidiel je, ze ak
anglické slovo kon¢i na ,,ed®, tak sa tato pripona zo slova odstrani.

Okrem synonym, ktoré st definované pomocou synonymického slovnika, sme

zadefinovali aj vlastné zoznamy synonym. Ich priklad vidime na Obr. €. 6:

Obr. ¢. 6 — Tabulka synonym

i, Synonyms-EMWS1. TextParsing_synonymDS et
Child Term Parent Term Term Role Parent Role
S35 sas institute COMPANY
boris boris johnson PERSON
johnsons boris johnsons PERSON
jeremy clarkson [jeremy clarkson PERSON
jeremy corbyns jeremy corbyns PERSON
enocla holmes encla holmes PERSON
covid 19 icovid 19 MOUN
ican sharon sharon white PERSON
rishi sunak rishi sunak MOUN GROUP

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS TM

Kazdy vyraz ma priradent rolu, ktora predstavuje bud’ slovny druh vyrazu,
klasifikaciu entity vyrazu alebo hodnotu s nazvom ,,noun group®, ¢o predstavuje skupinu
zvycajne dvoch vyrazov, ktoré k sebe patria. Nastavena rola hovori o tom, ako sa pouziju
uvedené synonyma, ked’ je povolené alebo zamietnuté pouzivanie konkrétnych slovnych
druhov alebo entit.

Pri syntaktickej analyze je potrebné nastavit’ aj jazyk, v ktorom v ktorom maja
byt’ vstupné udaje spracované (v nasom pripade sme tento jazyk nastavili na anglictinu,

ked’ze data, ktoré mame k dispozicii, su v anglictine).
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Dalsim krokom bola identifikicia tokenov z hladiska slovnych druhov —
s vyuzitim algoritmov POS (Part-of-Speech). Tuto funkcionalitu, ktort poskytuje softvér
modzeme a nemusime vyuzit', ak sa rozhodneme, Ze slovny druh ku slovu priradime sami.
Niekedy nema zmysel tuto funkciu vyuzivat, napriklad v komentaroch na internete,
Vv textovych spravach alebo ak sa vyuzivaji netiplné vety. Rozhodli sme sa toto nastavenie
ponechat’.

Okrem algoritmov POS vie SAS TM identifikovat’ aj skupiny vyrazov, ktoré
k sebe patria — tzv. skupina podstatnych mien (Noun group). Napriklad slova ,,data“ a
»model“ su analyzované ako jednotlivé vyrazy a st tiez identifikované ako skupina —
,,data model*.

Po identifikacii slovnych druhov bol nasledujiucim krokom vynechanie niektorych
slovnych druhov z Text Mining analyzy. Rozhodli sme sa vynechat’ nasledovné slovné
druhy: pomocné slovesa, spojKy, citoslovcia, pricastia, predlozky a zamena. Vynechanie
konkrétnych slovnych druhov je jednou z metdd filtrovania vyrazov. Dalsou metodou,
bez toho, aby sa vynechavali konkrétne slovné druhy, je pouzivanie tzv. start a stop
zoznamovV — Start zoznam predstavuje zoznam vyrazov, ktoré chceme do analyzy zaradit’
a stop zoznam predstavuje zoznam vyrazov, ktoré chceme z analyzy vynechat'.

Pri Text Mining analyze sa vyuziva aj funkcionalita sliziaca na detekciu entit.
Oznacenie entity je jednou z ddlezitych informacii, ktord je obsiahnutd v textovych
udajoch. SAS Text Miner dokaZe identifikovat’ r6zne typy entit, napr. ndzov ulice, ndzov
spolo¢nosti, organizacia, poStova adresa, meno osoby, telefonne ¢islo, e-mailova adresa,
datum, nazov mesta a pod.. V naSej praci sme napriklad identifikovali entity ako Boris
Johnson, Jeremy Clarkson, Jeremy Corbyns. Tieto entity predstavovali mené osob. Dalgie
entity, ktoré boli identifikované predstavovali napriklad organizaciu (Scottish
government, Britist Army), casové obdobie (14 next years, four years), mieru (25m, 32m,
27m) atd’.

Ked’ze vstupné udaje predstavuju velké mnozstvo vyrazov, je otazkou, ¢i st
vSetky tieto vyrazy ddlezité. Napriek tomu, Ze sme postupne odstranili niektoré slovné
druhy, stale je vela vyrazov, ktoré nemusia byt pre analyzu vel'mi prinosné. Preto sa
jednotlivym vyrazom prirad’uju dva typy vah — lokalne a globalne. Hodnoty tychto vah
sme nastavili nasledovne: pre lokalne — Log a pre globalne — Entropy. Na Obr. €. 7 vidime
10 vyrazov S najvySSou hodnotou entropie. NajvysSiu hodnotu entropie maju prave

vyrazy, ktoré maji nizku frekvenciu, ale st pre analyzu dolezité.
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Obr. €. 7 — Najddlezitejsie vyrazy z hl'adiska entropie

Terms
TERM FREQ #DOCS KEEP WEIGHT ¥ ROLE ATTRIBUTE
investment & 4 0.837 | Noun Alpha
strike 5 4 0.837 | Noun Alpha
walk 5 4 0.837 | Noun Alpha
dad 5 4 0.837 | Noun Alpha
carbon 4 4 0.83 | Adj Alpha
o 4 4 0.83 | Adv Alpha
brian 4 4 0.83 | Noun Alpha
upad 4 4 0.83 | Noun Alpha
air 4 4 0.83 | Noun Alpha
chieftan 4 4 0.83 | Moun Alpha

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS TM

Vztahy medzi jednotlivymi
koncepénych prepojeni (Obr. ¢. 8). Koncepéné prepojenia pomahaju pochopit’ vztahy
medzi slovami na zéklade spolo¢ného vyskytu v dokumente. Vyrazy v texte mdzeme
preskumat’ vyberom kl'icového slova (napr. coronavirus) a skimanim slov, ktoré su
s tymto kl'ucovym slovom spojené. Sila asociacie jednotlivych slov je znazornena
hrabkou é&iary, ktora jednotlivé slova spaja. Cim je Giara hrubgia, tym je prepojenie

silnejSie. Napr. vyraz ,,coronavirus“ je najviac spojeny s vyrazmi ,breakthrough*

vyrazmi je mozné vizualizovat

(pokrok), wealthy (bohaty), triple (trojnasobny) alebo immunity (imunita, odolnost)).

Obr. €. 8 — Koncepcné prepojenia

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS TM
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4.3.3 Vytvorenie zhlukov a specifikovanie tém z jednotlivych vyrazov

Po syntaktickej analyze, preskiimani a vybere jednotlivych dolezitych vyrazov
nasleduje vytvorenie zhlukov z tychto vyrazov. V SAS TM su dostupné dva typy
algoritmov pre zhlukovanie — hierarchicky algoritmus (hierarchical algorithm)
a algoritmus maximalizacie oCakavani (expectation-maximization (EM) algorithm). EM
zhlukovanie automaticky vybera medzi dvoma verziami algoritmu — Standardnym
a skalovanym. Standardné verzia EM algoritmu analyzuje vietky udaje v kroku iteracie
a pouziva sa, ked’ mame maly datovy subor. Skalovana verzia EM algoritmu vyuzZiva ¢ast
vstupnych udajov v kazdej iteracii a pouziva sa, ked’ mame vel’ky datovy subor.

Pomocou zhlukovej analyzy sme vytvorili 5 zhlukov. Zhluky st definované
pomocou vyrazov vybranych v procese filtrovania, ktoré boli vstupom do zhlukovej
analyzy. Zhluk 1, ktory tvori 16 % vyrazov, je reprezentovany pojmami ako ,,Boris
Johnson®, ,deal”, ,Brexit®, ,review", ,card“, ,million*, ,,overburden®, ,underpay*,
»misery“ a pod. Zhluk 1 spaja teda ¢lanky, ktoré sa tykaja politiky. Zhluk 2 tvori 24 %
vyrazov, napr. ,,coronavirus®, ,,life”, ,,immunity*, ,,reopen®, ,,breakthrough* a pod. Tento
zhluk spdja ¢lanky, ktoré sa tykaju pandémie covid-19. Zhluk 3 je tvoreny 13 % vyrazov
— ,,Matt Hancock®, ,warn®, ,lockdowns®, ,,Caitlin Moran®, ,plan®, ,join®, ,learn®.
Zhluk 3 spaja ¢lanky, ktoré sa tykaju rad a odporucani (¢i uz od konkrétnych osobnosti
alebo od expertov). Zhluk 4 tvori 25 % vyrazov, konkrétne ,,good", ,,time®, ,,university*,
Luniversity guide®, | first®, ,,full“, ,,science® a pod. Tento zhluk spaja ¢lanky tykajuce sa
vzdelania a univerzit. Posledny je Zhluk 5 aten tvori 23 % vyrazov — ,,uk®, ,,best®,
»school®, | power®, ,live®“, ,year®, ,parent”, ,place®, ,best uk school®, ,price®, ,house*

a pod. Tento zhluk spaja ¢lanky s tematikou Skolstva a byvania.

