Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Socialinés Ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimas

panaudojant didZiyju verslo duomeny analitikos sprendimus

Baigiamasis magistro projektas

Edvinas Radyvilavicius
Projekto autorius

dr. Asta Tarute
Vadovas

dr. Mindaugas Kavaliauskas
Vadovas

Kaunas, 2018



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Socialinés Ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimas

panaudojant didZiyju verslo duomeny analitikos sprendimus

Baigiamasis magistro projektas
Didziyjy verslo duomeny analitika (621G12002)

Edvinas Radyvilavicius
Projekto autorius

dr. Asta Taruté

Vadovas

dr. Mindaugas Kavaliauskas
Vadovas

doc. dr. Rimanté Hopeniené
Recenzentas

doc. dr. Tomas Ruzgas
Recenzentas

Kaunas, 2018



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Edvinas Radvilavi¢ius

Socialinés Ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimas

panaudojant didziyjuy verslo duomeny analitikos sprendimus

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad mano, Edvino Radvilavi¢iaus, baigiamasis projektas tema ,,Socialinés
ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimas panaudojant didziyjy verslo duomeny analitikos
sprendimus* yra paraSytas visiSkai savarankiSkai ir visi pateikti duomenys ar tyrimy rezultatai yra
teisingi ir gauti saziningai. Siame darbe nei viena dalis néra plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar
internetiniy Saltiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir netiesiogineés citatos nurodytos literatiiros

nuorodose. [statymy nenumatyty piniginiy sumy uz §j darbg niekam nesu mokéjes.

AS suprantu, kad iSaiSkéjus nesgziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis

Kauno technologijos universitete galiojancia tvarka.

(vardg ir pavarde jraSyti ranka) (paraSas)



Turinys

PaveiksIg SAIaSas ... s 5
Lentelitl SATASAS .......ooooiiiiiiiiii s 6
TVAAAS ...ttt b bt br e br e breeanes 9
1. Teoriniai socialinés Ziniasklaidos panaudojimo rinkodaroje sprendimai......................... 11
1.1. Socialinés Ziniasklaidos samprata ir JOS YPatumal ..........c.ccveerririeiieniiniiiseene e 11
1.2. Socialiniy interneto tinkly panaudojimo galimybeés: socialinio tinklo ,,Facebook* atvejis ..... 16
1.3. Vartotojo jsitraukimg j skelbiamus jrasus lemiantys veiksSniai..........cccovviveriiiieiiieeinieesiineene 21
N Y4 10 0 I 1 0] (0T TSRS 24
2.1, DUOMENY ISZAVIINIAS ..e.vviviestiitieitieti sttt ste e sb et et e b sbe e bt e e be e bt e n b e e b e e neeare e 25
2.2, KISterizavimo METOUAT ..........coviiiiieiiiirciei e 25
2.3, KIasifikavimo MEOO@I .........eoviveiiiiiiiiiei e 27
2.4, Klasifikavimo VEItINIMAS .........cccoiriiiiiiiiieiie e 31
2.5, Programing JTANZA ........c.cooveriiiieiietiiee ettt ettt b e b et b e r e ne e 32
2.6, TYIIMO MELOUIKA.......eiiiiiiiieieiti ettt 33
3. Tyrimo rezultatai ir ju aptarimas...............c..ccooiiiiiiiii e 35
3.1. Duomeny i§gavimas ir aPAOTOJIMAS . .......uiirverieieitieieeeiee st e e et e e sreesneese e s neesneeanneesnneas 35
3.1. Duomeny apraSomoji QNAliZE..........ccurveiieiiiiiiiieiiee e e 38
3.2, KIGSLEIIZAVIMAS ......ecveiireieieset ettt ene s 42
3.3, KIGSHIKAVIMAS. ... .ottt 45
ISVAOS ... s 50
LAteratliros SATASAS .........ooiviiiiiiiiiiii ettt ettt bbbt e b et nne s 52
(o =T PSSO ST PEORPRTRTTR 57



Paveiksly sarasas

1 pav. Pardavimy piltuvélio schema, pritaikyta socialinés ziniasklaidos rinkodarai......................... 15
2 pav. Sprendimy medZio SCheMA. ........ouiitiit e 27
3 pav. Atsitiktiniy mMiSKY pavyzZAys. ... ...ouiiniiii e 29
4 pav. Neuroninio tiNKIO SChema. ... ... ..o e, 30
5 pav. Tiriamosios dalieS SChema. .............ooiii i 34
6 pav. Duomeny kiekio kitimas laike.............oooiiiiiiii e 38
7 pav. Irasy skaicius skirtingu di€nos MetU...........o.oviiiiiiiiiiii e 39
8 pav. [rasy skaiCiaus kitimas valandomis ir savaités dienomis...............ccoeevviiiiiiieeinienneennn.. 39
9 pav. Jtraukianciy ir nejtraukianciy Jrasu SKAICIUS. ......veieert i e e 40
10 pav. [rasy jsitraukimo rySYS SU POZYIMIAIS. .. ..euuietintitt et et et eteae et ente et etenreaeenaens 41
11 pav. Vartotojy reakcija j skirtingus jraSy aspektus..........c.oouivriiiiiiriiiiiiieiieieaeenaans 41
12 pav. Pasidalinimy konkursy analize. ..o 42
13 pav. Puslapiy skelbiamo turinio analize€...............ooviiiiiiiiiiiii i 43
14 pav. KIaSteriy SKAICTUS. .. ..ttt ettt et ettt et et ettt et e e et et e e et e e ane e e en e 44
15 pav. KIasterig dydZiai. ... ....ooriiniiiit e e et 44
16 pav. Klasteriy rySys su turinio pobUdZIU. .........oouiiiiii e 45



Lenteliy sarasas

| lentelé. Interneto reklamos pasiskirstymas interneto KanaluOSe ..........cccccvevvveveevieiieiesieseese e 17
2 lentelé. ,,Facebook* socialinio tinklo panaudojimo galimybés vartotojui...........ceeueevereenveenvenenn. 18
3 lentelé. Faktoriai nulemiantys jraSo patekima i ,,Facebook® vartotojo sklaidos kanalj.................. 20
4 lentelé. Nagrinéty autoriy pateikiami faktoriai, darantys jtakg jraso jtraukiamumui.............cceeneee. 22
4 lentelé. Klasterizavimo algoritmy apZvalga...........cccviieiiiieiiieeiiee e 26
5 lentele SUMAISYMO MALTICA. ... .c.viiueeiiiiiiieit ettt sn e ns 31
6 lentelé. Darbe naudojami PYthoNn PaKELaL............ccueiviiiiriiiiiiiiiiieieeeee e 35
7 lentelé. Duomeny rinkinio @pPraSyIMas.........cc.eeveeveeuieruieieereeereeteeseeereeseeseeeseeseesseeseeseesseeseeseeneens 36
8 lentelé. KIasterizavimo MEITKOS. ......c.eevieuireieierieieiesiesiestesieeteeseeseessesessessessessesseeseeseessensesessessessens 43
9 lentelé. Viso duomeny rinkinio K1asiy balansas.............cccueeeeriieiiiieiieeieeeieieese e 46
10 lentelé. Viso duomeny klasifikavimo rezultatal...........ccocoooviiiiiiiiiniiiseee e 46
11 lentelé. Pirmo klasterio K1asiy balansas.............c.cccuevvieiiiuiiiiiiiicieccieeeceteeeve et 46
12 lentelé. Pirmo klasterio KIasifikavimo rezultatai............ccoeovieieriiieiescic e 47
13 lentelé. Antrojo klasterio klasiy balansas............c.eecveeiieriiiiiieniieiii e e 47
14 lentelé. Antrojo klasterio Klasifikavimo rezultatal.............ccooooeeiiiiiiii i 48
15 lentelé. Treciojo klasterio klasiy balansas...........c.ceceeiiieiiiiiiiiienii e 48
16 lentelé. Treciojo klasterio klasifikavimo rezultatal.............ccoceevereiiiiie s 49
17 lentelé. Klasifikavimo rezultaty apibendrinimas.............ccueerveeiiienieeneeiiieesee e 49



Radvilavi¢ius, Edvinas. Socialinés ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimas
panaudojant didziyjy verslo duomeny analitikos sprendimus. Magistro baigiamasis projektas /
vadovai: dr. Asta Taruté, dr. Mindaugas Kavaliauskas, Kauno technologijos universitetas,

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Fiziniai mokslai, Matematika (01 P).
ReikSminiai zodziai: Socialiné ziniasklaida, rinkodara, socialiniai tinklai, jsitraukimas
Kaunas, 2018. 56 p.

Santrauka

Siame darbe buvo siekiama optimizuoti socialinés Ziniasklaidos sprendimus panaudojant
didziyjy verslo duomeny analitikos sprendimus. Darbe buvo iSsiaisSkinti socialinés Ziniasklaidos
rinkodaros ypatumai bei identifikuota optimizacijos reikalaujanti problema - vartotojo jsitraukimo
nesulaukiantys jrasai skelbiami socialiniame tinkle. Identifikavus vartotojy jsitraukimo j jrasg
socialiniame tinkle svarba buvo siekiama sukurti modelj, kuris leisty numatyti ar jrasas taps
jitraukian¢iu vartotoja. Tokio pobiidzio problema buvo apibrézta kaip klasifikavimo uzdavinys,
kuriam spresti buvo identifikuoti tinkamiausi klasifikavimo metodai — sprendimy medis, atsitiktiniai
miskai, neuroniniai tinklai ir logistiné regresija. Sudarius klasifikavimo modelius buvo nustatyta, kad
atsitiktiniy misky modelis yra tiksliausiai jraso jsitraukimg prognozuojantis modelis. Atlikus
literattiros ir tyrimo metody analize bei jvertinus sudaryto modelio tiksluma, galima daryti i$vada,
kad socialinés zniasklaidos sprendimai socialiniame tinkle ,,Facebook® gali biiti optimizuoti didziyjy

verslo duomeny analitikos sprendimais.
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Keywords: social media, marketing, social network, engagement
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Summary

The aim of Master's final project was to improve social media marketing decisions through big
business data analytics. The work revealed the peculiarities of social media marketing and identified
an issue requiring optimization — posts that do not get enough engagement from social network users.
By identifying the importance of consumer engagement, the aim was to create a model that would
predict whether the post would become engaged. This kind of problem was defined as a classification
task the most appropriate classification methods were found to solve it - decision tree, random forest,
neural networks and logistic regression. By building the classification models, it has been found that
the random forest model is the most predictive model for predicting the engagement of a post. After
analyzing the literature and research methods and evaluating the accuracy of the model, it can be
concluded that social media marketing solutions in the social network ,,Facebook* can be improved

by using big data analytics solutions.



Ivadas

Socialiniy rySiy mezgimas ir palaikymas yra svarbi kiekvieno Zzmogaus gyvenimo dalis. Dél
technologinés pazangos vartotojai turi pri¢jimg prie socialiniy tinkly jvairiausiose gyvenimo
situacijose. Socialiniai tinklai sukuria galimybe¢ palaikyti rySius ne tik vartotojams, bet ir prekés
zenklams pasiekti vartotojus. Dauguma socialiniy tinkly sukuria galimybe verslams turéti savo
paskyra, kuria galima pristatyti save bei savo produktus ar teikiamas paslaugas bei reiksti nuomong

kuriant praneSimus. Tokiy veiksmy vykdymas priskiriamas socialinés Ziniasklaidos rinkodarai.

Socialin¢ ziniasklaida tampa vis svarbesne rinkodaros dalimi ir leidzia jmonéms pasiekti didelg
auditorijg. Pagrindinis socialinés ziniasklaidos kanalas yra internetiniai socialiniai tinklai. Socialiniy
tinkly atsiradimo pradzioje Sis rinkodaros kanalas buvo laikomas pigiu ir lengvu budu pasiekti
vartotojg. Taciau per keletg pastaryjy mety socialiniai tinklai tapo itin populiariu rinkodaros kanalu j

kurj jsitrauke beveik visas komercinis pasaulis.

Dél didelés konkurencijos socialiniuose tinkluose, tam, kad turéti jsitraukusig auditorijg ir
patrauklig socialinio tinklo paskira, reikia skirti laiko ir pastangy. Verslams turint ribotus resursus

socialinei ziniasklaidai, tampa itin aktualu $io kanalo rinkodaros procesy optimizavimas.

Socialiniai tinklai, juose vykdoma socialiné ziniasklaida bei vartotojy interakcija su ja sukuria
didelius duomeny kiekius. Siy duomeny analizé bei didziyjy verslo duomeny analitikos sprendimy

taikymas gali padéti pagerinti socialinés ziniasklaidos rinkodaros sprendimus.
Problema:

Kaip ir kokie socialinés Ziniasklaidos rinkodaros sprendimai gali biiti tobulinami panaudojant

didZiyjy duomeny analitikos sprendimus?
Tikslas:

Pagristi socialinés Ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimo galimybes panaudojant

didZiyjy verslo duomeny analitikos priemones.
UZdaviniai:

1. IssiaiSkinti socialinés ziniasklaidos ypatumus bei identifikuoti optimizacijos reikalaujancias
problemas;

2. Remiantis atliktos mokslinés literatiiros analizés rezultatais, parengti tyrimo metodika;

3. Sudaryti matematinj modelj, galintj optimizuoti socialinés ziniasklaidos rinkodaros

sprendimus;



4. Pateikti socialinés ziniasklaidos rinkodaros sprendimy tobulinimo galimybes panaudojant

didZiyjy verslo domeny analitikos priemones apibendrinancias i§vadas ir rekomendacijas.
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1.  Teoriniai socialinés Ziniasklaidos panaudojimo rinkodaroje sprendimai
1.1. Socialinés Ziniasklaidos samprata ir jos ypatumai

Ralfe ir Renklodo atliktos apklausos rodo, kad 70% vartotojy tiesioging reklama laiko
nepatikima [1]. Tuo tarpu Hali atliktas tyrimas atskleidé, kad socialinés ziniasklaidos rinkodara
skatina klienty pasitikéjima ir turi tiesioginj poveikij vartotojo ketinimui jsigyti preke ar paslauga [2].
Tobul¢jancios ir lengvai prieinamos technologijos sudaro sglygas greitai kurti, talpinti ir platinti

informacijg. Socialin¢ Ziniasklaida yra pritaikoma rinkodaroje ir keicia tiesioging reklama.

Rinkodaroje socialiné ziniasklaida naudojama siekiant vartotojg pritraukti kuriamu turiniu.
Pagal Steenburgh, rinkodaros strategija galima suskirstyti j jeinancig (ang. Inbound) ir iSeinancig
(ang. Outbound) [3]. Scott tokius tradicinius rinkodaros metodus, kaip skambucius klientams,
elektroninio pasto rinkodara, TV reklama bei reklamg pastu, priskiria iSeinanciai rinkodarai [4].
Pasirinkus tokj rinkodaros metoda yra tiesiogiai sitiloma pirkti tam tikrg produkta ar paslauga.
Jeinancios rinkodaros tikslas yra kliento pritraukimas netiesogiai, kad jis pats atrasty prekés zenklg
[4]. To siekiama kuriant vertingg ir jtraukiantj turinj ir skelbiant jj jvairiu formatu — straipsniais,
vaizdo jradais, elektroninémis knygomis. Siam turiniui skleisti pasitelkiama interneto paieskos

varikliy optimizacija (angl. serch engine optimization) ir socialiné Ziniasklaida [4].

Scott teigimu, jeinanti rinkodara yra efektyvesné nei iSeinanti, nes vartotojus per dieng pasiekia
didelis pranesimy kiekis, sitilan¢iy jsigyti prekes, taciau Sie praneSimai daznai yra nepastebimi [4].
Scott taip pat pabrézia, kad interneto naudotojai daznai tikslingai vengia ir blokuoja tiesioginés
reklamos turinj naudodami jvairias technines priemones, tokias kaip ,,adblock” jskiepius ir ,,spam”
filtrus, o reikalingas prekes ir paslaugas susiranda patys, naudodami paieskos sistemas interneto tinkle
ar socialiniuose tinkluose [4]. Luke teigia, kad socialin¢ Ziniasklaida yra efektyvesnis buidas pasiekti
didelj skai¢iy klienty nei skambuciais, e. laiskais ar susitikimais [5]. Mize iSskiria vieng pagrindinj
socialinés Ziniasklaidos privaluma lyginant su tradiciniais rinkodaros kanalais — maZesnius kasStus ir
ta taip pat grindZia tuo, kad tokia rindaros forma leidZia lengviau ir grei€iau pasiekti placig tiksliniy
vartotojy auditorijg [6]. Taiau pabrézia, kad rinkodaros kanalai turi biti diversifikuoti ir negalima
pasikliauti tik vienu [6]. Pagal Kelly rinkodaros plétojimas naudojant socialing Ziniasklaida bus
sékmingas tik tuo atveju, jeigu bus suderintas su kitais rinkodaros kanalais [7]. Blanchard papildo $ig
nuomong teigdamas, kad socialiné Ziniasklaida ir jos skleidZiamas turinys turéty biiti suderinta ne tik
su kitais rinkodaros kanalais, bet ir su visomis jmonés funkcijomis bei strategija [8]. D¢l Sios

priezasties jmonei svarbu turéti aiskig turinio kryptj.
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Laskey sitilo rinkodaros turinj skirstyti j informatyvy ir transformacinj [9]. Informacinis turinys
pabrézia faktinius duomenis apie parduodamg produkty ar paslauga, o transformacinis orientuotas |

kliento emocijas ir patirtj. Lee ir Hosanagar sitilo klasifikuoti turinj j informacinj ir jtikinantj [10]:

» Informacinis turinys sudarytas i§ informacijos apie produktus, akcijas, pasitlymus, likucius ir

visa kita reikalinga informacija, palengvinancia jsigijimo sprendima.

* Jtikinamu turiniu siekiama paveikti zmogaus emocijas — naudojamos jzymybés, labdara,

socialinés akcijos.

Lee ir Hosanagar taip pat pabrézia, kad jtikinantis turinys turi teigiamg jtaka socialinés
ziniasklaidos pasiekiamy vartotojy jsitraukimui ir pripazjsta, kad informatyvus turinys traukia
vartotojg tik tuo atveju, jeigu toks turinys yra naudojamas kartu su jtikinan¢iu [10]. Socialinés
ziniasklaidos rinkodarai tinka abu turinio tipai. Scott teigimu, Socialinés Ziniasklaidos rinkodarg

galima vystyti Siais kanalais [4]:

» Diskusijy forumai - virtuali platforma internete keistis mintimis ir patirtimi kuriant temas ir
iraSus. Daznai forumai vystosi lengvai, nereikalaudami ypatingos priezitros ar reklamos, ypac

biidami lankytojus pritraukian¢iy informaciniy portaly dalimis.

» Tinklara$¢iai — internetiniai dienoras¢iai, kuriuose vienas arba keli autoriai i$sako savo mintis

apie faktus ir jvykius, skleidzia id¢jas.

* Elektroninio pasto komunikacija — turimai klienty bazei reguliariai siun¢iami elektroniniai

laiskai su jiems aktualia informacija.

+ Internetiniai socialiniai tinklai — interneto platforma vienijanti tam tikra, bendry interesy

turincia nariy grupe, kuri kuria svetaings turinj ir virtualiai bendrauja tarpusavyje.

