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Oswiadczenie studenta

Uprzedzony(-a) o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 i 2 ustawy z dnia
4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz. U. z 2018 r. poz. 1191
z p6zn. zm.): ,Kto przywtaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btad co do autorstwa
catosci lub czesci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie, karze
ograniczenia wolnosci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej karze podlega, kto
rozpowszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu twércy cudzy utwér w wersji orygi-
nalnej albo w postaci opracowania, artystyczne wykonanie albo publicznie znieksztatca taki
utwér, artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze uprzedzony(-a)
o odpowiedzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art. 307 ust. 1 ustawy z dnia 20 lipca 2018
r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2018 r. poz. 1668 z p6zn. zm.) ,Stu-
dent podlega odpowiedzialnosci dyscyplinarnej za naruszenie przepiséw obowigzujgcych
w uczelni oraz za czyn uchybiajgcy godnosci studenta.”, oSwiadczam, ze niniejszg prace dy-
plomowg wykonatem(-am) osobiscie i samodzielnie i nie korzystatem(-am) ze Zrédet innych
niz wymienione w pracy.

Jednoczes$nie Uczelnia informuje, ze zgodnie z art. 15a ww. ustawy o prawie autorskim
i prawach pokrewnych Uczelni przystuguje pierwszenstwo w opublikowaniu pracy dyplomo-
wej studenta. Jezeli Uczelnia nie opublikowata pracy dyplomowej w terminie 6 miesiecy od
dnia jej obrony, autor moze jg opublikowac, chyba ze praca jest czescig utworu zbiorowego.
Ponadto Uczelnia jako podmiot, o ktérym mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1 ustawy z dnia 20 lipca
2018 r. — Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2018 r. poz. 1668 z p6zn. zm.),
moze korzysta¢ bez wynagrodzenia i bez koniecznosci uzyskania zgody autora z utworu
stworzonego przez studenta w wyniku wykonywania obowigzkéw zwigzanych z odbywa-
niem studiéw, udostepnia¢ utwér ministrowi wtasciwemu do spraw szkolnictwa wyzszego
i nauki oraz korzysta¢ z utworéw znajdujgcych sie w prowadzonych przez niego bazach da-
nych, w celu sprawdzania z wykorzystaniem systemu antyplagiatowego. Minister wtasciwy
do spraw szkolnictwa wyzszego i nauki moze korzysta¢ z prac dyplomowych znajdujgcych
sie w prowadzonych przez niego bazach danych w zakresie niezbednym do zapewnienia
prawidtowego utrzymania i rozwoju tych baz oraz wspétpracujgcych z nimi systemow infor-
matycznych.

(czytelny podpis)
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1 Wstep

W dzisiejszym $wiecie jestesmy ze wszystkich stron otoczeni reklamami, lecz rzadko
zastanawiamy si¢ o tym, co decyduje jakie reklamy sa nam wys$wietlane. Jak nietrudno sig
domysli¢ to jaka reklama nam si¢ pokaze, zalezy od reklamodawcy, czyli osoby ktora placi
poszczegolnym podmiotom za mozliwos¢ wyswietlenia nam swoich reklam. Oczywistym faktem
jest ze reklamodawca wyswietla nam reklamg w jakim$ konkretnym celu, najczgsciej tym celem
jest zachecenie nas do zakupu poszczegolnego produktu. Lecz co decyduje o tym, jakimi
kanatami sa nam wyswietlane reklamy? Aby lepiej przedstawi¢ problem wyobrazmy sobie
nastgpujaca sytuacj¢: otwieramy witasna firme dostarczajaca jaki§ produkt, ale poczatkowo nie
cieszy si¢ on zbyt duzym zainteresowaniem i chcac to zmieni¢ postanawiamy zainwestowac
pieniadze w reklamy. Decydujemy si¢ na inwestycje w dwa kanaty: pierwszy - wyswietlanie
reklam uzytkownikom na portalu spoteczno$ciowym Facebook, drugi - wyswietlanie reklam
uzytkownikom w wyszukiwarce internetowej Google. Zalézmy, ze na oba kanaly
przeznaczyliSmy taka sama ilo$¢ Srodkoéw. Po pewnym czasie okazuje sig, ze wysSwietlanie
reklam przyniosto skutki i sprzedaz naszego produktu znaczaco si¢ zwigkszyta, a co za tym idzie
zwigkszyly si¢ rowniez nasze przychody. I w tym miejscu pojawia si¢ pytanie, czy podziat
budzetu na reklamg¢ w formie 50% Facebook, 50% Google, byl optymalny? Czy moze jesli
bysmy zainwestowaliSmy wigcej $rodkéw w jeden z kanatow, a mniej w drugi, to
zainteresowanie naszym produktem wzrosto by jeszcze bardziej, a co za tym idzie odpowiednio
zwigkszylyby si¢ nasze przychody. W prawdziwym zyciu mamy najczesciej do czynienia z
wigksza iloscia kanatow mozliwych do wykorzystania, co sprawia ze problem ten staje si¢
nietrywialny.

Uzytkownikowi, przed dokonaniem przez niego zakupu najczgsciej wyswietlana jest nie
pojedyncza reklama, ale ich wigksza liczba. Zbior tych reklam w odpowiedniej kolejnosci,
zgodnie z kolejnoscia ich wys$wietlania nazywany jest w dalszej czg$ci pracy $ciezkg. Celem
pracy jest opracowanie algorytmoéw z wykorzystaniem technik uczenia glgbokiego do analizy

atrybucji, czyli wplywu poszczegdlnych pozycji ze $ciezki, na decyzj¢ uzytkownika o zakupie



produktu. Oprécz stworzenia i przetestowania odpowiednich rozwigzan wykorzystujacych
uczenie gleboki podjgto si¢ rowniez porownania tych podej$¢ z istniejacymi klasycznymi
technikami wykorzystywanymi w tym zagadnieniu, a mianowicie technice First Touch i technice
Last Touch. Pojecia te zostang szczegdélowo opisane w kolejnych rozdziatach.

Struktura pracy prezentuje si¢ nastepujaco: w kolejnym rozdziale “Wprowadzenie”
oméwiono istniejace juz rozwiazania dla problemu atrybucji. W rozdziale “Preliminaria
metodologiczne” omowiono kilka kwestii teoretycznych zwiazanych z uczeniem maszynowym.
Nastgpnym rozdzialem jest “Cze$¢ praktyczna” w ktdrej opisano po kolei: przygotowanie
danych, trenowanie modeli, zaprezentowanie wynikow. Pracg podsumowuje rozdziat w ktorym
odniesiono si¢ do osiagnigtych celow, napotkanych problemdéw, oraz mozliwosci dalszego

rozwoju pracy.

2 Wprowadzenie

2.1 Czym jest analiza atrybuc;ji?

Nalezy zacza¢ od wyjasnienia czym jest atrybucja. Atrybucja to zgodnie z definicja
“przypisywanie komu$ lub czemu$ pewnych cech” [1]. Czyli odnoszac si¢ do tematu pracy
analiza atrybucji, bedzie rbwnoznaczna z analiza wplywu poszczegolnych interakcji w ramach
kanatow reklamowych (ktére sa mozliwe do wykorzystania w promocji produktu), na dokonanie

przez uzytkownika transakcji.
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3 maja 13 czerwca

Promocyjny email do Ponowne wyswietlenie
uzytkownika reklamy na Facebooku.

4 CZerwca 16 czerwca
Reklamaw TRANSAKCIA
wyszukiwaniach Google

Rysunek 1. Przykladowa $ciezka uzytkownika.

W celu lepszego zilustrowania problemu postuzono si¢ powyzszym rysunkiem. Jest na
nim przedstawiona przyktadowa S$ciezka, ktéora doprowadzita do zakupu produktu przez
uzytkownika. Sciezka jest to zbior interakcji reklamowych, ktorym zostal poddany dany
uzytkownik. Kazdy uzytkownik posiada wilasna $ciezkg. Prezentowana $ciezka sktada sig z 3
interakcji, ktore zostaly przeprowadzone w roznych odstgpach czasowych i prawdopodobnie w
pewnym stopniu zadecydowaly o zakupie. Lecz jak stwierdzi¢, ktora z interakcji wptyngta na
zakup w najwigkszym stopniu? Obecnie najczesciej wykorzystywanymi technikami sa metody
Pierwszego Kontaktu (ang. First Touch) 1 Ostatniego Kontaktu (ang. Last Touch), ktére sa

omoéwione w kolejnym rozdziale. [2]

2.2 Standardowe modele atrybuciji

Jak zostalo wspomniane w poprzednim podrozdziale najpopularniejszymi metodami
analizy atrybucji sa: First Touch i Last Touch. Charakteryzuja si¢ one tym, ze cala zashuge za
dokonanie transakcji przypisuja tylko pojedynczej akcji ze §ciezki. Czyli odpowiednio dla First
Touch jest to pierwsza interakcja z uzytkownikiem, dla Last Touch ostatnia. Odnoszac si¢ do

ilustracji z poprzedniego rozdziatlu metoda First Touch przypisuje catkowita zashuge za
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dokonanie transakcji wystaniu wiadomosci email do uzytkownika, kompletnie pomijajac kolejne
interakcje z uzytkownikiem, takie jak wys$wietlenie reklamy w wyszukiwarce google, oraz
wyswietleniu reklamy na portalu spoteczno$ciowym Facebook. Jak mozna si¢ domysli¢ metoda
Last Touch zadziata w analogiczny sposéb, z ta roéznica ze przypisuje cala zasluge ostatniej
interakcji (wyswietleniu reklamy na portalu spotecznosciowym Facebook) a pomija wszystkie
poprzednie.

