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Abstrakt

Clanok analyzuje navstevnikov webovej stranky so spravodajstvom, ktori by sa s najvacsou
pravdepodobnost'ou mohli stat’ predplatitelmi plateného obsahu na danej web stranke. Za
ucelom predikovania navstevnikov je vytvoreny model binarnej logistickej regresie za pouzitia
Statistického softvéru SAS. Cielom c¢lanku je identifikovanie faktorov, ktoré signifikantne
ovplyviiuji pravdepodobnost’ predplatenia si plateného obsahu na spravodajskej webstranke.
Dal§im cielom je nasledné vytvorenie profilu uZzivatela, ktory sa stane predplatitefom
plateného obsahu (zamknutych ¢lankov na spravodajskej webstranke) a rovnako tak profil
uzivatela, pri ktorom je pravdepodobnost’ predplatenia si tohto obsahu vel'mi nizka.
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Abstract

The article analyses news website visitors who are most likely to become subscribers to paid
content on that website. In order to predict the visitors, a binary logistic regression model is
created using SAS statistical software. The aim of the article is to identify the factors that
significantly affect the probability of subscribing to paid content on the news website. Another
goal is the subsequent creation of a user profile that becomes a subscriber to paid content
(locked articles on the news website), as well as a user profile for who the probability of
subscribing to this content is very low.
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1 Uvod

Hlavnymi piliermi uspeSnej digitalnej; marketingove; kampane su data, analytika,
personalizacia, optimalizécia a automatizacia. Digitalny marketing je v si€asnosti nielen pre
vel'ké firmy a znacky, ale v porovnani s tradicnym marketingom je dostupny aj mensim
podnikom, a to efektivne a za prijatelnu cenu. Velkou vyhodou digitdlneho marketingu je
poskytovanie personalizovaného obsahu az na uroven jednotlivca. Podla prieskumu od
spolocnosti Infogroup (Zawacki, 2019), ktory bol zamerany na sicasné postoje a preferencie
spotrebitel'ov tykajucich sa personalizovanej reklamy, je personalizovana reklama dolezitou az
ocakavanou sucast'ou reklamnej komunikécie. Spolo¢nosti si uvedomujt, aka dolezita stcast
reklamnej komunikécie je personalizovana reklama, ale len malokto dokéaze pri komunikacii
s existujucimi alebo potencialnymi zakaznikmi zabezpecit' personalizovanost’ a relevantnost’
tejto reklamy pre dané publikum. Pomocou digitdlneho marketingu je mozné zasiahnut’ ciel'ova
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skupinu merateI'nym a cenovo efektivnym spdsobom, ale len za predpokladu optimalizovanej
marketingovej stratégie.

Dalessandro a kol. (2015) sa vo svojej praci venuju skuto¢nosti, Ze online reklama a jej
optimalizécia je V porovnani s optimalizaciou cez tradi¢né média ovela pristupnejsia. V praci
vytvorili model logistickej regresie na predikciu nakupov na internetovej stranke na zaklade
navstevnosti stranky, nie na zadklade prekliku cez reklamny banner. Podla zaverov, ktoré
Z prace ziskali, je takyto model ovel’a presnejsi pri predikcii ndkupov ako model vychéadzajuci
len z kliknuti na dany reklamny banner. Aj Constantin (2015) a Miralles-Pechuan a kol. (2018)
vo svojej praci vyuzivaju model logistickej regresie, a to v marketingovom vyskume pri tvorbe
marketingovej stratégie a pri optimalizécii online reklamnych kampani. Olson a Chae (2012)
vyuzili vo svojej praci, zameranej na segmentaciu zakaznikov, model logistickej regresie
a model rozhodovacieho stromu. Predmetom vyskumu mnohych prac boli aj rozne typy cieleni
vyuzité v online reklamnej kampani. Chen a Stallaert (2014), podobne ako my, vyuzili vo
svojom vyskume behavioralne cielenie a okrem toho analyzovali aj ekonomické dosledky tohto
cielenia na zadavatel'ov reklamy a poskytovatel'ov reklamného priestoru. De Bock a Van den
Poel (2010) vo svojej praci vyuzili demografické cielenie, priCom predikovali profily
pouzivatel'ov internetovej stranky pomocou modelu ndhodného lesa.

