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1 SANTRAUKA
BiudzZeto optimizavimas internetinés paieskos aukcionuose

Reklama internetinés paieSkos aukcionuose yra milziniska industrija. Vien Kinijoje
siai reklamai 2011 metais buvo isleista beveik 19 milijardy doleriy. Reklamos pirkimas
vyksta aukciono principu, todél reklamos uzsakovai susiduria problema - kokius statymus
reikia parinkti kokretiems raktazodziams, kad gautas pelnas buty maksimalus.

Darbo tikslas. Sukurti algoritma, kuris jvertinty esama situacija konkretaus rakta-
zodzio aukcione ir sumodeliuoty optimaly statyma kiekvienam is ju.

Literaturos apzvalga. Egzistuojancia literatura, analizuojancig internetinés paies-
kos aukcionus, galima suskirstyti j 3 rusis pagal ju naudojamus metodus - naudojantys
MDP’s (Markov Decision Process), naudojantys stochastinius modelius ir naudojantys ge-
neralizuota sekretorés problemos versija. Visi modeliai turi savy pranasumy, taciau taip
pat jie i dalies neatitinka realios egzistuojancios situacijos, su kuria susiduria reklamos
pirkéjai. Siame darbe biudzeto optimizavimo problema sprendziama naudojant tik tuos
duomenis, kurie yra laisvai prieinami kiekvienam reklamos uzsakovui.

Naudojami duomenys. Darbe buvo naudojami Google Search reklamos duomenys,
rinkti nuo 2016.06.01 iki 2016.12.10. Buvo modeliuojamas 31 skirtingas raktazodis.

Rezultatai ir iSvados. Naudojant turimus duomenis ir machine learning algoritmus
buvo jvertinti esminiai kintamieji, darantys jtaka galutiniam pelnui - reklamos pozici-
ja, reklamos kiekis, paspaudimy funkcija, vidutinis pardavimy daznis. Sukurto modelio
rezultatai indikuoja, jog analizuojamoje situacijoje buvo naudojami itin netinkami sta-
tymai - vidutinis dienos pelnas yra neigiamas. Naudojant statymuy optimizavimo modelj
buvo sugeneruoti du galimi scenarijai - kai statymas dienos eigoje nekinta ir kai staty-
mas gali kisti kas valanda. Abiejy modeliy pelnas yra teigiamas, zenkliai vienas nuo kito
nesiskiriantis.

Raktiniai zodziai: Internetiniai aukcionai, biudzeto optimizavimas, internetiné re-

klama.



2 ABSTRACT
Budget optimization in internet search auctions

Internet search advertising is a huge worldwide industry. In 2011 about 19 billion dollars
were spent on it in China alone. The ad buying process is auction based therefore the
main problem every advertiser encounters is how to optimize bids for certain keywords as
to maximise the expected profit.

Research aim. The main goal is to create an algorithm/model which could evaluate
the market situation on every bid in consideration and predict the ones which should
maximise expected profit.

Literature overview. Even though the scope of the articles, analysing budget opti-
mization problem, is quite wide, it could be categorized into three main branches based
on the models, used in them. Those three branches can be called MDP’s (Markov Deci-
sion Process), stochastic models and knapsack secretary. All of them have some benefits,
compared to others, however at the same time they all lack correspondence towards a real
life situation, which is experienced by advertisers everyday. Here the budget optimization
problem is being solved by only using the data, available to an ordinary advertiser.

Data. Data from Google Search auctions was used in model creation. Data was col-
lected from 2016.06.01 to 2016.12.10. Data consists of statistics of 31 different keywords.

Results and conclusions. After applying machine learning algorithms, a few ele-
ments were distinguished as important to a final profit estimation. Those are average ad
position, number of impressions, click-through-rate and average conversion rate. A pre-
dicting models were constructed to evaluate each variable. Results of the model showed
that the bids, used in reality, were extremely off - the average daily profit was negati-
ve. The model created two possible bid scenarios, where optimal bids were calculated on
hourly and daily basis. The later more closely resembles a real life situation. Each of
those scenarios predicted a positive daily profit with marginal differences between them.

Keywords: Internet auctions, budget optimization, internet advertising.



3 JVADAS

Paieskos varikliai (angl. search engines) yra sukurti padéti interneto vartotojams
ieskoti reikalingos informacijos internete. 2013 metais atliktas tyrimas parode, jog 92%
interneto vartotoju naudoja bent vieng paieskos variklj (Yang, Y. and Wang, F., 2013, p.
2) — Google, Yahoo, Bing ir t.t. Zinomiausias ir labiausiai naudojamas i3 jy yra Google
Search — jo pavyzdys ir bus naudojamas Siame darbe.

Didzioji dauguma internetiniy puslapiy, pradedant naujieny portalais ir baigiant to-
kiais interneto gigantais kaip Facebook ar Google, pardavinéja reklamg savo puslapiuose.
Paieskos varikliai néra isimtis. Internetiné reklama, kad ir kaip ji kartais erzinty var-
totoja, yra butina tiek patiems portalams, tiek ir tam paciam vartotojui. Dazniausiai
naudojimasis internetiniais portalais vartotojui yra nemokamas. Vis délto, akivaizdu,
kad internetinio tinklapio palaikymas turi savo kaing — tai gali buti technikos atnaujini-
mas, svetaineés tobulinimas ir optimizavimas, naujieny portaly atveju — zurnalisty darbas
ir t.t. Todel reklama daugeliui internetiniy puslapiy yra pagrindinis ir vienintelis pajamuy
saltinis, be kurio svetainés apskritai negaléty gyvuoti.

Paieskos varikliuose reklamai dedikuota vieta yra puslapio virsuje. Siuo metu popu-

liariausias paieskos variklis Google viename puslapyje rodo iki 5 skirtingy reklamy.
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1 pav. Google paieskos variklio reklamos pozicijos

Reklamos pozicija search tipo reklamose yra itin svarbi — vartotojai yra linke spausti
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ant pirmyjy 10 paieskos rezultaty, o 99% vartotojy apskritai perziuri ne daugiau kaip 30
paieskos rezultaty (Yang, Y. and Wang, F., 2013, p. 2).

Reklama internetinés paieskos aukcionuose yra milziniska industrija. Vien Kinijoje Siai
reklamai 2011 metais buvo isleista beveik 19 milijardy doleriy (Yang, Y. and Wang, F.,
2013, p. 2). Reklamos pirkimas, placiau aptariamas tolesniame skyriuje, vyksta aukciono
principu, todél reklamos uzsakovai susiduria su itin svarbia kasty paskirstymo problema.
Biudzeto optimizavimas panaudojant statistinius modelius ir yra pagrindinis sio darbo

tikslas.



4 INTERNETINIU AUKCIONU VEIKIMO PRINCIPAS

Google Search reklamos kampanija sudaro 3 pagrindiniai elementai (Fieldman, et. al.,

2007):

» Raktazodziai (angl. keywords). Reklaminés kampanijos uzsakovas pasirenka
raktazodzius, kurie yra susije su jo verslu. Didelése reklamos kampanijose tokiy rak-
tazodziy gali buti keli Simtai. Raktazodziai gali buti itin konkretus, pvz. raudoni
moteriski bateliai, arba labai platus, pvz. batai. Jeigu vartotojo paieskos uzklausa
atitinka nurodytus raktazodzius, kampanijos uzsakovas dalyvauja reklamos aukcio-

ne.

« Biudzetas. Reklamos kampanijose turimas biudzetas yra ribotas isteklius. Biudze-
to apribojimai gali buti dviejuy rusiy — lankstus ir nelankstus (Yang, Y. and Wang,
F., 2013). Lankstus biudzetas apibudina situacija, kai galima islesti tam tikru kie-
kiu daugiau, nei yra numatyta — pvz. kampanijos isleista pinigy suma negali virSyti
pradinio biudZeto daugiau nei 20%. Nelakstus biudzetas, prieSingai, apibudina si-
tuacija, kai isleista suma negali virsyti pradinio numatyto biudzeto. Praktikoje

dazniausiai yra naudojamas nelankstus biudzetas.

« Statymas (angl. bid). Google Search reklamos kampanijose reikia nurodyti sa-
vo siulomg paspaudimo kaing (angl. CPC — cost per click). Kaip ir paprastuose
aukcionuose, didesne paspaudimo kaing pasitles reklamos uzsakovas laimi aukcio-
ng ir jo reklama yra parodoma vartotojui. Skirtingai nei jprastuose aukcionuose,
vartotoja gali ,laiméti” iki 5 reklamos uzsakovy, priklausomai nuo aukcione daly-
vaujanciy zaidéjy skaic¢iaus. Pvz. jei su tam tikru raktazodziu reklamuotis nori tik
vienas uzsakovas, tik jo reklama ir bus rodoma vartotojams, atlikusiems paieska su
tuo raktazodziu, pirmoje pozicijoje. Kita vertus, jei prie tam tikro raktazodzio no-
ri reklamuotis 5 skirtingi reklamos uzsakovai, jie yra isrikiuojami pagal juy siuloma
CPC kaing — didziausia kaina pasiules uzsakovas gauna pirmaja reklamos pozici-
ja, zemiausia — penktaja. Taciau visy 5 aukcione dalyvavusiy zaidéjuy reklama yra
parodoma vartotojui. Jei aukcione dalyvauja daugiau nei 5 zaidéjai, tik penkiy

auksciausia kaing pasiuliusiy reklamos uzsakovy skelbimai yra parodomi vartotojui.
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Google Search aukcione yra mokama tik uz jvykusius paspaudimus. Sakykime, kad
musy jsivaizduojamas reklamos uzsakovas pasiulé auksciausia kaing aukcione ir jo rekla-
ma yra parodoma vartotojui. Reklamdavys uz jg turés sumokéti tada ir tik tada, jei
vartotojas ant jos paspaus. Todél | biudzeto optimizavimo problema jtraukiamas dar vie-
nas kintamasis — paspaudimy daznis CTR (angl. click through rate). Zinoma, ne visi
paspaudimai atnesa reklamdaviui naudos. Paspaude ant reklamos vartotojai patenka j
reklamos uzsakovo tinklapj kuriame, tikétina, yra prekés, kurias vartotojas gali nusipirk-
ti. Akivaizdu, kad ne visi ant reklamos paspaude zmonés kazka nusiperka. | tai svarbu
atsizvelgti siekiant tiksliai optimizuoti turimag biudzeta, norint sugeneruoti kiek jmanoma
didesnj pelna.

BiudzZeto optimizavimo problemai ypac¢ pastaruoju metu yra skiriama nemazai démesio
moksliniuose zurnaluose. Egzistuojancios biudzeto optimizavimo strategijos ir naudojami

algoritmai yra nagrinéjami tolesniame skyriuje.



5 LITERATUROS APZVALGA

Egzistuojanti literatura, nagrinéjanti internetiniy aukciony biudzeto optimizavimo
problema, gali buti suskirstyta j 3 pagrindines rusis pagal taikomus modelius — nau-
dojami MDP (Markov Decision Process), stochastiniai modeliai ir galiausiai biudzeto op-
timizavimas analizuojamas kaip generalizuota sekretorés problemos versija, literaturoje

ivardijamos kaip knapsack secretary ar online multiple-choice knapsack problemomis.

5.1 MDP’s biudzeto optimizacijoje

MDP (Markov Decision Process) panaudojimas biudzety optimizacijai paieskos varik-
liy aukcionuose yra iSsamiai iSnagrinétas Gummadi, R., Key, P.B.. Proutiere, A. (2011) ir
Amin, K., Kearns, M., Key, P. and Schwaighofer (2012) darbuose. Gummadi su kolego-
mis analizuoja situacija, kai skirtingi zaidéjai dalyvauja daug aukciony, kiekvieno zaidéjo
auksciausi statymai yra nepriklausomi ir vienodai pasiskirste. Tikslas yra maksimizuoti

pelno funkcija isreiksta kaip

i e ELugiysw(i (v(i) — w(i))]

u(i) yra zaidéjo siuloma kaina laiko momentu 4, w(i) yra konkurenty siuloma kaina laiko
momentu ¢, o v yra prekés verté. Stengiamasi maksimizuoti gaunama naudg atsizvelgiant
i biudzeto apribojima b. Kiekvieno periodo pradzioje biudzetas yra apribotas b(i + 1) =
b(i) + a + lue)>w@w(i), kur a yra biudzeto padidinimas kiekvieno laikotarpio pradzioje,
0 b(0) = b. Zaidéjas negali virsyti savo turimo biudZeto b(i) laikotarpiu i.

