Postupak optimiziranog izbora oglasa na temelju
stabala odlucivanja

Babi¢, Dominik

Master's thesis / Diplomski rad
2017

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: Josip Juraj
Strossmayer University of Osijek, Faculty of Electrical Engineering, Computer Science and
Information Technology Osijek / SveuciliSte Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, Fakultet
elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija Osijek

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:200:633437

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-13

Repository / Repozitorij:

Faculty of Electrical Engineering, Computer Science
and Information Technology Osijek

aodar

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLII

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:200:633437
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.etfos.hr
https://repozitorij.etfos.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/etfos:1257
https://repozitorij.unios.hr/islandora/object/etfos:1257
https://dabar.srce.hr/islandora/object/etfos:1257

SVEUCILISTE JOSIPA JURJA STROSSMAYERA U OSIJEKU
ELEKTROTEHNICKI FAKULTET

Diplomski studij racunarstva

POSTUPAK OPTIMIZIRANJA 1ZBORA OGLASA NA
TEMELJU STABALA ODLUCIVANJA

Diplomski rad

Dominik Babi¢

Osijek, 2016.




Sadrzaj

L. UVOD. ettt e e et e e s st e e e s s aaraeeeeeas 1
1.1.  Zadatak diplomsKog rada .........cceeeuveeiiiiiieiiiiee e 1

2. INTERNET OGLASAVANIE .....c.iitiiieieireireereiseeseiseeseessiseeseesssssessesseesens 2
2.1.  Osnovni pojmovi 1 koncepti Internet oglaSavanja..........cccceeeeeviineeeenns 3
2.1.1.  Koncepti 0glasavanja......cccoccveeeeeiiiiiiieeiiiieee e 3

2.2.  Prikazno Internet oglaSavanje (eng. Display Advertising) ................... 4
2.3.  MonetizacCijski MOdeli.........ccuveiiiiiiiiiee e 6
2.4. VazZnost podataka u Internet oglaSavanju ..........coeeevviiiiiieneeninnniiinnnee, 7

3. SUSTAVI ZA ISPORUKU OGLASA ...ttt 8
3.1.  Oglasivac, kampanja 1 0glas.......ccccceevirriiiiiiiiiiiiiiieiiiieeeeee e 8
3.2.  Izdavac, stranica 1 0glasno MJEStO ......evvvuuvrririiiireeeeiriiiiiiieeee e e e e 9
3.3. Uobicajene funkcionalnosti.......cccceeeeviiiiiiiiiiiiiieiiiiiiiiiiieeceee e 10
3.4. Tehnicka izvedba sustava za isporuku oglasa..........ceccuvvvvieeeeeeennnnnns 11

4. METODOLOGIJA ..ot 13
4.1.  Skup podataka za analizu ..........cccceeeeuieeiiiiee e 13
4.2.  Stabla odluCIVanja......ccceiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 16
421 GINIINGEKS ....ooiiiiiiiiiiecee e 18
A = 011 (0] o] | T USSP 18
4.2.3. Greska klasifiKacije ......ccveeeeiiriiiiieiiiiiiieec e 18

4.3.  Priprema podataka za treniranje stabala ............cccccocevveeiiiiciieenennen, 19
4.4,  Postupak treniranja stabla ...........cccooeiiiiiiiii e, 22

0. REZULTATI ettt s 24
5.1.  DecCiSION Tree UCECi OPETALOT......ueeerurieeeriiieeenieeeenieeeesieeeesieeeesneeeens 24
5.2. DecCision StUMP UCEET OPETALOT ....eceruvrreerirreeeriieeenieeeesieeeesieeeesneeeens 30
5.3.  Random FOrest ueci OPerator .........c.eeerueeeerireeeniieeeniieeesieeeesieeeens 33
5.4.  Stacking, Vote, Gradient Boosted Trees i Forward Selection............ 37
6. ZAKLIUCAK .oooiiieiiiiiieeieiiesseeeee e 41

LITERATURA e 42



SAZETAK ..

SUMMARY
ZIVOTOPIS



1. UvOD

Krajem 90-ih godina prosloga stoljeca Internet oglasavanje postalo je osnovno sredstvo
mreznog marketinga. U tu svrhu kreirani su specijalizirani sustavi za oglasavanje ¢ija je osnovna
zadaca odabir i prikaz oglasa na Internet stranicama. Kako se monetizacija oglasavanja temelji na
broju klikova oglasa, potrebno je prikaz oglasa optimizirati tako da se maksimizira u¢inkovitost
pojedine marketinske kampanje.

Kako bi se prikaz oglasa optimizirao potrebno je provesti trening algoritma strojnog ucenja
koji ¢e za svakog potencijalnog potrosaca provesti odabir prikladnog oglasa. Podatkovni skup
sadrzi informacije o potroSa¢ima po specificnim atributima na temelju kojih se moze generirati
stablo odlucivanja. Neki od algoritama koji se mogu primijeniti za generiranje stabla odluc¢ivanja
su C4.5, CART (Classification and Regression Trees), MARS (Multivariate Adaptive Regression
Splines) i drugi. Potrebno je osigurati da se treniranjem algoritma postigne visoka preciznost
klasifikacije ne samo na podatkovnom skupu kojim se vrsilo testiranje, ve¢ i na podacima koji se
prikupljaju u stvarnom vremenu.

No, prije samog treniranja potrebno je obraditi podatke tako da sadrzi isklju¢ivo korisne
informacije. Filtriranjem podataka mogucée je ukloniti one atribute koji ne nose korisne
informacije.

U okviru diplomskog rada potrebno je koriStenjem stabala odlu¢ivanja optimizirati odabir
oglasa na temelju prikupljenih podataka o posjetitelju. Prikupljeni podaci sadrze atribute na
temelju kojih se generira stablo odlu¢ivanja. No, prije generiranja stabla potrebno je podatke

pripremiti, a potom provesti treniranje algoritma strojnog ucenja.

1.1. Zadatak diplomskog rada

Na temelju prikupljenih podataka o posjetiteljima, potrebno je napraviti prediktor izbora
kampanje oglasavanja takve da se maksimizira omjer klikova i impresija (eng. Click-through Rate,

CTR). Podatke je potrebno pripremiti te odabrati oglas kao objekt predikcije.



2. INTERNET OGLASAVANJE

Internet oglasavanje je oblik marketinga i oglasavanja koji koristi Internet za dostavu
promotivnih poruka potrosac¢ima. Slicno drugim oblicima oglaSavanja, Internet oglaSavanje
ukljucuje izdavaca (eng. publisher) koji integrira oglase u svoj sadrzaj te oglasavaca (eng.
advertiser) koji pruza oglase. Neki od tipova Internet oglaSavanja ukljucuju oglasavanje
elektroniCkom postom, oglasavanje putem trazilice, oglasavanje putem drustvenih medija te
mnogi drugi oblici.

U svrhu Internet oglasavanja primjenjuju se posluzitelji oglasa (eng. Ad Server) koji, 0sim
Sto dostavljaju oglase, prikupljaju statisticke podatke o oglasavanju. Posluzitelji oglasa su
putem raznih digitalnih platformi. Detaljnije u poglavlju 3.

Samo prikazivanje oglasa se iskazuje u impresijama (eng. Impression). Svaki put kada se
oglas prikaze korisniku, to se racuna kao impresija. Broj prikaza oglasa iliti impresije su cesto
mjera na temelju koje se naplacuje oglasavanje. Alternativno, oglasavanje se moze naplacivati po
kliku oglasa. U tom slucaju definira se CPC (eng. Cost Per Click), nov¢ani iznos koji oglasavaé
mora platiti za svaki klik oglasa. Detaljnije u poglavlju o monetizaciji. UspjeSnost pojedine
kampanje se izrazava omjerom klikova oglasa i prikaza oglasa, CTR (eng. Click Through Rate), i
definira koliko puta se nakon prikaza oglasa kliknulo na isti. Ujedno, CTR predstavlja svojevrsnu
stopu zainteresiranosti posjetitelja za proizvod. Svaki put kada korisnik nakon klika oglasa i
posjeta stranici oglasivaca izvr$i kupovinu, registraciju ili preuzimanje sadrzaja, racuna se
konverzija (eng. Conversion). Konverzija podrazumijeva ucinkovitost kojom marketinska
kampanja prikazivanjem oglasa generira klijente tj. vr$i konverziju potencijalnih klijenata u
stvarne klijente.

Oglasavanje putem Interneta ukljuuje nekoliko razliCitih metoda opisanih u

potpoglavljima 2.1. i 2.2.



2.1.  Osnovni pojmovi i koncepti Internet oglasavanja

Od pojave prvog oblika Internet oglasavanja pa do danas razvile su se brojne metode na
kojima se potencijalnim potrosa¢ima mogu prikazivati oglasi. Time se stvorila potreba za
standardiziranjem pojedinih oblika oglasavanja. Ujedno se nastoji potroSac¢ima prezentirati oglase
tako da se ne izazove osjecaj prisilne interakcije. U nastavku su opisane osnovne metode Internet

oglasavanja.

2.1.1. Koncepti oglasavanja

Osnovni oblici Internet oglasavanja ukljucuju oglasavanje elektronickom postom, prikazno
oglasavanje (eng. Display Advertising), meduprostorne (eng. Interstitial) oglase, oglasavanje
putem trazilice (eng. Search Engine Marketing), oglasavanje putem drustvenih medija,
oglasavanje putem mobilnih uredaja, adware, affiliate marketing i drugifl.

Oglasavanje elektronickom posStom je opce poznati primjer Internet oglasavanja i zasniva
se na slanju promotivnih poruka putem elektronicke posSte grupi trenutnih i potencijalnih
potrosa¢a. Mnoge organizacije koriste email oglasavanje za obavjeStavanje svojih potrosaca o
novim proizvodima i ponudama. Email oglaSavanje se Cesto oznacava kao neZeljena posta $to
velikim dijelom ovisi o sadrzaju same elektronicke poste. Nesto $to izgleda kao uobiCajen oglas
moze zaraziti korisnikovo racunalo s ciljem povecanja broja ra¢unala koja Salju nezeljenu postu.
Unato¢ loSim konotacijama, oglaSavanje elektroniCkom postom i dalje ostaje popularan izbor.

Prikazno oglasavanje je oblik oglasavanja koji ukljucuje razli¢ite multimedijske formate
za prenosenje poruke potrosacima. Postoji viSe tipova oglasa koji spadaju pod prikazno
oglasavanje, detaljnije u poglavlju 2.2.

Meduprostorni oglasi se pojavljuju prije nego korisnik dobije pristup sadrzaju Internet
stranice. Korisnik je potom prisiljen ¢ekati odredeni vremenski period prije pristupanja sadrzaju.
Meduprostorni oglasi obi¢no sadrZe tekstualne poveznice na stranicu oglaSivaca.

Oglasavanje putem traZzilice je osmisljeno kako bi se povecala vidljivost odredene stranice
u rezultatima pretrazivanja. TraZilice nude sponzorirane i nesponzorirane rezultate temeljene na
upitu pretrazivanja. Sponzorirani rezultati obi¢no sadrze indikator kojim se identificiraju.

Oglasavanje putem drustvenih mreZza je oblik oglaSavanja kojim organizacije promoviraju
svoje proizvode na drustvenim mrezama tako $to ucestalo objavljuju posebne ponude korisnicima

drustvenih mreza putem svojih profila.



Oglasavanje putem mobilnih uredaja se zasniva na prikazivanju multimedijskih oglasa
kroz mobilne aplikacije ili Internet preglednike. Mobile Marketing Association nastoji
standardizirati oglasavanje putem mobilnih uredaja definiraju¢i dimenzije i podatkovnu veli¢inu
oglasal.