V ¢lanku sa venujeme vyuzitiu metddy strojového ucenia na vytvorenie prediktivneho
modelu, ktory bude sluzit pri odhadovani toho, ¢i internetovy uzivatel' patri do cielovej
skupiny, ktora je charakterizovana ur¢itymi behavioralnymi znakmi a na ktort ma byt cielena
online reklama. Konkrétne sa zameriavame na predikciu predplatitelov plateného
(zamknutého) obsahu na webovej stranke so spravodajstvom. Vstupné udaje boli poskytnuté
marketingovou agentirou GroupM a obsahuju informécie o 3808 navstevnikoch webovej
stranky. Tato stranka neponuka Ziadny obsah ani ¢lanky zadarmo, tzn. Ze ak chce navstevnik
¢itat’ nejaky ¢lanok, musi sa najskor zaregistrovat’ a ziskat’ bud’ docasny pristup k vybranym
¢lankom (tzv. trial verzia), alebo si predplati pristup k ¢lankom na urcité obdobie. Docasny
pristup je obmedzeny iba na jeden mesiac a po mesiaci si bud’ Citatel’ predplati pristup k obsahu
spravodajskej stranky (zvyCajne na obdobie jedného roka), alebo strati pristup k obsahu
¢lankov. Rozhodnutie o predplateni pristupu k ¢lankom je motivované obsahom alebo typom
¢lankov, ktoré navstevnika zaujimaju. M6Zu vSak na to posobit’ aj in¢ faktory. Data, ktoré mame
k dispozicii, poskytuju behavioralne informacie 0 navstevnikoch stranky. Cielom ¢lanku je
predikovat’, ¢i si navstevnik stranky predplati plateny obsah spravodajskej stranky alebo nie.

2 Priprava dat

Vstupné premenné (tab. 1) je pred vstupom do analyzy potrebné upravit. Z premennych
Hour_of day a Day_of week vytvorime nové premenné, ktoré budii opisovat’ afinitu® cielovej
skupiny vo¢i hodine pocas dia a dha v tyzdni. Tzn., ze vytvorime premenna Affinity HoD
a Affinity_DoW, ktoré¢ budu numerické.

Nasledne sa zameriame na URL (Uniform Resource Locator) konkrétnych stranok
a referen¢nych stranok. Referen¢né stranky nas informuju o tom, z akého zdroja na dana web
stranku uzivatel’ priSiel. Z povodnej premennej Http_referer sme vytvorili dve premenné —
najskor prvii premennu Source_type, ktora hovori o tom, ¢i uzivatel prisiel z webovej stranky
alebo z aplikacie. Druha premenna bude Source_platform, ktora bude detailnejSie opisovat’
platformu, z ktorej uzivatel prisiel.

3 Affinita (Index affinity) — predstavuje podiel sledovanej vlastnosti u cielovej skupiny a u celkovej populacie. Ak
je index affinity vacsi ako 1 (vdcsi ako 100 %), sledovana vlastnost’ sa vyskytuje viac u cielovej skupiny ako
u celkovej populacie.
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Tab. 1: Zoznam vstupnych premennych v datovom subore

Nazov premennej Opis premennej

USER_ID Unikatne ID uZzivatela

BROWSER ID prehliadaca

DEVICE_TYPE Typ vyuzivaného zariadenia
GEO_DMA Geo region
OPERATING_SYSTEM ID verzie operacného systému
HOUR_OF_DAY Hodina navstevy web stranky
DAY_OF_WEEK Deii v tyzdni navstevy web stranky

Prva stranka s c¢lankom, ktorti navstivil uZivatel

stranky so spravodajstvom

HTTP REFERER Referencpa _stranka pre_ prvi navstivenl stranku
- spravodajskej webstranky