Nagrinédami Markovo sprendimy procesa, apibrezta kaip

Vﬁ( — Supu Z e u(l >w(z ( )])
autoriai priena iSvada, jog geriausia statymo strategija apibréziama funkcija m.
Kareem A. ir kolegos tuo tarpu analizuoja labiau realybe atitinkancia situacija. Ju si-
tuacijos apibrézime zaidéjai stengiasi maksimizuoti gaunamus paspaudimus (ang. clicks),

neatsizvelgiant j jy tolimesne verte, kurig prognozuoti yra itin sudétinga. Taip pat atsi-



zvelgiama j tai, kad analizuojami duomenys yra cenzuruoti is desinés - tik tada, jei zaidéjas
laimi paspaudima, mes suzinome tikrgjg rinkos kaina. Kitu atveju zinoma tik tiek, kad
statymas buvo per mazas. Siuo atveju MDP biisenos nurodo likusj laika ir biudzeta.
Nagrinéjama problema primena realiai reklamos industrijoje egzistuojancias situacijas
- kiekvieno naujo periodo pradzioje turimas biudzetas yra fikstuoas ir lygus B. Periodo
metu zaidéjas dalyvauja daugybeéje aukciony. Tikslas yra sukonstruoti algoritma, kuris pa-
déty maksimizuoti per laikotarpj u gaunamy paspaudimy skaiciy, nevirsijant biudzeto B.
Svarbu yra tai, kad autoriai nagrinéja situacija, kai parodymo (angl. impression) nupirki-
mas automatiskai garantuoja paspaudima. Realybéje tik nedidelé parodymuy dalis virsta
paspaudimais. Taigi, nors Sioje vietoje autoriai priima realybés neatitinkancia prielaida,
ju pasiulytas algoritmas turéty buti pritaikomas ir realiai situacijai jei tik paspaudimy
daznio (ang. CTR - click through rate) jvertinys buty tinkamas. Galiausiai paskutiné
autoriy daroma prielaida yra ta, jog zaidéjas dalyvauja aukcionuose susijusiuose tik su
vienu raktazodziu. Realybéje naudojama keliasdesimt ar net keli Simtai raktazodziy. Dél

Sios priezasties autoriy pasiulytas algoritmas taip pat minimaliai neatitinka realybés.

Autoriai savo darbe iSvysto Greedy Product-Limit algoritma, trumpai aprasoma taip:

Input: Budget B
Initialize distribution p uniform on [B]
Initialize K = []; Initialize 0 = []

for period u = 1,2,... do
Set B_u,T := B
for auctions remaining t=T,T-1,...,1 do

Bid \pi_p(B_u,t, t)

Set k_u,t \pi_p(B_u,t, t) + 1

K [K; k_u,t]

if Click won at price x_u,t then
0 = [0; x_u,t]

else
0 = [0; k_u,t]
end if
Update p to PL(K, 0)
end for

end for

Vis délto, autoriai patys teigia, jog algoritmas yra empiriskai efektyvus, taciau kol kas

néra grieztai jrode, kodel.



5.2 Stochastiniai modeliai biudzeto optimizacijoje

Stochastiniy modeliy panaudojimas biudzeto optimizacijai yra aptariamas Muthu-
krishnan, S., Pal, M. and Svitkina, Z. (2010) ir DasGupta, B. and Muthukrishnan, S.
(2013) darbuose.

DasGupta, B. ir Muthukrishnan atkreipia démesj j svarby paieskos reklamos aspektg -
aukciony, kuriuose dalyvauja konkretus zaidéjas, skaic¢ius i esmés yra stochastinis proce-
sas. Turédami tai omenyje autoriai suformuluoja keleta SSBO (ang. Scenario Stochastic
Budget Optimization) algoritmy, vienas i$ kuriy ¢ia bus aptariamas detaliau.

Sukurtas modelis remiasi prielaidomis:

e Yra tik viena reklamai dedikuota vieta. T.y. kitaip nei realioje Google paieskoje,

kurioje yra 5 vietos, ¢ia nagrinéjama situacija tik su viena vieta.

o Turime n dominanciy raktazodziy K, Ko, ..., K,. RaktazodZio K; paspaudimo kai-

ng pazymekime d;.
o Zaidéjo turimas biudZetas Zzymimas B.

* Yra m skirtingy scenarijuy. Scenarijy Siuo atveju galima suprasti kaip modelio jver-

tinius skirtingais laiko periodais. Scenarijus apraso Sie parametrai:

— ¢ tikimybé, kur 377", 6, =1

— Paspaudimy vektorius (a;1,a;2,...,a;,). ReikSmé a;; parodo raktazodzio j

paspaudimy skaic¢iy i-tajame scenarijuje.

Algoritmo tikslas yra maksimizuoti visy scenarijy vidutinj pelna, kai scenarijaus pelnas

isreiskiamas funkcija

€; Z;Ll a; %5, jeigu Z?:l aijdjz; < B
Elpayof f;] =

B n . ..
m(ei Zj:l ai7jxj>, kitais atV@JalS
j=1 %,

Dél to, jog si nagrinéjama problema yra NP-hard (kaip ir kuprinés uzpildymo (angl.

knapsack) uzdaviniai yra NP-complete) tikslus algoritmas yra nepateikimas.
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5.3 "Knapsack secretary" problema

Siame skyriuje bus apzvelgiama paskutiné literatiiros kryptis - modeliai, besiremiantys
sekretorés problemos generalizacija. Bus apzvelgiama klasikinée sekretorés problema, jos
generalizacijos ir pritaikymas internetinés paieskos aukcionuose.

Sekretorés problema pirmg karta buvo paminéta Martin‘o Gardner‘io 1960-aisias me-

tais (Ferguson, T.S., 1989). Sutrumpintai si problema skamba taip:
« Yra viena laisva sekretorés pozicija.
e Yra zinomas skaic¢ius n kandidaciy.

o Su kandidatémis atliekami interviu atsitiktine tvarka. Kiekviena atsitiktiné eilés

tvarka yra vienodai galima.

» Visos kandidates yra iSranguojamos eilés tvarka be lygiyjuy. Kandidatés pasirinkimas

turi priklausyti tik nuo jos rango lyginant su pries tai buvusiomis kandidatémis.
o Nepriimta kandidaté negali grizti antra karta.
o Tikslas yra pasirinkti geriausig kandidate.

Problema iSsprendziama atmetant pirmuosius r — 1 elementus ir priimant pirmajj
elementa, kuris yra geresnis uz pries tai buvusius -1 (Freeman, P.R., 1983). Tokiu atveju

tikimybé pasirinkti geriausia jmanoma elementg kai r > 1 yra:

n

1 r—1 1 r—1a 1
=S 0+ . C— = .
; jzz;j—l n n Jz:;j—

Tegul n — 00, 0 x = lim,,_, ;. Tokiu atveju:

r—12

P(r) = Z ——>:z: / —dt

n ]—1 n

Taigi, kai n — oo funkcija P(r) galima aproksimuoti funkcija

x- /xl 1dt =xz-(In(1) —In(x)) =z - ln(l) = —x-In(x)

T
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Pirmoji funckijos isvestiné yra (—z - In(z))’ = —In(x) — 1. Prilygine pirmaja isvesting 0

gauname, jog —In(z) —1 =0, kai x = e~!. Antroji funkcijos igvestiné yra (—In(x) —1)" =

1 1

—%. Taske x = e~ antrosios iSvestinés reikSmé yra neigiama. Todél taskas x = e yra
funkcijos maksimumas. x = e~ ! ~ 0, 3679

Kadangi x = lim,,, - galima teigti, kad esant dideliam kandidaty skaiciui n, opti-
maliausia strategija, turinti didziausig tikimybe, jog bus pasirinktas geriausias jmanomas
kandidatas, yra nesamdyti pirmyjy 37% kandidaty ir pasirikti pirmajj geresnj uz pries tai
buvusius kandidatus. Tokiu atveju tikimybeé pasirinkti geriausig jmanoma kandidata taip
pat yra apie 37%.

Klasikiné sekretores problema sukelée straipsniy, parasyty panasia tematika, antpludj.
Bandyta sekretorés problema perkelti j kitus kontekstus, ja generalizuoti. Svarbi sekre-
torés problemos generalizacija pateikta Robert Kleinberg (2005) straipsnyje. Kleinberg
nagrinéja logiskai isplaukiancia klasikinés sekretorés problemos generalizacija, vadinama

, Multiple choice secretary problem” — keliy pasirinkimy sekretorés problema. Sutrumpin-

tai ji skamba taip (Kleinberg, R., 2005):

o Pirmasis zaidéjas uzraso skaiciy rinkinj S, sudaryta iS n teigiamy realiy skaiciy.

Rinkinio S elementai antrajam zaidéjui rodomi atsitiktine tvarka vienas po kito.

o Po kiekvieno elemento atvertimo antrasis zaidéjas turi nuspresti, ar ji pasirinkti, ar
praleisti. Kaip ir klasikinéje sekretorés problemoje, grizti atgal negalima, t.y. viena

karta atmetus elementa, jo véliau pasirinkti jau nebus galima.
« Zaidimo tikslas — pasirinkti k& elementy taip, kad juy suma bty didziausia.

Kai k = 1, tai tampa klasikine sekretorés problema. Egzistuoja nemazai darby panasia
tematika, tac¢iau daugelis ju, pvz. Kleywegt, A., Papastavrou, J. (1998) daro prielaidas
apie apriori zinoma elementy skirstinj. Minétu atveju — elementai laike yra pasiskirs-
te pagal Puasono skirstinj. Kleinbergo pateiktoje sekretorés problemos generalizacijoje
elementai pateikiami atsitiktine tvarka, nedaromos prielaidos apie ju skirstinj.

Taigi, uzdavinys yra sukonstruoti algoritma, kuris padéty maksimizuoti pasirinkty &
celementy sumag, t.y. YF |

Kleinbergo pasiulytas algoritmas yra toks:
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e Jei k=1, tai naudojamas klasikinés problemos algoritmas.

o Jei k > 1, tegul m yra pasiskirstes pagal binominj désnj B(n, %) Rekursyviai
pritaikome algoritma pasirinkti iki [ = [k/2] elementy i$ pirmuyju m elementuy. Po

m — tojo elemento pasirenkame kiekvieng elementa, didesnj uz ;.

Turime atsitiktine tvarka isrikiuoty n teigiamy realiy skaic¢iy rinkinj S. Pazymékime

T C S rinkinj k£ didziausiy S elementy. Modifikuojame visy z; vertes pagal tokia logika:

0, jeigux;¢T
Tr; =

x;, jeiguzx; €T

Taip modifikavus turimg elementy rinkinj, didziausiy £ elementy suma islieka tokia pati.
Sia suma pazymékime v.

Tarkime, kad m yra pasiskirstes pagal binominj désnj B(n, 5). Pazymékime Y pirmyjy
m elementy rinkinj y; > yo > ... > y,,. Y elementy skaicius yra atsitiktinis dydis iS aibés

S elementy. Kadangi 7" C S ir rinkinio 7" elementy skai¢ius yra k, vadinasi:

1
Y AT~ Bk, )

[$ to isplaukia, kad jeigu |Y NT| = r, tai modifikuota Y verté (suma visy x; elementy)
yra ¢ -v. Tarkime, kad [ yra % didziausi rinkinio Y elementai. Jy modifikuotos reiksmes

vidurkis yra:

k min(r,l) k k! 1 min(r,l)
;[P(Wﬂﬂ :T)'(T'U)] :;[mfk(TU” =
A N 1 ) 'f k! 1 [k/2]

D IR R LS R DI (s e R TR T
[k/2]-1 k
v k! 1 2r k! 1 [k/2]
— . [ Z [7_ | | . 7]{3 JR— _|_ Z [ — ' | . 7k . ] =
2 o k=)l 28k Mary® (k—nr)l-rl 2 k
v [[k/f:_l[k! Lo [k/2zl—1[ k! 1_
2 o (k=n)terl 28k = Hk—r)erl 26
vy N 1 2r k!
g - ; (k—r)lrl 28k (k—r)l-rl 28
N 1 2r 1

)=

FHLEDY

r=1

(k—r)!-r!.?’“.(l_?
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Sio algoritmo pasirinkty elementy modifikuota verté yra nemazesné uz (1 — ﬁ) -2
2

1= 5]

Pazymékime Z likusiy n — m elemety rinkinj. Anot Kleinberg’o, algoritimas parenka

5

likusius k£ — [ elementus, kuriy modifikuota verté yra nemazesné nei v - (% — ﬁ)

Sulyginus abi gautas reikSmes jrodoma, kad naudojant Kleinbergo pasiulyta algoritma
pasirinkty elementy verté yra nemazesné nei (1 — %) - .

I$ keliy pasirinkimy sekretorés problemos galiausiai iSsivysté taip vadinama "Knapsack
secretary " problema, nagrinéjama Babaioff, M., Immorlica, N., Kempe, D. and Kleinberg,
R., (2007) darbe. Uzdavinys formalizuojamas taip: turimas rinkinys U = 1,2,...,n,
sudarytas i$ n elementy, kiekvienas i$ kuriy turi savo svorj w(i) ir verte v(7). Pazyméjus
tam tikra pasirinkty elementy rinkinj S galima teigti, kad w(S) = Y ;cqw; ir v(S) =
Y ics Vi- Uzdavinys yra maksimizuoti > ,cq w;, atsizvelgiant j apribojima > ,cqv; < W,
kur W yra tam tikra konstanta, internetinés paieskos aukciony atveju - turimas biudzetas.