Adware je programski paket ¢ija je osnovna zadacéa prikazivanje oglasa na korisnikovom
racunalu. Oglasi se mogu pojavljivati u samom programskom paketu ili se mogu integrirati u
trazilice. Adware mora traziti dopustenje korisnika prilikom instalacije, u suprotnom se oznac¢ava
kao malware.

Affiliate marketing je oblik Internet oglasavanja u kojem oglasiva¢ nagraduje tre¢u stranu
za svakog korisnika, potrosaca ili posjetitelja generiranog njihovim promoviranjem proizvoda

oglasivaca.

2.2. Prikazno Internet oglasavanje (eng. Display Advertising)

Prikazno oglasavanje je oblik oglasavanja koji ukljuCuje razlicite multimedijske formate
(npr. tekst, slika, video, animacija, ...), ugradene u Internet stranicu, za prenoSenje poruke
potrosac¢ima. Oglasiva¢i primjenom sustava za oglaSavanje Cesto prikupljaju podatke o
pretrazivanju pojedinog korisnika kako bi razlucili koji oglas ponuditi kojem korisniku. Prostor za
oglasavanje na stranici se placa po nekom od modela opisanih u poglavlju 2.3. 0 monetizaciji.
Postoji nekoliko tipova oglasa koji spadaju u kategoriju prikaznog oglasavanja, neki od
njih sut®:
- Banner oglasi — graficki oglasi prikazani na Internet stranici, koriste multimediju za prikaz
oglasa,
- Frame ad — prvi oblik banner oglasa, izdavaci Internet stranica odvajaju prostor na stranici
za oglase, to¢ne dimenzije oglasa su standardizirane, detaljnije u nastavku,
- Pop-up / Pop-under — oglas se otvara u novom prozoru preglednika, iznad ili ispod
postojeceg prozora preglednika, preporucuje se izbjegavanje ovog oblika oglasavanja,
- Floating ad — nameéu se na sadrzaj stranice time ga zaklanjaju¢i i onemoguéujuci

pregledavanje, korisnik ih uklanja sam ili oglas nestane nakon odredenog vremena.

Interactive Advertising Bureau, organizacija zaduzena za istrazivanje i standardiziranje
Internet oglasavanja, u svojim smjernicamal® definira dimenzije za prikazno oglasavanje (Slika

2.1.), maksimalnu veli¢inu oglasa u bajtovima, nac¢in implementacije i mnoge druge specifikacije.
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Sam proces prikazivanja oglasa se odvija kroz nekoliko faza prikazanih na slici 2.2.

Korisnik pristupa
Internet stranici

Internet stranica
zahtjeva oglase

—————___.9_\\

Poslufitel] oglasa

Internet stranica
prikazuje oglase

Sl. 2.2. Proces oglasavanja



2.3.  Monetizacijski modeli

Izdavaci Internet stranica se Cesto odlucuju na iznajmljivanje prostora za oglaSavanje.
Neovisno o odabranom monetizacijskom modelu oglasiva¢ isporuku oglasa putem izdavacevih
stranica placa. Sama novcana kompenzacija moze biti zasnovana na broju prikaza oglasa, broju
klikova oglasa ili prodaji proizvoda tj. usluga.

CPM (eng. Cost Per Mille) modelom se usluge oglaSavanja naplac¢uju za svakih 1000

impresija. CPM je moguce racunati prema izrazu (2-1):

TroSak oglaSavanja (2-1)
CPM = - - — X 1000
Generirane impresije

CPM se izrazava u nov¢anim jedinicama i sluzi kao mjera troska kampanje oglaSavanja u
odnosu na broj generiranih impresija. CPM je standardni monetizacijski model u oglasavanju.

Alternativno, naknada oglaSavanja se moze naplacivati po broju klikova oglasa. Jedina
razlika u odnosu na CPM je ta sto CPC (eng. Cost Per Click) model naplacuje svaki klik oglasa
umjesto prikaza istih. Samim time, prikazivanje oglasa ne generira prihod izdavacu tj. troSak
oglasivacu. Ekvivalent CPC modela se moze ra¢unati u odnosu na CPM model sa specificnim

CTR-om prema izrazu (2-2):

CPM
CPC = ———— (2-2)
1000 x CTR

CPC se izrazava u novéanim jedinicama po kliku oglasa. Postoje dva tipa CPC modela —
model s fiksnom stopom (eng. Flat-rate CPC) i model zasnovan na ponudama (eng. Bid-based
CPC). U slu¢aju modela s fiksnom stopom oglasivac i izdava¢ dogovaraju fiksnu svotu novca koja
se mora platiti za svaki klik oglasa. Model zasnovan na ponudama sukobljava razli¢ite oglasivace
koji izdavaca obavjestavaju o maksimalnom iznosu koji su voljni platiti za klik oglasa.

Uz spomenute modele pojavljuje se i CPA (eng. Cost Per Acquisition) model koji mjeri
troSak konverzije posjetitelja u potrosaca tj. troSak oglasavanja u odnosu na broj narudzbi. Izdavaci
ostvaruju nov€anu dobit samo ako je prikazivanje oglasa rezultiralo kupovinom proizvoda ili
usluge.

_ TroSak oglaSavanja

= 2-3
cpa Broj narudzbi (2-3)




2.4. Vaznost podataka u Internet oglasavanju

Prilikom pretrazivanja Interneta korisnik posjec¢uje razne stranice koje kao mehaniku
pracenja koriste kolacic¢e (eng. Cookies). Kola¢i¢i prvenstveno sluze za ubrzanje pristupa stranici,
javljajuéi posluzitelju da je korisnik veé prije posjetio stranicu. Zahvaljujuéi ovoj mehanici,
moguce je pohranjivati korisni¢ke preferencije.

Sli¢no Internet stranicama sustavi za oglasavanje koriste kolaci¢e kako bi mogli pratiti
kojim oglasima su korisnici bili izloZeni prilikom pregledavanja Internet stranica. Time posluZitelji
oglasa prikupljaju podatke o oglasavanju i navikama posjetitelja tj. potrosaca, sve to s ciljem
povecanja efikasnosti oglasavanja.

Stvaranje podatkovnog skupa o oglaSavanju omoguéuje oglasiva¢ima razumijevanje
navika posjetitelja te je koriStenje tih podataka klju¢ uspjesnog oglasavanja. Prikupljanjem S$to
veéeg broja informacija o pojedinom korisniku moguce je stvoriti to vjerniju sliku korisnika.
Analizom navika korisnika osigurava se veca preciznost oglasavanja, korisnicima se prikazuju
samo oni oglasi koji su njima relevantni dok oglasiva¢i dobivaju moguénost stvaranja nove
klijentske baze.

Kako su svi korisnici razli¢iti analizom podataka osigurava se prikazivanje razli¢itih oglasa

razli¢itim korisnicima §to zauzvrat nudi povecanje broja klijenata.



3. SUSTAVI ZA ISPORUKU OGLASA

Sustavi za oglasavanje su specijalizirani posluzitelji koji pohranjuju oglase i dostavljaju ih
posjetiteljima Internet stranica. Uz pohranjivanje i dostavljanje oglasa posjetiteljima posluzitelji
oglasa prate statistiku pojedine kampanje prikupljanjem podataka o impresijama i klikovima
oglasa. Time je moguée pratiti uspjesnost pojedine marketinske kampanjel®.

Posluzitelji oglasa podrzavaju razliite pristupe ciljanom oglasavanju S§to omoguéuje
oglasivac¢ima preciznije oglasavanje razli¢itim tipovima korisnika. Neki od pristupa su:

- Ad Targeting — definira se kao suzavanje grupe korisnika kojima se pojedini oglasi
prikazuju,

- Behavioral Targeting — vrsi se nakon odredivanja ciljane skupine korisnika, oglaSavanje
se zasniva na interesima koji su sli¢ni korisnikovim,

- Ad Metric — obavjestava oglaSiva¢a o oglasima s niskim CTR-om, poti¢e na promjenu
pristupa oglasavanju,

- Geo Targeting — metoda odredivanja lokacije korisnika i dostavljanje oglasa na temelju

iste.

Sami posluzitelji se dijele na udaljene i lokalne. Lokalni posluzitelji su obi¢no u vlasnistvu
samog izdavaca i sluze za dostavu oglasa stranici izdavaca. Time izdava¢ ima potpunu kontrolu
nad sadrzajem oglasavanja. Udaljeni posluzitelji su vlasniStvo trece strane zaduZene za

oglasavanje na stranicama veceg broja izdavaca.

3.1. Oglasiva¢, kampanja i oglas

U najuZem smislu oglaSiva¢ je osoba ili organizacija koja prodaje proizvod ili uslugu.
Oglasivaci placaju izdavacima usluge oglaSavanja po nekom od monetizacijskih modela. Oni
profitiraju prodajom proizvoda ili usluge koju oglasava.

Oglasiva¢ moze samostalno vrsiti oglasavanje pomocu sustava za posluZivanje ili moze
angazirati organizaciju specijaliziranu za Internet oglaSavanje — treca strana ili affiliates.

Angaziranjem trece strane oglaSiva¢ se obvezuje na isplatu dijela zarade od prodaje
proizvoda ili usluge za svakog klijenta generiranog radom angaZirane organizacije.

Promoviranje proizvoda ili usluga se smatra marketinsSkom kampanjom. Kampanja se

moze planirati s razli¢itim ciljevima — promocija novog proizvoda, povecanje prodaje postojeceg,



smanjenje utjecaja negativnih recenzija. UspjeSnost pojedine marketinske kampanje mjeri se
pomocu CTR-a.

Search Engine Marketing Professional Organization, neprofitna organizacija u sluzbi
Internet stranici“!l. Preciznije, oglasi su javne obavijesti dizajnirane kako bi informirale i

motivirale javnost na poduzimanje akcija koje oglasivac Zel.

3.2. lzdavag, stranica i oglasno mjesto

U Internet oglaSavanju, izdavac je svatko tko profitira prikazivanjem oglasa potencijalnim
klijentima oglaSivaca. Izdavaci prikazuju oglase posjetiteljima svoje Internet stranice te ih
preusmjeravaju prema stranicama oglasivaca gdje mogu provesti kupovinu proizvoda ili usluga.

Izdavaci na svojim stranicama odvajaju prostor za oglase po standardima koje je postavio
IAB. Prostor koji se odvaja je definiran prema tipu oglasa, standardne dimenzije oglasa u pikselima
dane su slikom 2.1.

Pravilnim pozicioniranjem oglasa povecava se efikasnost oglasavanja. Google Adsense na

temelju prikupljenih podataka o oglasavanju predlaze pozicioniranje oglasa kao na slici 3.1.

NAVIGACIJSKA TRAKA

PRIMARNI
SADRZAJ

PODNOZJE STRANICE

Slika 3.1. Google Adsense Heatmap



Intenzivnije boje prikazuju preporucenu poziciju oglasa na stranici. Uobi¢ajena pozicija

banner oglasa je ispod navigacijske trake.

3.3. Uobicajene funkcionalnosti

Uz prethodno navedene funkcije sustava za oglasavanje, pracenje broja prikaza i klikova
oglasa, postoje mnoge kompleksnije funkcije koje nastoje povecati efikasnost marketinske
kampanje. Neke od tih funkcija sul®:

- Behavioral i Geo targeting,

- pracenje 1 upravljanje oglasnim prostorom na stranici,
- optimiziranje kampanje,

- dostavljanje viSestrukih oglasa,

- ogranicavanje frekvencije pojavljivanja oglasa.

Behavioral i Geo targeting se Cesto kombiniraju, time je moguce ograni¢iti oglase
specificno po lokaciji klijenta te njegovim interesima, §to moze rezultirati pove€anjem interesa
klijenta za prikazane oglase. Obicno, sustavi koji posluzuju oglase temeljene na navikama svojih
klijenata imaju vecu vjerojatnost postizanja Zeljenog cilja oglasavanja nego oni koji ne prate
navike Kklijenata.