Obr. ¢. 9 — KI'icové vyrazy jednotlivych zhlukov

5] Clusters

Cluster ID Descriptive Terms

1+'boris johnsons’ +deal +brexit +review pain +card millions cannabis +blue +overburden +underpay interiew misery +cheat +cut
2+coronavirus +case +life immunity +arm +reopen seat breakthrough shot +theatre six +secret +fund bbc sweden

3+'matt hancock’ +warn lockdowns extensive british +'caitlin moran® +child +plan +join +learn +'Tishi sunak’ +hit +tax +book daughter
4+good +time +university +man guide ‘university guide’ full first science +buyer +mortgage +woman +find +car van

5uk best +school +power +ive +year +parent +place +price +'bestuk school' sunday house im +invest dolly

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS TM

Pomocou zhlukovej analyzy sme vytvorili 5 novych binarnych premennych,

kazda za jeden zhluk (Cluster_*, hodnota 1 vyjadruje, Ze vyrazy patria do uvedeného
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zhluku a hodnota 0 vyjadruje, ze do tohto zhluku nepatria). Tieto budu d’alej vyuzité ako

vstupné premenné pri vytvarani prediktivnych modelov.

4.4 Prediktivne modely

Nasim cielom bolo identifikovanie profilu internetovych uzivatel'ov, ktori patria
do cielovej skupiny prostrednictvom vytvorenia prediktivnych modelov. Ciel'ova
skupinu tvoria navstevnici, ktori si predplatili plateny obsah na spravodajskej stranke.
Prvy model, ktory sme vytvorili, bol model binarnej logistickej regresie, druhy bol model
rozhodovacieho stromu a treti model ndhodného lesa (random forest).

Medzi premenné, ktoré slizili na vytvorenie modelov, sme zaradili aj tie
premenné, ktoré sme ziskali pomocou Text Mining analyzy v predchadzajice;j
podkapitole. Pred vytvorenim modelov sme rozdelili datovy subor na dve cCasti —
trénovaciu mnozinu a validaéni mnozinu v pomere 70:30. Ked’ze nasa vysvetl'ovana
premenna bola kategorialna, metoda vyberu bola nastavena na stratifikovany nahodny

vyber.

4.4.1 Model logistickej regresie

Ako prvy z prediktivnych modelov sme vytvorili model logistickej regresie.
KedZe zavisla premenna bola binarna a hovorila o tom, ¢i si uzivatel’ predplati plateny
obsah (Target = 1) alebo nie (Target = 0), pouzili sme model binarnej logistickej regresie.

Vysvetl'ujiice premenné, ktoré sme pri tvorbe modelu pouzili, sme uviedli v tivode
tejto kapitoly. Vacsiu cast’ premennych tvorili kategoridlne premenné, numerickymi
premennymi boli Affinity_HoD a Affinity_DoW.

Vysvetl'ujice premenné, ktoré boli binarne, mali dve obmeny, a to obmenu 1 pre
uzivatel'ov, ktori patrili do prislusnej kategoérie, ktora vystihuje nazov binarnej premenne;j
aobmenu 0 pre tych uzivatelov, ktori nepatrili do tejto kategorie. Ako referen¢na
kategoria bola nastavena kategoria s hodnotou 0. U ostatnych premennych, ktoré boli
kategorialne, boli nastavené referen¢né kategorie nasledovne:

e premenna Browser mala referen¢nu kategoriu Samsung Browser,

e premenna Device_type mala referencnt kategoriu 3 — Tablet,
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premenna Geo_ DMA mala referen¢nu kategoriu 112,

premenna Operating_system mala referen¢nu kategoriu Catalina 10.15,
premenna Sekcia_1 mala referen¢nt kategoériu article,

premenna Sekcia_1 a 2 mala referen¢nt kategoriu article_,

premenna Source_type mala referenéne kategoriu Web a

premenna Source_platform mala referenc¢nu kategoriu

Google/Googlesearch.

Pred vytvorenim modelu logistickej regresie sme upravili niekol'ko nastaveni:

vazbovu funkciu sme nastavili na funkciu Logit,
nastavili sme vytvorenie modelu s lokujicou konstantnou,
spOsob vytvarania umelych premennych sme nastavili na GLM

koédovanie (kddovanie 1, 0).

Po vytvoreni modelu binarnej logistickej regresie sme dostali test pre vyznamnost’

modelu ako celku (Obr. ¢. 10), testy pre vyznamnost’ jednotlivych parametrov (Obr. ¢. 11)

a odhad tychto parametrov a pomerov Sanci (Tab. ¢. 4).

Najskor sa pozrieme na overenie Statistickej vyznamnosti modelu ako celku

a Statisticka vyznamnost jednotlivych parametrov. Hypotézy, ktoré sme testovali:

Hy: Model logistickej regresie nie je ako celok Statisticky vyznamny

H: Model logistickej regresie je ako celok Statisticky vyznamny

Obr. ¢. 10 — Test vyznamnosti modelu ako celku

Likelihood Ratio Test for Global Null Hypothesisz: BETA=0

-2 Log Likelihood Likelihood

Intercept Intercept = Fatio
Only Cowvariates Chi-3quare DF Pr > Chi3g
3680. 645 2797.354 G53.2902 47 <000l

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

12 Premennd Geo_ DMA ma jednotlivé regiony oznacené iba kodom, k bliz§im informaciam sme sa nedostali
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Na hladine vyznamnosti @« = 0,05 bol model ako celok statisticky vyznamny, ¢o
znamena, ze Sme zamietli nulova hypotézu a prijali alternativnu hypotézu. Ked’ze sme
vyuzili metédu krokovej regresie na selekciu premennych, tak niektoré premenné boli z
modelu vyluc¢ené a zostali len premenné, ktoré maju Statisticky vyznamny vplyv na

vysvetl'ovanu premennu.

Obr. ¢. 11 — Test vyznamnosti jednotlivych premennych

Type 3 Analvsis of Effects
Mald
Effect DF Chi-5quare Pr = Chisg
Affinitcy Dol 1 6.5063 0.0091
Affinity HaoD 1 g.0180 0.004a
Books_and Literature L d.2120 0.004z2
Browszer 4 17.0887 0.001&
CLUSTER_Z 1 4.0835 0.0433
DeviceType 2 49,0223 <.0001
Education 1 35.8753 «<.0001
GeoDMi V2 14 30.9495 0.0056
Healthy_ Living 1 19,0288 <.0001
Medical Health 1 §.2852 0.0040
Jource_platform 15 93.0004 <.0001
Jource_type 1 lal.76l3 <.0001
Style_ Fashion 1 12,5383 0.0004
sekcia 1 a Z 3 445005 <.0001

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Tab. ¢. 4 — Odhad parametrov a pomerov $anci

Parameter Beta p-value ggg;
Intercept -2.621 <.0001 -

Affinity_HoD 1.226 0.0046 3.407
Affinity_DoW 0.874 0.0091 2.395
Browser Edge vs Samsung Br. 0.990 0.0499 2.691
Browser Chrome vs Samsung Br. 0.796 0.0002 2.217
Browser Safari vs Samsung Br. 0.649 0.0044 1.913
Browser Unknown vs Samsung Br. 0.138 0.7483 1.148
CLUSTER_2 1vsO -0.245 0.0433 0.783
DeviceType®® 1vs3 1.284  <.0001 3.612
DeviceType 2vs 3 0.474 0.0453 1.606
GeoDMA 2658 vs 1 -0.183 0.6611 0.832
GeoDMA 2669 vs 1 -0.529 0.0164 0.589

13 DeviceType obmeny: 1 = dektop a laptop, 2 = mobilny telefon, 3 = tablet
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Odds

Parameter Beta p-value Ratio
GeoDMA 2670 vs 1 -0.630 0.0129 0.532
GeoDMA 2665 vs 1 -0.662 0.0116 0.516
GeoDMA 2672 vs 1 -0.693 0.0154 0.500
GeoDMA 2671vs 1 -0.756 0.0475 0.470
GeoDMA 2666 vs 1 -0.812 0.0179 0.444
GeoDMA 2660 vs 1 -0.870 0.0138 0.419
GeoDMA 2659 vs 1 -0.907 0.0013 0.404
GeoDMA 2668 vs 1 -0.969 0.0005 0.379
GeoDMA 2664 vs 1 -0.984 0.0001 0.374
GeoDMA 2667 vs 1 -0.987 <.0001 0.373
GeoDMA 2663 vs 1 -1.009 0.0043 0.365
GeoDMA 2662 vs 1 -1.650 0.0379 0.192
Source_platform gmail vs G/GS™* 3.638 0.0011 37.998
Source_platform apple vs G/GS 1.012 0.0856 2.751
Source_platform linkedin vs G/GS 0.940 0.0988 2.561
Source_platform internal vs G/GS 0.775 0.0991 2.170
Source_platform twitter vs G/GS 0.556 0.0045 1.743
Source_platform ecosia vs G/GS 0.447 0.6053 1.563
Source_platform instagram vs G/GS 0.327 0.7138 1.387
Source_platform theguardian vs G/GS 0.325 0.7520 1.384
Source_platform yahoo vs G/GS -0.118 0.8737 0.889
Source_platform undefined vs G/GS -0.172 0.2160 0.842
Source_platform bing vs G/GS -0.41 0.4600 0.664
Source_platform others vs G/GS -0.681 0.0302 0.506
Source_platform facebook vs G/GS -1.121 <.0001 0.326
Source_platform %‘;%gsleart'c'eSforyO“ vs 1269 <0001  0.281
Source_platform googlenews vs G/GS -3.274 0.0019 0.038
Source_type App vs Web -1.838 <.0001 0.159
sekcia_ 1 a 2 1 Home_vs 4 article 1.664 <.0001 5.280
sekcia_ 1 a 2 3_othersvs 4_article_ 1.502 0.0002 4.492
sekcia_ 1 a 2 2_edition_vs 4 _article_ 0.099 0.6086 1.104
Education 1vsO 1.922 <.0001 6.834
Healthy_Living 1vsO 1.0901 <.0001 2977
Style_and_Fashion 1vsO 0.924 0.0004 2,519
Books_and_L.iterature 1vsO 0.692 0.0042 1.997
Medical_Health 1vsO -0.765 0.0040 0.465

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie

14 G/GS = Google/Googlesearch
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Dalej sme vo vystupe dostali odhady parametrov modelu binarnej logistickej
regresie a odhady zodpovedajucich pomerov Sanci (Tab. ¢. 4).

