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Abstrakt

Ziskavanie znalosti z databaz je komplexny problém zahrnujici integraciu, pripravu dat,
dolovanie znalosti metédami strojového ucenia a vizualizaciu vysledkov. Praca pojednava
o celom procese ziskavania znalosti, Specidlne o problematike budovania datovych skladov,
kde prindsa navrh a implementaciu datového skladu pre spolo¢nost ROI Hunter, a.s.

V oblasti dolovania z dat sa praca zameriava na klasifikdciu a predikciu reklamnych dat
dostupnych z pripraveného datového skladu a to predovsetkym klasifikdciou rozhodovacim
stromom. Pri predikcii vyvoja novych reklam sa kladie déraz na zdévodnenie predikcie ako
aj na navrh pre upravu nastaveni reklamy tak, aby predikcia skoncila pozitivne, a teda aby
s istou pravdepodobnostou reklama v skutoc¢nosti ziskala lepsie vysledky.

Abstract

Knowledge discovery from databases is a complex issue involving integration, data prepa-
ration, data mining using machine learning methods and visualization of results. The thesis
deals with the whole process of knowledge discovery, especially with the issue of data wa-
rehousing, where it offers the design and implementation of a specific data warehouse for
the company ROI Hunter, a.s.

In the field of data mining, the work focuses on the classification and forecasting of the
advertising data available from the prepared data warehouse and, in particular, on the de-
cision tree classification. When predicting the development of new ads, emphasis is put on
the rationale for the prediction as well as the proposal to adjust the ad settings so that the
prediction ends positively and, with a certain likelihood, the ads actually get better results.
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Kapitola 1

Uvod

Cielom mnohych spolo¢nosti je rozvoj a expanzia na nové trhy, nové krajiny. S tymito krokmi
zvyCajne narastd pocet zamestnancov, klientov, velkost spracovavanych a generovanych
dat, narocnost organizicie a planovania. Prave preto sa v niekolkych poslednych rokoch
az desatrociach upriamuje pozornost na techniky podpory rozhodovania. Vznika novy pojem
Business intelligence (skr. BI) zahrniujici podnikovi analyzu, odhalovanie slabych stranok,
planovanie dalSieho rozvoja a ziskavanie informacii délezitych pre vedenie firmy.

Do procesu podpory rozhodovania a planovania vstupuju informac¢né technologie ponu-
kajuce pokrocilé moznosti analyzy velkorozmernych dat. Jedna sa o relativne mlada discip-
linu ziskavania znalosti z databédz (angl. KDD - Knowledge Discovery in Databases), ktorej
sucastou je okrem analyzy dat aj ich predspracovanie, Cistenie, transformacia, odvodzovanie
novych suvislosti a v neposlednom rade vizualizicia znalosti.

Tato praca sa venuje priprave a implementacii podnikového skladu poskytujiceho kva-
litné déata na roznych drovniach agregacie a abstrakcie. Tento datovy sklad je nasledne
vyuzity pre ucely dolovania znalosti metédami strojového ucenia.

Dolovanie z dat sa venuje analyze a ziskavaniu deskriptivnych, ale aj prediktivnych
znalosti, Specidlne sa potom praca venuje klasifikacii a predikcii dat z reklamného prostredia.
Pri predikcii vyvoja novych dat sa pritom zohladniuje zdévodnenie predikcie. V pripadoch,
kedy je predikcia negativna, pristupujeme k hladaniu takych akcii pre dpravu nastaveni
reklam, aby dalsi vyvoj tychto reklam maximalizoval svoj potencial.

Uvodné kapitoly tejto prace obsahuju zdkladny teoreticky vyklad z oblasti ziskavania
znalosti a dolovania z dat. Kapitola 2 popisuje celkovy proces ziskavania znalosti a zameriava
sa na metody predspracovania dat, dolovanie z dat metédami strojového ucenia a prehlad
klasifika¢nych algoritmov spolu so spésobmi vyhodnotenia ich tspesnosti a vzajomného po-
rovnania. Kapitola 3 sa nédsledne Specidlne venuje problematike budovania datovych skladov,
opisuje architektonické moznosti stavby skladu a postupy implementacie.

V 4. kapitole st zhrnuté informacie o datach urcenych pre klasifikdciu, pricom sa jedna
o data z oblasti internetovej inzercie a marketingu. Kapitola popisuje moznosti pri nasta-
vovani novych reklam a statistické idaje, ktoré nasledne beziaca reklama generuje.

V kapitole 5 je navrhnutd architektira datového skladu, jeho integricia s operacnymi
podnikovymi databazami a jeho konkrétna implementacia. V tejto kapitole je dalej opi-
sany navrh a konkrétna implementacia procesu klasifikacie reklamnych dat z pripraveného
datového skladu za tcelom predikcie dalsieho vyvoja danych reklam. Pri predikcii sa na-
vyse kladie doraz na vysvetlenie vysledku predikcie ako aj odporucenie pre iné nastavenie
niektorych atributov, ktoré by dopomohlo k lepsim vysledkom zisku z inzercie.



V kapitole 6 je porovnand uspesnost klasifikdcie rozhodovacim stromom, naivnou bay-
esovskou klasifikdciou a metédou SVM.

V zaverecnej kapitole 7 je zhrnuty obsah préce, jej vlastny prinos, vysledky testov
a navrhy na pokracovanie a moznosti dalsieho rozvoja tohto vyskumu.

Téato diplomova prica nadvézuje na semestralny projekt s rovnakou témou, ktory bol
autorom vypracovany a obhdjeny v zimnom semestri. Semestralny projekt sa venoval pre-
dovsetkym teoretickym vychodiskdm pre budovanie datového skladu a navrhu datového
skladu, pricom tieto poznatky boli prevzaté aj do diplomovej prace. Naplnou diplomovej
prace bola implementacia datového skladu, spracovanie tedrie z oblasti dolovania z dat,
navrh procesu klasifikacie a predikcie reklamnych dat a implementécia tohto procesu spolu
s implementaciou systému pre zdovodnenie predikcie a systému pre odporucenie Upravy
konkrétnych atributov s cielom dosiahnutia lepsich budtcich vysledkov zmenou negativnej
klasifika¢nej triedy na pozitivnu.



Kapitola 2

Ziskavanie znalosti

Ziskavanie znalosti z databaz je mozné definovat ako netrividlne ziskavanie implicitnych,
dosial nezndmych a potencidlne uzitoénych informécii z dat [1]. Jednad sa o netrividlny
proces, pre ktory je potrebné pouzif sofistikované pristupy, ktoré st nad ramec jednoduchych
SQL (Standard Query Language; Struktirovany vyhladavaci jazyk) dotazov na databdzu.
Hladame skryté informacie, ktoré nie si kvoli komplexite a velkosti zdrojovych dat na prvy
pohlad vidiet. Vyslednou znalostou by mala byt uzito¢na informéacia efektne popisujica
zdrojové data a vyznamné pri rozhodovani a voleni dalsich akcii.

Podstatou ziskavania znalosti je prepojenie niekolkych vednych disciplin ako strojové
ucenie, databazové systémy, Statistika, umeld inteligencia, vizualizacia dat a vysoko naro¢né
vypocty. Ziskavanie znalost{ je proces, ktory je mozné chapat ako niekolko krokov, ktoré na
seba nadvéizuju a v ktorych sa prelinaju jednotlivé discipliny. [3]

2.1 Proces ziskavania znalosti

Uviedli sme charakteristiky znalosti, ktoré sa snazime ziskat. Hladané znalosti mo6zeme
dalej rozdelit aj podla typu. Dolovanie z dat je kIic¢ovym krokom procesu ziskavania zna-
losti, kedy pouzivame zname algoritmy z oblasti umelej inteligencie pre vytvorenie modelu
nad zdrojovymi datami s cielom odpovedat na otdzku v zadani tlohy, resp. na vysloventu
hypotézu. Ulohy dolovania mézu byt rozdelené na deskriptivne a prediktivne. Cielom des-
kriptivneho dolovania je charakterizovat data a ziskat lepSie poznatky o vztahoch, ktoré
v datach existuji. Cielom prediktivneho dolovania je vytvorit mechanizmus, ktory dokaze
podla aktualnych dat robit predikcie o budicich datach.

Celkovy proces ziskavania znalosti zahrnuje stadium aplika¢nej domény, pripravu a sku-
manie dat, dolovanie aj vyhodnotenie a interpreticiu ziskanych vzorov. Na celkovy proces
ziskavania znalosti m6zeme hladiet ako na nasledujice kroky [3]:

e Prvym krokom je skiimanie a pochopenie aplika¢nej domény, relevantnych, dopredu
znamych znalosti a identifikicia cielov dolovania znalosti z pohladu uzivatela.

e Druhym krokom je vyber a priprava vzorky dat (angl. dataset), na ktorej bude vyko-
navana analyza.

e Tretim krokom je Cistenie dat a predspracovanie. Zéakladnymi operaciami st odstra-
nenie Sumu, urcenie stratégie na vysporiadanie sa s chybajicimi atribiitmi a iné.



e Stvrtym krokom je redukcia dat a hladanie uzito¢nych vzorov, ktoré reprezentuji data
v zavislosti na cieli danej tlohy. Pomocou redukcie je mozné odstranit nerelevantné
atribity a zmensit tak mnozinu dat, s ktorou sa bude dalej pracovat.

e Piatym krokom je vyber vhodného dolovacieho algoritmu podla definovanej tlohy a jej
typu. Jedna sa napriklad o sumarizaciu, klasifikaciu, regresiu, zhlukovanie a podobne.
Vybrany algoritmus je pouzity k vytvoreniu modelu s vhodne zvolenymi parametrami.
Dolovacim algoritmom a technikdm je venovana kapitola 2.3.

e Siestym krokom je interpreticia a vizualizicia vydolovanych vzorov a modelov. Pri
prediktivnych dlohach je tiez zdoraznend tspesnost predikcie pre nové data s cielom
vyzdvihnit déveryhodnost modelu.

e Poslednym krokom je priame pouzitie novej znalosti alebo natrénovaného predikéného
modelu, predanie novej znalosti do iného systému za i¢elom ovplyvnenia dalSej akcie
alebo dokumentéacia a oznamenie ziskanych vedomosti dalsim osobam.

Zdrojové Vybrané Transformované Model a pravidla Znalosti

déata déata déata
=

@ & ) X

'J'

Stadium zndmych Priprava dat, Dolovanie z dat Vizualizacia
faktov, vyber dat predspracovanie uzitim vybranych ziskanych znalosti
algoritmov

Obr. 2.1: Proces ziskavania znalosti.

2.2 Predspracovanie dat

Proces ziskavania znalosti si vyzaduje data v kvalitnom stave, pretoze nie je neobvyklé, ze
v klasickych podnikovych databazach sa vyskytuju nekonzistencie, Sum a chybajtce polozky.
K tomuto stavu typicky dochadza kvoli obrovskym rozmerom databaz, ktoré mézu mat po-
tencidlne viac zdrojov, napr. uzivatelsky vstup vyplnenim formularu. Kvalitné data veda
k lepsim vysledkom a mensej chybovosti pri ziskavani znalosti, preto je typické, ze pred do-
lovanim znalosti si data najskoér predspracované.

Hlavnym doévodom predspracovania st vSak velmi ¢asto Specifické naroky dolovacieho
algoritmu na reprezentaciu vstupnych dat. Niektoré dolovacie algoritmy nedokazu pracovat
s istym typom dat vobec, niektoré to naopak dokéazu, ale k efektivnejsiemu chodu algoritmu
by bolo vhodné data upravit do prijatelnejSej podoby.

V ramci predspracovania byva Casto uplatnena transformacia dat, ako napriklad nor-
malizacia. Normalizacia numerickych hodndt do uréeného intervalu ¢asto zvysuje presnost
algoritmov zalozenych na urcovani vzdialenosti objektov v priestore. Iné ¢asté transformacie
su prevody medzi typmi, typicky numerické atribity na nominalne a naopak.



2.2.1 Cistenie dat

Predspracovanie typicky zacina procesom ¢istenia dat, ktory zahrnuje vyplnenie chybajtcich
hodnét v databédze, detekciu odlahlych hodndt, pripadné vyhladenie odlahlych hodnét,
napriklad spriemerovanim atributov, a tiez opravu nekonzistencii v datach ako napriklad
rozdielne merné jednotky.

2.2.2 Osetrenie chybajtucich hodnét

Niektoré dolovacie algoritmy st schopné vyrovnat sa s chybajicimi hodnotami, ale nie je
to pravidlo a casto je lepsie uvazovat o oSetreni chybajicich hodnot este pred dolovanim.
Existuje niekolko moznost{ ako sa zachovat pri chybajicich datach pri vybere vstupu do vy-
braného procesu dolovania.

e Ignorujeme databazova polozku, ktorej chyba atribut potrebny pre analyzu. Téato
moznost je najjednoduchsia, ale pokial je vo vstupnej databdze takychto poloziek
vela, tak mnozstvo dat na vstupe do dolovacieho procesu je vyrazne zredukované.

e Manuéalne doplnenie chybajicich atribtutov, ktoré je vSak ¢asovo naro¢né a v pripade
velkych databaz moéze byt dokonca neuskuto¢nitelné.

e Doplnenie chybajicej hodnoty globalnou konstantou, napr. "nezndma hodnota". Tento
postup vsak nie je priliS vhodny, lebo dolovacie algoritmy moézu nadobudntt mylny
pocit, ze takto doplnené polozky maji spolocni ¢rtu, ¢o v skuto¢nosti nemusi byt
pravda.

e Doplnenie chybajicej hodnoty priemernou hodnotou v rdmci databazy pre dany at-
ribut.

e Doplnenie chybajiicej hodnoty priemernou hodnotou v ramci danej triedy, do ktorej
patri dany atribut. Pokial sa v databaze vyskytuju zname triedy dat, tak vypocitame
priemernd hodnotu atribatu pre kazda triedu zvlast.

e Doplnenie najdenim najpravdepodobnejsej hodnoty na zaklade ostatnych atribiatov
danej polozky. Pre hladanie vhodnej hodnoty je tak moznost vyuzit niektory z dolo-
vacich algoritmov z kapitoly 2.3 uz vo faze predspracovania.