Elementai ¢« € U atvyksta atsitiktine tvarka. Kitaip nei realybéje, n yra zZinomas,
taciau svoriy ir verciy pasiskirstymai néra zinomi. Pasirodzius i-tgjam elementui, suzi-
nomas jo svoris w; ir verté v;. Kaip ir tradicinéje sekretorés problemoje, algoritmas turi
nuspresti ar "prismti” elementy i, ar ne. Pasirinkti elementai véliau negali buti iSmesti
ir atvirkséiai - atmesti elementai negali buti véliau pasirinkti. Tokiu budu sudaromas
elementy rinkinys S, kuris privalo tenkinti salyga w(S) < W.

Autoriai pasiulo kiek lengvesnj keliy pasirinkimy sekretorés problemos algoritma, kuris
yra naudojamas toliau plétojant "Knapsack secretary” algoritma. Tai yra tiesiog "Knap-
sack secretary” problemos algoritmo atskiras atvejis kai w(i) = 1, o W = k. Algoritmas
per pirmuosius ¢ zingsniy sukonstruoja atskaitos rinkinj R, j kurj patenka k didziausiy
per t zingsniy stebéty elementy. Tarkime, kad ji, jo, J3, ---, jx yra rinkinio R elementai,
isrikiuoti mazéjancia tvarka pagal v(j;). Elementas i > t yra pasirenkamas tada ir tik
tada, kai v(i) > v(jx). Tokiu atveju jj elementas yra iSmetamas i$ rinkinio R, o elemen-
tas v(i) uzima jo vieta. Autoriai teigia, jog tokio algoritmo efektyvumo santykis (ang.
competitive ratio) artéja prie e kai n — oo.

Tarkime, kad v}, v3,v3, ..., v; yra didziausi rinkinio V' = vy, v, vs, ..., v, elementai, ¢},
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a€l,2 3, ..k yra elemento v} pozicija sekoje V. Tokiu atveju

Plites) = > ~ -

s t—1

"t

i=t+1

Vidutiné algoritmo pasirinkto rinkinio S verté yra

n

B((5) 2 S RP( € )0 > :lln(::) u(5%)

Si funkcija maksimuma pasiekia:

Cin(™y sy = (1

n t n

)

(t-ln(t

5

) o [t-In

(ﬁ

) =

(t-In(n) —t-In(t)) =In(n) —In(t) — 1

In(n) —In(t) —1=0, kai t = n
e

Tokiu atveju E(v(S)) — 1, kain — o0, 0 ¢

Pateikiamas algoritmo kodo pavyzdys R programoje.

results=data.frame(Maximum=integer (), Algorithm=integer())

n=200

k=20

loop=0

repeat {
loop=loop+1

S=0
t=floor(n/exp(1))

rand=floor (runif(n, min = 0, max = 1000))

offline=sort(rand, decreasing = TRUE)
offline=offline[1:k]
Maximum=sum(offline)

R=rand[1:t]
R=sort (R, decreasing = TRUE)
R=R[1:k]

for (i in ((t+1):n)){
min=min(R)
if (rand[i] > min){
if (length(S)<k+1){
S=c(S,rand[i])
R=c(R[1:k-1], rand[i])
}
}
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}
Algorithm=sum(S)
temp=data.frame (Maximum,Algorithm)
results=rbind(results,temp)
if (loop == 1000){
break
}
}
results<- cbind(results, results$Algorithm/results$Maximum)
names (results) <- c("Maximum", "Algorithm", "Fraction")
efficiency <- mean(results$Fraction)
efficiency

Siuo atveju i§ n = 200 reikia issirinkti & = 20 elementy taip, kad jy suma bty
didziausia. Algoritmas kartojamas 1000 karty su naujomis sekomis. Algoritmo pasirinkti
elementai tokioje situacijoje sudaro apie 91% galimos maksimalios k elementy verteés.
Svarbu yra tai, kad didéjant k, o n tuo tarpu nesikeiciant, algoritmo efektyvumas zenkliai
krenta. Pvz, kai n = 200, o £ = 50, algoritmas pasirenka elementus, kurie sudaro
tik apie 77% maksimalios galimos vertés. Taigi, algoritmas geriausiai veikia, kai k yra
zenkliai mazesnis uz n. Algoritmo efektyvumas, kai k kinta nuo 1 iki 50, o n islieka 200,

pateikiamas grafike.

Maksimalios vertés dalis kintant k
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Toliau nagrinéjamas atvejis, kai w(i) # 1. Elemento i tankis apibréziamas kaip

p(i) = :;((’Z)) Sj karta ¢ yra atsitiktinis dydis, pasiskirstes pagal binominj désnj B(n, %)
Pazymékime X = 1,2,3,...tir Y =t+1,t+2,t+ 3,...,n. Algoritmas nepasirenka nei

vieno elemento is X, taciau stebi kiekvieno rinkinio elemento verte v (i) ir svorj w(i). Vi-
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dutinj rinkinio X tankj pazymékime px. Algoritmas tada pasirenka kiekvieng elementa

is Y kuris tenkina salygas:

o w(i) < 37 Nagrinéjamas atvejis, kai bendras svoris W negali virSyti 1. Todél visy

elementy svoriai w(i) < 1.

o p(i) > \/px

Taigi, kyla klausimas, kaip si sekretorés problemos generalizacija siejasi su internetinés
paieskos aukcionais, analizuojamais siame darbe. Paskutinis siame skyriuje nagrinéjamas
algoritmas is atsitiktine tvarka pasirodanciy, skirtingus svorius ir vertes turinc¢iy elementy
stengiasi parinkti tokius elementus, kad jy bendra verté buty didziausia, o svoris nevirsy-
ty tam tikros konstantos. Su panasia situacija susiduria ir reklamos uzsakovai - paieskos
uzklausos (elementai) ateina atsitiktine tvarka, ju kaina ir svoriai iki jiems pasirodant né-
ra zinomi. Reklamos uzsakovo tikslas yra pasirinkti tokias uzklausas, kurios sugeneruoty
maksimaly pelna (maksimizuoti bendra elementy verte) nevirsijant biudzeto (svorio ap-
ribojimo). Vis délto, skirtumas nuo realios situacijos yra toks, kad realybéje raktazodzio
verte yra suzinoma tik tada, kai jis yra nuperkamas - t.y. tik nupirkus paspaudimg galima
suzinoti, ar tas paspaudimas is tikro atnes tam tikra pelng.

Apibendrinant, kiekvienas i$ siame skyriuje aptarty modeliy vienaip ar kitaip neati-
tinka realios situacijos, i kurig patenka reklamos uzsakovai, norédami reklamuotis inter-

netinés paieskos rezultatuose:

o« MDP’s prieigoje daroma prielaida, kad kiekvienas reklamos parodymas garantuoja

paspaudima, ignoruojami tolimesni vertotojo veiksmai.

« Stochastinius modelius nagrinéjancioje literaturoje nurodomi algoritmai yra NP-

hard.

o Modeliuose, kurie remiasi sekretorés problemos generalizacija, daroma prielaida,
kad uzklausos verté w; yra zinoma jai pasirodzius. Realybéje, elemento verté néra

zinoma tol, kol jis nepasirenkamas.
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6 BIUDZETO OPTIMIZAVIMAS

Kaip jau buvo aptarta literaturos apzvalgoje, sunku sukonstruoti algoritma, kuris buty
pritaikomas bendruoju atveju ir pilnai atitikty realybéje egzistuojancia situacija. Todél
siame skyriuje bus analizuojamas konkretus pavyzdys remiantis Kitts, B. ir Leblanc, B.,
(2004) pasiulyta idéja atskirai jvertinti pagrindinius parametrus ir pagal juos modeliuoti
bendra aukciono modelj. Bus stengiamasi sukurti biudzeto optimizavimo modelj, pritai-

koma vienam, siame darbe analizuojamam atvejui. Problema formalizuojama taip:

b = argmaz ¥ Y [(rg — bit) - CT Ryt (prot (biee, £), ) - impye e (b )] (6.1)
k

o by, yra statymas ant k — tojo raktazodzio laiko momentu t.
e 7 yra pelnas, gaunamas is paspaudimo ant raktazodzio k.

o prt(bre,t) yra reklamos pozicija raktazodyje k laiko momentu ¢, kai statymas yra

bt
o CTRy,; yra paspaudimy ant k — tojo raktazodzio, esancio pozicijoje p, funkcija.
e impy: yra k — tojo raktazodzio reklamos parodymy skaicius.

Nagrinéjamame pavyzdyje bus analizuojami 98 skirtingi naudojami raktazodziai. Duo-
menys buvo renkami nuo 2015.06.01 iki 2016.12.10. IS tolimesnés analizés buvo iSmesti
raktazodziai, kurie néra sugenerave jokiy pardavimuy. Buvo paliktas 31 skirtingas rak-
tazodis, sugeneraves pardavimus per analizuojamag laikotarpj. Kiekvienam raktazodziui
stebétas laikotarpis buvo isskaidytas i valandy intervalus. Tokiu budu kiekvienas rakta-

zodis turéjo po 13416 skirtingus stebéjimus. Buvo stebéti tokie kintamieji:
o Keyword - uzklausg atitinkantis raktazodis.
e Time - dienos valanda zymima nuo 0 iki 23.

o DBid - siulytas statymas raktazodzui K momentu ¢.
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Faspaudimai

Raktazodis

o C(licks - paspaudimy skaicius. Fiksuotas paspaudimy skaicius kiekvienam raktazo-
dziui laiko momentu ¢. Vidutinis visy raktazodziy paspaudimy skaicius, skirtingais

laiko momentais, pateikiamas grafike.

Vidutiniai paspaudimy Kiekiai
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o Impressions - reklamos parodymuy skaicius.
e Position - vidutiné reklamos pozicija laiko momentu t.

o Conwversions - raktazodzio sugeneruoty pardavimy skaicius stebétg laiko momenta.
Raktazodziai nevienodai generuoja pardavimus - vieni raktazodziai, labiau susije su
reklamuojamomis prekémis, generuoja daugiau pardavimy uz kitus. Kiekvieno rak-

tazodzio sugeneruoty pardavimy kiekis per stebéta laikotarpj pateikiamas grafike.

RaktazodZiy sugeneruoti pardavimai
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o Conwv. Value - raktazodzio sugeneruoty pardavimy verté stebéta laiko momenta.

o Share - uzklausy dalis, kuriai buvo parodyta reklama.

6.1 CTR prognozavimas

Siame skyriuje bus modeliuojama paspaudimy funkcija - CTR (angl. click through
rate). Kadangi paspaudimai priklauso nuo reklamos parodymy kiekio, tiesiogiai jie ne-
ra prognozuojami. Vietoje to, bus prognozuojamas paspaudimy daznis, pagal kurj bus
galima apskaiciuoti ir realius paspaudimus.

Logiska, kad CTR turéty priklausyti nuo reklamos pozicjos ir (galbut) nuo laiko mo-
mento t. CTR prognozavimui bus naudojami skirtingi machine learning metodai, tokie
kaip tiesiné regresija, ridge regresija, boosting ir random forest.

Analizuojamus duomenis sudaro kiekvienos stebétos dienos pozicija, CTR ir laiko

momentas t. CTR paprasta isskai¢iuojamas is turimy duomeny pagal formule

clicksy+(b)

CTRigb) = =5 = D

(6.2)

Visy raktazodziy vidutiniai CTR pateikiami grafike. Visi jie gana zenkliai skiriasi,
todél tikétina, kad ir juos aproksimuojancios funkcijos skirsis. Dél to machine learning
algoritmai kiekvienam raktazodziui buvo pritaikyti atskirai. Analizé iliustruojama K02
kintamuoju. Visas analizés R kodas pateikiamas prieduose.

Pirmiausia, visas analizuojamas duomeny masyvas atsitiktinai buvo padalintas j trai-
ning ir testing duomeny rinkinius. Mokymuisi skirti duomenys sudaro 75% visy duomeny,

testavimui palikta 25% visy stebéjimuy.
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RaktaZodziy paspaudimy dazniai
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Pritaikomas tiesinés regresijos modelis

CTRyyp=Po+ B1-te+ Ba- P+ €ryp

Pateikiami raktazodzio K02 tiesinés regresijos rezultatai.

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.211053 0.010104 20.888 < 2e-16 ***

Position -0.047892 0.003526 -13.581 < 2e-16 **x

Timel -0.030062 0.011629 -2.585 0.00976 x*x*

Time2 -0.024897 0.012340 -2.018 0.04368 =*

Time3 -0.042732 0.013418 -3.185 0.00146 x*x*

Time23 -0.025620 0.016329 -1.569 0.11671

Signif. codes: O “*%x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘x> 0.05 ¢.” 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: 0.1521 on 6195 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.03579,Adjusted R-squared: 0.03206

Rezultatai indikuoja, kad CTR priklauso tiek nuo pozicijos, tiek ir nuo laiko momen-
to t - kintamojo Position p reikSmé yra < 2e — 16. Kaip ir tikétasi, koeficientas prie
pozicijos kintamojo yra neigiamas - kuo didesné (Zemiau esanti) pozicija, tuo mazesnis
CTR. Nepaisant to, jog abu kintamieji yra statistiskai reikSmingi, modelio determinacijos
koeficientas R yra itin zemas - 0.03579.
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Sugeneruotas modelis iShandomas su testavimo duomeny rinkiniu ir apskai¢iuojama
vidutiné kvadratiné paklaida MSE. Pagal MSE bus lyginamas skirtingy metody efekty-
vumas. Tiesinés regresijos modelio testiniy duomeny MSE yra 0.02522814.