Model logistickej regresie mal okrem lokujicej konstanty 47 nenulovych
parametrov. Kategoridlne premenné boli v modeli nahradené umelymi premennymi
(dummy variables), ktorych pocet je vzdy o1 nizsi, ako je pocet kategorii danej
premenne;.

Ked'Zze sme mali velky pocet premennych, na interpretaciu sme vyuzili len
niektoré vybrané pomery Sanci, ktoré boli interpretované za podmienky ceteris paribus
(c. p.) — vSetky ostatné vysvetl'ujice premenné, ktoré boli do modelu zaradené, zostavaju
nezmenené.

Podiel pravdepodobnosti, ze si uzivatel’ predplati plateny obsah na spravodajske;j
webstranke a pravdepodobnosti, Ze si ho nepredplati je Sanca. Tato Sanca je pri
uzivatel'och, ktori pouzivaji desktop alebo laptop 3,612-nasobne vyssia ako u tych, ktori
pouzivaju tablet. Uvedena Sanca je u uzivatel'a, ktory navstevuje Clanky s tematikou
Vzdelavania 6,834-nasobne vysSia, ako u uzivatela, ktory tieto ¢lanky nenavstevuje
a 6,289-nasobne vyssia (1/0,159) u uzivatela, ktory navstivil ¢lanok prostrednictvom
webového prehliadaca oproti navsteve cez aplikéciu.

Premenna Source_platform hovori o tom, z akej platformy uzivatel’ prisiel. Ako
referen¢nti kategoriu sme zvolili vyhl'adava¢ Google. Najskor sme uviedli tie Sance, kde
bola dana platforma ,,uspesnejSia“ ako vyhl'addva¢ Google, ¢iZe vSetky interpretované
Sance su porovnavané so Sancou prisluchajucou k uzivatel'ovi, ktory sa preklikol na dany
¢lanok cez vyhl'adava¢ Google. Pravdepodobnost’, Ze si uzivatel predplati plateny obsah,
oproti pravdepodobnosti, ze si ho nepredplati, je:

e 37,998-nasobne vyssia, ak uzivatel priSiel cez emailového klienta od spolo¢nosti

Google — cez Gmail,

e 2,751-nédsobne vysSia, ak uzivatel priSiel zo zariadenia od spolo¢nosti Apple,

e 2,561-nasobne vyssia, ak uzivatel prisiel cez prispevok alebo reklamu na socialne;j
sieti LinkedIn,

e 2,170-nasobne vyssia, ak uZzivatel’ priSiel priamo cez spravodajski webstranku
thetimes alebo cez iny ¢lanok na danej webstranke,

e 1,743-n4sobne vyssia, ak uzivatel prisiel cez prispevok alebo reklamu na socialne;j
sieti Twitter,

oproti tomu, ak pouzivatel prisiel cez vyhl'adava¢ Google.
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Naopak, Sanca predplatenia plateného obsahu bola pri prekliku cez platformu

Google je:
e 26,316-nasobne vyssia, oproti tomu, ak pouzivatel prisSiel cez spravy od
spolo¢nosti Google (Google news),
e 3,067-nasobne vyssia, V porovnani s tym, ak pouzivatel prisiel cez socialnu siet’
facebook,
e 1976-nasobne vysSia, v porovnani s tym, ak pouzivatel’ prisiel cez inu webovu
stranku (napr. reddit, bbc.co.uk a pod.).
Pomery Sanci pri ostatnych platformach boli Statisticky nevyznamné.

Pravdepodobnost, ze si pouzivatel' predplati plateny obsah na spravodajskej
webstranke, oproti pravdepodobnosti, Ze si ho nepredplati, je v zavislosti od zaradenia
¢lanku do sekcie oproti sekcii article  nasledujtica:

e 5,280-né4sobne vyssia, ak je ¢lanok zaradeny do sekcie Home a
e 4,492-nasobne vysSia, ak je ¢lanok zaradeny do sekcie others.

Z premennych, ktoré charakterizuji klasifikdciu stranok podla IAB, malo
Statisticky vyznamny vplyv na vysvetlovani premennt prave pat klasifikaénych
premennych. Sanca, Ze si pouzivatel’ predplati plateny obsah je:

e 6,834-nasobne vyssia, ak Citany ¢lanok patril do kategorie Vzdelanie (Education)
oproti tomu, ak ¢lanok nebol v danej kategorii,
e 2,977-nasobne vyssia, ak patril ¢lanok do kategorie Zdravy zivotny $tyl (Healthy

Living) oproti tomu, ak ¢lanok nebol v danej kategorii,

e 2,519-nasobne vyssia, ak patril ¢lanok do kategorie Styl a moéda (Style and

Fashion) oproti tomu, ak ¢lanok nebol v danej kategorii,

e 1997-nasobne vysSia, ak patril do kategorie Knihy a literatira (Books and

Literature) oproti tomu, ak ¢lanok nebol v danej kategorii a

e 2,151-nasobne nizsia, ak patril do kategorie Lekarstvo/ Zdravie (Medical Health)

oproti tomu, ak ¢lanok nebol v danej kategorii.

Z Text Mining analyzy vysiel Statisticky vyznamny iba zhluk €. 2, ktory spajal
¢lanky s tematikou pandémie covid-19. Pravdepodobnost’, Ze si uzivatel predplati plateny
obsah oproti pravdepodobnosti, Ze si ho nepredplati je 1,277-nasobne vyssia (1/0,783) ak

nepatri do zhluku €. 2, ¢ize ak ¢itany ¢lanok nepatril medzi ¢lanky s témou o covid-19.
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Predikované hodnoty vysvetlovanej premennej vychadzaji =z predikovanej
podmienenej pravdepodobnosti vypocitanej podl'a hodnét vysvetl'ujucich premennych
(vstupujucich do modelu) pri danom pozorovani. S vyuzitim odhadov parametrov
logitového modelu uvedenych v Tab. ¢. 4 sme vypocitali pravdepodobnost’, Ze si uzivatel

predplati plateny obsah na spravodajskej webstranke (Tab. €. 5).

Tab. ¢. 5 — Hodnoty vysvetl'ujucich premennych pouzité na vypocet predikovanej

podmienenej pravdepodobnosti

0.99999478 0.00011195
1 1
1.21 0.83
1.25 0.47
1 0

o|P,r|O|lO|lO|O|O|O|lO|O|O|O|O|OCO|O|FP|P|O|RP|O|lP|O|O|O
r|OlO|lO|lO|O|O|O|O|O|O|P|O|O|lO|O|O|O|O|,r|O|O|OC|O
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Ok, |P|O|lO|O|O|O|O|O|O|O|O|O|P,r|O|O|O|O

oO|o|O|pr|O|O|O|O|O|O|O|O|R,|O|J|O|jO|O|O|O

o
o

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Na vypocet bol vyuzity vektor vysvetlujucich premennych, kde sme najskor
vyuzili typické hodnoty pre ciel'ovl skupinu — internetovi uzivatelia, ktori si s najvac¢Sou
pravdepodobnost'ou predplatia plateny obsah na spravodajskej webstranke a pri druhom
vypocte sme vyuzili hodnoty vysvetl'ujucich premennych, ktoré nie su typické pre dant
cielovll skupinu. Hodnoty vidime v Tab. €. 5. Pri vypocte s typickymi hodnotami pre
uzivatela bola pravdepodobnost, Ze si predplati plateny obsah na spravodajskej
webstranke vel'mi vysoka, a to p = 0,99999478, teda 99,999478 %. Uzivatel’ s najvysSou
pravdepodobnostou predplatenia si plateného obsahu navstivil dany ¢lanok v utorok
V doobednych hodinach (najmid okolo 11 hodiny) prostrednictvom desktopu alebo
laptopu, kde vyuZil web namiesto aplikacie, konkrétne prehliada¢ Microsoft Edge.
Referenénym zdrojom bol emailovy klient od Google — Gmail. Clanok bol podl'a IAB
klasifikacie zaradeny bud’ do kategorie Vzdeldvanie, Knihy a literatira, Zdravy zivotny
§tyl alebo Styl a moda.
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Naopak, pri vypocte podmienenej pravdepodobnosti s netypickymi hodnotami pre
uzivatel'a bola tato pravdepodobnost’ p = 0,00011195, teda 0,011195 %. Takyto uzivatel’
navstivil ¢lanok v piatok okolo 3 hodiny rano prostrednictvom tabletu a cez aplikéciu,
kde vyuzil prehliada¢ Samsung Browser. Na ¢lanok sa dostal prostrednictvom Google
News, Co je stranka alebo aplikacia od spolo¢nosti Google, ktora pontka uzivatelom
&lanky na gitanie. Clanok bol podl'a IAB klasifikacie zaradeny do kategorie Lekarstvo
alebo Zdravie.

V pripade, Ze hodnota niektorej premennej nebude tvorit uvedenu typickt
hodnotu, podmienena pravdepodobnost’ bude o nieCo nizsia, ale bude stale dostatocne

vysoka na to, aby model dokazal predikovat cielovu skupinu efektivne.

4.4.2 Model rozhodovacieho stromu

Dalsi model, ktory sme vytvorili, bol model rozhodovacieho stromu. Model
rozhodovacieho stromu ma dva typy trénovania — autondomne a interaktivne, pricom
Vv naSom modeli sme vyuzili prave autondmne trénovanie. Pred vytvorenim modelu
upravime nastavenia pre tento model, napr. kritérid na vyber vetviacej premennej
a nastavenia ovplyviiujuce rast rozhodovacieho stromu.