Interneto socialiniy tinkly atsiradimas sudaré salygas kiekvienam asmeniui ar jmonei bendrauti
su Simtais ar net tiikstanciais kity socialinio tinklo vartotojy. Tuo tarpu Imonés pasiekia vartotojus
naudodamos socialing ziniasklaidg socialiniuose tinkluose. D¢l suteikiamos bendravimo su klientais
galimybés bei vis augancio internetinio turinio populiarumo Mangaulas ir Fauldsas teigia, kad
socialiné ziniasklaida socialiniuose tinkluose turéty biiti laikoma rinkodaros komplekso (angl.
promotional mix) dalimi [11]. Atsizvelgiant  tai Siame darbe iSskirtinis démesys skiriamas

socialiniams tinklams.

Pagal Goldenbera, vartotojai kuria profilius socialiuose tinkluose ne tam, kad pirkty prekes ar
dométysi prekés zenklais [12]. Visgi, pagal Ertell, vartotojai tikisi rasti savo mégstamg prekés zenklg

populiariausiuose socialiniuose tinkluose [13]. Autorius taip pat teigia, kad sékminga komunikacija
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su tokiu vartotoju galéty padidinti jo lojalumg prekés Zenklui bei padidinti tikimybe jsigyti produkta.
Iresonas prideda, kad socialinés ziniasklaidos rinkodara turéty sukurti jauky draugiSkumo jausma
[14]. Taigi, socialinés Ziniasklaidos rinkodaros egzistavimas socialiniuose tinkluose vartotojui néra
nepriimtinas, taCiau reikalauja subtilesniy priemoniy i§ prekés zenkly nei tradiciné tiesioginé
rinkodara. Tuo tarpu prekeés zenklai jgyvendindami savo socialinés Ziniasklaidos rinkodaros tikslus

turi prisitaikyti prie vartotojo lukesciy.

Pagal Kelly, socialinés ziniasklaidos rinkodara socialiniuose tinkluose turi tris pirminius tikslus
— susidoméjimo didinimas (angl. brand awareness), susidoméjimo pirkimu generavimas (angl.

generating leads) ir esamy klienty islaikymas (angl. retaining customers) [7].

« Zinomumo didinimas yra skirtas atkreipti vartotoju démesj j prekés Zenkla. Zinomumo
didinimas yra dazniausiai pasirenkamas socialinés rinkodaros tikslas, nes socialiné
ziniasklaida leidzia pasiekti placig tiksliniy vartotojy auditorija mazesnémis pastangomis nei
tradiciniais rinkodaros kanalais [7]. Pagrindinis budas jgyvendinti §j tikslg yra kurti
reklamines kampanijas, kurios bity jsimenamos [7]. Kelly teigimu, prekinio Zzenklo
zinomumo didinimas yra sudétingas procesas, reikalaujantis pastangy, siekiant sudominti
tiksling vartotojy auditorijg ir priversti jg dalintis prekés zenklo kuriamu turiniu, taiau §j

tikslg jvardina kaip lengviausiai pamatuojama [7].

* Susidomé¢jimo didinimo tikslas - rasti kuo daugiau pardavimo galimybiy. Tai yra socialinés
ziniasklaidos rinkodaros panaudojimas, skatintis paslaugy ar prekiy pardavima [7]. Dauguma
kompanijy siekia padidinti savo pardavimus, todél susidoméjimo didinimo tikslas gali
atrodyti itin patrauklus. Socialiné Ziniasklaida taip pat gali biiti pritaikyta Siam tikslui.
Susidomejes klientas yra tas, kuris iSreiSké susidoméjimg teikiama paslauga ar produktu
palikdamas savo kontaktus ar kokia nors kita forma, priklausomai nuo verslo modelio ir

industrijos [7].

» Klienty iSlaikymas skirtas iSsisaugoti esamus klientus, kad jie toliau naudotysi teikiamomis
paslaugomis arba toliau reguliariai pirkty prekes. Paskutinis Kelly pateikiamas socialinés
ziniasklaidos tikslas - esamy klienty i§laikymas. Peppardo teigimu esamy klienty i§laikymo
kaStai yra mazesni, nei naujy klienty pritraukimo [15]. Todél ne visada efektyvu susitelkti tik
1 klienty bazés didinimg ir gavus nauja klientg jj iSkart pamirsti. Esamy klienty duomeny bazé
gali biiti panaudojama pajamy didinimui, jeigu yra Zinoma, kaip Siems klientams suteikti tai
ko jie nori [7]. Galiausiai, Kelly socialing Ziniasklaidg jvardina kaip puiky kanalg siekiant

abipusés komunikacijos ir grjiZztamojo rySio 1§ esamos klienty bazés ir iSskiria dvi Sio tikslo
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siekimo teikiamas naudas — klienty aptarnavimo gerinimg ir pajamy i§ esamy klienty didinima

[7].

Kiekvienam 1§ apibrézty tiksly pasiekti reikalingos skirtingos socialinés ziniasklaidos
rinkodaros priemonés. Imonés strategija gali siekti jgyvendinti visus tris tikslus, taciau tai biity labai

sunkiai jgyvendinama d¢l resursy apribojimy [7].

Imoniy vadovai nori suprasti, kaip socialiniuose tinkluose vykdoma socialin¢ ziniasklaida bei
jos tiksly siekimas prisideda prie pagrindiniy jmonés finansiniy rodikliy. Pagal Kelly, daznai yra
siekiama jvertinti, kokig jtaka socialin¢ ziniasklaida turi pardavimams, pajamoms ir kastams [7].
Porterfieldo atliktas tyrimas parodé, kad 65% apklausty jmonés vadovy mano, jog jy kompanijos
nepajauté padidéjusiy pardavimy ar pelno dél socialinés ziniasklaidos rinkodaros [16]. Tac¢iau toks
vertinimas yra abejotinas, nes tame paciame tyrime 36% respondenty teige, jog jie neturi pakankamai
duomeny, kad teisingai i$analizuoti socialinés ziniasklaidos investicijy graza. Galiausiai tyrimas
parodé, kad jmonés, kurios jvardijamos kaip sékmingos, buvo du kartus labiau tikétinos turéti aktyvia
socialinio tinklo paskyra bei priskirtg socialinés Ziniasklaidos rinkodaros vadybininkg [16]. Remiantis
Siuo tyrimu, galima teigti, kad socialing Ziniasklaidg ir jos jtaka finansiniams rodikliams yra itin sunku
jvertinti. Taciau, pagal Kelly, socialiniai tinklai suteikia galimybe sekti kiekvieng kliento interakcija
su prekés zenklo leidziamu turiniu, priesingai nei tradiciniuose rinkodaros kanaluose, tokiuose kaip
laikrasciai, televizija, radijas [7]. Taigi, nors ir sunkiai jvertinima finansiniais rodikliais, socialinés
Ziniasklaidos rinkodara socialiniuose tinkluose yra vienas i§ labiausiai pamatuojamy rinkodaros

kanaly.

Esant ribotoms galimybéms taikyti finansinius rodiklius, kitas socialinés Ziniasklaidos
vertinimo budas yra pardavimy piltuvélio principo taikymas (angl. sales funnel). Kilasikinis
pardavimy piltuvélis susideda i§ trijy zZingsniy — susipazinimo, apsvarstymo ir pirkimo [17]. Tai
metodologija, kuri leidZia kiekybiSkai jvertinti kliento Zingsnius nuo susipaZinimo su prekes Zenklu
iki prekes jsigijimo. Kiekviename Zingsnyje lieka vis maZzesnis vartotojy skaicius. [vairiis autoriai
pateikia skirtingg piltuvélio detalumo lygi. Piltuvélio Zingsniai, per kuriuos turés praeiti klientais, taip
pat gali skirtis priklausomai nuo industrijos ir pardavimy ciklo [7]. Havenas, kaip paskutinj piltuvélio
lygj, sitilo vertinti kliento lojaluma, o ne prekés ar paslaugos jsigijima [18]. Ta¢iau Haveno teigimu

tradicinis pardavimy piltuvélis netinka vertinti socialinei ziniasklaidai dél Siy priezasciy [18]:
» Socialinés Ziniasklaidos atveju piltuvélio vidurys susideda i§ itin daug skirtingy faktoriy.
» Vertingas klientas ne visada yra tas, kuris perka arba naudojasi paslauga daznai. Kartais

klientas, kuris perka reCiau, taCiau visada jverting preke ir palieka atsiliepimag gali tapti
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vertingesniu negu daznai perkantis, kadangi jo paliktas grjztamasis rySys gali daryti jtaka

dideliam skaiciui buisimy pirkéjy, atsizvelgianciy j atsiliepima.

Tradicinio piltuvélio rodikliai negali aprépti visy socialinés ziniasklaidos faktoriy — néra
jvertinamas klienty jsitraukimas, nuomonés formuotojai, griztamasis rySys, komentarai ir

diskusijos.

Kelly pritaiké pardavimy piltuvélio principg socialinei ziniasklaidai atsizvelgdamas j socialinés

ziniasklaidos tikslus (Zr 1 pav) [7].

Skleidimas
3 7i
g inomumo
B liaka didinimas
£
Al
2
v Isitraukimas
Veiksmas arba Susidoméjimo
konversija didinimas

1 pav. Pardavimy piltuvélio schema, pritaikyta socialinés ziniasklaidos rinkodarai

Matomumo, jtakos ir jsitraukimo rodikliai siejasi su Zinomumo didinimo tikslu, o veiksmas

arba konversija - su susidoméjimo didinimo tikslu. Pirmi trys piltuvélio zingsniai skirti Zinomumo

didinimo tikslui pasiekti. Kiekvieno rodiklio paaiSkinimas:

Matomumas (angl. exposure) yra Zenklo pasiekiamumo matas. Pirmasis piltuvélio rodiklis
vertina klienty pasiekiamumga. Kuo daugiau prekés zenklas yra matomas, tuo daugiau Zmoniy

J1 1simena, todél didinant pasiekiamuma, did¢ja tikimybe, jog 1vyks pardavimas [7].

Jtaka (angl influence) — tai matas, parodantis, kaip jtakg darantys vartotojai padéjo skleisti
turinj. Jtakos rodikliu vertinami vartotojai, kuriuos pasiekia prekés Zenklas per nuomonés
formuotojus (srities ekspertai, zinomi zmonés) [7]. Frebergas, Grahamas ir McGaughey
socialiniy tinkly nuomonés formuotojus apibrézia kaip treciaja Salj, esancig tarp vartotojo ir
prekinio Zenklo, kuri formuoja auditorijos poZiiir] naudojantis socialiniy tinkly suteikiamomis
galimybémis [19]. Nuomonés formuotojai turi iStikimus sekéjus, gerbéjus ir skaitytojus, kurie

pasitiki jy nuomone. Nuomoneés formuotojo paveikti klientai yra labiau linke pirkti produkta,
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dél Sios priezasties Kelly Siuos Zmones, veikiamus nuomonés formutojy, isksiria j atskirg

piltuvélio rodiklj [7].

+ [Jtraukimas (angl. engagement) — tai rodiklis, parodantis kiek Zmoniy turéjo kontakta su prekeés
7enklu socialinio tinkle platformoje. Siuo rodikliu vertinamas Zmoniy jsitraukimas j prekinio
zenklo rinkodarg socialiniame tinkle. Tai yra itin svarbus socialinés Ziniasklaidos rinkodaros

efektyvumo rodiklis [7].

» Sekanc¢iame piltuvélio zingsnyje vertinami su susidoméjimo tikslu sietini rodikliai. Veiksmo
arba konversijos rodiklis leidzia jvertinti susidoméjimo didinimo tikslo siekimo rezultatus.
Sis piltuvélio rodiklis vertina galutinj veiksma, kurio siekia prekés Zenklas kurdamas
socialinio tinklo rinkodaros kampanijg [7]. Taciau jis gali buti skirtingas priklausomai
industrijos srities bei verslo modelio. Kelly jvardina du populiariausius prekés zenkly

siekiamus klienty veiksmy — pirkimas arba kontakty pasidalinimas [7].

Socialiné Ziniasklaida naudojama siekiant pritraukti vartotoja kuriamu turiniu, vietoje to, kad
buity kreipimasi j vartotojg tiesiogiai su tikslu parduoti preke ar paslauga. Socialinio tinklo platforma
yra pagrindinis kanalas vystyti socialinés ziniasklaidos rinkodara. Socialinés ziniasklaidos rinkodaros
vystymas socialiniuose tinkluose yra vartotojui priimtinas reiSkinys bei galintis turéti teigiamos jtakos
parduodant prek¢ ar paslauga. Taciau tikslas, del kurio prekés Zenklai pasirenka socialinés
ziniasklaidos rinkodara, yra ne tik pardavimy didinimas, bet ir zinomumo didinimas bei esamy klienty
iSlaikymas. Nors ir ne visada lengvai atsispindinti finansinése ataskaitose, socialinés ziniasklaidos
rinkodaros kuriama nauda ir efektyvumas yra iSmatuojami rodikliais, tokiais kaip matomumas, jtaka,

jsitraukimas.

1.2. Socialiniy interneto tinkly panaudojimo galimybés: socialinio tinklo ,,Facebook*

atvejis

Pagal rinkos tyrimy ir konsultacijy bendrovés ,, TNS* atliktg tyrima, 2015 m. ,,Facebook* buvo
populiariausias socialinis tinklas Lietuvoje [20]. Tyrimo duomenimis prie savo ,,Facebook* paskyros
kasdien prisijungia beveik 37 proc. 15-74 m. amziaus Salies gyventojy. To paties tyrimo metu
nustatyta, kad antras populiariausias socialinis tinklas Lietuvoje yra ,,Youtube® su 21 proc. kasdien
prisijungian¢iy 15-74 m. amziaus Lietuvos gyventojy. | ,,Facebook* socialinio tinklo populiaruma

Lietuvoje reaguoja ir jmonés skirdamos reklamos biudZetg Siam socialiniam tinklui (zr 1 lentele) [21].

16



1 lentelé. Interneto reklamos pasiskirstymas interneto kanaluose
Interneto reklamos kanalas 2017 m. skirta interneto 2018 m. planuojama

reklamos biudzZeto dalis, interneto reklamos biudzZeto

% dalis, %
Baneriné reklama lietuviskuose portaluose 36 32
Reklama “Facebook” soc. tinkle 15 14
Reklama paieskos sistemose (“Google”) 11 12
Mobilioji reklama 10 11
Baneriné reklama uzsienio portaluose 9 10
(,,Google Display Network*)
Video reklama lietuviskuose vaizdo 8 9
portaluose
Video reklama “Youtube” kanale 7 8
Kiti reklamos kanalai 5 5

Lentel¢je pateikti Lietuvos jmoniy iSlaidy socialiniy tinkly reklamai duomenys pagal ,, TNS*
2018 metais atlikta tyrimg. Reklama ,,Facebook* socialiniame tinkle sudaré 14% bendro Lietuvos
internetinés reklamos biudzeto. ,,Youtube® reklamai tenkanti dalis 8%, o ,,Google* tenkanti dalis
sudaré 11% numatyto biudzeto. Palyginus su JAV rinka, ,,eMarketer duomenimis, ,,Google* sudaro
40.7% o ,,Facebook® sudaro 19.7% JAV internetinés rinkodaros reklamos islaidy [22]. Atsizvelgiant
1 ,,Facebook® socialinio tinklo populiaruma Lietuvoje, Siame darbe pasirinkta tobulinti socialinés

ziniasklaidos sprendimus ,,Facebook* socialiniame tinkle.

Kiekvienas internetinis socialinis tinklas turi skirtingg funkcionalumg. Pladigja prasme,
neiSskiriant asmeniniy Facebook paskyry nuo verslo, Acaras ir Polonsky ,,Facebook* panaudojimo
galimybes suagreguoja iki galimybés susikurti profilius bei tyrinéti kity profilius, taip jgaunant
informacijos apie kity gyvenimo stiliy ir pomégius [23]. Kircova ir Enginkaya ,,Facebook* socialinio
tinklo galimybes apibendrina, kaip komunikacijos, kooperacijos ir dalinimosi informacija tarp
asmeny, bendruomeniy ir versly, igalinimo priemong [24]. Ryanas in Jonesas iSskiria panaudojima
rySio ir santykio palaikymui ir kiirimui [25]. Bussas ir Straussas akcentuoja zmoniy birimasi }
bendruomenes ,,Facebook® socialiniame tinkle, su tikslu dalintis informacija tarp panasiy interesy
zmoniy [26]. Pagal Eley ir Tilley $i informacija gali biiti jvairios formos — nuotraukos, biisenos
pasikeitimai, vaizdo jrasai ir nuorodos j svetaines [27]. Pagal Kietzmang, Kristopherj ir Silvestra

socialiniai tinklai panaudojami diskutuoti ir dalintis $ia jvairia informacija [28]. Asuro ir Hubermano
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teigimu socialiniai tinklai, tarp jy ir ,,Facebook®, panaudojami kaip erdvé, kurioje vartotojai gali kuria
turinj ir juo dalintis [29]. Gretzelis taip pat pabrézia, kad pagrindiné socialinio tinklo panaudojimo
galimybé yra turinio kiirimas [30]. Apibendrintos nagrinéjamo socialinio tinklo panaudojimo

galimybés pateiktos 2 lenteléje.

2 lentelé. ,,Facebook* socialinio tinklo panaudojimo galimybés vartotojui

) ] »Facebook* socialinio tinklo panaudojimo galimybés
Autorius, metai

vartotojui
Gretzelis, 2006 Kurti turinj
Acaras ir Polonsky, 2007 Kurti profilius ir tyrinéti kity profilius
Ryanas in Jonesas, 2009 Rysio ir santykiy kiirimas bei rysio ir santykiy palaikymas
Bussas ir Strausas, 2009 Biirimasis j bendruomenes bei dalinimasis informacija

Asuras ir Hubermanas, 2010 Kurti turinj ir juo dalintis
Kietzmanas, Kristopheras ir

) Dalintis informacija ir jg aptarinéti
Silvestras, 2011

Kircova ir Enginkaya, 2015 Komunikuoti, kooperuatis ir dalintis informacija

Kaip matoma, dauguma analizuoty autoriy prieina prie i§vados, kad svarbiausia ,,Facebook*
socialinio tinklo panaudojimo galimybé yra dalinimasis informacija ir biirimasis j bendruomenes,

kurias sieja bendra informacija.

Skleisti ir dalintis informacija ,,Facebook* socialiniame tinkle asmeniniams ir verslo profiliams
sudarytos skirtingos salygos, nes Sios dvi paskyry rasys turi skirtingg funkcionaluma. Facebook
taisyklés draudzia asmeniniame profilyje atstovauti bet ka kita, iSskyrus save, o Sios taisyklés
nesilaikymas gali privesti prie paskyros praradimo [31]. Todél nerekomenduotina kurti asmeninéms
paskyros su tikslu ja reprezentuoti versla. Facebook pateikia tokius verslo profilio skirtumus nuo

asmeninio [31]:
» Verslo profilio funkcionalumas labiau pritaikytas reprezentuoti verslui nei asmeninis.

» Verslo profiliui suteikiamas pri¢jimas prie puslapio jzvalgy funkcijos (angl. page insigthts).
Si funkcija leidzia matyti jvairius rodiklius, kurie leidZia jvertinti puslapio skelbiamos
informacijos pasiekiamumg bei matyti jvairius demografinius duomenis apie vartotojus,
kuriuos pasieké verslo puslapio skelbiami praneSimai. Asmeniniy paskyry naudotojai Sios

funkcijos neturi.