2.2.3 Vyhladenie sSumu v datach

Sum je ndhodné chyba alebo odchylka hodnoty atribttu, ktord méze vzniknit chybou ¢lo-
veka, ale aj chybou v programe. Hodnotu, ktora sa od inych vyznamne lisi, potom nazyvame
odlahlou hodnotou. Techniky pre vyhladenie Sumu nahradzaji aktudlne hodnoty atribtatu
inymi hodnotami podla danej techniky.

e Vyhladenie hodn6t pomocou plnenia zoradenej postupnosti numerickych atribiatov
do tzv. koSov (angl. binning) rovnakej velkosti. V kazdom kosi sii potom vsetky hod-
noty vyhladené, tj. nahradené, hodnotou priemeru daného kosa alebo hranié¢nymi
hodnotami daného kosa.

e Vyhladenie hodnét zostrojenim regresnej krivky a nahradenim aktudlnych hodndt
hodnotami zostrojenej funkcie.



e Odhalenie odlahlych hodnét metdédou zhlukovania. Hodnoty, ktoré nebudd patrit
do ziadneho zhluku, si potom typicky oznacené ako odlahlé. Urcéenie velkosti zhlukov
a vzdialenosti, ktorii povazujeme za privelki, viak moze byt problematické. Casto je
potrebné nastavovat parametre zhlukovacej metdédy empiricky.

2.2.4 Transformdacia dat
Normalizacia

Normalizacia je transformécia, ktora upravuje hodnoty vybraného numerického atribtutu
tak, aby spadali do uréeného intervalu hodnét.

Min-max normalizacia linedrne transformuje pévodné hodnoty vztahom

, vV — MinA . )
v = —————(new_maxr — new_min4) + new_mina
max 4 — ming

kde min4 a mazx 4 si minimalna a maximalna hodnota atributu A. Min-max normali-
zacia mapuje hodnotu atribitu A do intervalu < min4, max4 >.

Z-score normalizacia transformuje pévodné hodnoty atribttu A na zaklade priemeru
A a standardnej odchylky o4 hodnét atribitu A. Normalizovana hodnota v hodnoty v je
urcend vztahom

, v—A
0A
Tato metdda normalizacie je uzitoéna, ked pévodna minimélna a maximélna hodnota
su nezname alebo ked atribut obsahuje odlahlé hodnoty, ktoré dominuji v min-max nor-
malizécii.
Normalizacia dekadickou zmenou mierky transformuje hodnotu postivanim desa-

tinnej ¢iarky hodnoty atributu A. Pocet posunutych desatinnych miest zavisi na maximalnej
hodnote atributu. Normalizovand hodnota v’ je vypocitand z hodnoty v vztahom

, v
v = —
107
kde j je najmensie celé &islo také, ze maxz(|v']) < 1.

Diskretizacia numerickych dat

Pri ziskavani znalosti ¢asto dochadza k potrebe diskretizovat numerické atributy. Prvym
doévodom je, ze niektoré dolovacie algoritmy pracuji len s nominalnym typom atribiitov.
Druhym dévodom je, Ze néds ¢asto zaujimaju len intervaly numerickych hodndét, pre ktoré
plati nejaky vztah.

Standardnou technikou diskretizacie je plnenie do kosov (angl. binning), podobne ako
v pripade vyhladenia zasumenych dat. Vsetkych n utriedenych hodn6t numerického atribtatu
rozdelime do k kosSov, pricom pouzivame dva spésoby plnenia do kosov.

e uvazujeme pevnu Sirku kazdého kosa, tj. pevne urceny interval, kde v kazdom kosi
moze byt 0 az n hodndt tak, aby pocet prvkov vo vsetkych kosoch bol rovny n

e prvky rozdelime do kosov podla frekvencie tak, ze kose nemusia reprezentovat rovnako
siroky interval, ale na rozdiel od prvého sposobu bude v kazdom kosi n/k hodnot

Povodny numericky atribtut je dalej reprezentovany ako nomindlny atribut, ktory urcuje
interval, kam patri pévodna numerickd hodnota.

10



Koédovanie kategorickych atributov

Atributy, ktoré mézu nadobudnit len dopredu definovany pocet hodnét (kategérii), ozna-
Cujeme ako kategorické. Tieto kategorie byvaju Casto reprezentované ako mnozina slov.
Jednoduchou transformaciou je vSsak mozné kazdej kategorii priradit ¢islo a v dalsich kro-
koch pracovat len s touto vypoctovo jednoduchsou reprezentaciou, ktort niektoré dolovacie
algoritmy dokonca explicitne pozaduja.

Ak su kategorie reprezentované Ciselne, tak je potrebné najskor overit moznosti algo-
ritmu vzhladom k praci s kategorickymi atribtutmi, inak méze dojst ku skutoc¢nosti, kedy
algoritmus na d¢iselne vyjadrenych kategériach hladd usporiadanie. MoZznym riesenim je
v tomto pripade tzv. 1 z n kédovanie, kedy pre n kategérii vytvorime n rozmerné pole
Cisel, kde vsetky ¢isla okrem jedného budi nulové. Index jediného nenulového ¢isla v poli
potom reprezentuje dani kategoriu.

2.3 Dolovanie z dat

Dolovanie z dat moézeme rozdelif na niekolko kategorii podla typu dolovania a pouzitych
dolovacich algoritmov. Tato kapitola poskytuje strué¢ny prehlad typov algoritmov, pricom
sa zameriava hlavne na klasifika¢né algoritmy.

2.3.1 Charakterizacia a diskriminacia

V pripade, ze data su asociované s urcitou triedou alebo konceptom, tak hladdme popis
danej triedy. Vyuzivame sumariziciu obecnych vlastnosti analyzovanej triedy a dolujeme
charakteristické vlastnosti. Z hladiska diskrimindcie nas zaujima Specifikdcia vlastnosti,
ktoré oddeluju jednu triedu od druhe;j.

2.3.2 Zhlukova analyza

Zhlukovanie patri medzi metédy umelej inteligencie pre strojové ucenie bez ucitela (angl.
unsupervised) s cielom rozdelit déta do k skupin podla hodnét atribitov jednotlivych polo-
ziek. Pracujeme s metodami zalozenymi na réznych principoch, akymi s metédy zalozené
na rozdelovani (k-means), hierarchické metédy (Chameleon), metédy zaloZzené na hustote
(DBSCAN), met6dy zalozené na mriezke (WaveCluster) alebo metddy zalozené na mode-
loch (SOM).

2.3.3 Klasifikacia a predikcia

V pripade, Ze data st asociované s urcitou triedou, podobne ako pri charakterizacii, zaujima
nas existencia takych charakteristickych vlastnosti, aby bolo mozné odvodif prislusnu triedu
zo zvysnych atribuitov danej polozky. V pripade vytvorenia takéhoto modelu je potom
mozné predikovat prislusna triedu pre polozky, ktoré neboli stic¢astou trénovania modelu.
Klasifikacné metddy sa kategorizujui podla kritérii presnosti, rychlosti ¢i skdlovatelnosti.

Doélezitou vlastnostou je tiez interpretovatelnost, aj ked niekedy na tikor presnosti. Vhod-
nym reprezentantom dobre interpretovatelného klasifikacného algoritmu je algoritmus roz-
hodovacieho stromu (Decision tree), ktory vytvara model na zéklade informacnej entrépie
jednotlivych atributov. Vysledkom je zaradenie konkrétnej polozky do triedy podla jej atri-
butov, pricom z modelu je mozné vycitat, na zaklade akych rozhodnuti bolo toto zaradenie
vykonané.
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’ Matica zdmien ’ ‘ Predikcia

‘ negativna ‘ pozitivna ’

‘ Skuto&nost ‘ negativna ‘ Skuto¢ne negativna (TN) ‘ Falosne pozitivna (FP)
‘ (True) | pozitivna | Falosne negativna (FN) | Skutoéne pozitivna (TP) |

Tabulka 2.1: Matica zdmien (angl. confusion matrix).

Pri volbe klasifika¢ného algoritmu sa riadime spomenutymi parametrami - presnost,
rychlost, skdlovatelnost, interpretovatelnost. Preto pred vyberom konkrétneho algoritmu je
vhodné studovat vSetky moznosti a hladat taky algoritmus, ktory najviac vyhovuje nasim
potrebam.

Hodnotenie tspesnosti klasifikatorov

Pre vzéjomné porovnanie tspesnosti klasifikitorov sa pouzivaji konkrétne metriky. Uspes-
nost je mozné vyhodnotif takym sposobom, Ze pre trénovanie modelu vyberieme len cast
trénovacich vzoriek a druhud ¢ast pouzijeme pre testovanie modelu. KedZe prislusnost tes-
tovacich vzoriek ku klasifika¢nej triede je dopredu znama, tak je mozné porovnat vysledok
predikcie so skuto¢nym zaradenim vzorky do triedy. Na zaklade tohto testovania je defino-
vanych niekolko metrik [11].

Matica zadmien (angl. confusion matrix), tabulka 2.1, sleduje pocty spravne a ne-
spravne klasifikovanych vzoriek a poskytuje tak prehlad tspesnosti klasifikatora pri predikcii
klasifikac¢nej triedy pre testovacie vzorky, tj. vzorky, ktoré neboli pouzité pri trénovani kla-
sifikatora.

Presnost (angl. precision) je percento spravne klasifikovanych pozitivnych vzoriek.

TP

precision = TP+ FP

Uplnost (angl. recall) je percento pozitivnych vzoriek spravne klasifikovanych do svojej
skutocnej triedy.

TP
TP+ FN

Spravnost (angl. accuracy) je percento vzoriek spravne klasifikovanych do svojej sku-
toénej triedy.

recall =

TP+TN
TP+TN+FP+FN

F-metrika (angl. F-measure, F1-score) je vaZeny priemer presnosti a tplnosti.

accuracy =

precision x recall

accuracy = 2 x —
precision + recall

ROC graf (angl. Receiver operating characteristics) je technika pre vizualizciu, orga-
nizéciu a vyber klasifikitorov na zdklade ich ispesnosti. [2]. Os y v ROC grafe vyjadruje sen-
zitivitu, ¢o je pomer medzi po¢tom spravne klasifikovanych pozitivnych vzoriek a vsetkych

pozitivnych vzoriek. Senzitivita je metrikou tplnosti sensitivity = ij;%- Os x v ROC
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grafe vyjadruje specifickost, Co je schopnost klasifikdtora vylucit falosne negativne vysledky,
speci fity = %.

ROC graf vyjadruje pomer senzitivity a Specifickosti, teda pomer medzi mnozstvom fa-
losne pozitivnych a falosne negativnych pozorovani. Vystupom diskrétneho klasifikatora je
bod v ROC priestore, ale vystupom niektorych klasifikdtorov je, alebo moze byt, aj pravde-
podobnost prislusnosti do klasifikac¢nej triedy. Ak je takymto klasifikdtorom specifikovany
prah pravdepodobnosti, od ktorého je vzorka povazovand za pozitivnu, tak vznika diskrétny
klasifikdtor. Rozne nastavenie prahu naviac generuje iny bod v ROC priestore, a preto je
mozné so zmenou prahu v priestore vykreslit krivku. ROC analyza je preto okrem vizuali-
zacie vztahu falosne pozitivnych a falosne negativnych pozorovani vhodna najmaé k urceniu
optimalneho prahového bodu.

2.3.4 Klasifikacia rozhodovacim stromom

Spo6sob reprezentovania znalosti v podobe rozhodovacich stromov je dobre znamy z réznych
oblasti, napriklad pri kategorizacii rastlin a zivo¢ichov v bioldgii. Pri tvorbe rozhodovacieho
stromu sa uplatnuje metdda rozdel a panuj, kde trénovacie data si postupne rozdelované
na mensie a mensie podmnoziny tak, aby v tychto podmnozinach prevladali polozky jednej
triedy. Rozhodovaci strom je graf stromovej struktiry, kde kazdy vnutorny uzol reprezentuje
test hodnoty istého atribtutu a koncové uzly reprezentuju triedu, do ktorej je dany objekt
klasifikovany. Takyto strom je okrem iného mozné Tahko previest na jednoduché pravidla.

Pre klasifikdciu pomocou rozhodovacieho stromu je kltcové vytvorit vhodny strom.
Preto najdolezitejsou otazkou je, ako vybrat atribit pre vetvenie stromu, pricom zrejmym
cielom je vybrat taky atribut, ktory ¢o najviac odlisi polozky patriace do rdznych tried.
Voditkom pre volbu st charakteristiky atributu prevzaté z teérie informécie a pravdepo-
dobnosti, a to entrdpia, informacny zisk, Gini index a dalsie [0].

Entroépia a informacny zisk - ID3

Prvym algoritmom pre selekciu vhodného atribitu pre vetvenie rozhodovacieho stromu je
algoritmus ID3, ktory je zalozeny na informacnom zisku atribitov. Pre vetvenie stromu je
vybrany atribtat s najvyssim informacénym ziskom, pricom informac¢ny zisk je vypocitany
pre kazdy atribut ako rozdiel entréopie aktudlnej mnoziny trénovacich vzoriek a entrépie
mnoziny trénovacich vzoriek po rozdeleni danym atributom. Entropia je pojem pouzivany
v prirodnych vedach pre vyjadrenie miery neusporiadanosti. Matematicky je celkova entré-
pia mnoziny vzoriek D vyjadrend ako

Info(D) ==Y piloga(ps)
i=1

kde p; je pravdepodobnost, Ze vzorka nalezi do triedy C; a m znadi pocet klasifika¢nych
tried. Logaritmus so zdkladom dva je pouzity, pretoze informacia je zakédovana v bitoch.

Entrépia mnoziny vzoriek D po rozdeleni atribitom A, ktory nadobida v moznych
hodnot, je vyjadrena ako

kde D; vyjadruje mnozinu vzoriek, v ktorych hodnota atributu A je a;.
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Pomerny informacny zisk - C4.5

Informacny zisk preferuje selekciu atributov, ktoré maju vela hodndt. Atribut, ktory je uni-
katny v kazdej trénovacej vzorke, by bol dokonca zvoleny ako bezchybny kandidat pre roz-
delenie mnoziny vzoriek, avsak rozdelenie mnoziny na zaklade takéhoto atribtutu neprinasa
ziadny uzitok. Algoritmus C4.5 vychadza z algoritmu ID3, ale informacny zisk normalizuje.