Vo vlastnostiach modelu je kritérium pre testovacie premenné vybrané podla
toho, 0 aky typ ciel'ovej premennej ide, ¢i je intervalova, nominalne (alebo binarna) alebo
ordindlna. KedZze nasa vysvetlovana premenna bola bindrna, resp. nominalna, pri
vytvarani modelu rozhodovacieho stromu sme vyuzili algoritmus CART a testovacie
kritérium bola entropia. Niektoré premenné v analyzovanom subore mali viac ako
2 obmeny, preto sme maximalny pocet vetveni na prislusnej trovni (Maximum Branch)
nastavili na hodnotu 5. Maximalnu hibku stromu (Maximum Depth) sme vyskusali
nastavit’ na hodnotu 10, avSak rozhodovaci strom sa vetvil len do hibky 7, preto sme
nastavili maximalnu hibku na 7. Kazda kategorialna premenna, ktora mala byt pouzita
ako testovacie kritérium, musela mat’ minimalne 2 kategorie (Minimum Categorical Size).

Minimalny pocet pripadov trénovacej mnoziny (Leaf Size) sme nastavili na
hodnotu 20, ¢o je odporti¢ana minimalna velkost’ listového uzla (Mathworks, 2021) a
pocet rozhodovacich pravidiel (Number of Rules) na 20. V tomto nastaveni sme sa
nechceli obmedzovat, pricom sme nepocitali s tym, ze pocet rozhodovacich pravidiel pre
rozhodovaci strom by tato hodnotu prekro¢il. Po tprave nastaveni sme spustili uzol

rozhodovacieho stromu.
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Obr. €. 12 — Graf stromovej Struktary
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Po vytvoreni modelu rozhodovacieho stromu dostdvame graf stromovej Struktiry
(Tree, Obr. ¢. 12), ktory poskytuju informacie o pocte urovni stromu, pocte uzlov
(listovych aj nelistovych), 0 premennych, ktoré boli pouzité na jednotlivych urovniach
vetvenia, 0 pocetnosti uzlov a pod. Vytvoreny model rozhodovacieho stromu obsahuje
6 urovni a 12 listovych a 8 nelistovych uzlov.

Farba jednotlivych uzlov stvisi s Gistotou uzla. Cim je uzol &istejsi, tym je farba
tmavsia. Napriklad v uzle ¢islo 14 pre trénovaciu mnozinu sa nachadza az 95,24 %
pripadov vyskytu hodnoty O pre danu premennd. Tento uzol je preto najcistejsi
(Obr. ¢.12), ¢o je vizualizované syto modrou farbou. V grafe stromovej Struktiry
moézeme sledovat’ aj hrabku jednotlivych vetiev, ktord zavisi od toho, kol'ko pripadov
bolo z daného uzla odvedenych do dcérskeho uzla.

Ako najdolezitejsia premenna pri vytvarani modelu, z hladiska parametra
Importance, bola identifikovana premenna Device Type, ktora informuje o type
zariadenia pouzitom na prezeranie ¢lanku uzivatel'om. Najmenej dolezita je premenna
CLUSTER_2, ktora spajala ¢lanky s tematikou pandémie covid-19. Daliie dolezité
premenné, ktoré boli vyuzité pri vytvarani modelu rozhodovacieho stromu a teda maja
Statisticky vyznamny vplyv na vysvetlovani premenné, su premenné Source_type,

Source_platform, Sekcia_1 a 2 a Education.

Obr. ¢. 13 — Uzly a ich ¢istota (Tree Leaf Report)

Tree Leaf Beport
Training

Node Training Percent Validation Validation
Id Depth Obserwvations 1 Obserwvations Percent 1

Z 1 794 0. 76 321 0.77

16 3 620 0.l4 2749 0.15

35 G 307 0. 52 115 0.51

21 4 297 0.36 1e0 0.34
13 3 213 0.z27 95 0.:20

10 3 154 0.63 53 0.57
34 & g3 0.34 38 0.47

20 4 42 0.88 32 0.97

22 4 36 0.7 22 0.77

15 3 24 0,71 5 0.80

28 5 23 0.91 11 0.8z
14 3 21 0.05 10 0.30

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM
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Informacie o jednotlivych listovych uzloch aich Cistote poskytuje Tree Leaf
Report na Obr. ¢. 13. Najcistejsi listovy uzol na trénovacej mnozine je uzol ¢. 14, ktory
je tvoreny z 95 % pripadmi z triedy 0, ¢o sme zistili aj na zaklade Obr. ¢. 12. Druhy
najcistejsi uzol pre pripady z triedy 0 je uzol €. 16, ktory tvori 86 % pripadov triedy 0.
Pre pripady triedy 1 je najcistejsi uzol €. 28, ktory obsahuje 91 % pripadov triedy 1
a druhy najcistejsi pre pripady triedy 1 je uzol ¢. 20, ktory obsahuje 88 % pripadov
triedy 1.

Na zéklade predikovanej podmienenej pravdepodobnosti sme uréili profil
uzivatela, ktory sa snajvacSou pravdepodobnostou stane predplatitelom plateného
obsahu na spravodajskej webstranke. Takyto uzivatel si prezeral dany ¢lanok cez desktop
alebo laptop prostrednictvom webovej stranky (nie aplikacie). Na dany ¢lanok sa dostal
prostrednictvom vyhladavaca Google atento ¢lanok patril do sekcie konkrétnych
¢lankov, nie do podskupin (premenna Sekcia_l a 2). Téma c¢lanku bola podla IAB
klasifikacie zaradena do skupiny Vzdelavanie, s ¢im sthlasi aj tvrdenie pri premennej
CLUSTER_2 — ak uZivatel nepatril do zhluku 2, ktory spdja ¢lanky s tematikou pandémie
covid-19, mal vyssiu pravdepodobnost’ predplatit’ si plateny obsah. Pri pohl'ade na graf
stromovej Struktury, ide o uzly ¢. 28, 20 a 2.

Uzivatel’, ktory ma najmensiu pravdepodobnost’ predplatit’ si plateny obsah, podl'a
modelu rozhodovacieho stromu, si prezeral ¢lanok cez webovu stranku prostrednictvom
mobilného teleféonu. Na ¢lanok sa dostal priamo prostrednictvom web stranky
thetimes.co.uk alebo prostrednictvom vyhladdva¢a Google. Citany ¢lanok nepatril do
zhluku €. 2, ¢ize téma nebola zamerana na pandémiu covid-19 a nepatril ani do kategorie
Vzdelavanie (podl'a klasifikacie IAB). Pri pohl'ade na graf stromovej §truktury, ide o uzly
¢. 14 ale.

Vo vystupe sme dostali aj klasifikaénti tabulku pre vysvetlovanu premennu
Target pre obe mnoziny udajov — trénovaciu aj valida¢nua (Obr. ¢. 14). Najdeme tu podiely
(vyjadrené v %) spravne aj nespravne klasifikovanych pripadov triedy 0 a 1 pri vstupnej
aj predikovanej hodnote premennej Target. Na trénovacej mnozine bolo zo vsetkych
pripadov triedy 0 71,05 % predikovanych spravne a 28,95 % predikovanych nespravne.
Z pripadov triedy 1 bolo 76,40 % predikovanych spravne a 23,60 % predikovanych
nespravne. Na valida¢nej mnozine bolo z triedy 0 spravne predikovanych 73,00 %

a z triedy 1 74,50 % pripadov.
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Obr.

¢. 14 — Klasifikacna tabul’ka pre vysvetlovanl premennu Target

Classification Table

Data Role=TRAIN Target Wariahle=target Target Label=tardget

Target Jutcome Frequency Total
Target utcome Percentage Percentage Count Percentage
1 1 77,5307 71.0471 1011 37.9505
1 1 22,4693 23.6100 293 10,9985
1 1 30.2941 28.95z29 412 15. 4655
1 1 69,7059 76,3900 245 35,5856

Data Bole=WVALIDATE Target Wariable=target Target Lahel=target

Target Jutcome Frequency Total
Target Outcome Percentage Percentage Count Percentage
0 0 T6.6323 72.9951 445 38.93860
1 0 23.3677 25,5159 136 11.5881
0 1 29,3594 27.0049 las 14,4231
1 1 70.6406 74,4541 397 34,7028

na jeho vytvorenie bol pouzity mensi poCet premennych a profil uzivatel'a sa mierne
odlisoval (Tab. ¢. 6). Podobnosti vidime v tom, Ze v oboch pripadoch vyuzil uzivatel’ na

prezeranie ¢lanku webov stranku (nie aplikaciu) cez desktop alebo laptop a téma ¢lanku

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Ak porovname model rozhodovacieho stromu s modelom logistickej regresie, tak

bola podl'a IAB klasifikacie zaradena do oblasti Vzdelavania.

Tab.

¢. 6 — Porovnanie profilu uzivatela pre model logistickej regresie a model

rozhodovacieho stromu

Premenna Model logistickej regresie Model rozhodovacieho stromu
Device_Type Desktop alebo Laptop Desktop alebo Laptop

Sekcia 1 a 2 Home_ article_

Source_Type Web Web

Source_Platform Gmail Google/Googlesearch

IAB Klasifikicia ;’gfaevli"jvﬁn 1;2:;113/ & tlylltzril“(‘)?a Vzdelavanie

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM
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4.4.3 Model nahodného lesa (Model random forest)

Poslednym prediktivnym modelom, ktory sme vytvorili, bol model ndhodného
lesa. Hlavné tri nastavenia, ktoré sme pred vytvorenim modelu upravili, boli Maximum
Number of Trees — poc¢et rozhodovacich stromov vytvorenych v rimei modelu nahodného
lesa, ktory sme nastavili na hodnotu 128. Podl'a ¢lanku od Oshiro a kol. (2012) ma vyssi
pocet stromov ako 128 Statisticky nevyznamny prinos. Number of Variables to consider
in split search — pocet prediktorov, ktoré sa maju ndhodne vybrat” v kazdom uzle a
Proportion of obs in each sample — pocet pozorovani, ktoré su vybrané do trénovacej
vzorky pri trénovani kazdého rozhodovacieho stromu sme nastavili na hodnotu 0,6.