Podejscia te zawdzigczaja swoja popularno$¢ gtownie dwom powodom. Pierwszym jest
trywialna implementacja tych rozwiazan. Drugim natomiast jest fatwo$¢ w zrozumieniu i
interpretacji. Metoda First Touch ma jeszcze ta dodatkowa zalete, szczegOlnie przydatna dla
rozwijajacych si¢ marek, ze pozwala okresli¢ ktorym kanalem sa pozyskiwani nowi klienci.
Oczywiscie podejscia te nie sa idealne. Gtowna wada opisywanych modeli jest to, ze ignoruja
znaczng czg$¢ danych, ktéra w niektorych przypadkach moze okaza¢ si¢ kluczowa dla podjgcia
decyzji o dokonaniu transakcji przez uzytkownika. [2]

Modelami uzywanymi do analizy, ktore wykorzystuja wszystkie dane ze Sciezki sa:

- model liniowy, ktory przypisuje identyczne wagi wszystkim akcjom ze §ciezki,

- model o rozkladzie czasowym, ktory zwigksza wage wraz z kolejnymi elementami ze $Sciezki
(im pozniej nastapila dana interakcja, tym wigksza waga jest jest przypisywana),

- model uwzgledniajacy pozycje, przypisuje on najwigksza wage do pierwszej i1 ostatniej
interakcji ze $ciezki.

Ponadto istnieja tez inne rozwiazania wykorzystujace wszystkie dane ze $ciezki oparte o uczenie

glebokie.

2.3 Pozyskiwanie danych

W poprzednich rozdziatach czgsto uzywano sformutlowania S$ciezka uzytkownika,
odnoszacego si¢ do wszystkich reklam jakie zostaly wyswietlone danemu uzytkownikowi lecz
nie wyjasniono jak utworzy¢ takie Sciezki. Odpowiadaja za to kody UTM (ang. Urchin tracking
module). Urchin Software Corporation byta to firma, ktora zostata przejeta przez Google w 2005
roku, a jej oprogramowanie stanowito podstawy narzedzia Google Analytics - zdecydowanie

najpopularniejszego narzgdzia shluzacego do zarzadzania reklamami, wykorzystywanego przez
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ponad 80% stron [3]. Kod UTM jest tekstem, ktory mozna doda¢ do adresu internetowego po

znaku zapytania na przyklad https.//www.agh.edu.pl?utm_source=facebook&utm_medium=cpc 1

ktory pozwala nam monitorowaé w jaki sposob ruch trafil na nasza strong. Czyli dla przyktadu
reklamy wys$wietlane na portalu Facebook beda kierowa¢ do naszej strony przez adres z
utm_source=facebook w $rodku, a reklamy wyswietlane na Google beda miaty ustawiony
odpowiednio parametr utm_source=google. [4] Ponadto oprocz parametru utm_source mozliwy
jest takze do ustawienia parametr utm medium mogacy by¢ bardziej ogdlna wartoscia, na
przyktad email, co odpowiada kategori wej$¢ na strong przez kliknigcie linku w mailu.
Przektadajac to na prostszy jezyk utm source mozna traktowac jako “kto” sprowadzit ruch na
nasza strong, a utm_source jako “jak” to si¢ stalo, przez jaki kanat. [5]

Niestety nie zawsze jest mozliwos¢ stwierdzenia, co sprawito ze uzytkownik trafil na
nasza strong. Na przyklad jesli uzytkownik wpisze rgcznie adres naszej strony, to wejscie takie
zostanie potraktowane jako wejscie bezposrednie (ang. direct). Tak samo jesli uzytkownik
zapisze sobie nasza stron¢ w zaktadce (ang. bookmark), tez nie ma mozliwosci okresli¢ skad si¢

o niej dowiedzial. [6]

3 Preliminaria metodologiczne

3.1 Giebokie uczenie

3.1.1 Czym jest gtebokie uczenie?

Glebokie uczenie (ang. Deep Learning) jest to pod-dziedzina uczenia maszynowego (ang.
Machine Learning), ktore z kolei jest pod-dziedzing sztucznej inteligencji (ang Artificial
Intelligence). Sztuczna inteligencja jest to ogoélny termin odnoszacy si¢ do technik, ktore
pozwalaja programom komputerowym na nasladowanie zachowania ludzkiego. Uczenie
maszynowe jest to zbior algorytmoéw, ktore umozliwiaja to wiasnie nasladowanie. Podziat ten

zaprezentowano na ponizszym rysunku.
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Rysunek 2. Podziat obszarow poszczegdlnych dziedzin sztucznej inteligencii.

Wzorem dla glgbokiego uczenia byta struktura ludzkiego mézgu. Tak jak mozg w ludzkim ciele
po otrzymaniu jakiego$ bodzca analizuje go poréwnujac ze znanymi mu juz informacjami, tak
samo sie¢ neuronowa moze by¢ wytrenowana do wykonywania réznych zadan. [7]
Najpopularniejszymi zadaniami wykonywanymi przez sie¢ neuronowa sa:

- klasteryzacja , czyli podziat elementéw ze zbioru na klastry, czyli takie grupy, w obrgbie
ktérych elementy sa jak najbardziej podobne do siebie, jednoczesnie bedac jak
najbardziej rozne od elementéw z innych grup

- klasyfikacja, jest to przyporzadkowanie na podstawie jaki§ informacji, na przyktad
zdjecia, odpowiedniej kategorii, na przyktad obiektu jaki znajduje si¢ na tym obrazku

- regresja, czyli proba predykcji jakiejS wartosci liczbowej, na przyklad proba
przewidzenia ceny mieszkania, na podstawie jego wymiardéw takich jak powierzchnia,

dzielnica itd.

Dzigki swojej unikalno$ci glebokie uczenie jest szeroko wykorzystywane w dzisiejszym §wiecie:
samochody autonomiczne, chatboty, asystenci gltosowi (Alexa, Siri), Google Translate, systemy

rekomendacji filmow (Netflix, Youtube) i w wielu innych. [8]
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» Sieci heuronowe

/ » Tradycyjne modele

>

Efektywnosc¢

Wielkos¢ zbioru danych

Rysunek 3. Efektywnos$¢ poszczegdlnych technik w zaleznosci od ilosci danych. [§]

Jedna z glownych przyczyn, z powodu ktérych uczenie maszynowe stalo si¢ tak popularne sa
mozliwosci technologiczne, ktore pozwalaja w prosty sposob gromadzi¢ ogromne ilosci danych.

Majac dostegp do tak duzych zbiorow z danymi sie¢ neuronowa jest w stanie rozpoznawac ogolne
wzorce, co W znaczacym stopniu wpltywa na jej skuteczno$¢ i przez co w wigkszosci
przypadkéw staje si¢ lepszym rozwiazaniem od tradycyjnych algorytmow, co zilustrowano na
rysunku 3. Dzieje si¢ tak poniewaz tradycyjne modele posiadaja pewne ograniczenia w tym, z
jakiej ilosci danych sa w sensowny sposob skorzysta¢, natomiast glebokie sieci neuronowe
dzigki swojej strukturze, pozwalaja na rozpoznanie wigkszej ilo$ci zaleznosci w duzych zbiorach

danych, co skutkuje zwigkszona skutecznoscia. [9]

3.1.2 Sztuczna sie€ neuronowa

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks) sktadaja si¢ z neuronow, zwanych
tez weztami, ktore sa po prostu graficzna reprezentacja dla zwyklych wartosci liczbowych.
Potaczenia migdzy neuronami sa nazywane wagami, i one tez nie sq niczym innym jak po prostu
liczbami. [10] Gdy wprowadzimy do sieci jakie$ zadanie, poprzez podanie danych wejsciowych 1
danych wyjsciowych mozna rozpocza¢ trening modelu. Polega on na takim dopasowaniu
poszczego6lnych wag, aby sie¢ jak najlepiej wykonywala powierzone jej zadanie. Wagi te beda

roznity si¢ dla roznych zbiorow danych [8]
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Rysunek 4. Sztuczna sie¢ neuronowa.