Analizom prostora za oglasavanje posluzitelji mogu predloZiti poziciju oglasa kojom bi se
postigla veca efikasnost kampanje. Ispravan odabir prostora oglasa ima veliki znacaj na ishod
kampanje. Pravilnim odabirom prostora oglasa lakse je pridobiti paznju potencijalnih klijenata.

Kako bi se izbjegao pad interesa za odredeni oglas sustavi za oglasavanje imaju svojstvo
ogranicavanja broja uzastopnog prikazivanja istog oglasa. Ako se istom korisniku jedan oglas
prikaze nekoliko puta, sustav blokira prikazivanje tog oglasa odredeni vremenski period. Ova
funkcionalnost se obi¢no primjenjuje na kampanje ¢iji se ué¢inak mjeri CTR-om, dok za kampanje

¢iji su ciljevi podizanje svijesti o proizvodu to Cesto nije opcija.
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3.4. Tehni¢ka izvedba sustava za isporuku oglasa

Sustavi za isporuku oglasa dijele se prema moguénostima koje nude. Neka od svojstava
sustava za oglasavanje su: podrska mobilne platforme, podrska video oglasa, podjela po formatima
oglasa, generiranje izvjestaja te prikupljanje podataka za ciljano oglasavanje.

Zbog velikom broja mobilnih uredaja razvila se potreba za podrskom oglasavanja putem
mobilnih platformi. Zbog toga veéina sustava za oglaSavanje ima podrSku za mobilne platforme.

Isto vrijedi 1 za podrSku video oglasa, ve¢inom sustavi za oglaSavanje podrzavaju video
oglase razli¢itih formata.

Sustavi za oglasavanje mogu podrzavati velik broj formata oglasa, neki od kojih su:

- Slika,

- Flash,

- HTML/ XML,

- Rich Media Video,

- HTML5,

- Display ads,

- Full Page Overlay,
- Expandable banner,
- Pop-up / Pop-under,
- 3D Flip banner,

- Carousel banner,

- imnogi drugi.

Generiranje izvjestaja o radu sustava za oglaSavanje moZe biti u stvarnom vremenu, putem
obavijesti, izvjeStavanje u odredenom vremenskom periodu i mnogi drugi oblici izvjeStavanja.
Generirani izvjestaji mogu sadrZavati neke od sljedecih informacija:

- broj impresija,

- broj klikova,

- prosjecan efektivni CPM,
- CTR,

- prihod od oglaSavanja,

- imnoge druge informacije.
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Za potrebe ciljnog oglasavanja sustav moze prikupljati razli¢ite informacije o korisniku u

svrhu efikasnijeg oglasavanja. Prikupljeni podaci mogu biti:

- datum i vrijeme,

- dan u tjednu,

- jezik,

- zemlja, regija, grad,

- vremenska zona,

- ISP,

- OSiverzija,

- preglednik i verzija,

- podaci o mobilnom uredaju (brand, model, svojstva),

- IP adresa,

- kljucne rijeci pretrazivanja,

- i mnogi drugi.

U nastavku rada su opisani prikupljeni podaci i metode rukovanja podacima.
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4. METODOLOGIJA

Strojno ucenje predstavlja mocéan alat za predvidanje rezultata temeljeno na podacima iz
proslosti. Ono se temelji na algoritmima koji generiraju model na temelju podatkovnog skupa.
Generirani model se potom moze primjenjivati na podatke kojima se zeli predvidjeti konacni
rezultat. Sami algoritmi se dijele na dva tipa — nadgledano ucenje (eng. supervised learning) i
nenadgledano ucenje (eng. unsupervised learning). Supervised learning se odnosi na rad s
podacima koji imaju to¢no definirane ulazne i izlazne podatke (npr. Za svaki ulaz X definiran je
izlaz Y, na temelju proslih saznanja o parovima X i Y algoritam na temelju poznate varijable X
predvida rezultat varijable Y). Unsupervised learning drukcije pristupa podacima, nisu definirane
ulazne i izlazne varijable, algoritam na temelju podataka pronalazi skrivene uzorke. Stabla
odlucivanja na kojima se temelji diplomski rad spadaju u skupinu supervised learning algoritama.
Strojno ucenje ima Siroku primjenu u Svijetu - spam filteri, prepoznavanje glasa, robotika,
medicina, oglasavanje i analiza podataka su samo neki od primjera.

Prilikom izrade rada koriSten je programski paket RapidMiner v7.2 s podacima koje su
prikupili kolege iz tvrtke AdCumulus.

4.1. Skup podataka za analizu

Operatori stabala odlucivanja koristeni u radu generiraju model treniranjem algoritma na
temelju podatkovnog skupa. No, prije samog treniranja stabla potrebno je analizirati podatke i
poduzeti odredene korake kako bi se isti pripremili za rad. RapidMiner programski paket podrzava
veliki broj formata podataka s kojima se moze raditi.

Koristeni podaci su dani u formatu vrijednost razdvojenih zarezom (eng. Comma-
separated Values). Prvi redak podataka je zaglavlje (eng. Header) kojim se definiraju nazivi
atributa, svi ostali redci predstavljaju objekte kojima su definirane vrijednosti atributa zaglavlja.

RapidMiner podrzava nekoliko tipova atributal®!:

- Binominal — tip podatka koji ima iskljuéivo dvije vrijednosti (npr. 1/0, true/false, ...),
- Date — datum bez vremenske oznake (npr. 01.01.2016),
- Date_time — datum s vremenskom oznakom (npr. 01.01.2016 00:00:01),
- Integer — cjelobrojni tip podatka (npr. -1234, 0, 5678),
- Nominal — svi tipovi tekstualnih vrijednosti, ukljucuje polynominal i binominal tipove,
- Numeric — svi tipovi broj¢anih vrijednosti, ukljucuje date, date_time, integer, real,
- Polynominal — visestruke tekstualne vrijednosti (npr. Ad30, Ad33, 4d80, ... ),
13



- Real —racionalni brojevi,
- Text,
- Time — vrijeme bez datuma (npr. 14:45:00).
Prilikom dodavanja novih podataka u RapidMiner program nudi opcije podesavanja retka
zaglavlja, sistemskog kodiranja i mnoge druge prikazane slikom 4.1.

Import Data - Specify your dats format x
Specify your data format
| Header Row 1= File Encoding windows-1250 v </ Use Quotes
Start Row 1 Escape Characier 1) Trim Lines
Column Separator Semicolon ™" v Decimal Characler . /| Skip Comments #
1 dw»iAdve.. Campaign Campaig.. Campaig.. AdGroup Ad AdBann..  Publisher  Site Zone AdPlace SiteType Cate ™
2 | Agveitise.. Campai.. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial ~ Publishe... Site34 Zonedd AdPlace..  Site Unc
3 Agveitise.. Campal.. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial ~ Publishe... Site34 Zonedd AdPlace..  Site Unc
4 Agveitise.. Campal..  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial Publishe...  Sita102 Zonel5T AdPlace..  Site Maw
5 Agveitise.. Campal..  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Intarstitial Publishe...  Sita102 Zonel5T AdPlace..  Site Maw
6 Agveilise.. Campal..  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Intarstitial Publishe... Sita34 Zone70 AdPlace..  Site Maw
7 | Agvertiza.  Campai 2016-03-..  2016-04-.. AdGroup..  Ad30 Interstitial  Publishe.. Sita33 Zonesd AdPlaced8  Site Naw
£ | Agveifise.. Campai. 2016-03-. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial  Publishe.. Sita33 Zonesd AdPlaced2  Site Maw
9 | Agveifise.. Campai. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial  Publishe.. Sita34 Zoness AdPlace..  Site une
10 Avertise.. Campal. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial ~ Publishe.. Sita34 Zoness AdPlace..  Site unc
11 Agverlise..  Campal.  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroUp.. Aa30 Interstitial  Publishe..  Sita34 Zoness AdPlace..  Site une
12 | Atvertize.. Campai..  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad3D Intarstitial Publishe...  Sita34 Zoneds AdPlace..  Site Unc
13 Advertize.. Campai..  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad3D Intzrstitial Publishe... Sita34 Zoneds AdPlace..  Site Unc
14 Atvedlize.. Campai..  2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad3D Interstitial Publishe... Sita189 Zonel26 AdPlace..  Site MNaw
15 Adverlise. Campai.. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Interstitial Publishe... Sita42 Zonellg AdPlace..  Site Spo
16 Adverlise. Campai.. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Intzrstitial Publishe... Sita34 Zone72 AdPlace..  Site MNew
17 | Adverlise. Campai.. 2016-03-.. 2016-04-.. AdGroup.. Ad30 Parallax Publishe... SiteB0 Zoneds5T AdPlace..  Site MNUL o
< >

& no problems.

. == Pravious ] = [ext x Cancel

Slika 4.1. Unos podataka u RapidMiner

Slika 4.1 prikazuje samo dio atributa. Atributi dani u podacima su:

- Advertiser, Campaign, CampaignTimeStart, CampaignTimeEnd, AdGroup, Ad,
AdBannerType, Publisher, Site, Zone, AdPlace, SiteType, Categories, Country, Region,
DeviceOs, DeviceBrand, DeviceModel, DeviceType, ISP, DateHour, Impressions, Clicks

te Fingerprint.

Za svaki podatak se moze definirati tip 1 uloga. Tekstualni podaci inherentno poprimaju
podatkovni tip polynominal dok brojcani poprimaju numeric. Atributi CampaignTimeStart,
CampaignTimeEnd te DateHour predstavljaju vremenski format koji nije automatski prepoznat. S
tim u vidu potrebno je podesiti tip za spomenute atribute §to se moze u€initi sljede¢im korakom

dodavanja podataka u RapidMiner kao §to je prikazano slikom 4.2.
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Import Data - Format your columns. x

Format your columns.

Date format | yyyy-Ml-dd HH:mm v Replace errors with missing values (0
@ + Campaign @ - CampaignTimeStart & - CampaignTimeEnd &~ AdGroup ® + Ad & = AdBann
polynominal polynominal dale_time dafe_time i i
label

1 Agvertisard Campaigni73 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET Apr18, 2016 11:40:00 PM CEST AdGroup177 Ad30 Interstitis
2 Agvertisard Campaigni73 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET Apr18, 2016 11:40:00 PM CEET AdGroup177 Ad30 Intarstitiz
3 Agvertiser3d Campaign7g Mar 21, 2016 3:12:00 PM CET Apr 4, 2016 11:53:00 PMCEST AdGroupad Ad30 Interstitiz
4 Agverlisers2 Campaigngs Mar 22, 2016 3:42:00 PM CET Apr 10,2016 11:59:00 PM CEET AdGroupad Ad30 Interstitiz
5 Agvetliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET Apr18, 2016 11:40:00 PM CEET AdGroup177 Ad30 Interstitiz
6 Advetliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET Apr18, 2016 11:40:00 PM CEET AdGroupTe Ad30 Interstitiz
7 | Adverliserd Campaign179 Mar22, 2016 12:01:00 AM CET  Apr 13,2016 11:40:00 PM CEST AdCroupTe Ad30 Intarstitiz
8 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET  Apr 18, 2016 11:40:00 PM CEST AdGrouplT7 Ad30 Intersiitiz
9 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET  Apr 18, 2016 11:40:00 PM CEST AdGroupt77 Ad30 Interstitiz
10 Asverliserd Campaign179 Mar22, 2016 12:01:00 AM CET  Apr 18, 2016 11:40:00 PM CEST AdGroUp177 Ad30 Intersiitiz
11 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET Apr 18, 2016 11:40:00 PM CEET AdGroup177 Ad30 Interstitiz
12 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AM CET Apr 18, 2016 11:40:00 PM CEET AdGroup177 Ad30 Interstitiz
13 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AN CET Apr 18, 2016 11:40:00 PM CEET AdGroup193 Ad30 Interstitiz
14 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AN CET Apt 18, 2016 11:40:00 PM CEST AdGroup177 Ad30 Interstitiz
15 Adverliserd Campaign179 Mar 22, 2016 12:01:00 AN CET Apt 18, 2016 11:40:00 PM CEST AdGroup177 Ad30 Interstitiz
16 Adverliser11d Campaign102 Mar 24, 2016 1:28:00 PM CET Apt 15, 2016 11:28:00 PM CEST AdGroup118 AdBD Parallax
17 Advertiser11d Campaign102 Mar 24, 2016 1:28:00 PM CET Apt 15,2016 11:28:00 PM CEST AdGroup118 AdBD Parallax
18 Adverliseri13 Campaign102 Mar 24, 2016 1:28:00 PM CET Apr 15,2016 11:28:00 PM CEST AdGroupi16 AdBO Parallax
< >