» Prisijungimg prie verslo profilio gali turéti bet kas, kam savininkas suteikia teises. Pri¢jimuli

reikalingas asmeninis ,,Facebook‘ profilis.
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» Verslo profiliui leidziama kurti reklamas bei uzsisakyti mokamas paslaugas, kurios pagerina

profilio praneSimy pasiekiamuma. Asmeninés paskyros neturi Sios galimybes.
Ramsaranas jvardina keturis ,,Facebook* verslo paskyros panaudojimo atvejus [32]:

* Verslo paskyros susikiirimas — sukuriamas ,Facebook®“ puslapis, kuriame galima

reprezentuoti verslg.
+ Dalinimasis jvykiais ir renginiais — verslas gali reaguoti | bet kurj kit jrasa ir juo dalintis.

» Reklamos paslaugos — naudojantis mokamomis reklamos paslaugomis verslo profilio jrasai

tampa dazniau rodomi vartotojams.

* Asmeninés zinutés — verslai gali sulaukti jiems adresuojamy zinuéiy i$ ,,Facebook* vartotojy.

Si funkcija leidzia panaudoti socialinj tinkla kaip klienty aptarnavimo kanala.

Pagal Threatta pagrindin¢ ,,Facebook™ panaudojimo galimybé verslui yra informacijos
pateikimas apie produktus ir teikiamas paslaugas [33]. Berkowitzas teigia, kad, verslo paskyra gali
atlikti dvi funkcijas — identifikavimo ir skatinimo [34]. Tokios veiklos kaip reklama ir pranesimai
atlieka skatinimo funkcija, o tokios kaip griztamojo rysio i$ klienty gavimas ir informacijos rinkimas
vykdomi versly atlieka identifikavimo funkcija [34]. Apibendrinus minéty autoriy pateiktas
,,Facebook* socialinio tinklo panaudojimo galimybes verslui , matoma, kad pagrindiniai aspektai yra
saves reprezentavimas ir griztamojo rySio i$ kliento gavimas, kas i§ dalies sutampa su pries tai 2

lenteléje pateiktomis ,,Facebook* vartotojo galimybémis.

Aktyvus verslo reprezentavimas ,,Facebook* socialiniame tinkle vykdomas kuriant jrasus (angl.
posts). Irasai yra vienintele galimybé skleisti turinj ir vystyti socialinés Ziniasklaidos rinkodarg
,Facebook* socialiniame tinkle. Jrasas gali buti sudarytas i§ jvairiy detaliy — teksto, nuotrauky, vaizdo
jraSy arba 18 Siy daliy rinkinio. JraSai pasiekia vartotoja atsirasdami jo naujieny sklaidos kanale (angl.
news feed) [35]. Socialinio tinklo ,,Facebook* vartotojai pasirenka sekti jiems aktualius ,,Facebook*
puslapius, kad matyty jy praneSimus savo naujieny sklaidos kanale. Taciau ne visy vartotojo sekamy
puslapiy jraSai patenka j vartotojo sklaidos kanalg. Taip pat ne visus puslapio sekéjus pasiekia
puslapio skelbiami jrasai. Galiausiai vartotojas nebiitinai turi biti puslapio sekéju, kad jj pasiekty
puslapio jrasas [35]. Verslo profilio jraSas ,,Facebook* socialinio tinklo vartotoja gali pasiekti dviem

budais — mokama reklama arba organiniu pasiekiamumu:

» ,,Facebook* mokama reklama padidina puslapio jraso parodymo vartotojui tikimybe suteikiant
Siam jrasui aukStesnj prioritetg patekti vartotojui matomame jrasy sraute [36]. Toks jraso

pasiekiamumo didinimo biidas vadinamas reklamos kampanija. Konfiguruojant tokia reklamos
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kampanijg leidziama pasirinkti, kokig auditorijg norima pasiekti kuriamu jrasu. Auditorija
apibréziama pagal lokacija, lyti, amziy ir kitus rodiklius. Tokiai reklamos kampanija yra

skiriamas biudZetas bei nustatomas laikas, kada norima, jog klientas matyty jrasa.

* Organinis pasiekiamumas yra jraso savaiminis plitimas uz jj nemokant. Pagrindinis jrasy
organinio pasickiamumo didinimg jtakojantis aspektas yra aktyvi vartotojy reakcija j jrasg [36].
Vartotojy reakcijg apibrézia pries$ tai minétas jsitraukimo rodiklis. Pagal Angelesg, ar jraso
jsitraukimo rodiklis pakankamai aukStas priklauso nuo socialinio tinklo algoritmo, kuris

nusprendzia ar Sis jrasas aktualus bei vertas biiti parodytu [37].

Kadangi ,,Facebook® socialiniame tinkle jrasai yra skelbiami nuolatos, vyksta itin didelé
konkurencija tarp jy dél patekimo j vartotojo sklaidos kanalg. ,,Facebook* algortimai neparodo visy
puslapio jraSy kiekvienam puslapio sekéjui, todél pagrindinis Siy algoritmy veikimo tikslas yra
atrinkti kuo aktualesnj turinj vartotojui [38]. ,,Facebook®™ vyriausiojo naujieny sklaidos kanalo
reitingavimo inzinieriaus (angl. Engineering Manager for News Feed Ranking) Kacholia teigimu,
»Facebook® organinio ir mokamo jraso paplitimg nusprendziantys algoritmai yra paremti masininio
mokymo principais ir vertina vir§ tiikstancio skirtingy parametry [39]. Taciau yra keli reikSmingiausi
kriterijai. Ballingsas teigimu, kuo didesni komentary, pasidalinimy ir ,,patinka“ paspaudimy skaicius,
tuo didesnis jraso organinis pasiekiamumas [40]. Youngo teigimu, organinis pasiekiamumas vedamas
stipraus turinio, kai bendruomené saveikauja su jraSu naudodami ,patinka“ paspaudimus,
pasidalinimus ir komentarus [41]. Angeleso teigimu, kiekviena interakcija (,,patinka‘“ paspaudimas,
pasidalinimas, komentaras) turi skirtingg svorj [37]. Jo teigimu labiausiai turinio plitimui jtakg daro
pasidalinimai, po kuriy pagal svarbumg seka komentarai, dar maziau svarbiis “patinka” paspaudimai
ir, galiausiai, paspaudimai ant nuorodos esan¢ios jraSe. Galiausiai, ,,Socialbakers® teigimu,
»Facebook” algoritmai reaguoja ne ] nominaly komentary, pasidalinimy ir “patinka” paspaudimy
skaiCiy, o 1 jy santykj su puslapio sekéjy skaiciumi [42]. ,,Socialbakers* teigimu, Siam rodikliui
virSijus 0.1 reikSme, ,,Facebook* algoritmai jrasg pateikia daugiau nei 30% verslo puslapio sekéjy
[43].

3 lentelé. Faktoriai nulemiantys jraSo patekimg j ,,Facebook* vartotojo sklaidos kanala
Autorius, metai Kriterijus
Komentary, pasidalinimy, "patinka" paspaudimy skaiciaus santykis su
»Socialbakers®, 2012  puslapio sekéjy skai¢iumi

Komentarai, pasidalinimai, "patinka" paspaudimai, paspaudimai ant

Angeles, 2014 nuorodos - maz¢jancia tvarka
Youngas, 2014 Komentarai, pasidalinimai, "patinka" paspaudimai
Ballingsas, 2016 Komentarai, pasidalinimai, "patinka" paspaudimai
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3 lentel¢je pateiktame jrasy plitimo kriterijy apibendrinime matoma, kad kliento interakcija su
turiniu komentarais, pasidalinimais ar ,,patinka“ paspaudimais yra reikSmingas kriterijus, siekiant,
kad jraSas pasiekty vartotojg organiskai. Tod¢l kuriamas socialinés ziniasklaidos rinkodaros turinys

turi biiti orientuotas j kuo didesn¢ vartotojy interakcija su juo.

Atlikus ,,Facebook™ socialinio tinklo panaudojimo socialinéje rinkodaroje galimybiy analize¢
buvo atskleista, kad verslo profilio jrasai gali pasiekti klientg keliais btidais — mokama reklama arba
organiSkai. Atlikta ,,Facebook™ organinio pasiekiamumo algoritmo analiz¢ leidzia manyti, kad
kuriant vartotojg jtraukiancius jraSus galima pasiekti auditorijg be reklamos islaidy. Todél kokybisko
ir aktualaus turinio kirimas leis pasiekti sieckiamg auditorijg be apmokamos reklamos. Organinis
pasiekiamumas yra vedamas stipraus turinio, kai vartotojai saveikauja su jrasu naudodami ,,patinka“
paspaudimus, pasidalinimus ir komentarus, todél akivaizdu, kad jsitraukimas yra itin svarbus rodiklis
tokio pobudzio rinkodaroje. D¢l Sios priezasties, iSskirtinis démesys sutelkiamas | turinio kiirimo

proceso tobulinima, siekiant, kad skelbiami jraSai tapty jtraukiantys vartotoja.
1.3. Vartotojo jsitraukima i skelbiamus jrasSus lemiantys veiksniai

Isitraukimas padeda prekés zenklams skleisti informacija globaliai ir greitai. Vartotojy
jsitraukimas j socialinés ziniasklaidos turinj prisideda prie turinio skleidimo, kadangi ,,Facebook*
socialinio tinklo platformoje vartotojo atliktas veiksmas biina matomas kitiems jj sekantiems ar kitaip
susijusiems asmenims. Ascendo ir Gerbero atliktos apklausos parodé, kad jsitraukimo rodiklio
gerinimo siekimas yra vienas i$ svarbiausiy socialinés Ziniasklaidos tiksly prekés Zenklams [44]. Lee,
Hosangerio ir Nairo teigimu, socialinés ziniasklaidos rezultaty nebitina tiesiogiai susieti su
pardavimais [45]. Sie autoriai teigia, kad verta vertinti ir siekti pagerinti vien patj jsitraukimo rodiklj,
neatsizvelgiant | pardavimus, nes §is rodiklis apibrézia prekés zenklo stipruma ir jsitraukimas kuria

naudg prekes zenklui [45].

Taciau Cvijikj ir Michahellesas taip pat pabrézia, kad vartotojy jsitraukimas taip pat turi jtakos
vartotojo psichologijai — vartotojas, jsitraukes j prekés zenklo socialinés Ziniasklaidos rinkodara, yra
labiau linkgs jsigyti preke ar paslauga [46]. Kelly apibrézia jsitraukimo metrika, kaip socialinio tinklo
vartotojo reakcijg ] turinj bei teigia, kad jsitraukimas yra pardavimo prognozés rodiklis, nes klientas,
turé¢jes kontaktg su prekés zenklo turiniu, yra labiau linkes jsigyti preke ar paslaugg [7]. Taip pat,
jsitraukimo 1§ vartotojy susilaukianti socialiné Ziniasklaida sukuria pasitiké¢jimo jausma kitiems

vartotojams, kurie pries tai neturéjo kontakto su turiniu [47].

Cvijikj atliktas tyrimas, kuriame buvo analizuojama skirtingy industrijy socialinés ziniasklaidos

rinkodarg ,,Facebook* socialiniame tinkle, atskleidé, kad turinio tipas (pramoginis ar informacinis),
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pateikimo tipas (vaido jrasai, nuotrauka, nuoroda) ir jraSo paskelbimo laikas turi jtakos prekés Zenklo
sekejy isitraukimui [46]. Kowk ir Yu, pasirinke ,,patinka* paspaudimy ir komentary skaiciaus suma,
kaip jraso populiarumo mata, nustaté, kad jrasai su nuotraukomis sulaukia daugiau populiarumo negu
jrasai su nuorodomis ar vaizdo jraSais [48]. Coursaris atliktas tyrimas atskleidé, kad kliento
jsitraukimui teigiamos jtakos turi jraSo turiningumas — teksto ilgis, nuotraukos, vaizdo jrasai ar
nuorodos ] kitus puslapius [49]. Hosanageris teigia, kad turinys su emociniais ar filantropiniais
aspektais taip pat daro jtaka vartotojo jsitraukimui, taciau pabrézia, kad informacinis turinys, toks
kaip produkto kainos ir privalumai, mazina jsitraukimg [45]. Sun, Su ir Reynoldso teigimu, jrasai,
kuriuose naudojamas humoras ir tiesioginis skatinimas jsitraukti, sulaukia daugiau sekéjy
susidoméjimo. Sie autoriai taip pat teigia, kad klausiamaja forma pateikti jrasai susilaukia daugiau
komentary [50]. Malhotras teigimu, nuotraukos, reagavimas i to meto aktualijas, skatinimo jsitraukti
pateikimas praneSimo tekste, edukuojantis turinys, emocijos, humoras, jraSo naujumas Yyra

jsitraukimg jtakojantys aspektai [51]. 4 lenteléje pateikti analizuoty autoriy jraso jtraukiamumo

faktoriai.
4 lentelé. Nagrinéty autoriy pateikiami faktoriai, darantys jtaka jraso jtraukiamumui

Autorius, metai Faktoriai, darantys jtaka jraso jtraukiamumui
Cvijikj , 2013 Turinio tipas, pateikimo tipas, paskelbimo laikas
Kowk ir Yu, 2013 Nuotraukos
Malhotras ir See, 2013 Nuotraukos, reagavimas j to meto aktualijas, skatinimo

jsitraukti pateikimas praneSimo tekste, edukuojantis

turinys, emocijos, humoras, jraSo naujumas
Hosangeris, 2014 Emociniai ir filantropiniai aspektai, informacinis turinys

Sun, Su ir Reynoldsas, 2015  Humoras, skatinimas jsitraukti, klausiamojo pobiidzio
jrasai

Coursaris, 2016 Teksto ilgis, nuotraukos, vaizdo jrasai, nuorodos

Matoma, kad jraso jtraukiamumg nulemia jvairios jraso turinio detalés. Autoriai néra vieningos
nuomonés Siuo klausimu. Taciau galima teigti, kad jraSo jsitraukimui prognozuoti reikalingas platus

kintamyjy spektras.

Socialin¢ Ziniasklaida yra pritaikoma rinkodaroje ir keicia tiesioging reklama. Rinkodaroje
socialiné ziniasklaida naudojama siekiant vartotojg pritraukti kuriamu turiniu. Jeinanti rinkodara yra
efektyvesné nei iSeinanti, nes vartotojus per dieng pasiekia didelis praneSimy kiekis, sitilanciy jsigyti
prekes. Tuo tarpu jmonés pasiekia vartotojus naudodamos socialing Zziniasklaida socialiniuose
tinkluose. Nors ir ne visada lengvai atsispindinti finansinése ataskaitose, socialinés ziniasklaidos

rinkodaros kuriama nauda ir efektyvumas yra iSmatuojami rodikliais, tokiais kaip matomumas, jtaka,
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jsitraukimas. "Facebook" buvo identifikuotas kaip populiariausias socialinis tinklas Lietuvoje. |
»Facebook® socialinio tinklo populiaruma Lietuvoje reaguoja ir jmonés skirdamos reklamos biudzeta
Siam socialiniam tinklui. Verslo profilio jrasas ,,Facebook socialinio tinklo vartotoja gali pasiekti
dviem budais — mokama reklama arba organiniu pasieckiamumu. ,,Facebook” algoritmy analizé
atskleide, kad kliento interakcija su turiniu komentarais, pasidalinimais ar ,,patinka* paspaudimais
yra reikSmingas kriterijus, siekiant, kad jrasas pasiekty vartotoja organiskai. Todél kuriamas
socialinés ziniasklaidos rinkodaros turinys turi biiti orientuotas j kuo didesng vartotojy interakcija su

juo.
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2. Tyrimo metodai

Iraso surenkamas ,,patinka* paspaudimy, pasidalinimy ir komentary skaicius priklauso nuo tg
jrasa skelbiancio puslapio sekéjy skaiCiaus. Todél nominalus jsitraukusiy vartotojy skaicius néra
tikslus jraso jsitraukimo matas. ,,Socialbakers siilomas jrasy jsitraukimo rodiklis, apibréztas kaip
vartotojy interakcijos ir puslapio sekéjy santykis, yra teisingesnis biidas apibrézti ar jraSas yra
sekmingas vartotojy jsitraukimo atzvilgiu. Siai reik§mei pasickus daugiau nei 0.1 jrasas tampa
pastebétas ,,Facebook® algoritmy ir skleidZiamas platesnei klienty auditorijai. Siame darbe pasirinkta
optimizituoti socialinés ziniasklaidos sprendimus, sukuriant modelj, galintj prognozuoti ar jrasas taps

pakankamai jtraukianciu ir pralaus minétg jsitraukimo rodiklio riba.

Identifikavus vartotojy jsitraukimo | jras$a socialiniame tinkle svarbg bus siekiama sukurti
modelj, kuris leisty numatyti ar jrasas taps jtraukianciu vartotoja. Itraukiantis jraSas apibréztas kaip
jrasas, kurio jsitraukimo rodiklis pasiekia didesn¢ nei 0.1 reikSme. Tokio pobuidzio problema yra
klasifikavimo uzdavinys. Kadangi jrasus skelbiantys puslapiai yra itin skirtingo pobiidzio, pries juos
klasifikuojant bus atlickamas klasterizavimas pagal jy skelbiamos socialinés rinkodaros turinio
pobudj. Taip siekiama patikrinti ar klasifikavimas atskiruose klasteriuose pagerinty modelio tiksluma.
Turint klasterius bus atliekamas klasifikavimas atskiruose Klasteriuose ir klasifikavimas visam
duomeny rinkiniui. Siekiant atlikti §iuos veiksmus reikalingas socialinio tinklo ,,Facebook* jrasy
duomeny rinkinys. Siam Zingsniui buvo pasitelktas minéto socialinio tinklo siiilomas ,,Facebook

Graph API*
Tyrimo problema

Kaip iSvengti kliento susidoméjimo nesusilaukian¢iy jrasy publikavimo ,,Facebook*

socialiniame tinkle?
Tyrimo tikslas

Sukurti klasifikavimo modelj, kurj naudojant biity galima patikrinti, ar jrasas bus sékmingas

vartotojo jsitraukimo atzvilgiu.
Tyrimo uZdaviniai
1. ISgauti ir apdoroti ,,Facebook* socialinio tinklo jraSy duomenis;

2. Atlikti apraSomaja analize siekiant atrasti reikSmingus kintamuosius jraSy

klasifikavimui;
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3. Atlikti puslapiy klasterizavima pagal jy jrasuose skelbiamg socialinés Ziniasklaidos

rinkodaros pobiidj;

4. Sudaryti klasifikavimo modelj jraSy sékmingumui nustatyti bei jvertinti gautus

modelius;
2.1. Duomeny iSgavimas

»Facebook Graph API“ yra pagrindinis btidas programiskai prieiti prie ,,Facebook* viesy jrasy
duomeny. Tai zemo lygio HTTP pagrista aplikacijy programavimo sasaja, kKurig programos gali
naudoti, siekiant kurti duomeny uzklausas, skelbti naujus jrasus, tvarkyti skelbimus, jkelti nuotraukas
ir atlikti jvairias kitas uzduotis. "Graph API" yra pavadintas pagal "socialinio grafo" idéjg -

informacijos ,,Facebook® socialiniame tinkle mechanizma. Sj grafa sudaro:
* Mazgai (angl. nodes) - atskiri objektai, pvz., naudotojas, nuotrauka, puslapis arba komentaras;
* Krastai (angl edges)- jungtys tarp objekty kolekcijos ir vieno objekto.
* Laukai (angl fields) - duomenys apie objekta

Paprastai naudojant mazgus gaunamos objekty kolekcijos viename objekte, o naudojant laukus,
gaunami duomenys apie vieng objekta ar kiekvieng kolekcijos objekta. Laukai naudojami, norint
nurodyti, kuriuos duomenis norima jtraukti j atsakymus. Jei norima gauti konkrecius duomenis
(vadinamy lauky) apie mazga, galima jtraukti parametry laukus ir nurodyti, kuriuos laukus norima

gauti kreipimosi atsakyme [52].