Gini index

Ako kritérium pre volbu atributu je mozné pouzit aj Gini index, ktory je rovnako ako en-
trépia miniméalny, ak vSetky vzorky patria do jednej z tried a maximélny, ak st rovnomerne
rozlozené. Vyhodou tohto indexu je, Ze nie je potrebné pocitat logaritmus. Na druht stranu
nevyhodou je, ze pomocou Gini indexu je mozné vytvarat len bindrne stromy, tj. stromy,
v ktorych vedi z kazdého uzlu maximalne dve vetvy. Gini index pre mnozinu vzoriek D
a m klasifikacnych tried je vyjadreny ako

m
Gini(D) =1-Y p}
i=1
kde p; je pravdepodobnost, ze vzorka nalezi do triedy C;.
Gini index mnoziny vzoriek D po rozdeleni atributom A, ktory nadobtuda v moznych
hodnét, je vyjadreny ako

v D
Ginia(D) =Y _ % x Gini(Dj)
j=1

Pre vetvenie stromu je potom vybrany atribit A, u ktorého je rozdiel Gini(D) a Ginia (D)
najvacsi.

Orezanie stromu

Po vytvoreni rozhodovacieho stromu moézu niektoré vetvy predstavovat anomaélie v tréno-
vacich datach kvoli Sumu alebo odlahlym hodnotam. Algoritmy pre orezanie stromu riesia
tento problém, oznacovany aj ako pretrénovanie modelu, tzn. model je malo obecny. Ore-
zané stromy su zvacSa mensie, menej zlozité a preto aj rychlejsie pri tej istej alebo lepsej
schopnosti klasifikovat testovacie vzorky.

Existuju dva pristupy pre orezanie stromu. Orezanie sa vykonava priamo pri vytvarani
stromu alebo az po skonéeni tvorby stromu. Castejsim pristupom je orezdvanie stromu
po skonceni tvorby. Algoritmus orezania pouzivany po konstrukcii stromu pomocou Gini
indexu je cena zloZitosti, kde sa pocita chybovost klasifikdcie pre konkrétne podstromy.
Niasledne je vytvorenych niekolko variant orezaného stromu a ako vysledok je vybrany
podstrom s najmensou cenou zlozitosti, teda strom, ktory produkuje najmenej chyb pri
klasifikacii [0].

2.3.5 Jednoducha bayesovska klasifikacia

Bayesovska klasifikacia je zaloZena na podmienenej pravdepodobnosti a Bayesovom teoréme
[6]. Tento teorém vyjadruje posteriornu pravdepodobnost P(cj|X) prislusnosti prikladu X
do kategérie ¢; na zaklade popisu atributov g, ..., z; prikladu X. Teorém je vyjadreny
nasledovnym vztahom.
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P(X|cj)P(c))

P(X)

Podobne, P(X|c;) je posteriérna pravdepodobnost toho, ze priklad X obsahuje kon-
krétne hodnoty atribitov xo, ..., z; na zédklade kategérie c;. Tto pravdepodobnost urcéime
podla vzorca o podmienenej pravdepodobnosti [9].

P(ej|X) =

P (X N Cj)
P(cj)

Pre kazdy atribut x, ..., z; teda vyjadrime tato pravdepodobnost ako podiel sicasného
vyskytu konkrétnej hodnoty atribtitu s kategériou c; a pravdepodobnosti celkového vyskytu
kategorie c;. Ak st hodnoty atribitu spojité, tak je mozné pre vypocet pravdepodobnosti
vyuzit Gaussovo rozlozenie, strednii hodnotu a Standardnt odchylku [1].

Pre klasifikdciu prikladu X do konkrétnej kategérie st porovnané posteriérne pravde-
podobnosti vietkych kategérif a priklad X je klasifikovany do kategérie c;, ktord md tito
pravdepodobnost najvyssiu.

Tento algoritmus sa nazyva jednoduchym, resp. naivnym, pretoze predpoklada, ze jed-
notlivé atribity st navzajom nezavislé.

P(X|¢;) =

2.3.6 Klasifikacia metédou SVM

Aloritmus support vector machines (SVM) je zaloZzeny na hladani linedrnej hranice medzi
vzorkami z réznych tried. Zakladnym principom je prevod pévodného vstupného priestoru
do iného, viacdimenzionalneho. Takze, ak triedy nie st linedrne separovatelné v danom
priestore, tak si prevedené do priestoru s vyssou dimenziou, kde linedrne separovatelné uz
budd.

Algoritmus hlada takt linedrnu hranicu medzi triedami, ktord zabezpe¢i najmensiu
pasmo medzi vzorkami z réznych tried. SVM je c¢asto velmi presny, ale je viac nachylny
k pretrénovaniu modelu [(].

2.3.7 Klasifikacia neuré6novymi sietami

Klasifikdcia pomocou neurénovych sieti je zalozena na sieti vzajomne prepojenych neurénov,
ktoré su reprezentované aktivacnou funkciou a ¢iselnymi vahami pre kazdy vstup neurénu.
Algoritmov zalozenych na neurénovych siefach je mnoho ale najznamejSim je algoritmus
backpropagation pracujici so siefou neurénov, ktort je mozné vyjadrit acyklickym grafom.
Tato siet sa sklada z niekolkych vrstiev neurénov, kde prva vrstva sa oznacuje ako vstupna,
posledna ako vystupnd a vrstvy medzi nimi ako tzv. skryté vrstvy. Pri klasifikacii vzoriek
s k atributmi obsahuje vstupna vrstva k neurénov a pri vystupnej vrstve zalezi od poctu
klasifika¢nych tried.

Informaécia v neurénovej sieti sa Siri zo vstupnej vrstvy na vystupnd, pri¢om Sirenie
je ovplyvnené aktivaciou jednotlivych neurénov. Trénovanie napokon prebieha tak, ze ak
na vystupnej vrstve doslo k chybnej klasifikacii, tak je informéacia o chybe Sirend spétne
od vystupnej vrstvy az po vstupnu a v kazdom neuréne st na zaklade chyby upravené
vahy.

Trénovanie neurénovej siete je viac¢sinou ¢asovo narocnejsie, ale nasledna predikcia no-
vych dat mé potencidl vysokej presnosti. Hlavnou nevyhodou neurénovych sieti je nizka
interpretovatelnost znalosti obsiahnutych v sieti [0].
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2.3.8 Klasifikacia metédou k najblizsich susedov

Pri klasifikdcii metédou k najblizsich susedov (angl. k-nearest-neighbor, k-NN) je kazda
vzorka opisand n atribuitmi a reprezentuje jeden bod v n-dimenziondlnom priestore. Pri kla-
sifikacii novej vzorky sa v priestore obsahujicom trénovacie vzorky hlada k najblizsich
bodov (vzoriek) a nova vzorka je nasledne klasifikovana do triedy, ktora je najviac zasti-
pend u vybranych susedov. Vzdialenost dvoch vzoriek je urcend vybranou metrikou, napr.
Euklidovskou [0].
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Kapitola 3

Datovy sklad

Datovy sklad (angl. data warehouse, DW; dalej ¢asto len ako sklad) je databdza obsahujica
kolekciu dat urcenul pre podporu rozhodovacich procesov na ziklade vykonavania analyz
a dolovania novych znalosti z tejto kolekcie dat. Datovy sklad mé nasledovné vlastnosti [7]:

Je subjektovo orientovany. Data v datovom sklade sa vztahuju k podnikovo Specific-
kym hlavnym subjektom ako napr. zakaznik, produkt, predaje, objednavky. Kazdé oddelenie
spolo¢nosti sa typicky zameriava na iny subjekt, ale rozdiel oproti operacnym databdzam
je v tom, ze v dadtovom sklade si len data, ktoré je mozné pouzit pre rozhodovanie.

Je integrovany a konzistentny. Integricia dat je klticovou vlastnostou datového skladu,
pretoze data su do skladu pridavané z viacerych rozlicnych zdrojov. Tieto zdroje mdzu ob-
sahovat mnoziny dat, ktoré sa vzfahuju k rovnakému subjektu. Preto sa eSte pred ulozenim
do skladu hladaji vztahy medzi mnozinami. Zaroven ma ¢asto kazdy zdroj dat iné konven-
cie pre ndzvy poloziek, Struktiru dat, merné jednotky, formaty dat (napr. forméat ddtumu)
a iné fyzické charakteristiky dat, pretoze pri navrhu tychto tlozisk sa dopredu nepred-
pokladalo zjednotenie dat s inymi databidzami. Tieto konflikty je potrebné pred ulozenim
do datového skladu vyriesit konverziou, transforméciou a sumarizaciou. Vysledkom je jedna
fyzicka reprezentécia vsetkych uzitoénych podnikovych dat pre podporu rozhodovania.

Obsahuje nemenné data. Data do datového skladu st pravidelne nahriavané a pristu-
pované, ale nedochadza k aktualizacii skor uloZenych dat. Nahrdavanie novych dat prebieha
len v uréenom intervale a v ¢ase, ked so skladom nepracuje ziadny uzivatel, to znamena,
ze datovy sklad je v podstate mozné chapat ako databazu urcent len na ¢itanie. Data by
zo skladu nemali byt nikdy zmazané, a preto je pri novych zmenach vytvoreny snimok
novych dat, ktory je ulozeny a nezmeni predoslé data. Tymto spdsobom v sklade zostava
histéria dat.

Obsahuje data zavislé na case. Kazd4 jednotka dat méa priradeny Casovy udaj, ktory
jednoznac¢ne urcuje ¢as, kedy boli dané hodnoty aktualne. Sklad je sofistikovanou sériou pra-
videlne vytvorenych snimkov idajov opera¢nych databaz. Cas je v datovom sklade kIticovou
veli¢inou.
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3.1 Vyhody datového skladu

Datovy sklad je oznacCenie pre podnikovil databazu urcent primarne pre analytické tucely
a pre podporu rozhodovania na zdklade ulozenych faktov. Délezitou vlastnost skladu je,
ze je to databaza oddelend od opera¢nych databaz podniku, pricom poskytuje integrovany
pohlad na data v operacnych databazach vSetkych organizaénych jednotiek spolo¢nosti
za ucelom analyzy [10]. Oddelend databdza poskytuje nasledujice vyhody:

e predchadzanie zvysSenej zataze opera¢nych databaz analytickymi dotazmi, ktoré mézu
byt ¢asto velmi naro¢né na vypocet

e integracia viacerych databdz a jednotné rozhranie pre analytické dotazy, ktoré by
boli velmi naroc¢né, niekedy dokonca neuskutocnitelné, pokial pracujeme z viacerymi
zdrojmi dat

e predspracované data, ktoré st konzistentné a kvalitné

Dalsie rozdiely datového skladu oproti operaénym databazam s spojené s typom tkonu.
Operac¢né tkony vykondvaji transakcie, ktoré obecne zapisuju / ¢itaji malé mnozstvo po-
loziek z / do niekolkych tabuliek spojenych jednoduchymi vztahmi. Tento typ tkonov sa
oznaluje ako On-Line Transaction Processing (OLTP). Ukony (poziadavky / otézky) na da-
tovy sklad sa oznac¢uji ako On-Line Analytical Processing (OLAP). OLAP tkony sluzia
k multidimenzionalnej analyze, ktord potrebuje prejst obrovskym mnozstvom zaznamov
v databdze a vytvorit mnoziny agregovanych dat.

3.2 Architektiry datového skladu
Nasledujice architektonické vlastnosti st klicové pre systém datového skladu [3]:

e Separacia. Ako bolo spomenuté uz v predoslej kapitole, oddelenie datového skladu
od opera¢nych databaz prinasa niekolko vyhod.

e SkalovateInost. Hardware a software datového skladu by mali byt Tahko rozsiritelné
v stvislosti so zvySovanim velkosti dat a narastu uzivatelskych poziadaviek. Datovy
sklad by mal byt v takom stave, aby bolo mozné rozlozit zifaz na viac serverov.

e Rozsiritelnost. Architektura skladu by mala byt navrhnutd vzhladom k moznosti
pridavania novych datovych zdrojov a funkcii bez nutnosti zmeny navrhu danej ar-
chitektury.

e Bezpecnost. Ditovy sklad obsahuje strategické data podniku, a preto by mal byt
pristup k skladu zabezpeceny a kontrolovany.

e Spravovanie. Sprava datového skladu by nemala byt prilis zlozita.

Jednovrstvova architektira

V tejto architekture je datovy sklad realizovany ako sluzba pracujica priamo nad datami
v operacnych databdzach. Takyto sklad je oznaCovany ako virtudlny sklad, pretoze poskytuje
multidimenzionalne pohlady na operacné data, ale nepracuje s vlastnou databdazou. Analy-
tické dotazy su najskor interpretované skladom a nésledne postipené operac¢nej databaze.
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Tato architektiira vytvira minimalne poziadavky na uloZenie dat pre analyzu (pretoze sa
vyuzivaji dita v operacnej databaze), ale nesplna poziadavku na separaciu datového skladu.
Nevyhodou je teda, Ze analytické dotazy mo6zu ovplyviiovat vykon operac¢nej databazy.

Dvojvrstvova architektara

Oddelenie databaz hra klic¢ova tlohu pri definovani typickej architektiry datového skladu.
Hoci sa tato architektira nazyva dvojvrstvova pre zvyraznenie oddelenia od operac¢nych
databdz, tak v skutocnosti sa sklada zo Styroch vrstiev [5]:

1. Zdrojova vrstva. Heterogénne zdroje dat ako si relacné databazy, dokumentové
databéazy, textové subory, multimedidlne sibory a podobne.

2. Vrstva ETL ETL je skratka pre Eztraction, Transformation, and Loading tools, ¢o je
proces zahrnujuci extrakciu dat, aplikovanie pozadovanych transformacii a nasledné
nahranie upravenych dat do dalSieho kroku, ktorym je v tomto pripade ulozenie dat
do datového skladu.

3. Vrstva datového skladu. Informécie su uloZzené do jedného, logicky centralizova-
ného repozitara - datového skladu. Okrem samotnych dat sa v sklade ulozené aj tzv.
meta ddta, ktoré obsahuju informécie o zdrojoch dat, pouzitych transforméaciach, uzi-
vateloch, organizac¢nych jednotkdch a podobne.

Datovy sklad moze byt pouzivany priamo alebo nepriamo vytvorenim tzv. ddtovich
trhov, ktoré su dizajnované pre jednotlivé organizacné jednotky podniku. Datovy trh
(ang. data mart) je podmnozinou alebo agregdciou dat ulozenych v primarnej data-
baze skladu. Zahrnuje cast informacii, ktoré si relevantné pre Specifickii podnikovi
oblast, oddelenie alebo skupinu uzivatelov. Vyhodou takychto trhov je, ze vybrani
uzivatelia maji obmedzeny pristup k datam celého podniku, resp. pracuji len s infor-
maciami, ktoré si pre nich uzitoéné. Oddeleny datovy trh takisto poskytuje moznosti
lepsej skalovatelnosti a rychlosti spracovania uzivatelskych dotazov.