& no problems.
== Pravious = [ext x Cancel

Slika 4.2. Definiranje tip i uloga atributa

Slikom 4.2. je prikazan ispravan odabir tipa za atribute CampaignTimeStart,
CampaignTimeEnd te DateHour koji je u danom slu¢aju date_time. Kako bi RapidMiner ispravno
prepoznao atribute tipa date_time korisnik mora definirati vremenski format kojim se
generaliziraju vrijednosti atributa. Prethodno spomenuti atributi koriste vremenski format 'yyyy-
MM-dd HH:mm' gdje yyyy predstavlja godinu, MM mjesec u godini, dd dan u mjesecu, HH sate u
danu zadane 24-satnim formatom te mm za minute u satu. U slu¢aju kada format datuma ne
odgovara formatu koriStenom za atribute tipa date_time program obavjeStava korisnika kako
nedostaju vrijednosti za pojedini atribut — sve vrijednosti date_time atributa se postave na '?' sto
program prepoznaje kao nepostojanu vrijednost (eng. Missing value).

Osim ispravnog postavljanja tipa za spomenute atribute potrebno je postaviti ulogu za ciljni
atribut. Uvodni paragraf 4. poglavlja diplomskog rada opisuje dva tipa algoritama strojnog ucenja
te je opisano kako supervised learning algoritmi na temelju ulaznih podataka predvidaju izlazni
podatak. Ciljni atribut (eng. Target attribute) predstavlja taj izlazni podatak tj. atribut koji je
potrebno predvidati. U tu svrhu se postavlja uloga atributa Ad na label ¢ime se oznacava ciljni
atribut.

Zadniji atribut kojemu se postavlja uloga je Fingerprint — korisnicki identifikator ¢ija uloga

se postavlja na id. Alternativno, moguée je u potpunosti ukloniti atribut Fingerprint iz
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podatkovnog skupa bez da se promijeni tocnost klasifikacije. Unato¢ tomu, pri treniranju i
testiranju stabala odlu¢ivanja atribut Fingerprint je ipak zadrzan.

Uz spomenute uloge postoje i druge koje su primjenjive za clustering te weight-based
stabla odlucivanja.

Potrebno je napomenuti kako podatkovni skup sadrzi 253703 linije 24-dimenzionalnih
podataka, ciljni atribut tih podataka sadrzi 82 unikatne vrijednosti. Tekstualni atributi imaju od
minimalno 2 vrijednosti do maksimalno 1339 razli¢itih vrijednosti. Na temelju statistickih
podataka koje pruza RapidMiner moguce je ocekivati kompleksno stablo s velikim brojem grana.

Nakon dodavanja podataka za obradu moguce je zapoceti treniranje algoritma.

4.2. Stabla odlucivanja

Stablo odluc¢ivanja je hijerarhijsko stablo kojim se provodi klasifikacija podataka na

temelju vrijednosti atributa podatkovnog skupa. Stabla odlucivanja se dijele na dva tipa:
- Kilasifikacijska stabla (eng. Classification tree),
- Regresijska stabla (eng. Regression tree).

U slucaju regresije prikupljeni podaci sadrze isklju¢ivo numericke vrijednosti na temelju
kojih se predvida numericki izlaz. Klasifikacija se odnosi na rad s tekstualnim podacima, gdje
ciljni atribut moze poprimiti odredeni raspon vrijednosti tekstualnog tipa. Problematika ovog rada
se odnosi na klasifikaciju podataka.

Neovisno o tipu stabla struktura ostaje ista. Svako stablo se sastoji od ¢vorova (eng. node)
i grana (eng. branch). Svaki ¢vor je vezan za odredeni atribut dok svaka grana koja izlazi iz tog
¢vora poprima neku od mogucéih vrijednosti atributa. Svako stablo zapocinje korijenskim ¢vorom
i zavrSava listom (eng. Leaf node). List predstavlja ishod klasifikacije, vrijednost ciljnog atributa.

Za primjer strukture stabla odlu¢ivanja generiran je model o prezivjelima s Titanica, stablo

je prikazano slikom 4.3.

16



Sex
=Female =Male

No of Shiings or Spouses on Board | &

> 4.500 < 4.500

h |

2 HNo of Parents or Chidren on Board

> 5.500 = 5500

b |

Passenger Class
= Second = Third

Age Passenger Fare

Slika 4.3. Stablo odlucivanja, Titanic - vjerojatnost prezivljavanja

Pri generiranju stabla odlucivanja koristi se neki od specijaliziranih algoritama (npr. 1D3,
C4.5, CART, MARS) koji su rekurzivni i temeljeni na Huntovom algoritmu, princip kojeg se
zasniva na tri korakall%:
1. Ispitivanje podatkovnog skupa i pronalazenje najboljeg atributa za roditeljski ¢vor,
2. Razdvajanje podataka na temelju vrijednosti odabranog atributa,
3. Rekurzivno ponavijanje za svaki generirani djecji ¢vor temeljeno na preostalim atributima.
Osnovni problem pri generiranju stabla odlucCivanja je optimiziranje razdvajanja
elemenata. Kako bi se problem kvantizirao, uveden je pojam ,,neéistoce ¢vorova“ (eng. Node
Impurity). ,,Necisto¢a ¢vorova‘“ je mjera koja govori koliko ¢esto bi nasumi¢no odabran element
iz skupa podataka bio pogresno klasificiran kada bi se nasumiéno klasificirao u skladu s
distribucijom mogucih vrijednosti tog skupa. Postoji nekoliko metoda kojima se moZe racunati
,necistoca“tLl tj. optimizirati odabir atributa za razdvajanje elemenata:
1. GINI Indeks,
2. Entropija,
3. Greska klasifikacije (eng. Classification Error).
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4.2.1. GINI Indeks

GINI Indeks se racuna prema izrazu (4-1):

6@ = 1= Y p(ley’ 1)
J

gdje je p vjerojatnost pojavljivanje klase j za ¢vor t.

GINI indeks je mjera kojom se odreduje vjerojatnost pogresne klasifikacije nasumic¢no
odabranog elementa ako je istomu dodijeljena nasumic¢no odabrana Klasa iz danog skupa. GINI
indeks poprima maksimalnu vrijednost u slu¢aju uniformne distribucije klasa. U slucaju kada svi

elementi pripadaju istoj klasi, GINI indeks poprima minimalnu vrijednost.
4.2.2. Entropija

Entropija se rauna izrazom (4-2):
1a(®) == ) (il log, pG10) 42)
J

gdje je p(j|t) vjerojatnost pojavljivanja klase j u ¢voru t uz uvjet da je p(j|t) # 0.
Entropija iznosi 0 ako svi elementi pripadaju istoj klasi dok maksimum postize kada postoji

uniformna distribucija klasa.

4.2.3. Greska klasifikacije

Greska klasifikacije se racuna po izrazu (4-3):

Ig(t) = 1 —max{p(j|t)} (4-3)

gdje max{p(j|t)} predstavlja vjerojatnost najzastupljenije klase ¢vora t. Greska klasifikacije
poprima maksimum u slu¢aju uniformne distribucije klasa, dok minimum poprima kada svi
elementi pripadaju istoj klasi.

Za inicijalni odabir atributa korijenskog ¢vora vrsi se proracun necisto¢e po nekom od

opisanih kriterija. Za svaki ¢vor se vrsi prorac¢un informacijske dobiti (eng. Information Gain)
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kako bi se doznala dobit razdvajanjem podatkovne tablice u podskupove na temelju vrijednosti

atributa. Informacijska dobit se ra¢una po izrazu (4-4):

IG(T,a) = H(T) — H(T|a) (4-4)

gdje je H(T) entropija roditeljske podatkovne tablice, a H(T|a) suma entropija dje¢jih podatkovnih
tablica. Na temelju izvrS§enog proracuna necistoca i informacijske dobiti vrsi Se odabir optimalnog
atributa kojim se maksimizira informacijska dobit. Atribut s najve¢om informacijskom dobiti se
postavlja kao ¢vor te se vrSi grananje po klasama atributa. Potom se atribut ¢vora uklanja iz
podatkovne tablice 1 zapocCinje proracun iduce iteracije. Za svaki generirani ¢vor se vrSe proracuni
sve dok se generiranjem ne formiraju listovi.

Operatori za treniranje stabla odlu¢ivanja u programskom paketu RapidMiner nude Cetiri
osnovna kriterija po kojima se vrsi razdvajanje elemenata. Uz GINI indeks i1 informacijsku dobit,
postoji moguénost odabira kriterija omjera dobiti (eng. Gain ratio) te to¢nosti (eng. accuracy).

Omijer dobiti je izvedeni oblik informacijske dobiti koji vrsi normalizaciju dobiti uzimajuéi
u obzir broj potencijalnih ishoda pri razdvajanju elemenata. Za razliku od kriterija informacijske
dobiti koji daje prednost atributima s ve¢im brojem mogucih ishoda, omjer dobiti nastoji osigurati
jednaku moguénost odabira time Sto ,,kaznjava“ atribute s velikim brojem mogucih ishoda.

Kriterij tocnosti, za razliku od prethodno spomenutih kriterija, pri razdvajanju elemenata

odabire samo onaj atribut kojim se postize najveca tocnost cjelokupnog stabla.

4.3. Priprema podataka za treniranje stabala

Prije pocetka treniranja stabla potrebno je prikupljene podatke podijeliti na dva podatkovna
skupa — skup za treniranje (eng. Training set) i skup za testiranje (eng. Test set). Postoji nekoliko
preporuka za podjelu podataka ovisno o veli¢ini podatkovnog skupa. Omjer po kojem se podaci
dijele na skup za treniranje i testiranje ima znacajan utjecaj na male podatkovne skupove gdje se
povecanjem skupa za treniranje moze ujedno 1 poboljSati 1 narusiti ishod predikcije. U slucaju
velikih podatkovnih skupova, poput skupa koristenog u izradi ovog diplomskog rada, manjim
promjenama omjera ne opazaju se znacajnije promjene ishoda predikcije. Odabran je preporuceni
omjer od 80% ukupnih podataka u svrhu treniranja te 20% u svrhe testiranja.

Podjelu podataka je moguce provesti primjenom Split Data operatora u RapidMiner-u. U

tu svrhu je kreiran novi proces s dva operatora, Generate Attributes kojim se generiraju novi

19



atributi te Split Data operator kojim se podaci dijele po korisnic¢ki definiranom omjeru. Operator
Split Data nudi nekoliko na¢ina kojima se podaci mogu podijeliti:

- Linear sampling — podjela podataka na skupove bez promjene njihovog redoslijeda,

- Shuffled sampling — kreiraju se skupovi nasumi¢nim odabirom podataka,

- Stratified sampling — kreiraju se skupovi tako da svaki ima uniformnu distribuciju klasa.

Za podjelu podataka je odabrana opcija Shuffled sampling. Proces je prikazan slikom 4.4.