Sie¢ neuronowa zazwyczaj sktada si¢ z kilku warstw. Pierwsza warstwa nazywana jest warstwa
wejsciowa (ang. input layer), a ostatnia wyjsciowa. [10] Warstwa wejsciowa otrzymuje dane
wejsciowe w postaci wektora X, na podstawie ktorych si¢ uczy. Liczba neurondéw w warstwie
wejsciowe] musi by¢ taka sama jak w wektorze X, tak aby kazdy neuron reprezentowal jedna
warto$¢ z wektora X. Ostatnia warstwa w sieci jest nazywana warstwa wyjsciowa (ang. output
layer). W zalezno$ci od tego do czego stluzy model, sktada si¢ z jednego, lub wigkszej ilosci
neuronow. W celu uzyskania wartosci y, sie¢ wykonuje okreslone dzialania matematyczne.
Dziatania te wykonywane sa w warstwach pomigdzy warstwa wejsciowa a warstwa wyjsciowa.
Warstwy te nazywane sa warstwami ukrytymi (ang. hidden layers). [8]

W celu lepszego zilustrowania dziatania sieci neuronowej, na ponizszym rysunku
przedstawiono mata sie¢ sktadajaca si¢ tylko z dwoch warstw. Wejsciowej, ktora posiada 2

neurony, i wyjsciowej posiadajacej 3 neurony.
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Rysunek 5. Polaczenia pomigdzy warstwami.

Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 5, kazde polaczenie migdzy neuronami ma przyporzadkowana
wage w. Wagi te posiadaja indeksy, pierwsza warto$cia indeksu jest numer neuronu warstwy z
ktérej potaczenie wychodzi, a druga wartoscia indeksu, jest numer neuronu w warstwie do ktorej
prowadzi potaczenie. Zbior wszystkich wag, mozna przedstawi¢ w postaci macierzy. Macierz
taka okresla si¢ symbolem W i nazywa si¢ macierza wag (ang. weight matrix). Prezentuje si¢

ona nastgpujaco:

Wi1 Wiz Wis
W= ( )

Wyq1 Wi  Wps

Liczba wierszy w macierzy W odpowiada liczbie neuronow warstwy z ktérej wychodza
polaczenia, natomiast liczba kolumn jest rowna liczbie neuronow w warstwie do ktorej prowadza

potaczenia. [8]

3.1.3 Propagacja sygnatu wejsciowego

Dla okreslonych danych wejsciowych x, sie¢ neuronowa oblicza wartos$ci wektora h, co

zilustrowano na ponizszej ilustracji.
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Rysunek 6. Propagacja.

Warto$ci wektora h obliczane sa poprzez wymnozenie transponowanej macierzy X oraz
macierzy z wagami W. Przedstawienie tych obliczen w postaci rownan prezentuje sig
nastepujaco:

W11 Wi Wig
XT W = (%1, xz)( )

Wz1 Wz W3
= (X1W11 + X2Wa1, Xq1Wip + XaWaa, XqWi3 + XoWa3)

= (21 2z Z3)=17Z

Wektor h jest otrzymywany poprzez uzycie funkcji aktywacji (ang. Activation Function) na
wektorze z. Funkcja ta przedstawiona jest w powyzszym wzorze znakiem sigmy a jej zadaniem
jest umozliwienie sieci nauczenie si¢ zaleznosci nieliniowych. Istnieje wiele typow funkcji
aktywacyjnych, migdzy innymi: sigmoid, ReLU, Tah, Softmax. Bez uzycia funkcji aktywacyjnej
sie¢ neuronowa dziatalaby w ten sam sposéb co zwykty model regres;ji liniowe;.

Jesli sie¢ sktada si¢ z wigkszej ilosci warstw, to dla kolejnych warstw postepujemy
analogicznie, z tym ze wektor h z wczes$niejszej warstwy, bedzie mnozony przez wektor wag W

w celu obliczenia nowego wektora. Ostatni wektor jest nazywany wektorem wyjsciowym y. [11]
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3.1.4 Funkcja strat

Po otrzymaniu wektora wyjsciowego y porownywany jest on z wektorem z wartoSciami
oczekiwanymi §. W celu okreslenia jak predykowane przez model wartosci y sa bliskie od
warto$ci rzeczywistych §, wykorzystywana jest funkcja strat (ang. Loss function). Jesli
przewidywania sg zte funkcja strat funkcja strat zwraca wigksza wartos¢. Jesli przewidywania sa

dobre, funkcja ta zwraca mniejsze wartosci.

N

L(w) == ;)5/\1‘ * log(y;) (1)
N

L(W) =- ;)?i *log(y;) (2)

Powyzej przedstawiono wzory dla dwoch popularnych funkcji strat: sredniej entropii krzyzowe;j
(ang. Cross Entropy) (1) oraz $redniego bledu kwadratowego (ang. Mean Squared Error) (2).

Funkcje te dobrze spetniaja swoja rolg, a do tego sa proste do zaimplementowania. [12]

3.1.5 Metoda gradientu prostego

Metoda gradientu prostego (ang. Gradient Descent) polega na wykorzystywaniu
gradientu w celu poprawy wartosci wag sieci neuronowej. W celu przedstawienia dziatania
najlepiej postuzy¢ przyktadem najprostszej sieci neuronowej, przedstawionym na ponizszym

rysunku.

¥ —» | ' | —» y
\ i \

Rysunek 7. Prosta sie¢ neuronowa.
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Sie¢ neuronowa otrzymuje dane wejsciowe X 1 oczekiwane dane wyjsciowe §. Zadaniem sieci
jest obliczenie wagi w. Zaldozmy, ze poczatkowa waga w wynosi 10, x wejsciowe wynosi 4, a §

rzeczywiste wynosi 12. Wobec tego predykowane y mozna obliczy¢ nastgpujaco:
y=x*w=4=x%10 = 20

9 =12 #20

Jak mozna tatwo zauwazy¢ predykcja jest btedna. W celu znalezienia nowej wartosci dla wagi
wykorzystywany jest gradient funkcji strat.

L{wya)
A

Rysunek 8. Kwadratowa funkcja strat

Gradient sa to pochodne czastkowe funkcji strat. Nowe wagi sa modyfikowane w kierunku
przeciwnym do obliczonego gradientu, az do osiagnigcia satysfakcjonujacego rezultatu.
Poniewaz omawiany przyktad jest bardzo prosty i mamy do czynienia tylko z jedna waga, tatwo

to zilustrowaé, co przedstawiono na powyzszym rysunku. Mimo tego, nawet jesli ma si¢ do
czynienia z wigksza ilo$cia parametréw zasada pozostaje ta sama. [12]
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3.2 Rekurencyjne sieci neuronowe

Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Network) jest to termin
okreslajacy sieci neuronowe, ktoére posiadaja mozliwos¢ przechowywania danych w
wewngtrznym stanie (pamigci). W RNN rekurencja wystgpuje, poniewaz ta sama funkcja jest
wywotywana dla kazdej danej wejsciowej, podczas gdy dane wyjsciowe w biezacym kroku,
zaleza od poprzednich wywotan.

W przeciwienstwie do zwyktych sieci neuronowych, sieci rekurencyjne wykorzystuja
wewngtrzny stan, do przetwarzania sekwencji wejsciowej. Dlatego tez rekurencyjne sieci
neuronowe wykorzystywane sa do zadan w ktorych istnieje zaleznos¢ migdzy kolejnymi danymi
w sekwencji. Jako przyklad mozna podaé analiz¢ tekstu. Poszczegolne stowa w zdaniu zaleza od

siebie nawzajem.

— 1t $

Rysunek 9. Uproszczony model rekurencyjnej sieci neuronowe;j.

Na powyzszym zdjeciu zilustrowano dziatanie rekurencji poprzez rozwinigcie tego co si¢ dzieje
w $rodku dla kazdej sekwencji. Najpierw brana jest pierwsza warto$¢ z sekwencji X(0) i na jej
podstawie obliczane jest h, ktore wraz z kolejna wartoscia sekwencji X(1) sa danymi
wejsciowymi w kolejnym kroku. Dzigki temu zabiegowi sie¢ neuronowa zapamigtuje kontekst

podczas trenowania. Wzor dla biezacego stanu wyglada nastgpujaco:

h,=f(hy,x ) (3)
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A przy wykorzystaniu funkcji aktywacyjnej, wzor przeksztatca si¢ do postaci:

h, = tanh(W by + W . x,) 4)

Zaletami uzywania rekurencyjnych sieci neuronowych jest to, ze model mozna trenowaé na
sekwencjach danych, przez co brana pod uwage jest kolejnos¢ elementow w sekwencji. Wada
natomiast jest wigksze skomplikowania sieci, przez co trenowanie rekurencyjnej sieci

neuronowej moze by¢ bardzo trudnym zadaniem. [13]

3.2.1 Czym jest LSTM?

Long Short-Term Memory (LSTM) jest to termin okreslajacy zmodyfikowana wersje
rekurencyjnych sieci neuronowych, ktérego zaleta jest mozliwos¢ zapamigtywania ktore byty
duzo wczesniej w sekwencji. W zwyktych sieciach rekurencyjnych im wigksza dlugos$¢ danych
w sekwencji, tym gorzej sie¢ radzi sobie z zapamig¢tywaniem danych ktére byly wczesniej.
Zjawisko to nazywane jest ‘“Problemem znikajacego gradientu” (ang. Vanishing gradient

problem). [14]

hy hp hy hz hy
i | | t |
L A 'iF_rlJ = A a3 O©—= 3 ©
] : Xo - X1 .- - X2 .- e -: X -.