4. Analyza. V tejto vrstve su data efektivne a flexibilne pripravené pre vytvaranie
vykazov, simuldciu hypotetickych podnikovych scenarov a dynamickt analyzu. Tech-
nologicky sa jedna o vrstvu poskytujicu privetivé grafické uzivatelské rozhranie.

Trojvrstvova architektara

Trefou vrstvou oproti dvojvrstvovej architektire je vrstva urovnanych ddt, ktord sa naché-
dza medzi prvou a druhou vrstvou dvojvrstvovej architektiry a obsahuje materializované
operatné data po integracii zdrojovych dat a Cisteni d4t. Tato definicia v podstate spliia
poziadavky na datovy sklad, ale rozdiel je v tom, ze tiito vrstvu moézu pouzivat aj operacné
procesy podniku, a teda byva pouzita aj na iné ticely ako na analyzu. Datovy sklad je potom
vytvoreny z tejto vrstvy. Ostatné vrstvy st rovnaké ako v dvojvrstvovej architekture.
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Obr. 3.1: Architektira systému datového skladu. Déta, integrované z réznych zdrojov, st
extrahované, transformované a nac¢itané (ETL) do ddtového skladu. Uzivatel pracuje s celym
datovym skladom alebo pre neho relevantnou podmnozinou dostupnou v datovom trhu.

3.3 Multidimenzionalny model

Datové sklady a OLAP nastroje st zalozené na multidimenziondlnom modele dat. Tento
model nazerd na data vo forme n-dimenzionalnej kocky a umoznuje interaktivne dolova-
nie na rozli¢nych trovniach abstrakcie. Model je typicky organizovany podla hlavnej témy,
ktord je reprezentovana tabulkou faktov. Fakty st numerické metriky ako napr. pocet pre-
dajov, vyska rozpoctu, vyska zisku a pod. Tabulka faktov méze byt analyzovana z réznych
pohladov, ktoré nazyvame dimenzie. Kazdd dimenzia mo6ze byt modelovana ako tabulka
dimenzii, ktora je spojena s tabulkou faktov. Dimenziou méze byt napr. ¢as, ktory mdzeme
uvazovat na réznych stupnoch abstrakcie: hodina, den, mesiac, rok a podobne.

V pripade tabulky faktov a n dimenzii, modelovanych n tabulkami, vznika n-dimenzionalna
datova kocka. Hlavnou vyhodou kocky je moznost rdéznych nahladov na data podla toho,
ktoré dimenzie nas prave zaujimaju.

Priklad: V tabulke faktov je numericky atribit zisk. Existuje jedna dimenzia Cas. V pri-
pade analyzy celkového zisku bude vysledkom suma zisku. V pripade analyzy zisku za po-
sledny rok bude vysledkom suma zisku, avsak obmedzena v dimenzii Cas, a teda vysledkom
je suma zisku za zvolené obdobie.

Schéma databazovych tabuliek

V pripade rela¢nej databazy Casto vyjadrujeme multidimenzionalny model pomocou ER
diagramu. Existuja tri zakladné schémy, a to schéma hviezdy, schéma snehovej vlocky a
schéma suhvezdia [0].

20



Schéma hviezdy je zdkladnou schémou, kde tabulka faktov lezi v strede a okolo nej st
naviazané tabulky dimenzii. Centralna tabulka, tabulka faktov, obsahuje velké mnozstvo
dat bez redundancie.

Schéma snehovej vlocky zavidza normalizaciu tabuliek dimenzii. Pre niektoré ta-
bulky dimenzii st vytvorené nové tabulky s cielom znizif redundanciu.

Schéma siihvezdia obsahuje viac nez jednu tabulku faktov, takze modeluje viac nez
jednu datova kocku. Fakty pritom medzi sebou mézu niektoré dimenzie zdielat.

OLAP operacie

Pri praci s datovou kockou vyuzivame nasledovné OLAP operacie:

e Roll-up opericia vytvara agregaciu na datovej kocke a to znizenim poc¢tu dimenzii
alebo zvolenim vyssej abstrakcie v ramci hierarchie niektorej dimenzie. Ak sa zauji-
mame o celkovil sumu niektorého atributu tabulky faktov, tj. nezaujima nas ziadna
dimenzia, tak sa jednd o maximalnu agregiciu. Ak vezmeme do tvahy niektord di-
menziu, napr. ¢as, tak v jej hierarchii mézeme postupit vyssie, napr. z mesiaca na rok.

e Drill-down operacia je opakom predchadzajicej a zaujimame sa o detailnejsie hod-
noty. Priddvame teda nové dimenzie, ¢im obmedzujeme vysledok alebo menime mieru
abstrakcie v aktudlne pouzitych dimenzidch.

e Slice & Dice je operacia selekcie nad jednou, resp. viacerymi dimenziami podla
zvoleného kritéria.

e Pivot je operdcia za ucelom zmeny vizualizacie vysledku oto¢enim pohladu na di-
menzie, tj. otocenie 6s v 2-D kocke.

3.4 Postupy implementacie datového skladu

Datovy sklad je ¢asto realizovany pomocou relacnej databazy, ale server schopny pracovat
s OLAP operaciami, moze byt zalozeny aj na inej databaze. Uvedieme tri sposoby:

e Relaény OLAP (ROLAP) server je realizovany relacnou databdzou a pre poskytovanie
OLAP operécii mapuje tieto operacie na Standardné SQL dotazy pomocou klauzul
WHERE a GROUP BY.

e Multidimenziondlny OLAP (MOLAP) server podporuje ndhlady na dimenzie pomo-
cou databazovych struktar zalozenych na poliach. Dokaze tak ulozit strukturu celej
predpocitanej datovej kocky. Ulozenie dat je vsak neefektivne, ak je datova kocka
riedka.

e Hybridny OLAP (HOLAP) kombinuje predchédzajice pristupy.
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Kapitola 4

Data z reklamnych kampani

Cielom tejto prace je vybudovanie redlneho datového skladu a nésledne analyza podniko-
vich dat spolo¢nosti ROI Hunter, a.s. '. Spolo¢nost ROI Hunter, a.s. sa zameriava na in-
zerciu v oblasti internetového obchodu, tzv. e-commerce, s cielom optimalizacie reklamnych
kampani.

Data, ktorym sa budeme v préaci venovat, sa tykaji nastaveni a sStatistik reklamnych
kampani prevadzkovanych spolo¢nostou ROI Hunter na platforme Facebook 2. Aplikacia
ROI Hunter pracuje s viacerymi zdrojmi Statistickych dat, kde ddlezitymi zdrojmi st met-
riky Facebook Marketing ? a Google Analytics *.

4.1 Reklamné data a ich charakteristiky

Jednotlivé reklamy (angl. advertisement, skr. ad) st spojované do skupin (angl. adset),
ktoré su charakteristické hlavne nastavenim cielenia na Specifické skupiny uzivatelov a tiez
nastavenim rozpoctu, ktory moze byt vyuzity pre inzerciu. Zoznamy takychto skupin st
dalej spojované do reklamnych kampani (angl. campaign), ktoré uddvaji marketingovy ciel
inzerenta. Tuto hierarchiu budeme chapat ako vrstvy reklamy, kde kazdd vrstva méa svoje
Specifické vlastnosti a nizsie vrstvy mozu tieto vlastnosti v niektorych pripadoch prepisovat.

4.2 Nastavenia reklam a reklamnych kampani

Nastavenia reklam pozostavajui z niekolkych kategorickych atribitov, numerickych atribu-
tov a inych Specifickych atribtatov ako napriklad nazov reklamy, internetové odkazy na ob-
razky alebo vided, rozne identifikatory, datum a ¢as vytvorenia reklamy a podobne. Pre do-
lovanie znalosti sa obmedzime len na kategorické a numerické atributy, ktoré maju poten-
cidlny vplyv na tspesnost reklamy. Vypis tych najzaujimavejsich atributov, zvolenych pre
dolovanie znalosti metédami strojového ucenia, poskytuje tabulka ¢. 4.1

"https://www.roihunter.com/

https://www.facebook.com/
Shttps://developers.facebook.com/docs/marketing-api/insights/fields/v2.8
4https://developers.google.com/analytics/devguides/reporting/core/dimsmets
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Atribut Popis

Reklama

Typ

Typ reklamy z hladiska umiestnenia na Facebooku,
pripadne na Instagrame.

Typ kreativy

Typ reklamnej kreativy. Jednoducha reklama, reklama na stranku,
sponzorovana reklama a pod.

Typ prispevku

Typ prispevku na Facebooku. Odkaz, udalost, fotka, video, a pod.

Typ akéného
tlacitka

Akené tlacitko prispevku na Facebooku ako kupif produkt,
dozvediet sa viac, instalovat aplikaciu, registrovat sa,
kontaktovat predajcu a pod.

Skupina reklam

Optimalizacny
ciel

Optimalizacia zobrazovania reklamy za Specifickym tcelom ako je
pocet zhliadnuti, pocet kliknuti, pocet navstev obchodu, rozsirovanie
povedomia o znacke, instalacia konverzii, ndkupy v internetovom
obchode a pod.

Typ rozpoctu

Spdsob ¢erpania stanoveného rozpoctu.
Rozpocet je stanoveny na den alebo na celé obdobie inzercie.

Vyska rozpoctu

‘ Vyska rozpoc¢tu urcéeného na den alebo celé obdobie.

Automatické
nastavovanie
ponuky (bid)

Automatické nastavovanie urcovania ponuky v stutazi
s ostatnymi reklamami o zobrazenie reklamy.

Vyska ponuky
(bid)

Horna hranica ponuky reklamy v sitazi o zobrazenie.

Vek cielovej

Horné a spodné ohranic¢enie veku cielovej skupiny.

skupiny

Vzdelanie Dokoncend troven vzdelania. Specifikdcia rozsahu rokov
cielovej skupiny | dokoncenia vysokej skoly.

Pohlavie ‘ Cielenie reklamy podla pohlavia.

Vztahy Aktudlny stav vztahu (slobodny, vo vztahu,..).

cielovej skupiny

Tiez Specifikdacia pohlavia, o ktoré sa clovek zaujima.

Kampari

Uéel kampane

Hlavny tucel celej reklamnej kampane. ZvySenie po¢tu konverzif,
zhliadnuti prispevkov, preklikov do internetového obchodu,
rozsirovanie povedomia o znacke a pod.

Horné hranica
utraty

Financ¢ny limit reklamnej kampane.

Tabulka 4.1: Vybrané kategorické a numerické atributy reklam pouzité pre dolovanie zna-
losti. Kategorické atribity si zvyraznené modrastym pozadim.

23



Skratka Metrika Popis

Clicks ‘ Pocet kliknuti (kliky) | Celkovy pocet kliknuti na reklamu.
Impressions ‘ Zobrazenia | Celkovy pocet zobrazeni reklamy uzivatelom.
Spend ‘ Investicia do reklamy | Vyska utraty za reklamu.

Pri 7 pocet zhli i rekl
Frequency Frekvencia zobrazeni . r1er/nern3v/,poce:c zhliadnutf reklamy

jednym uzivatelom.
Tot'al Potet akeif s reklamon Cel%{o‘vy pgcet akcii, ktoré vykonal uzivatel
actions v suvislosti s reklamou.
Total , iy , “ ;

oL ., Celkova hodnota akcii, ktoré vykonal uzivatel

actions Hodnota akcii L. .

v suvislosti s reklamou.
value
Reach ‘ Dosah | Pocet Tudi, ktorym bola reklama pontiknuta.

Pocet klikov, zobrazeni a Tudi, ktori prisli
do kontaktu s reklamou na zdklade ohodnotenia
reklamy ich priatelmi.

Cielenie podla

ial
Socia Facebook priatelstva

Celkovy pocet vSetkych dostupnych interakeii,

E Pocot i keif
ngagement ocet Interaicit ktoré boli s reklamou vykonané.

Celkovy pocet kliknuti na odkaz v reklame

Link clicks Kliknutia na odkaz veduci do internetového obchodu.

Cisty zisk z predajov na ziklade reklamy.

Revenue Zisk

Podet navstev internetového obchodu

Sessions Pocet navstev ,
na zéklade reklamy:.

Pocet vykonanych transakcii v internetovom

Transactions | Pocet transakcii obchode na zaklade reklamy.

Tabulka 4.2: Vybrané zdkladné statistické metriky reklam pouzité pre dolovanie znalosti.

4.3 Statistické tdaje reklamy

Statistické tidaje st vzdy asociované k reklame, ktora ich vygenerovala. Statistiky skupiny
reklam, resp. reklamnej kampane potom predstavuju agregaciu tychto statistik pre danu
vrstvu. Existuje mnoho Statistickych metrik uzivanych v marketingu. Pre dolovanie znalosti
sa zameriame na zakladné metriky vyjadrené v tabulke 4.2, ale pre uplnost uvadzame aj
casto uzivané odvodené statistiky v tabulke 4.3.

Pri statistickych metrikach sa ¢asto odvolavame na akcie, resp. transakcie. Akcie si
rézneho typu, pricom sa delia do troch skupin podla prostredia, kde k nim doslo. Pri kazdej
akcii sledujeme pocet a unikatny pocet jej vykonani. Unikatny pocet je taky, kde neratame
viacnasobne vykonané rovnaké akcie tym istym uzivatelom. Pri niektorych akciach naviac
sledujeme hodnotu danej akcie.
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Skratka Vztah Conversion

I .
ROI zisk / utrata R?turn on7 I.lveStH,le.nt
Navratnost investicie.
Cost of sales.
, sk
COs ttrata / zis Naklady na predaj.
CPA utrata / akcie Cost per aCt.IOIl.
Cena za akciu.
CPT Utrata / transakcie Cost per transact.l o
Cena za transakciu.
, . Cost per click.
CPC utrata / kliky Cena 7a klik.
. . Cost through rate.
CTR Kliky / zobrazenia Pomer poctu klikov k poc¢tu zobrazeni.
Conversion akcie / Klik Conversion rate.
rate Y Pomer vykonanych akcii ku klikom.
Per click ) . Per click value.
value zisk / kliky Ziskova hodnota kliku.

Tabulka 4.3: Odvodené statistické metriky casto pouzivané v internetovej inzercii a marke-
tingu.

Akcie na Facebooku

Akcie vykonané na Facebooku st zalozené na type prispevku a interakcii s nim.