Populiariausiy socialinio tinklo ,,Facebook* puslapiy Lietuvoje sarasas iSgaunamas naudojantis
,»Socialbakers* platforma [53]. Si platforma suteikia galimybe matyti visus kiekvienos 3alies
,JFacebook* puslapius, pagal juos sekan¢iy vartotojy skai¢iy. Sio darbo tyrimui pasirinkti Lietuvos

,Facebook* puslapiai.
2.2. Klasterizavimo metodai

Siekiant klasterizuoti duomeny rinkinj, buvo atlikta klasterizavimo metody analizé. 4 lenteléje

pateiktas populiariausiy Klasterizavimo metody apibendrinimas [54].
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Metodas
K-vidurkiy (angl. k-means)

Santykiy dauginimo (angl.
Affinity propagation)
Vidurkio pokyc¢io (angl. mean
shift)

Spektrinis Klasterizavimas (angl.

spectral clustering)

Wardo hierarchinis
klasterizavimas (angl. Ward
hierarchical clustering)
Kaupiamasis (angl.
Agglometavive clustering)
DBSCAN

Gauso miSiniy metodas (angl.
Gaussian mixtures)

Bir¢o (angl. Birch)

Parametrai

Klasteriy skaicius

Slopinimas, imties
prioritetas
Pralaidumas
Klasteriy skai¢ius
Klasteriy skaicius
Klasteriy skaiius,
jungties tipas

Kaimynystés dydis

Didelis skaicius

skirtingy parametry

Sakojimasis

5 lentelé. Klasterizavimo algoritmy apzvalga

Pritaikomumas

Platus panaudojimas,
panasaus dydzio
klasteriai, mazas klasteriy
skaicius.

Daug klasteriy, skirtingo
dydzio klasteriai

Daug klasteriy, skirtingo
dydzio klasteriai

Mazas klasteriy skaicius,
skirtingo dydzio klasteriai
Daug klasteriy, jungimo

apribojimai

Daug klasteriy, jungimo
apribojimai

Skirtingo dydzio
Klasteriai

Patogus tankumo
vertinimui

Dideliems duomeny
rinkiniams, isskir¢iy

Salinimas

Metrika
Atstumas tarp

tasky

Grafinis atstumas

Atstumas tarp
tasky

Grafinis atstumas

Atstumas tarp

tasky

Bet koks porinis
atstumas
Atstumas tarp
artimiausiy tasky
Atstumas iki
centry

Euklido atstumas

Pagal klasterizavimo algoritmo pritaikomumag palankiausias ir turimg duomeny kiekj darbe

pasirinkta naudoti K-vidurkiy klasterizavimo metoda. Sis klasterizavimo K-vidurkiy klasterizavimo

algoritmas apjungia taskus j klasterius minimizuodamas skirtumus tarp tasky ir maksimizuodamas

atstumga tarp klasteriy. Sis algoritmas reikalauja parametruose nurodyti klasteriy skaidiy. Taigi

tiksliné funkcija naudojama gerinti padalijimo kokybe, kad objektai, esantys klasteryje, buty kuo

panaSesni, taciau kuo maZiau panasiis su objektais esanciais kituose klasteriuose. Sis klasterizavimo

metodas yra centry padalijimu gristas metodas. Toks klasterizavimo metodas tinka dideliems

duomeny kiekiams klasterizuoti bei yra naudojamas daugelyje jvairiy sriéiy

Algoritmas susideda i8 keturiy zingsniy:

1. IS duomeny rinkinio parenkami pirminiai klasteriy centrai;
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2. Kiekvienas objektas yra perskirstomas j artimiausig klasterj, pagal tame klasteryje esanciy

objekty vidurkj;
3. Perskaiciuoti klasteriy vidurkius
4. Kartoti 2-3 zingsnius, kol taskams priskiriami klasteriai nesikeis.

Sis klasterizavimo metodas sudarytas centry padalijimo principu naudoja klasterio centra Ci,
kuris apibrézia klasterj. Klasterio centru laikomis jo centrinis tasSkas. Centroidas gali buti
apibréziamas jvairiais buidais, tokiais kaip klasteriui priskirty objekty vidurkis ar mediana. Skirtumas
tarp objekto, atstovaujancio Klasterj, matuojamas dist(p, i), kur dist(x, y) yra euklido atstumas tarp
dviejy tasky x ir y. Klasterio Cj kokybe galima iSmatuoti pagal klasterio vidaus variacijg - kvadratinés

paklaidos sumg tarp visy objekty C; ir centroidy ci, kurie apibréziami kaip [55] :
E= 35 Ypec,dist(p,c)?  (221)
2.3. Kilasifikavimo metodai
Sprendimy medis

Sprendimy medziy klasifikatoriai yra patrauklis modeliai, kai aktualus modelio
paaiskinamumas.  Sprendimy medzio klasifikavimo metodu sudaroma diagrama apibidinanti

sprendimy sekg atsizvelgiant j duomenis. 2 paveikslélyje pateiktas sprendimy medzio pavyzdys.

Work to do? Internal
node
Outlook?

_ Branch

Rainy
Over-
cast

Go to beach I Go running l [ Friends busy? }
Yes No
Leaf -~
node l Stay in ‘ ‘ Go to movies

2 pav. Sprendimy medzio schema

Remiantis apmokymo duomeny imties atributais, sprendimy medis sudaro sekg klausimy,
kuriais buty galima nustatyti duomeny rinkinio klases. Nors ankstesniame paveiksle iliustruojama

sprendimy medzio sgvoka, pagrista kategoriniais kintamaisiais, tas pats principas taikomas, jei
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reikSmés skaitinés. Pavyzdziui, galima nustatyti ribing kintamojo reikSme¢ nuo kurios rinkinys

padalijamas ] skirtingas klases.

Naudojantis sprendimy medzio algoritmu, pradedama nuo medzio Saknies ir padalijame
duomenis tuo kintamuoju, kurio didziausias informacijos gavimas (IG). Iteraciniu metodu S§i
procediira kartojama, kol visos klasés lieka atskirtos. PraktiSkai tai gali privesti prie labai didelio

medzio sudarymo, tod¢l daZnai yra norima apkarpyti medj, nustatant didziausig medzio gyl;.
Modelio privalumai:
* Modelis yra lengvai interpretuojamas. Medis gali biiti vizualizuojamas;
» Reikalauja mazai duomeny paruosimo;
« Modelis gali dirbti su skaitiniais arba kategoriniais kintamaisiais;
* Modelj galima jvertinti jvairiais statistiniais testais ir taip suzinoti jo patikimuma;
Modelio trikumai:

* Sprendimy medzio algoritmas gali sukurti per didelis medzius. Tai dazniausiai priveda

prie persimokymo (angl. overfitting) problemos;

* Sprendimy medis gali tapti nestabiliu esant maziems pakitimams duomenyse. To

rezultate gali buiti gaunamas visiskai kitoks medis;

* Sprendimy medis yra maziau veiksmingas kai klasiy skai€ius yra nesubalansuotas ir yra

dominuojanti klase

Norint sudarytj medj naudojant daugiausiai informacijos teikian¢ius kintamuosius, reikalinga

tikslo funkcija, kuri apibrézia informacijos gavima.
N .
16(D,,f) =1(D,) — zﬁlN—;I(Dj) (2.3.1)
Cia, f yra kintamasis, kuriuo siekiama atlikti padalinima, Dy ir Dj yra duomeny rinkinys ir j-
tasis mazgas, | yra neSvarumo metrika, Np yra bendras imties kKiekis mazgo lygyje ir Nj yra méginiy
kiekis j mazgo lygyje. Taigi informacijos gavimas yra skirtumas tarp ne§varumo virSutiniame mazge

ir neSvarumo apatiniuose mazguose — kuo zemesnis apatiniy mazgy neSvarumas tuo didesnis

informacijos gavimas [56].

Atsitiktiniai miSkai
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Atsitiktiniy miSky metodas yra iSvestas 1§ sprendimy medzio metodo. Atsitiktiniy misky
modelis sudarytas i§ sprendimy medziy rinkiniy. Kai turimas tik vienas sprendimy medis, modelis
gali buti jautrus triukSmui bei turéti tam tikra SaliSkuma. Taciau, turint didelj skaiCiy apmokyty

sprendimo medziy, galima sumazinti modelio SaliSkuma.

Sprendimy misSko sudarymas grjstas atsitiktiniu kintamyjy ir imties eilu¢iy parinkimu. Tad
kiekvienas sprendimy medis atsitiktiniuose miskuose biina apmokomas ant mazos dalies duomeny.
Jeigu didel¢ dalis medziy sitlo tokj pati sprendima, tada tai nulemia viso modelio galutinj spé&jima.

Atsitiktiniy misky diagramos pavyzdys pateiktas 3 paveikslélyje.

oBcn (o ( DO
onoo

3 pav. Atsitiktiniy misky pavyzdys

Paveikslélyje pavaizduota, kad bendras modelis siiilo 9, nepaisant jog ketvirtasis medis nesiiilo
sprendinio 9. [57]

Neuroniniai tinklai

PanaSiai kaip ir biologinése neuroninése struktiirose, neuroniniy tinkly modeliuose neuronas
yra laikomas centriniu apdorojimo vienetu, kuris atlieka matematines operacijas siekdamas
sugeneruoti rezultatg i§ gauty dedamyjy. Tokio metodo funkcijos rezultatas yra dedamyjy daliy
svoriné suma kartu su SaliSkumo parametru (angl. bias). Neuroninio tinklo struktiira pateikta 4

paveikslélyje.
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4 pav. Neuroninio tinklo schema

Viso neuroninio tinklo funkcija yra visy neurony iSeigos suma. Todél neuroninio tinklo modelis
yra matematiniy funkcijy aproksimacijy rinkinys. Pagrindiniai terminai, naudojami sudarant

neuroniniy tinkly modelius [58]:

e jvedimo sluoksnis - J[vedimo sluoksnio neuronai yra atsakingi uz duomeny jvedimg j
tinklg. Kartais jie taip pat vykdo tam tikra pradinj jvedimo duomeny apdorojima.
Pavyzdziui vykdant raSmeny atpazinimg gali tekti suvienodinti visy simboliy aukscius,

nes skirtingy zmoniy raSysenos yra skirtingos.

e Pasléptasis sluoksnis - Pasléptyjy sluoksniy neuronai remdamiesi jvedimo reikSmémis
ir apmokymo metu nustatytais jung€iy svoriais vykdo su uzdavinio sprendimu

susijusios skai¢iavimus.

e [Svedimo sluoksnis - ISvedimo sluoksnio neurony veikla priklauso nuo pasléptyjy

sluoksniy neutrony i§vedimo reikSmiy ir su jais susijusiy ry$iy svoriy.
e Svoriai — Svoriai jungia kiekvieng sluoksnj.
e Saliskumo parametras — Tai papildomas neuronas, pridedamas kiekviename sluoksnyje.
Logistiné regresija

Sudarant logistinés regresijos modelj siekiama prognozuoti tikimybe, kad klasifikuojamas
kintamasis priklausys tam tikrai klasei, modeliuojant tikimybe kaip kintamy dydziy Xi,o,...,Xp
funkcija. Logistiné regresija yra linijinis modelis skirtas klasifikavimui. Regresijos modelio lygtis
[59]:

logit m(xy, Xz, ... X3) = Bo + B1xz + -+ + Bpxy (2.3.2)
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2.4. Klasifikavimo vertinimas

Atlikus klasterizavimg ir sudarius klasifikavimo modelius svarbu jvertinti kaip tiksliai

klasifikatorius gali numatyti ar jraSas bus jtraukiantis. Skirtingos naSumo metrikos naudojamos

vertinant skirtingus masininio mokymosi algoritmus. Toliau bus sutelkiamas démesys | tas metrikas,

kurios naudojamos klasifikavimo problemoms.

SumaiSymo matrica yra viena i$ intuityviausiy ir papras¢iausiy metriky, naudojamy modelio

teisingumui ir tikslumui nustatyti. Si metrika naudojama klasifikavimo problemai, kai i§vestis gali

biti dviejy ar daugiau klasiy tipai. SumaiSymo matrica savaime néra klasifikavimo modelio metrika,

taCiau beveik visos tokiy modeliy metrikos yra pagristos sumaiSymo matrica ir jos reikSmémis. Si

matrica parodo duomeny kiekj, kuriam buvo teisingai prognozuotos teigiama ir neigiamos klasés bei

Klaidingai prognozuotos teigiama ir neigiama klasés.

Prognozuotos

reikSmeés

6 lentelé. SumaiSymo matrica

Tikros reikSmeés

Teigiamos Neigiamos
Teigiamos Teisinga teigiama (TP) Neteisinga teigiama (FP)
Neigiamos Neteisinga neigiama (FP) Teisinga neigiama (TN)

IS tokio S10s matricos iSvedamos Sios reikSmeés:

Tikslumas (angl. Accuracy) - klasifikavimo tikslumas yra teisingy prognoziy, atlikty
modelio, skaiCius, atsizvelgiant j visy rusiy prognozes. Tikslumas yra gera metrika, kai

tikslinés klasés duomenys yra beveik subalansuoti.

_ tp+tn
acc = tp+fptintfn (2'4'1)

PreciziSkumas (angl. Precision) — matuoja teisingai prognozuoty teigiamos klasés
reikSmiy santykj su teigiamos klasés reikSmy skaiCiaus suma. Pavyzdziui,
preciziSkumas parodo, kokia dalis pacienty, kuriems diagnozuota vézys, i tiesy tur¢jo
vEZj.

_ _tp
p= ot (2.4.2)

Atkurimas (angl. Recall) — atsizvelgia | prognozuoty teigiamos klasés reik§miy santykj

su teisingai modelio prognozuotomis teigiamomis ir neigiamomis reikSmémis.

31



Pavyzdziui, §1 metrika parodo, kokia dalis pacienty, kuriems i$ tikryjy buvo vézys, buvo

algoritmo prognozuotas vézys.

P (2.4.3)

r =
tp+fn
e Specifiskumas (angl. Specificity) —Specifiskumas yra metrika, kuri parodo, kokia dalis

pacienty, kurie neturéjo vézio, modelio buvo prognozuojami kaip neturintys vézio.

tn
fp+tn

SPC = (2.4.5)

e FI1 jvertis (angl.F1 Score) — vertina atkiirimo ir preciziSkumo metriky vidurkj. Jo

reikSmeés yra tarp 0 ir 1.

2xp*r

FS = (2.4.6.)

p+r

e AUC (angl. area under the curve) - AUC nustato visg dvimate plotg po visa ROC
kreive.

_ (np+1)

AUC =" (247

Np*Ny

2.5. Programiné jranga
Python

,»Python* yra interpretuojama, interaktyvi, objektiné programavimo kalba. Ji apima modulius,
i§imtis, dinaminj jvedima, labai auksto lygio dinaminius duomeny tipus ir klases. ,,Python jungiasi su
daugeliu sistemy biblioteky, taip pat su jvairiomis langy sistemomis ir yra iSple¢iama ,,C* arba ,,C++
kalbomis. Si kalba taip pat gali biiti naudojama kaip pratesimo kalba programoms, kurioms reikia
programuojamos sasajos. Galiausiai ,,Python" yra lankstus: jis veikia daugelyje ,,Unix" varianty,

,Mac" ir ,,Windows".

»Python" yra auksto lygio bendrosios paskirties programavimo kalba, kuri gali biiti taikoma
daugybei skirtingy problemy klasiy. Kalba pateikiama su didele standartine biblioteka, apimancia
tokias sritis kaip styginiy apdorojimas (jprastinés iSraiskos, faily skirtumy skai¢iavimas). programinés
jrangos inzinerija (vieneto testavimas, registravimas, profiliavimas, analizuojant ,,Python* koda) ir
operacings sistemos sgsajos (sistemos skambuciai, faily sistemos). Taip pat yra jvairiy treciyjy Saliy

plétiniy, skirty ,,Python® programavimo kalbai [61].

Scikit Learn
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,»Scikit-learn® (anks¢iau zinoma kaip ,,scikits.learn) yra nemokama programinés jrangos
masininio mokymo biblioteka, skirta ,,Python* programavimo kalbai. Joje yra jvairis klasifikavimo,
regresijos ir klasterizavimo algoritmai, jskaitant pagalbines vektorines masinas, atsitiktinius miskus,
gradienty didinimo priemones, k-priemones. Sios bibliotekos sukurtos taip, kad biity suderintos su

populiariais "Python" paketais, tokiais kaip "NumPy".

,»Scikit-learn* programinés jrangos paketo galimas pritaikymas:

Klasifikacija

Regresija

» Klasterizavimas

* Dimensijy mazinimas
*  Modeliy jvertinimas

*  Duomeny paruosimas

"Scikit-learn" daugiausia parasyta "Python" programavimo Kkalbai, taciau taip pat palaikomos

vektorinés masinos "Cython" aplinkoje naudojant ,,LIBSVM* [62].
Tableau

., Tableau® yra galingas verslo zvalgybos ir duomeny vizualizavimo jrankis, turintis intuityvig
vartotojo sasaja. Tai labai naudinga, kai atlickami duomeny pjuviai. Tableau daznai naudojama
duomeny vizualizavimo programiné jranga, naudojama duomeny mokslui ir verslo analizei.
"Tableau" galima sukurti platy skirtingy vizualizacijy spektra ir interaktyviai pateikty duomenis ir
jzvalgas. Naudojantis ,,Tableau” galima prieiti prie beveik bet kurio duomeny S$altinio, jskaitant

"Microsoft Excel" ar ziniatinklio duomenis [63].
2.6. Tyrimo metodika

Rasti tyrimo metodai leis sudaryti klasifikavimo modelj, galint] prognozuoti jraSo sékminguma

vartotojo jsitraukimo atzvilgiu. 5 paveikslélyje pateikta tyrimo atlikimo schema.
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Duomeny
agregavimas
puslapio lygyje
v
Viso duomeny Aprasomoji
rinkinio analizé puslapio
klasifikavimas lygyje
v
Irady klasifikavimas Klasterizavimas
klasterivose puslapio lygyje
v
} Klasteriy analizé

5 pav. Tiriamosios dalies schema

Tiriamaja dalj galima iSskaidyti ] keturias pagrindines dalis: duomeny iSgavimas,
klasterizavimas, klasifikavimas ir jzvalgy bei rekomendacijy sudarymas. Pirmiausia bus surenkami
500 populiariausiy Lietuvos puslapiy ,,Facebook™ socialiniame tinkle (zr. 1 priedg) naudojant
»Facebook Graph API”. Surinkti jraSy bei jy parametry duomenys bus apdoroti j struktiiruota
duomeny rinkinj. Gautas duomeny rinkinys bus iSanalizuotas siekiant i§gauti socialinés Ziniasklaidos
sprendimy tobulinimui naudingas jzvalgas bei geriau suprasi jrasy interakcijos su klientu aspektus.
Siekiant atlikti sékmingos interakcijos su jraSu prognozavimg jrasai bus Klasterizuojami pagal juos
kurian¢iy puslapiy vykdomg socialinés Ziniasklaidos rinkodarg ir kiekvienam klasteriui bus
apmokomas klasifikavimo modelis. Siam tikslui duomenys bus agreguojami iki puslapio lygio
iSvedant puslapio rinkodarg apibendrinancius rodiklius. Galiausiai bus apmokomi skirtingi modeliai

siekiant klasifikuoti jrasy sekminguma kliento jsitraukimo atzvilgiu.
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3. Tyrimo rezultatai ir jy aptarimas

3.1. Duomeny iSgavimas ir apdorojimas

ISgaunant duomenis naudojant ,,Facebook Graph API” buvo pasitelkiami papildomi ,,Python*

paketai. Jie skirti palengvinti duomeny apdorojimg bei i§gavimg. Naudojami paketai ir jy paskirtis

atliktame darbe pateikti lenteléje.