Rysunek 10. Uproszczony model sieci LSTM.
Kluczowa roéznica migdzy prostymi sieciami rekurencyjnymi a LSTM, jest to, ze LSTM

posiada dodatkowe potaczenie, przedstawione na powyzszym rysunku czerwona linia. Czyli

oprocz stanu h opisanego w poprzednim podrozdziale, LSTM posiada réwniez dodatkowy stan
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¢, ktory przechowuje pewna informacjg, ktoéra odpowiednio regulowana w poszczegodlnych

krokach przechodzi przez cata sekwencjg. [15]

3.3 Wykorzystanie gtebokich sieci neuronowych do zagadnienia
atrybucji

Glebokie uczenie dzigki swojej strukturze, czyli warstwom skladajacym si¢ z neurondow
pozwala na odczytywanie z danych wzorcow i zaleznosci bliskich temu, co bylby w stanie
odczyta¢ cztowiek. Dzigki temu liczne branze technologiczne moga powigkszy¢ swoje zyski,
poprzez zaimplementowanie rozwigzan wykorzystujacych uczenie gigbokie. [16]
Celem pracy byla analiza atrybucji, czyli analiza wpltywu poszczegélnych interakcji na
dokonanie przez uzytkownika transakcji. Zazwyczaj nie ma mozliwo$ci spytania uzytkownika,
ktéra interakcji z nim, wptyneta w jakim stopniu na dokonanie przez niego zakupu, przez co te
informacje nie znajduja si¢ w zbiorze danych. Zawsze natomiast wiadomo ile wyniosta
transakcja, ktorej dokonal uzytkownik. Dlatego wtasnie autor pracy zdecydowat si¢ wykorzystac
sieci neuronowe, do przewidywania kwoty transakcji. Kierujac si¢ rozumowaniem, ze jesli
gleboka sie¢ neuronowa, dobrze przewiduje kwoty transakcji, na podstawie tego jakim interakcja
zostal poddany uzytkownik, to znaczy ze dobrze nauczyta si¢ zaleznosci migdzy interakcjami.
Dlatego w celu okreslenia atrybucji, postanowiono wykorzysta¢ nauczona gleboka sie¢ do tego
jak bedzie wygladato przewidywanie ceny jesli usunigte zostana wszystkie wystapienia dane;j
interakcji. Waznym jest pamigtac, ze sie¢ uczona jest na wszystkich interakcjach, a dopiero do
okreslenia atrybucji usuwane sa poszczegdlne interakcje. I jesli na przyktad usunigcie wszystkich
reklam wys$wietlanych na Facebooku bedzie skutkowa¢ znaczacym obnizeniem przewidywanej
przez gleboka sie¢ neuronowa kwoty transakcji, to znaczy ze “reklama na Facebooku” ma duze
znaczenie. Wpltywy poszczegolnych interakcji przeskalowano tak, aby ich suma wynosita 100%

i przedstawiono w rozdziale “ 5 Wyniki”.
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3.4 Wykorzystanie kart graficznych w procesie uczenia sieci

Do trenowania modeli sieci neuronowych w wigkszosci przypadkow wykorzystuje sig¢
karty graficzne (ang. Graphics processing unit) zamiast procesoréw (ang. Central processing
unit). Jest to spowodowane tym, ze karty graficzne sa duzo wydajniejsze w mnozeniu macierzy.
A wlasnie ta operacja jest najczgs$ciej wykonywana przy trenowaniu modelu sieci neuronowe;.
Gltowna przyczyna takiego stanu rzeczy jest to, ze procesory sa zoptymalizowane pod wzgledem
czasu oczekiwania (ang. latency), a karty graficzne pod wzgledem przepustowosci pamigci (ang.
Memory bandwidth). Najszybsze procesory posiadaja przepustowos$¢ na poziomie S50GB/s,
podczas gdy w najszybszych kartach graficznych wynosi ona 750GB/s. Wigc jesli obliczenia
wymagaja znacznej ilosci pamigei, to mimo to, ze procesor mam mniejszy czas oczekiwania, 1
szybciej pobiera kolejne pakiety danych, to i1 tak nie niweluje to tego, ze karta graficzna potrafi
pobra¢ na raz znacznie wigkszy pakiet danych z pamigci RAM. Trafnym poréwnaniem jest
okreslenie procesora jako Ferrari, a karty graficznej jako autobusu, danymi za$ niech beda
pasazerowie. Jesli naszym zadaniem jest przewiez¢ 100 pasazeréw z punktu A, do punktu B, to
pomimo tego, ze Ferrari jest znacznie szybsze, to moze ono zabra¢ maksymalnie 5 pasazerow,
wigc bedzie musiato pokona¢ te tras¢ az 20 razy. Podczas gdy, mimo tego ze autobus jest
znacznie wolniejszy, to fakt, ze jest w stanie pomiesci¢ az kilkudziesigciu pasazerow, powoduje

ze 0golny czas wszystkich przejazdow bedzie znacznie krotszy w przypadku autobusu. [17]

4 Czesc praktyczna

4.1 Analiza danych

Dla celéw realizacji pracy pozyskano przykladowy zbior stanowiacy bazg rzeczywistych
sciezek konwersji. Dane byty dostgpne w postaci CSV (ang. Comma-separated values), czyli w
postaci pliku tekstowego, w ktorym kolejne wartosci sa oddzielone przecinkami. Kazda linia, to
nowy rekord z danymi. Caty plik conversion paths.csv zajmuje 220MB 1 sklada si¢ z 459917

rekordow, a kazdy z rekordow posiada 9 atrybutow.
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utm_source utm_medium days_till conversions revenue

0 ['synerise’,'bing.com’ [e-mail’,referral] [13.13] 64.90
1 [facebook] [cpc] [18] 19.99
2 [(direct)] [(none) [0] 30.75
3 [facebook] [epc] [14] 25.99
4 [(direct)] [(none)] [0] 199.00

Rysunek 10. Tabela z informacjami.

W powyzszej tabeli przedstawiono 5 losowych rekordéw z danymi, wraz z kolumnami, ktére
zostaly wykorzystane w projekcie. Pierwsza kolumna to utm_source, jak wspomniane zostato
we wczesniejszych rozdziatach decyduje ona “kto” sprowadzil ruch na nasza strong. Kolejna
kolumna jest wutm_medium, ktora zawiera S$ciezki z informacjami “jak” ruch zostat
przekierowany do strony. Kolejna kolumna days_till conversions informuje o tym kiedy dane
wejscia na strong mialy miejsce. Jej wartosci sa liczbami catkowitymi okres$lajacymi ile dni
przed zakupem miato miejsce to wejscie. Ostatnig kolumna jest revenue informujaca o tym, jaka
warto$¢ miata transakcja dokonana przez uzytkownika. Wszystkie przedstawione kolumny poza
revenue, sktadaja si¢ z list, poniewaz kazdy uzytkownik moze wejs¢ na strong kilkukrotnie przez
r6zne kanaty. Czyli odczytujac z tabeli, uzytkownik z id 0 odwiedzit stron¢ dwukrotnie, raz
przez link w emailu, drugi raz poprzez referral (pojecie to zostanie objasnione w dalszej czesci
pracy). Oba wejscia miaty miejsce na 13 dni przed dokonaniem przez niego transakcji o wartosci

64,90.

Zrédlo oraz medium Liczba wystgpien par
(‘(direct)', '(none)") 1896145
(‘(direct)', 'sms_text") 251772
(‘google’, ‘cpc’) 132504
('facebook’, 'cpc') 132045
('synerise', 'organic') 131781
('google', 'web_push') 131398
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('bing.com', 'referral') 87186
(‘facebook.com', 'referral') 84155
('google', 'e-mail') 80622
('google.com', 'referral’) 72756
(‘'synerise', 'e-mail') 54295
(‘(direct)', 'cpc’) 53591
(‘google’, '(none)’) 173
(‘synerise', '(none)') 78
(‘facebook’, '(none)") 64
(‘(direct)', 'organic') 24
(‘(direct)', 'web_push') 22
(‘(direct)', 'e-mail') 16

Rysunek 11. Tabela z liczba wystapien dla poszczegdlnych par.

