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1 Uvod

Od pocatku 21. stoleti Zijeme ve svété s rapidn€ se zvySujicimi naroky na zpracovani
dat. Dnesni uspéchané doba vyzaduje okamzité reakce na vSemozné vykyvy ve finan¢nich a
jinych ukazatelich. Bez vypocetni techniky ke zpracovani dat se dnes obejde maloktery
podnikatelsky subjekt. U maloobchodniku se smiSenym zbozim to plati dvojnasob. Chce-li
maloobchodnik nejen obstat, ale i riist ve svém podnikani, musi byt pfipraven pruzné¢ reagovat
na situace, které s sebou trh pfinasi. Dobry a konkurenceschopny maloobchodnik sva prodejni
data nejen uchovava v databazovych systémech, ale zna a vyuziva i zpusoby, jak ze svych dat

vytézit co nejhodnotnéjsi informace, které lze pfeménit ve znalosti. Tyto znalosti pak ulehcuji

budouci rozhodovéni o obchodnich a marketingovych strategiich na riznych urovnich fizeni.

Pro zjednoduseni pifemény dat na informace a znalosti se buduji rozsahlé BI systémy, v
nichz jsou data uspotfddana ve formé, kterd je ptihodnéjsi pro provadéni analyz. Z dat, kterd
jsou ulozena v BI systémech, 1ze ziskat informace i jinymi komplikovangj$imi zptisoby nez je
pouhé vyuziti reportovacich nastroji se zakladnimi funkcemi. Mezi takovéto zplsoby patii
praveé metodologie dolovani dat, kterd zahrnuje rizné techniky, poméhajici odhalit netrivialni
skryté souvislosti v datech. Jejich znalost pak mlZe byt rozhodujici v nelitosném konkuren¢im

prostiedi.

Ziidkakdy je jednoduché odhalit informacné pifinosné souvislosti prostiednictvim
nékteré z technik. Tato diplomova prace je vénovana pravé specifickému problému v technice

dolovani asocia¢nich pravidel a jejimu vztahu se sférou maloobchodu.

Cilem préce je navrh pro zlepSeni procesu dolovani jednodimenziondlnich asocia¢nich

pravidel na transak¢nich datech s hierarchickymi strukturami produktti z maloobchodnich siti,

S 4

V tomto cili je také zahrnuta aplikace ¢asti navrhovaného feSeni na anonymizovanych
datech s diirazem na vhodnou interpretaci nalezenych pravidel pro manaZery. Prace je tedy
zaméfena na konkrétni pfipad z praxe, ktery s sebou pfinasi n¢kolik ptimych pozadavkda, ze

kterych byl cil prace odvozen.



2 Teoreticka a metodologicka vychodiska aplikace

asociacnich pravidel

Praxi ptedchazi znalost teoretickych poznatka, které budou vymezeny v této kapitole.
Kromé hrubéji nastinénych obecnéjsich pojmt budou detailn¢ vysvétleny pojmy zésadni,
nepostradatelné v praktické ¢asti prace, jejichz podmnozina bude také podpoirena nezbytnym

matematickym aparatem.

V této kapitole bude nejprve popsana disciplina zvana dolovani dat, ktera zahrnuje
nekolik konkrétnich metod, mezi néz se fadi metoda hledani asociacnich pravidel. Dale bude
podrobnéji vysvétlena problematika asociacnich pravidel a jejich dolovani. Posledni ¢ast bude
zaméfena na vztah procesu fizeni maloobchodu k hledéni asociacnich pravidel v souvislosti s

analyzou nadkupniho kosiku.

2.1 Metoda hledani asociacnich pravidel

Metoda hledani (dolovani) asociacnich pravidel patii mezi pouzivané metody dolovani
dat. Jejim cilem je nalezeni opakujicich se vzor v datech a specifikovat pravidla (asociace)
v jejich vzajemnych vztazich s vyuzitim logiky a teorie pravdépodobnosti. Zaklady této
metodiky polozili jiz pfed vice nez dvaceti lety Agrawal a kol. (1993) v praci s nazvem “Mining
Association Rules between Sets of Items in Large databases”. Z této prace je patrno, Ze byla
zaméfena pouze na tzv. analyzu ndkupniho koSiku, ktera méla vyuziti u transakénich dat z
maloobchodnich siti. Z pohledu na technologicky vyvoj az do soucasnosti je ziejmé, ze se
mezitim objevily nové oblasti, ve kterych mohly byt vyvinuty také nové algoritmy pro aplikaci

asociacnich pravidel.

V této podkapitole bude nejprve oziejmen pojem data mining, jakozto obor informatiky,
jehoz je metoda hledani asociacnich pravidel soucasti. Dale budou stru¢né popsany oblasti
mozné aplikace asociacnich pravidel a objasnény zpiisoby rozdéleni asociacnich pravidel.
Nésledné budou asociacni pravidla v jejich zékladni podobé formalné definovéna a bude

popsan v soucasnosti nejpouzivanégjsi algoritmus pro jejich sestavovani.



2.1.1 Data mining

Sirsi vefejnosti je na pojem ,,data mining (prekl.: dolovani dat) nahlizeno, jako na
zpusob ziskavani znalosti z obrovského mnozstvi dat. Han a kol. (2012) uvadéji, Ze z tohoto
divodu pomérné Casto dochdzi k zaménovani s pojmem ,,Knowledge Discovery from Data“
(KDD, ptekl.: ziskavani znalosti z dat). Pojem KDD vSak na druh¢ strané byva popisovan jako
proces s iterativni posloupnosti krokt, jehoz je dolovani dat pouze soucasti — coz je ndzor
vétSiny odborné literatury, kde vSak ndzorova jednotnost také neni Uplna. Pro ilustraci

odli$nosti chapani tohoto pojmu jsou niZe uvedeny definice dolovani dat dle riznych autort:

Dolovani dat je definovano jako proces hledani opakujicich se vzori v datech (Witten

akol., 2011, s.5).

Dolovani dat v jadru zahrnuje algoritmy, které umozZnuji ziskat pohled do podstaty véci

a znalosti z obrovského mnozZstvi dat (Zaki a kol., 2014, s. 25).

Pojem dolovani dat je proces skladajici se ze sbéru dat, analyzy, vyvojem induktivnich
matematickych modelii, prijeti praktickych rozhodnuti a naslednych opatieni zalozenych na

ziskanych znalostech (Vercellis, 2009, s. 78).
Han a kol. (2012) uvadi tyto kroky KDD:
1. Cigteni dat
2. Integrace dat
3. Vybér dat
4. Transformace dat
5. Dolovani dat
6. Vyhodnoceni opakujicich se vzori
7. Prezentace znalosti

Prvni étyfi kroky jsou rtizné formy piedzpracovani dat pro nasledné dolovani. Ci§téni
dat znamena odstranéni Sumu a nekonzistenci v datech, zpisobené napf. lidskou strankou
zasahujici do dat. Integraci dat je myslena moZzna kombinace dat z rlznych zdroji (jejimz
vysledkem mulze byt napt. vytvoieni datového skladu). Vybérem dat se pak ziskaji z databaze
data, relevantni pro urcitou analytickou tllohu. Nasledné provedenim napfi. agregacnich operaci

se v kroku transformace dat data konsoliduji do podoby vhodné k dolovani. V patém
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extrakci opakujicich se vzort, zavislosti, nebo pouhych popisnych charakteristik. Déle je nutno
vyhodnotit ziskané vysledky a na zdklad¢ metrik vyznamnosti identifikovat ty, které mohou byt
transformovany na znalosti. V poslednim kroku jsou tyto znalosti prezentovany uzivateli,

pfi¢emz je kladen diraz na ptivétivou vizualni formu.