AUTOMOTIVE, BOOK_AND_LITERATURE, | Premenné klasifikujice obsah navstivenej stranky

BUSINESS AND FINANCIAL, ... pomocou taxonémie IAB* (spolu 30 premennych)

Cielova premenna — ¢i si uzivatel’ predplatil plateny
TARGET obsah webstranky (1) alebo nie (0)
Zdroj: GroupM data source; Vlastné spracovanie v SAS EM

URL

Kazda URL adresa je zloZena z niekol’kych casti. OpiSeme ich na priklade:
https://www.thetimes.co.uk/ /paradise-lost-the-latest-from-the- ... - hfémvjhps
ktory m6zeme vo vSeobecnosti zapisat’ takto:

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

Nazvy sekcie 1, resp.sekcie 2 budi predstavovat obmeny (kategorie) novych
premennych — Sekcia_1 a Sekcia_1_a_ 2. Zvysna cast’ premennej URL, ktorti sme oznadili ako
clanok, bude predmetom analyzy textu, tzv. Text Miningu. Vzhl'adom na rozsiahlost’ analyzy
tato ¢ast’ v &lanku neuvadzame (Sipoldova, 2022).

Z Text Mining analyzy anaslednej zhlukovej analyzy sme ziskali 5 zhlukov, ktoré
predstavuji 5 novych binarnych premennych, kazda za jeden zhluk (Cluster_*). Tieto buda
d’alej vyuzité ako vstupné premenné pri vytvarani prediktivneho modelu.

3 Model logistickej regresie

Prediktivny model, ktory sme vytvorili, je model logistickej regresie. Ked'Ze zavisla
premenna bola binarna a hovorila o tom, ¢i si uzivatel’ predplati plateny obsah (Target = 1)
alebo nie (Target = 0), pouzili sme model binarnej logistickej regresie. Va¢sina vstupnych
premennych, vstupujicich do modelu, su kategoridlne premenné, ale do modelu vstupuju aj
numerické premenné Affinity HoD a Affinity DoW. Na vytvorenie prediktivneho modelu
budeme vyuZivat’ softvér SAS Enterprise Miner.

Vysvetlujice premenné, ktoré boli binarne, mali dve obmeny, a to obmenu 1 pre
uzivatel'ov, ktori patrili do prislusnej kategorie, ktori vystihuje nazov binarnej premennej
a obmenu 0 pre tych uzivatel'ov, ktori nepatrili do tejto kategorie. Ako referencna kategoria
bola nastavena kategoria s hodnotou 0.

U ostatnych premennych, ktoré boli kategorialne, boli nastavené referencné kategorie
nasledovne:

e premenna Browser mala referen¢nt kategoriu Samsung Browser,
e premenna Device_type mala referen¢nt kategériu 3 — Tablet,

4 JAB Taxondémia predstavuje taxonémiu obsahu, ktort moZno pouzit' pri opise obsahu danej webovej stranky.
Blizsi opis mozno najst’ na stranke IAB: https://iabtechlab.com/standards/content-taxonomy/.
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premenna Geo_ DMA mala referen¢nt kategoériu 1,

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

premenna Sekcia_1 a_ 2 mala referen¢nt kategoriu article_,

premenna Source_type mala referenéne kategoriu Web a

e premenna Source_platform mala referencnt kategoriu Google/Googlesearch.

Najskor rozdelime vstupny subor na dve Casti - trénovaciu mnozinu a validacni mnozinu
v pomere 70:30, pomocou stratifikovaného nahodného vyberu. Tento pomer sa zvycajne
pouziva pri metddach ucenia sa s ucitel'om (Xu, Goodacre, 2018). Pri vytvarani modelu sme
vybrali ako metodu vyberu premennych krokovu regresiu (Stepwise selection) a ako kritérium
na vyber nezavislej premennej (Selection criterion) Profit/Loss.

Vo vysledkoch najskor dostavame Cast’, ktora overuje Statisticki vyznamnost’ modelu ako
celku (tab. 2) a statisticki vyznamnost’ vplyvu jednotlivych premennych (tab. 3).