Generate Attributes Split Data
inp exa '_] exa
His .

inp ori

res

res

res

Slika 4.4. Proces podjele podataka primjenom Split Data operatora

Ulaz procesa ¢ini originalni skup podataka koji se prosljeduje operatoru Generate
Attributes kako bi se generirao novi atribut. Izlaz iz spomenutog operatora je originalni skup
podataka s dodanim novim atributom koji se potom dijeli na dva podskupa pomoc¢u Split Data
operatora. Split Data operator ima onoliko izlaza koliko skupova korisnik zeli kreirati, slika 4.4.
prikazuje dva izlaza ¢iji skupovi se pohranjuju u lokalni repozitorij s nazivom trainingSet i
testingSet.

Skup za treniranje, kao S§to sam naziv ukazuje, Koristi se za treniranje stabla tj. za
generiranje modela. Kako bi se potvrdila ispravnost modela potrebno je isti primijeniti na
nepoznati skup podataka. Primjenom modela na nepoznate podatke dobije se povratna informacija
0 performansama modela.

Prilikom podjele podataka osim Split Data operatora koriSten je i operator Generate
Attributes kojim je moguce kreirati nove atribute na temelju postojec¢ih. Generiranje novih atributa
ukljucuje dodjeljivanje naziva atributu i definiranje izraza kojim se atribut generira. Sam operator
nudi veliki broj predefiniranih izraza za razli¢ite tipove podataka. Tako je moguce razdvajanje
tekstualnih atributa, primjena matematickih funkcija na numericke atribute, rukovanje
vremenskim atributima i mnoge druge operacije. Prozor za definiranje izraza generiranja novog

atributa je prikazan slikom 4.5.
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(.l Edit Expression: function expressions

Expression

Please specify a valid expression

Functions

Logical
Comparison

Text information
Text transformation

Mathematical functions

Inputs

Regular Attributes
Special Attributes

Basic Constants

Date Function Constants

Macros

%3
>

Statistical functions ¥
Trigonometric functions ¥
Rounding functions ¥
Conversion functions ¥
Date calculation ¥

Bitwise operations ¥
v v

o Apply x Cancel

Slika 4.5. Definiranje izraza za generiranje novog atributa

Izraz je moguce formirati klikom Zeljene funkcije s popisa dostupnih uz dodavanje
postojecih atributa kao argumenata koriStenih funkcija. Prilikom treniranja stabla s dostupnim
podacima pokazalo se kako ishod klasifikacije postaje to¢niji ako se generira novi atribut kao
razlika vremena pocetka i kraja kampanje. Atribut je nazvan CampaignTime i definira trajanje
kampanje izrazeno u sekundama.

Potencijalni problem pri treniranju stabala odlu¢ivanja je moguc¢nost da generirani model
bude savrseno prilagoden podacima za treniranje (eng. Overfitting) i time ne bude primjenjiv na
druge podatke. Kako bi se izbjegao overfitting stvorene su dvije preventivne metode kojima se
stablo savrSeno prilagodeno skupu za treniranje nastoji uéiniti manje specificnim te se time
prilagodava za rad s nepoznatim podacima. Spomenute metode su obrezivanje stabla tokom
treniranja (eng. pre-pruning) i obrezivanje stabla nakon treniranja (eng. post-pruning, pruning).

Pre-pruning funkcionira na na¢in da se pri treniranju ranije zaustavlja izgradnja stabla prije
nego se isto savrSeno prilagodi podacima skupa za treniranje. Kako nije moguce efikasno odluciti
kada zaustaviti izgradnju stabla ¢esto se odlucuje za post-pruning metodu.

Post-pruning se provodi na potpuno formiranom modelu stabla. Na takvom stablu se potom
provodi obrezivanje. Opcija za post-pruning u programskom alatu RapidMiner sadrzi numericki

parametar pouzdanosti (eng. Confidence) koji se koristi pri estimaciji greSske obrezivanja.
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Obrezivanje se vrsi od listova prema korijenskom ¢voru. Za svaku granu se vrsi proracun
greske klasifikacije za slucaj stabla u kojem je ta grana obrezana i stabla u kojem nije obrezana.

Ako je greska obrezanog stabla manja od greske neobrezanog stabla, tada se grana obrezuje.

4.4, Postupak treniranja stabla

Treniranje stabla odlu¢ivanja u programskom alatu RapidMiner je vrlo intuitivno. Kako bi
se zapocelo treniranje potrebno je odabrati Zeljeni operator za treniranje stabla te operator za
mjerenje ucinkovitosti. Najjednostavniji proces kojim se trenira stablo ukljuuje operator X-
Validation iliti Cross-Validation kojim se mjeri u¢inkovitost treniranog stabla, Decision Tree
operator kojim se generira model, Apply Model operator kojim se spomenuti model primjenjuje na
podatke te Performance operator kojim se generira vektor performansi potreban za rad X-
Validation operatora.

X-Validation operator je ugnijezdeni operator tj. sadrzi potproces podijeljen u dva dijela —
training dijelom se trenira stablo te se generira model koji se prosljeduje testing dijelu unutar kojeg
se dobiveni model primjenjuje na unakrsno-vrednujuci (eng. Cross-validation) podatkovni skup
kako bi se moglo generirati vektor performansi. X-Validation operator za ulaz prima podatkovni
skup od kojega se jedan podskup odvaja za potrebe treniranja — cross-validation skup. Ovisno o
broju vrednovanja koje korisnik Zeli provesti mijenja se veli¢ina cross-validation skupa. Radom s
X-Validation operatorom je odabrano izvodenje 10 vrednovanja ¢ime se ulazni podatkovni skup
dijeli na 10 podskupova. Vrednovanjem se svaki podskup mora jednom Koristiti za potrebe

testiranja modela. Prikaz potprocesa X-Validation operatora je dan slikom 4.6.

Slika 4.6. X-Validation potproces

Training dio sadrzi neki od ucecih operatora, primjer sa slike 4.6. sadrzi Decision Tree
operator kojem se moze definirati kriterij dijeljenja atributa, maksimalna dubina stabla te treba li
primijeniti pre-pruning ili post-pruning. 1zlaz Decision Tree operatora je model koji se u testing

dijelu primjenjuje na cross-validation skup pomoc¢u Apply Model operatora. Nakon primjene
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modela dobije se rezultat predikcije ciljnog atributa na temelju kojeg se provodi mjerenje

performansi modela za Sto se primjenjuje Performance operator. Svakim vrednovanjem se

generira jedan vektor performansi. Taj vektor sadrzi rezultate tocnosti klasifikacije za model

predvidanja vrednovan trenutnim cross-validation skupom. Svakom iteracijom se generira jedan

vektor performansi dok se ukupni rezultat dobije kao prosjek svih vektora. Potrebno je napomenuti

kako X-Validation procjenjuju performanse modela na nepoznatim podacima.

Kao dodatnu provjeru ispravnosti potrebno je generirani model primijeniti na skup za

testiranje primjer ¢ega je dan slikom 4.7.

Slika 4.7. Primjena modela na nepoznate podatke

Alternativno, moguce je koristiti neki od ansambl operatora. Ansambl operator umjesto

jednog stabla odlucivanja generira vise stabala s ciljem poboljSanja performansi. Neki od ansambl

operatora su:

Random Forest — generira korisnic¢ki definiran broj stabala na temelju kojih se glasanjem
odabire najefikasnije stablo,

Gradient Booster Trees — generira model predvidanja kao ansambl slabijih modela,
primjenom boosting metoda povecava se to¢nost klasifikacije,

AdaBoost — iterativno generira model predvidanja, adaptivni algoritam koji svakom
iteracijom generira model u korist pogresno klasificiranih podataka,

Vote — na temelju skupa za treniranje generira nekoliko modela primjenom razli¢itih uc¢e¢ih
algoritama te na temelju izglasavanja odlucuje koji model se primjenjuje na nepoznate
podatke,

Hierarchical Classification — generira model predvidanja na temelju korisnicki definirane
hijerarhijske strukture,

i drugi.

Neki od navedenih operatora su ugnijezdeni te im je potrebno dodati uc¢ece operatore kako

bi se generirao model.
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5. REZULTATI

Proucavanjem podataka i testiranjem razliCitih pristupa treniranju stabala odlu¢ivanja
prikupljeni su rezultati za svaki od generiranih modela. Neki od operatora nisu koriSteni zbog
ograni¢enja racunala — nedovoljno radne memorije. Rezultati prve tablice potpoglavlja sluze kao

referentna vrijednost po kojoj se vrednuje ishod rada ostalih procesa za dani uc¢eéi operator.

5.1. Decision Tree uceéi operator

Prvi u nizu testiranih u¢ecih operatora je Decision Tree. Spomenuti operator je testiran u
razli¢itim situacijama — s originalnim atributima, s ansambl operatorima, s novim atributom te s
filterom podataka. Razli¢ite situacije daju razli¢ite rezultate koji su opisani u nastavku.

Primjenom Decision Tree operatora na prikupljene podatke za proces prikazan slikom 5.1.,
bez generiranja novih atributa, uz parametar maksimalne dubine stabla 23 i uklju¢en pruning sa

stopom pouzdanosti 0.25 dobiveni su rezultati to¢nosti klasifikacije po razlic¢itim Kriterijima dani

tablicom 5-1.:
Tablica 5-1. Rezultati klasifikacije primjenom Decision Tree operatora
Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 73.46% +/- 0.35% 73.48%
informacijska dobit 72.87% +/- 0.18% 72.62%
GINI indeks 72.88% +/- 0.20% 72.56%
tocnost 72.76% +/- 0.26% 72.66%

Validation

e tra % mod [es
inp . res
inp ve res
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Slika 5.1. Prikaz procesa prediktora primjenom Decision Tree operatora

Proces sa slike 5.1. sadrzi X-Validation operator ¢iji potproces sluzi za treniranje stabla
odluc¢ivanja. Generirani model se nakon treniranja stabla primjenjuje na nepoznate podatke kako
bi se dobila to¢nost klasifikacije tj. kako bi se testirala mogucnost modela da na temelju poznatih

ulaznih podataka izvrsi ispravan odabir vrijednosti ciljnog atributa na temelju poznatih podataka
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iz pro§losti. U kontekstu rada to znaci da se testira to¢nost ispravnosti odabranog oglasa na temelju

saznanja o korisniku. Potproces X-Validation operatora je prikazan slikom 5.2.

Select Attributes Decision Tree Apply Model (2) Performance (2)
] mod

" o mod & | mod mod lab lab % per
¥ aa the (] S wl ¥ mod per exa
Select Attributes (3)
th
J " exa T exa J J
=

Slika 5.2. X-Validation potproces, primjena Decision Tree operatora

Prethodno koristeni operator moguce je kombinirati s ansambl operatorima kako bi se
poboljsali rezultati. Neki od testiranih ansambl operatora su AdaBoost, Bagging, Stacking te Vote.
Navedeni ansambl operatori unutar svog potprocesa moraju sadrzavati uce¢i operator. Zbog
kompleksnosti izvedbe procesa, 10 instanci kros-validacije kojima se provodi treniranje vise
stabala pomocu ansambl operatora, vremenski i memorijski zahtjevi zna¢ajno rastu te nije moguce
provesti testiranje odredenih uéecih operatora u tako definiranoj strukturi.

Rezultati dobiveni primjenom AdaBoost ansambl operatora i Decision Tree operatora

odgovaraju onim podacima danim tablicom 5-1. dok je prikaz potprocesa dan slikom 5.3.

Select Attributes AdaBoost Apply Model (2) Performance (2)

tra tra mad mad mad mad lab lab % per
v tes v
u ] d
= " Select Attributes (3) Hn e GL =
thr
=} - e 4 v
e or

Slika 5.3. Primjena AdaBoost ansambl operatora

Sljedeci u nizu testiranih ansambl operatora je Bagging koji od ulaznog podatkovnog skupa
svakom iteracijom kreira novi podskup te daje model na temelju tog podskupa. Svakom iteracijom
ucec¢i algoritam daje drugi model treniran podskupom podataka. Krajnji ishod klasifikacije je
rezultat najées¢e predvidene klase na temelju svih generiranih modela.