V soucasnosti byva v praxi i ve védeckych kruzich vice popularizovan pojem dolovani
dat, jako cely proces s vyse uvedenymi kroky, a tedy na pojmy dolovani dat a ziskavani znalosti
dat je pohliZzeno jako na synonyma, k cemuz se také priklani Han a kol. (2012), ale zaroven
souhlasi, ze formaln¢ je dolovani dat pouze jednim, avsSak nejdilezitéjsim krokem v KDD

procesu. S timto tvrzenim se rovnéz ztotoznuje autor této prace.

Metody a tlohy dolovéni dat vyuzivaji postupy a techniky z mnoha obori jako jsou:
statistika, databazové technologie, business intelligence, strojové uceni, umélad inteligence,
neuronové sité, znalostni systémy a jiné. S vyuziti postupt a technik z té€chto oborti pak na

dolovani dat nahlizi Han a kol. (2012) takto:

Dolovani dat je proces ziskavani znalosti z obrovskych mnozstvi dat, uloZenych
v databazich, datovych skladech, na internetu, nebo jinych informac¢nich ulozistiich, ¢i data

ktera proudi syst¢émem dynamicky (Han a kol., 2012, s. 8).

Vztah dolovani dat a BI systémii

Novotny, Pour a Slansky (2005, s. 19) definuji pojem business intelligence (BI) jako
sadu procesii, aplikaci a technologii, jehoz cilem je ucinné a ucelné podporovat rozhodovaci
procesy ve firmé. Podporuji analytické a planovaci cinnosti podnikit a organizaci a jsou

postaveny na principech multidimenziondlnich pohledii na data.

KuzZela (2015) vidi dolovani dat jako jednu samostatnou vrstvu v BI systému (viz Obr.
2.1). Tyto vrstvy znazorfiuyji, v jakém stavu se nachézeji data, resp. informace a jaké techniky
jsou v jednotlivych vrstvach pouZity pro uchovavani a zpracovani. Sipka na levé strané obrazku
znazoriuje zvysujici se vyznam pro podporu rozhodovani napfi¢ vrstvami. V pravé strané
obrazku jsou zminény profesni odbornosti lidi, ktefi ptichazeji s BI systémem do styku v rdmci

jednotlivych vrstev.



Rostouci potencial Koncowy
odpory rozhodovani .
podpory uzivatel
Rozhodovani '
Prezentace dat ObCh?d!:
Vizualizaéni techniky analyti

Dolovani dat

Objevovani informace Datovy
analyza, dotazovani, sestavy
Datové sklady / datova trzisté

OLAP techniky DBA

Datoveé zdroje

Papir, soubory, databazové systémy, OLTP systéemy

Obrazek 2.1 - Model vrstev BI systému (zdroj: KuzZela, 2015)

2.1.2 Pripady uZiti metod vyhledavani asociacnich pravidel

Vercellis (2009) mluvi o téchto moZznych piipadl uziti metod vyhledavani asociacnich

pravidel:

Analyza nakupniho koSiku —jedna se o analyzu transakci v maloobchodni siti. Jakmile
zakaznik zaplati na pokladnim misté za néjaké zbozi, je v informaénim systému
vytvofena jedna transakce. Zaznamenané transakce v databazi jsou pak podrobeny
analyze z hlediska pfitomnosti opakujicich se pravidel vztahujicich se k jednotlivym
produktim nebo skupindm produktii. Samotné pravidlo mlze znit obecné jako:
»Zakaznik kupujici néjaky produkt si také koupi jiny produkt s jistou
pravdépodobnosti.” Vysledky této analyzy pak slouzi zejména pro marketingové
oddé€leni spole€nosti, kterému pomadhaji se lépe rozhodnout o umisténi sortimentu

v prodejné, Ci strategii ve tvorbé vyhodnych akci na produkty.

Web mining — dolovani pravidel na webu se tyka aktivity uzivateli v prostredi
internetovych stranek. Podobné jako v piedchozim ptipadé zde figuruje clovek
vytvarejici jistou ,,transakci“ klikanim na odkazy webovych stranek v ur€itém casovém
intervalu. Analyzou téchto transakci se poté hleda opakujici kombinace rozkliknutych
odkazli. Obecny ptiklad pak zni podobné: ,,pokud ¢loveék (uzivatel) navstivi néjakou
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2.1.3

webovou stranku, pak do tydné navstivi také jinou stranku s jistou pravdépodobnosti®.
Tento typ asociac¢nich pravidel mize byt prospésny pro webové designery, navrhujici
strukturu webovych stranek (optimalizovani navigace mezi strankami, umisténi

reklamnich bannert).

Platby kreditnimi kartami — toto je obdobny pfiklad jako prvni uvedeny. Zde jsou
transakcemi nakupy a platby drziteli platebnich karet. Nalezena pravidla pak opét
slouzi pro marketingové ucely. Narozdil od analyzy ndkupniho ko$iku zde muize byt

rozmanitost produktl a sluzeb podléhajicich analyze potencidlné neomezena.

Detekce podvodii — s touto kategorii se 1ze setkat v podstaté jakémkoli praimyslovém
odvétvi. Vercellis (2009) uvadi priklad pojistovacich spolecnosti, v tomto pfipad¢ se
transakce sklddaji z ohlaSenych incidentli a zadosti na kompenzace za zpiisobenou
ujmu. Odhaleni pravidel v téchto datech miize podnitit podezieni na podvodnou ¢innost,

které povede k hlubsimu prosetfeni ¢lovékem.

Zpusoby rozdéleni asociacnich pravidel

Existuje n¢kolik druhii asociacnich pravidel, které 1ze rozdélit podle urcitych kritérii. U

kazdého specifického druhu se pak pouziva jiny piistup pro dolovani a pripadné také rozdilné

algoritmy. Dle Vercellis (2009) se asocia¢ni pravidla déli dle téchto kritérii (viz Tab. 2.1):

1. 2. 3. 4.
. o . . , . . Sekvenc¢nost
Druh atributua Pocet dimenzi Druh hierarchie ,
transakeci

pro asymetrické
binarni atributy

jednodimenzionalni | jednouroviiova spojitd v Case

pro symetrické
binarni atributy

vicedimenzionalni viceuroviova sekvencéni v Case

pro kategoridlni
atributy

pro spojité atributy

Tabulka 2.1 — Zpusoby rozdéleni asocia¢nich pravidel



Ad 1. — Nejjednodussi podoba asociacnich pravidel pochazi z transak¢nich dat s
asymetrickymi binarnimi atributy. Binadrnimi proto, Ze pfedstavuji bud’ pfitomnost nebo
nepfitomnost dané polozky v transakci, coz Ize reprezentovat binarni matici, kde fadky budou
jednotlivé transakce a sloupce vSechny dostupné polozky. V analyze nakupniho koSiku lze
implicitné predpokladat, ze pfitomnost polozky v transakci ma daleko vétsi vahu nez jeji
nepiitomnost (asociacni pravidla mé tedy smysl sestavovat u pfitomnych polozek) — v tomto
piipadé se jedna o data asymetricka. Opakem jsou symetrickd data, kde ob¢ binarni hodnoty
maji stejny vyznam — napfi. pohlavi zdkaznika. V jiné situaci se mohou vyskytovat atributy
kategoridlni — napf. misto bydlist¢ nebo uroven vzdélani. Posledni moznosti jsou spojité

atributy (napft. vek), kde je tieba diskretizacni technikou dospét ke kategorickym atributim.

Pro aplikovéni algoritmu pro nalezeni silnych asociacnich pravidel, ktery je popsan déle
v praci, je nutno piikroc€it k transformaci atributii na binarni a asymetrické. A to takovym
zptisobem, Ze kazdému kategoridlnimu atributu je pfifazena mnozina asymetrickych binarnich

proménnych, jejichz hodnota vyjadiuje bud’ pravdivost nebo nepravdivost atributu.