Toliau analizuojama saveika tarp kintamuyjy Position ir Time. Tam papildomas tiesi-
nés regresijos modelis. Gauti rezultatai indikuoja, kad egzistuoja statistiskai reikSminga

saveika tarp kintamuyjy:

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 0.229623 0.029291 7.839 5.3e-15 *x*x
Position -0.058871 0.016637 -3.538 0.000405 **x*
Timel -0.086114 0.036903 -2.333 0.019654 =*
Time2 -0.045967 0.037290 -1.233 0.217735
Time3 -0.112254 0.037671 -2.980 0.002895 =*x*
Time4d -0.087008 0.038630 -2.252 0.024337 *
Timeb -0.099601 0.038959 -2.557 0.010595 =*
Position:Time3 0.042118 0.021078 1.998 0.045738 *
Position:Time4 0.035214 0.021215 1.660 0.096989 .
Position:Timeb 0.064190 0.021434 2.995 0.002757 *x*
Position:Time6 0.016637 0.020175 0.825 0.409611

Naujo tiesinés regresijos modelio determinacijos koeficientas yra 0.04554, t.y. dides-
nis, uz anksc¢iau naudoto modelio. Pritaikius jj testiniams duomenims, gauta MISE yra
0.02540487. Gauta MSE - didesné uz paprastos tiesinés regresijos.

Kitas duomenims pritaikomas machine learning metodas yra ridge regresija. Ridge re-
gresija nuo tiesinés regresijos skiriasi koeficienty apskaic¢iavimo budu. Tiesinéje regresijoje

koeficientai By yra parenkami taip, kad jie minimizuoty funkcija

n

k
Z(yz — o + Z Bj - fl‘z‘,j)2
j=1

=1

Ridge regresijoje koeficientai turi minimizuoti siek tiek kitokia funkcija (James, G., Witten,

D. and Hastie, T., 2014):

n

k k
Z(yz — Bo + Zﬁj i)+ AZBJZ
j=1 j=1

=1
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A vadinamas sumazéjimo (angl. shrinkage) parametru. R pakete glmnet, nenurodzius A
reiksmes, iSbandomos jvairios reikSmeés ir parenkama A reiksmeé labiausiai tinkama duo-
menims. Ridge regresija sugeneruoja modelj, kurio MSE yra 0.02576125, t.y. Siek tiek
didesné, uz tiesinés regresijos.

Kitas iSbandomas prognozavimo metodas yra boosting. Boosting yra tree based meto-

das, kurj galima apibrézti algoritmu (James, G., Witten, D. and Hastie, T., 2014):
1 flz)=01irr; = y,.
2. Kiekvienam b= 1,2, ..., B atlikti:

(a) Pritaikyti f’ duomenims (X, r).
(b) Atnaujinti f pridedant pasverta naujo regresijos medzio f° versija f(z) =
@)+ AP (@).
(¢) Atnaujinti lickamasias paklaidas r; = r; — Af®(z).
3. Gaunamas modelis f(z) = P, Afb(x)
Boosting metodas pritaikomas raktazodziui K02:
var rel.inf

Time 53.57292
Position 46.42708

Time

Fosition

| | | | | |
0 10 20 30 40 50

Relative influence
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Rezultatai indikuoja, kad reklamos pozicija turi daugiau jtakos CTR, nei laiko mo-
mentas t.

Pritaikius boosting testiniams duomenimias, apskaiciuota MSE yra 0.02519145, t.y.
siek tiek mazesné uz tiesinés regresijos modelio MSE.

Galiausiai paskutinis pritaikomas modelis yra random forest. Sis metodas veikia boot-
strap metodo principu - is analizuojamo duomeny rinkino pakartotinai iSrenkami atsitik-
tiniai poaibiai B, kuriems yra pritaikomas decision tree metodas. Tai atlikus visi modeliai
sujungiami j vieng.

Random forest, pritaikius jj testiniams duomenimis, MISE yra 0.02549085.

Visy keturiy naudoty modeliy MSE jvertiniai pateikiami lenteléje.

Linear Ridge Boosting | Random forest

MSE | 0.02522814 | 0.02576125 | 0.02519145 0.02549085

Taigi, zemiausia MSE turi boosting metodas, kuris toliau bus naudojamas prognozuo-
jant K02 CTR. Tokia pat procedura atlikta su 31 analizuojamu raktazodziu. Rezultaty

santrauka pateikiama lenteléje.

Raktazodis | Efektyviausias modelis MSE
K01 Linear 0.03972882
K02 Boosting 0.02519145
K04 Boosting 0,02537863
KO7 Random Forest 0.01553107
KO8 Linear 0,02444477
K10 Linear 0,03788226
K12 Linear 0,03025086
K14 Linear 0,01290083
K15 Boosting 0,01809969
K24 Boosting 0,08931335
K32 Linear 0,03001721
K36 Linear 0,05674077
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Raktazodis | Efektyviausias modelis MSE
K39 Linear 0,02323451
K44 Linear 0,03272535
K54 Linear 0,04280989
K57 Linear 0,04453403
K60 Linear 0,01202982
K65 Linear 0,01448793
K68 Random Forest 0,01141138
K71 Random Forest 0,09858233
K72 Boosting 0,09987203
K73 Boosting 0,1618511
K83 Linear 0,04614861
K85 Ridge 0,04296663
K88 Boosting 0,04227786
K91 Linear 0,06611905
K92 Linear 0,1160078
K93 Linear 0,09519855
K95 Random Forest 0,105658
K97 Linear 0.04081024
K98 Linear 0,07796385

6.2 Reklamos pozicijos prognozavimas
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Google Search yra uzdaras aukcionas, todél néra zinoma, kokio dydzio turi buti sta-
tymas, norint buti pirmoje, atroje ir t.t. pozicijoje. Taciau analizuojmuose duomenyse
turimi kintamieji position ir bid, kuriuos krostabuliuojant galima suzinoti, kokia buvo
vidutine reklamos pozicija momentu ¢, kai statymas ant raktazodzio k£ buvo b;;. Pagal
siuos duomenis galima sukonstruoti reklamos pozicijos prognozavimo modelj.

Vis délto, turimi duomenys apriboja analizés galimybes - kiekviename raktazodyje
statymai nebuvo koreguojami nuo pat stebéjimo pradzios. Vadinasi, turimas tik vienas

statymo jvertinys ir néra aisku, kaip pakisty pozicijy pasiskirstymas jj Siek tiek sumazinus




ar padidinus. Taciau situacija, kai statymas yra toks pats, o vidutiné reklamos pozicija
tam tikru momentu pasikeicia, indikuoja pacios rinkos poky¢ius - naujy zaidéjuy atsiradi-
ma, ju veiksmus ir t.t. Taigi, pradzioje bus jvertinta vidutinés reklamos pozicijos kaita,
kai statymas islieka pastovus.

Analizei bus naudojami visy raktazodziy vidutinés pozicijos. Kiekviena stebéta diena,
kuriy buvo apie 200, segmentuota pagal valandas ir surasta kiekvienos valandos vidutiné
reklamos pozicija. Tokio kiekio duomeny turéty buti pankamai, kad pagristai buty galima
vertinti pozicijos kaita.

Is pradziy atliktas ANOVA testas, parodantis, ar egzistuoja statistiskai reiksmingi
skirtumai tarp vidutinés pozicijos skirtingais dienos momentais. Visos atliktos proce-
duros bus iliustruotos tik su raktazodziu K01, taciau analogiskai atliktos ir su likusiais
raktazodziais.

Pradzioje jvertinama duomeny normalumo hipotezé, t.y. ar vidutiné raktazodzio pozi-
cija normaliai pasiskirsciusi skirtingais laiko momentais t. Analizé iliustruojama remiantis

raktazodzio K01 duomenimis momentu ¢t = 12.

Shapiro-Wilk normality test

data: k1_12
W = 0.92783, p-value = 2.171e-13

Shapiro-Wilk testas rodo, kad duomenys néra normaliai pasiskirste - p < 0.05. Taciau

tikétina, jog tokie rezultatai gauti dél didelio analizuojamy duomeny kiekio.
Patikrinama duomeny homoskedastiskumo hipotezé naudojant du testus - Bartlett’o

ir Flinger-Killeen:

Bartlett’s K-squared = 405.84, df = 23, p-value < 2.2e-16
Fligner-Killeen:med chi-squared = 274.84, df = 23, p-value <
2.2e-16

Tiek Bartlett’o, tiek Flinger-Killeen testai rodo, kad dispersijos tarp skirtingy grupiy,
kurios Siuo atveju yra laiko momentai ¢, yra nevienodos - p < 0.05. Vis délto, dél itin
didelio duomeny kiekio net ir nedidelj dispersijos nukrypimg Sie testai gali fiksuoti kaip
reikSmingg.

26



Toliau atliekama ANOVA analizé, lyginant vidutine reklamos pozicijg skirtingais laiko

momentais.

> fit <- aov(positions$KO1l~positions$Time)
> summary(fit)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
positions$Time 23 161 6.986 10.97 <2e-16 xxx
Residuals 6893 4391 0.637

ANOVA pirmojo raktazodzio analizé rodo statistiskai reikSmingus skirtumus tarp vi-
dutinés reklamos pozicijos skirtingais laiko momentais t. Pateikiami ir antrojo raktazodzio

ANOVA rezultatai:

> fit <- aov(positions$K02~positions$Time)
> summary(fit)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
positions$Time 1 9.3 9.297 29.43 5.95e-08 **x
Residuals 8234 2600.9 0.316

Tiek TukeyHSD, tiek porinis t testas indikuoja, kad labiausiai vidutiné pozicija skiriasi
tarp nakties ir dienos laiky. Pritaikius ANOVA analize visiems raktazodziams paaiske-
jo, kad K54, K73 ir K91 raktazodziuose vidutinés reklamos pozicijos skirtinguose laiko
momentuose reikSmingai nesiskiria.

Svarbu suprasti, kad ¢ia analizuotos vidutinés pozicijos yra tokios tik su duomenyse
buvusiais statymais. Vis délto, vidutiné pozicija yra funkeija nuo sitilomo statymo. Sig

funkcija jvardinkime kaip p; (). Be to, kiekvienam naudojamam raktazodziui si funkcija

yra skirtinga. Funkcijos savybes:

o Funkcija turi buti mazéjanti, t.y. kuo didesnis statymas, tuo Zemesné (geresné)

pozicija.
« p(0) =0.

o MAXp(bx) = 5, nes egzistuoja tik 5 reklamai skirtos pozicijos Google Search

aukcione.

Is pradziy bus méginama Siag funckija jvertinti i$ turimy duomeny. Literaturoje, taip

pat ir Kitts, B. ir Leblanc, B., (2004) straipsnyje, tokios funkcijos dazniausiai isreiskiamos
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eksponentémis. Funkcija galéty atrodyti mazdaug taip:
pre(b) =1+a-e ™

Logaritmavus abi puses gaunama iSraiska (n(pg(b) — 1) = =5 -b - In(a) — 5 - b.
Taigi, pagal turimus kintamuosius buty galima modeliuoti in(pg(b) — 1). Kaip jau buvo
minéta, kiekvieno raktazodzio statymai nebuvo koreguoti nuo stebéjimo pradzios. Vis
délto, statymai tarp skirtingy raktazodziy skiriasi - pagal tai buty galima modeliuoti
ir pozicijy kitimg. Zinoma, negalima tiesiogiai pritaikyti vieno raktazodzio statymo ir
vidutinés pozicijos kitam raktazodziui - skiriasi raktazodziy paklausa, nuo kurios priklauso
ir vidutiné pozicija, gauta naudojant atitinkama statyma.

Raktazodziy paklausg buty galima jvertinti naudojant Share kintamajj. Kintamasis
Share parodo, kokiai daliai visy egzistuojanciy uzklausy buvo parodyta analizuojama
reklama. Taciau Sis kintamasis néra nepriklausomas - ji lemia statymas Bid. Dél Sios
priezasties susiduriame su ta pacia problema - negalima patikimai jvertinti, kaip keistysi
kintamasis Share keiCiantis statymui.

Taigi, duomenimis pagristi sios funkcijos konstravimo néra galimybés, todél siame

darbe bus tiesiog priimta, kad

Pea(b) = ppy e (6.3)

Pk yra Siame skyriuje iskaiciuota reklamos pozicija, o bidj , yra statymas, su kuriuo
ta pozicija buvo gauta. Pritaikius sig formule duomenys yra transformuojami remiantis

Siomis taisyklémis:
o Jei statymas yra lygus 0, vidutiné pozicija turi buti lygi 0.