Like Paci sa mi to

Unlike Zrusenie "PAci sa mi to"
Comment Pridanie komentara k prispevku
Link click Kliky na odkaz v reklame
Photo view | Zhliadnutie reklamného obrazku
Video view | Zhliadnutie reklamného videa
App install | Instaldcia mobilnej aplikacie

Akcie v internetovom obchode

Akcie vykonané v internetovom obchode sa oznacuju aj ako konverzné akcie.

Registration Registracia uc¢tu v internetovom obchode
Key page view | Navsteva klicovej internetovej stranky obchodu
Add to wishlist | Nastavenie zaujmu o momentalne nedostupny tovar

Add to cart Vlozenie tovaru do kosiku
Checkout Pristupenie k platbe
Purchase Zaplatenie za tovar
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Akcie v mobilnej aplikacii

Akcie v mobilnej aplikéacii s podobné ako pri akcidach v internetovom obchode. Mnozina
mobilnych akcii je vSsak rozsirena o niekolko dalsich moznosti podla typu aplikacie.

Activate Aktivacia aplikdcie v mobilnom teleféne
Tutorial Dokoncenie tutoridlu v aplikéacii
Achievement | Odomknutie Specifického obsahu

Credits Utrata kreditov v aplikécii

4.3.1 Atribuc¢né modely

Zivot a Statistiky reklamy je mozné sledovat viacerymi sposobmi. Atribu¢né modely pred-
stavuju jeden z moznych spésobov sledovania zivota reklamy, ktory sa tyka pridelovania
uzivatelskych akcif (Statistickych hodnot) reklamém aj niekolko dni spétne.

Facebook podporuje atribué¢né modely, ktoré sa tykaju zapocitania uzivatelskej akcie 1,
7 alebo 28 dni po zhliadnuti reklamy alebo po kliku na reklamu. Ak teda uzivatel klikol
na reklamu pred tromi dnami, ale az dnes vykonal nakup v obchode, ktory tuto reklamu
inzeroval, tak danej reklame bude pripoc¢itany nakup v atribu¢nom modele 7 a 28 dni, ale
uz nie v atribuénom modele 1 den, pretoze uz presli tri dni.

Pomocou atribuénych modelov je mozné sledovat vplyv reklamy na rychlost, s akou
uzivatel vykona akciu, napriklad nakup.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

Tato kapitola sa venuje navrhu datového skladu a dolovaniu znalosti prostrednictvom klasi-
fikdcie. Po navrhu pristupujeme priamo k implementécii, pricom ako hlavny programovaci
jazyk pre implementaciu bol zvoleny jazyk Python'. Datovy sklad je vybudovany nad re-
la¢nou databdzou PostgreSQL?.

5.1 Datovy sklad

Névrh datového skladu sa pridfza dvojvrstvovej architektiary z kapitoly 3.2.

5.1.1 Aktualizicia dat v datovom sklade

Analyzy mézu byt v dlhodobom aj kratkodobom ¢asovom horizonte. V pripade datového
skladu sa uchovava histéria niekolko rokov dozadu, a preto poskytuje vhodné prostredie
pre dlhodobé analyzy. Pri procese aktualizacie dat musime brat na vedomie dve okolnosti.
V akom ¢asovom horizonte potrebujeme analyzovat a ako velmi mézeme zatazovat operacné
databazy. Datovy sklad navrhujeme s procesom nahriavania novych dat do datového skladu
kazdych 24 hodin, a to v noci. Kazdy den je teda mozné pracovat s datami od predoslého
dna smerom do minulosti, ¢o pokryva dlhodobejsie analyzy.

Specifickou vlastnostou reklamnych dat je, Ze Statistiky mézu byt generované aj spitne
niekolko dni dozadu. V tomto pripade je to az 28 dni dozadu, preto kazdy den je pri na-
hravani novych dat nutné vykonat aj aktualizaciu Statistik dany pocet dni spatne. Proces
aktualizacie dat v tomto pripade vedome odporuje poziadavke na nemennost dat ulozenych
v sklade podla definicie 3.

5.1.2 Integracia databaz

Jednou z velkych prednosti datového skladu je spajanie dat z réznych zdrojov. Data re-
klamnych kampani, o ktorych tato praca pojednava, su logicky aj fyzicky oddelené. Vsetky
nastavenia a Specifikicie reklam st uloZené v relacnej databaze a vygenerované sStatistiky
st ulozené v dokumentovej databaze MongoDB?.

Uz samotnym fyzickym oddelenim suvisiacich dat do rbéznych typov databdz vznika
velka potreba pre moznost kladenia otdzok nad obidvomi databazami zaroven. Datovy sklad

https://www.python.org/
Ihttps://www.postgresql.org/
3https://www.mongodb.com/
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bude preto priméarne integrovat tieto dve databazy do novej, relacnej databazy pre analy-
tické tcely s potencidlom pridévania novych datovych zdrojov v budtcnosti.

Vsetky statistiky pre reklamy sd numerického charakteru a obsahuju identifikator re-
klamy, reklamnej skupiny, reklamnej kampane a klienta. Délezitou informaciou je takisto
détum, ku ktorému su tieto Statistiky platné. Specifikicie rekldm sa skladaji z atribttov
na roznych urovniach reklamy (reklama, skupina, kamparti) a st nielen numerické, ale aj
nominalne a textové. Integraciu je mozné riesit jednoducho, a to mapovanim identifikatorov
reklamy a Statistik.

5.1.3 Integracia tabuliek

Specifikicie reklam sa vzdy vztahuji k niektorej irovni reklamy, ale v operacnej databéze si
ulozené vo viacerych tabulkach. Pre analyzu vsak tieto tabulky neprinasaji ziadne vyhody,
a preto datovy sklad budujeme s cielom maximalizovat jednoduchost Struktiary databdzy
a zjednodusit tak vytvaranie SQL dotazov.

Integraciu tabuliek relacnej databaze riesime operaciou JOIN, ktorej vysledkom je spo-
jenie dvoch a viacerych tabuliek. K integracii pristupujeme podla vzfahu tabuliek:

e Vztah 1:1 Tabulky moZeme bezproblémovo zlucit do jednej tabulky. Dolezité je
definovat konvenciu pomenovania jednotlivych stlpcov tak, aby bolo kedykolvek znovu
mozné rekonstruovat povodni schému.

e Vztah 1:n Tabulka A mdze mat priradenych viac zdznamov z tabulky B.

— Pokial ¢islo n oznacujtuce pocet priradenych zdznamov z tabulky B nezvykne
byt velké, tak mo6ze byt vyhodou pouzit taky sposob zltucenia, kedy v tabulke A
vytvorime nové stipce typu pole, v ktorom budi uloZené ziznamy tabulky B ako
zoznam hodndét. Pokial sa vSak zaujimame o vzfahy medzi hodnotami tabulky
B, tak tento sp0sob nie je vhodny, pretoze moézeme stratif informéaciu o tom,
ktoré hodnoty tabulky B boli pévodne ulozené ako jeden zaznam.

— Vytvorime nova tabulku C, ktora bude obsahovat vSetky zdznamy z tabuliek A
aj B, pricom zdznamy tabulky A buda uloZené redundantne. Ziskavame jednu
vyslednu tabulku za cenu straty normalizovanych tabuliek a zvysSenia nakladov
na priestor.

e Vztah m:n Tabulka A mo6ze mat priradenych viac zdznamov z tabulky B a naopak.
Vyuzit mozeme podobné spoésoby ako pri vztahu 1:n. Za zvazenie v tomto pripade
stoji aj agregacia stuvisiacich dat v oboch tabulkéch a vytvorenie agregovaného nového
zaznamu v tabulke C, pokial je agregicia mozna a takyto zaznam by bol uzitocny.

5.1.4 Architektira datového skladu

Datovy sklad modelujeme schémou snehovej vlocky. Tabulka faktov je, v pripade reklam-
nych dat, tabulka reklamnych statistik, preto prave tabulka statistik bude stredom schémy
snehovej vlocky. Jednotlivé fakty zodpovedaju Statistikdm opisanym v kapitole 4.

Dimenzie tabulky faktov st nastavenia jednotlivych vrstiev reklamy: reklama, skupina
reklam, kampan. Tieto vrstvy definuja hierarchiu nastaveni, ale kazda vrstva ma Specifické
nastavenia a vlastnosti, preto kazdu vrstvu chapeme ako samostatni dimenziu, napriek
vztahom medzi nimi. Dané dimenzie modelujeme tabulkami dimenzii.
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Dalsou dimenziou je klient, modelovany tabulkou. Tabulka klienta je s¢asti normali-
zovana a nalezi k nej tabulka uzivatelov, v ktorej si definované role uzivatel, manazér
a dozorca.

Specifickou dimenziou je ¢as, ktory vSak ponechdme ako st¢ast tabulky faktov. Nevznik4
teda nova tabulka dimenzie. Cielom je v tomto pripade zjednodusit dotazovanie na tabulku
faktov, nakolko filtrovanie Statistik podla ¢asu je velmi ¢astou operaciou.

5.1.5 Operacie nad datovym skladom

Nad datovym skladom realizovanym relacnou databazou moézeme vykonavat standardné
OLAP operacie ich transforméciou na prislusné SQL dotazy. K analytickym dotazom sme
sa rozhodli vyuzit uzivatelsky privetivy open-source nastroj Metabase®. Tento nastroj
pontuka webové rozhranie pre pracu s datovymi kockami, pricom je schopny vizualizacie
2-D podkociek. Uzivatelské dotazy, ktoré je Tahko mozné vytvorit jednoduchym klikanim
mysSou, st transformované na SQL dotazy.

Nastroj Metabase je napojeny priamo na databazu a vytvorené SQL dotazy priamo
sprostredkuje danej databaze. Vysledok je potom mozné vizualizovat tabulkou alebo grafmi,
v pripade geografickych tidajov dokonca bodmi na mape. Vyhodou je tiez moznost vytvo-
renia tzv. dashboardov, nasteniek, na ktoré je mozné pripnut vysledky z viacerych usku-
to¢nenych dotazov, pricom vysledky sa pravidelne aktualizuju v Specifikovanych ¢asovych
intervaloch. Je tak mozné vytvorit celkovy firemny prehlad na jednej webovej stranke. Ta-
kyto prehlad, ktory je navyse mozné parametrizovat, je tiez mozné vlozit ako panel do inej
stranky, napriklad priamo do hlavnej aplikacie spolo¢nosti.

Materializované pohlady

Pretoze pracujeme s obrovskymi datami, a ¢asto nas zaujimaji vyssie irovne agregicie, po-
trebujeme casto realizovat SQL dotazy, ktoré obsahuji poziadavku k agregacii. V rela¢nych
databazach je mozné takéto casté agregacie riesit tzv. materializovanymi pohladmi. Takyto
pohlad je fyzicky ulozeny a strukturovany vysledok daného SQL dotazu.

Materializovany pohlad sa uzivatelovi javi ako dalSia tabulka, nad ktorou méze vyko-
navat analyzy, avsak data su oproti povodnym tabulkdm predpripravené, tj. agregované
na potrebnej trovni agregacie. Pri analyzach, ktoré potrebuju pracovat len s danou trov-
nou agregacie, je potom vyhodnejsie pristupovat k tymto pohladom nez k pévodnym ta-
bulkam. Efektivnejsie je to predovsetkym v ¢asovej naroc¢nosti SQL dotazu. Tento pristup
pochopitelne zvysuje naroky na priestor, pretoze tdaje su ulozené duplicitne k hlavnym,
pévodnym tabulkam. Materializované pohlady preto vytvarame len v pripade, kde vidime
Casté pouzitie danej agregacie.

5.2 Kilasifikacia a predikcia

Pripraveny datovy sklad v dalsom texte vyuzijeme ako vstupny bod pre dolovanie znalosti
metdédami strojového ucenia. Na zaklade Studia spdsobov dolovania znalosti v kapitole 2.3
sme sa zamerali na klasifikdciu a predikciu. Najvacsi doraz pritom kladieme na klasifikaciu
prostrednictvom rozhodovacieho stromu, a to hlavne kvoli jeho dobrej interpretovatelnosti.
Pre porovnanie tispesnosti inych klasifikatorov nad dostupnymi datami sme vSak vyuzili aj
bayesovsku klasifikaciu a klasifikator SVM.

4http://www.metabase.com/
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5.2.1 Navrh procesu klasifikacie

Napriek tomu, ze data dostupné v pripravenom datovom sklade uz boli niektorymi meté-
dami upravované, tak pre ucely klasifikacie potrebujeme niektoré Specifické metody pred-
spracovania. Proces klasifikdcie a predikcie rozdelime na niekolko logickych krokov tak, aby
sme v kazdom kroku mohli ulozit medzivysledok vyuzitelny v nasledujicom kroku.

Stanovenie klasifika¢nych tried

Klasifikac¢né triedy, teda cielové skupiny predikcie, stanovime ako dve moznosti na ziklade
metriky ndvratnosti investicii, teda metriky ROI Specifikovanej v 4.3. Cielové skupiny budua
oznacené ako dobra alebo zla navratnost investicii, pricom koeficient ROI mensi ako 1
znamena, ze reklama je v strate a naopak koeficient ROI vyssi ako 1 znamend, ze reklama
generovala zisk. Zameriame sa teda na binarnu klasifikiciu, pretoze klasifikujeme vzorky
len do dvoch tried.

Selekcia vzoriek

Klasifikator netrénujeme nad celym datovym skladom ale snazime sa zamerat na novsie
déta len za poslednych niekolko mesiacov. Cim viac trénovacich vzoriek doddme do klasifi-
katoru, tym st Sance na dosiahnutie zobecneného modelu lepsie. Aby bol vsak klasifikacny
model k nieComu uzito¢ny, tak by mal na vstupe dostat idedlne vyrovnany pocet vzoriek
zo vsetkych cielovych skupin. Preto je pre spravne trénovanie modelu selekcia vhodnych
vzoriek doblezita.

V tomto kroku je mozné vykonat aj selekciu klientov podla ich priméarneho cielu inzercie.
Pre niektorych klientov nie je metrika ROI hlavnym ukazatelom uspesnosti, a preto budica
predikcia ich reklam s cielom predikovat ROI nie je uzito¢na. V tejto praci sa obmedzime
len na klientov, ktori sa primarne zaujimaji o navratnost svojich investicii.