Tab. 2: Test vyznamnosti modelu ako celku

Likelihood Ratio Test for GGlobal Null Hypothesiz: BETA=0

-2 Log Likelihood Likelihonod

Intercept Intercept & Ratio
Only Cowvariates Chi-3quare DF Pr > Chisg
3680, 645 2797.354 883, 2902 47 <. 0001

Zdroj: GroupM data source; Vlastné spracovanie v SAS EM

Na hladine vyznamnosti a = 0,05 bol model ako celok Sstatisticky vyznamny, ¢o
znamena, ze Sme zamietli nulova hypotézu a prijali alternativnu hypotézu. Ked’ze sme vyuzili
metddu krokovej regresie na selekciu premennych, tak niektoré premenné boli z modelu
vylii¢ené a zostali len premenné, ktoré maju Statisticky vyznamny vplyv.

Tab. 3: Test vyznamnosti vplyvu jednotlivych premennych

Wald

Effect DF Chi-3cquare Pr > Chidqg
Affinity Doll 1 6.8063 0.0091
Affinity HoD 1 g.01s80 0.0045
Books_and Literature 1 g.Z1z0 0.0042
Browser 4 17.09587 0.00ls
CLU3TER_Z 0 . .
DewviceType 2 49,0223 <.0001
Education 1 38.8753 «<.0001
GeoDMa 14 30.9495 0.00585
Healthy Liwing 1 19,0258 <. 0001
Medical Health 1 g.2852 0.0040
Jource_platform 15 93.0004 <.0001
Jource_type 1 16l.76l3 <. 0001
Gtyle_ Fashion 1 12,5383 0.o004
zekeia 1 a 2 u]

Zdroj: GroupM data source; Vlastné spracovanie v SAS EM

Dalej sme vo vystupe dostali odhady parametrov modelu binarnej logistickej regresie
a odhady zodpovedajucich pomerov $anci (Tab. 4).
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Tab. 4: Odhad parametrov a pomerov sanci

Parameter Beta p-value Odds Ratio
Intercept -2.621 <.0001 —
Affinity HoD 1.226 0.0046 3.407
Affinity DoW 0.874 0.0091 2.395
Browser Edge vs Samsung Br. 0.990 0.0499 2.691
Browser Chrome vs Samsung Br. 0.796 0.0002 2.217
Browser Safari vs Samsung Br. 0.649 0.0044 1.913
Browser Unknown vs Samsung Br. 0.138 0.7483 1.148
CLUSTER 2 1vs0 -0.245 0.0433 0.783
DeviceType® 1vs3 1.284 <.0001 3.612
DeviceType 2vs3 0.474 0.0453 1.606
GeoDMA 2658 vs 1 -0.183 0.6611 0.832
GeoDMA 2669 vs 1 -0.529 0.0164 0.589
GeoDMA 2670 vs 1 -0.630 0.0129 0.532
GeoDMA 2665 vs 1 -0.662 0.0116 0.516
GeoDMA 2672 vs 1 -0.693 0.0154 0.500
GeoDMA 2671vs 1 -0.756 0.0475 0.470
GeoDMA 2666 vs 1 -0.812 0.0179 0.444
GeoDMA 2660 vs 1 -0.870 0.0138 0.419
GeoDMA 2659 vs 1 -0.907 0.0013 0.404
GeoDMA 2668 vs 1 -0.969 0.0005 0.379
GeoDMA 2664 vs 1 -0.984 0.0001 0.374
GeoDMA 2667 vs 1 -0.987 <.0001 0.373
GeoDMA 2663 vs 1 -1.009 0.0043 0.365
GeoDMA 2662 vs 1 -1.650 0.0379 0.192
Source_platform gmail vs G/GS® 3.638 0.0011 37.998
Source_platform apple vs G/GS 1.012 0.0856 2.751
Source_platform linkedin vs G/GS 0.940 0.0988 2.561
Source_platform internal vs G/GS 0.775 0.0991 2.170
Source_platform twitter vs G/GS 0.556 0.0045 1.743
Source_platform ecosia vs G/GS 0.447 0.6053 1.563
Source_platform instagram vs G/GS 0.327 0.7138 1.387
Source_platform theguardian vs G/GS 0.325 0.7520 1.384
Source_platform yahoo vs G/GS -0.118 0.8737 0.889
Source_platform undefined vs G/GS -0.172 0.2160 0.842
Source_platform bing vs G/GS -0.41 0.4600 0.664
Source_platform others vs G/GS -0.681 0.0302 0.506
Source_platform facebook vs G/GS -1.121 <.0001 0.326
Source_platform googlearticlesforyou vs G/GS -1.269 <.0001 0.281
Source_platform googlenews vs G/GS -3.274 0.0019 0.038
Source_type App vs Web -1.838 <.0001 0.159
sekcia 1 a 2 1 Home vs4 article 1.664 <.0001 5.280
sekcia 1 a 2 3 others vs 4 article 1.502 0.0002 4.492
sekcia 1 a 2 2 edition_vs 4 article 0.099 0.6086 1.104
Education 1vsO 1.922 <.0001 6.834
Healthy Living 1vs0 1.091 <.0001 2.977
Style and Fashion 1vsO 0.924 0.0004 2.519
Books_and_L.iterature 1vs0 0.692 0.0042 1.997
Medical_Health 1vsO -0.765 0.0040 0.465