Primjenom Bagging ansambl operatora postizu se rezultati prikazani tablicom 5-2.

Tablica 5-2. Rezultat Bagging ansambl operatora s Decision Tree ucecéim operatorom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toénost Klasifikacije:
omjer dobiti 73.47% +/- 0.38% 73.30% |
informacijska dobit 72.92% +/- 0.24% 72.79% 1
GINI indeks 72.89% +/- 0.23% 72.70% 1
tocnost 72.83% +/- 0.22% 72.61% |
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Ishod predikcije varira ovisno o postavljenom kriteriju, no poboljSanje tj. pogorSanje
tocnosti klasifikacije je zanemarivo malo. Potproces X-Validation operatora koji sadrzi Bagging

ansambl operator je prikazan slikom 5.4.

Select Attributes Bagging Apply Model (2) Performance (2)

vl exa 3 exa tra mod ot L] mod lab lab % per
ari T e e (| pES 3 wl ¥ mod per exa
Select Attributes (3)
thr
v B - e 4 v
ari

Slika 5.4. Primjena Bagging ansambl operatora

Za sve prethodne primjere koriSteni su originalni atributi. S nadom da ¢e toc¢nost
klasifikacije biti veca generiran je novi atribut CampaignTime kao vremenska razlika atributa
CampaignTimeStart i CampaignTimeEnd. Ukljué¢ivanjem novog atributa u treniranje modela

Decision Tree operator daje sljedece rezultate prikazane tablicom 5-3:

Tablica 5-3. Tocnost Klasifikacije Decision Tree operatora s ukljucenim novim atributom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 73.40% +/- 0.38% 73.45% |
informacijska dobit 72.86% +/- 0.17% 72.61% |
GINI indeks 72.88% +/- 0.20% 72.53% |
tocnost 73.26% +/- 0.24% 73.13% 7

Ovisno o odabranom Kkriteriju postoji malo poboljSanje tj. pogorSanje rezultata. Prikaz

procesa s novim atributom je dan slikom 5.5.

Validation

Apply Model Performance

mod Iab lab % per
v
per exa

unl mad

Slika 5.5. Prikaz procesa s ukljucenim novim atributom

Uklju¢ivanjem novog atributa u proces koji koristi AdaBoost ansambl operator s Decision

Tree uce¢im operatorom postiZu se rezultati dani tablicom 5-4.
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Tablica 5-4. Rezultat AdaBoost ansambl operatora s Decision Tree ucecim operatorom, novi atribut

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 73.40% +/- 0.38% 73.45% |
informacijska dobit 72.86% +/- 0.17% 72.61% |
GINI indeks 72.88% +/- 0.20% 72.53% |
tocnost 73.26% +/- 0.24% 73.13% 1

Potproces X-Validation operatora s primijenjenim AdaBoost ansambl operatorom je

prikazan na slici 5.6.
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Slika 5.6. Potproces X-Validation operatora s AdaBoost ansambl operatorom, novi atribut

Primjenom Bagging ansambl operatora na podatke s novim atributom postizu se rezultati

prikazani tablicom 5-5.

Tablica 5-5. Rezultat Bagging ansambl operatora s Decision Tree uceéim operatorom, novi atribut

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 73.44% +/- 0.37% 73.20% |
informacijska dobit 72.93% +/- 0.24% 72.79% 1
GINI indeks 72.89% +/- 0.23% 72.70% 1
tocnost 73.34% +/- 0.23% 73.08% 7

Potproces X-Validation operatora s primijenjenim Bagging ansambl operatorom je

prikazan slikom 5.7.
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Slika 5.7. Potproces X-Validation operatora s Bagging ansambl operatorom, novi atribut

Buduci da neki podaci za pojedine atribute imaju nepoznate vrijednosti (npr. Unknown,

NULL) provedeno je treniranje prediktora filtriranim podacima. Uklonjeni su oni podaci ¢iji

atributi sadrze nepoznate vrijednosti. Treniranjem stabla na takvim podacima primjenom Decision

Tree uceceg operatora postignuti su sljedeci podaci prikazani tablicom 5-6:
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Tablica 5-6. Decision Tree, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 71.64% +/- 0.36% 70.55% |
informacijska dobit 70.53% +/- 0.35% 69.70% |
GINI indeks 70.48% +/- 0.43% 69.67% |
tocnost 71.41% +/- 0.30% 69.92% |

Prikaz procesa s ukljucenim filterom podataka je dan slikom 5.8. u nastavku.

Apply Model Performance

Inp. mod lab lab % per
inp. wl F mod per exa
inp 4

2 EPRR

Slika 5.8. Decision Treeg, filtriranje podataka

Isti filter primijenjen je s ansambl operatorima, to¢nost klasifikacije dobivena tim
pristupom za AdaBoost ansambl operator je dana tablicom 5-7 dok su rezultati Bagging ansambl

operatora dani tablicom 5-8.

Tablica 5-7. AdaBoost ansambl operator, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 71.64% +/- 0.36% 70.55% |
informacijska dobit 70.53% +/- 0.35% 69.70% |
GINI indeks 70.48% +/- 0.43% 69.67% |
tocnost 71.41% +/- 0.30% 69.92% |

Tablica 5-8. Bagging ansambl operator, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 71.61% +/- 0.31% 70.49% |
informacijska dobit 70.70% +/- 0.31% 69.80% |
GINI indeks 70.64% +/- 0.31% 69.72% |
tocnost 71.30% +/- 0.29% 70.01% |

Iz dobivenih rezultata radom s Decision Tree operatorom, neovisno o tome primjenjuje li
se ansambl operator ili ne, filtriraju li se podaci ili ne, to¢nost klasifikacije se ne mijenja znacajnije

u odnosu na prvi primjer.
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Budu¢i da se filtriranjem uklanjaju nepotpuni podaci moguée je pristupiti problemu
predikcije na nacin da se generiraju dva modela — jedan za potpune podatke, jedan za nepotpune.
Filter je primijenjen tako da iz skupa za treniranje ukloni svaki podatak ¢iji atribut sadrzi nepoznatu
vrijednost. Veéina filtriranih podataka ima jedan atribut s nepoznatom vrijednoscu, stoga je
odabrano treniranje dva stabla odlu¢ivanja ¢iji modeli se primjenjuju na potpune i nepotpune

podatke. Prikaz procesa kojim je treniranje stabala provedeno dan je slikom 5.9.
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Slika 5.9. Treniranje stabala za predikciju na temelju poznatih i nepoznatih vrijednosti

Ishod rada procesa prikazanog slikom 5.9. je dan tablicom 5-9. u nastavku.
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Tablica 5-9. Rezultati treniranja stabala odlucivanja procesom sa slike 5.9 primjenom dva modela, Decision Tree

) o o Tocnost
Podaci: Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: L
klasifikacije:

omjer dobiti 71.60% +/- 0.34% 71.43%

) informacijska dobit 70.55% +/- 0.37% 70.95%
Poznati i

GINI indeks 70.55% +/- 0.32% 70.77%

tocnost 71.32% +/- 0.29% 70.73%

omjer dobiti 75.19% +/- 0.25% 74.83%

_ | informacijska dobit 74.76% +/- 0.20% 74.33%
Nepoznati i

GINI indeks 74.68% +/- 0.24% 74.31%

tocnost 75.30% +/- 0.26% 74.95%

Postignuti rezultati u prosjeku daju ishod klasifikacije vrlo slican onom po tablici 5-1. No

zbog treniranja dva specifiéna modela predvidanja ovisno o tome sadrze li ulazni podaci potpune

ili nepotpune informacije, vrsi se odabir modela predvidanja koji je treniran s potpunim ili

nepotpunim podacima.

5.2. Decision Stump uceci operator

Decision Stump operator generira stablo odlu¢ivanja koje ima samo jedno dijeljenje

atributa te se moze efikasno primjenjivati na nepoznate podatke. Parametri koriStenih operatora

pri testiranju su postavljeni na default vrijednosti.

Primjenom Decision Stump operatora na proces sa slike 5.1 postizu se rezultati dani

tablicom 5-10.:
Tablica 5-20. Rezultati klasifikacije primjenom Decision Stump operatora
Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 46.46% +/- 2.69% 47.46%
informacijska dobit 68.19% +/- 0.22% 67.90%
GINI indeks 56.58% +/- 5.81% 67.90%
tocnost 56.58% +/- 5.81% 67.90%

Iz tablice 5-10. se moze zakljuciti kako se najbolji rezultat postize uz postavljen kriterij

informacijske dobiti operatora Decision Stump. Nadalje, spomenuti operator je moguce koristiti u

sinergiji s AdaBoost operatorom koji poboljsava ishod klasifikacije generiranjem vise stabala
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odlucivanja. Proces za treniranje stabla formiran je po onom sa slike 5.2. uz razliku u potprocesu

X-Validation operatora kao §to je prikazano slikom 5.10.

Select Attributes Decision Stump Apply Model (2) Performance (2)

tra mod mod g gy mod mod Iab Iab % per
¢ the (| ples wl ¥ mod per exa

Select Attributes (3)

Slika 5.10. X-Validation potproces, primjena Decision Stump operatora

Decision Stump operator se Cesto primjenjuje u kombinaciji s AdaBoost ansambl
operatorom ¢ime se postizu bolji rezultati to¢nosti klasifikacije. Primjenom AdaBoost ansambl

operatora s Decision Stump operatorom postizu se sljedeéi rezultati dani tablicom 5-11.:

Tablica 5-31. Rezultat AdaBoost ansambl operatora s Decision Stump uceéim operatorom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 41.09% +/- 0.00% 40.79% |
informacijska dobit 68.19% +/- 0.22% 67.90%

GINI indeks 56.58% +/- 5.81% 67.90%

tocnost 56.58% +/- 5.81% 67.90%

Potproces X-Validation operatora odgovara onom sa slike 5.3. s kljuénom razlikom u
uc¢ecem operatoru koriStenom u potprocesu AdaBoost ansambl operatora.
Ako se isti u¢e¢i operator kombinira s Bagging ansambl operatorom dobiju se rezultati dani

tablicom 5-12.

Tablica 5-42. Rezultat Bagging ansambl operatora s Decision Stump operatorom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 47.60% +/- 0.63% 47.46%
informacijska dobit 44.79% +/- 0.12% 44.57% |

GINI indeks 44.79% +/- 0.12% 44.57% |
tocnost 41.0% +/- 0.00% 40.80% |

Prikaz potprocesa s Bagging ansambl operatorom odgovara onom sa slike 5.4., jedina
razlika je uceci operator koriSten u potprocesu spomenutog ansambl operatora.

Uvodenjem novog atributa u proces treniranja stabla potrebno je provesti testiranje sa i bez
ansambl operatora za Decision Stump uceci operator. Za slucaj bez primjene ansambl operatora

postizu se isti rezultati kao oni dani tablicom 5-10.
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Ukljucivanjem AdaBoost ansambl operatora u proces za podatke s novim atributom postizu

se rezultati iz tablice 5-13:

Tablica 5-53. Rezultat AdaBoost ansambl operatora s Decision Stump ucec¢im operatorom, novi atribut

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 41.09% +/- 0.00% 40.79% |
informacijska dobit 68.19% +/- 0.22% 67.90%

GINI indeks 56.58% +/- 5.81% 67.90%

tocnost 56.58% +/- 5.81% 67.90%

Primjenom Bagging ansambl operatora postize se to¢nost klasifikacije dana tablicom 5-14.