« Jei prognozuojama vidutiné pozicija yra daugiau nei 5, jos reikSmeé yra pakei¢iama
1 0, nes kaip jau buvo minéta, egzistuoja tik 5 reklamai skirtos pozicijos. Jei isskai-
¢iuota vidutiné reklamos pozicija yra didesné, nei 5, tai reiskia, kad statymas yra

per mazas, kad vidutiné pozicija buty tarp 5 egzistuojaciy galimybiy.

« Jei prognozuojama vidutiné pozicija yra Zemesne, nei vienas, ji pakei¢iama j 1.
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Pateikiamas pirmojo raktazodzio numatomy pozicijy grafikas momentu ¢t = 12, kai

statymas svyruoja nuo 0 iki 0,55 Eur.

RaktaZzodZio K01 vidutinés pozicijos keiciant statyma
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Pateikiamas grafikas, kaip keiciasi raktazodzio K01 vidutiné pozicija momentais ¢, kai

statymas aukstesnis arba zZemesnis uz stebéta 0.1 Eur.
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Laikas

2 pav. Virsutine linija - vidutiné reklamos pozicija, kai statymas yra b;, — 0, 1. Viduryje
esantys taskai - stebétos vidutinés reklamos pozicijos. Apatiné linija nurodo vidutine
reklamos pozicija, kai statymas yra by, + 0, 1.

Siame skyriuje naudotas R kodas pateikiamas prieduose.
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6.3 Reklamos kiekio prognozavimas

Siame skyriuje bus jvertintas raktazodziy K; uzklausy skai¢ius laike ¢. Kitts, B. ir
Leblanc, B. savo straipsnyje j tai nekreipia démesio, nes, matyt, analizuoja rinka, kurioje
uzklausy skaicius kiekvieng valandg yra itin didelis. Siame darbe analizuojama Lietuvos
rinka, todeél akivaizdu, kad paieskos uzklausos kiekvieng valanda turi tam tikras [ubas.
Jos daro didele jtaka ir reklamai - reklama negali buti parodoma daugiau karty, nei yra
uzklausy. Na, o analizuojami pardavimai yra funckija nuo paspaudimy, kurie savo ruoztu
yra funkcija nuo reklamos parodymuy.

Tiesiogiai negalima suzinoti, kiek uzklausy egzistuoja konkreciam raktazodziui, tac¢iau
is turimy duomeny galima patikimai tai jvertinti naudojant formule
imp

max.imp(k;,t) = share

T.y. nors néra zinoma, kiek uzklausy buna tam tikru laiko momentu, tarp analizuoja-
my duomeny turimi kintamieji impressions ir share, atitinkamai parodantys, kiek karty
momentu ¢ buvo parodyta reklama ir kokia dalj nuo visy uzklausy tai sudaré. Taigi, ana-
lizuojamus duomenis sudaro isskaic¢iuoti maksimalus raktazodzio parodymai kiekvienos
stebétos dienos laiko momentu .

Atliekama analizé, panasi | jau naudotg reklamos pozicijos jvertinimui. Pradzioje
istiriama, ar duomenys turi normaly pasiskirstyma. Analizé iliustruojama remiantis rak-
tazodzio K01 duomenimis momentu ¢ = 12.

Kaip ir vidutinés pozicijos atveju, Shapiro-Wilk testas rodo, kad duomenys néra pa-
siskirste pagal normalyjj skirstinj.

Atliekami dispersijy vienodumo testai:

Bartlett’s K-squared = 4577.5, df = 23, p-value < 2.2e-16
Fligner-Killeen:med chi-squared = 1667.3, df = 23, p-value <
2.2e-16

Atliekama ANOVA analizé, iliustruojama su K01 kintamuoju.

> fit <- aov(max.imp$KOl~max.imp$Time)
> summary(fit)
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Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
max.imp$Time 23 275456 11976  81.67 <2e-16 *xx*
Residuals 6893 1010842 147

Anova rodo statistiskai reikSmingus skirtumus tarp maksimaliy parodymy kiekio skir-
tingais laiko momentais ¢ praktiskai visuose raktodziuose. Vienintelis K93 raktazodis
neturi statistiskai reikSmingy skirtumy tarp dienos valandy.

Toliau analizéje bus naudojamas vidutinis maksimaliy parodymuy kitimas dienos eigoje.

Raktazodzio K01 maksimaliy parodymy kitimas pateikiamas grafike.

RaktazodZio K01 maksimalls parodymai
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Kaip ir pozicijos prognozavime, reklamos parodymy kiekis priklauso nuo statymo. To-
dél ir ¢ia bus laikoma, kad maksimaliy parodymy dalis, kuriai bus parodyta analizuojama

reklama, kinta tokiu principu:

shi+(b) = shi; - (6.4)

~ bidy 4
e
bzdk’t

e shy, - prognozuojama maksimaliy parodymy dalis.
o shy, - stebéta makslimaliy parodymy dalis.
o bidy, - siulomas statymas.

o bidj, - statymas analizuojamuose duomenyse.
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Kaip ir reklamos pozicijos atveju, atliekamos funkcijos modifikacijos, kad gautos reikSmes

atitikty realybe:

o MAX(shy;) = 1, t.y. uzklausy dalis, kuriai bus parodyta reklama, negali buti
didesné uz 100%.

o Jei bidy, = 0, tai shy; = 0.

Naudojant tokj patj principa, kaip ir pozicijy prognozavime, apskaiciuojama, kokia ture-
ty buti maksimaliy parodymy dalis, kuriai bus parodyta reklama. Paprastos daugybos
budu is to apskaic¢iuojama, kiek karty bus parodyta reklama. Raktazodio K01 parodymy

kitimas momentu ¢ = 12 iliustruotas grafike.

RaktazodZo K01 parodymai kintant statymui
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Siame skyriuje naudojamas R kodas pateikiamas prieduose.

6.4 Pardavimy prognozavimas

Paskutinis parametras aukciono modelyje, kurj reikia jvertinti, yra pardavimai. Par-
davimai vertinami pagal jy daznj ir verte. Vidutiné pardavimo verté yra skirtinga tarp
raktazodziy - jie gali reklamuoti skirtingas prekes ar paslaugas. Taciau bus laikoma, kad
to paties raktazodzio pardavimo verté nepriklauso nuo laiko momento ¢ - néra priezasciy
manyti, kad pvz. naktj perkamos didesnés vertés prekes, nei diena. Vidutines kiekvieno

raktazodzio pardavimy kainos pateikiamos lenteléje.
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K01 | KO2 | KO4 | KO7 | KO8 | K10 | K12 | K14 | K15 | K24 | K32 | K36 | K39 | K44
894 | 417 | 323 | 420 | 315 | 346 | 49 | 355 1 379 | 285 | 381 | 100 | 269

K54 | K57 | K60 | K65 | K68 | K71 | K72 | K73 | K83 | K85 | K88 | K91 | K92 | K93
688 | 294 | 378 | 55 | 770 | 379 | 269 | 791 | 646 | 131 | 14 17 | 33 | 149

K95 | K97 | K98
235 | 109 1

Toliau bus jvertinamas pardavimy daznis, t.y. kaip daznai po paspaudimo vartotojai
kazka iS tikro nusiperka. Yra priezas¢iy manyti, kad pardavimy daznis priklauso nuo
laiko momento ¢, todél pradzioje bus jvertinamas pardavimy pasiskirstymas laike. Kaip
ir ankstesniy parametry jvertinime, bus naudojama ANOVA procedura.

Nors Bartlett testas rodo, kad K01 raktazodzio dispersija néra homogeniska skirtingais

laiko momentais, Fligner-Killeen indikuoja atvirksciai:

Bartlett’s K-squared = Inf, df = 23, p-value < 2.2e-16
Fligner-Killeen:med chi-squared = 16.249, df = 23, p-value =
0.8444

Tesiama ANOVA analizé. K01 raktazodyje statistiskai reiksmingy skirtumy tarp par-

davimy kiekio skirtingais liko momentais néra:

> #Anova
> fit <- aov(conv$K01_conv~conv$Time)
> summary(fit)
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

conv$Time 1 0.0000 3.561e-05 0.246 0.62
Residuals 6915 0.9998 1.446e-04

Is tikro nei viename raktazodyje nebuvo pastebéta statistiskai reikSmingy skirtumy
tarp pardavimy kiekio skirtingais laiko momentais.

Toliau méginama pardavimy daznj prognozuoti remiantis vidutine reklamos pozicija.
Kaip jau buvo aptarta, vidutiné reklamos pozicija daro reikSminga jtaka paspaudimams,

taciau galbut gali lemti ir pardavimy daznj. Vis délto, paprasta tiesiné regresija indikuoja,

kad taip néra:
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Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>It])
9.021e-04 9.746e-04 0.926 0.355
-4.768e-05 5.377e-04 -0.089 0.929

(Intercept)
Position

Tik trijuose is visy analizuoty raktazodziy buvo pastebéta bent minimaliai reikSminga
priklausomybé tarp pardavimy daznio ir reklamos pozicijos. Taciau net ir juose deter-
minacijos koeficientas buvo itin zemas, pvz. K91 raktazodzio determinacijos koeficientas
buvo 0.01637.

Taigi, galima daryti iSvadg, kad pardavimy daznis nepriklauso nei nuo reklamos po-

zicijos, nei nuo laiko. Todél uztenka jvertinti viena bendra raktazodzio pardavimy daznj.

Jie pateikiami lenteléje.

K01 K02 K04 K07 KOg& K10 K12 K14 K15
6,3E-05 | 7,2E-04 | 1,1E-04 | 3,8E-04 | 2,5E-04 | 1,2E-03 | 1,0E-04 | 3,3E-04 | 2,2E-04
K24 K32 K36 K39 K44 K54 K57 K60 K65
2.1E-03 | 1,6E-04 | 1,4E-03 | 3,5E-04 | 3,9E-04 | 3,8E-03 | 4,2E-04 | 1,5E-04 | 1,1E-03
K68 K71 K72 K73 K83 K85 K88 K91 K92
5,4E-05 | 1,bE-03 | 1,0E-03 | 2,0E-03 | 1,2E-03 | 1,7E-03 | 4,2E-03 | 1,5E-03 | 1,0E-03
K93 K95 K97 K98
1,3E-02 | 6,9E-04 | 6,8E-03 | 7,1E-04

Raktaiodiiq pardavimq daZniai
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Is pardavimo daznio ir vidutinés pardavimo kainos galima isskaic¢iuoti vidutinj pelng nuo
vieno paspaudimo. Kartu tai yra maksimali paspaudimo kaina, norint kad raktazodis
buty pelningas - jeigu paspaudimo kaina yra didesné nei vidutinis pelnas, gaunamas is

vieno paspaudimo, raktazodio pelnas yra neigiamas.

RaktaZodZiy maksimali paspaudimo kaina
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Siame skyriuje naudojamas R kodas pateikiamas prieduose.

6.5 Aukciono modelis

Praéjusiuose skyriuose buvo vertinami atskiri aukciono elementai, kurie ¢ia bus su-

jungti j vieng prognozés model;:

bes = argmaz » Y [(rr — bry) - CT Ry (prt(brg, ), 1) - impp 1 (bpt)]
PR

Turimi kintamieji yra:
« Vidutiné reklamos pozicija py, apibrézta kaip funkcija nuo statymuy.

» Reklamos parodymai impy;, apibrézti kaip funkcija nuo statymy.

CTR, apibréztas kaip funckija nuo laiko ir pozicijos.
o Pardavimai ry, nepriklausantys nuo kity kintamuyjy.

Su turimais kintamaisiais galima prognozuoti paspaudimus ant reklamos, o nuo jy -

tikéting pelng ar nuostolius. Siame darbe siekiama surasti tam tikra statyma bit, tai-
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komg raktazodziui K momentu ¢, tokj, kad raktazodzio pelnas buty didziausias. Taigi,

maksimizavus kiekvieno raktazodzio atnesama pelng, bus maksimizuotas ir bendras vi-

sy raktazodziy pelnas. Pirmiausia bus analizuojamas labiau realig situacija atitinkantis

atvejis, kai nustatomas vienas, visais laiko momentais raktazodziui galiojantis statymas.

Visos jau aptartos kintamuosius jvertinancios funkcijos buvo sujungtos j viena R koda,

kuris pateikiamas prieduose. Paprastu for ciklu kiekvienam raktazodziui buvo paskaiciuo-

tas vidutinis pelnas nuo vieno paspaudimo naudojant statymus nuo 0.01 Eur. iki 1 Eur.

Keliy raktazodziy vidutinio pelno kitimas pateikiamas grafikuose.
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RaktaZzodzio K95 pelnas
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Taigi, i$ grafiky galima matyti, kaip keiciasi raktazodzio vidutinis dienos pelnas kintant

statymams. Tam tikras statymas maksimizuoja vidutinj dienos pelna - jis bus laikomas

optimaliu dienos statymu. Pateikiama lentelé su apskaiciuotais optimaliais ir realiai nau-

dotais statymais. Jei optimalus statymas lygus 0 - raktazodis ir esmés yra nepelningas,

nepaisant naudojamy statymuy.