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

Kategorialne premenné, ktoré vstupovali do modelu, boli nahradené umelymi
premennymi, ktorych pocet je vzdy o 1 nizsi, ako je pocet kategorii danej premennej. Ked'ze

5 DeviceType obmeny: 1 = dektop a laptop, 2 = mobilny telefén, 3 = tablet

® G/GS = Google/Googlesearch
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sme mali vel’ky pocet premennych, na interpreticiu sme vyuzili len niektoré vybrané pomery
Sanci, ktoré boli interpretované za podmienky ceteris paribus (c.p.) — vSetky ostatné
vysvetl'ujuce premenné, ktoré boli do modelu zaradené, zostavaju na konstantnej arovni.

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

Premenna Source_platform hovori otom, zakej platformy uzivatel' prisiel. Ako
referencnu kategdriu sme zvolili vyhl'addva¢ Google. Najskor sme uviedli tie Sance, kde bola
dana platforma ,,ispesnejSia“ ako vyhladava¢ Google, Cize vSetky interpretované Sance su
porovnavané So Sancou prisluchajicou k uZivatel'ovi, ktory sa preklikol na dany ¢lanok cez
vyhl'adava¢ Google. Pravdepodobnost, Ze si uzivatel predplati plateny obsah, oproti
pravdepodobnosti, ze si ho nepredplati, je:

e 37,998-nasobne vyssia, ak uzivatel priSiel cez emailového klienta od spolocnosti Google

— cez Gmail,

e 2,751-ndsobne vysSia, ak uzivatel priSiel zo zariadenia od spolo¢nosti Apple,
e 2,561-ndsobne vyssia, ak uzivatel priSiel cez prispevok alebo reklamu na socidlnej sieti

LinkedIn,

e 2,170-nasobne vyssia, ak uzivatel’ priSiel priamo cez spravodajski webstranku thetimes
alebo cez iny ¢lanok na danej webstranke,
e 1,743-ndsobne vyssia, ak uzivatel priSiel cez prispevok alebo reklamu na socidlnej sieti

Twitter,
oproti tomu, ak pouzivatel' prisiel cez vyhladavac Google. Naopak, pravdepodobnost
predplatenia plateného obsahu bola pri prekliku cez platformu Google:

e 26,316-nasobne vysSia oproti tomu, ak pouzivatel priSiel cez spravy od spolocnosti

Google (Google news),

e 3,067-ndsobne vyssia v porovnani s tym, ak pouzivatel priSiel cez socialnu siet’ facebook,
e 1,976-ndsobne vysSia v porovnani s tym, ak pouzivatel’ prisiel cez ini webovu stranku
(napr. reddit, bbc.co.uk a pod.).
Pomery Sanci pri ostatnych platformach boli Statisticky nevyznamné.