Ad 2. — Transakéni data Casto byvaji ulozena v BI systémech, od ¢ehoz se odviji
rozdéleni téchto dat podle poctu logickych dimenzi. Hleddni asociacnich pravidel ve
vicedimenzionalnim prostiedi mize odhalit mnohem zajimavéjsi a jinak skryta pravidla — v
analyze nakupniho kosiku tak lze napf. zohlednit i konkrétniho zékaznika s jeho v€kem c¢i
piijmy.

Ad 3. — Z diivodu obrovského mnoZstvi transakci byva n€kdy téméef nemozné sestavit
silnd asocia¢ni pravidla. Produktova data v datovych skladech vSak byvaji velmi ¢asto uloZena
v hierarchiich, které je Cleni do riznych druhti a poddruhi. V piipadé prilisSného datového
zfedéni pak staci vyuZzit vyssi uroven v hierarchii, coZ povede ke zmenSeni poctu objektl
podléhajici dolovéani, ¢imz se také snizi celkova vypocetni naro¢nost. Nebo naopak byva
pfiznacné najit silnd asociacni pravidla napti¢ trovnémi v hierarchii. Dolovani AP (asocia¢nich
pravidel) s hierarchickou strukturou je pravé vénovana cela kapitola 2.2.

Ad 4. — Dle posledniho kritéria jsou asociacni pravidla rozdélena podle charakteru

transak¢nich dat na spojitd ¢i sekvencni v Case. Lze tedy také ziskat AP vztahujici pouze k

uréitému ¢asovému intervalu — v tomto piipade sekvencéni v Case.



2.1.4 Definice asociacnich pravidel v analyze nakupniho kosiku

Nejzakladnéjsi podoba transakénich dat pro stanoveni asocia¢nich pravidel ma binarni
asymetricky a jednodimenziondalni charakter. Han a kol. (2012) definuje tento druh asociacnich
pravidel nasledovné: vychazime-li z analyzy ndkupniho kosiku, pak univerzem je mnozina
vSech artikll (polozek) dostupnych v maloobchodé. Kazdy artikl pak mize byt reprezentovan
booleovskou proménnou, vyjadiujici pfitomnost ¢i absenci daného artiklu. Nakupni kosik je
tedy reprezentovan vektorem téchto proménnych. Tyto vektory pak mohou byt dale
analyzovany pro nalezeni opakujicich se vzoru, jez pfedstavuji artikly, které jsou opakované
asociovany neboli spolecné nakoupeny. Tyto vzory jsou reprezentovany formou asociac¢nich
pravidel. Jako hlavni metriky pro ur€eni vyznamnosti asociacnich pravidel jsou pouzivany
support (ptekl.: podpora), confidence (piekl.: spolehlivost) a také lift (piekl.: zvyseni)!. P¥iklad

(2.1) takového pravidla s podporou 2% a spolehlivosti 60% je vidét na nasledujicim vztahu:
artikl, = artikl, [podpora = 2%, spolehlivost = 60%] 2.1

Necht' I = {I,I5, .. ,I,} je mnozina literall, které oznacuji napt. vSechny dostupné
artikly v maloobchodni siti. Necht’ T je mnozina transakci v databazi, kde kazda transakce 7; je
mnozinou polozek tak, ze plati pravidlo T; € I. Déle necht’ A a B jsou mnoziny polozek tak, ze
plattAcIl,Bcl,A+# 0,B # ®,ANB = Q. Transakce T; obsahuje A nebo B tak, ze plati A €
T; nebo B < T;. Asociacni pravidlo je pak implikace A = B. U tohoto pravidla pak lze urcit
podporu pod (2.2) jako procento transakci v mnozin€ vSech transakci 7 obsahujicich sjednoceni
mnozin A a B (A U B), coz lze oznacit také jako pravdépodobnost sjednoceni téchto mnozin
P(A U B). Pravidlo A = B ma spolehlivost sp (2.3) v mnoziné transakci T takovou, Ze sp je
procento transakci obsahujici mnozinu B z podmnoziny transakci obsahujicich mnozinu A.

Spolehlivost je tedy podminéna pravdépodobnost P(B|A). Z vyse uvedeného plati vztahy:
pod(A=B) = P(AUB) (2.2)

sp(A=B) = P(B|A) (2.3)

I'V Eesky psané odborné literatufe se vétSinou nazvy téchto metrik neprekladaji. V této praci vSak budou dale
pouzivany ekvivalentni Ceské vyrazy a souvisejici nazvy proménnych budou odvozeny prave z nich. Aby
nedoslo ke zmateni ¢tenate vzhledem k podobnosti s §ifeji pouzivanymi nazvy proménnych, je zde pouzito vice
nez jedno pismeno u nazvii proménnych.
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Mnozina A je také nazyvana jako pfedchidce nebo télo pravidla a mnozina B jako jeho
hlava. Pravidla, kterd spliuji (jsou vétsi nebo rovna) pfedem stanoveny prah pro podporu a
spolehlivost, se nazyvaji silna pravidla. Frekvence vyskytii mnoziny polozek je pocet transakcei
obsahujici danou mnozinu. Podpora pravidla (pod) je znama také jako relativni podpora
(rel_pod) a naproti tomu synonymum pro frekvenci vyskytu je absolutni podpora (abs_pod).
Pokud tedy relativni podpora mnoziny [ ptekracuje prah minimalni podpory (rel_pod >
min_rel_pod) nebo absolutni podpora piekracuje prah minimalni frekvence vyskytu, tj.

absolutni podpory (abs_pod > min_abs_pod), pak se jedna o frekventovanou mnozinu polozek.

Z rovnice (2.3) a z vyrokl vyse 1ze odvodit tento vztah pro vypocet spolehlivosti:

pod(A UB) abs_pod(A U B) (2.4)

spd=B) = P(BIA) = — o = ~abs pod @)

Z rovnice (2.4) je pak patrno, ze spolehlivost pravidla A = B je snadno odvoditelna z

frekvence vyskyti A a A U B.

Protoze ani silnd asocia¢ni pravidla nemusi byt relevantni pro uzivatele (coz zalezi také
na subjektivnim posouzeni kazdého jednotlivého uzivatele), vyuzivaji se i podplrné objektivni
metriky, pomoci nichZ je posuzovana zavislost mezi mnoZzinami v pravidle. Snahou je zde jesté
zuzit mnozinu pravidel pfed prezentovanim uzivateli. Jak zndzornuje rovnice (2.5) jednou z
nich je zvyseni (angl.: lift) z jako podil mezi spolehlivosti pravidla a frekvenci vyskytu hlavy
pravidla. ZvySenim se nazyva proto, Ze ohodnocuje stupen, do jakého vyskyt jedné mnoZiny

»Zvysuje” vyskyt druhé mnoZiny.

P(AUB) abs_pod(A U B) (2.5)
P(A)-P(B) abs_pod(A) - abs_pod(B)

z(A,B) =

Pokud P(AUB) = P(A)P(B), pak je vyskyt mnoziny A v mnozné transakci T
nezavisly na vyskytu mnozZiny B. V tomto pfipad¢ je z = 1 a tedy neexistuje Zadnd zavislost
mezi mnoZzinami. Jestlize z < 1, pak vyskyt mnoZiny A je negativné zavisly na vyskytu
mnoziny B, vyskyt jedné mnoZiny vede k absenci druhé mnoziny. Pokud z > 1, pak vyskyt
mnoziny A je pozitivné zavisly na vyskyt mnoziny B, vyskyt jedné mnoziny vede k vyskytu
druhé mnoziny. Tedy vyskyt mnoziny A ,,zvySuje” pravdépodobnost vyskytu mnoziny B

koeficientem hodnoty z.
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Existuji jesté dalsi metriky pro ur€eni zavislosti mezi mnozinami. Mezi ¢asto pouzivané
patii y2, metrika absolutni spolehlivosti (spmin), maximélni spolehlivosti (spmax), Kulczynskiho,

kosinus metrika a jiné.