Tablica 5-64. Rezultat Bagging ansambl operatora s Decision Stump uceéim operatorom, novi atribut

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 47.60% +/- 0.63% 47.46%
informacijska dobit - -

GINI indeks - -

tocnost - -

Sli¢cno Decision Tree ucecem operatoru, provedeno je filtriranje podataka s nepoznatim

vrijednostima i za Decision Stump operator. Za proces bez primjene ansambl operatora postignuti

su sljedeéi rezultati dani tablicom 5-15:

Tablica 5-75. Decision Stump, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 37.04% +/- 1.93% 40.79% |
informacijska dobit 68.86% +/- 0.23% 66.72% |
GINI indeks 49.67% +/- 0.35% 53.10% |
tocnost 49.67% +/- 0.35% 53.10% |

Primjenom Adaboost ansambl operatora postizu se rezultati dani tablicom 5-16 dok

Bagging ansambl operator postize iste rezultate kao one prikazane tablicom 5-14.

Tablica 5-86. AdaBoost ansambl operator, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost Klasifikacije:
omjer dobiti 36.39% +/- 0.00% 40.79% |
informacijska dobit 68.86% +/- 0.23% 66.72% |
GINI indeks 36.39% +/- 0.00% 40.79% |
tocnost 36.39% +/- 0.00% 40.79% |
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Na temelju prikupljenih podataka za rad Decision Stump uceCeg operatora moze se
zakljuciti kako Bagging ansambl operator drasticno narusava ucinkovitost uceéeg operatora.
Primjenom AdaBoost ansambl operatora to¢nost klasifikacije je Cesto ista kao ona procesa bez
spomenutog ansambl operatora. Filtriranje nepoznatih podataka takoder naruSava toc¢nost
klasifikacije, stoga se preporuca zadrzati sve podatke i koristiti ih za treniranje stabla. Zbog
memorijskih zahtjeva Bagging ansambl operatora, tablica 5-14 nije popunjena za sve kriterije.

Primjenom dvostrukog modela sa slike 5.9. uz Decision Stump uceéi operator postignuti

su rezultati dani tablicom 5-17.

Tablica 5-17. Rezultati rada primjenom dva modela, Decision Stump

) o o Tocnost
Podaci: Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: o
klasifikacije:

omjer dobiti 37.04% +/- 1.93% 35.94%

) informacijska dobit 68.86% +/- 0.23% 68.40%
Poznati i

GINI indeks 49.67% +/- 0.35% 49.86%

tocnost 49.67% +/- 0.35% 49.86%

omjer dobiti 52.66% +/- 0.02% 52.46%

_ | informacijska dobit 67.54% +/- 0.16% 67.28%
Nepoznati i

GINI indeks 57.60% +/- 0.34% 56.98%

tocnost 57.60% +/- 0.34% 56.98%

Rezultati iz tablice 5-17 ukazuju na nizu to¢nost klasifikacije primjenom Decision Stump
operatora na proces sa slike 5.9. lako su rezultati relativno dobri za kriterij informacijske dobiti u
odnosu na druge kriterije, opet postoji mali pad to¢nosti klasifikacije te nije preporuéljivo koristiti

ovakav proces za predikciju rezultata.

5.3. Random Forest uceci operator

Osim Decision Tree i Decision Stump operatora testiran je i Random Forest operator.
Parametri Random Forest operatora su podeseni za generiranje 20 stabala odlu¢ivanja maksimalne
dubine 23 uz ukljucen pruning sa stopom pouzdanosti 0.25. Rezultati rada s Random Forest
operatorom bez filtriranja i koristenja novog atributa su dani tablicom 5-18. Potproces za treniranje

stabla prikaza je slikom 5.11.
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Tablica 5-18. Rezultati klasifikacije primjenom Random Forest operatora

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 64.51% +/- 3.72% 66.36%
informacijska dobit 64.60% +/- 3.30% 65.89%
GINI indeks 64.89% +/- 2.70% 65.31%
tocnost 56.48% +/- 3.08% 57.42%

Select Attributes

Select Attributes (3)

Apply Model (2) Performance (2)

mad Iab wogg e
wl ¥ mod per exa

Slika 5.11. X-Validation potproces, primjena Random Forest operatora

Nad istim podacima je provedeno testiranje s AdaBoost ansambl operatorom uz Random

Forest uceci operator te su postignuti rezultati prikazani tablicom 5-19.

Tablica 5-19. Rezultat AdaBoost ansambl operatora s Random Forest operatorom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 60.42% +/- 7.41% 65.85% |
informacijska dobit 66.14% +/- 1.61% 66.82% 1
GINI indeks 66.03% +/- 1.97% 66.10% 1
tocnost 60.09% +/- 3.33% 57.27% |

Kao $to je bio slucaj s prethodnim ucec¢im operatorima, Bagging ansambl operator je

primijenjen s Random Forest u¢e¢im operatorom te su dobiveni rezultati u tablici 5-20.

Tablica 5-90. Rezultat Bagging ansambl operatora s Random Forest operatorom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 68.28% +/- 0.21% 67.94% 1
informacijska dobit 68.25% +/- 0.14% 67.94% 1
GINI indeks 68.28% +/- 0.21% 67.94% 1
tocnost 63.44% +/- 0.14% 63.01% 7

Uklju¢ivanjem novog atributa u treniranje stabla, Random Forest uceéi operator daje

sljedece rezultate prikazane tablicom 5-21:
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Tablica 5-101. Tocnost klasifikacije Random Forest operatora s ukljucenim novim atributom

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 65.57% +/- 3.93% 64.12% |
informacijska dobit 68.96% +/- 1.12% 65.02% |
GINI indeks 66.94% +/- 3.51% 64.38% |
tocnost 63.07% +/- 4.86% 63.03% 7

Dodavanjem AdaBoost ansambl operatora u proces postizu se rezultati dani tablicom 5-22.

Tablica 5-112. Rezultat AdaBoost ansambl operatora s Random Forest operatorom, novi atribut

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 66.21% +/- 0.95% 66.77% 1
informacijska dobit 66.89% +/- 0.72% 67.04% 1
GINI indeks 67.00% +/- 0.84% 67.65% 7
tocnost 62.37% +/- 3.21% 60.75% 1

Primjenom Bagging ansambl operatora s Random Forest u¢e¢im operatorom postizu se

sljedeci rezultati prikazani tablicom 5-23:

Tablica 5-123. Rezultat Bagging ansambl operatora s Random Forest operatorom, novi atribut

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 66.49% +/- 0.44% 66.55% 1
informacijska dobit 67.03% +/- 0.22% 66.72% 1
GINI indeks 66.86% +/- 0.37% 66.46% 1
tocnost 58.14% +/- 1.43% 60.35% 7

Filtriranjem nepoznatih podataka te treniranjem stabla s Random Forest uce¢im

operatorom postizu se rezultati dani tablicom 5-24.

Tablica 5-134. Random Forest, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 65.57% +/- 3.93% 64.14% |
informacijska dobit 68.96% +/- 1.12% 65.02% |
GINI indeks 66.94% +/- 3.51% 64.38% |
tocnost 63.07% +/- 4.86% 63.03% 7

Dodavanjem AdaBoost ansambl operatora postizu se rezultati dani tablicom 5-25, dok se

primjenom Bagging ansambl operatora dobiju rezultati dani tablicom 5-26.
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Tablica 5-145. AdaBoost ansambl operator, filtriranje podataka

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 68.28% +/- 0.79% 64.26% |
informacijska dobit 69.00% +/- 0.71% 65.81% |
GINI indeks 68.34% +/- 0.61% 65.70% 1
tocnost 67.56% +/- 0.91% 62.03% 1
Tablica 5-156. Bagging ansambl operator, filtriranje podataka
Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 68.15% +/- 0.37% 65.11% |
informacijska dobit 68.35% +/- 0.40% 64.94% |
GINI indeks 68.44% +/- 0.46% 65.55% 1
tocnost 62.33% +/- 3.71% 59.90% 1

Iz prikupljenih podataka se moZe primijetiti kako u odnosu na druge ucece operatore

Random Forest postize bolje rezultate tocnosti klasifikacije u kombinaciji s Bagging ansambl

operatorom. Primjenom X-Validation operatora u kombinaciji s nekim od ansambl operatora

rezultira povec¢anjem broja iteracija treniranja uceéeg operatora. Pri svakoj od 10 iteracija rada

X-Validation operatora provodi se 10 iteracija rada Bagging ili AdaBoost ansambl operatora.

Svakom iteracijom rada Bagging ili AdaBoost ansambl operatora se vr$i treniranje uceceg

operatora. U slu¢aju Random Forest uceCeg operatora to rezultira generiranjem 2000 stabala

odlucivanja.

Primjenom Random Forest operatora na proces sa slike 5.9. testirana je predikcija ciljnog

atributa podjelom podataka na potpune i nepotpune. Treniranjem i primjenom dvaju modela

postignuti su sljedeci rezultati to¢nosti klasifikacije dani tablicom 5-27:

Tablica 5-27. Rezultati rada primjenom dva modela, Random Forest

) o o Tocnost
Podaci: Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: o
klasifikacije:

omjer dobiti 65.57% +/- 3.93% 67.17%

) informacijska dobit 68.96% +/- 1.12% 68.34%
Poznati i

GINI indeks 66.94% +/- 3.51% 67.40%

tocnost 63.07% +/- 4.86% 66.11%

omjer dobiti 62.49% +/- 4.87% 64.95%

| informacijska dobit 66.34% +/- 1.45% 68.37%
Nepoznati i

GINI indeks 66.05% +/- 1.06% 69.69%

tocnost 58.55% +/- 1.50% 53.25%
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Iz tablice 5-27 se moze zakljuciti kako se primjenom dvaju modela postizu bolji rezultati
tocnosti klasifikacije za potpune podatke u odnosu na nepotpune $to nije bio slucaj za Decision
Tree i Decision Stump ucece operatore. Odabirom Kriterija informacijske dobiti postize se najbolji

rezultat to¢nosti klasifikacije za Random Forest uceéi operator.

5.4. Stacking, Vote, Gradient Boosted Trees i Forward Selection

Kombiniranjem viSe ansambl operatora povecavaju se vremenski zahtjevi izvodenja
procesa. Gradient Boosted Trees ansambl operator zbog kompleksnosti nije moguce ugnijezditi u
AdaBoost ansambl operator. Razlog ¢ega je povecanje vremena treniranja s par sati na nekoliko
desetaka sati. 1z tog razloga Gradient Boosted Trees ansambl operator nije koristen u kombinaciji
s drugim ansambl operatorima.

Osim tri prethodno koriStena ansambl operatora s potprocesom ostaju jo§ samo dva
specificna ansambl operatora koji ne generiraju model iteracijama rada uce¢ih operatora vec se
oslanjaju na glasovanje i grupiranje modela.

Prvi u nizu specificnih ansambl operatora je Stacking koji je, kao i mnogi drugi, ugnijezdeni
ansambl operator, sadrzi potproces podijeljen u dva segmenta — Base Learner segment sadrzi
uCeée operatore dok Stacking Model Learner segment sadrzi jedan uceci operator kojim se
generirani modeli Base Learner segmenta povezuju u jedan model. Primjer potprocesa Stacking

ansambl operatora je prikazan slikom 5.12.

Ca—

Decision Stump

tra mod

v

Random Forest

tra mod

v

Slika 5.12. Potproces Stacking ansambl operatora

Base Learner segment sadrzi tri od koriStenih osnovnih ucecih operatora — Decision Tree,
Decision Stump te Random Forest. Stacking Model Learner koristi Decision Tree za spajanje
modela u jedan zajednicki.