Paketas
requests
json

0s
pandas
numpy
datetime
time

re

calendar

7 lentelé. Darbe naudojami ,,Python‘ paketai
Paskirtis
Kreipimasis ] API
JSON apdorojimas
Operacinés sistemos valdymas
Duomeny strukttiravimas ir analizé
Skai¢iavimy operacijos
Manipuliavimas daty reikSmémis
Manipuliavimas laiko duomenimis
Manipuliavimas tekstiniais kintamaisiais

Manipuliavimas daty reikSmémis

Toliau apraSoma kreipimosi j API funkcija. ,,Facebook Graph API” suteikia galimybe¢ surinkti

vieno puslapio jraSus vienu kreipimusi. Taciau iSgaunami mety laikotarpio jraSai, todé¢l vienu

kreipimysi ] iSgaunamy jrasSy kiekis buvo per didelés apimties. D¢l Sios prieZasties surenkant

kiekvieno puslapio duomenis buvo 12 karty kreipiamasi j API. Taip pat pagal numatymg ,,Facebook

Graph API grazina tik 25 paskutinius jraSus. D¢l Sios priezasties kreipimosi funkcijoje nurodomas

limito parametras, kurj naudojant grazinama tiek jrasy kiek nurodyta limite. Pagrindinis parametras,

suteikiantis priéjimg prie API yra Zetonas (angl. token), kuris gali bati gaunamas naudojant

,JFacebook” vartotojo profilj. Siame darbe panaudotas Zetonas gautas naudojant darbo autoriaus

asmening ,,Facebook* paskyra. Taigi aprasyta funkcija reikalaus §iy parametry:

Zetono ID
Puslapio ID
Irasy limito
PradZios datos

Pabaigos datos
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Sie parametrai naudojami kreipimosi j API URL. Siame URL nurodyti $ie duomeny laukai,

kuriuos siekiama gauti i§ API:
e ,name*
e category“
e fan_count*
e posts

Kreipimosi rezultatas grazinamas JSON formatu. Siuo formatu grazinami duomeny objektai,
sudaryti i§ atributy ir reik§miy pory. Siam JSON skaityti naudojama ,,Python* paketo ,.json“ funkcija
,»json.loads*, kuri pavercia gautg objekta j python zodyno (angl. dictionary) klase ir leidzia ja patogiai
apdoroti. Toliau kiekvieno kintamojo i§gavimui naudojama skirtinga funkcija. 7 Lenteléje apraSomas

kiekvienas gautas kintamasis. Gauti kintamieji buvo raSomi j .txt tipo faila.

8 lentelé. Duomeny rinkinio apraSymas

Reik§més pavadinimas = Tipas Paaiskinimas

page_id Skaicius Facebook priskiriamas unikalus 1D

page_name Simbolinis = Puslapio pavadinimas

page_category Simbolinis = Puslapio kategorija, kurig parinko puslapio savininkas i§ duoty
galimy

fan_count Skaicius Sekéjy skaicius

post_id Simbolinis  Unikalus jraso ID

message Simbolinis = Jraso zinutés tekstas

created_date Data Jraso sukdirimo data

created_time Laikas Jraso sukarimo laikas

like_count Skaicius Iraso surinkty patinka kiekis

reactions_count Skaicius JraSo surinky reackijy (angl. reactions) skaicius. Po $iuo

kintamuoju patenka ir ,,patinka‘“ skai¢ius

comment_count Skaicius Iraso komentary skai¢ius

shares_count Skaicius Iraso pasidalinimy skaicius

link Simbolinis  Prie jraso prisegto objekto nuordoda

weekday Simbolinis = [raso paskelbimo savaités diena

time_of_day Simbolinis  Dienos metas — rytas, diena, vakaras, naktis
has_emoji Loginis Ar jraSo tekste yra panaudotas jaustukas (angl emoji)
has_hashtag Loginis Iraso tekste naudojamos grotelés
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ReikSmés pavadinimas  Tipas PaaiSkinimas

has_exclamation Loginis Iraso tekste naudojamas Sauktukas
has_question_mark Loginis Iraso tekste naudojamas klaustukas
has_share_contest Loginis Jrage skelbiamas konkursas dovanai laiméti. Sis faktas

identifikuojamas pagal raktinius Zodzius, kuriuo naudojami
Siuos konkursus skelbiantys jrasai

message_symbol_count = Skaicius IraSo simboliy skaiCius zinutéje

message_word_count Skaicius Jraso Zodziy skaiCius zinutéje

message_contains_link = Skaicius Iraso tekste pateikta nuoroda

has_link_attached Loginis Iraso objektas yra nuoroda j kitg puslapj

has_video_attached Loginis Iraso objektas - nuoroda j ,,Facebook arba “Youtube* ,,video*

has_photos_attached Loginis Iraso objektas yra nuoroda j nuotrauka

hours_since_last_post Loginis Valandos nuo paskutinio jraso

did_post_last 24h Loginis Ar buvo darytas kitas jraSas per pastargsias 24 valandas
did_post_last_72h Loginis Ar buvo darytas kitas jraSas per pastargsias 72 valandas
did_post_last_7d Loginis Ar buvo darytas kitas jraSas per pastargsias 7 dienas

Apdorojant duomenis bei ieskant reikSmingy klasifikavimo kintamyjy buvo identifikuojami
jrasai, kuriais ,,Facebook” socialiniame tinkle buvo skelbiami ,,pasidalinimo” konkursai
(,,has share contest” kintamasis). [raSo pasidalinimai buvo identifikuojami pagal raktiniy zodziy
derinius, kuriuos dazniausiai turi tokio tipo jrasai ,,Facebook” socialiniame tinkle. Raktiniai ZodZziy

deriniai parinkti darbo autoriaus empiriniu tyrimu analizuojant tokio pobiidZio jrasus.

IS viso gauti 25 kintamieji. Turint “patinka” paspaudimy, pasidalinimy ir komentary skaiciy

buvo iSskai¢iuota interakcijos s€ékminguma apibréZiantis — ,,jsitraukimas®.

Facebook Graph API suteikiamas priéjimo Zetonas galioja tik valanda, tod¢l nepavyko iStraukti
visy duomeny vienu ciklo paleidimu — duomeny i§gavimo eigoje Zetono galiojima reikédavo pratesti
rankiniu biidu. Sie duomenys buvo i$gauti dalimis per tris kartus, todél duomeny gavimas uztruko 3-
4 valandas. ISgavimo metu nebuvo pasiektas API kreipimosi limitas. Gauty duomeny dieninis kiekis

pateiktas 6 paveikslélyje.
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Bendras jrasy skaiéius per diena
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2017 m. geguzé 2017 m. rugpjitis 2017 m. lapkritis 2018 m. vasaris 2018 m. geguzé

6 pav. Duomeny kiekio kitimas laike

Vizualiai matoma, kad duomenys yra Svartis. Néra netikéty dideliy iSSokimy arba tuséiy dieny.
Duomenys sudaryti i§ 202 847 eiluciy. I§ pasirinkto 500 populiariausiy puslapiy 35 netur¢jo jrasy

analizuojamu laikotarpiu, todél pavyko surinkti 465 ,,Facebook” socialinio tinkle puslapiy duomenis.
3.1. Duomeny aprasomoji analizé

Atlickama jrasy analizé siekiant atpazinti galiojan¢ius désningumus Lietuvos ,,Facebook”
puslapiy socialinés Zziniasklaidos rinkodaroje. Pirmiausia siekiama jvertinti jrasy kiekj ir laika

dienoje. Skritulingje diagramoje pateiktas jrasy skaicius skirtingu dienos metu, kas 6 valandas.
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Irasy skaicius skirtingu dienos metu

88 607
80K 75050
w
E 60K
=
i
=
2 40K
- 26 926
20K 12 264
- ]

Rytas (06:00-12:00)  Diena (12:00-18:00) Vakaras (18:00-24:00) Naktis (00:00-06:00)

Rytas (06:00-12:00)
M Diena (12:00-18:00)
B Vakaras (18:00-24:00)
B Naktis (00:00-06:00)

7 pav. Irasy skaicius skirtingu dienos metu

Matoma, kad Lietuvos socialiné ziniasklaida aktyviausia ryte bei stipriai aktyvi dienos metu.
Siekiant iSanalizuoti §j désnj detaliau, jrasy skai¢ius buvo skaidomas j valandy lygj, pateikiant jrasy

skaiCiy savaités dienomis (Zr pav).

Irasy skaié¢ius skirtingomis valandomis

pirmadienis antradienis treciadienis ketvirtadienis penktadienis Sestadienis sekmadienis
3000

2800 | \
2600 Jh | \ | A
2400 #\

1 7 13191 7 13191 7 1319 1 7 13 19 1 7 1319 1 7 13 19 |1 7 13 19

8 pav. Irasy skaiciaus kitimas valandomis ir savaités dienomis

Grafike matoma, kad 7 valandg ryto skelbiama daugiausiai jrasy. Daznai jmoniy skelbiamas

rinkodarinis turinys biina paruostas i§ anksto ir jo paleidimas biina nustatytas naudojantis ,,Facebook”
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funkcijomis. Siuo atveju galima daryti i§vada, kad rinkodaros specialistai siekia, kad vartotojas biity
pasiektas vos darbo dienai prasidéjus. Idomu ir tai, kad §i tendencija galioja ir savaitgaliais. Tikétina,
kad ,,Facebook” vartotojai yra maziau aktyviis tokiu metu ne darbo dienomis, taciau savaitgalio rytais
skelbiamy jrasy kiekis yra mazesnis nei rytais darbo dienomis. Savaitgaliai taip pat skiriasi tuo, kad
Juy metu socialiné Ziniasklaida suaktyvéja vakare tarp 18:00 ir 20:00. Galiausiai matoma, kad nakties

metu Lietuvos ,,Facebook® aktyvumas nusliigsta ir beveik nebevyksta.

Isanalizavus jrasy kiekio ir laiko specifika buvo pereita prie pagrindinio klasifikuojamo rodiklio
— jraso jtraukimo analizés. Jtraukianciy ir nejtraukianciy jrasu skaicius pateiktas 9 paveikslélyje.

Itraukianciy ir nejtraukianc¢iy jrasy skaicius duomeny rinkinyje
180K
167 351
160K
140K

120K

,_
(=]
S
7~

80K

Irasy skaicius

60K

40K 35496

20K
0K
Trraukiantis Nejtraukiantis

9 pav. Jtraukianéiy ir nejtraukianciy jrasu skai¢ius

Matoma, kad i§ visy jrasy tik 35 496 (17%) pasiekia sékmingo jsitraukimo lygj. Toliau buvo
siekiama detaliai iSanalizuoti §j rodiklj lemian¢ius pozymius. Analizuojamas atskiros jraSy detalés,

kurios buvo i§gautos duomeny apdorojimo procese (zr. 10 pav.).
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ITrady, turinéiy pozymj dalis Pozymj turéjusiy jrady dalis, kurie buvo jtraukiantys

47% Vir§ 100 simboliy 23%

45% Nuoroda

43% Nuotrauka

34% Sauktuko simbolis

21% Jaustuko simbolis

¥

Klaustuko

)
16% simbolis

13% Groteliy simbolis

13% Video

8% Virs 400 simboliy

10 pav. jrasy jsitraukimo rySys su pozymiais

Apacioje matoma, kad daugiau negu 100 simboliy turi beveik pusé analizuojamy jrasy. Galima
daryti i§vada, kad skelbiami jrasai yra aprasomi bent sakiniu. Trecdalis jrasy turi bent vieng Sauktuko
simbolj. Taip pat matoma, kad nuotraukos ir nuorodos yra pridedamos j pus¢ jrasy. Vaizdo jrasai yra
reéiau pasitaikanti turinio forma. Matoma, kad jraSe esanc¢ios nuorodos pozymis daro maziausig jtaka
jsitraukimui. Taip pat buvo analizuojama vartotojy reakcija j jrasus turincius skirtingus poZymius (Zr.

11 pav.)

Vartotojy reakeija ] skirtingus jraso pozymius

Virs 100 simboliy 20%

9%

Nuotrauka 73% o

% 8%

% 7%
% 13%
67% 11%

20%

73% 19%

Groteliy simbolis

! o
Vi 00 bl _ e

Komentarai
M Pasidalinimai
M Reakeijos

11 pav. Vartotojy reakcija j skirtingus jrasy aspektus
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Vartotojo reakcija j skirtingus jrasy pozymius dazniausiai pasizymi reakcijos paspaudimu
(,,patinka” ir jaustukai). Taciau nuorody ir vaizdo jraso pozymiai i$siskiria daznesniu dalinimusi nei

kitus pozymius turintys jrasai.

Atskira analizé atlikta ,,pasidalinimy‘ konkursy jrasy vertinimui. 12 paveikslélyje pateikti Siy

konkursy grafikai.
Itraukianciy jrasu dalis tarp jrasu, kuriuose buvo skelbiami konkursai TtraukianCiy jrasy su
skelbiamais
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12 pav. Pasidalinimy konkursy analizé

Diagrama apacioje rodo, kad tai itin stipriai jsitraukimo metrika jtakojantis rodiklis. Taciau Siy

jrasy néra daug. Tikétina, kad tai bus stiprus rodiklis Klasifikuojant.

3.2. Klasterizavimas

Turimi duomenys yra jraso lygyje, todél, norint turéti duomenis puslapio lygyje, reikalingas jy
agregavimas. Duomeny agregavimas atliktas naudojant ,.Spark. Siekiant padidinti skai¢iavimy
efektyvuma turimas duomeny rinkinys buvo particionuojamas ménesio lygyje. Toks particionavimas
leidzia zenkliai padidinti skai¢iavimo greitj. Particionuoty duomeny agregavimas aprasytas ,,SQL*
funkcijomis, kurios buvo jvykdytos ,,Spark“. Duomenis suagregavus iki puslapio lygio, gautas
duomeny failas su metrikomis, apibrézian¢iomis puslapiy turinio tipa, turinio kiekj ir daznumg. Gauto
duomeny failo eiluciy skaicius lygus puslapio skai¢ui — 465. Metrikos pagal kurias bus atliekamas

klasterizavimas pateiktos 8 lentel¢je.
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Reik§més pavadinimas Tipas

percent_of _posts_with_video Skaicius
percent_of posts_with_photo Skaicius
percent_of posts_with_link Skaicius

percent_of posts_with_share_contest = Skaicius

avg_message_word_count Skaicius
avg_hours_since_last_post Skaicius
post_count Skaicius

9 lentelé. Klasterizavimo metrikos
PaaiSkinimas
Irasy su vaizdo jrasais sudaroma dalis
Irasy su nuotraukomis sudaroma dalis
Jrasy su nuorodomis sudaroma dalis
Irasy su konkursais sudaroma dalis
Vidutinis zodziy skaicCius jrase
Vidutinis valandy kiekis praéjes nuo paskutinio
jraso

Irasy skaicius

Dalis klasterizavimo metriky pateikta taSkinése diagramose apacioje. Pirmiausia matoma

neigiama tarpusavio koreliacija tarp skaitmeninio turinio dalies jrasuose - nuotraukos, vaizdo jrasai

arba nuorodos. Tas parodo, kad kartu Sie objektai néra daznai skelbiami — pasirenkamas tik vienas i$

ju. Matoma, kad daznai vaizdo jraso formato jrasus skelbiantys puslapiai vengia juos apraSyti (mazas

vidutinis zodziy skaiCius). Taciau nuotraukas daznai skelbiantys puslapiai daznai pasirenka aprasyti

savo jrasus. Taip pat matoma, kad nuotraukas daznai skelbianciy puslapiy skai¢ius yra didelis.

Daugiau negu 80% savo jrasuose naudojanciy vaizdo jraSus skelbianciy puslapiy yra vos keli.
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13 pav. Puslapiy skelbiamo turinio analizé

Klasterizavimas atliktas K- vidurkiy metodu. Atliekant klasterizavimg buvo naudojamas ,,scCikit

learn* paketas. Klasterizavimo modelis buvo sudaromas 10 karty, kei¢iant numatyta klasteriy skaiciy

nuo 1 iki 10. Klasterizavimo rezultatas vertintas pagal SSE rodiklj (zr. pav). Matoma, kad pagal SSE
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vizuali alkting yra ties 2 ir 3 klasteriais. Kadangi 2 klasteriai biity per grubus klasterizavimas i§ loginés

pusés, pasirinkta taikyti 3 klasteriy modelj.

160

140
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100

[~
(=]

2 3 4 5 3 7 8 9
Number of cluster

14 pav. Klasteriy skaicius

Klasterizavimo metodas padalino analizuojamus puslapius pakankamai tolygiai (zr 15 pav).

Nei vienas klasteris neturi zenkliai daugiau arba zenkliai maziau puslapiy nei kiti.

Klasteriy skaiCius

188

148

Klasteris nr 1 Klasteris nr 2 Klasteris nr 3

15. pav. Klasteriy dydziai

Atlikus klasterizavima vél pasitelktos dalies metriky taskinés diagramos. Matoma, kad puslapiy

skaiciai i$sidéste pakankamai $alia.
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16 pav. Klasteriy rySys su turinio pobtidziu

Klasteriy apraSymas:
« Klasteris nr 1 — Siame klasteryje esantys puslapiai skelbia jvairaus tipo jrasus, tadiau rediau
renkasi nuorodas.
«  Klasteris nr 2 — Sie puslapiai skelbia jradus su nuotraukomis ir daznai jas apra3o.
« Klasteris nr 3 — Siame klasteryje dominuoja nuorodas skelbiantys puslapiai, tatiau Sie
puslapiai taip pat nevengia skelbti vaizdo jraso formato jrasy. Sie puslapiai labai retai arba

beveik niekada neskelbia nuotrauky.
3.3. Kilasifikavimas

Pirmiausia atliekant klasifikavimg buvo susidurta su klasiy disbalansu. Klasiy disbalansas buvo
sprendziamas maZzinant didesnés klasés nariy skaiciy (angl. undersampling).

Buvo atliekamas parametry derinimas sprendimy medZziy bei atsitiktiniy misky metodams.
Sprendimy medis buvo sudaromas iteraciniu principu kei¢iant medziy gylj maksimaly gyl; (5, 10,
15, 20, 25, 30), bei minimaly padalijimy skaic¢iy (50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500,
550, 600, 650, 700, 750, 800, 850, 900, 950, 1000). Atsitiktiniai miskai buvo sudaromi kei¢iant
maksimaly gylj (5, 10, 15, 20, 25, 30) ir medziy skaiciy (100, 275, 450, 625, 800). Modeliams jvertinti
buvo naudojama kryzminé patikra.