Raktazodis

Naudotas statymas

Optimalus statymas

K01
K02
K04
K07
KO8
K10
K12
K14
K15
K24
K32
K36
K39

K44

0,3
0,3
0,3
0,3
0,3
0,1
0,2

0,12

0,08

0,09

0,12

0,09

0,76

0,15
37

0,02
0,16
0,01
0,04
0,06
0,12
0
0,08
0
0,14
0,03
0,17
0,01

0,06



Raktazodis

Naudotas statymas

Optimalus statymas

K54
K57
K60
K65
K68
K71
K72
K73
K83
K85
K88
K91
K92
K93
K95
K97

K98

0,23
0,12
0,15
0,12
0,41
0,1

0,1

0,2

0,04
0,04
0,08
0,04
0,14
0,04
0,07
0,08
0,08

0,52
0,08
0,03
0,02
0,01
0,1

0,1

0,26
0,12
0,06
0,03
0,01
0,01
0,16
0,11
0,16

0

Kitas analiztuojas atvejis modeliuoja situacija, kai statymas by ; gali keistis momentais
t. Tokiu atveju gaunami skirtingi statymai kiekvienu momentu ¢, maksimizuojantys pelng
butent tuo momentu. Toks modelis gaunamas Siek tiek modifikuojant ta patj naudota

aukciono modelio kodg. Grafikuose pateikiama, kokie yra optimalus kai kuriy raktazodziy

statymai laiko momentu t.
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Statymai, maksimizuojantys K07 pelnag
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3 pav. Statymai, maksimizuojantys raktazodzio pelna. Linija indikuoja optimaly statyma.

Statymai, maksimizuojantys K24 pelng
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4 pav. Statymai, maksimizuojantys raktazodzio pelna. Linija indikuoja optimaly statyma.
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Statymai, maksimizuojantys K57 pelnag
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5 pav. Statymai, maksimizuojantys raktazodzio pelna. Linija indikuoja optimaly statyma.

Galiausiai palyginus vidutinj dienos pelna, naudojant skirtingas optimizacijos strate-
gijas, tampa akivaizdu, kad net ir nekoreguojant statymo kiekviena valanda, sukurtas

prognozavimo modelis generuoja zenkliai geresnius rezultatus.

Stebéti statymai -2.32

Optimalus statymai 10,94

Optimalus statymai, kei¢iami kas valanda | 11,11
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7 ISVADOS

Siame darbe buvo stengtasi sukurti modelj, padedantj optimizuoti internetinés paies-
kos aukciony reklamos biudzetg, surandant tinkamiausius statymus konkretiems raktazo-
dziams. ISanalizuotos dvi galimos situacijos - kai statymai yra nekintantys visos dienos
eigoje ir kai statymus galima keisti kas valanda. Kaip jau buvo minéta, pirmasis va-
riantas yra labiau atitinkantis realig situacija, nes kiekvienas pakeitimas reikalauja tam
tikry zmogiskyjuy istekliy. Rezultatai parodé, kad bendras dienos pelnas, naudojant Sias
dvi strategijas, zenkliai nesiskiria. Taip pat rezultatai atskleidé, kad buvo naudojami
netinkami statymai, dél kuriy vidutinis dienos pelnas buvo neigiamas. Taip pat sukurtas
modelis nurodeé, kuriy raktazodziy apskritai nevertéty naudoti, nes jy pardavimy daznis
tiesiog yra per Zemas, norint turéti net minimaly pelna.

Rezultaty patikimumas priklauso tinkamy parametry jvertinimo. Skirtingy machine
learning metody panaudojimas leido tai tinkamai atlikti kiekvieno raktazodzio atveju. Vis
délto, butina buvo padaryti prielaidas apie reklamos kiekio ir pozicijos dinamika keic¢iantis
statymams. Todél tolimesniy darby kontekste butina jvertinti Siy prielaidy pagristuma
— to nebuvo galima padaryti naudojant Siame darbe analizuojamus duomenis. Taip pat
tolesni modelio tobulinimai turéty jtraukti biudzeto lubas — modelis turéty atsizvelgti, jog
egzistuoja tam tikras dienos ar savaités biudzetas, kurio virSyti negalima. Galiausiai verta
paminéti, kad sukurtas modelis analizuoja biudzeto optimizavimg vidutinés dienos eigoje.
Yra logiska manyti, kad rinkoje egzistuoja pirkimo bangos — pvz. Kalédiniai apsipirkimai,
Black Friday, etc. Todeél ilgalaikéje perspektyvoje buty galima sukonstruoti modelj, kuris

atsizvelgty j pirkimy sezoniskumg ir pagal tai optimizuoty naudojamus statymus.
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9 PRIEDAI

9.1 CTR prognozacimas - R kodas

library("stats", lib.loc="C:/Program Files/R/R-3.3.1/library")
library("foreach", 1lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("ISLR", 1ib.loc="~/R/win-library/3.3")

library("tree", 1lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("randomForest", 1lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("gbm", lib.loc="~/R/win-library/3.3")

library("caret", lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("knitr", lib.loc="~/R/win-library/3.3")

library ("MASS", 1ib.loc="C:/Program Files/R/R-3.3.1/library")
library("glmnet", lib.loc="~/R/win-library/3.3")

ctr <- read.table("ctr.txt", dec = ",", header = TRUE)
ctr$Time <- as.factor(ctr$Time)

#Sampling

smp_size <- floor(0.75 * nrow(ctr))

set.seed(123)

train_ind <- sample(seq_len(nrow(ctr)), size = smp_size)
train <- ctr[train_ind, ]

test <- ctr[-train_ind, ]

K02{
train.K02 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K02’)]
train.K02 <- na.omit(train.K02)
test.K02 <- test[,c(’Position’,’Time’,’K02’)]
test.K02 <- na.omit(test.K02)

#Linear regression K02

linear.model <- 1m(K02 ~ Position*Time, data = train.K02)
summary (linear.model)

KO02_linear_pred <- predict(linear.model, newdata = test.K02)
linear.MSE <- mean((test.K02$K02-K02_linear_pred)~2)

linear .MSE

linear.model <- 1m(K02 ~ Position+Time, data = train.K02)
summary (linear.model)

K02_linear_pred <- predict(linear.model, newdata = test.K02)
linear .MSE <- mean((test.K02$K02-K02_linear_pred)~2)
linear.MSE

#Ridge regression K02

mat <- train.K02

mat$Time <- as.integer(mat$Time)
mat <- as.matrix(mat)

mat2 <- test.K02

mat2$Time <- as.integer(mat2$Time)
mat2 <- as.matrix(mat2)
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x <- mat[,1:2]

y <- mat[,3]

new.y <- mat2[,3]

new.x <- mat2[,1:2]

ridge <- glmnet(x,y, alpha = 0)

KO2_ridge_pred <- predict(ridge, newx = new.x)
ridge.MSE <- mean((new.y-K02_ridge_pred) ~2)
ridge.MSE

#Boosting K02
boost <- gbm(KO2 ~ Position+Time, data = train.K02,
distribution = ’gaussian’,
n.trees = 5000,
interaction.depth = 4)
summary (boost)
KO2_boost_pred <- predict(boost,test.K02, n.trees = 5000)
boost .MSE <- mean((test.K02$K02-K02_boost_pred) ~2)
boost .MSE

#Random Forests

rf <- randomForest(K02 ~ Position+Time, data = train.K02,
importance = TRUE)

KO02_rf_pred <- predict(rf, test.K02)

rf .MSE <- mean((test.K02$K02-K02_rf_pred) ~2)

rf .MSE

#Best model

errors <- data.frame(linear.MSE,ridge.MSE,boost.MSE,rf.MSE)
errors

which.min(errors)

9.2 Reklamos pozicijos prognozavimas - R kodas

positions <- read.table("positions.txt", dec = ",", header = TRUE)
positions$Time <- as.factor(positions$Time)

library("psych")

library("stats")

#Normalumo testas
k1_12 <- positions[which(positions$Time==12),2]
shapiro.test(kl_12)

#Dispersiju vienodumo testai
bartlett.test(positions$K01, positions$Time)
fligner.test(positions$K01, positions$Time)

#Anova

fit <- aov(positions$KO1l~positions$Time)

summary (fit)

pairwise.t.test(positions$K01, positions$Time, p.adjust="bonferroni")
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TukeyHSD(fit, conf.level = 0.95)

#Means
pos.means <- aggregate(positions[, 2:32], list(positions$Time),
na.rm=TRUE, mean)

#Graph
plot(pos.means$K01, type ="p", ylim = c(1,3), ylab = "Vidutiné pozicija",
xlab = "Laikas", main = "RaktaZodZio KO1 vidutinés pozicijos")

#Adding bids

bids <- read.table("bids.txt", dec = ",", header = TRUE)
pos.bids <- cbind(pos.means,bids)

pos.bids <- pos.bids[,2:63]

write.table(pos.bids, file = "pos.bids.txt", col.names = TRUE)

pos.bids <- read.table("pos.bids.txt", header = TRUE)
pos.bids <- as.matrix(pos.bids)
new.bids <- read.table("bids_new.txt", dec = ",")
new.bids <- as.matrix(new.bids)
est.pos <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
est.pos[, (i)] <- (pos.bids[,il*(exp(1-new.bids[,i]/pos.bids[,i+31]1)))
}

est.pos[is.na(est.pos)]=0
new.bids[is.na(new.bids)]=0

#Jei daugiau nei 5 - bus O pozicija
est.pos.bids <- cbind(est.pos, new.bids)
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.pos.bids[j,i]l > 5){
est.pos.bids[j,i]=0
}
}

#Jei <1, bus 1 pozicija
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.pos.bids[j,i] < 1){
est.pos.bids[j,i]=1
}
}
}

#Jei statymas O, pozicija yra O
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.pos.bids[j,31+i]==0){
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est.pos.bids[j,i]=0
}
}
}

9.3 Reklamos kiekio prognozavimas - R kodas

max.imp <- read.table("max.imp.txt", dec = ",", header = TRUE)
max.imp$Time <- as.factor(max.imp$Time)

#Normalumo testas
k1_12 <- max.imp[which(max.imp$Time==12),2]
shapiro.test(k1_12)

#Dispersijyu vienodumo testai
bartlett.test(max.imp$KO01l, max.imp$Time)
fligner.test(max.imp$K01l, max.imp$Time)

#Anova

fit <- aov(max.imp$KOl~max.imp$Time)

summary (fit)

pairwise.t.test(max.imp$K01l, max.imp$Time, p.adjust="bonferroni")
TukeyHSD(fit, conf.level = 0.95)

#Means
imp.means <- aggregate(max.imp[, 2:32], list(max.imp$Time),
na.rm=TRUE, mean)

write.table(imp.means, file = "imp.means.txt")
#Graph
plot (imp.means$K01, type ="p", ylab = "Maksimall@s parodymai",
xlab = "Laikas", main = "RaktaZodZio KO1 maksimaliis parodymai')

#Adding bids
imp.means <- read.table("imp.means.txt")
share <- read.table("share.txt", dec = ",", header = TRUE)
share <- share[,2:32]
bids <- read.table("bids.txt", dec = ",", header = TRUE)
share.bids <- cbind(share,bids)
share.bids <- as.matrix(share.bids)
new.bids <- read.table("bids_new.txt", dec = ",")
new.bids <- as.matrix(new.bids)
est.share <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
est.share[,i] <- share.bids[,i]/(exp(l-new.bids[,i]/share.bids[,31+i]))
}
est.share[is.na(est.share)]=0
new.bids[is.na(new.bids)]=0
est.share.bids <- cbind(est.share,new.bids)

for (i in(1:31)){
for (j in (1:24)){
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if (est.share.bids[j,i]>1){
est.share.bids[j,i]=1
}
}
}
for (i in(1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.share.bids[j,1i]1<0){
est.share.bids[j,1i]=0
}
}
}
for (i in(1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.share.bids[j,31+i]==0){
est.share.bids[j,i]=0
}
}
}
est.share <-est.share.bids[,1:31]
est.share <- as.matrix(est.share)
imp.means <- as.matrix(imp.means)
imp.means <- imp.means[,2:32]
imp <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in(1:31)){
imp[,i]<- est.share[,i]*imp.means[,i]

}

9.4 Pardavimuy prognozavimas - R kodas

library("stats")
conv <- read.table("conv.txt", dec = ",", header = TRUE)
conv$Time <- as.factor(conv$Time)

#Dispersiju vienodumo testai
bartlett.test (conv$K01l _conv, conv$Time)
fligner.test(conv$K01l_conv, conv$Time)

#Anova

fit <- aov(conv$K01l_conv~conv$Time)

summary (fit)

conv.means <- aggregate(conv[, 2:63], list(conv$Time), na.rm=TRUE, mean)

rated <- read.table("rates.txt", dec = ",", header = TRUE)
rated$Time <- as.factor(rated$Time)

1m <- 1m(KO2~Position, data = rated)
summary (1m)