W celu analizy $ciezek dla poszczegdlnych zostat utworzony skrypt w jezyku python,
ktéry obliczyl liczbg wystapien poszczegolnych par utm source i utm medium. Jak mozna
zauwazy¢ z powyzszej tabeli bardzo duzo jest wej$¢ bezposrednich, ktore nie sa zbyt przydatne
w analizie i ktore zostaly usunigte, o czym bedzie mowa w kolejnych rozdziatach. Odczytujac
tabel¢ wida¢, ze mamy do czynienia z pigcioma zrodtami przez ktore ruch zostat sprowadzony
do strony:

- Direct
- Google
- Facebook
- Bing
- Synerise
Oraz z nastgpujacymi mediami:

- none - sa to wejscia bez przypisanego zadnego medium
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- referral - warto§¢ podstawowa, ktéra jest automatycznie, gdy nic innego nie zostalo
ustawione.

- cpc - skrot dla kategorii ruchu ptatnego

- email - ruch przez linki w mailach

- organic - ruch za ktéry nie trzeba ptacic, jesli strona jest warto§ciowa, inne strony podaja
jej adres [18]

- web-push - notyfikacje

4.2 Struktura projektu

Czegstym problemem wystgpujacym wsrod osob zajmujacych si¢ analiza danych jest brak
podstaw programistycznych odno$nie pisania czytelnego kodu. O ile nie ma to zbytniego
wplywu na mate projekty, to w przypadku wigkszych moze si¢ to wiaza¢ z ogromnymi
problemami w przyszlo$ci, poniewaz wraz z nawarstwieniem sig¢ ilosci kodu zmiana w jednym
miejscu, moze popsuc dziatanie programu w kilku innych. W celu zapobiegania tym problemom
przy tworzeniu algorytmu opisywanego w tej pracy postanowiono wykorzysta¢ zrozumiala i

przejrzysta strukturg projektu. [19]
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v [l Attributions ~/PycharmProjects/Attributions
s data
> 01_raw
02 intermediate
b 03 processed
> 04 models
> 05_model output
> 06 reporting
> notebooks
> results
src
doo_utils
b d01_data
by d02_intermediate
> d03 processing
> do4 modelling
> d05_model _evaluation
by d06 reporting
> do7 visualisation
= .gitignore
= LICENSE
# README.md
= requirements.txk

Rysunek 12. Struktura projektu w programie PyCharm.

Struktura projektu prezentuje si¢ w nastepujacy sposob. Gtowny folder Attributions w
ktorym znajduje si¢ projekt jest podzielony na podfoldery. Opis, co znajduje si¢ w
poszczegbdlnych folderach prezentuje si¢ nastepujaco

e data:
o 01 raw - surowe dane w pliku o formacie csv
o 02 intermediate - dane przekonwertowane do odpowiednich obiektow jezyka

python, oczyszczone z wartosci odstajacych 1 wejs¢ bezposrednich
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o

o

o

03 processed - przetworzenie S$ciezek odpowiadajacych poszczegdlnym
uzytkownikom do postaci wektorow, ktéore mozna wprowadzi¢ jako dane
wejsciowe do sieci neuronowej

04 _models - pliki z wagami dla wyszkolonych modeli

05 model output - dane wyjsciowe otrzymywane z modeli

06_reporting - r6znego rodzaju raporty

® notebooks - skrypty w postaci .ipynb, gtownie stuzace do testowania matych zmian

results - ostateczne dane wyj$ciowe wykorzystywane w pracy

Src:

d00_utils - funkcje wykorzystywane na przedziale catego projektu

dO1_data - skrypty stuzace do wczytania danych

d02_intermediate - skrypty stluzace do przekonwertowania danych i oczyszczenia
z niepozadanych wartosci

d03 processing - skrypty stuzace do przetwarzania danych do postaci wymagane;j
jako dane wejsciowe do modelu

d04 modelling - skrypty stuzace do wytrenowania modeli

d05_model evaluation - skrypty stuzace do analizy skuteczno$ci modeli

d06 reporting - skrtypty obliczajace dane podsumowujace

d07_visualization - skrypty stuzace do wizualizacji danych

4.3 Przetwarzanie danych

4.3.1 Struktura do przechowywania danych w jezyku python

Do wczytania 1 obrobki danych postanowiono wykorzysta¢ biblioteke pandas. Pandas jest

to potgzne, elastyczne i tatwe do uzytkowania narzgdzie z otwartym kodem Zrédlowym, ktore
pozwala na sprawne manipulowanie danymi. Biblioteka ta udostepnia bardzo przydatna klasg -
DataFrame. Klasa ta umozliwia wczytanie danych do struktury w jezyku python, na przyktad z
pliku csv i wykonywanie na nich réznorodnych operacji matematycznych. Ma ona strukture

tabeli. [20]
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4.3.2 Elementy odstajgce

Po wczytaniu danych, kolejnym krokiem bylo usunigcie elementow odstajacych.
Elementy odstajace sa to, jak wskazuje nazwa elementy ktore w znacznym stopniu odbiegaja od
pozostalych, co moze doprowadzi¢ do zaburzen w dziataniu algorytmu. Do wykrycia elementow
odstajacych postanowiono postuzy¢ si¢ kolumna z dochodem. Technika jaka zostata
wykorzystana do usunigcia niechcianych elementéw to zmodyfikowana Regula Trzech Sigm.
Polega ona na usunigciu wszystkich elementow, ktore leza poza obszarem 3 odchylen

standardowych od $rednie;.

z = (x — warto$¢ $rednia) / odchylenie standardowe (5)

W powyzszym wzorze x to wartos¢ transakcji dla danego klienta, warto$¢ srednia dla kolumny z
transakcjami wyniosta 689,46, a odchylenie standardowe 1274,35. W celu zmniejszenia ilo$ci
usuwanych elementow zdecydowano si¢ na wykorzystanie wariacji reguly trzech sigm, poprzez
zmodyfikowanie wspoiczynnika z z wartosci 3, na wartos¢ 3.5. Wobec tego ze zbioru danych
zostaly usunigte wszystkie rekordy, dla ktorych wartos¢ transakcji przekroczyta 5149. Klientow,
ktoérzy dokonali zakupu za kwotg przekraczajaca 5149 bylo 5463, co stanowi 1.19% catego
zbioru. Usunigcie tych rekordow pozwolito na pozbycie si¢ ze zbioru, bardzo duzych wartosci
transakcji (najwigksza wyniosta prawie 300 tysigcy), ktére mogly bardzo zaburza¢ wyniki,
szczegllnie przy wykorzystaniu techniki RMSE (ang Root Mean Square Error), ktéra

potegowala by te wartos$ci.
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Rysunek 15. Na osi pionowej przedstawiona jest liczba transakcji, a na osi poziomej ich kwota.

Powyzej przedstawiono histogram dla warto$ci transakcji po oczyszczeniu z elementow
odstajacych. Jak mozna zauwazy¢ ma on silna prawostronna skosnos¢, lecz w przypadku sieci
neuronowych nie stanowi to problemu. Wynika z niego, Zze znaczna wigkszo$¢ klientow
dokonuje zakupu za mniejsze kwoty, a tylko nieliczni wydaja wigcej pienigdzy. Dodatkowym
argumentem, przemawiajacym za usunigciem transakcji o wigkszych warto$ciach bylo
przeswiadczenie ze prawdopodobnie klienci, ktoérzy decyduja wydaé si¢ znaczna kwotg na jakis

produkt, podejmuja ta decyzjg na podstawie innych czynnikéw niz wyswietlanej reklamy.

4.3.3 Przetworzenie Sciezek

Kolejnym krokiem podjetym podczas przetwarzania danych byta obrobka
poszczegolnych komorek ze struktury. Poniewaz S$ciezki byly zapisane w postaci ciagow
znakoéw, ktore postanowiono przekonwertowa¢ do struktury listy w jezyku python.
Wykorzystano do tego kolejnej przydatnej funkcjonalnosci klasy DataFrame a mianowicie
metody apply(). Jako argument przyjmuje ona funkcje i wykonuje ja dla kazdego rekordu
struktury. Dzigki temu po zaimplementowaniu metody do konwertowania tancucha znakéw do
listy mozna bylo z tatwoscia wykona¢ ja dla wszystkich rekordow na raz. Nalezy wspomnie¢ o

tym, ze przechowywanie zmiennych obiektow w postaci list w komorkach obiektu DataFrame
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nie jest dobra praktyka, poniewaz elementy tego obiektu powinny by¢ niezmienne, aby uniknaé
niektorych problemow wynikajacych z tym jak dziata jezyk python, lecz mimo to zdecydowano
si¢ takie rozwiazanie, poniewaz w na dalszym etapie prac wymagane bylo czgsta modyfikacja

tych Sciezek.