Visas duomeny rinkinys
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Klasifikuojamas
kintamasis
Itraukiantis

Neitraukiantis

Geriausio medzio parametrai:

« Maksimalus gylis — 15

10 lentelé. Viso duomeny rinkinio klasiy balansas

Originalus
klasiy skaicius
35387

167300

* Minimalus padalijimy skaicius - 250

Geriausio miSko parametrai:

« Maksimalus gylis — 10
*  Medziy skaicius - 625

Ivertis

Taiklumas
AUC

TP

TN

FP

FN
PreciziSkumas
Atkiirimas

F1 jvertis
Jautrumas

SpecifiSkumas

Sprendimy
medis
0.695
0.695
6029
6268
2571
2826
0.701
0.681
0.691
0.681
0.709

Pirmojo klasterio klasifikavimas

Klasifikuojamas
kintamasis
Itraukiantis

Neijtraukiantis

Geriausio medZzio parametrai:

« Maksimalus gylis — 10

Klasiy skaicius po
subalansavimo
35387

35387

11 lentelé. Viso duomeny klasifikavimo rezultatai

Atsitiktinis
miskas
0.757
0.758
6299
7104
1735
2556
0.784
0.711
0.746
0.711
0.804

Originalus
klasiy skaicius
13528

29804

Neuroninis Logistiné regresija
tinklas

0.739 0.726
0.739 0.726
6157 6214
6921 6637
1918 2202
2698 2641
0.762 0.738
0.695 0.702
0.727 0.72
0.695 0.702
0.783 0.751

12 lentelé. Pirmo klasterio klasiy balansas
Klasiy skaicius po
subalansavimo
13528
13528
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*  Minimalus padalijimy skaic¢ius — 350

Geriausio miSko parametrai:

« Maksimalus gylis — 10
*  Medziy skai¢ius — 100

Ivertis

Taiklumas
AUC

TP

TN

FP

FN
PreciziSkumas
Atkiirimas

F1 jvertis
Jautrumas

SpecifiSkumas

Antrojo Klasterio klasifikavimas

Klasifikuojamas
kintamasis
Itraukiantis

Neijtraukiantis

Geriausio medzio parametrai:

« Maksimalus gylis — 15

* Minimalus padalijimy skaicius — 50

Geriausio misko parametrai:

« Maksimalus gylis — 10
*  Medziy skaicius — 800

13 lentelé. Pirmo klasterio klasifikavimo rezultatai

Sprendimy Atsitiktinis
medis miskas
0.657 0.664
0.657 0.665
2182 2155
2262 2339
1102 1025
1218 1245
0.664 0.678
0.642 0.634
0.653 0.655
0.642 0.634
0.672 0.695

Originalus
klasiy skaicius
8267

37871

Neuroninis
tinklas
0.627
0.627
2205
2039
1325
1195
0.625
0.649
0.636
0.649
0.606

Logistiné regresija

0.624
0.624
2317
1903
1461
1083
0.613
0.681
0.646
0.681
0.566

14 lentelé. Antrojo klasterio klasiy balansas

Klasiy skaicius po

subalansavimo
8267
8267
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Ivertis

Taiklumas
AUC

TP

TN

FP

FN
PreciziSkumas
Atkiirimas

F1 jvertis
Jautrumas

SpecifiSkumas

Sprendimy
medis
0.808
0.808
1648
1691
332
463
0.832
0.781
0.806
0.781
0.836

Treciojo klasterio klasifikavimas

Klasifikuojamas
kintamasis
Itraukiantis

Neijtraukiantis

Geriausio medZio parametrai:

« Maksimalus gylis — 15

15 lentelé. Antrojo Klasterio klasifikavimo rezultatai

Atsitiktinis
miskas
0.821
0.822
1684
1711
312
427
0.844
0.798
0.82
0.798
0.846

Originalus
klasiy skaicius
13592

99625

* Minimalus padalijimy skai¢ius — 250

Geriausio miSko parametrai:

« Maksimalus gylis — 10
* Medziy skaicius — 800

Neuroninis Logistiné regresija
tinklas

0.793 0.777
0.794 0.777
1572 1607
1707 1604
316 419
539 504
0.833 0.793
0.745 0.761
0.786 0.777
0.745 0.761
0.844 0.793

16 lentelé. Treciojo klasterio klasiy balansas
Klasiy skaicius po

subalansavimo

13592

13592
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Ivertis Sprendimy
medis

Taiklumas 0.751

AUC 0.75

TP 2778

TN 2325

FP 1034

FN 659

PreciziSkumas 0.729
Atkurimas 0.808
F1 jvertis 0.766
Jautrumas 0.808
SpecifiSkumas 0.692

Rezultaty apibendrinimas

17 lentelé. Treciojo klasterio klasifikavimo rezultatai

Atsitiktinis
miskas
0.763
0.762
2840
2345
1014
597
0.737
0.826
0.779
0.826
0.698

Neuroninis

tinklas

0.739
0.738
2677
2344
1015
760
0.725
0.779
0.751
0.779
0.698

Logistiné

regresija

0.741
0.74
2701
2332
1027
736
0.725
0.786
0.754
0.786
0.694

17 lenteléje pateiktas sudaryty modeliy apibendrinimas. Matoma, kad visuose duomeny rinkiniuose

geriausius rezultatus pasieké atsitiktiniai miskai.

Duomeny rinkinys = Geriausiai modelis
Pilnas Atsitiktinis miSkas

1-asis klasteris Atsitiktinis miskas
2-asis klasteris Atsitiktinis miSkas

3-asis klasteris Atsitiktinis miskas

18 lentelé. Klasifikavimo rezultaty apibendrinimas

Taiklumas
0.757
0.664
0.821
0.763

AUC
0.758
0.665
0.822
0.762

TP
6299
2155
1684
2840

TN

7104
2339
1711
2345

FP
1735
1025
312

1014

FN
2556
1245
427
597

Atliekant klasifikavimg atskiruose klasteriuose nebuvo pastebétas zZymus rezultaty pageré€jimas

lyginant su klasifikavimu neklasterizuojant duomeny rinkinio.

Taciau treCiojo klasterio

klasifikavimas i$siskiria tuo, kad Siame klasteryje buvo sékmingai suklasifikuota Zymiai daugiau

teisingai teigiamy reikSmiy (TP).

Atliktus tyrimg galima teigti, kad sudaryti modeliai jraSo s€ékminguma vartotojy jsitraukimo atzvilgiu

gali prognozuoti 75,7% taiklumu.
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ISvados

Remiantis atlikta literatiros analize, buvo identifikuota, jog jmonés pasiekia vartotojus
naudodamos socialing ziniasklaidg socialiniuose tinkluose. Nors ir ne visada lengvai atsispindinti
finansinése ataskaitose, socialinés ziniasklaidos rinkodaros kuriama nauda ir efektyvumas yra
iSmatuojami rodikliais, tokiais kaip matomumas, jtaka, jsitraukimas. "Facebook" buvo identifikuotas
kaip populiariausias socialinis tinklas Lietuvoje. Ne visi verslo puslapiy skelbiami jrasai ,,Facebook*
socialiniame tinkle pasiekia jy sekéjus. Verslo profiliy jrasai ,,Facebook* socialinio tinklo vartotoja
gali pasiekti dviem biidais — mokama reklama arba organiniu pasiekiamumu. "Facebook" algoritmy
analizé¢ atskleidé, kad kliento interakcija su turiniu komentarais, pasidalinimais ar ,,patinka“
paspaudimais yra reikSmingas kriterijus, siekiant, kad jrasas pasiekty vartotojg organiskai. Todél
kuriamas socialinés ziniasklaidos rinkodaros turinys turi buti orientuotas j kuo didesn¢ vartotojy

interakcijg su juo.

Identifikavus vartotojy jsitraukimo ] jrasg socialiniame tinkle svarbg buvo siekiama sukurti
modelj, kuris leisty numatyti ar jrasas taps jtraukianciu vartotoja. Itraukiantis jrasas apibréztas kaip
jrasas, kurio jsitraukimo rodiklis pasieké didesne nei 0.1 reikSme. Tokio pobiidzio problema buvo
apibrézta kaip klasifikavimo uzdavinys. Siai problemai buvo identifikuoti tinkamiausi klasifikavimo

metodai — sprendimy medis, atsitiktiniai miskai, neuroniniai tinklai ir logistiné regresija.

Sudarius klasifikavimo modelius buvo nustatyta, kad atsitiktiniy misky modelis yra tiksliausiai
jraso jsitraukima prognozuojantis modelis. Sudarytas klasifikavimo modelis leidzia 75.7% tikslumu
nuspéti ar skelbiamas jraSas bus jtraukiantis vartotoja. Tokio pobiidZio modelis socialinés
ziniasklaidos rinkodaros vadybininkui suteikty galimybe pasitikrinti skelbiamu jraSo patraukluma
vartotojui. [rasui sulaukus neigiamo modelio jvertinimo, jis galéty buti neskelbiamas arba

tobulinamas.

Atlikus literatiiros ir tyrimo metody analize bei jvertinus sudaryto modelio tiksluma, galima
daryti iSvada, kad socialinés Zziniasklaidos sprendimai socialiniame tinkle ,,Facebook® gali buti

optimizuoti didziyjy verslo duomeny analitikos sprendimais.
Tyrimo ribotumai ir tolimesniuy tyrimy kryptys

Grieztéjantys duomeny apsaugos standartai vercia ,,Facebook™ nuolatos perzvélgti savo
privatumo politika. Viena i§ Sios tendencijos pasekmiy yra tai, kad ,,Facebook® tampa vis maziau

prieinamas programiskai. Ribotas prieinamumas siaurina tokio pobiidzio tyrimy galimybes.

Tyrimas galéty buti tobulinamas pasinaudojant teksto analitikos sprendimais. Tyrimo metu

nebuvo naudojami jrasy komentary duomenys ir jy tekstas, kuris yra prieinamas naudojant ,,Facebook
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Graph API“. Tikétina, kad siekiant prognozuoti jraso sékminguma vartotojo jsitraukimo atzvilgiu,
komentary detalesné analizé galéty pagerinti $j procesa. Galimai reikSmingas rodiklis galéty biiti jrasa
skelbianCio puslapio jsitraukimas j to jraSo komentaras. Tikétina, kad ,,Facebook® puslapiai,

atsakantys j vartotojy komentarus po jy jrasais, sulaukia daugiau jsitraukimo is vartotojy.

Tyrimas galéty biti tobulinamas turint pilng pri¢jima prie konkretaus ,,Facebook* puslapio,
susiaurinant analiz¢ iki to puslapio skelbiamy jrasy. Tokiu atveju biity prieinamas platesnis spektras

duomeny, kuris leisty atlikti gilesn¢ analiz¢ bei, tikétina, sudaryti geresnj klasifikavimo model;.
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Priedai
1 priedas
Pasirinkti ,,Facebook* puslapiai

Zmonés ; LAIMA ; Ji; ZIP FM ; BC Zalgiris ; www.simka.lt ; Fashion ; Kas vyksta Vilniuje ;
diena.lt ; Vichy vandens parkas ; VERO MODA ; VARLE ; Vytautas ; Eurovaistiné ; Utenos Radler
Nealkoholinis ; Starkaus & Radzeviciaus kelionés ; TV3 televizija ; Troliai; Troliai; Kelionés ;
Total fun ; TopTravel ; TOPO CENTRAS ; Antanas Guoga ; Tymbark Lietuva ; Tez Tour Lietuva ;
Telia Lietuva ; TELEGRAMA.LT ; Tele2 Lietuva ; Tekinis; Tavo vaikas ; Sweety.lt ; Swedbank
Lietuvoje ; Svarbiausia zZmogus ; Stilingai.lt ; Stiliausidéjos.lt ; SPORTLAND ; Skonio reikalai ;
Shkertik ; Lietuva senose fotografijose ; SenMergé ; Samsung ; Ritkymui NE ! ; RieSutai ; Radistai ;
Internetiné radijos stotis - Radio Ritmas ; Radijo stotis "Radiocentras™ ; Radijo stotis M-1 ; Pukuota ;
Psichologija ; Protingos Mintys ; IKI ; Radijo stotis M-1 Plius ; Pirk.It - Spalvingam gyvenimui ;
Pigiis drabuziai ; Pigu.lt ; Paziurék ; Simpsonai ; Panelé ; OZAS ; Outlet Park Lietuva ; Ot Dushy ;
Online24.1t - geros prekés geromis kainomis ; Obuolys ,; Nusisypsok ; Novaturas - tik ypatingi
pasiilymai ; NoriuPramogu.lt ; NoriuNoriuNoriu.lt ; Noriu atostogy! ; Norfa ; Njoy ; Neritkau ir tuo
didziuojuosi! ; Neptunas ; Gamta ,; Nejtikétini faktai ; Zarasy Jaunimo Muzika ; Music+Music ;
Motyvacija ; MOTERIS ; Mokslo Pasaulis ; Mojo Lounge ; Manija ; Milka ; AS myliu savo mamgq ;
Milijonieriaus uzrasai ; MemberShop ; Megalinkas ; McDonald's ; Maxima LT ; Mano pramogos! ;
Mano Namai ; Man patink vairuot! ; Mamos receptai ; Makalius ; Maybelline New York Lietuva ;
MADOS GURU ; MadeinVilnius.It ; Luminor Lietuva ; LRT ; Irytas.lt ; L'Oréal Paris ; LOFTAS ;
L'OCCITANE en Provence ; LNK TV ; Linas Kleiza ; Poilsis Palangoje ; Lietuvos balsas ; Lietuviska
muzika! ; Lietuva ; Lietuva ; Lidl Lietuva ; Leon Somov & Jazzu,; Langy sistemos ; Laisvalaikio
Dovanos ; Laikas - jdomus ir gyvas; LABAS ; KREPSINIO SIRDIS ; Knygy kiubas ; Kitokie
pasikalbéjimai ; KIKA ; Kelioniu Klausimai ; Dreamfly ; Kelioniu akademija ; Kauno diena ;
Kaunas ; Kas vyksta Kaune ; Kasdien po akcijq ; Kalnapilis nealkoholinis ; Juokingi video kasdien ;
Jonas Valanciunas ; horoskopai Community ; Jazzu ; Jevgenijus Cernys; Jacobs ; kitaip.com ;
Intymi Pagunda; Impuls sveikatingumo klubai; IKEA; Humoro FM ; Humans of Trilai;
HoroscoPosts ; Hesburger Lietuva ; Pure fun; Happeak ; Grupinis.lt; grozioguru.lt; GJan;
Gyviiny globos organizacija "LESE"; Gyvenimas yra saldus; Geleziné Lapé; gaspadine.lt
receptai ; GAMTOS GROZIO FORMULE ; Fun for Fun ; Fun for all ; Forum Cinemas ; For-fun.lt ;
Filmukai ; Fashion2Get.It ; EZYS; EUROKOS ; Estrella ; Estela.Lt; Senukai; Elmenhorster ;
DrogasLietuva ; Parfumerija Douglas Lietuva ; Donny Montell ; domoplius.It ; Dirol Lietuva ;
beta.lt ; Demotyvacija.lt ; DELFLIt ; Deichmann ; Dar paziarésim! ; Danija ; Dalia Grybauskaité ;
Crocs ; Cosmopolitan Lietuva ; Coca-Cola ; Club Music ; Exit Palanga ; Cili Pizza Lietuva ; Cido
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sultys ; Charlie Pizza ; CAN CAN pizza ; Caffeine LT ; Black Clouds ; BITE Lietuva ; Bilietai.lt ;
bilder-welten.net ; Bernardinai.lt ; Benediktas Vanagas ; Nail and Beauty Vilnius ; Beatos Virtuve ;
BC Zalgiris Kaunas ; Balsas.lIt ; balduturgus.It ; Bacardi ; Autoplius.It ; automanas ; Autogidas.t ;
Audimas ; Atsikvepk nuo darbo ; Atrask Paulig kavos pasauli ; ASUS Lietuva ; A4S Moteris - Zurnalas
Moterims ; As myliu MADA ; AS myliu muzikg ; ArSkaitei.lt ; anekdotai.lt ; Andrius Mamontovas ;
Alfa.lt ; AKROPOLIS | Vilnius ; AirGuru ; Shraskés.lt ; Draugai ; Nunu,; Pokstai ; Nemokamos
ONE.LT paslaugos ; 15min ; MN ; Pasaulio idomybes ; Linksmos ir idomios naujienos ; Mokslo
jdomybeés ; Assorti ; Kasdien nauja akcija; We love Lithuania ; Power Hit Radio Lithuania ;
linksmiau.net ; Nusisypsok ; Gyvenk linksmiau; Berry baldai ITALY; Lauris Reiniks LATVIA; LG
Electronics Lithuania ; Suaugusiems; PLC Mega; Rauginti agurkai; AVON pasaulis; Sil;
Galingas.lt Chip Tuning, Radijo stotis ,, Lietus* ; Skaniausiy Seimos kepiniy knyga ; Taffel ; CV-
Online LT ; LION ; Krepsinio fanai ; LSP.It ; Kauno Akropolis ; Nemokami renginiai ; 1a - Your
Smartstore ; Grozio chirurgija ; Studenty brolija ir seserija "barake.lt" ; Dienrastis ,, Klaipéda*“
Kino siena ; Kablys ; Meilé ; Baldail.lt ; Vero Cafe ; Celerauto ; PANORAMA ; Blue Sheep Born To
Chill ; FISHKI.LT ; Isbandyti receptai ; Zaidimai ; Multikino Ozas ; Lithuania. Real is beautiful ;
Lilas ir Innomine ; Moterys meluoja geriau ; G&G Sindikatas ; Knygyny tinklas , Pegasas‘ ;
ApieVestuves.It ; BasketNews.It ; Klasiskas vyras ; Vistiena Kitaip ; Oral.lt ; Ricardas Berankis ;
Kauno savivaldybé ; MARSKINELIS.LT ; NESCAFE Lietuva ; Cardin ; Puikios nuotaikos puslapis ;
RASA; Tarp musy mergaiciy; Lietuvos futbolas,; Vakary ekspresas; Vintazine.lt;
Papuosaluguru.lt ; LinkoManija ; 15min Vardai ; Kas madinga Siais metais? ; Litidni Slibinai ; Kitas
Kampas ; *** N-18 ***; Sushi Express; Music.lt ITALY; Max Factor ; Dormeo LT ; Vaida
Kurpiene - sveika mityba ; NEMOKAMI sqgskaitos papildymai ! ; Visi receptai ; Keliones.It - visos
kelionés vienoje vietoje ; Linksmosios pédutés ; Mano suo ; Actors Agency Lithuania ; Parfum
Express ; Dzordana Butkute ; TOP jdomybés ; Svyturys GO Nealkoholinis ; Ladies Fashion ;
Pasirink Sparnus ; Asmeniné treneré/mitybos specialisté Riita ; Getstyle ; Istorijos ; Karkleé ; Cha.lt;
Pinigy karta ; Linas Dambrauskas Photography ; Kosmetikosguru.lt ; ReZisierius Emilis Vélyvis ;
Komiksai ; Mykolo Romerio universitetas ; Zalgirio arena ; DELFI Maistas ; GRANATOS LIVE ;
Keulé Riike ; Neoclubber ; Darau pats ; TheMusiclt.com ; Zuokas ; Lamy slénis ; Emilio Vélyvio
filmai ; LITEXPO ; Lietuvos draudimas ; La Crepe ; Gyvinéliy Mylétojai ; 15min Verslas ; Garnier ;
Krepsinio klubas ; |, Vilkyskiy pieniné* oficialus puslapis ; SEB Lietuvoje ; As sveikas ; Circle K
Lietuva ; Pigios kelionés - Greitai.lt ; Moterys vairuoja geriau,; , Karina" Sokoladas ; FEJOS
NAMAI ; Augink atsakingai ; iLietuva ; DJ Café ; Keliauju tik PASKUTINE MINUTE! ; Kiekvienas
Gali Buti Didelis ; Moki-Vezi. Sodui ; Neste Lietuva ITALY, As myliu savo Seimg!; DOMUS
LUMINA ; KELIONES nuo 1 Lt ; Mokslo ir technologijy pasaulis - Technologijos.It ; Brangioji as
tikrai negirtas,; Gyviny gerovés tarnyba PIFAS ; Aprangos galerija; NameList; Geriausi
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vaizdeliai ; FC Vilniaus Zalgiris ; DejaVu ; Mano mégstami dalykai ; C&D Style - dovany ir interjero
aksesuary salonai ; OTTO.It ; Europos Komisijos atstovybé Lietuvoje; PrieJuros.LT ; TonyResort ;
Lietuvos kariuomené ; Skittles Lietuva ; ISM Vadybos ir ekonomikos universitetas ; LaSpell.lt ;
futbolo vergai ; juokas24.lt; CAMELIA ; joms.lt; Grynas; Flirtas.lt; TAUTINIS BRANDAS ;
Valio ; Sportas.It ; CVbankas.It ; Vasaros Terasa ; Padlyzos ; Linksmi prikolai ; Olympic Casino ;
BeeWood ; Domus galerija,; Parfumeriné; Gera dovana - www.geradovana.lt; SMS'ietis ;
Megaturas ; Keistuoliy Teatras ; LIETUVOS KREPSINIS ; Kalba vilnieciai ; Skelbiu.lt ; Ir as kalbu
su savo Mikiu; Volfas Engelman; www.neocube.lt ; Kino teatras "Pasaka"; Nieko Rimto ;
Prabanga Grozis ; Gintariné Vaistiné ; Lengvai is pirmo karto ; TABOO club ; Manosveikata.lt ;
Philips ; Laikas juoktis ; Uoga Uoga ; MAGGI ; General Financing ; DELFI Veidai ; okay.It - eat
today ; Ecodenta ; Ogmios miestas ; Drakono Zenklas ; Express Pizza ; Begalybés fragmentai ;
Grozio Draugas ; DFDS Lietuva ; Vilniaus universitetas / Vilnius University ; Drift D1Sport racing
team ; SAULES MIESTAS ;, Pasiiilymy BANKAS ; Harmony Park ; EDITA ; ODA Kosmetika ; 15min
Gazas ; AKROPOLIS | Klaipéda ; Friedricho pasazas ; Labai mégstu kavg ; MoKi-Vezi. Apdailai ir
statybai ; Kvapy namai ; Androidas vél issikroveé ; BTV ; ElektroMarkt Lietuva ; Elonas Penikas ;
Firsty.It ; ISskirtiniai namai ; Krekenavos kai norisi mésos ; VASARA PALANGOJE ; Apie viska. ;
X-clubshop ; Filosofija ; Klubas Pantera; Jovani@club ; www.klase.lt ; Smilga Beauty Lab ;
Nejtikétinas pasaulis ; LIETUVOS TALENTAI ; MOLAS ; Nejtikétinas pasaulis ; Sveikata.lt ;
Annonymus Pabaltijoje ; Trollbeads ; L'Officiel Mada ; CONVERSE ; Ziniy radijas ; Maggi 5Min
Lithuania ; KitKat ; Hematogenas ; Geri Lesiai .LT ; Kino Pavasaris | Vilnius International Film
Festival ; Nampro Vilnius ; VIASAT Lietuva ; Autobroliai ; Meistro namai ; BARBORA.LT ; Caif
cafe ; PriceOn ; Vilniaus duona. Visos Lietuvos duona ; Tadas Vidmantas ; DADU ledai ; Pigios
prekés ; JYSK LT ; Sasha Song ; Dovanumanija.lt ; Lays Lietuva ; SuperDovana.Lt; Cat Cafe
Vilnius Kaciy Kaviné ; Uogos.lt - akcijos kiekvieng dieng; BENU Vaistiné ; Moterys meluoja
geriau. ; fotogravija.lt ; The Body Shop ; Jdomios KAUNO vietos ; Spice.lt ; Birzy duona ; Mama.lt ;
Pistonai ; Julia Janus ; SPORTL ; Philips Avent ; Cropp ; ACME Lietuva ,; Buty nuomos pasitilymai
Vilniuje ; Jurgis ir Drakonas ; CityBee - imu ir vaziuoju ; KFC ; BC LIETUVOS RYTAS VILNIUS ;
TV3 Play ; Tamsta Club ; Sveika Seima ; Kultiros naktis / Culture night Vilnius ; Avitela ; Zeurei
mocnas ; Prekybos miestelis Urmas ; VIVI kosmetika ; Flashmob Lietuva ; Vilnieciai ; Parfumerijos
ir kosmetikos parduotuvé internete Olialiashop.lt ; Jumex Lietuva ; Filmukai.eu ; Sefo Receptai ;
Trip Shop ; TV6 televizija ; JAV Ambasada Vilniuje / U.S. Embassy Vilnius; INZI mados namai |
lamFashion.It ; NEMOKAMI arba paskutinés minutés SEMINARAI! ; DPD Lietuva ; Leon Somov ;
dyl.lt saviems ; atsikeli ir varai ; Trys seserys ITALY; Pet24.lt ; Pacios graziausios Jisy ir Miisy