Mezi klasické korelaéni metriky patii y? (2.6), jejiz hodnota se vypo¢ita jako suma ze
skutecnych a o¢ekavanych Cetnosti. Pro ziskani Cetnosti je tieba sestavit kontingencni tabulku
o rozmérech 2*2, v jejichz sloupcich a fadcich bude vzdy absence a pfitomnost dané mnoziny

v transakci. Priklad takové kontingenc¢ni tabulky je uveden nize (Tab. 2.2).

(skutetna Cetnost — olekavana Eetnost)? (2.6)

oc¢ekavana Cetnost

A A T4
B Pocet vyskytit AB Pocet vyskytii AB Pocet vyskytii B
B Pocet vyskytii AB Pocet vyskytii AB Pocet vyskytii B
g Pocet vyskytit A Pocet vyskytii A Pocet transakci

Tabulka 2.2 - Kontingen&ni tabulka pro mnoZiny A a B

Metrika absolutni spolehlivosti spuin (2.7) vyjadiuje nejmensi hodnotu spolehlivosti ze
dvou variant podminénych pravdépodobnosti a metrika maximalni spolehlivosti sppax (2.8)
jejich maximum. Vyraz max{P(A), P(B)} vyjadiuje maximum ze dvou hodnot podpory

mnozin A a B.

P(A UB) _ 2.7)
SPmax (A, B) = max{P(A|B), P(B|A)} (2.8)

Kulczynskiho metrika (2.9), ktera je pojmenovana podle polského matematika, je
vlastné€ primér dvou variant podminénych pravdépodnosti vztahujicim se k mnoZzindm polozek

A aB.
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Kulc(A,B) = %(P(AIB) + P(B|A)) (2.9)

Na metriku kosinus (2.10) je jinak nahliZeno jako na tzv. harmonizované zvyseni.
Rozdilem oproti metrice zvySeni je zde odmocnina ve jmenovateli — a tedy jeji vysledna
hodnota je olivnéna pouze podporou mnozin A, B a AUB (resp. podminénymi
pravdépodobnostmi P(A|B) a P(B|A)) a nikoli uz celkovym poétem transakci. Tato metrika

muze nabyvat hodnot pouze z intervalu (0|1). Cim vice se ¢islo blizi jedniéce, tim vyssi je

zavislost mezi mnozinami A a B.

P(AUB) B pod(A U B) (2.10)
JP(A) -P(B) /pod(4) - pod(B)
= J/P(A|B) - P(B|A)

kosinus(A,B) =

Tak jako metrika kosinus, i pfedchozi tfi formule vyse (2.7, 2.8, 2.9) maji tyto spolecné

vlastnosti:
e jejich hodnoty jsou odvozeny pouze od pod(A), pod(B) apod(A U B),
e mohou nabyvat hodnot pouze z intervalu (0|1).
¢ jejich hodnoty nejsou ovlivnény tzv. nulovymi transakcemi.

Co se tyce posledni vySe zminéné vlastnosti, pocet nulovych transakci pfedstavuje
pocet, kolikrat se v transakcich obé mnoZiny nevyskytuji. Jedna se tedy o hodnotu poctu
vyskytd AB v kontingenéni tabulce (Tab. 2.2). Metriky zvySeni a y? jsou pravé témito
hodnotami siln¢ ovlivnény, protoZe typicky je pocet nulovych transakci mnohem vétsi nez

pocet transakci obsahujicich alespoii jednu mnozinu, (Han a kol., 2012).

Pro urceni nejlepsi volby z predchozich 4 metrik pro posouzeni vyznamnosti pravidla
pfedstavuji Han a kol. (2012) metriku pomér nerovnovahy PN (2.11), ktera ohodnocuje

nerovnovahu implikace mezi dvéma mnoZinami v pravidle.

|P(A) — P(B)| (2.11)
P(4)+ P(B) —P(AUB)

PN(A,B) =

Vysledna hodnota PN je definovana jako pomér dvou hodnot — v ¢itateli je to absolutni

hodnota rozdilu podpory mnoziny A a podpory mnoziny B a jmenovatel vyjadiuje podporu
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transakci obsahujicich mnozinu A nebo B. Pokud je pod(A = B) stejna jako pod(B = A) ,
pak je PN = 0. Cim v&tsi je rozdil mezi podporami téchto dvou implikaci, tim je hodnota PN

vétsi. Han a kol. (2012) doporucuji interpretovat tuto metriku spolu s Kulczynskiho metrikou.
2.1.5 Dolovani asocia¢nich pravidel

Podle Han a kol. (2012) je na dolovani asociacnich pravidel nahliZzeno jako na proces o

dvou krocich:

1) Generovani frekventovanych mnoZin poloZek — tyto mnoziny musi spliiovat

minimalni absolutni podporu (min_abs_pod).

2) Generovani silnych asocia¢nich pravidel — tyto pravidla musi splilovat jak

minimalni podporu, tak minimalni spolehlivost (min_rel_pod, min_rel_sp).

Dtivodem pro zobecnéni dolovani na tyto dva kroky je fakt, ze k nalezeni ptislusné
hodnoty podpory a spolehlivosti pravidla dostacuje nalézt frekventované mnoziny polozek. Po
uspéSném identifikovani téchto mnozin a ptislusnych hodnot abs_p pak sta¢i pouzit vzorce

uvedené vyse.

Ad. 1 — V soucasnosti je pouzivana fada rozdilnych algoritmii a jejich modifikaci pro
dolovéani frekventovanych mnozin. Vybér konkrétniho algoritmu zaleZi na podob¢ souboru dat,
ktery ma podlehnout analyze, a také na pozadované podobé vyslednych asociacnich pravidel.

V dnesni dobé& patii mezi nejpouzivané;si algoritmy tyto nasledujici:
e Apriori algoritmus
e FP-Growth
e ECLAT

Prvni jmenovany algoritmus je ze vSech nejpouzivangjsi.”> Jeho smyslem je nejprve
nalezeni jistych kandidatnich mnozin, na kterych jsou dale ovéfovany skutecnosti zda jsou
frekventované v daném souboru dat (transakci) ¢i nikoli. Jeho principem je vyuZiti tzv. apriori

vlastnosti (pfedpokladu):

2 Tento algoritmus je vyuzivan i v praktické ¢asti této prace, a proto je detailn&ji popsan v nasledujici samostatné
podkapitole.
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Vsechny podmnoziny z frekventované mnoziny musi byt rovnéz frekventované (Han a

kol., 2012, s. 249).

Algoritmus FP-Growth (“Frequent Pattern Growth* — piekl.: riist opakujicich se vzort)
byl vivinut jako alternativa k Apriori algoritmu pro zefektivnéni dolovani u piipadd, kde
vyvstanou problémy s vypocetni vykonem pii generovani obrovského mnozstvi kandidatnich
mnozin. Vyhoda tohoto algoritmu spoc¢iva v rozlozeni problému na podproblémy a vyuziti
rekurzivniho postupu. V priitbéhu algoritmu jsou data ukladédna do stromové struktury ze které

jsou nasledn¢ extrahovany veskeré frekventované mnoziny.