4.3.4 Usuniecie wejs¢ bezposrednich

Ostatnim etapem oczyszczania danych byto usunigcie bezposrednich wejs¢, ktoére
stanowity az 53% danych, lecz niestety, byto one niezbyt uzyteczne dla modelu ktory tworzylem.
Jako wejscia bezposrednie traktowane byly wszystkie wejscia z parametrem ‘direct’ w kolumnie
utm_source, oraz wszystkie z parametrem ‘none’ w kolumnie utm medium. Nalezalo pamigtac o
tym, aby przy usuwaniu $ciezki z listy usunaé tez odpowiadajace temu wejs$ciu inne wartosci,
takie jak czas. Jesli Sciezka skladala si¢ z kilku elementéw, to nie usuwano catego rekordu lecz
tylko elementy odpowiadajace wejsciu bezposredniemu, co zaprezentowano na ponizszym

rysunku.

5 utm_source \ utm_medium days_till_conversions revenue
- >

L [‘gc-ngIe'.'gaogle;:ate:ct/)'-.'gaogle'.'synerl... [‘webjush'.'cpc%&}'.’e—mail'.'organic'] [Eﬁ.ﬁﬁxj_‘l..m] 99.0

Rysunek 16. Usunigcie wejs¢ bezposrednich, wraz z odpowiadajacymi im danymi.

Usuwanie danych zawsze wiaze si¢ z pewnym ryzykiem, poniewaz jest szansa, Zze mozna by
bylo je wykorzysta¢ w jaki$ sposob, na przyktad na ich podstawie sprobowa¢ odczytaé rozne
trendy, w stylu wzmozony ruch w niektorych okresach roku, lecz nie byto to rozwazane w tej

pracy. Po oczyszczeniu liczba zrédet i medium wraz z liczba wystapien prezentuje sig

nastepujaco:
Zrédlo oraz medium Liczba wystgpien par
('google', 'cpc) 132504
(‘facebook’, 'cpc') 132045
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('synerise', 'organic') 131781
('google', 'web_push') 131398
('bing.com', 'referral') 87186
("facebook.com', 'referral') 84155
('google', 'e-mail') 80622
('google.com', 'referral’) 72756
(‘'synerise', 'e-mail") 54295

Rysunek 17. Tabela z liczba wystapien dla poszczegdlnych par po oczyszczeniu zbioru.

4.3.5 Utworzenie wektorow wejsciowych

Majac juz oczyszczone dane, kolejnym krokiem bylo przetworzenie $ciezek uzytkownika
do takiej formy, ktéra mozna wprowadzi¢ jako dane wejsciowe do modelu sieci neuronowe;.
Elementy $ciezek uzytkownikéw nalezy traktowac jako dane kategoryczne, poniewaz maja one
okreslong liczbe mozliwych standéw. Dla utm source sa to odpowiednio: Google, Facebook,
Synerise, Bing, a dla utrm medium: cpc, e-mail, organic, referral, sms_text, web push. Niektore
algorytmy, taki jak na przyklad drzewa decyzyjne potrafia sobie poradzi¢ z danymi
kategorycznymi, lecz wiele innych algorytmoéw wsrod ktorych sa migdzy innymi sieci
neuronowe wymagaja danych wejsciowych w postaci numerycznej. W zwiazku z tym nalezato
przeksztalci¢ dane $ciezki w postaci danych kategorycznych do formy numerycznej. Istnieja
dwie mozliwosci takiego przeksztalcenia. Pierwszym z nich jest zwykte zastapienie kategori
liczbami. Czyli na przyklad jesli mamy do czynienia z trzema kategoriami wyksztalcenia:
podstawowe, Srednie 1 wyzsze, to mozemy zastapi¢ odpowiednio wyksztalcenie podstawowe
warto$cia 1, $rednie warto$cia 2, a wyzsze wartoscig 3. W takim przypadku, byloby to dobre
rozwiazanie, poniewaz wyksztatcenie jest uporzadkowane i1 na przyktad wyksztatcenie $rednie,
jest wyzej niz podstawowe, a nizej niz wyzsze. Odpowiada to liczbie 2, ktora jest wigksza niz 1,

a mniejsza niz 3. Jednak w przypadku $ciezek klientow nie ma mozliwosci wykorzystania tego
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rozwiazania, bo nie istniejq hierarchiczne zalezno$ci migdzy poszczegodlnymi kanatami. Dlatego
zdecydowano si¢ wykorzysta¢ technik¢ One-Hot Encoding. Polega ona na zakodowaniu kazdej
kategori do wektora w postaci binarnej, w ktorym wszystkie wartosci sa zerami, poza jedna,

ktora jest jedynka. [15]

ENCODING_DIC_UTM_SOURCE = {
'google’: [1, B, @, @],
'facebook': [@, 1, 8, 8],
'synerise’: (@, @, 1, al,
'bing': [, @, @, 1],

ENCODING_DIC_UTM_MEDIUM = {

'epc': [1, @, &, B, &, &],
'e-mail': [@, 1, &, &, 8, B8],
‘organic': [®, ®, 1, 8, 8, al,
‘referral': [B, @, 8, 1, @, @],
'sms_text': [@8, 8, @, 8, 1, 8],
'web_push': [@, 8, 8, 8, 8, 1],

}

Rysunek 18. Stowniki do zakodowania wartos$ci kategorycznych.

W celu przeksztalcenia $ciezek z postaci kategorycznej do wektorow zostaly utworzone
specjalne stowniki kodujace odpowiednio dla $ciezek zawierajacych zZrédla, jak i dla tych
zawierajacych media, co przedstawiono na powyzszym rysunku. Dla lepszego wyjasnienia
najlepiej postuzy¢ si¢ przyktadem, zaté6zmy ze mamy nastgpujaca S$ciezke dla danego

uzytkownika, przedstawiona na ponizszym rysunku.

utm_source utm_mdeium days till conversions revenue

[google, facebook]  [cpc, referral] & 2] 99

Rysunek 19. Sciezka dla danego uzytkownika.
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Kodujemy odpowiednio:
‘google’ -=>[1,0,0,0]
‘facebook’ -=>1[0,1,0,0]

Czyli cata $ciezka ze zrodtami bedzie prezentowata sig nastepujaco:

[‘google’, ‘facebook’] -> [[I, O, 0, O], [0, 1, O, O]]. Prezentowana $ciezka jest teraz
reprezentowana jako tablica dwuwymiarowa, pierwszym wymiarem jest liczba zroédet w Sciezce,
tutaj odpowiednio 2, drugim wymiarem jest natomiast dlugos¢ wektora kodujacego dane zrddta
w tym przypadku 4. O ile dlugo$¢ wektora kodujacego jest stata dla danej Sciezki 1 wynosi
odpowiednio 4 dla utm source i 6 dla utm_medium, to liczba elementéw w §ciezce jest zmienna i
zalezna od tego ilu interakcja zostat poddany dany uzytkownik. Moze wynosi¢ 1, a rownie
dobrze moze wynosi¢ 100. Poniewaz jako dane wejsciowe w wykorzystanych modelach
(opisanych w kolejnych rozdziatach) wymagana jest stata wielko$¢ wektora. Zdecydowano sig
na okresli¢ ja na sztywno i dopasowa¢ do niej wszystkie $ciezki. Zdecydowano si¢ na 4 rdzne
wielkosci tego wektora: 5, 10, 20, 40 i dla kazdej z nich osobno wyszkolono i oszacowano
skuteczno$¢ modeli, w celu sprawdzenia jaka dlugos¢ bedzie najodpowiedniejsza. Czyli
nawiazujac do wczesniejszego przyktadu, w ktorym uzytkownikowi przedstawiono dwie
reklamy jedna na Google, druga na portalu Facebook, mielibySmy dtugos¢ wektora rowna 2.
Wigc aby osiagna¢ wymagana dlugo$¢ wektora, na jego poczatku zostaly dodane zera.
Analogicznie jesli wektor byt zbyt dtugi, poniewaz uzytkownikowi wyswietlono znacznag liczbg

reklam, brano tylko n ostatnich reklam (gdzie n odpowiednio przyjmowato 5, 10, 20, 40).