mintys. ;

2 priedas
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Duomeny iSgavimo kodas

import requests

import json

import os

import pandas as pd

import numpy as np

import datetime

from datetime import date, datetime
from datetime import timedelta
import time

import re

import calendar

import datetime as dtm

#inetinkamu simboliu salinimas

#list_of bad symbols=('\u26bd','sYle', 'a>*i [a€l)','a™, i, [I','4>*i, (/g€ ,'a™ei, []','8¥)','8
Y4+8¥421, 0", 'ae”i,[1','a"€i )", 'almi [0,
# 'DY%D °D°N[|-D°DUNEDI-D; D»D °D¥%DpbD*D“N D -ND2PpN, ')

#RE_EMOJI = re.compile('[\U00010000-\UOO10£££ff]', flags=re.UNICODE)
# def strip emoji (text):

# text lower_ case=text.lower()

# text_without_lt_letters=(text_lower_case.replace('A—','e')

# .replace('A.','a') .replace('Al','c') .replace('A™','e")

# .replace(‘i_','i').replace(‘ﬁi','s').replace('ﬁ",'u')

# .replace(‘ﬁ«','u').replace(‘ﬁ%','z'))

# for emoji in list of bad symbols:

# text without_lt letters=text_without_lt letters.replace(emoji,'')

# text without emojis=text_without_lt letters

# text with encoded_correct_emojis =RE_EMOJI.sub(r'', text_without_emojis)
# return text with _encoded correct emojis

def remove_lt letters(text):
text lower_ case=text.lower()
text_without_lt_letters=(text_lower_case.replace('i—','e')
.replace('A.','a') .replace('Al','c') .replace('A™','e")
.replace(‘A_','i').replace(‘ii','s').replace(‘ﬁ",'u')

.replace(‘i«','u').replace(‘ﬁ%','z'))

return text without 1t letters

def removeNonAscii(s): return "".join(i for i in s if ord(i)<128)

#facebook token
#pasiemam is cia https://developers.facebook.com/tools/explorer
token =

'EAACEdEose0cBAD8tKiVKQI4VUhUQiZCxnZCLhXTbzsCVazZCCbnZAkrNQJuY1QTx9zvOxdIAVCIN6AGeCkL2yiOe
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YEC2NjQTiCljRV1ls7absfZCaZBOJRyHALcYgRIt6nZC914jZCduTWh7aywvh5jC8iMtY0pC7gn0eWZA1MeRdDZC5q
Um5H2auziUORFxTWcOWKTIT2TgKPwmuQZDZD'

#max nusiurbiamu irasu skaicius per kreipimasi i api

post_limit = 759

#menesiu pradzia ir galas naudojama iteracijai kreipiantis i api
month_start list = (
'05/15/2017"',
'06/01/2017"',
'07/01/2017"',
'08/01/2017"',
'09/01/2017"',
'10/01/2017"',
'11/01/2017"',
'12/01/2017"',
'01/01/2018"',
'02/01/2018",
'03/01/2018",
'04/01/2018"',
'05/01/2018")

month_end list = (
'05/31/2017"',
'06/30/2017"',
'07/31/2017"',
'08/31/2017"',
'09/30/2017"',
'10/31/2017"',
'11/30/2017"',
'12/31/2017"',
'01/31/2018"',
'02/28/2018",
'03/31/2018",
'04/30/2018"
'05/15/2018")

#api kreipimosi funkcija

def request_to_facebook graph api (token,page name,post_limit,date_since,date_until):
return

json.loads (requests.get ("https://graph.facebook.com/v2.12/{page_name}?fields=category, fan

_count,posts.since({date_since}) .until({date_until}) .limit({post_limit}) %$7Bmessage%2C7B,1

ink,shares.limit (1) . summary (true) , likes.limit (0) . summary (true) ,reactions.limit(0) .summary

(true) ,created_time,comments.limit (0) .summary (true)%7D&access_token={token}".format (page_
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name=page_name, post_ limit=post_ limit,

token=token,date_since=date_since,date_until=date_until)) .text)

def get page_id(request_result):
try:
page_id= request result['id']
except:
page_id = 'empty'

return page_id

def get page category(request result):
try:
page_category= request_result['category'].replace(',',''")
except:
page_category = 'empty'

return page_category

def get page_fan count(request_ result):
try:
fan_count= request_result['fan count']
except:
fan count = 'empty'
return fan count
def get page_posts(request_result):
return request_result['posts']['data']
def get post_id(post):
try:
post_id= post['id']
except:
post_id = 'empty'

return post_id

def get post message (post) :

try:
message = post['message'].replace(',',' ').replace('\n',' ').replace('\r',"
') .replace("""/""",' ') .replace("'",'').replace('"','")
except:

message='empty'

return message
def get post_created_date(post):

return post['created_time'][0:10]
def get post_created_time (post):

return post['created_time'][-13:-5]
def get post_like_count(post):

try:

like count=post['likes']['summary']['total_count']
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def

def

def

def

def

def

def

except:
like_count=0

return like_count

get_post_ reactions_count (post) :

try:
reactions_count=post['reactions']['summary']['total_count']

except:

reactions_count=0

return reactions_count

get_post_comment_count (post):
try:
comments_count=post['comments']['summary']['total count']
except:
comments_count=0

return comments_count

get_post_shares_count (post) :
try:

shares= post['shares']['count']
except:

shares = 0

return shares

get_post_link (post):
try:

link= post['link'].replace(',','%2C")
except:

link='empty'

return link

make date (date_string):
return datetime.strptime(date_string, '%Y-%m-%d') .date()
get_weekday (post_created date):

return calendar.day name[make_date (post_ created date) .weekday()]

get_time of day(post_created time):
hour_as_int=int(post_created time[0:2])
if hour_as_int >= 0 and hour_as_int <6:

time of day = 'night’'
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def

def

def

def

def

elif hour_as_int >=6 and hour_as_int <12:
time of day = 'morning’

elif hour_as_int >= 12 and hour_as_int <18:
time of day = 'daytime'

elif hour_as_int >= 18:
time of day = 'evening'

return time_ of_ day

get_has_emoji (post_message) :

RE_EMOJI = re.compile('[\U00010000-\UO010£f£f£ff]', flags=re.UNICODE)

if RE EMOJI.sub(r'',post message) '= post message:
return 1

else:
return 0

get_has_hashtag(post_message) :

hashtag = '#'

if hashtag in post message:
return 1

else:

return 0

get_has_exclamation(post_message) :

exclamation= '!'

if exclamation in post message:
return 1

else:

return 0

get_has question_mark (post_message) :

question _mark= '?'

if question mark in post_message:
return 1

else:

return 0

get_message_symbol count (post_message) :
if post_message == 'empty':

length = 0
else:

length =len(post_message)

return length
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def get message_word_count (post_message) :
if post_message == 'empty':
length = 0
else:
length =len(post_message.split())

return length

def get message_contains_link (post_message):
http= 'http'
if http in post message:
return 1
else:

return 0

def get _has_link_attached(link):
if 'videos' in link or 'youtube' in link or 'photos' in link:
return 0
else:

return 1

def get has_video_attached(link):
if 'videos' in link or 'youtube' in link:
return 1
else:

return 0

def get has_photo_attached(link):
if 'photos' in link:
return 1
else:

return 0

def get hours_since_last_post(date_before, date now, page name before, page name):

datetimeFormat = '$Y-%m-%d $H:%$M:%S'
timel = date_now.replace('T',' ')[0:19]
time2 = date_before.replace('T',' ')[0:19]

timediff = dtm.datetime.strptime(timel, datetimeFormat) -
dtm.datetime.strptime (time2,datetimeFormat)
if page_name before==page_name:
hours_diff = round (timediff.seconds/3600,0) +timediff.days*24
else:
hours_diff = 999999

return int(hours_diff)



def get _did post_last 24h(date_before, date now, page name before, page name):

datetimeFormat = '$Y-%m-%d $H:%$M:%S'
timel = date_now.replace('T',' ') [0:19]
time2 = date_before.replace('T',' ')[0:19]

timediff = dtm.datetime.strptime(timel, datetimeFormat) -
dtm.datetime.strptime (time2,datetimeFormat)
total_seconds = timediff.days*86400+timediff.seconds
if total_seconds <= 86400 and page_name before==page_ name:
return 1
else:

return 0

def get did post_last 72h(date_before, date now, page name before, page name):

datetimeFormat = '$Y-%m-%d $H:%M:%S'
timel = date_now.replace('T',' ')[0:19]
time2 = date_before.replace('T',' ') [0:19]

timediff = dtm.datetime.strptime(timel, datetimeFormat) -
dtm.datetime.strptime (time2,datetimeFormat)
total_seconds = timediff.days*86400+timediff.seconds
if total_seconds <= 86400*3 and page_name before==page name:
return 1
else:
return 0

def get did post last 7d(date_before, date_now, page name before, page_name):

datetimeFormat = '$Y-%m-%d $H:%M:%S'
timel = date_now.replace('T',' ') [0:19]
time2 = date_before.replace('T',' ') [0:19]

timediff = dtm.datetime.strptime(timel, datetimeFormat) -
dtm.datetime.strptime (time2,datetimeFormat)
total_seconds = timediff.days*86400+timediff.seconds
if total_seconds <= 86400*7 and page_name before==page name:
return 1
else:

return 0

#duomenu surinkimas i viena eilute
def get_all data_in one_row(page_id,page name, page category,page fan count,post,
post_message, link,did post last_24h,did post last_72h,did post_last_7d):
return (str(page_id)+', '+

str (page_name)+', '+

str (page_category)+', '+

str (page_fan_count) +', '+

str(get_post_id(post))+', '+

str(get_post message(post))+', '+

str(get_post created date(post))+', '+
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str(get_post created_ time(post))+', '+

str(get_post like count(post))+', '+

str(get_post reactions_count(post))+', '+
str(get_post comment count(post))+', '+
str(get_post shares count(post))+', '+
str(get_post link(post))+', '+

str (get_weekday (post_created_date))+', '+
str(get_time of day(post_created_time))+', '+
str(get_has_emoji (post_message))+', '+

str (get_has_hashtag(post_message))+', '+
str(get_has_exclamation(post_message))+', '+
str(get_has_question _mark (post _message))+', '+
str(get message symbol count (post message))+', '+
str (get_message_word_count(post_message))+', '+
str (get_message_contains_link (post _message))+', '+
str(get_has_ link attached(link))+', '+
str(get_has_video_attached(link))+', '+
str(get_has_photo_attached(link))+', '+

str (hours_since_last _post)+', '+

str(did_post_last 24h)+', '+
str(did_post_last 72h)+', '+
str(did_post_ last_7d)+

'\n')

#kintamuju pvadinimu irasymas i failo pirma eilute
column_names = ("""page_id,page_name,
page_category,
fan_count,

post_id,

message,

created date,
created_time,
like_count,
reactions_count,
comment_ count,
shares_count,

link, weekday,
time of_ day,
has_emoji,
has_hashtag,
has_exclamation,
has_question_mark,
message_symbol count,
message_word_ count,
message_contains_link,
has_link_attached,

has_video_attached,
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has_photos_attached,

hours_since_ last post,

did_post_last 24h,

did_post_last_72h,

did post_last_7d

"nn) replace('\n','')+'\n'

os.remove ('facebook_posts_data.txt')

with open ('facebook_posts_data.txt', 'a') as the_file:

the file.write(column_names)

# tikrinama kurie puslapiai is saraso neturejo nei vieno iraso analizuojamu periodu

data = pd.read csv('pagenames.txt',6 header = 0, sep = ';"')

dead_pages = []
for page name in data.fbid:
api_result =
request_to_facebook graph api (token,page name,1l,month start 1list[0] ,month_end list[11])
try:
get_page_ posts(api_result)
except:
dead_pages.append (page_name)
print (page_ name)

len (dead_pages)

already downloaded pages = pd.read csv('facebook_posts_data.txt', header = 0, sep = ',")

already downloaded pages.page name.unique ()

listas=('DELFI.Lietuva', 'DELFI.Lietuva')

page_name_before=''
date now='1018-04-29T08:16:39+0000"'
for page name in data.fbid:
#print (page_name)
if page_ name in dead_pages:
continue
if page_name.lower() in ' '.join(list(set(already downloaded pages.page_name))) :
continue
for i in range (0,12):
print (page_name +' '+month_start list[i]+' '+month_end list[i])
api_result =
request_to_facebook graph api (token,page name,post_limit,month start list[i],month_end 1li
st[i])
page_id = get page_id(api_result)
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page_category = get_page category(api_result)
try:
get_page_posts(api_result)
except:
print('fail')
print (api_result)
continue
page_fan_ count=get_page_ fan count(api_result)
for post in get page posts(api_result):
post_message = get_post message (post)
link = get_post_link(post)
post_created time=get post created time (post)
post_created date=get post created date(post)
date_before=post['created time']
did_post_last 24h=get_did post_ last 24h(date_before, date_now,
page_name_before, page_name)
did_post last_72h=get_did post last_72h(date_before, date_now,
page_name_before, page_name)
did_post_last_7d=get_did post last_7d(date_before, date_now,
page_name_before, page_name)
hours_since_last post=get_ hours_since_last post(date_before, date_now,
page_name_before, page_name)
try:
with open('facebook posts_data.txt', 'a') as the_file:

the file.write(_removeNonAscii (remove lt letters(get_all data_in_one_row(page_id,page_nam
e, page_category,page_fan count,post, post_message,
link,did post_last 24h,did post last_72h,did post_last 7d))))

page_name_before=page_ name

date_now=date_before

except:

print(get_all data_in _one_row(get_all data_in one_row(page_id,page name,
page_category,page fan_count,post, post message, link,date_before, date_ now,
page_name_before)))

with open ('facebook_posts_data.txt', 'a') as the_file:
the file.write(_removeNonAscii (remove lt letters(get_all data in_one_ row(page_id,page_nam
e, page_category,page_fan count,post, post message, link,date before, date now,
page_name_before))))

break
# In[11l6]:
request_to_facebook graph api (token,'',post limit,'07/16/2017','07/30/2017")

3 priedas

Duomenu paruosimas klasterizavimui

import pandas as pd

69



import numpy as np

from pyspark.sql import SparkSession

spark = (SparkSession.builder
.appName ('tmp _er')
.config('hive.exec.dynamic.partition', 'true')
.config('hive.exec.dynamic.partition.mode', 'nonstrict')
.config('hive.merge.sparkfiles', 'true')
.config('parquet.compression', 'snappy')
.config("spark.sql.broadcastTimeout", 3600)
.enableHiveSupport ()
.getOrCreate())

df = pd.read _csv('abc.csv')

df=sqglContext.createDataFrame (df)

df.registerTempTable ("df")

database name = 'db_apps_exacaster_dm'

table name='tmp er’

spark.sql ("""drop table

{database name}.{table_name}""".format (database_name=database_name, table_ name

table name ))

def create_table tmp er key metrics(spark, database name, table name):

spark.sql ("""