Pti uziti pfedchozich dvou algoritmi se ptredpoklada, ze transakce jsou ulozeny ve
formatu {TID : mn}, kde TID je ID transakce a mn je mnozina obsahujici nakoupené polozky
v transakci TID, ¢emuz se fikd horizontdlni zpisob ulozeni dat. Algoritmus ECLAT
(“Equivalence Class Transformation” — ptekl.: transformace ekvivalentnich tfid) pak v prvnim
kroku tato data transformuje do vertikalniho zptisobu ulozeni {pol : TID_mn}, kde pol je nazev
polozky a TID_mn je mnozina ID transakci obsahujici danou polozku. Dolovani pak dale

probiha nad timto formatem pomoci hledani priniku mnozin TID_mn.

Ad 2. — Po dokonceni jednoho z algoritml jsou nalezeny vSechny frekventované
mnoziny v mnozin¢ transakci 7' (splituji min_pod), a tedy lze ptistoupit k dalsimu kroku dle
vzorce (2.4) pro ur¢eni hodnoty spolehlivosti sp. Jak zminiuje Han a kol. (2012), toto se dé&je

opét v dalSich dvou algoritmizovatelnych krocich®:

e pro kazdou frekventovanou mnoZinu / generuj vSechny neprazdné podmnoziny

z

e pro kazdou neprazdnou podmnozinu m z [ vrat’ pravidlo m = (I —m), pokud

min_abs_pod(l .
,—p() = min_sp.
min_abs_pod(m)

V pribéhu celého procesu dolovani pak byva nezadoucim jevem vypocetni naro¢nost,
kterd u prvniho kroku s poctem nalezenych transakci 7' spliujici podminku abs_pod >
min_abs_pod roste. Toto muze byt problém pii obrovském mnozstvi dat podlehdjici analyze a
zvlasté pak pokud jsou hodnoty min_abs_pod nastaveny nizko. Druhy krok se jiz odviji od

kroku prvniho a da se tedy fici, ze celkova vypocetni ndrocnost je determinovana vypocetni

3 MnoZiny jsou oznageny malymi pismeny v souvislosti s notaci u nasledujici podkapitoly.
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narocnosti prvniho kroku. Témto problémiim Ize mimo jiné piedejit tak, Ze se dolovani omezi
na nalezeni tzv. uzavienych frekventovanych mnozin a maximalnich frekventovanych mnozin

(Han a kol., 2012):

Uzeviena frekventovana mnoZina Uy je takovd mnoZina v mnozing transakci 7, ze
neexistuje zadnad nadmnozina X, ktera by méla stejnou hodnotu absolutni podpory jako Urv T

a zaroven Uy je frekventovanou mnozinou v mnozin¢ transakci 7.

Maximalni frekventovana mnoZina My je takova mnoZina v mnoziné transakci 7, ze

neexistuje zadnd nadmnozina X, kde plati My ¢ X a X je frekventovana mnoZina v T.

=

U

Obrazek 2.2 - Vztah frekventovanych mnoZin
Vyznam mnoziny Uy spociva v tom, ze kazda jeji podmnoZina i prvek ma stejnou
hodnotu abs_pod, z ¢ehoz vyplyva Ze mnoZina Uy nese kompletni informaci o vSech jejich
podmnozinach. U maximalni frekventované mnoZiny Mt se da pouze fici, Ze uZ nelze nalézt
dalsi nadmnozinu, ktera by byla frekventovana v 7. Vztah mezi témito mnozinami popisuje
také obrazek (Obr. 2.2) vySe, kde obsah utvarti znazorniuje pocet maximalnich, uzavienych a

frekventovanych mnozin v 7.

2.1.6 Apriori algoritmus

Apriori vlastnost, jak je popsana vyse, je vyuzita dle Han a kol. (2012) v hledani

frekventovanych mnozin ve dvou nésledovnych krocich:

a) K¥iZové spojovani
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Principem je nalezeni mnoziny L, coZ je mnozina vSech frekventovanych mnozin

v mnozin¢ transakci 7, kde k je pocet prvkli v mnozin¢. Pro nalezeni této mnoziny je

vygenerovana kandidatni mnozina Cj, jako kartézsky soucin dvou mnozin (2.12).

Ck = Lk—l X Lk—l (212)

b) Orezavani

Mnozina Cj je nadmnozinou Ly, obsahujici jak frekventované tak nefrekventované

mnoziny. Prohledanim vSech transakci Ize determinovat abs_p kazdé mnoziny v C;. MnozZiny,

které splituji pravidlo abs_p > min_abs_p, pak tvoii prvky mnoZiny L. Apriori vlastnost tedy

znamena, ze pokud jakakoli podmnozina o k-1 prvcich z kandidatni mnoziny Cj, neni téz v

Ly _4, pak tato mnoZzina mize byt z C;, vyfazena. Toto testovani podmnoZin se zpravidla déje

pomoci zaznamenavani frekventovanych mnozin do hash stromu, (Han a kol. 2012).

Apriori algoritmus zapsany pomoci pseudokddu vypada nasledovné:

@)
3
“
&)
(6)
(N
(®)
©))

ey
@
3
“)

1) L, = find_frequent_1-itemsets(T); //prvotni nalezeni frekventovanych jednoprvkovych mnozin
2) for(k=2; L1 # 0 k++){

3 Ci = apriori_gen(Ly_1);

4) for each transaction T; € T { // skenovani mnoziny 7 pro nalezeni poétu vyskytt
(@) C,= subset(Cy, t); // funkce subset vrati podmoziny ¢, které jsou kandidatni
mnoziny

(6) for each candidate ¢ € C;

@) c.count++;

(®) }

C) L, = {c € Ci|c.count = min_sup}

10}

(11) return L = U, Lg;

procedure apriori_gen(Ly_;:frequent (k — 1)-itemsets)
(1) for each itemset l; € L, _;

procedure has_infrequent_subset(c: candidate k-itemset;

for each itemset [, € Lj,_,
if (4[1] = LIIDAWLIL2] = LI2DA ... Al [k = 2] = L[k = 2DA( [k — 1] = L[k — 1]) then {
¢ = l; ™ Ly;// krok kiizového spojovani — generovani kandidata
if has infrequent subset(c, L,_,) then
delete c; // krok ofezavani — zbaveni se nefrekventovanych kandidatnich mnozin
else add c to Cy;
}

return Cy;

Lj_1: frequent (k — 1)-itemsets); // pouziti pfedchozi znalosti
for each (k — 1)-subset s of ¢
ifs € L,_, then
return TRUE;
return FALSE;

Obrazek 2.3 - Pseudokod pro Apriori algoritmus (zdroj: Han a kol., 2012)
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Vstupem pro tento algoritmus je mnozina transakci 7' a hodnota minimalni absolutni
podpory min_abs_p. Vystupem je mnozina frekventovanych mnozin L z T. V pseudokodu jak
jej definuje Han a kol. (2012) jsou ponechany vSechny nazvy v anglickém jazyce, tak aby byla
zachovana nepsané konvence o psani programového kédu. V komentatich za dvémi lomitky

jsou pak nékteré klicové radky vysvétleny v Cesting.

Prvnich 11 fadki algoritmu tvoii hlavni kostru algoritmu, na jehoz konci jsou nalezeny
vSechny frekventované mnoziny v 7. V prabéhu toho je volana procedura apriori_gen, ktera
provadi oba zakladni kroky algoritmu, jak je popsano vySe. Uvnitt této procedury je volana
dals$i procedura has_infrequent_subset, ktera vraci booleovskou hodnotu podle toho, jestli

aktualni kandidatni mnozina ma nefrekventovanou podmnozinu ¢i nikoli.
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2.2 Dolovani asociacnich pravidel s hierarchickou strukturou

V uvodni podkapitole bude nejprve definovan tento druh asociacnich pravidel a
objasnény pristupy k jejich dolovani. V dal$i casti této kapitoly bude pojednano o volbe
minimalni podpory a spolehlivosti. V posledni ¢asti budou stru¢né uvedeny rizné soucasné

algoritmy pro dolovani asociacnich pravidel s hierarchickou strukturou.