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

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

Z premennych, ktoré charakterizuji klasifikaciu stranok podl'a IAB, malo Statisticky
vyznamny prinos prave pit klasifikaénych premennych. Sanca, Ze si pouzivatel' predplati
plateny obsah, je:

e 6,834-nasobne vyssia, ak Citany ¢lanok patril do kategoérie Vzdelanie (Education), ako
ked’ do tejto kategdrie nepatril,

e 2,977-nasobne vyssia, ak patril ¢lanok do kategorie Zdravy zivotny styl (Healthy Living),
ako ked’ do tejto kategdrie nepatril,

e 2,519-nasobne vyssia, ak patril ¢lanok do kategorie Styl a moda (Style and Fashion), ako
ked’ do tejto kategdrie nepatril,

e 1,997-nasobne vyssia, ak patril do kategorie Knihy a literatara (Books and Literature),
ako ked’ do tejto kategorie nepatril,
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e 0 53,47% nizsia, ak patril do kategorie Lekarstvo/Zdravie (Medical_Health), ako ked’ do
tejto kategorie nepatril.

Z Text Mining analyzy vysiel Statisticky vyznamny iba zhluk €. 2, ktory spéjal ¢lanky
s tematikou pandémie covid-19. Ostatné zhluky Dboli Statisticky nevyznamné.
Pravdepodobnost’, Ze si uzivatel’ predplati plateny obsah oproti pravdepodobnosti, ze si ho
nepredplati, je 1,277-nasobne vysSia (1/0,783), ak nepatri do zhluku ¢. 2, ¢iZe ak ¢itany ¢lanok
nepatril medzi ¢lanky s témou o covid-19.

Vo vystupe zo SAS EM sme dostali aj graf ROC krivky (Obr. 1). ROC krivka vyjadruje
na osi X podiel nepredplatitel'ov nespravne zaradenych do kategorie predplatitel'ov a vSetkych
pripadov, ktoré patria do kategorie nepredplatitel'ov. Na osi y st hodnoty, ktoré vyjadruji podiel
spravne zaradenych predplatitelov do tejto kategorie a vSetkych uzivatelov, ktori su

predikovani ako predplatitelia. Velkost ROC indexu pre model logistickej regresie ma vel'kost
0,815.

Obr. 1: ROC krivka pre model binarnej logistickej regresie, ROC index=0,815

1.0

0.8

=
=1
1

Sensitivity

=
=
1

0.2 5

0.0

T T T T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

1 - Specificity

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

Predikované hodnoty vysvetlovanej premennej vychadzaju z predikovanej podmienenej
pravdepodobnosti vypocitanej podl'a hodndt vysvetl'ujicich premennych (vstupujtcich do
modelu) pri danom pozorovani. Nech p;; je pravdepodobnost’, Ze i-té pozorovanie patri do j-tej
kategorie (Allison, 2012). VSeobecny model logistickej regresie ma potom tvar:

In <@> = B;x; ji=12,..,0-1) @
bij
kde x; je stipcovy vektor vysvetlujtcich premennych a ;j Jeriadkovy vektor koeficientov
j-tej kategérie. Kazda kategoria sa porovnava s kategoriou J. Upravou dostavame rovnicu:

eBiXi

j=12.,0-1

pij = —
Y1+ n T eBixi )
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Tab. 5: Hodnoty vysvetlujiicej premennej Target pouzité na vypocet
predikovanej podmienenej pravdepodobnosti

Predikovana podmienena pravdepodobnost’