Ishod klasifikacije primjenom Stacking ansambl operatora dan je tablicom 5-28.
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Tablica 5-28. Rezultat Stacking ansambl operatora

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Tocnost klasifikacije:
omjer dobiti 73.30% +/- 0.33% 73.13%
informacijska dobit 72.79% +/- 0.20% 72.56%
GINI indeks 72.76% +/- 0.17% 72.57%
tocnost 72.86% +/- 0.23% 73.14%

Rezultati Stacking ansambl operatora nisu usporedivi s prethodnim primjerima posto je

rije¢ o kombiniranju vi§e modela treniranih razli¢itim operatorima. Stacking nastoji generalizirati

model tako da ishod klasifikacije bude optimalan.

Uz spomenute ansambl operatore, provedeno je testiranje Vote ansambl operatora koji

izglasavanjem odabire najefikasniji model za primjenu na nepoznate podatke. Vote potproces

sadrzi tri uceca operatora prikazana slikom 5.13.

Slika 5.13. Potproces Vote ansambl operatora

T OFFE

Rezultati postignuti primjenom Vote ansambl operatora su dani tablicom 5-29.

Tablica 5-29. Rezultat Vote ansambl operatora

Kriterij: Rezultat X-Validation operatora: Toc¢nost klasifikacije:
omjer dobiti 68.11% +/- 0.47% 67.93%
informacijska dobit 68.02% +/- 0.51% 67.88%
GINI indeks 68.02% +/- 0.51% 67.88%
tocnost 63.32% +/- 0.50% 63.01%

Vote ansambl operator na temelju predikcije pojedinog modela donosi odluku o konaé¢noj

vrijednosti ciljnog atributa — ako vise od polovice modela ima isti rezultat predikcije, Vote taj ishod

predikcije oznacava kao kona¢nu odluku klasifikacije. Pojedine odluke klasifikacije se temelje na

predikciji generiranih modela Decision Tree, Decision Stump te Random Forest uc¢eéih operatora.
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Gradient Boosted Trees je jo$ jedan u nizu testiranih ansambl operatora koji generira skup
stabala odlu¢ivanja povecane tocnosti klasifikacije posljedica ¢ega je usporenje procesa i
smanjenje mogucnosti interpretiranja. Rezultat postignut primjenom spomenutog ansambl

operatora je dan tablicom 5-30 u nastavku.

Tablica 5-160. Rezultat rada Gradient Boosted Trees ansambl operatora

Rezultat X-Validation operatora: | To¢nost klasifikacije:
75.58% +/- 0.19% 75.50%

Podesavanjem parametara ansambl operatora, principom pokusaja i pogreske, otkriveni su

optimalni parametri prikazani slikom 5.14 za koje se postize najbolji rezultat tocnosti klasifikacije.

number of trees 20 i
maximal depth 10 i
min rows 10.0 i
min splitimprovement 0.005 i
number of bins 10 i
learning rate 0.0125 i
sample rate 0.75 i
distribution ALTD ¥ (0

Slika 5.14. Parametri Gradient Boosted Trees ansambl operatora

Gradient Boosted Trees podesen po parametrima sa slike 5.14. generira 20 stabala za svaku
klasu ciljnog atributa. Na temelju koristenih parametara, ansambl operator je generirao 1600
stabala odluc¢ivanja. Osim podataka o to¢nosti Klasifikacije i grafova stabala Gradient Boosted
Trees ansambl operator analizira vaznost pojedinog atributa pri formiranju stabla. Lista vaznosti

atributa je prikazana slikom 5.15. u nastavku.

39



Variable Importances:
Variable Relative Importance Scaled Importance Percentage

Campaign 1270159.625000 1.000000 0.734883
AdGroup 98795.406250 0.077782 0.057161
AdBannerType 95016.421875 0.074807 0.054975
Bdvertiser 83788.101563 0.065967 0.048478
Publisher Te654.851563 0.060351 0.044351
DateHour 40673.187500 0.032022 0.023533

Site 26620.173828 0.020958 0.015402
DeviceModel 13037.965820 0.010265 0.007544
AdFlace 8393.873047 0.006609 0.004857

ISF 4580.389648 0.003606 0.002650

Categories 1872.343628 0.001474 0.001083
Impressions 124.235626 0.000098 0.000072
CampaignTime 68.720268 0.000054 0.000040
Country 68.052330 0.000054 0.000039
CampaignTimeStart 45.962158 0.000036 0.000027
S5iteType 42.689945 0.000034 0.000025
CampaignTimeEnd 13.187911 0.000010 0.000008
Devicels 1.8B6814 0.000001 0.000001

Clicks 0.000005 0.000000 0.000000
DeviceTvpe 0.000000 0.000000 0.000000

Slika 5.15. Vaznost atributa

Na temelju popisa vaznosti atributa postavlja se pitanje: ,,Koliko je najviSe atributa
potrebno kako bi se postigla najveca toc¢nost klasifikacije?*. Budu¢i da je razlika u dobivenim
rezultatima Cesto zanemarivo mala (manje od 0.50%), postoji mogucnost da svi uceci operatori
koriste isti osnovni skup atributa za koje postizu najbolji rezultat tocnosti klasifikacije. Time bi se
moglo objasniti zasto ne postoji znaCajnije poboljSanje tj. pogorSanje rezultata tocCnosti
klasifikacije. Kako bi se pronasao odgovor na postavljeno pitanje testiran je Forward Selection
operator koji izdvaja atribute na temelju kojih se moze posti¢i najveca to¢nost klasifikacije. Ovim
postupkom se moze znacajno smanjiti broj atributa — izdvajaju se samo najbitniji atributi, ostali
atributi samo unose Sum pri treniranju stabla odlu¢ivanja.

Forward Selection funkcionira na na¢in da postepeno povecéava broj koristenih atributa sve
dok se dodavanjem novih atributa povecava to¢nost klasifikacije. Budu¢i da je Forward Selection
ugnijezdeni operator potrebno je Koristiti u¢e¢i operator u njegovom potprocesu. Ovisno o
koristenom u¢e¢em operatoru vremenski zahtjevi se mijenjaju. Kako bi se otkrio dovoljan skup
atributa za treniranje stabla koristen je Decision Tree uceéi operator u potprocesu Forward
Selection operatora. Radom operatora je otkriveno kako je za treniranje stabla dovoljno Sest
atributa — CampaignTimeStart, AdBannerType, DateHour, Categories, Fingerprint te Ad. Razli¢iti
uceci operatori daju razliCite rezultate, no zbog velikih vremenskih zahtjeva Forward Selection

operatora koriSten je isklju¢ivo Decision Tree uceéi operator.
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6. ZAKLJUCAK

Stalnim porastom korisnika Internet usluga javlja se potreba za novim metodama
oglasavanja. U tu svrhu se razvijaju sustavi koji ciljano traze potencijalne potrosace na temelju
prijasnjih saznanja o online navikama korisnika. Glavni zadatak spomenutih sustava je na efikasan
i efektivan nacin privuéi korisnike na stranice oglasivaca. Cilj ovog diplomskog rada je primjenom
strojnog ucenja, temeljenog na stablima odlu¢ivanja, realizirati sustav za dostavu prikladnih oglasa
korisniku. Za treniranje stabala odlu¢ivanja koristeni su visedimenzionalni podaci koji sadrze 24
atributa s informacijama o korisnicima i prikazanim oglasima.

Za kreiranje takvog sustava tj. modela predvidanja oglasa koriSten je programski paket
RapidMiner koji nudi mnostvo operatora kojima je moguce trenirati stabla odlu¢ivanja. Neki od
primijenjenih operatora su Decision Tree, Decision Stump, Random Forest, AdaBoost, Bagging te
mnogi drugi. Testiranjem razli¢itih operatora zakljuceno je kako najbolje rezultate daje Gradient
Boosted Trees operator. PoboljSanje u to¢nosti predvidanja oglasa u odnosu na Decision Tree uceci
operator je priblizno 2%. Nazalost nije bilo mogucée provesti daljnja testiranja spomenutog
operatora u kombinaciji s drugim ansambl operatorima zato $to vremenski zahtjevi drasti¢no rastu.
No, rezultat od 75.50% to¢no klasificiranih oglasa je vrlo dobar. Ujedno je potrebno naglasiti kako
podatkovni skup sadrzi velik broj atributa koji ne doprinose to¢nosti predikcije oglasa. Naime,
primjenom Forward Selection operatora koji eliminira one atribute ¢ijim ukljué¢ivanjem se ne
doprinosi to¢nosti predvidanja, moze se zakljuciti kako je za najbolje rezultate predvidanja dane u
prethodnom poglavlju potrebno od ¢etiri do osam atributa.

Uzevsi u obzir formu podataka — opéi oblik klasa atributa tj. klase atributa Ad imaju op¢i
oblik Ad popra¢en numerickom oznakom (npr. Ad30, Ad80), ne moze Se ni na koji na¢in odredi
Sto se tim oglasom prikazuje. Osim spomenutog atributa istu formu prate i atributi Advertiser,
Campaign, AdGroup, Publisher, Site, Zone i AdPlace. Primjenom Forward Selection operatora se
pokazalo kako upravo ti atributi, izuzev atributa Ad koji je ciljni atribut, ni na koji na¢in ne
doprinose poboljsanju to¢nosti predikcije. RapidMiner ima mogucnost pretvorbe tekstualnih
podataka u numericke, no po zavrSetku konverzije nije bilo moguce trenirati stablo odlucivanja
zbog velikih memorijskih zahtjeva zbog Cega taj pokusaj nije ni evidentiran. Daljnje testiranje
nakon konverzije se preporuca.

Rezultati tocnosti predvidanja su vrlo visoki budu¢i da je rije¢ o komercijalnim podacima.
Postoji moguénost povecanja to€nosti predvidanja ako bi se povecala specifi¢nost pojedinih
atributa (npr. Promjena klasa atributa AdGroup iz oblika AdGroupl, AdGroup2, itd. u specifi¢ne

nazive Hardware, Software i sli¢no).
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SAZETAK

Na podrucju Internet oglasavanja ¢esto se javlja problem pronalaska efektivne i efikasne
metode dostave oglasa potencijalnim korisnicima. Uobi¢ajeno rjesenje tog problema je primjena
specijaliziranih sustava za oglasavanje kojima se nastoji dostavljati oglase na temelju prikupljenih
informacija o korisniku.

Cilj ovoga rada je primjenom stabala odluc¢ivanja, iterativnih algoritama strojnog ucenja,
realizirati sustav koji na temelju prikupljenih informacija o prijasnjim korisnicima optimizira
prikazivanje oglasa budu¢im korisnicima.

Razli¢itim pristupima treniranju stabla odlu¢ivanja prikupljeni su rezultati za operatore
Decision Tree, Decision Stump i Random Forest samostalno te u kombinaciji s ansambl
operatorima AdaBoost i Bagging. Takoder su dani rezultati za Vote, Stacking i Gradient Boosted
Trees ansambl operatore te za Forward Selection operator koji daje bolji uvid u korisnost pojedinih
atributa pri treniranju stabala odlu¢ivanja.

Analizom rezultata i prikupljenih podataka predlazu se metode kojima bi se povecala

toCnost sustava temeljenog na stablima odluc¢ivanja.
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SUMMARY

In the field of Internet advertising often emerges a problem of finding effective and
efficient methods of ad delivery to potential customers. Typically the solution to this problem is
the use of specialized systems for advertising where ad delivery is based on the information
collected about the user.

The objective of this paper is to create a system by using decision trees and iterative
machine learning algorithms that, based on the information gathered about previous customers,
optimizes ad delivery to the future customers.

Different approaches for training the decision trees are used and results are collected for
Decision Tree, Decision Stump and Random Forest operators alone and in their combination with
the ensemble operators such as AdaBoost and Bagging. The results are also provided for the Vote,
Stacking and Gradient Boosted Trees ensemble operators and the Forward Selection operator
which provides better insight into the usefulness of certain attributes during the training of decision
trees.

By analyzing the results and the collected data, methods are proposed which would increase

the accuracy of a system based on decision trees.
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