Selekcia a tprava atributov

Dalsim krokom je selekcia vhodnych atribitov pre klasifikdciu a ich predspracovanie do po-
doby, ktori oc¢akava klasifikator. Atribtty vstupnych vzoriek zvolime podla sekcie 4, pricom
klacové atributy su atributy nastavenia reklamy. Zo statistickych hodn6t vyberame len za-
kladné metriky, ktoré nie st vo vztahu s inymi Statistickymi metrikami.

Pri statistikdach vzdy Specifikujeme datum a vyberame bud statistiky z konkrétneho
dna alebo stucet statistickych ddajov za zvolené obdobie. S datumom sStatistik pracujeme
vzdy relativne k datumu vzniku reklamy. Mo6zeme preto pracovat napr. so Statistikami
z prvych styroch dni zivota reklamy s urcovanim rekldm do klasifika¢nych tried podla
Statistik generovanych v piaty den od vzniku reklamy. To znamend, Ze na takomto modele
mozeme predikovat reklamy, ktoré boli vytvorené pred styrmi diiami a zaujima nas predikcia
na nasledujici den. Podla zvoleného poc¢tu dni statistik mdézeme tvorif rozne klasifikacné
modely zamerané na int dizku Zivota reklamy.

Trénovanie klasifikatora

Tretim krokom je trénovanie vybraného klasifikatora nad pripravenymi datami a ulozenie
natrénovaného modelu do binarneho siiboru na disk. Pretoze vytvorenie modelu vzdy stvisi
s nastavovanim Specifickych parametrov zvoleného klasifikatora, tak je vhodné zabezpecit
trénovanie klasifikdtora s pouzitim réznych parametrov.
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Pre overenie spravnosti a obecnosti klasifikatora by sa presnost nemala overovat na vzor-
kach, ktoré boli zaroven pouzité pre trénovanie. Vhodnym testom presnosti klasifikatoru je
rozdelit pripravené vzorky na tzv. trénovacie a testovacie. Model potom trénujeme pouzitim
vzoriek uréenych pre trénovanie a test ispesnosti a presnost modelu overujeme na vzorkéch
ur¢enych pre testovanie, ktoré model dosial nevidel. Tento spdsob je mozné dalej vylep-
it krizovou validaciou, kedy rozdelime pripravené vzorky dat na n skupin a klasifikator
so zvolenymi parametrami vytvorime celkom n krat, ale pre trénovanie pouzijeme zakazdym
iné skupiny a taktiez pouzijeme iné skupiny pre testovanie daného modelu.

Krok trénovania klasifikdtora zahrnuje okrem samotnej tvorby modelu aj validaciu mo-
delu a export vlastnosti modelu, jeho Struktiru a presnost.

Predikcia

Poslednym krokom je predikcia novych hodn6t natrénovanym klasifikaénym modelom. V tomto
kroku predpokladame dostupny a aktudlny klasifikaé¢ny model, ktory moézeme vyuzit pre pre-
dikciu. Po tom, ¢o uzivatel Specifikuje identifikator reklamy, resp. skupiny reklam, tak sys-
tém pre predikciu pripravi vstupné hodnoty reklamy rovnako ako boli pripravené hodnoty
pre trénovanie v kroku 5.2.1 s vynimkou pripravy klasifika¢nej triedy, pretoze prave tito
triedu nepozndme a chceme ju predikovat.

Pretoze predikcia je interpretovand klientovi, tak je velmi ziadané podporit déveryhod-
nost danej predikcie jej zdévodnenim. Okrem predikcie sa tiez zameriame na automatické
odvodenie odporucenia pre klienta. Takéto odporucenie je akcia pre zmenu vlastnosti re-
klamy s dopadom na zmenu predikovanej hodnoty do pozitivnej triedy. Ak teda predikujeme
vyvoj navratnosti investicie reklamy a predikovana trieda bude zla navratnost investicii, tak
pontukneme napad pre zmenu nastaveni reklamy tak, aby bola predikovand trieda dobra
navratnost investicii.

5.2.2 Implementacia procesu klasifikacie

Proces klasifikacie reklamnych dat je implementovany v programovacom jazyku Python.
Klt¢ovymi kniznicami projektu st pritom kniznica SQLAlchemy® pre pracu s databdzou
a kniZnica scikit-learn®, ktord poskytuje rozhranie pre pracu s klasifikaénymi modelmi
napisanymi v jazyku C a uzito¢né funkcie pre manipuldciu s tymito modelmi.

Proces je rozdeleny do niekolkych krokov, podobne ako je to Specifikované v navrhu.
Casovo velmi naro¢nou tlohou je priprava dat, ktoré je mozné predat na vstup klasifikitora.
Tento krok si vyzaduje niekolko naroé¢nych SQL dotazov a transforméciu dat, preto predov-
Setkym vysledok tohto kroku vzdy ulozime na disk do stiboru, aby bolo jednoduché a rychle
trénovat viac klasifikdtorov. Stbor s pripravenymi datami je na disk ulozeny binarne. V ap-
likécii so stiborom pripravenych dit operujeme prostrednictvom kniznice pandas’, ktora
poskytuje vyborné rozhranie pre pracu s virtudlnou tabulkou dat, a to konkrétne operacie
pre selekciu riadkov a stipcov, filtrovanie zdznamov a rozne agregac¢né funkcie.

Kategorické atributy

Klasifika¢né modely v kniznici scikit-learn nativne nepodporuju kategorické atributy, a preto
kategorické nastavenia reklam musia byt najskor upravené do vhodnej podoby. Pre trans-

Shttps://www.sqlalchemy.org/
Shttp://scikit-learn.org
"http://pandas.pydata.org/
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parentni pracu s atribitmi je implementovany objekt CategoricalFeature, ktory kate-
goricky atribat transformuje do podoby 1 z m podla 2.2.4, takze tento atribut je dalej
prezentovany ako pole binarnych ¢isel, kde len jedno dislo je jednicka vyjadrujica hodnotu
kategorie jej indexom v poli a ostatné ¢isla st nulové. Objekt CategoricalFeature je nasledne
zodpovedny aj za spatna transforméciu hodnoét.

Numerické atributy

Pre pracu s numerickymi atribtitmi si implementované objekty NumericalFeature a Nu-
mericalFeatureRelative, ktoré pracuji s numerickymi atribtitmi a st tiez schopné nor-
malizacie tychto atributov. Objekt NumericalFeatureRelative naviac pracuje s datumom,
takze je mozné vybrat statistiky reklamy z konkrétneho obdobia relativne k datumu vzniku
reklamy. Statistiky vo vybranom obdobi si agregované.

Trénovanie modelu a uspesnost klasifikacie

Po vybrani konkrétneho klasifikdtora a pripraveni vstupnych hodnét pristupujeme k samot-
nému trénovaniu. Kazdy klasifikdtor pozaduje nastavenie Specifickych parametrov, ktoré
ovplyvnuju uspesnost klasifikdcie, ale va¢sinou nie st dopredu zndme. Pre tento pripad
je vyhodné vyuzit funkciu GridSearchCV z kniznice scikit-learn, do ktorej je mozné
predat zoznam roznych parametrov klasifikatora, a tato funkcia nasledne vytvori klasifi-
kacéné modely nad vSetkymi kombindciami parametrov a vyberie ten najlepsi na zdklade
vyhodnotenia tspesnosti pomocou krizovej validdcie (angl. cross validation - CV).

Uspesnost klasifikdtora vyjadrime metrikami zo sekeie 2.3.3. Konkrétne teda metrikami
presnosti, uplnosti, spravnosti, f-metriky a grafom ROC. Pre klasifikdciu pouzijeme tri
rozne klasifikatory, a to rozhodovaci strom, naivny bayesovsky klasifikator a klasifikator
SVM s cielom porovnat navzijom ich tspesnost. Metriky véic¢sinou vztahujeme k pozitivnej
klasifika¢nej triede. V nasom pripade, pri triedach dobra a zla ndvratnost investicii, nas vSak
zaujimaji rovnako obe triedy. Pokial je navratnost investicii dobra, tak je to pozitivne, ak
je ale zla, tak dostavame priestor pre zlepsenie, vid. sekcia 5.2.4.

Predikcia

Klasifika¢ny model je vzdy natrénovany pre nastavenia reklamy a rozny pocet Statistic-
kych dni. K predikcii pristupujeme tak, ze zvolime odpovedajici klasifika¢ny model podla
aktudlnej dizky Zzivota danej reklamy. Ak reklama existuje n dni, tak je idedlne pouzit
klasifika¢ny model, ktory bol natrénovany s pouzitim n + 1 dni Statistik od vzniku trénova-
cich reklam. Pre vyssiu variabilitu predikcie preto uvazujeme o vac¢Som pocte klasifikac¢nych
modelov podla poctu Statistik na vstupe. Pre predikciu vyvoja prave vytvorenej reklamy
preto mozeme pouzit len nastavenia reklamy a ziadne Statistiky, pretoze reklama este ziadne
nevygenerovala.

5.2.3 Zdoévodnenie rozhodnutia o predikcii

Pre vyssiu vierohodnost predikcie je idedlne uzivatelovi poskytnuf nejaké informécie o tom,
preco predikcia dopadla prave takto a nechat nasledne aj na jeho uvazeni, ¢i sa rozhodne
podnikniit nejaké kroky na zdklade vysledku predikcie. Predikciu vykonavame pomocou na-
trénovaného klasifikatora, pricom z dévodu moznosti zdévodnenia predikcie sa zameriame
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3: FacebookPostCallToActionTypeEnum.BUY_TICKETS <= 0.5
gini = 0.5
samples = 2
value =[1, 1]
class = BAD

Obr. 5.1: Priklad grafického zobrazenia vnutornej sStruktiry rozhodovacieho stromu.
Vsetky uzly v strome testuju kategorické atributy, ktoré si reprezentované v koédovani
1 z n, tj. pritomnost kategérie oznacuje jednicka, nepritomnost nula. Uzol s podmien-
kou FacebookPostTypeEnum.LINK <= 0.5 sa vetvi vpravo, pokial méa vstupny atribut
FacebookPostTypeEnum hodnotu LINK, inak sa vetvi vlavo. Pozn. Hodnoty su vymyslené.

na rozhodovaci strom. V tom pripade zdévodnenie predikcie priamo suvisi s cestou od kore-
nového uzlu k listovému uzlu v strome. Kazdy uzol stromu obsahuje testovaciu podmienku
a prave na zaklade tychto podmienok je mozné predikovat klasifikac¢nu triedu novej reklamy
a zaroven aj slovne vyjadrit rozhodnutie klasifikatora.

Priklad Zdo6vodnenie klasifikacie rozhodovacim stromom so Struktirou vyjadrenou na obr.
5.1 je vypis podmienok na ceste rozhodovacim stromom k predikovanej klasifikac¢nej triede.

O GOOD AD_ID: 1
Node 0: value 1.0 >=
Node 2: value 1.0 >=
Node 6: leaf.

0.5 (FacebookPostTypeEnum.LINK).
0.5 (CampaignObjectiveEnum.CONVERSIONS) .
Predikovand ndvratnost investicii pre reklamu s ¢islom 1 je dobrd, pretoze typ prispevku

na Facebooku je LINK a cielom kampane si konverzie. Spravnost predikcie podporuji 4
reklamy zo 4 reklam s rovnakgm nastavenim (100% podpora).
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1 BAD AD_ID: 2

Node 0: value 1.0 >= 0.5 (FacebookPostTypeEnum.LINK).

Node 2: value 0.0 < 0.5 (CampaignObjectiveEnum.CONVERSIONS) .

Node 3: value 0.0 < 0.5 (FacebookPostCallToActionTypeEnum.BUY_TICKETS) .
Node 4: leaf.

Predikovand ndvratnost investicii pre reklamu s cislom 2 je zld, pretoze typ prispevku
na Facebooku je LINK, cielom kampane nie si konverzie a akcénym tlacitkom prispevku
na Facebooku nie je BUY _TICKETS. Sprdvnost predikcie podporuje 1 reklama z 1 reklamy
s rovnakym nastavenim (100% podpora).

5.2.4 Odporucenie pre Gpravu dat s cielom zmenit vysledok predikcie

V pripade rozhodovacieho stromu st klasifikacné triedy reprezentované listami uzlu. To zna-
mend, Ze v strome existuji cesty vedice k jednej aj k druhej klasifikacnej triede (v pripade
bindrnej klasifikécie). Ak je pre novi reklamu predikovand trieda negativna, tak mé zmysel
uvazovat o takej zmene parametrov reklamy, ktoré by viedli k zmene predikcie a tym padom
k pravdepodobne lepsiemu vyvoju reklamy.

Alternativne cesty rozhodovacim stromom

Uvazujme o predikcii, ktora skoncila v liste stromu predstavujicom negativnu triedu. Hla-
dajme alternativnu cestu s minimélnou zmenou v parametroch reklamy, ktord konéi v liste
stromu predstavujicom pozitivnu triedu. Moznym rieSenim je rekurzivne hladat najblizsiu
vhodnil cestu, ale pretoze topoldgia stromu je znama dopredu, tak poznadme vsetky listy
reprezentujice pozitivnu triedu.

Ak pozname vsetky pozitivne cesty, tak mbézeme uvazovat o dvoch spdsoboch hladania
najblizsej pozitivnej cesty k aktudlnej negativnej ceste stromov, tj. cesta, ktora vedie k listu
predstavujicemu negativnu triedu.

1. Hladame najdlhsi spolo¢ny prefix uzlov pozitivnych ciest s negativnou cestou. Vybrana
pozitivna cesta potom zdiela niekolko uzlov s negativnou cestou, ale v istom uzle
pokracuje alternativnou vetvou. Pocet uzlov na tejto alternativnej vetve predstavuje
pocet zmien, ktoré je potrebné vykonaf.

2. Prechddzame uzly kazdej pozitivnej cesty a testujeme podmienku uzlu voéi reklame
na vstupe. Nasledne vyberieme taki pozitivnu cestu, kde doslo k najmensiemu poctu
nesplnenych podmienok. Tieto nesplnené podmienky potom reprezentuji zmeny, ktoré
je potrebné vykonat pri nastaveniach reklamy tak, aby predikcia danej reklamy na-
sledovala vybranu cestu.