W opisany w poprzednim akapicie sposob zostaty utworzone dane wejsciowe, z ktorych
kazdy uzytkownik mial przyporzadkowany dwuwymiarowy wektor, zapisano je jako nowe
kolumny utm_source embedded 2d, oraz utm medium embedded 2d. Wykorzystano je jako
danych wejsciowych do modeli, w ktorych pierwsza warstwa byl LSTM. Dodatkowo, aby moc
rowniez trenowa¢ modele w ktérych pierwsza warstwa jest Dense, utworzono dodatkowa
kolumng ze sptaszczonymi wektorami, czyli na przyktad wektor o wymiarach (6,10) zostat
sptaszczony do wektora o jednym wymiarze (60), tak powstaly kolumny

utm_source_embedded 1d oraz utm_medium_embedded 1d.
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Ostatnia operacja jako zostata wykonana na wektorach bylo utworzenie nowych kolumn
z zakodowana rowniez informacja o tym, kiedy poszczegdlna reklama zostala wyswietlona.
Nawiazujac do rysunku ... , kodowanie wygladato nastepujaco:
‘google’ -=>[1,0,0,0,5]
‘facebook’ =>10,1,0,0, 2]
Gdzie zielonym kolorem zaznaczono czas w dniach jaki minat od wys$wietlenia reklamy do
dokonania transakcji przez uzytkownika. Tak utworzone kolumny zapisano odpowiednio w

kolumnach utm_source embedded 1d with_time oraz utm_source_embedded 2d with_time

4.3.6 Podziat danych

Kolejnym, a zarazem ostatnim krokiem ktory zostat wykonany, byt podzial danych na
dwa zbiory. Jeden stuzacy do trenowania modeli, drugi do ich testowania. Czgsto praktyka
stosowana przy takim problemie jest podziat zbioru w stosunku 80% danych jako zbior
treningowych, oraz 20% jako zbior do testowania. Wtasnie taki podzial postanowiono
wykorzysta¢ w tym projekcie. Czgsto elementy do poszczegdlnych grup podzialu wybiera si¢
losowo, lecz ze wzgledu na to, ze dane w zbiorze byly uporzadkowane zgodnie z data, kiedy
odbyta si¢ transakcja, aby dane byly odpowiednio reprezentowane w obu zbiorach postanowiono
co 5 element przenie§ do zbioru testowego. Finatlowy podzial wygladat nastepujaco: 193555

rekordow do zbioru treningowego, a 48389 do zbioru stuzacego do walidacji 1 testowania.

4.4 Ocena skutecznosci modeli

Majac przygotowane dane, kolejnym etapem bylo okreslenie w jaki sposob, poszczegdlne
modele beda ze soba poréwnywane w celu sprawdzenia, ktéry z nich sprawuje si¢ najlepie;.
Nalezy pamigta¢, ze model zostal nauczony na danych treningowych, natomiast do okreslania
skutecznos$ci jego dzialania postugiwano si¢ danymi testowymi. Do oszacowania skutecznos$ci
modelu postanowiono wykorzysta¢ technike sredniego btedu kwadratowego. (ang Root Mean
Square Error). Predykcja wygladata nastgpujaco, dla kazdego rekordu z danych testowych
pobierana byla §ciezka, 1 na jej podstawie model przewidywal, jaka bedzie kwota transakcji.

Nastegpnie kwote t¢ porownywano z prawdziwa warto$cia jaka klient faktycznie wydat. Operacje
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te powtarzano dla kazdego rekordu. A wyniki zgodnie z technika RMSE, byly podnoszone do

kwadratu. Ostatnim krokiem byto zsumowanie wszystkich wynikéw i obliczenie pierwiastka.

_ Lo sy 2
RMSE LY (-7 (©)

Technika $redniego btedu kwadratowego przedstawiona jest za pomoca powyzZszego wzoru,
gdzie y; to warto$¢ predykowana przez model dla rekordu i, a § to rzeczywista wartos¢ dla tego

rekordu.

Rozwiazywanie probleméw metoda uczenia mszynowego najlepiej rozpoczaé od
stworzenie rozwigzania naiwnego, po to, aby potem mozna bylo poréwnywaé z nim kolejne
rozwiazania 1 sprawdzac czy sa lepsze, jesli tak to o ile. Dlatego tez jako rozwiazanie naiwne
postanowiono zastosowac¢ proste technikg, a mianowicie, zawsze przewidywanie kwoty
transakcji jako wartosci $redniej z wszystkich transakcji wynoszacej 590. Sredni blad
kwadratowy obliczony tym sposobem wyniosiést RMSE = 867,34 1 wtasnie do tej wartosci byty

porownywane kolejne modele. [21]

5 Wyniki

5.1 Modele First Touch i Last Touch

Kolejnym etapem bylo utworzenie prostych modeli omdéwionych w podrozdziale
“standardowe modele atrybucji”. Sa one lepsze od modelu naiwnego w predykcji kwoty
transakcji, ze wzgledu na to, ze zamiast tak jak w modelu naiwnym produkowania jednej
sredniej dla wszystkich klientéw, zostalo utworzonych kilka réznych $rednich wartosci, dla

kazdego kanatu z osobna.
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Zrédto Warto$¢ dla First Touch Warto$¢ dla Last Touch
Google 581,53 568,48
Bing 780,63 744,07
Synerise 540,19 539.20
Facebook 606,57 538,40

Rysunek 20. Przedstawienie $rednich warto$ci transakcji dla poszczegdlnych zrodet.

Zrédto Wartos$¢ dla First Touch Warto$¢ dla Last Touch
Organic 539,55 539,82
Referral 775,94 727,65

Web_push 559,88 533.07
E-email 536,60 539.94
Cpc 538,40 528.30

Rysunek 21. Przedstawienie srednich warto$ci transakcji dla poszczegdlnych medium.

Na powyzszych tabelach przedstawiono $rednie wartosci dla technik First Touch i1 Last Touch w
zaleznosci od tego, czy wykorzystywano S$ciezki ze zrodtami, czy z medium. Czyli
predykowanie polegato na przewidywanie jednej z tych warto$ci w zaleznosci od tego, ktory

element wystapit odpowiednio pierwszy lub ostatni w $ciezce wyniki prezentuja si¢ nastepujaco:

Wykorzystana $ciezka

Uzyta technika

RMSE

utm_source

First Touch
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utm_source Last Touch 865,32

utm_medium First Touch

utm_medium Last Touch 862,66

Rysunek 22. Przedstawienie §redniego btedu kwadratowego w zalezno$ci od uzytej techniki.

Jak mozna zauwazy¢ na powyzszej tabeli techniki First Touch oraz Last Touch daty zblizone do
siebie rezultaty. Przy uzyciu Sciezek utm_source $redni blad kwadratowy RMSE byl o okoto

2 mniejszy niz w przypadku opisanej w poprzednim rozdziale metody naiwnej, przy uzyciu
ktorej zostal otrzymany wynik 867,34. Natomiast przy uzyciu $ciezek utm_medium btad ten byt

az 0 5 mniejszy, co jest juz znaczna poprawa w stosunku do metody naiwnej.

Aby okresli¢c wptyw poszczegdlnych kanatéw na podjecie decyzji przez uzytkownika o
dokonaniu transakcji zdecydowano si¢ zaimplementowac¢ technike opisang w publikacji Deep
Neural Net with Attention for Multi-channel Multi-touch Attribution. Polega ona na usuwaniu
wszystkich wystapien danego kanatu ze $ciezek klientdw i1 sprawdzeniu jak zmienia si¢ suma
pozostatych transakcji. Jesli na przyktad po usunigciu kanatu Google suma ta znaczaco sig
zmniejszy, to znaczy ze kanal ten jest istotny. Jesli natomiast suma ta zmieni si¢ tylko
nieznacznie, to wynika z tego, ze kanat jest mato znaczacy. Wyniki przeskalowano odpowiednio,

aby ich suma dawata 100%.

39



first_touch_utm_source_list
50 4 48.53

WPLYW (%)

bing facebook google synerise
KANAL

Rysunek 23. Wplyw poszczegdlnych zrodet na decyzje o zakupie, oszacowany przy uzyciu
techniki First Touch.
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first_touch_utm_medium_list
49.45

WPLYW (%)

cpc e-mail grganic referral web push
KANAL

Rysunek 24. Wpltyw poszczegdlnych medium na decyzj¢ o zakupie, oszacowany przy uzyciu
techniki First Touch.

Poniewaz przy uzyciu techniki First Touch uzyskano lepsze wyniki (mniejsza RMSE), to
wlasnie dla niej zilustrowano na powyzszych rysunkach wplywy poszczegdlnych kanalow. Jak
mozna zaobserwowac¢ na rysunku 23, zrédtem o najwigkszym znaczeniu jest google i1 jego udziat
wynosi az 48.53%. Z kolei medium z najwigkszym udziatem jest referral, a jego wpltyw to

49,45%.
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5.2 Model Dense

Kolejnym model, tym razem stworzonym juz przy wykorzystaniu gltgbokiego uczenia jest
model Dense. Sktada si¢ on tylko z najprostszych warstw Dense. Po dostrojeniu modelu, poprzez
dopasowanie takich parametrow jak: liczba warstw, liczba neurondow w poszczego6lnych
warstwach, liczba epok, rozmiar wielko$ci partii (ang. batch size), wybraniu funkcji

optymalizujacej, funkcji strat oraz funkcji aktywacyjnej, otrzymano wyniki przedstawione na na

ponizszych tabelach.

Wykorzystana $ciezka Liczba elementéw w §ciezce RMSE
utm_source 5 861,10
utm_source 10 860,69
utm_source 20 861,33
utm_source 40 861,27
utm_medium 5 857,81
utm_medium 10 857,71
utm_medium 20 858,23
utm_medium 40 858,48

Rysunek 25. Oszacowanie skutecznosci modeli, w zalezno$ci od liczby elementéw w §ciezce.