2.2.1 Formulace problému dolovani asociacnich pravidel s hierarchickou

strukturou

Jak jiz bylo zmifieno v kapitole 2.1.3, asocia¢ni pravidla 1ze rozde¢lit dle riiznych kritérii,
z nichz jednim je zpusob uloZeni polozek (produktl) v databazi — s vyuzitim hierarchické
struktury ¢i bez jejiho vyuziti. Takto uloZena data lze vizualn€ zobrazit jako strom hierarchii

(Obr. 2.4).

uaroven O Vie
R E— —

arovné 1 .. (n-1)

uroven n Produkt 1 Produkt 2 Produkt 3 Produkt 4

j.- - (. (.

Obrizek 2.4 — Hierarchicka struktura produkti

Obecné lze fici, ze produktova databaze muZze nabyvat n urovni, kde kazda uroven
obsahuje k kategorii (n, k € N). Prvni uroven zahrnujici vSechny podirovné se nazyva nulta
uroven. Takto byvaji ulozena v databazi nominalni data atributl produktova skupina a produkt.
Numericka data lze téz rozdé€lit do hierarchické struktury pomoci diskretizacnich technik.
Existuje vSak také moznost, aby si uzivatel sam specifikoval podobu hierarchie (Han a kol.,

2012).

V ramci fizeni kategorii v maloobchodu jsou v praxi zpravidla produkty zafazeny do 2

az 5 urovni podle stanoveného planu fizeni kategorii (viz kapitola 2.4.2).



2.2.2 Volba minimalni podpory a spolehlivosti

Pro volbu minimélni podpory a spolehlivosti neexistuje objektivni metoda (nejen u AP

s hierarchickou strukturou), podle které se lze za kazdé situace fidit. Tato volba tedy zavisi na

subjektivnim posouzeni potieb uzivatelem. Han a kol. (2012) tika, Ze se obecné piti dolovani

tohoto typu AP vyuziva postup ,,0d shora dolti”, kde se postupné pro kazdou uroven aplikuje

jakykoli algoritmus pro hledani opakujicich se vzort. V tomto postupu existuje n¢kolik pristupii

jak zvolit hodnotu minimalni podpory:

a)

b)

c)

Uziti stejné minimalni podpory pro vSechny trovné — vyhodou tohoto pfistupu
je, ze staci, aby uzivatelé definovali pouze jednu minimalni podporu. V algoritmu
v tomto piipadé muize byt vyuzito apriori vlastnosti tak, Ze 1ze pocitat s tim, ze kazdy
ptedek v hierarchii je nadmnozinou jeho potomkl. Nevyhodou je vSak fakt, Ze na
tak stat, ze na vystupu algoritmu budou vynechany nékteré vyznamné asociace.
Naopak pfi zvoleni pfili§ nizké minimalni podpory mlze zapfi€init vygenerovani

mnoha nezajimavych asociaci.

Uziti menSi minimalni podpory na nizSich arovnich — nevyhody prvniho pfistupu
jsou odstranény tim, Ze pro kazdou uroven je zvolena specifickd minimalni podpora

tak, Ze na nizSich trovnich je vzdy mensi nez nad jejich nadarovnich.

Uziti minimalni podpory pro jednotlivé polozky nebo skupiny poloZek —
posledni uvedeny pfistup je zaloZzen na davéfe v uzivatele nebo experty, ktefi
vyberou polozky ¢i skupiny polozek, pro které bude zvolena minimalni podpora
individualné podle kritérii, jimiz mize byt napt. cena poloZky nebo jeji subjektivné
posouzend vyznamnost. Po identifikovani takovychto polozek, resp. skupin polozek,
a zvoleni ptisluSnych hodnot minimalni podpory se pro dolovani ostatnich polozek

zpravidla vyuZziva nejmensi doposud zvolend minimalni podpora.

Je rozdilem pokud dolovani pravidel probiha v ramci kazdé urovné zvlast, anebo také

napfi¢ vSemi Urovnémi. V prvnim piipad€ lze pouze stanovit podporu a spolehlivost pro

jednotlivé urovné zvIast’ a pak pouze odstranit redundantni a identifikovat vyznamna pravidla.

Ve druhém piipadé samotné dolovani probiha podle stejného scénaie jako u zékladnich pravidel

prave s vyuzitim pfistupli zminénych vyse.
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2.2.3 Algoritmy pro dolovani asociacnich pravidel s hierarchickou

strukturou

Z praxe je znamo, ze pro dolovani AP s hierarchickou strukturou z transakci
maloobchodich siti postacuje i zakladni Apriori algoritmus, ktery prohledéva do Sifky zvolenou
podmnozinu databéze transakci (hovotime-li o fadu desitek a stovek miliont transakei z obdobi
maximalné n¢kolika mésicll). V poslednich letech v§ak objemy dat s rozmachem informacnich
technologii v riznych oborech rapidné¢ nartistaji — stale vice se hovoii o zpracovavani tzv. Big
data®, a hierarchické struktury dat lze také nalézt v jinych oborech nez je maloobchod. V
soucCasnosti existuje tada studii s novymi piistupy k dolovani asociacnich pravidel
s hierarchickou strkturou. V piipad¢ transakci z maloobchodnich siti sice nelze hovofit o Big
data, ale ptesto tyto studie poukazuji na dal$i mozna rozsifeni, kterd mohou najit vyuziti i u
dolovani AP pro analyzu nakupniho kosiku. A. S. Patel a M. Patel (2015) porovnavaji nékolik
aktudlné nejvyznamnéjsich studii (Tab. 2.3) dolovani asociacnich pravidel s hierarchickou

strukturou takto:

Autori Metoda
Qinglan a Longzhen (2013) Neuronova sit' SOFM, Clustering
Vidhate a Kulkarni (2014) MRA (Bayesovska pravdépodobnost)
Gautam a Pardasani (2010) Modifikace Apriori
Y. Kim a U. Kim (2009) HASH Metoda, konceptudlni hierarchie
Shrivastava a kol. (2010) FP-strom
Prakash a Vijayakumar (2011) Vicetroviiova konceptudlni hierarchie
Wan a kol. (2008) Eif;—rfrrco;iv;h (FP-strom), dynamické

Tabulka 2.3 — Studie dolovani AP v hierarchickych strukturach z poslednich let

4 Tento pojem oznacujici ,,velka data* se do &estiny zpravidla nepfeklada. Firma Gartner (2015) definuje pojem
Big data jako data, ktera jsou velkoobémova, vyzadujici okamzité a nakladove efektivni zpracovani, vysoce
riznoroda a jejichz velikost je mimo schopnosti zachycovat, spravovat a zpracovavat data bézné

pouzivanymi softwarovymi prostfedky v rozumném case.
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Qinglan a Longzhen (2013) ve své studii pfedstavuje vyuziti neuronové sit€¢ pro
(Srikant a Agrawal, 1995) a pfedstavuji tzv. prah interni podpory, ktery nahrazuje jinak
manuélné nastavovany prah minimalni podpory. Pomoci techniky klastrovani dat jsou také data
pro dolovani rozdélena na nékolik podmnozin s vlastnim prédhem interni podpory. Na konkrétni
pripadové studii autoii ukazuji, ze je jejich metoda vyuzitelnd jak v dolovani na samostatnych

urovnich hierarchie, tak napfi¢ riznymi trovnémi.

Vidhate a Kulkarni (2014) porovnavaji algoritmus Apriori s jejich vlastnim algoritmem
MRA pro hledani pravidel v hierarchické struktuie. Z vysledkt studie vyplyva, ze MRA

algoritmus je rychlejsi nez algoritmus Apriori.