Nevyhoda pri prechadzani stromovou s$truktirou a hladani alternativnej cesty spociva
v moznych uzlovych podmienkach. Ak totiz uzol testuje Statisticky atribut, tak uzivatel
tento atribit nie je schopny zmenit. Odporucenie mé preto zmysel len vtedy, ak moze
k zmene predikovanej triedy dojst na zdklade zmeny niektorého nastavenia reklamy.
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Kapitola 6

Testovanie, porovnanie a vysledky

Testovanie a vyhodnotenie klasifikacie je realizované na vybranej mnozine dat obsahujtcich
nastavenia a Statistiky reklam. Klasifikujeme do dvoch klasifika¢nych tried GOOD a BAD,
ktoré sa zalozené na navratnosti investicie reklamy, tj. ROIL. ROI reklamy, podla ktorého
stanovujeme klasifika¢na triedu pri trénovani klasifikatora, sledujeme vo vybrany den. Tento
spOsob nam poskytuje moznost predikovat novym reklamém metriku ROI pre dany den
v budicnosti. Pretoze tspesnost reklamy vynika skor v dlhodobejSom horizonte nez jeden
den, tak dochadza k faktu, ze aj dobra reklama moéze mat vo vybrany den slaby vykon.
Pri uréovani ROI po jednotlivych dnoch preto vznikd nepomer, kedy vécsia cast reklam
vykazuje netuspech.

Druhou moznostou klasifikicie je pouzif pre stanovenie klasifikac¢nej triedy agregované
ROI za nejaky interval, napr. nasledujici tyzden namiesto jedného dna. Pri predikcii vyvoja
novych reklam potom uvazujeme nie o tom, aky vykon reklama prinesie v nasledujicom dni,
ale o tom, aky vykon reklama prinesie v nasledujicom obdobi. Klasifikdciu moézeme teda
realizovat tak, ze vyberieme rézny pocet statistickych dni, 0 az n, pre trénovanie modelu
a rézny pocet Statistickych dnf pre uréovanie ROI, teda 1 deti alebo interval. Statistické dni
sa vztahuji k datumu vzniku danej reklamy.

Dataset pouzity pre nasledujice testovanie obsahuje 12 793 reklam, 20 unikatnych atri-
butov nastaveni reklam a 27 unikatnych statistickych metrik, ktoré sa pripravené ku kaz-
dému zo 14-ich dni od vzniku reklamy. Redlny pocet atribitov nastaveni reklam je vSak
kvoli kédovaniu kategorickych atribitov metédou 1 z m (kapitola 2.2.4) 135. Ak trénujeme
model s pouzitim atributov nastaveni reklam a siedmych dni statistickych atributov, tak
je celkovy pocet atribtutov na vstupe klasifikdtora rovny 324 (135 4 27 * 7). Tato mnozina
reklam bola vytvorena ako reprezentujica vzorka dat pre klientov, u ktorych je hlavnym
cielom reklamy dosahovanie navratnosti investicii, tj. ROI.

6.1 Testovanie ispesnosti klasifikatorov

Uspesnost klasifikdtorov hodnotime predovietkym metrikami z kapitoly 2.3.3 zalozenych
na matici zadmien. Napriek tomu, Ze sa praca venuje predovsetkym klasifikacii algoritmom
rozhodovacieho stromu, tak pre porovnanie uvadzame tispesnost klasifikdcie danej mnoziny
dat aj inymi typmi klasifikatorov.

Uspesnost overime pre dva pripady. Na vstup klasifikdtoru doddme déta s nastaveniami
reklam a siedmymi dniami Statistickych adajov a klasifikujeme na zaklade tispesSnosti reklam
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v nasledujucich siedmych dnoch; pracovné oznacnenie pripad 7-+7. Druhy pripad uvazuje
na vstupe klasifikdtora len nastavenia reklam a klasifikuje na zdklade tspesnosti reklam
v nasledujucich 14-ich dnoch; pracovné oznacenie pripad 0+14. V maticiach zdmien sa
prva hodnota viaze vzdy k prvému pripadu, druhd hodnota k druhému pripadu. Reklam
zaradenych do klasifika¢nej triedy GOOD je v prvom pripade 12% a v druhom pripade 7%
z celkového poctu reklam v pripravenej mnozine.

Rozhodovaci strom

Optimalne parametre rozhodovacieho stromu boli empiricky ndjdené s vyuzitim postupu
opisanom v kapitole 5.2.2. Ako kritérium pre volbu atribitu urc¢eného k vetveniu stromu
sme pouzili Gini index. Vyska stromu je obmedzena do maximalnej irovne 8.

‘ Matica zamien ‘ ‘ Predikcia

|
| BAD (ROI <1) | GOOD (ROI > 1) |
|
|

| Skutoénost | BAD | 11811,11032 | 229, 443
| (True) | GOOD | 288, 1059 | 465, 259

Tabulka 6.1: Matica zdmien modelu rozhodovacieho stromu vytvorend po krizovej validacii
s tromi prelozeniami trénovacich a testovacich vzoriek. Hodnoty oddelené ¢iarkou sa viazu
k prvému, resp. k druhému testovaciemu pripadu.

Metriky uspesnosti vychadzajtce z matice zamien pri klasifikacii rozhodovacim stromom
vyzeraju nasledovne.

Metrika pripad 7+7 pripad 0+14

Spravnost (Accuracy) 0.95959 0.88259
Presnost (Precision) pre triedu GOOD  0.66955 0.36635
pre triedu BAD 0.97620 0.91269
Uplnost (Recall) pre triedu GOOD 0.61753 0.19653
pre triedu BAD 0.98098 0.96139
F-metrika (F-measure) pre triedu GOOD 0.64198 0.23934
pre triedu BAD 0.97858 0.93620

Tabulka 6.2: Metriky tspesnosti klasifikdcie pomocou rozhodovacieho stromu.

Vysledky naznacuju, ze Statistické idaje na vstupe do klasifikatora zohravaja vyraznu
rolu pri spravnosti klasifikicie a predikcie.

Bayesovska klasifikacia

Tabulka 6.3 matice zamien zachytava uspesnost klasifikicie naivnou bayesovskou klasifi-
kaciou. Metriky tspesnosti vychadzajice z matice zdmien pri Bayesovskej klasifikdcii st
v tabulke 6.4. Z vysledkov vidime, ze bayesovska klasifikdcia ma tendenciu lepsie odhalit
vlastnosti reklam patriacich do kategorie GOOD, avsak celkova spravnost modelu je oproti
rozhodovaciemu stromu nizsia.
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‘ Matica zamien ‘ ‘ Predikcia

|
| BAD (ROI <1) | GOOD (ROI > 1) |
|
|

‘ Skutoénost ‘ BAD ‘ 11385, 8492 | 655, 2983
‘ (True) ‘ GOOD ‘ 413, 35 ‘ 340, 1283

Tabulka 6.3: Matica zdmien modelu Bayesovského klasifikatora vytvorena po krizovej vali-
décii s tromi prelozeniami trénovacich a testovacich vzoriek. Hodnoty oddelené ¢iarkou sa
viazu k prvému, resp. k druhému testovaciemu pripadu.

Metrika pripad 7+7 pripad 0+14

Spravnost (Accuracy) 0.91651 0.76408
Presnost (Precision) pre triedu GOOD  0.38575 0.34197
pre triedu BAD 0.96510 0.99572
Uplnost (Recall) pre triedu GOOD 0.45153 0.97344
pre triedu BAD 0.94559 0.74004
F-metrika (F-measure) pre triedu GOOD 0.39445 0.49276
pre triedu BAD 0.95502 0.84378

Tabulka 6.4: Metriky tispesnosti Bayesovskej klasifikacie.

SVM klasifikacia

Klasifikdcia metédou SVM je c¢asovo omnoho narocnejsia nez klasifikdcia rozhodovacim
stromom alebo bayesovskou klasifikdciou. Pre ¢iastocné znizenie tejto ndroc¢nosti bol zvoleny
limit poctu iteracii algoritmu na 1000 iteracii.

‘ Matica zamien ‘ ‘ Predikcia

|
| BAD (ROI <1) | GOOD (ROI > 1) |
|
|

| Skutocnost | BAD | 12035,10841 | 5, 634
| (True) | GOOD | 742, 1089 | 11, 229

Tabulka 6.5: Matica zamien modelu SVM klasifikdtora vytvorena po krizovej validacii
s tromi prelozeniami trénovacich a testovacich vzoriek. Hodnoty oddelené ¢iarkou sa viazu
k prvému, resp. k druhému testovaciemu pripadu.

Metrika pripad 7+7 pripad 0+14

Spravnost (Accuracy) 0.94161 0.86531
Presnost (Precision) pre triedu GOOD  0.63636 0.35616
pre triedu BAD 0.94193 0.90884
Uplnost (Recall) pre triedu GOOD 0.01461 0.17379
pre triedu BAD 0.99958 0.94475
F-metrika (F-measure) pre triedu GOOD 0.02809 0.20611
pre triedu BAD 0.96990 0.92576

Tabulka 6.6: Metriky tspesnosti klasifikacie pomocou SVM Kklasifikatora.
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Metriky tspesnosti vychadzajice z matice zamien pri klasifikacii klasifikdtorom SVM st
v tabulke 6.6. Vysledky naznac¢uji dobri presnost SVM klasifikatora, pricom pri odstraneni
limitu na pocet iteracii by presnost pravdepodobne este stupla.

6.1.1 Porovnanie pomocou ROC grafov

ROC graf na obrazku 6.1 zachytava vztah medzi falosne pozitivnymi a faloSne negativnymi
pozorovaniami klasifikatorov. Vysledky klasifikdtorov zodpovedaju prvému, resp. druhému
testovaciemu pripadu, teda s pouzitim 135 atributov alebo 324 atributov pri trénovani.
Vyhodnotenie klasifikatorov je realizované na zaklade krizovej validicie s tromi prelozeniami
a graf zobrazuje priemerni hodnotu tspesnosti po tejto validacii. Skratka AUC vyjadruje
plochu pod krivkou (angl. area under curve) a ¢im je ¢islo vacsie, tym je spravnost modelu
vyssia. Rozhodovaci strom v tomto pripade vychadza ako najlepsi klasifika¢ny model pre
danu vzorku dat, ako v pripade 747, tak aj v pripade 0+14.

Mean receiver operating characteristic (ROC)

1.0 -
P —
0.8 -
3
[{v]
< 0.6
(0]
=
-.la
o
o
v 0.4+ DecisionTree-324f: AUC=0.92
= DecisionTree-135f: AUC=0.88
NaiveBayes-324f: AUC=0.91
0.2 A - NaiveBayes-135f: AUC=0.86
—— SVM-324f: AUC=0.61
SVM-135f: AUC=0.63
0.0 === Luck
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Obr. 6.1: Graf ROC zachytéva priemernt hodnotu falosne pozitivnych a falosne negativnych
pozorovani klasifikdatora vo vztahu ku klasifikacnej triede GOOD.
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6.2 Vyznamné atributy

Rozhodovaci strom pracuje s matematickym vyjadrenim informaécie, ktora nesi dané atri-
buty a pomocou tejto informacie vybera atributy pre vetvenie. Preto mézeme predpokladat,
ze niektoré atribity su dolezitejSie a je preto vyznamné zvolit pri nich spravnu hodnotu.
7 modelu rozhodovacieho stromu sme schopny vybrat najdolezitejSie atribity a ziskat tak
nové deskriptivne znalosti.

Zistili sme, Ze dolezitym atributom s klasifika¢nou silou 57%, je maximdlny vek ITudi,
na ktorych cielime, Adset.targeting_age_max. Po naslednom preskiimani tohto atributu
vzhladom ku klasifikacnym triedam sme zistili, ze az 78% rekldm, ktoré st zaradené do triedy
GOOD, ma maximéalny vek nastaveny na 65 rokov.

Dolezitymi atributmi st tiez vyska rozpoctu s klasifikacnou silou 12% a vyska ponuky
do sttaze (bid) s klasifikacnou silou 11%. Pri klasifikécii s pouzitim 7 dni Statistik ma pocet
sedeni (sessions) zo 7. dna klasifikaénu silu 78%.

Kedze klasifikujeme na zaklade navratnosti investicii, tak celkom o¢akavane je najlepsou
hodnotou nastavenia optimaliza¢ného ciela skupiny reklam OFFSITE_CONVERSIONS,
teda optimalizacia konverzii na strankach klienta. Podobne pri Specifikovani tcelu kam-
pane je vhodné zvolift hodnotu PRODUCT_CATALOG__SALES, teda optimalizacia pre-
daja produktov z katalégu klienta s klasifikac¢nou silou 40%.

6.3 Porovnanie metéd pre odporucenie tprav atributov

V kapitole 5.2.4 sme navrhli dve metédy pre odporucenie vykonania tpravy atributov novej
vstupnej vzorky tak, aby bola predikovana klasifikacnd trieda pozitivna, a teda aby sa
zvysila redlna pravdepodobnost, ze reklama bude v budicnosti naozaj tspesna. Vhodnou
metrikou pre porovnanie tychto metdd je pocet tprav, ktoré po uzivatelovi pozadujui, aby
vykonal. Idedlny stav je preto pozadovat Co najmenej zmien, ktoré postacia na zmenu
predikovanej hodnoty.

Prvit metédu (1) nazveme najdlhsi spolocny prefiz, druhi metédu (2) nazveme test
vsetkych uzlov. Metody porovname s vyuzitim klasifikdtora natrénovaného nad testovacou
mnozinou dat a priemerny pocet poziadaviek na apravu atribatov vypocitame z 5000 na-
hodne zvolenych reklam, u ktorych predikcia skonéila v triede BAD. Z tabulky 6.7 mdzeme
vidiet, ze pri druhej metdde je priemerny pocet poziadaviek na zmenu vyrazne nizsi, a preto
tato metédu hodnotime ako lepsiu.

Metéda Priemerny pocet poziadaviek na apravu

1. metéda - najdlhsi spoloény prefix 3.6

2. metdda - test vsetkych uzlov 1.8

Tabulka 6.7: Porovnanie priemerného poc¢tu poziadaviek na tpravu hodnét atribitov me-
tédami pre tvorbu odporuceni na zaklade ciest v rozhodovacom strome veducich k listom,
ktoré klasifikuji do pozitivnej klasifikacnej triedy.
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Kapitola 7

Zaver

Ziskavanie znalosti z databaz je komplexny problém zahrnujuci integraciu, pripravu dat, do-
lovanie znalosti metédami strojového ucenia a vizualizaciu vysledkov. Specifickym krokom
pri analyzach rozsiahlych podnikovych dat je vytvorenie datového skladu, ktory poskytuje
kvalitné data pre analyzu. Praca pojedndva o problematike budovania datovych skladov
a v kapitole 5.1 prinasa navrh a implementaciu konkrétneho datového skladu pre spoloc-
nost ROI Hunter, a.s.