Ciselna hodnota pre nastavenie po¢tu premennych (Number of Variables to
consider in split search) nebola uvedena, pretoze sa lisi pre kazdi mnozinu udajov.
Ladenie a upravovanie druhej mocniny poctu prediktorov riadi mieru korelacie medzi
stromami (nizsie hodnoty vedu k mensej korelacii medzi stromami) (Larkin, McManus,
2016).

Type of Sample urcuje, ¢i sa na urCenie trénovacej vzorky pouZije pocet
pozorovani alebo percento pozorovani. My sme nastavili tito hodnotu na percento
pozorovani (Proportion), konkrétne na hodnotu 60 %. Podl'a mnohych odporticani by
mala trénovacia vzorka predstavovat’ 2/3 povodnych pozorovani (Wicklin, 2017).

Dalsim nastavenim bolo uréenie maximalnej hibky uzla v akomkol'vek strome
(Maximum Depth). Korefiovy uzol ma hibku 0, dcérske uzly korefiového uzla maji
hibku 1. Hodnotu Maximum Depth sme nechceli obmedzovat’, takze sme ju najskor
nastavili na 50, aj napriek tomu, ze sme nepredpokladali az také vetvenie. Hladinu
vyznamnosti (Significance Level) sme nastavili na 0,05.

Pri vytvarani modelov rozhodovacich stromov sa vyuzivaju oob odhady (pozri
Cast’ 3.5) akazdy model rozhodovacieho stromu je vytvdrany na rovnakom pocte
pozorovani ako porovnavacie modely.

Po vytvoreni modelu nahodného lesa sme dostali graf celkovej chyby
R (Misclassification rate, Graf ¢. 15) ajej hodnoty pri jednotlivych poctoch

rozhodovacich stromov. Celkova chyba zac¢inala klesat’ niekde pri 70 stromoch v modeli

cvwe
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Graf ¢. 15 — Graf celkovej chyby (Misclassification rate R)

Misclassification Rate

030

0.284

0.26 4

Number of Trees
[ Train Oul of Bag validate |

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

V grafe listovych uzlov (Graf ¢. 16) vidime, ze prirastok pre kazdy novy strom je

priblizne rovnaky. To sved¢i otom, ze uvodné nastavenia pre vytvorenie modelu

nahodného lesa na trénovacej mnoZzine boli zvolené spravne.

Graf ¢. 16 — Graf listovych uzlov (Leaf plot)

Number of Leaves (Sum)
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Vysledky z modelu nahodného lesa vidime na Obr. ¢. 15 a Obr. ¢. 16. Prva

tabul’ka obsahuje zhrnutie uvodnych nastaveni modelu, druha tabul’ka opisuje pocetnosti

trénovacej a validacnej vzorky.
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Obr. ¢. 15 — Informéacie o modeli ndhodného lesa

Model Information
Parameter Value
Variabhles to Try i ({Default)
Maximum Trees 128
Actual Trees 128
Inhag Fraction 0.6
Prune Fraction u] (Default)
Prune Threshold 0.1 (Default)
Leaf Fraction 0.00001 (Default)
Leaf Size Setting 1 (Default)
Leaf Hize Used 1
Category Bins 30
Interwal Bins 100
Minimum Category Size 5
Node Size lno0oo [Default)
Mawimum Depth a0
Alpha 0.05
Exhaustiwve 5000
Rows of Sequence to Skip 5 [(Default)
Split Criterion . Gini
Preselection Method . Loh
Miszing Value Handling . Valid walue

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Obr. ¢. 16 — Pocet pozorovani trénovacej a validaénej mnoziny

Number of Obserwvations

Type NTrain Nwalid NTotal
Numher of Observations Fead Z2e64d 1144 3808
Numher of Observations Used Ze6d 1144 3808

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Dolezitost’ jednotlivych premennych ur¢ime na zaklade poklesu Giniho indexu
(Tab. ¢. 7). Najvyssia hodnota predstavuje najdolezitejSiu premennd. Medzi
najdolezitejSich 5 premennych patria premenné: Source_type, Device Type,
Operating_System, Source_platform asekcia_1 a 2. Na =zaklade predikovanej
podmienenej pravdepodobnosti pre model ndhodného lesa, uzivatel’, ktory ma najvyssiu
pravdepodobnost’ predplatit’ si plateny obsah na spravodajskej webstranke, ¢ital ¢lanok
cez desktop alebo laptop v nedel'u alebo utorok v okolo 8 alebo 11 hodiny doobeda.
Clanok si prezeral cez webstranku (nie cez aplikaciu), konkrétne cez prehliada¢ Microsoft
Edge a ¢lanok nasiel cez vyhl'adava¢ od spolo¢nosti Google. Bol zaradeny do sekcie

Home alebo medzi iné (others — napr. sekcia poslednych Sest’ dni). Podl'a klasifikacie
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IAB mozno tento ¢lanok zaradit’ do kategorie Vzdelavanie a Osobné financie. Rovnako
tak tam patria ¢lanky, ktoré sa spajaju s tematikou pandémie covid-19 (CLUSTER_2).

¢lanok cez aplikaciu na mobilnom telefone alebo tablete, v piatok alebo sobotu o 2 alebo
3 rdno. Na ¢lanok sa dostal prostrednictvom aplikacie News od spoloc¢nosti Apple alebo
prostrednictvom vyhladavaca Google a prezeral si ho cez prehliada¢ Chrome. Dany
¢lanok patril do sekcie article_, ¢ize i8lo o konkrétny ¢lanok. Prezerané ¢lanky patrili do
zhluku €. 3, ktory spaja ¢lanky o radach a odporucaniach. Podla klasifikacie IAB patrili

¢lanky do kategoérie Lekarstvo a zdravie.

Tab. ¢. 7 — Délezitost’ jednotlivych premennych v modeli ndhodného lesa

Variable TS Gini reduction ok (_3ini Valid (_3ini
Rules reduction reduction

Source_type 142 0.03209 0.03259 0.02978
Device_Type 126 0.02292 0.02292 0.02392
Operating_System 91 0.01082 0.00913 0.01027
Source_platform 119 0.00671 0.00407 0.00495
sekcia_1 a 2 90 0.00664 0.00582 0.01085
sekcia_1 60 0.00418 0.00362 0.00678
Education 70 0.00326 0.00324 0.00312
Affinity_DoW 50 0.00185 0.00089 -0.00005
GeoDMA 35 0.00174 0.00007 0.00079
Affinity_HoD 49 0.00155 -0.00010 -0.00089
Browser 39 0.00120 0.00017 0.00089
Style_and_Fashion 48 0.00093 0.00017 0.00108
Personal_Financial 30 0.00059 0.00033 0.00067
CLUSTER_2 19 0.00039 -0.00014 -0.00035
CLUSTER 5 25 0.00039 -0.00009 0.00001
Books_and_L.iterature 23 0.00032 -0.00005 -0.00012
Home_and_Garden 18 0.00029 0.00003 -0.00048
Business_and_Financial 14 0.00024 -0.00018 -0.00002
Family_and_Relationships 12 0.00020 -0.00004 0.00023
CLUSTER_3 14 0.00020 -0.00003 0.00006
Medical_Health 10 0.00016 -0.00008 0.00007
CLUSTER 4 9 0.00012 -0.00010 -0.00008
CLUSTER_1 11 0.00012 -0.00011 0.00002
Sports 8 0.00012 -0.00007 -0.00001
Science 10 0.00010 -0.00013 -0.00013
Healthy_Living 10 0.00009 0.00000 0.00000
Events_and_Attractions 0.00008 -0.00002 -0.00003
Real_Estate 0.00008 -0.00005 -0.00004
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Variable LG5l o) Gini reduction ol (_Bini Valid (_sini
Rules reduction reduction
Music_and_Audio 4 0.00007 -0.00006 -0.00003
Travel 6 0.00006 -0.00007 -0.00002
Hobbies_and_Interests 5 0.00005 -0.00003 -0.00006
Careers 2 0.00003 0.00000 -0.00001
Automotive 2 0.00003 -0.00001 0.00000
Technology_and_Computing 3 0.00002 -0.00004 -0.00003
Television 3 0.00002 0.00001 -0.00004
Shopping 1 0.00001 -0.00001 -0.00001
Fine Art 1 0.00001 -0.00004 -0.00002
Pets 1 0.00001 -0.00002 0.00000
Pop_Culture 1 0.00001 -0.00001 0.00000
Food and_Drink 1 0.00001 -0.00003 -0.00004

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

Rovnako ako v pripade predchadzajuceho modelu, aj tu sme dostali klasifikacnu

tabul’ku pre vysvetlovant premennu Target (Obr. ¢. 17).