Source_platform

07_googlearticlesforyou

Source_platform

08_googlenews

Source_platform

09 _instagram

Pravdepodobnost’ p
Parameter Kategorie Uzivatel - Uzivatel -
typické hodnoty netypické hodnoty
Predikovana podmienena pravdepodobnost’ 0.99999478 0.00011195
Intercept 1 1
Affinity_ DoW 1.21 0.83
Affinity HoD 1.25 0.47
Books_and_L.iterature 1 1 0
Browser Unknown 0 0
Browser Chrome 0 0
Browser Safari 0 0
Browser Edge 1 0
CLUSTER 2 1 0 1
DeviceType 1 1 0
DeviceType 2 0 0
Education 1 1 0
GeoDMA 1 1 0
GeoDMA 2658 0 0
GeoDMA 2659 0 0
GeoDMA 2660 0 0
GeoDMA 2662 0 1
GeoDMA 2663 0 0
GeoDMA 2664 0 0
GeoDMA 2665 0 0
GeoDMA 2666 0 0
GeoDMA 2667 0 0
GeoDMA 2668 0 0
GeoDMA 2669 0 0
GeoDMA 2670 0 0
GeoDMA 2671 0 0
Healthy Living 1 1 0
Medical Health 1 0 1
Source_platform 01 _apple 0 0
Source_platform 02_bing 0 0
Source_platform 04 ecosia 0 0
Source_platform 05 facebook 0 0
Source_platform 06_gmail 1 0
0 0
0 1
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 1
1 0
1 0
0 0

Source_platform 10 _internal
Source_platform 11 linkedin
Source_platform 12 others
Source_platform 13 theguardian
Source_platform 14 twitter
Source_platform 15 undefined
Source_platform 16_yahoo
Source_type App
Style_and_Fashion 1

sekcia 1 a 2 1 Home
sekcia 1 a 2 2 edition
sekcia 1 a 2 3_others 0 0

Zdroj: GroupM data source — thetimes.co.uk website; Vlastné spracovanie v Microsoft Excel
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Podl'a vzorca (2) s vyuzitim odhadov parametrov logitového modelu uvedenych v Tab. 5
sme vypocitali pravdepodobnost, ze si uzivatel' predplati plateny obsah na spravodajskej
webstranke. Na vypocet bol vyuzity vektor vysvetlujucich premennych, kde sme najskor
vyuzili typické hodnoty pre dant cielova skupinu a pri druhom vypoéte sme vyuzili hodnoty
vysvetl'ujucich premennych, ktoré nie su typické pre cielovi skupinu. Hodnoty vidime
v Tab. 5.

Pri vypocte s typickymi hodnotami pre uzivatela bola pravdepodobnost’, ze si predplati
plateny obsah na spravodajskej webstranke velmi vysoka, ato p = 0,99999478, teda
99,999478 %. Uzivatel' s najvysSou pravdepodobnost'ou predplatenia si plateného obsahu
navstivil dany c¢lanok v utorok v doobednych hodinach (najmd okolo 11 hodiny)
prostrednictvom desktopu alebo laptopu, kde vyuzil web namiesto aplikacie, konkrétne
prehliada¢ Microsoft Edge. Referencnym zdrojom bol emailovy klient od Google — Gmail.
Clanok bol podl'a IAB klasifikacie zaradeny bud’ do kategorie Vzdelavanie, Knihy a literatura,
Zdravy Zivotny §tyl alebo Styl a moda.

Naopak, pri vypocte podmienenej pravdepodobnosti S netypickymi hodnotami pre
uzivatela bola tato pravdepodobnost’ p =0,00011195, teda 0,011195 %. Takyto uzivatel
navstivil ¢lanok v piatok okolo 3 hodiny rano prostrednictvom tabletu a cez aplikéciu, kde
vyuzil prehliada¢ Samsung Browser. Na ¢lanok sa dostal prostrednictvom Google News, ¢o je
stranka alebo aplikacia od spolo¢nosti Google, ktord pontka uZivatelom ¢lanky na cCitanie.
Clanok bol podra IAB klasifikacie zaradeny do kategorie Lekarstvo alebo Zdravie.