CREATE TABLE IF NOT EXISTS {database name}.{table_ name} (

page_id string,
page_name string,
page_category string,
fan_count int,
post_id string,

like count int,
reactions_count int,
comment_count int,
shares_count int,
created date string,
created_time string,
weekday string,
time of day string,
has_emoji int,
has_hashtag int,

has_exclamation int,

has_question_mark int,
message_symbol count int,
message_word count int,
message_contains_link int,
has_link_attached int,

has_video_attached int,



has_photos_attached int,
hours_since_last post int,
did_post_ last_24h int,
did_post_last_72h int,
did post last_7d int,

message string

) partitioned BY (yearmonth string)

""", format (database_name=database_name, table name = table_name ))

create_table tmp er key metrics(spark, database name, table_name)

def insert data_ tmp_ er(spark, table, table_name, database_names):

temp table name = 'dff'

table.createOrReplaceTempView (temp_ table name)

(spark.sql ("""

year_month

page_name,
page_category,

fan_count,

like count,
reactions_count,
comment_count,
shares_count,
created _date’,

created_time,

time of_ day,
has_emoji,
has_hashtag,
has_exclamation,

has_question_mark,
message_word _count,
has_link_attached,
has_video_attached,
has_photos_attached,
did_post_last 24h,
did post_last_72h,

did post last_7d,

concat (year (ltrim("

message_symbol count,

message_contains_1link,

hours_since_last_post,

created date’)) ,month(ltrim("

created date’))) as
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FROM dff
" format (
temp table=temp table_name
)) .coalesce (40)
.write
.option('compression', 'snappy')
.format ('parquet')
.insertInto('{database_name}.{table_name}

'.format (database_name=database name, table name = table name ), overwrite = True))

table=spark. table('df"')

insert_data tmp er(spark, table, table_name, database_name)

spark.table('db_apps_exacaster_dm.tmp er') .printSchema ()

correct_names = pd.read csv('correct_names.txt')
correct_names=sqlContext.createDataFrame (correct names)

correct_names.registerTempTable ("correct names")

spark.sql ("""select

page_id ,

page_name ,
page_category,
fan_count ,

post_id ,

like_ count ,
reactions_count ,
comment_ count,
shares_count ,
created_date ,
created_time ,
weekday ,

time of day ,
has_emoji ,
has_hashtag ,
has_exclamation ,
has_question_mark ,
message_symbol count ,
message_word count,
message_contains_link,
has_link_attached ,
has_video_attached,
has_photos_attached ,
hours_since_last post,

did post_last_24h ,



did post_last_72h ,
did post_last_7d ,
message ,

yearmonth ,

case when

((message like '%nugale$%' or message like '%$laime$%' or message like '%$laiming%')
and (message like '%skelbsi%' or message like '%rinksi%')

)

or (message like '$%pamegt%' and message like '$pasidalint%')

or (message like '$%jei norite laimeti%')

or (message like '%#konkursas%')

or (message like '$%$dovanosim%')

or (message like 'zymekit')

or (message like 'komentaruose parasyk')

then 1 else 0 end as has_share_ contest ,

row_number () over (partition BY post_ id ORDER BY post_id desc ) = 1 as dedublicator
from db_apps_exacaster_dm.tmp_er

where hours_since_last post >= 0 and hours_since_last_post <> 999999

and lower (page name) not in ('neitiketinaspasaulisofficial','troliai', 'lietuva')
and page_id in (select page_id from correct names )

group by 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30

""") .createOrReplaceTempView ("data")
spark.sql ("""select * from data where dedublicator =1

""").toPandas () .to_csv('final m df 20180516_semi.csv', sep=';"')

spark.sql ("""select count(*),count(distinct post_id), count(distinct page_id) from data
where dedublicator = 1 """).toPandas()

spark.sql ("""select count(*),count(distinct post_id), count(distinct page_id) from data
where dedublicator = 1 """).toPandas()

# # data for clusters

# - percent Of posts_with video

# - percnet of posts_with photo

# - percnet_of posts_with_link

# - percent_of posts_with_contest

# - avg _message_word count

# - avg_hours_since_last_post

# - avg_message_word count

# - post_count

# In[27]:

spark.sql ("""

select page_name,page_id,
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sum (has_video_attached) /count(*) as percent_ of posts_with video,

sum (has_photos_attached) /count (*) as percent of posts_with photo,
sum(has_link_attached)/count(*) as percent of posts _with_link,
sum(has_share_contest)/count(*) as percent_of posts _with_share_ contest,
avg (message_word _count) as avg_message_word count,

avg (hours_since_ last post) as avg_hours_since_last post,

count (*) as post_count

from data

where hours_since last post >= 0 and hours_since_last post <> 999999
group by page_name,page_id

order by page_name

""") .createOrReplaceTempView ("data for clustering")

spark.table('data_for_clustering').toPandas().to_csv('ccc.txt')

# # PREPARING DATA FOR CLA

p_df = pd.read _csv('puslapiupavadinimai.txt',6sep=';")
p_df=sqlContext.createDataFrame (p_df)
p_df.registerTempTable ("p_df")

ddd = pd.read csv('final m df 20180516_semi.csv',6sep=';")
ddd=sglContext.createDataFrame (ddd)
ddd.registerTempTable ("ddd")

# post on that day count

spark.sql ("""select a.post_id, count(*) as posts_made_on_given_day

--from data as a

from ddd as a

left join data as b on a.page_id = b.page_id and a.created date = b.created_date

group by 1 """).registerTempTable ("p_count")

# In[25]:

spark.sql ("""

select page_id,

post_id,

case when has_emoji =1 then 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_emoji,

case when has_hashtag =1 then 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_hashtag,

case when has_exclamation =1 then 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_exclamation,
case when has_question_mark =1 then 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_question_mark,
message_word_ count,

case when message_contains_link =1 then 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS

message_contains_link,
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CASE WHEN has_link attached = 1 THEN 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_link_attached,
CASE WHEN has_video_attached = 1 THEN 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_video_attached,
CASE WHEN has_photos_attached = 1 THEN 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_photos_attached,
hours_since_last_post,

weekday,

time_ of day,

CASE WHEN has_share_contest = 1 THEN 'TRUE' ELSE 'FALSE' END AS has_share_ contest,

engaged

from (

select

.post_id,

.page_id,
.has_emoji,
.has_hashtag,
.has_exclamation,
.has_question_mark,

.message_word_count,

[N R T R R ]

.message_contains_link,
.has_link_attached,
.has_video_attached,

.has_photos_attached,

[N R I

.hours_since_last_post,

V]

.weekday,

V]

.has_share_contest,
a.time_of day,
case when(((a.reactions_count + a.comment count +
a.shares_count) /p_count.posts made_on_given_day)/p_df.total fans)*100
> 0.1 then 'engaged' else 'not_engaged' end as engaged,
row_number () over (partition BY a.post_id ORDER BY a.post _id desc ) =1 as
dedublicator
--from db_apps_exacaster_dm.tmp er as a
from ddd as a
--inner join data_for_ clustering as c on c.page_id = a.page_id
inner join p_df on ltrim(lower (p_df.fbid)) = ltrim(lower (a.page name)) --and
ltrim(lower (p_df.fbid))
inner join p_count on ltrim(lower (p_count.post_id)) = ltrim(lower(a.post_id))) a
where dedublicator =1

""").toPandas () .to_csv('data_for_classification.csv')

num lines = sum(l for line in open('data_for_ classification.csv'))

num lines

spark.sql ("""

select count(distinct a.page_id), count (*)
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from (

select a.page_id, a.post_id, row_number () over (partition BY a.post_id ORDER BY

a.post_id desc ) = 1 as dedublicator

from db_apps_exacaster_dm.tmp er as a

--inner join c_df on ltrim(lower (c_df.page name)) = ltrim(lower (a.page name))
inner join p_df on ltrim(lower(p_df.fbid)) = ltrim(lower (a.page_name)) --and
ltrim(lower (p_df.fbid))

--not in ('neitiketinaspasaulisofficial','troliai', 'lietuva’')

inner join p_count on ltrim(lower(p_count.post_id)) = ltrim(lower(a.post_id))
inner join data_for clustering as c on c.page_id = a.page_id)

where dedublicator = 1

""")  toPandas ()

sum(l for line in open('data_for_ classification.csv'))

sum(l for line in open('ccc.txt'))

sum(l for line in open('data_for classification.csv'))

#clean page ids

spark.sql ("""

select distinct a.page_id

from db_apps_exacaster_dm.tmp er as a

inner join p_df on ltrim(lower (p_df.fbid)) = ltrim(lower (a.page_name)) --and
ltrim(lower (p_df.fbid))

inner join p_count on ltrim(lower (p_count.post id)) = ltrim(lower (a.post_id))
inner join data_for clustering as c on c.page_id = a.page_id

""").toPandas () .to_csv('correct names.txt')

correct _names = pd.read csv('correct names.txt')
correct_names=sqlContext.createDataFrame (correct names)

correct_names.registerTempTable ("correct names")

Klasterizvavimo kodas

import pandas as pd

from sklearn import preprocessing
from sklearn.datasets import load iris
from sklearn.cluster import KMeans

import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read_csv('data_for_clustering.txt',6 sep = ",").drop("Unnamed:

o" , 1) . drop ( nn "page_name" nun , 1)

4 priedas
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data = df[['percent of posts_with video', 'percent of posts_with_ photo',
'percent_of posts_with link',
'percent_of posts_with share contest', 'avg_message word count',

'avg_hours_since_last post', 'post_count']]

min _max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler ()
np_scaled = min max_scaler.fit_transform(data)

df _normalized = pd.DataFrame (np_scaled)

data = df_normalized

sse = {}
for k in range(1l, 10):
kmeans = KMeans (n_clusters=k ).fit(data)
data["clusters"] = kmeans.labels_
#print (data["clusters"])
sse[k] = kmeans.inertia # Inertia: Sum of distances of samples to their closest
cluster center
plt.figure()
plt.plot(list(sse.keys()), list(sse.values()))
plt.xlabel ("Number of cluster")
plt.ylabel ("SSE")
plt.show()

kmeans = KMeans (n_clusters=3, max_iter=1000).fit(data)

kmeans.labels_

print (kmeans.labels_ .tolist() .count(0))
print (kmeans.labels_.tolist() .count(1l))
print (kmeans.labels_ .tolist() .count(2))

df[['page_id', 'post_count']].join(pd.Series (kmeans.labels .tolist(), name

='cluster')) .drop('post_count',1l) .to_csv('page_id and_its_cluster.csv')

5 priedas

Klasifikavimo kodas
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from _ future_ import print_function

import os

import subprocess

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export graphviz
import io

import pydotplus

import graphviz

import sys

from _ future__ import print_function

import os

import subprocess

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export graphviz
import io

import pydotplus

import graphviz

from scipy import misc

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import precision_score

from sklearn.metrics import recall_ score

from sklearn.metrics import fl_score

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.datasets import make_classification
from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn import svm

from sklearn.neural network import MLPClassifier
from sklearn import linear model

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.model_ selection import RandomizedSearchCV

#file = open('data_for_ classification.csv', 'r')
#a=file.read()

#text file = open("data for classification_clean.csv", "w")
#text file.write(a.replace(' ',''"))

#text file.close()

#data_for classification =
pd.read_csv('data_for_classification_clean.csv') .drop("""Unnamed: 0""", 1)
data_for_ classification =

pd.read csv('data_for classification_with dummies.csv').drop("""Unnamed: 0""",



data_of clusters = pd.read csv('page_id and its_cluster.csv').drop("""Unnamed:

df =

def

def

def

pd.merge (data_for_ classification, data of clusters, on=['page_id'])
encode_target (df, target_column):

"""Add column to df with integers for the target.

Args

df -- pandas DataFrame.

target_column -- column to map to int, producing
new Target column.

Returns

df mod -- modified DataFrame.

targets -- list of target names.

non

df mod = df.copy()
targets = df mod[target column].unique()
map_to_int = {name: n for n, name in enumerate (targets)}

df mod["Target"] = df mod[target_column].replace(map_to_int)

return (df_mod, targets)
show_tree(tree, features, path):
f = io.StringIO()
export_graphviz (tree, out_file=f, feature names=features)
pydotplus.graph from dot_data(f.getvalue()) .write_png(path)
img = misc.imread (path)
plt.rcParams["figure.figsize"] = (20,20)
plt.imshow (img)
plot_confusion_matrix(cm, classes,
normalize=False,
title='Confusion matrix',
cmap=plt.cm.Blues):
This function prints and plots the confusion matrix.
Normalization can be applied by setting "normalize=True’.
if normalize:
cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
print ("Normalized confusion matrix")
else:

print ('Confusion matrix, without normalization')

print (cm)

plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap)

plt.title(title)

LINIRT]
onmm,

1)
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plt.colorbar ()
tick _marks = np.arange(len(classes))
plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=45)

plt.yticks(tick_marks, classes)

fmt = '.2f' if normalize else '4d'
thresh = cm.max() / 2.
for i, j in itertools.product (range (cm.shape[0]), range(cm.shape[l])):
plt.text(j, i, format(cm[i, j], £fmt),
horizontalalignment="center",

color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")

plt.tight layout()
plt.ylabel ('True label')
plt.xlabel ('Predicted label')

# raw variantas
def get model evaluation(model name, y_ test,y pred):
print()
print (model_name)
print ('AUC '+ str(roc_auc_score(y_test, y pred)))
tn, fp, fn, tp = confusion _matrix(y_test, y pred).ravel()
print('tp '+str(tp))
print('tn '+str(tn))
print('fp '+str(fp))
print('fn '+str(fn))
print('accuracy '+str(accuracy score(y_test, y pred)))
print('preciziskumas '+str(precision_score(y_test, y pred)))
print('atkurimas ' +str(recall_score(y_test, y pred)))
print('fl ivertis ' + str(fl_score(y_test, y pred)))
print('jautrumas ' + str(tp/(tp+£fn)))
print ('specifiskumas '+str (tn/ (fp+tn)))
print('"')
print ('confusion matrica')
print(str(tp)+' '+str(£fn))
print(str (fp)+' '+str(tn))

#variantas dedant tiesiai i worda
def get model_ evaluation(model name, y_ test,y pred):
print()
print (model_name + ', Taiklumas,'+ str(accuracy score(y_test, y pred)))
print (model_name +',6AUC, '+ str(roc_auc_score(y_test, y pred)))
tn, fp, fn, tp = confusion matrix(y_test, y pred).ravel()
print (model_name +',TP,'+str(tp))



print (model name +',TN,'+str(tn))

print (model name +',FP,'+str(£fp))

print (model name +',FN,'+str(£fn))

print (model name +', Preciziskumas, '+str(precision_score(y_test, y pred)))
print (model name +',Atkirimas,' +str(recall_score(y_test, y pred)))

print (model name +',F1l ivertis,' + str(fl_score(y_test, y pred)))

print (model_name +', Jautrumas,' + str(tp/ (tp+£n)))

print (model_ name +',Specifiskumas, '+str(tn/ (fp+tn)))

def use models (df):
df2, targets = encode_target(df, "engaged")
features = list(df2.columns[:22])
X = df2[features]

vy df2["Target"]

X train, X test, y_train, y test = train_test split(X, y, random_state=1l)
#decision tree

dt = DecisionTreeClassifier (max_depth=20, random state=1) #,min_samples_split=5000
dt_y pred = dt.fit(X_train, y train) .predict(X_ test)

get_model evaluation('Sprendimy medis', y_test,dt_y pred)

#random forest

rf = RandomForestClassifier (n_estimators = 100, max depth=20, random state=1)
rf y pred = rf.fit(X_train, y train) .predict(X_test)

get_model evaluation('Atsitiktiniai miskai', y_test,rf_ y pred)

#neural net

nnet = MLPClassifier (solver='lbfgs', alpha=le-5,

hidden layer sizes=(5, 2), random_state=1)

nnet_y pred = nnet.fit(X train, y_ train).predict(X_ test)

get_model evaluation('Neuroninis tinklas', y test,nnet_y pred)

#log reg

logreg = linear model.LogisticRegression (C=le5)

logreg y pred = logreg.fit(X_train, y train) .predict(X_test)

get_model evaluation('Logistiné regresija', y_test,logreg y pred)

print (df['engaged'].value_ counts())

df_engaged = df.loc[df['engaged'] == 'not_engaged']

count_of values_to_remove = df['engaged'].value_counts() [0]-
df [ 'engaged'] .value_counts () [1]
print(count of_ values_to_remove)

import pandas as pd

import numpy as np

np.random.seed (10)

remove_n = count of values_to_remove



drop_indices = np.random.choice (df_engaged.index, remove_n, replace=False)
balanced df = df.drop(drop_indices)

print (balanced_df['engaged'].value counts())

df_unclustered = balanced_df.drop('cluster',1).drop('page_id',1)#.replace(' L)
use_models (df_unclustered)
df unclustered = balanced df.drop('cluster',l).drop('page_id',1)#.replace(' ',"'")

df_unclustered=balanced_df

df2, targets = encode_target (df_unclustered, "engaged")
features = list(df2.columns[:22])

X = df2[features]

y = df2["Target"]

X.count ()

X train, X test, y train, y test = train_test_split(X, y, random state=1)

dt = DecisionTreeClassifier (max_depth=20, random_ state=99) #,min_samples_split=5000
dt_y pred = dt.fit(X_train, y train) .predict(X_ test)

get_model evaluation('decision tree',6 y test,dt y pred)

#https://towardsdatascience.com/hyperparameter-tuning-the-random-forest-in-python-using-
scikit-learn-28d2aa77dd74
max_depth = [int(x) for x in np.linspace(start = 5, stop = 30, num = 6)]
min_samples_split=[int(x) for x in np.linspace(start = 50, stop = 1000, num = 20)]
random grid = {'max _depth': max_depth,

'min_samples_split': min_samples_split}
dt_random = RandomizedSearchCV(estimator = dt, param distributions = random grid, cv =
10, verbose=2, random_state=42, n_jobs = -1)

# Fit the random search model

dt_y pred = dt_random.fit (X train, y train) .predict(X_test)
get_model evaluation('decision tree',6 y test,dt_y pred)

dt_random.best_params_

rf = RandomForestClassifier(n_estimators = 400, max depth=70, random_state=0)
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rf y pred = rf.fit(X_train, y train) .predict(X_test)
get_model evaluation('random forest',6 y test,rf y pred)

#https://towardsdatascience.com/hyperparameter-tuning-the-random-forest-in-python-using-
scikit-learn-28d2aa77dd74

n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 100, stop = 800, num = 5)]

max_depth = [int(x) for x in np.linspace(start = 5, stop = 30, num = 5)]

random grid = {'n_estimators': n_estimators,

'max_depth': max_depth}

rf random = RandomizedSearchCV(estimator = rf, param distributions = random grid, cv
10, verbose=2, random state=42, n_jobs = -1)

# Fit the random search model

rf y pred = rf random.fit(X_train, y_train) .predict(X_ test)
get_model_ evaluation('random forest',6 y_test,rf_ y pred)

rf random.best_params_

nnet = MLPClassifier (solver='lbfgs', alpha=le-5,
hidden layer sizes=(5, 2), random_state=l)
nnet_y pred = nnet.fit(X_ train, y train).predict(X_ test)

get_model evaluation('neural net', y test,nnet_y pred)

#log reg

logreg = linear model.LogisticRegression (C=1le5)

logreg y pred = logreg.fit(X_train, y train) .predict(X_test)
get_model evaluation('logisine regresija', y_test,logreg y pred)

df cluster_1 = df.loc[df['cluster'] == 2].drop('cluster',l) .drop('page_id',f1)
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