Obr. ¢. 17 — Klasifika¢na tabul'ka pre vysvetlovanti premennu Target

Classification Table

Data Role=TEATN Target Variable=target Target Label=target

Target Outcone Frequency Total
Target utcome Percentage Percentage Count Percentage
0 0 69,9479 54,5911 1205 45,5453
1 0 30.05:21 41,5211 519 19,4520
0 1 Z2.9456 15.105%9 215 g.070a
1 1 7r.0544 55.175%9 T22 27,1021

Data Role=VALIDATE Target Variable=target Target Label=target

Target utcone Frequency Total
Target utcome Percentage Percentage Count Percentage
0 0 70,6434 86.2520 527 45. 0664

1 0 29.3586 41,0852 2149 19,1434

0 1 21.1055 13,7450 g4 7.3427

1 1 75.8945 55.9115 314 27,4476

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Tabulka zobrazuje pocetnosti a percentuadlne pocetnosti pre pozorované

a predikované hodnoty vysvetlovanej premennej. V porovnani s predchadzajicim
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modelom rozhodovacieho stromu (DT) je v modeli ndhodného lesa (RF) presnejsia
predikcia pripadov triedy 0 (trénovacia mnozina DT =71,05% vs. RF = 84,89 %,
valida¢na mnozina DT = 73,00 % vs. 86,25 %) a nepresnejsia predikcia pripadov triedy 1
(trénovacia mnozina DT = 76,39 % vs. RF = 58,18 %, validacna mnozina DT = 74,48 %
vs. RF = 58,91 %).

Na zéaklade ziskanych vysledkov z troch prediktivnych modelov sme porovnali
tieto modely, vyhodnatili ich kvalitu a vybrali ten, ktory najlepsie predikuje hodnoty

vysvetl'ovanej premenne;.

4.5 Validacia prediktivnych modelov

V predchadzajicej podkapitole sme odhadli tri prediktivne modely — model
bindrnej logistickej regresie, model rozhodovacieho stromu a model nahodného lesa.
Modely boli vytvarané na trénovacej mnozine, ktora tvorila 70 % vstupnych tdajov.
Kvalitu tychto modelov sme otestovali na validaénej mnozine, ktora tvori zvys$nych 30 %
zo vstupnych udajov, ktoré neboli pouzité na vytvorenie prediktivnych modelov. Ciel'om
bolo zistit’, ¢i niektory z modelov nebol preuc¢eny — dosahoval ovela lepsie vysledky na
trénovacej mnozine ako na validacne;.

SAS EM pontuka uzol Model Comparison, ktory poslizil na vypocet charakteristik
porovnavajucich kvalitu modelov, na porovnanie jednotlivych modelov a na nasledny
vyber modelu s najlepSou prediktivnou schopnostou. Vysledny diagram v SAS EM

vidime na Obr. ¢. 18. Ako kritérium na vyber najlepsiecho modelu sme zvolili ROC index.

Obr. €. 18 — Vysledny diagram v SAS EM

e Iep—

; Merge % Data Partition 1 _ Model
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@ Text Cluster . —_—
] & HP Forest

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Vo vysledkoch dostavame dva grafy ROC kriviek pre vysvetlovani premenna —

jeden z trénovacej a jeden z valida¢nej mnoziny (Graf ¢. 17).
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ROC krivka vyjadruje na osi x podiel nepredplatitelov nespravne zaradenych do

kategorie predplatitel'ov a vSetkych pripadov, ktoré patria do kategdrie nepredplatitelov.

Na osi y st hodnoty, ktoré vyjadruja podiel spravne zaradenych predplatitelov do tejto

kategorie a vSetkych uzivatel'ov, ktori su predikovani ako predplatitelia. Pre jednotlivé

modely bola hranica klasifikacie vysvetl'ovanej premennej nastavend na hodnotu 0,5.

Graf ¢. 17 — Grafy ROC kriviek
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Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v SAS EM

Tab. €. 8 — Hodnotenie modelov na trénovacej a validacnej mnozine

Model E\gec):( CC:;IB(;V; MSE sggzzz:t’ Presnost’ | Senzitivnost’ Specilﬁ_énos " F-skore
REG_TRAIN 0.815 0.2492 | 0.1741 0.7508 0.7394 0.7180 0.2207 0.7285
RF_TRAIN 0.818 | 0.2755 | 0.1854 0.7245 0.7705 0.5818 0.1511 0.6630
DT_TRAIN 0.789 | 0.2646 | 0.1828 0.7354 0.6971 0.7639 0.2895 0.7290
REG_VALID 0.807 0.2587 | 0.1780 0.7413 0.7215 0.7242 0.2439 0.7228
RF_VALID 0.808 | 0.2649 | 0.1870 0.7351 0.7889 0.5891 0.1375 0.6745
DT_VALID 0.792 0.2631 | 0.1815 0.7369 0.7064 0.7448 0.2700 0.7251

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel

V Tab. ¢. 8 su zhrnuté vsetky vypocitané charakteristiky pre vytvorené prediktivne

modely — model binarnej logistickej regresie (REG), model rozhodovacieho stromu (DT)
amodel nahodného lesa (RF) na trénovacej (*_TRAIN) aj valida¢nej (*_VALID)

mnozine. Okrem zakladnych Statistik ako celkovd chyba apriemernd Stvorcova

chyba MSE (Mean squared error) tabul’ka obsahuje aj celkova spravnost’, presnost,

senzitivnost’, 1 — Specifi¢nost’ a F-skore.
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Podl'a ROC indexu ako najlepsi prediktivny model vychiadza na validacnej
mnozine model ndhodného lesa, hoci aj ostatné modely maju podl'a ROC indexu dobru
predik¢nt schopnost’, co dokazuju aj ostatné hodnotiace kritérid. Napriklad podl'a F-skore
a celkovej spravnosti vychadza najlepsie model rozhodovacieho stromu.

Ak berieme ako rozhodovacie kritérium ROC index, tak najlepsi prediktivny
model, podl'a trénovacej mnoziny, je model nahodného lesa. Tento model najlepsie
predikuje predplatitelov plateného obsahu spravodajskej webstranky. Velkost ROC
indexu na trénovacej mnozine bola 81,80 % a na valida¢nej 80,80 %. Celkova chyba R
na trénovacej mnozine bola 27,55 % ana validacnej sa znizila na hodnotu 26,49 %.
F-skore sa na valida¢nej mnozine mierne zvysilo z hodnoty 66,30 % na 67,45 %, teda
0 1,15 percentualneho bodu.

Jednotlivé modely viedli k podobnym vysledkom, najviac premennych
vstupovalo do modelu ndhodného lesa. Vo vSetkych troch modeloch patrili medzi
najdolezitejSie premenné Source_type, Device Type, Source_Platform, Sekcia_1 a 2,
Browser a Education, ¢o znamena, Ze pri predplateni si plateného ¢lanku na spravodajskej
webstranke najviac zavazili fakty, ¢i prisiel uzivatel na dani webstranku z webovej
stranky alebo z aplikacie (Source_type), aky typ zariadenia vyuzival — desktop alebo
laptop, mobilny telefon alebo tablet (Device_type), aka bola referen¢na stranka, z ktorej
uzivatel prisiel (Source_platform), do akej sekcie bol ¢lanok zaradeny (Sekcia_l a 2)
a aky webovy prehliada¢ uzivatel' vyuzival (Browser). Po obsahovej stranke zaujali
uzivatel'ov webstranky, ktoré patrili do kategorie Vzdelavania (Education). Pri modeloch
logistickej regresie a nahodného lesa zaviselo aj na tom, v ktory den a v akom case si
uzivatel’ ¢lanok prezeral.

Profily uZivatel'ov, ktori sa s najva¢Sou pravdepodobnostou stanu predplatite'mi
zamknutého obsahu, podla jednotlivych modelov sa nachadzaju v Tab. ¢. 9 a profily
uzivatel'ov s najnizSou pravdepodobnostou predplatenia si plateného obsahu su
v Tab. ¢. 10.

Ako vidime v tabulkach niZSie, profily uzivatelov, ziskané z jednotlivych
modelov, sa od seba vel'mi neliSia, o vSak nevadi, pretoze cielom bolo identifikovat
profil uzivatel'a patriaceho do cielovej skupiny. To, Ze sme si pomocou r6znych modelov

potvrdili podobné vysledky dokazuje, ze identifikovanie profilov je spravne.
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Tab. ¢. 9 — Profily uzivatel'ov s najvyssou pravdepodobnost'ou predplatenia si plateného

obsahu

Web

Web Web

Desktop alebo Laptop Desktop alebo Laptop Desktop alebo Laptop
Gmail Google/Googlesearch Google/Googlesearch
Home_ article_ Home _, others_

Edge X Edge
lei(‘cl:;:t‘i’lﬁjei;gir};y Vzdelavanie xr?:ﬁcl:?:ame, Osobne
zivotny $tyl, Styl a moda

11 X 8,11

Utorok X Nedel’a, Utorok

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie

Tab. ¢. 10 — Profily uzivatel'ov s najnizSou pravdepodobnost'ou predplatenia si plateného

obsahu

Aplikécia Web Aplikacia

Tablet Mobilny telefon %%?éltny telefon alebo
Google News internal Google, Apple News
article_ edition_, others_ article_

Samsung Browser X Chrome

Lekéarstvo/ Zdravie X Lekarstvo/ Zdravie

3 X 2,3

Piatok X Piatok, Sobota

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie

Uzivatel, ktori sa snajvdc¢Sou pravdepodobnostou stane predplatitelom
zamknutého obsahu, si prezeral ¢lanok v utorok alebo v nedel’'n o 8 alebo 11 hodine.
Clanok si prezeral cez desktop alebo laptop, cez webovi stranku a prehliadaé od
spolo¢nosti Microsoft - Edge a prisiel nai cez vyhladavat od Google alebo cez ich
mailového klienta — Gmail. Clanok patril bud’ do sekcie konkrétnych ¢lankov (article )
alebo do sekcie Home alebo others . Bol zamerany na Vzdeldvanie, pripadne na Zdravy

zivotny §tyl, Osobné financie, Knihy a literatira alebo Styl a méda.
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Uzivatel, ktory sa s najnizSou pravdepodobnost’ou stane predplatitel'om platené¢ho
obsahu, si prezeral ¢lanok v piatok alebo v sobotu, 0 2 alebo 3 hodine rano. Tento ¢lanok
si prezeral cez mobilnu aplikdciu prostrednictvom mobilného telefonu alebo tabletu.
Clanok patril medzi konkrétne &lanky — sekcia article , pripadne edition  alebo others_.
Na clanok sa dostal prostrednictvom Google News, Apple News, cez vyhladava¢ od
Google alebo priamo cez spravodajsku webstranku. Téma c¢lanku bola zamerand na
Lekarstvo alebo Zdravie.