#Rate
rate <- matrix(anrow = 1, ncol = 31)
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conv.means <- as.matrix(conv.means)
for (i in (1:31)){
rate[i] <- mean(conv.means[,i+1]/conv.means[,i+32],na.rm = TRUE)
}
plot(rate[1:31], type ="p", ylab = "Pardavimy daZnis",
xlab = "RaktaZodis", main = "RaktaZodZiy pardavimy daZniai")

rate <- data.frame(rate)

colnames(rate) <- c("KO1","KO02","K04","KO7","KO8","K10",
"K12","K14","K15","K24","K32","K36","K39", "K44",
"K54", "K57","K60" , "K65" , "K68" , "K71" , "K72" , "K73",
"K83","K85","K88","K91", "K92","K93", "K95", "K97" , "K98")

write.table(rate, file = "rate.txt")

#Conv value

avg.value <- conv[, 64:94]

avg.value[avg.value==0] <- NA

avg.value <- as.matrix(avg.value)

value <- matrix (nrow = 1, ncol = 31)

for (i in (1:31)){

value[i] <- mean(avg.valuel[,i], na.rm = TRUE)

}

value <- data.frame(value)

colnames(value) <- c("KO1",6"KO2","K04","KO7","KO8",
IIKloll s "K12ll s IIK14|| s IIK15|| s l|K24" s ||K32ll s IIK36" s "K39l| s
"K44","K54","K57","K60" , "K65" , "K68" , "K71", "K72",
||K73" s "K83ll s "K85|| s IIK88|| s l|K91" s ||K92" s |IK93" s "K95l| s
"K97" , "K98")

write.table(value, file = "values.txt")

value <- as.matrix(value)
rate <- as.matrix(rate)
max.bid <- matrix(nrow = 1, ncol = 31)
for (i in (1:31)){

max.bid[i] <- valuel[il*ratel[i]
}
plot(max.bid[1:31], type ="p", ylab = "Maksimali paspaudim kaina",

xlab = "RaktaZodis", main = "RaktaZodZiy maksimali paspaudimo kaina")

9.5 Aukciono modelis - R kodas

library("psych")

library("stats", lib.loc="C:/Program Files/R/R-3.3.1/library")
library("foreach", 1lib.loc="~/R/win-library/3.3")

library ("ISLR", 1ib.loc="~/R/win-library/3.3")

library("tree", 1lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("randomForest", 1ib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("gbm", lib.loc="~/R/win-library/3.3")
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library("caret", lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("knitr", lib.loc="~/R/win-library/3.3")
library("MASS", 1ib.loc="C:/Program Files/R/R-3.3.1/library")
library("glmnet", lib.loc="~/R/win-library/3.3")

100, ncol = 31)

", ", header = TRUE)

results <- matrix(nrow =
ctr <- read.table("ctr.txt", dec =
ctr$Time <- as.factor(ctr$Time)
#Sampling

smp_size <- floor(0.75 * nrow(ctr))
set.seed(123)

train_ind <- sample(seq_len(nrow(ctr)), size =
train <- ctr(train_ind, ]

smp_size)

#K01
train.K01 <-
train.K01 <-

train[,c(’Position’,’Time’, K01°)]
na.omit(train.K01)

linear.model.K01 <- 1m(XO1 ~ Position, data = train.K01)
#K02
train.K02 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K02’)]
train.K02 <- na.omit(train.K02)
boost.K02 <- gbm(KO2 ~ Position+Time, data = train.K02,
distribution = ’gaussian’,
n.trees = 5000,
interaction.depth = 4)
#K04
train.K04 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K04’)]
train.K04 <- na.omit(train.K04)
boost.K04 <- gbm(KO4 ~ Position+Time, data = train.K04,
distribution = ’gaussian’,
n.trees = 5000,
interaction.depth = 4)
#KO7
train.K07 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K07°’)]
train.K07 <- na.omit(train.K07)
rf.KO7 <- randomForest(KO7 ~ Position+Time, data = train.KO07,
importance = TRUE)
#K08
train.K08 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K08’)]
train.K08 <- na.omit(train.K08)
linear.model.K08 <- 1m(KO8 ~ Position, data = train.K08)
#K10
train.K10 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K10°’)]
train.K10 <- na.omit(train.K10)
linear.model.K10 <- 1m(K10 ~ Position, data = train.K10)
#K12
train.K12 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K12’)]
train.K12 <- na.omit(train.K12)
linear.model.K12 <- 1m(K12 ~ Position, data = train.K12)
#K14
train.K14 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K14’)]
train.K14 <- na.omit(train.K14)
linear.model.K14 <- 1m(K14 ~ Position+Time, data = train.K14)

#K15
train.K15 <-

train[,c(’Position’,’Time’,’K15°)]
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K15
K15

train.
boost.

#K24
train.K24
K24

K24

train.
boost.

#K32
train.
train.

K32
K32

<_
<_

linear.model.

#K36
train.K36 <-
train.K36 <-

linear.model.

#K39
train.K39 <-
train.K39 <-

linear.model.

#K44
train.K44 <-
train.K44 <-

linear.model.

#K54
train.K54 <-
train.Kb54 <-

linear.model.

#K57
train.Kb57 <-
train.K57 <-

linear.model.

#K60

train.K60 <-
train.K60 <-
linear.model
#K65

train.K65 <-
train.K65 <-

linear.model.

#K68
train.K68 <-
train.K68 <-

rf.K68 <- randomForest (K68 ~ Position+Time, data

.K60 <- 1m(K60 ~ Position,

na.omit(train.K15)

gbm(K15 ~ Position+Time, data =
distribution = ’gaussian’,
n.trees = 5000,

interaction.depth = 4)

train[,c(’Position’,’Time’,’K24°)]

na.omit(train.K24)

gbm(K24 ~ Position+Time, data =
distribution = ’gaussian’,
n.trees = 5000,
interaction.depth = 4)

train[,c(’Position’,’Time’, K32’)]
na.omit(train.K32)

K32 <- 1m(K32 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’,’K36°)]
na.omit (train.K36)

K36 <- 1m(K36 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’,’K39°)]
na.omit (train.K39)

K39 <- 1m(K39 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’,’K44’)]
na.omit(train.K44)

K44 <- 1m(K44 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’,’K54°)]
na.omit(train.K54)

K54 <- 1m(K54 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’,’K57°)]
na.omit (train.K57)

K57 <- 1m(K57 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’, K60°)]
na.omit (train.K60)

data =

train[,c(’Position’,’Time’, K65°)]
na.omit(train.K65)

K65 <- 1m(K65 ~ Position, data =
train[,c(’Position’,’Time’, ’K68°)]
na.omit(train.K68)

importance = TRUE)

#K71
train.K71 <-
train.K71 <-

rf.K71 <- randomForest(K71 ~ Position+Time, data

train[,c(’Position’,’Time’, K71°)]
na.omit (train.K71)
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importance = TRUE)

#K72
train.K72
K72

K72

train.
boost.

#K73

train.
train.
boost.

K73
K73
K73

#K83
train.K83

K83

<_

train. <-

linear.model.

#K85
train.K85 <-
train.K85 <-

train[,c(’Position’,’Time’, ’K72°)]

na.omit (train.K72)

gbm(K72 ~ Position+Time, data =
distribution =
n.trees = 5000,
interaction.depth = 4)

train.K72,
’gaussian’,

train[,c(’Position’,’Time’, ’K73’)]

na.omit (train.K73)

gbm(K73 ~ Position+Time, data =
distribution = ’gaussian’,

5000,

interaction.depth = 4)

train.K73,

n.trees =

train[,c(’Position’,’Time’,’K83’)]
na.omit (train.K83)

K83 <- 1m(K83 ~ Position, data = train.K83)
train[,c(’Position’,’Time’,’K85°)]
na.omit(train.K85)

x <- train.K85[,c(’Position’,’Time’)]

x$Time <- as.

integer (x$Time)

X <- as.matrix(x)
y <- train.K85[,c(’K857)]

ridge.K85 <-
#K88

train.K88 <-
train.K88 <-
boost .K88 <-

#K91
train.K91 <-
train.K91 <-

linear.model.

#K92
train.K92 <-
train.K92 <-

linear.model.

#K93
train.K93 <-
train.K93 <-

linear.model.

#K95
train.K95 <-
train.K95 <-

rf.K95 <- randomForest(K95 ~ Position+Time, data =

glmnet(x,y, alpha = 0)

train[,c(’Position’,’Time’,’K88’)]

na.omit(train.K88)

gbm(K88 ~ Position+Time, data =
distribution = ’gaussian’,
n.trees = 5000,
interaction.depth = 4)

train.K88,

train[,c(’Position’,’Time’,’K91°)]
na.omit(train.K91)

K91 <- Im(K91 ~ Position, data = train.K91)
train[,c(’Position’,’Time’,’K92’)]

na.omit (train.K92)

K92 <- 1m(K92 ~ Position, data = train.K92)
train[,c(’Position’,’Time’,’K93’)]

na.omit (train.K93)

K93 <- 1m(K93 ~ Position, data = train.K93)
train[,c(’Position’,’Time’,’K95°)]
na.omit(train.K95)

train.K95,

importance = TRUE)

#K97
train.K97 <-

train[,c(’Position’,’Time’, K97°)]
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train.K97 <- na.omit(train.K97)

linear.model.K97 <- 1m(K97 ~ Position, data = train.K97)
#K98

train.K98 <- train[,c(’Position’,’Time’,’K98°)]
train.K98 <- na.omit(train.K98)

linear.model.K98 <- 1m(K98 ~ Position, data = train.K98)

for (k in (1:100)){
new.bids <- matrix(k/100,nrow = 24, ncol = 31)
#Estimating positions

positions <- read.table("positions.txt", dec = ",", header = TRUE)
positions$Time <- as.integer (positions$Time)
bids <- read.table("bids.txt", dec = ",", header = TRUE)

pos.means <- aggregate(positions[, 2:32], list(positions$Time),
na.rm=TRUE, mean)
pos.bids <- cbind(pos.means,bids)
pos.bids <- pos.bids[,2:63]
pos.bids <- as.matrix(pos.bids)
est.pos <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
est.pos[,(i1)] <- (pos.bids[,il*(exp(l-new.bids[,i]/pos.bids[,i+31])))
}
new.bids[is.na(new.bids)]=0
est.pos[is.na(est.pos)]=0
est.pos.bids <- cbind(est.pos, new.bids)
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.pos.bids[j,i] > 5){
est.pos.bids[j,1]=0
}
}
}
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.pos.bids[j,i] < 1){
if (est.pos.bids[j,i] > 1){
est.pos.bids[j,il=1
}
}
}
}
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.pos.bids[j,31+i]==0){
est.pos.bids[j,i]=0
}
}
}
est.pos <- est.pos.bids[,1:31]
Time <- c(0:23)
est.pos <- cbind(Time, est.pos)
est.pos <- as.data.frame(est.pos)
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colnames(est.pos) <- c("Time", "KO1","K02","KO0O4","KO7","K08",
||K10" s "K12ll s ||K14|| s IIK15|| s ||K24" s ||K32" s "K36ll s "K39|| s
||K44" s "K54ll s ||K57|| s ||K60|| s ||K65" s ||K68|| s "K71|| s ||K72|| s
||K73" , "K83ll , ||K85|| , IIK88|| s ||K91" s ||K92" , ||K93" , ||K95|| , "K97|| s ||K98")
est.pos$Time <- as.factor(est.pos$Time)
test.K01 <- est.pos[,c(’Time’, ’KO01’)]

colnames(test.K01) <- c("Time", "Position")
test.K02 <- est.pos[,c(’Time’, ’K02’)]
colnames (test.K02) <- c("Time", "Position")
test.K04 <- est.pos[,c(’Time’, ’K04’)]
colnames(test.K04) <- c("Time", "Position")
test.K07 <- est.pos[,c(’Time’, ’K07’)]
colnames (test.K07) <- c("Time", "Position")
test.K08 <- est.pos[,c(’Time’, ’K08’)]
colnames(test.K08) <- c("Time", "Position")
test.K10 <- est.pos[,c(’Time’, ’K10°’)]
colnames (test.K10) <- c("Time", "Position")
test.K12 <- est.pos[,c(’Time’, ’K12’)]
colnames(test.K12) <- c("Time", "Position")
test.K14 <- est.pos[,c(’Time’, ’K14’)]
colnames(test.K14) <- c("Time", "Position")

test.K15 <- est.pos[,c(’Time’, ’K15’)]
colnames(test.K15) <- c("Time", "Position")
test.K24 <- est.pos[,c(’Time’, ’K24’)]

colnames(test.K24) <- c("Time", "Position")
test.K32 <- est.pos[,c(’Time’, ’K32’)]
colnames(test.K32) <- c("Time", "Position")
test.K36 <- est.pos[,c(’Time’, ’K36°)]
colnames(test.K36) <- c("Time", "Position")
test.K39 <- est.pos[,c(’Time’, ’K39’)]
colnames(test.K39) <- c("Time", "Position")
test.K44 <- est.pos[,c(’Time’, ’K44’)]
colnames (test.K44) <- c("Time", "Position")
test.Kb4 <- est.pos[,c(’Time’, ’K54°)]
colnames(test.K54) <- c("Time", "Position")
test.K57 <- est.pos[,c(’Time’, ’K57’)]
colnames(test.K57) <- c("Time", "Position")
test.K60 <- est.pos[,c(’Time’, ’K60°)]
colnames (test.K60) <- c("Time", "Position")
test.K65 <- est.pos[,c(’Time’, ’K65°)]
colnames (test.K65) <- c("Time", "Position")
test.K68 <- est.pos[,c(’Time’, ’K68’)]
colnames(test.K68) <- c("Time", "Position")
test.K71 <- est.pos[,c(’Time’, ’K71’)]
colnames(test.K71) <- c("Time", "Position")
test.K72 <- est.pos[,c(’Time’, ’K72’)]
colnames(test.K72) <- c("Time", "Position")
test.K73 <- est.pos[,c(’Time’, ’K73’)]
colnames(test.K73) <- c("Time", "Position")
test.K83 <- est.pos[,c(’Time’, ’K83’)]
colnames(test.K83) <- c("Time", "Position")
test.K85 <- est.pos[,c(’Time’, ’K85’)]
colnames(test.K85) <- c("Time", "Position")
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test.K88 <- est.pos[,c(’Time’, ’K88’)]
colnames(test.K88) <- c("Time", "Position")
test.K91 <- est.pos[,c(’Time’, ’K91’)]
colnames (test.K91) <- c("Time", "Position")
test.K92 <- est.pos[,c(’Time’, ’K92’)]
colnames (test.K92) <- c("Time", "Position")
test.K93 <- est.pos[,c(’Time’, ’K93’)]

colnames (test.K93) <- c("Time", "Position")
test.K95 <- est.pos[,c(’Time’, ’K95’)]
colnames(test.K95) <- c("Time", "Position")
test.K97 <- est.pos[,c(’Time’, ’K97’)]
colnames(test.K97) <- c("Time", "Position")
test.K98 <- est.pos[,c(’Time’, ’K98’)]
colnames(test.K98) <- c("Time", "Position")