Tab. 6: Profily uzivatelov s najvyssou a najnizsou pravdepodobnostou
predplatenia si plateného obsahu

Premenns lgrzlg(;'glé:iz r?i;zwdepodobnost’ lsfé]&l;ilzltz; r[])ilélavdepodobnost’
Source_Type Web Web

Device_Type Desktop alebo Laptop Desktop alebo Laptop
Source_Platform Gmail Google/Googlesearch
Sekcia_1 a 2 Home_ article_

Browser Edge X

IAB Klasifikicia ;gf:vlivzﬁfmﬁ‘yhly & ylitzrifggz Vzdelavanie

Hour of Day 11 X

Day of Week Utorok X

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

4 Zaver

V dneSnom svete modernych technologii prebiehaji inovacie v kazdej oblasti. Data su
cennym a ddlezitym zdrojom pre kazda spolocnost’, hoci nie kazda ich vyuziva efektivnym
sposobom. Oslovit' spotrebitelov v dneSnej Siroko konkuren¢nej spolo¢nosti je coraz
naroc¢nejsie. Tradicné médid st napriek svojej efektivnosti spojené s vysokymi nakladmi, ktoré
si vac¢Sinou mensie firmy nemozu dovolit’ investovat’. Preto sa do popredia dostavaju digitalne
média a digitdlny marketing, ktory umoziuje pristup na konkurenc¢ny trh za dostupné néklady
vel'mi efektivhym sposobom. Zakladnym pilierom Uspesného digitdlneho marketingu su data
a kvalitné prediktivne modely, ktoré dokazu poskytovat’ pomerne presnu personalizaciu aZ na
uroven jednotlivca.

Clanok bol zamerany na vytvorenie prediktivneho modelu, ktory bude &o najlepsie
predikovat’ uzivatelov spravodajskej webstranky, ktori sa s najva¢Sou pravdepodobnostou
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stanu predplatitel'mi plateného obsahu. Vytvoreniu prediktivneho modelu binarnej logisticke;j
regresie predchadzala uprava vstupnych tidajov, ktora okrem vytvéarania novych premennych
zahtnala aj analyzu textu — Text Mining. Na zaklade ziskanych vysledkov m6zeme konstatovat,
ze model predikoval ciel'ovll skupinu vel'mi dobre, ¢o dokazuje aj ROC index, ktorého velkost’
bola 0,815. Ziskané vysledky d’alej hovorili aj o najddlezitejSich faktoroch pri predikovani
cielovej skupiny, medzi ktoré patrili: Source_type, Device Type, Source_ Platform,
Sekcia_1 a 2, Browser a Education. Pri predplateni si plateného ¢lanku na spravodajskej
webstranke boli najddlezitejSie faktory tie, ¢i priSiel uzivatel na dani webstranku z inej
webovej stranky alebo z aplikacie (Source_type), aky typ zariadenia vyuzival — desktop alebo
laptop, mobilny telefon alebo tablet (Device type), zakej stranky wuzivatel' priSiel
(Source_platform), v ktory deni v tyZdni a hodinu dany ¢lanok ¢ital, do akej sekcie bol ¢lanok
zaradeny (Sekcia_1 a_2), aky webovy prehliada¢ uzivatel’ vyuzival (Browser) a ¢i bol ¢lanok
zaradeny, podl'a IAB klasifikacie, do kategdrie Vzdelavanie (Education).

Podl'a uvedenych faktorov uzivatel, ktory sa s najvacSou pravdepodobnostou stane
predplatitel'om plateného obsahu na spravodajskej webstranke, si dany ¢lanok prezeral v utorok
okolo 11 hodiny rano. Pri ¢itani vyuzil webstranku namiesto aplikacie, desktop alebo laptop
a prehliada¢ od spolo¢nosti Microsoft — Edge. Na stranku priSiel prostrednictvom mailového
klienta od spolo¢nosti Google — Gmail. Clanok bol zahrnuty do sekcie Home a témou bolo
Vzdelavanie, Knihy a literatara, Zdravy zivotny $tyl a Styl a méda.

Vytvoreny prediktivny model moze d’alej sluzit' ako model pre programaticky nakup pri
online reklamnej kampani, kde bude slizit’ na oslovenie ciel'ovej skupiny efektivnym a cenovo
prijatelnym sposobom.
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