Vsetky tri prediktivne modely poskytli podobné vysledky a predikovali
uzivatel'ov dobre. Ak sa rozhodneme vyuzit' ten model, ktory ziskal najlepsie hodnoty
podl'a mier sluziacich na hodnotenie modelu — a to model ndhodného lesa, tak tento
vysledny model je nasledne mozné aplikovat’ na cielenie v online reklamnej kampani.
Podrla ziskanych charakteristik by mal takyto model najlepSie predikovat’ uZzivatelov,
ktori sa stant predplatiteI'mi plateného obsahu na spravodajskej webstranke. Reklamnou
kampanou chceme oslovit’ takych uzivatelov, ktori maju podobné alebo rovnaké
behavioralne znaky, ako navstevnici webstranky, ktori uz prejavili o ¢lanky zaujem
anasledne sa stali predplatitelmi. Takychto uzivatel'ov potrebujeme oslovit' online
reklamnou kampanou kdekol'vek na internete sa nachadzaju, a to prave prostrednictvom
programatického nadkupu reklamy. Ked’ uzivatel pride na akukol'vek stranku, na ktorej je
reklamny priestor a spiia kritéria, ktoré vyhodnotil model ako délezité pre uzivatelov
s najvy$sou pravdepodobnost'ou predplatenia si plateného obsahu, zobrazi sa danému
uzivatelovi reklama, ktord bude sucastou reklamnej kampane zameranej na ziskanie
novych predplatitelov. Takéto cielenie reklamy na uzivatel'ov je nakladovo efektivne,
pretoZe sa reklama nezobrazuje uzivatelom, pre ktorych by bola reklama irelevantna
alebo neziaduca. Tym sa zvySuje efektivita cielenia reklamnej kampane a zaroven sa

znizuju néklady na reklamu a zvySuje zisk.
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5 Diskusia

V dnesnom svete modernych technoldgii prebiehaji inovacie v kazdej oblasti.
Déta st cennym a dolezitym zdrojom pre kazda spolo¢nost’, hoci nie kazda ich vyuziva
efektivnym spdsobom. Oslovit’ spotrebitel'ov v dnesnej Siroko konkurencnej spolo¢nosti
je Coraz narocnejSie. Vysoky doraz sa kladie najmé na personalizaciu jednotlivych ponuk,
ktoré st beznym spotrebitel'om kazdy deint podsuvané. Jednym zo sposobov ako zaujat’
spotrebitel'ov a odprezentovat’ svoj produkt je reklama. Tradi¢né média st napriek svojej
efektivnosti spojené s vysokymi ndkladmi, ktoré si vac¢Sinou menSie firmy nemdzu
dovolit’ investovat’. Preto sa do popredia dostavaju digitdlne média a digitalny marketing,
ktory umoziuje pristup na konkurenény trh za dostupné néklady vel'mi efektivnym
sposobom. Zakladnym pilierom uspesného digitdlneho marketingu st data a kvalitné
prediktivne modely, ktoré dokazu poskytovat pomerne presnu personalizdciu az na
uroven jednotlivca.

Na tému cielenia online reklamy a vyuzivania digitdlneho a online marketingu
bolo realizovanych niekol'ko vyskumov. De Bock a Van den Poel (2010) sa vo svojej
praci zamerali na vyuzitie demografického cielenia a podobne ako v nasej praci, aj oni sa
snazili predikovat’ profily navstevnikov internetovej stranky, ktoré mozno pouzit' na
ucely cielenia online reklamy. V uvedenej praci bol model nahodného lesa porovnavany
s algoritmami CART, C4.5, Bagging a AdaBoost. Z uvedenych algoritmov vysSiel
najlepSie model ndhodného lesa. Ziskané vysledky a publika bolo nasledne mozné vyuzit’
pri vybere webovych stranok, ktoré sa maju pouZit’ na online reklamu. Vyskum, ktory
realizovali Bogaert a kol. (2017), bol zamerany na cielenie online reklamy
prostrednictvom socialnej siete Facebook na uZivatel'ov, ktori by si mohli kapit’ produkty
stvisiace s futbalom. Na predikciu bolo vyuzitych az Sest’ algoritmov — model logistickej
regresie, model ndhodného lesa, Adaboost, kernel factory, neurénovi siet’ a model
rotation forest. . Z hl'adiska presnosti (Accuracy) boli najlepsie modely Adaboost a model
logistickej regresie.

Aj mnohé dalSie vyskumy poukazuju na to, Ze oblast’ strojového ucenia
a marketingu sa v poslednych rokoch zacinaju tizko prepajat’. Brei sa vo svojom vyskume
(Brei, 2020) zameral na opis metdd strojového ucenia s prepojenim na oblast’ marketingu
a aky vyznam ma strojové uceniec pre marketing a spotrebitelov, priCom sa snazi
poukazat’ na zovSeobecniteInost’ metdd strojového ucenia, na zéklade vedeckych objavov

a ich aplikovatel'nost’ aj v inych odvetviach, vratane marketingu. Publikacia tieZ obsahuje
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analyzu aplikacii strojového uc€enia publikovanych v marketingovych a manazérskych
Casopisoch, knihach a inych studiach. Kniha od Syam a Kaul (2021) je tvorena nazormi
dvoch odbornikov, ktori sa roky zaoberaji strojovym ucenim — jeden z teoretického
hl'adiska a druhy z hl'adiska aplikacie modelov strojového ucenia v oblasti marketingu
a predaja. Ich ciel'om bolo prepojit’ koncepty, ktoré tvoria zéklad metod strojového ucenia
s praktickou aplikaciou v oblasti marketingu a preklenut’ tak priepast medzi datovymi
vedcami alebo akademickymi odbornikmi a business odbornikmi z praxe. Ked'ze si
uvedomovali komplexnost’ danej témy, rozhodli sa zamerat’ na tri metody strojového
ucenia vyuzivané v oblasti marketingu apredaja, ato neurdénové siete, metodu
podpornych vektorov (SVM) a nahodny les (random forest). Poukazujt aj na to, Ze dané
modely boli overené z hl'adiska ich pouzitelnosti pri rieSeni Sirokej Skaly marketingovych
problémov. K vyuzitiu strojového ucenia v oblasti marketingu vyzyvali vo svojom
vyskume aj Ma a Sun (2020), napriklad pri mapovani nakupnych ciest zakaznikov a pri
podpore rozhodovania v stvislosti s marketingovou stratégiou. Nas vyskum vyuzival
behavioralne cielenie a podl'a Chena a Stallaerta (2014) sa online reklamna kampan, ktora
je zaloZena na behavioralnom cieleni, stava vyznamnou ¢astou online marketingu. V ich
prispevku st analyzované aj ekonomické dosledky tohto cielenia na hlavnych aktérov
(zadavatel'ov reklamy a poskytovatel'ov reklamného priestoru). De Bock a Van den Poel
(2010) sa zasa zamerali na demografické cielenie a predikciu profilov pouzivatel'ov
internetovej stranky pomocou metédy nahodného lesa (random forest).

Ako opisuju aj jednotlivé Stadie a vyskumy, Vv sti€asnosti sa zacinaji metody
strojového ucenia aplikovat’ aj v oblasti marketingu, resp. v online marketingu. V nasej
praci sme sa rozhodli zamerat’ na tri metddy, ktoré dosahuju dobré vysledky, ¢o
potvrdzuje aj literatura. Podobne ako pri spomenutych vyskumoch, aj nagim cielom bolo
identifikovanie uzivatel'ov, ktori patria do cielovej skupiny prostrednictvom vytvorenia
prediktivnych modelov za pouzitia metdéd strojového ucenia. Cielova skupina je
charakterizovana urcitymi behavioralnymi znakmi a mé na fiu byt nasledne cielena online
reklama. Spravodajska webstranka ponuka ¢lanky na ¢itanie. Obsah tychto ¢lankov vsak
nie je zadarmo. Na webstranke je nutnd registracia a nasledna moznost’ skisobnej verzie,
kedy su ¢lanky spristupnené na mesiac zadarmo (tzv. trial verzia). Po uplynuti tejto doby
musi uzivatel' za pristup k clankom zaplatit’ poplatok v podobe rocného predplatného
alebo sa mu pristup k ¢lankom skon¢i. Cielom spravodajskej webstranky je oslovit’
reklamnou kampaiiou takych uzivatel'ov, ktori sa s najviac¢Sou pravdepodobnost'ou stanu

predplatiteI'mi plateného obsahu na tejto webstranke (po tom, ako im uplynie skuSobna
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verzia). Zdrojové tdaje pochadzali z marketingovej spolo¢nosti GroupM Slovakia a
obsahovali informacie o 3808 uzivatel'ov spravodajskej webstranky thetimes.co.uk.