#Estimating CTR

KO1_ctr_pred
KO1_ctr_pred
KO2_ctr_pred
KO2_ctr_pred
KO4_ctr_pred
KO4_ctr_pred
KO7_ctr_pred
KO7_ctr_pred
KO8_ctr_pred
KO8_ctr_pred
K10_ctr_pred
K10_ctr_pred
K12_ctr_pred
K12_ctr_pred
K14 _ctr_pred
K14_ctr_pred
K15_ctr_pred
K15_ctr_pred
K24_ctr_pred
K24 _ctr_pred
K32_ctr_pred
K32_ctr_pred
K36_ctr_pred
K36_ctr_pred
K39_ctr_pred
K39 _ctr_pred
K44 _ctr_pred
K44 _ctr_pred
K54_ctr_pred
K54_ctr_pred
K57 _ctr_pred
K57_ctr_pred
K60_ctr_pred
K60_ctr_pred
K65_ctr_pred
K65_ctr_pred
K68_ctr_pred
K68_ctr_pred

<- predict(linear.model.KO1, newdata =
<-as.matrix(KO1l_ctr_pred)

<- predict(boost.K02,test.K02, n.trees
<-as.matrix(K02_ctr_pred)

<- predict(boost.K04,test.K04, n.trees
<-as.matrix(K04_ctr_pred)

<- predict(rf.K07, test.KO07)
<-as.matrix(KO7_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K08, newdata =
<-as.matrix(K08_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K10, newdata =
<-as.matrix(K10_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K12, newdata =
<-as.matrix(K12_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K14, newdata =

<-as.matrix(K14_ctr_pred)
<- predict(boost.K15,test.K15, n.trees
<-as.matrix(K15_ctr_pred)
<- predict(boost.K24,test.K24, n.trees
<-as.matrix(K24_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K32, newdata =
<-as.matrix(K32_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K36, newdata =
<-as.matrix(K36_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K39, newdata =
<-as.matrix(K39_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K44, newdata =
<-as.matrix(K44_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K54, newdata =
<-as.matrix(K54_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K57, newdata =
<-as.matrix(K57_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K60, newdata =
<-as.matrix(K60_ctr_pred)
<- predict(linear.model.K65, newdata =

<-as.matrix(K65_ctr_pred)
<- predict(rf.K68, test.K68)
<-as.matrix(K68_ctr_pred)
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K71_ctr_pred
K71_ctr_pred
K72_ctr_pred
K72_ctr_pred
K73_ctr_pred
K73_ctr_pred
K83_ctr_pred
K83_ctr_pred

<- predict(rf.K71, test.K71)
<-as.matrix(K71_ctr_pred)

<- predict(boost.K72,test.K72, n.trees
<-as.matrix(K72_ctr_pred)

<- predict(boost.K73,test.K73, n.trees
<-as.matrix(K73_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K83, newdata =
<-as.matrix(K83_ctr_pred)

test.K85$Time <- as.integer (test.K85$Time)
test.K85 <- as.matrix(test.K85)

K85_ctr_pred
K85_ctr_pred
K88_ctr_pred
K88_ctr_pred
K91 _ctr_pred
K91_ctr_pred
K92_ctr_pred
K92_ctr_pred
K93_ctr_pred
K93_ctr_pred
K95_ctr_pred
K95_ctr_pred
K97_ctr_pred
K97 _ctr_pred
K98_ctr_pred
K98_ctr_pred

KO1_ctr_pred
KO2_ctr_pred
KO4_ctr_pred
KO7_ctr_pred
KO8_ctr_pred
K10_ctr_pred
K12_ctr_pred
K14 _ctr_pred
K15_ctr_pred
K24 _ctr_pred
K32_ctr_pred
K36_ctr_pred
K39_ctr_pred
K44 _ctr_pred
K54 _ctr_pred
K57_ctr_pred
K60_ctr_pred
K65_ctr_pred
K68_ctr_pred
K71_ctr_pred
K72_ctr_pred
K73_ctr_pred
K83_ctr_pred
K85_ctr_pred
K88_ctr_pred
K91_ctr_pred

<- predict(ridge.K85, newx = test.K85)
<- K85_ctr_predl[,1]
<- predict(boost.K88,test.K88, n.trees

<-as.matrix(K88_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K91, newdata =
<-as.matrix(K91_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K92, newdata =
<-as.matrix(K92_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K93, newdata =
<-as.matrix(K93_ctr_pred)

<- predict(rf.K95, test.K95)
<-as.matrix(K95_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K97, newdata =
<-as.matrix (K97_ctr_pred)

<- predict(linear.model.K98, newdata =

<-as.matrix(K98_ctr_pred)
<-as.numeric(KO1l_ctr_pred)
.numeric(K02_ctr_pred)
.numeric(KO4_ctr_pred)
.numeric(KO7_ctr_pred)
.numeric(K08_ctr_pred)
.numeric(K10_ctr_pred)
.numeric(K12_ctr_pred)
.numeric(K14_ctr_pred)
.numeric(K15_ctr_pred)
.numeric(K24_ctr_pred)
.numeric(K32_ctr_pred)
.numeric(K36_ctr_pred)
.numeric(K39_ctr_pred)
.numeric(K44_ctr_pred)
.numeric(K54_ctr_pred)
.numeric(K57_ctr_pred)
.numeric(K60_ctr_pred)
.numeric(K65_ctr_pred)
.numeric(K68_ctr_pred)
.numeric(K71_ctr_pred)
.numeric(K72_ctr_pred)
.numeric(K73_ctr_pred)
.numeric(K83_ctr_pred)
.numeric(K85_ctr_pred)
.numeric(K88_ctr_pred)
.numeric(K91_ctr_pred)

<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
<-as
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K92_ctr_pred <-as.numeric(K92_ctr_pred)
K93_ctr_pred <-as.numeric(K93_ctr_pred)
K95_ctr_pred <-as.numeric(K95_ctr_pred)
K97_ctr_pred <-as.numeric(K97_ctr_pred)
K98_ctr_pred <-as.numeric(K98_ctr_pred)

ctr_pred <- cbind(KO1_ctr_pred,K02_ctr_pred,K04_ctr_pred,
KO7_ctr_pred,KO08_ctr_pred,K10_ctr_pred,K12_ctr_pred,
K14_ctr_pred,K15_ctr_pred,K24_ctr_pred,K32_ctr_pred,
K36_ctr_pred,K39_ctr_pred,K44_ctr_pred,K54_ctr_pred,
K57 _ctr_pred,K60_ctr_pred,K65_ctr_pred,K68_ctr_pred,
K71_ctr_pred,K72_ctr_pred,K73_ctr_pred,K83_ctr_pred,
K85_ctr_pred,K88_ctr_pred,K91_ctr_pred,K92_ctr_pred,
K93_ctr_pred,K95_ctr_pred,K97_ctr_pred,K98_ctr_pred)
ctr_pred <- cbind(ctr_pred, new.bids)
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (ctr_pred[j,31+i]<=0){
ctr_pred[j,i]=0
}
}
}
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (ctr_predl[j,il< 0){
ctr_pred[j,i]=0
}
}
}
ctr_pred <- ctr_pred[,1:31]
est.pos$Time <- as.numeric(est.pos$Time)
est.pos <- as.matrix(est.pos)
est.pos <- est.pos[,2:32]
ctr_pred <-cbind(ctr_pred,est.pos)

for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
if (ctr_pred[j,31+i]==0){
ctr_pred[j,i]=0
}
}
}
ctr_pred <- ctr_pred[,1:31]
#Estimating Impressions
max.imp <- read.table("max.imp.txt", dec = ",", header = TRUE)
max.imp$Time <- as.factor(max.imp$Time)
imp.means <- aggregate(max.imp[, 2:32], list(max.imp$Time)
, na.rm=TRUE, mean)
imp.means <- read.table("imp.means.txt")
share <- read.table("share.txt", dec = ",", header = TRUE)
share <- sharel[,2:32]
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bids <- read.table("bids.txt", dec = ",", header = TRUE)
share.bids <- cbind(share,bids)
share.bids <- as.matrix(share.bids)
est.share <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
est.share[,i] <- share.bids[,i]/(exp(l-new.bids[,i]/share.bids[,31+i]))
}
est.share[is.na(est.share)]=0
new.bids[is.na(new.bids)]=0
est.share.bids <- cbind(est.share,new.bids)

for (i in(1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.share.bids[j,i1>1){
est.share.bids[j,i]=1
}
}
}
for (i in(1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.share.bids[j,1i]1<0){
est.share.bids[j,i]=0
}
}
}
for (1 in(1:31)){
for (j in (1:24)){
if (est.share.bids[j,31+i]==0){
est.share.bids[j,i]=0
}
}
}
est.share <-est.share.bids[,1:31]
est.share <- as.matrix(est.share)
imp.means <- as.matrix(imp.means)
imp.means <- imp.means[,2:32]
imp <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in(1:31)){
imp[,i]<- est.share[,i]*imp.means[,i]
}
imp[is.na(imp)] <- 0
#Estimating Clicks
clicks <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
clicks[j,i] <- imp[j,i]l*ctr_predl[j,il]
}
}

cost <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
cost[j,i] <- new.bids[j,i]l*clicks[j,i]
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}
+
#Estimating conversions
values <- read.table("values.txt")
values <- as.matrix(values)
rate <- read.table("rate.txt")
rate <- as.matrix(rate)
revenue <- matrix(nrow = 24, ncol = 31)
for (i in (1:31)){
for (j in (1:24)){
revenue[j,i] <- clicks[j,il*rate[i]l*values[i]
}
+
mean.profit <- matrix(nrow = 1, ncol = 31)
profit <- revenue - cost
for (i in (1:31)){
mean.profit[i] <- mean(profit[,il)
}
#Final results
results[k,] <- mean.profit
}
write.table(results, file = "auction_model.txt")
auction <- read.table("auction model.txt")
auction <- as.matrix(auction)
bid <- matrix(nrow = 100, ncol = 1)
for (i in (1:100)){
bid[i,1] <- i/100
}
auction <- cbind(bid, auction)
optimal.bids <- matrix(nrow = 1, ncol = 31)
j=0
for (i in (1:31)){
j=which.max(auction[,i+1])
if (max(auction[,i+1])>0){
optimal.bids[i] <- auctionl[j,1]
} else {
optimal.bids[i] <- 0
}
}
auction <- data.frame(auction)
colnames (auction) <-c("Bid","KO1",6"KO02","K04","KO7","KO8","K10",
"K12","K14"  "K15" 6 "K24"  "K32","K36","K39","K44" ,"K54" ,"K57"
,"K60" , "K65" , "K68" , "K71", "K72" , "K73", "K83", "K85" , "K88" , "K91"
,"K92", "K93", "K95" , "K97" , "K98")
optimal.bids <- data.frame(optimal.bids)
colnames (optimal.bids) <-c("KO1",6"KO2",6"KO4","KO7","XK08","K10"
,"K12","K14","K15" "K24" "K32","K36","K39" , "K44" , "K54"
"K57", "K60", "K65" , "K68" , "K71", "K72" , "K73", "K83" , "K85"
"K88","K91","K92" , "K93", "K95" , "K97", "K98")

write.table(optimal.bids, file = "optimal_bids.txt")
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