V oblasti pripravy dat pre dolovanie sme uviedli niekolko standardnych postupov, medzi
ktoré patria postupy pre vysporiadanie sa s chybajicimi hodnotami a odlahlymi hodnotami,
postupy pre odstranenie Sumu v datach, postupy normalizécie a diskretizacie numerickych
atribatov.

Praca sa dalej venovala analyze a klasifikdcii reklamnych dat, opisanych v kapitole 4,
dostupnych z vytvoreného datového skladu. Pri klasifikdcii sme sa zamerali predovsetkym
na klasifikaciu rozhodovacim stromom a vybudovali systém pre dynamickd analyzu novych
dat, predikciu ich spravania a odporucenie idealnej dalsej akcie inzerentovi tak, aby sme ma-
ximalizovali konkrétne marketingové ciele v rdmci prislusnej reklamnej kampane. Predikciu
dalsieho vyvoja uspesnosti reklamy zdévodnujeme cestou v stromovej Struktire rozhodova-
cieho stromu a je vyjadrend ako vypis podmienok. Odporucenie dalsej akcie vyjadrujeme
ako navrh na zmenu niekolkych atributov reklamy tak, aby sa predikovand hodnota tejto
reklamy zmenila z negativnej do pozitivnej klasifikacnej triedy. Navrh a implementacia
procesu klasifikdcie, zdévodnenie predikcie a tvorby odportacani je opisany v kapitole 5.2.

V kapitole 6 sme s pouzitim reprezentativnej vzorky reklam predviedli vzajomné po-
rovnanie klasifika¢nych algoritmov rozhodovacieho stromu, naivnej bayesovskej klasifikacie
a klasifikdcie metédou SVM. Rozhodovaci strom pritom vychadza ako najlepsi klasifikator
na tejto mnozine dat, ¢o je velmi pozitivne, pretoze praca sa venuje hlavne algoritmu rozho-
dovacieho stromu, pretoze klasifikacny proces implementovany v tejto préaci tvori zdovod-
nenie predikcie a odporucenie dalsej akcie prave na zaklade vnatornej stromovej struktiry
rozhodovacieho stromu.

Diplomova praca priniesla implementaciu datového skladu, systém pre klasifikaciu a pre-
dikciu vyvoja reklam podla navratnosti investicii a vytvorila tak zaklad pre dalsi rozvoj do-
lovania z dat spolo¢nosti ROI Hunter, a.s. V tejto praci sme sa obmedzili len na klasifikaciu
a predikciu vyvoja rekldm pre klientov, u ktorych je cielom navratnost investicii (ROI).
Niektori klienti vSak maji iné hlavné ciele inzercie, tzv. Key performance indicator (KPI),
a preto by bolo vhodné vytvorit klasifika¢né modely pre kazda skupinu klientov zdruzent
podla ich hlavného ciela.

40



Reklama vécsinou nalezi k nejakému konkrétnemu produktu, pricom produkty vzdy
nalezia do nejakej kategérie. Je pravdepodobné, Ze reklamy produktov réznych kategé-
rif dosahuji tGspesnost réznymi marketingovymi stratégiami. Specificky klasifikaény model
podla kategérie produktu by mohol priniest vyssiu presnost predikcie.

Pri datach s casovou zndmkou, teda konkrétne pri Statistikach, ktoré st generované
kazdy den, mozeme objavit sezénnost alebo periodicitu v spravani reklam, resp. zakaznikov.
Je napriklad zname, ze ludia pred viano¢nymi sviatkami nakupuju viac, nez pocas vSednych
dni. Sledovat sezonne zmeny a prisposobif im klasifika¢ny model je takisto potencidlne
uzitocné.

Dal$fm ndmetom na pokracovanie prace je sledovanie klientovych reakcii na dodané
odporucania podla predikcie z natrénovaného klasifika¢ného modelu. Ak sa klient rozhodne
dané odporucenie vyuzit, tak sa potvrdzuje spravnost modelu. Naopak, ak klient nevyuziva
poskytnuté odportcania, tak to moéze indikovat chybny model. Preto je vhodné sledovat
spatnia viazbu od klienta a uvazovat nad jej vyuzitim pre vylepsSenie aktualneho modelu.
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Priloha A

Obsah CD

Prilozené CD a rovnako aj elektronicky odovzdany komprimovany adresar obsahuji kom-
pletni elektronicka verziu diplomovej prace. T4 zahriuje implementovany program reali-
zacie datového skladu a procesu klasifikacie a predikcie a dalej zdrojové sibory technickej
spravy. Konkrétne:

e README.txt textovy subor obsahujici popis obsahu CD
e doc.pdf technickd sprava o diplomovej praci
e doc/ adresar so zdrojovymi sibormi technickej spravy (systém KTEX)

e app/ adreséar so zdrojovymi sibormi aplikacie vytvorenej v ramci diplomovej prace
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Priloha B
Instalacia aplikacie

Aplikicia, teda programové vyhotovenie diplomovej préice, nesie ndzov Hildy co je akro-
nym anglickej vety Hidden layers discovery, tzn. objavovanie skrytych vrstiev. Program je
vyhotoveny v jazyku Python a pouzivany v *nix prostred{ (Ubuntu/Debian). Pre spustenie
aplikacie je preto vhodné pouzif prave operac¢ny systém zaloZeny na linuxe. Potrebné systé-
mové balicky st python3, python3-pip, python3-psycopg2, python3-tk, python3-numpy,
python3-scipy, python3-pydot, cron a 1libpg-dev.

B.0.1 Docker

Dalsou moznostou je vytvorit aplikaény kontajner nastrojom Docker!, v ktorom budi
vSetky systémové zavislosti uz pripravené. Tvorba kontajneru z adresira so zdrojovymi
subormi aplikicie a spustenie tohto kontajnera sa vykond nasledovne:

$ docker build --rm -t hildy-image .
$ docker run --name hildy -it -p 3000:3000 hildy-image

Po spusteni prikazu run bude kontajner vyzadovat uzivatelské heslo do databazy - heslo
uzivatela postgres je postgres. Na upozornenie You are going to drop & create all
tables in localhost:5432/hildy database. Press ’c’ to continue reagujte stlace-
nim klavesy c. Tym budu inicializované potrebné tabulky v databéaze, ktoré buda nasledne
aj naplnené prilozenou vzorkou dat, vid. B.0.3.

Pri spusteni kontajneru je na pozadi spusteny aj nastroj Metabase, takze na porte 3000
bude pristupné webové rozhranie nastroja Metabase, v ktorom je mozné pracovat s data-
bazou. Tento nastroj vsak pri prvom spusteni treba inicializovat, tj. nastavit uzivatelsky
ucet a pripojenie na databazu vytvorent v kontajneri (adresa 127.0.0.1:5342, databédza
hildy, uzivatel postgres, heslo postgres).

Vytvoreny kontajner je spusteny v interaktivnom rezime, takZe priamo po spusteni
je k dispozicii terminal, v ktorom médzeme pracovat s aplikidciou. Este predtym ale treba
aktivovat virtualne prostredie pre Python prikazom source .venv/bin/activate, vid. na-
sledujuca kapitola.

Pouzitim Docker kontajnera prakticky odpadaji nasledujice kroky vytvorenia prostre-
dia pre Python, instaldcia Python balickov a priprava aplika¢nej databazy, nakolko tieto
kroky st zahrnuté vo vytvorenom kontajneri, ktory je vhodny predovsetkym na vyvoj a de-
monstraciu (preto v sebe obsahuje aj databazu).

https://www.docker.com/
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B.0.2 Python prostredie

Aplikécia Hildy vyuziva niekolko volne dostupnych kniznic. Dobrym pravidlom je vytvore-
nie virtudlneho prostredia pre Python pre kazdy samostatny projekt (Pri pouziti Docker
kontajneru nie je potrebné virtualne prostredie vytvarat nakolko je uz pripravené, je vsak
potrebné ho aktivovat prikazom source .venv/bin/activate). Vytvorenie takéhoto pro-
stredia s naslednou instalaciou potrebnych kniznic sa vykonava nasledovne:

$ virtualenv -p /usr/bin/python3 .venv

$ source .venv/bin/activate

$ pip install -U pip wheel

$ pip install --use-wheel -r requirements.txt

B.0.3 Databaza a aplikacné nastavenia

Aplikécia Hildy pracuje s databazou PostgreSQL, ktort je preto potrebné nainstalovat a ini-
cializovat. Inicidlizacia v tomto pripade znamena vytvorenie databazy a jej schémy, pricom
pre vytvorenie databazovej schémy je mozné vyuzit prikaz python -m hildy create-schema
vid. C. Adresu vytvorenej databaze je potrebné nastavit v lokalnych nastaveniach aplikacie
hildy/config/settings_local.py. Tento sibor je na zadiatku potrebné vytvorit a kazdé
nastavenie, ktoré v tomto stubore Specifikujeme prepisuje vychodzie nastavenia. Tie sa na-
chadzaji v stbore hildy/config/settings_default.py.

Prilozena vzorka dat Sucastou CD je aj vzorka anonymizovanych dat o reklaméch roz-
nych klientov, ktoré boli pouzité pre testovacie ucely. Tieto data st v textovom forméate
vytvorené prikazom pg_dump. Tieto dita je mozné importovat do novej databdze nasledu-
juacim prikazom:

$ cat anonymized-dump/*.dump | psql -U postgres -h 127.0.0.1 -p 5432 hildy

B.0.4 Metabase

Pre analytické dotazy do pripravenej databazy je mozné vyuzit systém Metabase. Pre in-
stalaciu tohto systému postupujte podla oficidlneho navodu na http://www.metabase.com/
start/. V pripade pouzitia Docker kontajneru je nastroj Metabase uz nainstalovany, ale
je potrebné ho nakonfigurovat, tzn. vytvorit uzivatelsky tcet a nastavit pripojenie na apli-
ka¢ni databazu.
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Priloha C

Manual aplikacie

Pre prvy kontakt s aplikdciou je vhodné poziadat o napovedu. Jej skratend verzia vyzera

nasledovne:

$ python -m hildy --help
Hildy - Hidden layers discovery - Data analysis tool.

Usage:
hildy
hildy

hildy
hildy
hildy

hildy
hildy
hildy
hildy

hildy
hildy
hildy
hildy
hildy

Options:

sync-clients
sync [-f=<from_date>] [-t=<to_date>]

eval-client-layer <client-id> (--ads | --adsets | --campaigns)
eval-kpi-forever
update-client-kpi <client-id> <kpi-goal>

create-schema [--drop-existing]
create-views

refresh-views

drop-views

mining prepare

mining train [--with-cross-validation]
mining describe

mining predict [<ad_ids> ...]

mining testing

-f, —-from-date=<from_date> Start date.
-t, —-to-date=<to_date> End date.
-v, —--verbose Print additional info.

C.0.1 Prikaz sync

Aplikécia obsahuje hned niekolko prikazov, ktoré st rozdelené do sekcii. Prikazy s prvym
slovom sync sliizia pre synchronizaciu dat z dvoch opera¢nych databaz podniku do datového
skladu. Pri korektnom pripojeni na vsetky databazy je mozné tymto prikazom synchronizo-
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vat idaje o klientoch, uzivateloch, reklaméch, skupinach reklam, reklamnych kampaniach
a Statistikach.

C.0.2 Prikaz eval

Prikazy s prvym slovom eval slizia pre vyhodnotenie vykonnosti vzhladom ku KPI (angl.
key performance indicator), teda vzhladom k hlavnému cielu klienta. Tento prikaz vyhod-
nocuje, ¢i reklamy dosahuji stanoveny ciel. Tato praca o tomto prikaze nepojednava.

C.0.3 Prikaz create

Tieto prikazy sa tykaju datového skladu a teda databaze, ktori pouzivame ako datovy
sklad. Sd to create-schema, create-views, refresh-views a drop-views. Prvy prikaz
je uzitoCny pri tvorbe novej databazy. Ostatné sa tykaju vytvorenia alebo aktualizacie
materializovanych pohladov v databaze, pomocou ktorych zrychlujeme uzivatelské otazky.

C.0.4 Prikaz mining

Prikazy s prvym slovom mining nalezia procesu dolovania z dat. Tieto prikazy pracuja
len s datovym skladom, ktory mézeme naplnit datami bud synchronizaciou z operac¢nych
databaz prikazom sync (odsek C.0.1) alebo importovanim prilozenej vzorky dat na CD
(odsek B.0.3).

e Prikaz prepare pripravuje data z datového skladu do formy vhodnej pre klasifikator
a vysledok ulozi ako binarny sibor. Pri pripravovani dat méze byt pouzity fubovolny
pocet dni pre statistiky k reklamam.

e Pripraveny stubor na svojom vstupe nasledne pozaduje prikaz train, ktory vyvola tré-
novanie klasifikdtoru s danymi datami. V ramci stiboru sa pri trénovani moézu vyuzit
rézne pocty Statistickych dni, takze trénovanie moze prebiehat napriklad s pouzitim
len siedmich Statistickych dni, aj ked pripraveny stubor obsahuje az strnast Statistic-
kych dni.

e Prikaz predict predpoveda budici vyvoj novych reklam, ktoré Specifikujeme iden-
tifikatormi. Ak na vstupe nezadame ziadne identifikatory, tak je pre demonstraciu
vybranych niekolko ndhodnych reklam. Predikcia je zaroven zdévodnend na zaklade
pouzitej cesty v rozhodovacom strome. Ak je predikovand trieda negativna, tak je
vysledok predikcie doplneny o odporicania pre zmenu atribitov reklamy.

e Prikaz describe slizi pre vypis parametrov klasifikacného modelu, zobrazenie vnu-
tornej struktiry klasifikacného modelu (orientovaného grafu v pripade rozhodovacieho
stromu), najddlezitejsich atribitov, ktoré boli pouzité v rdmci trénovanie k vzajom-
nému rozliSeniu vstupnych vzoriek a vyhodnotenia Gspesnosti po trénovani pouzitim
krizovej validacie.

e Prikaz testing je spojenie prikazu train a describe, pricom trénuje a vyhodnocuje
rozne klasifikac¢né algoritmy (rozhodovaci strom, naivny bayesovsku klasifikaciu a me-
tédu SVM) v rozliénych pripadoch (pripad 747 a pripad 0414). Tento prikaz preto
slazi k porovnaniu tspesnosti danych klasifikatorov v réznych situdciach.
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