V praci sme zosumarizovali tri metody strojového ucenia, konkrétne model
binarnej logistickej regresie, model rozhodovacieho stromu a model ndhodného lesa
atieto metoédy boli nasledne aplikované pri vytvoreni prediktivnych modelov a
predikovani  uzivatelov  spravodajskej  webstranky, ktori sa s najvicSou
pravdepodobnost’ou stanu predplatitel'mi zamknutého obsahu.

Naplnenie hlavného ciel'a dizertacnej prace bolo realizované prostrednictvom
viacerych krokov. Prvym znich spracovanie aktualnych informacii a poznatkov o
digitalne marketingu a reklamnej online kampane. T4 sa rozdel'uje na niekol’ko typov,
pricom ide o typy z hl'adiska cielenia online reklamy a z hl'adiska ndkupu online reklamy.
V nasom pripade sme sa primarne zameriavali na programaticky nakup reklamy, najmi
z dovodu vyuzitia vytvorenych prediktivnych modelov pri takomto nakupe online
reklamy a pri naslednom cieleni.

Dalsim krokom bolo obozndmenie sa s metodikou vytvaranych prediktivnych
modelov a s oblastou strojového ucenia. Sucastou metodiky bolo aj oboznamenie sa
S roznymi mierami, ktoré sa vyuzivaju na hodnotenie modelov. Pomocou tychto mier bol
vybrany model, ktory najlepsSie predikoval cielovu skupinu. Medzi tieto miery patrili
klasifikacné miery, ROC krivka a F-skore.

Pri praktickej aplikacii bolo najskor nutné upravit data tak, aby sa mohli stat’
vstupnymi Udajmi do prediktivnych modelov. Priprava déat spocivala v tprave
existujucich premennych na nové premenné a sucast'ou pripravy bola aj analyza textu,
tzv. Text Miningu, kedy sme webovl adresu ¢itaného ¢lanku rozanalyzovali a vytvorili
tak pat’ zhlukov, ktoré boli pouzité ako vstupné premenné pri prediktivnych modeloch.
Vytvaranie prediktivnych modelov pozostavalo zvhodne zvolenych nastaveni
parametrov pre jednotlivé modely a ich detailného opisu. Pomocou softvéru SAS sme
vytvorili tri prediktivne modely — model bindrnej logistickej regresie, model
rozhodovacieho stromu a model nahodného lesa. Praca je teda zaroven ukazkou aplikacie
zvolenych metdd strojového ucenia v softvéri SAS. Vytvorené modely boli porovnané
prostrednictvom viacerych mier vyuzivanych na hodnotenie modelov.

Ziskané¢ vysledky identifikovali faktory, ktoré signifikantne ovplyviuja
pravdepodobnost, Ze si uzivatel predplati alebo nepredplati plateny obsah na
spravodajskej webstranke. Rovnako tak sme ziskali profily uZivatel'ov, ktori s najviac

nachylni na to, predplatit’ si zamknuty obsah.
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Dizertatnad praca poskytuje nadvod ako vyuzit data o uzivateloch rdznych
webstranok na vytvorenie prediktivnych modelov, ktoré budu predikovat’ uzivatelov
alebo navstevnikov, ktori sa s najva¢Sou pravdepodobnost'ou stanu predplatitel'mi alebo
na danej webstranke nakupia. Aj ked’ vytvoreny prediktivny model nie je univerzalnym
modelom pre kazdu webovu stranku, postupnost’ krokov vyuzitych, pri jeho tvorbe, je
mozné aplikovat’ aj pre iné webové stranky a nasledné reklamné kampane.

Hlavné vysledky prace, ktoré sme ziskali prostrednictvom jednotlivych analyz, st

zhrnuté v ¢asti Zaver.
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Zaver

Spoloc¢nosti ¢asto disponuju velkym mnozstvom udajov, z ktorych vsak nedokazu
prinasat’ uzitocné zavery, pokial data nie st vhodne spracované. Informécie
0 navstevnosti webovej stranky poskytuji majitelom webovych stranok prilezitost’ na
identifikaciu tych uzivatel'ov, ktori su pre nich najviac ziskovi a na zaklade ich spravania
najst’ uzivatel'ov, ktori by sa potencidlne mohli stat’ platenymi zdkaznikmi.

Cielom dizertacnej prace bolo identifikovanie profilu internetovych uzivatelov,
ktori patria do cielovej skupiny, ktord je charakterizovand urcitymi behavioralnymi
znakmi a na ktora ma byt cielena online reklama, pomocou prediktivneho modelovania.

V dizertanej praci sme sa zamerali na analyzu informécii o navstevnikoch
spravodajskej webstranky thetimes.co.uk, ktori na danej stranke ¢itali rozne ¢lanky a na
predikciu tych, ktori by sa s najva¢sou pravdepodobnostou mohli stat’ predplatitel'mi
zamknutého obsahu na tejto stranke. Vytvoreniu prediktivnych modelov predchédzala
uprava vstupnych tudajov, ktord okrem vytvarania novych premennych zahfiiala aj
analyzu textu — Text Mining. Prediktivne modely, ktoré boli v praci vytvorené, su model
binarnej logistickej regresie, model rozhodovacieho stromu a model nahodného lesa.
Vsetky tri modely boli nasledne porovndvané prostrednictvom mier klasifikacie, ROC
indexu a F-skore.

Na zéklade ziskanych vysledkov z prediktivnych modelov mdZeme konStatovat’,
ze vSetky tri prediktivne modely predikovali cielova skupinu vel'mi dobre a odliSnosti
v metrikach sliziacich na ich porovnanie boli len minimalne. Podl'a ROC indexu bol
najlepsi prediktivny model na valida¢nej mnoZine model ndhodného lesa, kde bola
hodnota; ROC indexu 0,808. Avsak ani vysledky z ostatnych modelov nevysli ovel'a
horsie — pre model logistickej regresie to bola hodnota 0,807 a pre model rozhodovacieho
stromu 0,792.

Ziskané vysledky dalej hovorili aj o najdolezitejSich faktoroch pri predikovani
cielovej skupiny, medzi ktoré patrili: Source_type, Device Type, Source_Platform,
Sekcia_1 a 2, Browser a Education. Pri predplateni si plateného ¢lanku na spravodajske;j
webstranke boli najdolezitejsie faktory tie, i prisiel uzivatel’ na dant webstranku z inej
webovej stranky alebo z aplikacie (Source_type), aky typ zariadenia vyuzival — desktop
alebo laptop, mobilny telefon alebo tablet (Device_type), z akej stranky uzivatel’ prisiel
(Source_platform), do akej sekcie bol ¢lanok zaradeny (Sekcia_1_a 2), aky webovy

prehliadac uzivatel’ vyuzival (Browser) a ¢i bol ¢lanok zaradeny, podl'a IAB klasifikacie,
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do kategorie Vzdelavanie (Education). Pri modeloch logistickej regresie a ndhodného
lesa zaviselo aj na tom, v ktory deni a 0 akom cCase si uzivatel’ ¢lanok prezeral.

Podl'a uvedenych faktorov uzivatel’, ktory sa s najva¢Sou pravdepodobnost’ou
stane predplatitelom plateného obsahu na spravodajskej webstranke, si dany c¢lanok
prezeral v utorok alebo v nedelu, okolo 8 alebo 11 hodiny rano. Pri ¢itani vyuzil
webstranku namiesto aplikdcie, desktop alebo laptop a prehliada¢ od spolo¢nosti
Microsoft — Edge. Na stranku pri$iel prostrednictvom vyhl'adavaca od spolo¢nosti Google
alebo cez ich mailového klienta Gmail. Clanok bol zahrnuty do sekcie article , Home
alebo others_ a témou bolo Vzdelavanie, Osobné financie, Knihy a literatira, Zdravy
zivotny §tyl a Styl a méda.

Uzivatel’, ktory by si predplatil plateny obsah s najnizSou pravdepodobnostou,
¢ital ¢lanok v piatok alebo v sobotu, 0 2 alebo 3 hodine rano. Vyuzil na to mobilny telefén
alebo tablet, aplikaciu a prehliada¢ Samsung Browser alebo Chrome. Na ¢lanok sa dostal
prostrednictvom aplikacie News od spolo¢nosti Google alebo Apple, cez vyhl'adavac od
spolo¢nosti Google alebo priamo cez stranku thetimes. Clanok bol zaradeny do sekcie
article_, edition alebo others_ a t¢émou bolo Lekarstvo a Zdravie.

Ziskané modely je mozné vyuzit' na cielenie v online reklamnej kampani. Podl'a
zistenych charakteristik by mal prediktivny model najlepsie predikovat’ uzivatel'ov, ktori
sa Snajvy$Sou pravdepodobnostou stanti predplatitelmi plateného obsahu na
spravodajskej webstranke. Reklamna kampan bude teda zamerana na takych uzivatelov,
ktori maju podobné alebo rovnaké behavioralne charakteristiky, ako navstevnici
webstranky, ktori prejavili zaujem 0 ¢lanky aktori sa nasledne stali predplatitel'mi.
Kedze potrebujeme takychto uzivatel'ov oslovit’ online reklamnou kampanou kdekol'vek
na internete sa nachadzajl, na ndkup reklamy bude vyuzity programatického nakupu,
ktory zobrazi reklamu takym navstevnikom, ktorych model vyhodnotil ako relevantnych
pre zhliadnutie danej reklamy, ato wuzivatelov Snajvy$Sou pravdepodobnost'ou
predplatenia si plateného obsahu. Vyuzitie modelov strojového ucenia v spojitosti
sonline marketingom prindSa nielen efektivitu zhladiska cielenia reklamy

a personalizacie reklamného obsahu, ale aj z hl'adiska Setrenia nakladov a zvysenia zisku.
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