Wykorzystana §ciezka Liczba elementéw w $ciezce RMSE
utm_source with time 5
utm_source with time 10 859,30
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utm_source with time 20 660,72
utm_source with time 40 859,35
utm_medium_with_time 5

utm_medium_with_time 10 856,22
utm_medium_with_time 20 857,43
utm_medium_with_time 40 856,89

Rysunek 26. Oszacowanie skuteczno$ci modeli, w zaleznos$ci od liczby elementow w §ciezce, z

uwzglednieniem czasu transakcji.

Jak mozna zauwazycie, wykrzystanie wektorow w ktorych uwzgledniony jest roéwniez czas
(rysunek 26) przyniosto $rednio poprawe o 2, wzgledem tych bez czasu (rysunek 25). Kolorem
zielonym zaznaczono najlepsze wartos$ci odpowiednio z wykorzystaniem zrédet oraz medium.
Ciekawa zaleznoscia jest to, ze model osiaga nalepsze wyniki, dla najkrotszych wektorow w
ktorych jest zakodowane tylko 5 ostatnich elementow ze $Sciezki. Wynika to prawdopodobnie z
tego, ze uzyty prosty model, ma problem z nauczeniem si¢ zaleznosci przy wigkszej dtugosci
wektora wejSciowego. Do zilustrowania wpltywu poszczegdlnych kanaléw postuzono si¢

modelami ktore daty najlepsze rezultaty, zaznaczone na zielono na rysunku 26.
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dense_utm_source_embedded_1d_with_time__vec_length_5
42.64

WPLYW (%)

bing facebook google synerise
KANAL

Rysunek 27. Wplyw poszczegdlnych zrodet na decyzje o zakupie, oszacowany przy uzyciu

modelu Dense.

Na rysunku 27 zilustrowano wplyw poszczegolnych zrédet na decyzje o konwersji. Poréwnujac
go z wptywami oszacowany przy uzyciu techniki First Touch (rysunek 23) mozna zauwazy¢, ze
wplyw zrodta Google spadl prawie o 6%, na rzecz Synerise, natomiast wplyw pozostatych

zrédet (Bing, Facebook) utrzymat si¢ na tym samym poziomie.
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dense_utm_medium_embedded_1d_with_time__vec_length_5
44.74

WPLYW (%)

cpc e-mail grganic referral web push
KANAL

Rysunek 28. Wplyw poszczegdlnych medium na decyzj¢ o zakupie, oszacowany przy uzyciu

modelu Dense.
Rysunek 28 przedstawia szacowany wplyw poszczegolnych medium na decyzje uzytkownika o

dokonaniu zakupu. Poroéwnujac go z wartosciami uzyskanymi technikq First Touch (rysunek 24)

mozna zauwazy¢ ze udzial medium referral spadt o ok. 5% na rzecz pozostatych.
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5.3 Model LSTM

Drugim z modeli stworzonym przy wykorzystaniu glgbokiego uczenia jest model
wykorzystujacy warstwg LSTM. W przeciwienstwie do poprzedniego modelu, LSTM jako
wartosci wejSciowe przyjmuje wektor w ksztalcie dwoch wymiaréw. Utworzenie tego wektora

opisano w rozdziale 4.3.5. Po dostrojeniu modeli otrzymano nastgpujace wyniki:

Wykorzystana §ciezka Liczba elementdéw w $ciezce RMSE
utm_source 5 860,98
utm_source 10 860,75
utm_source 20 860,31
utm_source 40 861,41
utm_medium 5 858.93

utm_medium 10 858,68
utm_medium 20 859,76
utm_medium 40 859,92

Rysunek 29. Oszacowanie skutecznosci modeli, w zaleznos$ci od liczby elementow w $ciezce.

Wykorzystana $ciezka Liczba elementéw w §ciezce RMSE
utm_source 5 860,61
utm_source 10 859,40
utm_source 20 859,11
utm_source 40
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utm_medium 5 858,26
utm_medium 10 858,21
utm_medium 20 858,13
utm_medium 40

Rysunek 30. Oszacowanie skutecznosci modeli, w zalezno$ci od liczby elementéw w $ciezce, z

uwzglednieniem czasu transakcji.

Jak mozna zauwazy¢ na rysunkach 29 i 30, model LSTM podobnie jak model Dense osiaga

lepsze wyniki po dodaniu czasu do wektora. LSTM ma doktadno$¢ praktycznie na tym samym

poziomie co model Dense, jednak w przeciwienstwie do modelu Dense, ktory dziatat lepiej na

krétszych Sciezkach, model LSTM sprawuje sig lepiej przy dluzszych $ciezkach.
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dense_utm_source_embedded _2d with_time_ vec_length_40
44,25

WPLYW (%)

bing facebook google synerise
KANAL

Rysunek 31. Wplyw poszczegdlnych zrodet na decyzje o zakupie, oszacowany przy uzyciu
modelu LSTM.
Na rysunku 31 zilustrowano wplyw poszczego6lnych zrédel na decyzje o konwersji, oszacowany
przy wykorzystaniu modelu LSTM. Jest on niemal identyczny jak ten przewidziany przez model
Dense, jedyna zmiana jest wzrost wpltywu kanatlu Google o 1%, przy jednoczesnym

zmniejszeniu o 1% wptywu ze zrodia Bing.
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dense_utm_medium_embedded_2d_with_time__vec_length_40
35.74

WPLYW (%)
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Rysunek 32. Wplyw poszczegdlnych medium na decyzj¢ o zakupie, oszacowany przy uzyciu
modelu LSTM.

Rysunek 32 przedstawia szacowany wptyw poszczegdlnych medium na decyzje uzytkownika o
dokonaniu zakupu. Poréwnujac go z wartos$ciami uzyskanymi przy uzyciu modelu Dense
(rysunek 28) mozna zauwazy¢ ogromny spadek medium referral na rzecz pozostatych kanatow.

Wynika to prawdopodobnie z tego, ze model LSTM wykorzystywat dtuzsze $ciezki.
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5.4 Porédwnanie modeli

Wykorzystana | Rozwiazanie | First Touch | Last Touch Dense LSTM
Sciezka naiwne

utm_source 867,34 865,30 865,32 858,98

utm_medium 867,34 861,86 862,66 856,08

Rysunek 33. Poréwnanie skutecznosci réznych technik, poprzez wartos¢ RSME (mniej = lepiej).

Na rysunku 33 poréwnano wyniki dla poszczegolnych technik. Dla kazdej z technik postuzono
si¢ modelem ktory dawata najlepsze rezultaty. Jak mozna zauwazy¢ techniki First Touch i Last
Touch dawaly podobne rezultaty do siebie, lecz znacznie gorsze niz modele wykorzystujace
uczenie glgboki: Dense, LSTM. Modele Dense jest tylko nieznacznie skuteczniejszy niz LSTM i

oba te modele moga by¢ z powodzeniem wykorzystywane do analizy.

6 Podsumowanie

6.1 Osiggniete cele

Glownym celem bylo stworzenie modelu z wykorzystaniem technik uczenia giebokiego,
ktory bedzie sprawowatl si¢ lepiej od technik First Touch i Last Touch. Cen ten zostat osiagnigty,
poniewaz zaréwno model Dense jak i model LSTM osiagaja lepsze wyniki. Jako ze modele te
lepiej predykuja kwote¢ transakcji mozna zalozy¢ ze réwniez rozklad atrybucji dla
poszczegolnych kanatow jest bardziej miarodajny i to wlasnie tymi wynikami powinno sig

kierowa¢ przy wyborze strategii marketingowe;.

6.2 Napotkane problemy

Glownym problemem przy tworzeniu projektu byla obrobka danych w celu
doprowadzenia ich do pozadanej postaci, czgsto wymagato to znacznej iloSci operacji

wykonanych na surowych danych wejsciowych. Ponadto dodatkowym problem byt brak danych
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o uzytkownikach ktorzy klikngli w reklameg, ale nie dokonali transakcji. Majac rowniez takie
dane mozna by bylo znacznie lepiej oszacowaé wplyw poszczegdlnych kanatéw. Kolejnym
problemem byta specyfika tematu pracy. Jest to do$¢ nowe zagadnienie, wigc przez niezbyt duza
liczbg artykuléw w Internecie na temat wykorzystania technik uczenia gl¢bokiego w analizie

atrybucji, znacznie utrudnione bylo pozyskiwanie wartosciowych informacji.

6.3 Mozliwy rozwd;

W celu zwigkszenia skuteczno$ci modeli mozna by bylo zakodowaé pary (zrodlo +
medium) do wektora 1 sprawdzi¢ jaki to bgdzie mialo wpltyw na predykowane przez model
warto$ci. Ponadto mozna rowniez sprobowaé wykorzysta¢ daty transakcji, na przyktad

sprawdzi¢, czy sa zaleznosci migdzy poszczegodlnymi miesigcami a Srednig wielkoscia transakc;ji.
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