Gautam a Pardasani (2010) navrhuji modifikaci Apriori algoritmu pro hledani. Jejich
algoritmus se nazyva SC-BF a vyuziva specialni tabulky minimalnich podpor pro generovani
frekventovanych mnozin. Algoritmus vyhleddvéa frekventované mnoziny nejprve na nejvyssi
urovni a poté se dostavd k potomkim jednotlivych urovni. Pfi prohledavéani je vyuzito
zmen$enych hodnot minimdlni podpory na niz§ich urovnich v hierarchii. Mezi vyhody tohoto
algoritmu podle autorti patfi: mensi pocCet vysoce kvalitnich pravidel pfimo po prvnim
prohledavani dat a seskupovani prvkt na kazdé Grovni, které vede k rychlejsi praci s obrovskym

mnozstvim dat.

Y. Kim a U. Kim (2009) se zabyvaji dolovanim RFID dat. Pro eliminaci duplikovanych
AP napfti¢ trovnémi vyuzivaji generalizaci dat. Jejich metoda se zamétuje také na redukovani
velkého poctu AP na nékterych trovnich v hierarchii — a to takovym zptisobem, ze ne kazda
specifickd roven v jednotlivych hierarchiich ma své vlastni prahy minimalni podpory.

Vysledky jejich studie ukazuji, Ze as pro generovani pravidel tak rapidné poklesl.

Shrivastava a kol. (2010) pfedstavuji modifikaci FP-Growth algoritmu. Navrhovana
metoda vyuziva tzv. COFI-strom pro zrychleni dolovani ve velkych databazich pfi vyuziti
mensi operacni paméti.

Prakash a Vijayakumar (2011) pifedstavuji tzv. frekventovand a nefrekventovana
asociacni pravidla. Uzivatelé si podle nového modelu mohou zvolit vicero hodnot minimalni

podpory. Navrhovany algoritmus je schopen generovat AP v hierarchické struktuie na zédkladé

rozdilné vyrokové logiky. Pro dolovani je pouZit tzv. koherentni ramec.
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Wan a kol. (2008) ve své studii navrhuji vyuziti tzv. dynamickych hierarchii, které si
uzivatel zvoli sam — tato studie se praveé zabyva analyzou klasickych asociacnich pravidel a
naslednym vytvoienim hieararchii. Navrhovana metoda vyuzivd modifikaci algoritmu FP-
Growth. Pomoci dynamickych hierarchii umoziuje riznym uzivatelim poskytnout razny

pohled na data.

2.3 Implementace dolovani asociacnich pravidel v prostiedi R
2.3.1 Programovaci jazyk a prostredi R

Programovaci jazyk R byl vyvinut jako open-source software zejména pro statistickou
analyzu dat. Je to turingovsky kompletni jazyk, ktery vzeSel z komeréné uzivaného jazyka S,
umoznujici lepsi préci s velkym mnozZstvimi statistickych dat. Jedna se o objektove orientovany
jazyk. Existuje rozsahld komunita starajici se o vyvoj jazyka a jeho knihoven (tzv. balickn).
Kazdy tento balicek obsahuje funkce pro feseni urcité tiidy problému a lze jej nahrat piimo z
ptikazové fadky do R prostiedi tak, Zze probéhne automatické stadhnuti balicku z centralniho
ulozist¢ CRAN.

Vries a Meys (2012) zmifiuji tyto vyhody jazyka R:

e dostupnost pro rizné operacni systémy — Windows, Unix, Mac OS,

e existence rozsahlé komunity — mailing listy, podporované vyvojafi R, mnoho

diskuznich for,
e rozsifitelnost pomoci balicki,
e propojitelnost s dal§imi programovacimi jazyky — Fortran, C, C++, Java, Python.
Vries a Meys (2012) dale uvadéji tyto unikatni prvky R:

e prace s vektory — R je vektorové zalozeny jazyk a lze v ném provadét rizné

aritmetické operace s vektory,
e zpracovavani i jinych neZ statistickych uloh — ackoli byl tento jazyk ptivodné
vyvinut pro zpracovavani statistickych dat, v soucastnosti pomoci n¢j Ize fesit

jakoukoli programovaci tlohu a nyni je vyuzivan v oborech jako jsou finance,

zpracovavani mluvené feci, genetika, biologie, marketingovy vyzkum a dalsi,

23



e spousténi kodu bez kompilatoru — jedna se o interpretovany jazyk (coz znamena
snadnéjsi vyvoj pii psani kodu, avsak nevyhodou miize byt o néco pomalejsi béh

programu, nez tomu byva u kompilovanych jazyki.

Z vyse uvedenych divodu je zifejmé, ze je tento jazyk zaméten primarné na statistické
ulohy. Mezi uzivatelé tohoto jazyka patii v soucasnosti stale z velké ¢asti odbornici s mensimi
zkusSenostmi s programovanim, ktefi se zabyvaji statistikou a analyzou dat. Pti vyuziti rozsahlé
Skaly rozsitfujicich balicku s funkcemi se lze pfi bézném pouzivani témér zcela vyhnout
jakémukoli pouziti zakladnich fidicich ptikazii imperativniho programovani. VétSina téchto R
balickl je napséana v jinych jazycich a to pravé z diavodu rychlejsiho vypocetniho vykonu.
Samotny programovaci jazyk R se tedy pfili§ nehodi pro pfimou implementaci napft. prave

algoritmi pro dolovani asociacnich pravidel, u kterych byva vypocetni narocnost rozhodujici.

2.3.2 Dolovani asociacnich pravidel v prostredi R

V soucasné dobé jsou v repozitati CRAN k dispozici dva zakladni® balicky®, tykajici se

dolovéani asocia¢nich pravidel, jsou jimi:
1. arules
2. arulesViz

Ad 1. — Bali¢ek arules obsahuje implementaci algoritmi Apriori a ECLAT v jazyku C
a poskytuje prostiedi pro reprezentaci, manipulaci a analyzu transak¢nich dat (z hlediska
dolovani asocia¢nich pravidel). Balicek obsahuje tfidu vlastni tfidu rules pro nalezené asociacni
pravidla (Hahsler, 2005). Mezi nevyhody tohoto balicku patfi nemoZnost dolovani napfi¢
riznymi urovnémi v hierarchii a tvorba AP pouze s jednou poloZkou na pravé strané pravidla.

Vyhodou je rychlost implementovanych algoritmil.

Ad 2. — Balicek arulesViz vznikl jako rozSifeni balicku arules. SlouZi pro vizualizaci
asociaCnich pravidel pfimo v prostfedi R s moZnosti vygenerovani a mnoZin polozek z
transak¢nich dat. Pro rozliéné moznosti vizualizace jsou v tomto balicku napsany tyto funkce,

které vykresluji grafy ze tfidy rules:

3 Dale jsou k dispozici dalsi dva balicky arulesNBMiner a arulesSequences, v nichZ jsou implementovéany
algoritmy pro specifické problémy dolovani AS.
6 Bali¢ek v jazyku R je kolekce R funkci, dat a kompilovaného kodu.
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e bodovy diagram — generuje dvoudimenzionalni bodovy diagram se zvolenymi

metrikami vyznamnosti AP, tieti metrika je reprezentovana barevnym odstinem

bodi,

e matice —uspotradava nalezena pravidla do matice, kde na jedné ose jsou mnoziny
z hlavy pravidla a na druhé mnoziny z jeho téla, metrika vyznamnosti je

reprezentovana barevnym odstinem nebo velikosti sloupce v ptfipad¢ 3D matice,

e skupinova matice — mnoziny z téla pravidla jsou pomoci metody klastrovani

uspotradany do ,,balonkii”, na osach matice jsou pak opét téla a hlavy pravidel,
e sitovy graf — pfedstavuje sitovy graf mezi vSemi mnozinami v nalezenych AP,

e mozaikovy graf — reprezentuje samostatné AP jako kontingencni tabulku
pomoci dlazdic v obdélniku, kterd byla vytvotena rekurzivnim horizontalnim a
vertikdlnim rozdélenim, velikost kazdé dlazdice je umérna velikosti hodnoty v

kontingen¢ni tabulce,

e dvoupatrovy graf — obdoba pfedchozi vizualizace, s tim rozdilem, ze je zde

vyuzito pouze jedno horizontalni rozdéleni,

e graf s paralelnimi soufadnicemi — pouzivd se pro vizualizaci
vicedimenzionalnich dat, kde kazda dimenze je zobrazena zvlast' na ose x a osa

y je sdilena,

e iGraf — v posledni verzi balicku (1.0-2) se stidle jednd o experimentalni
vizualizaci, kterd umoziuje interaktivni funkénost (selekce, zvyrazinovani,

zmeénu barev a dalsi) vygenerovanych grafii (bodové grafy a histogramy)

Vysledné vizualizace je téZ moZno pomoci zabudované funkce exportovat jako

GraphML soubor, coz je specialni druh souboru na bazi XML pro grafy.
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2.4 Zdkladni pojmy v problematice maloobchodnich retézcii
v souvislosti s analyzou ndakupniho kosSiku
2.4.1 Maloobchod a typy organizacnich formata
Cimler a Zdrazilova (2007, str. 12) definuji maloobchod takto:

Maloobchod je podnik (nebo cinnost) zahrnujici nakup od velkoobchodu nebo od
vyrobce a jeho prodej bez dalsiho zpracovani konecnému spotrebiteli. Maloobchod vytvari
vhodné seskupent zboZi — prodejni sortiment — co do druhii, mnozstvi, kvality, cenovych poloh
— witvari pohotovou prodejni zasobu, poskytuje informace o zbozi, zajistuje vhodnou formu
prodeje a predava marketingové informace dodavatelum.

Cimler a Zdrazilova (2007) uvad¢ji, ze typ organiza¢niho formatu maloobchodu zévisi
na nékolika raznych faktorech, mezi néz se fadi napt. druh obchodnich aktivit nebo velikost

uzemi, na kterém maloobchod plsobi. Organizacni formaty se tedy 1iSi u téchto typi

maloobchodu:
e maly nezavisly maloobchod
e v&t§i maloobchod s n&kolika filidlkami’
¢ maloobchodni fetézec
e silng diverzifikovany maloobchod

V prvnim piipadé jde o maximalné tfi irovné fizeni a zaméstnanci jsou nuceni zvladnout
velky rozsah ukoll z hlediska specializace. VyuZiva se zde pouze funkcionalni specializace

nebo specializace na produktové bazi.

Vétsi maloobchod pak vyzaduje hlubsi specializaci s existenci vétSiho poctu trovni
fizeni. U tohoto druhu se uz také muze vyskytovat funkce manazera kategorie. Pracovnik na
této funkci je odpoveédny za urcitou skupinu zbozi, definovanou v ramci category managementu

(ptekl.: fizeni kategorii).

Maloobchodniho fetézec se vyznacuje vétsi hloubkou specializace s veét§im poctem

funkciondlnich oddéleni a také ptipadné vyssi mirou standardizace. Pravomoce a odpoveédnosti

7 Filidlka (z lat. filialis — dcefiny) je pobocka obchodni spole¢nosti nebo jiné instituce, kterd neni samostatnou
pravnickou osobou, (Wikipedie).
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jsou zpravidla centralizovany. Filidlky se mohou adaptovat na mistni podminky tykajici se

nakupnich zvyklosti dané oblasti.

Posledni moznosti je v podstaté sit’ n¢kolika maloobchodnich fetézcl, které maji
jednoho vlastnika, avSak podnikaji v rtiznych oborech. V tomto piipad¢ je nutna komplexni

organizac¢ni struktura.

2.4.2 Rizeni kategorii

Rizeni kategorii je definovino jako proces mezi maloobchodnikem a dodavatelem, podle
nehoz je rizena kategorie produktii jako samostatna strategicka obchodni jednotka. Ta je rizena
tak, aby dosahovala dobrych obchodnich vysledkii se zamérenim na pridanou hodnotu

zdkaznikovi, (Anderson Consulting, 2000, str. 4).

V ramci Fizeni kategorii je pak kategorie definovana jako samostatné riditelna skupina
produktii nebo sluzeb, kterou zdakaznici vnimaji jako provazanou s naplnovani jejich potieb,

(Anderson Consulting, 2000. str. 4).

Studie spole¢nosti Anderson Consulting (2000) zmitiuje tyto 4 faze kaZdodenniho fizeni

kategorii, které se do jisté miry také navzajem prolinaji:
a) Definovani strategie Fizeni kategorii

Strategie fizeni kategorii by méla byt definovana kazdoro¢né a méla by zahrnovat
kompletni analyzu napfi¢ vSemi Urovnémi v hierarchii s ohledem na determinovani pozice
maloobchodnika na trhu a identifikovani pfilezitosti, které na trhu existuji. Analyza zahrnuje
ptifazeni roli a alokovani zdroju kategoriim. Vstupem v této fazi je celkova korporatni mise a
strategie, strategie vlastni znacky, strategie fizeni dodavatelskych fetézch a alokace prodejniho

prostoru.
b) Vyvoj plani kategorii
Po identifikovani dodavatelli v prvni fazi ptichazi na fadu sestaveni planu kategorie.
Plan kategorii se vyviji v Sesti fazich:
1. Definovani kategorie
2. Popis role kategorie

3. Ohodnoceni kategorie
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4. Definovani vykonnostnich metrik
5. Definovani strategie kategorie
6. Definovani taktiky kategorie

Ad 1. — Tento prvni krok dpovidd na otdzku jak by meél by mély byt produkty
segmentovany na zaklad€ rozhodovacich stromt spotiebiteldl, a tedy jaké produkty by mély byt
zahrnuty v jednotlivych kategoriich. Informace o potfebach spotiebitelll, jejich nakupniho
chovani a zvyklosti jsou obvykle ziskany mj. z vyzkumi, které provedli dodavatelé, nicméné
maloobchodnici mohou definovat kategorie 1 odlisné od dodavatel. Kategorie by mély byt

rozdéleny alesponi mezi Ctyii trovné.

Ad 2. — Druhy krok zahrnuje pfifazeni cilii jednotlivym rolim definovanych v prvni fazi.
Mezi cile mlze patfit napt. definovani firemni image, poskytnuti rovnovdhy mezi hodnotu,

rastem a ziskem.

Ad 3. — Cilem tfetiho kroku je posouzeni zda se nakupujici v rdmci kategorie
demograficky shoduji s cilovymi zédkazniky celého maloobchodu a determinovani segmentt a
v ramci kategorie, méteni vykonu segmentii a odhaleni produktl, které pomahaji generovat

zisky.

Ad 4. — Ve ctvrté fazi jsou kvantifikovany piilezitosti na trhu, jenz byly identifikovany
béhem piedchoziho kroku. Jsou zde definovany ohodnocujici metriky jako je hodnota podilu
na trhu, celkové prodeje, procento transakci, které obsahuji kategorii, ¢i provedeni analyzy

nakupniho kosiku a dalsi.

Ad 5. — Pata faze reprezentuje propojeni celkové obchodni strategie a strategie
jednotlivé kategorie. Cilem je identifikovat, jak by méla celkové strategie urCovat strategii

kategorie a jak strategie kategorie ovliviluje taktické ptilezitosti.

Ad 6. — V posledni fazi uz pfichazi na fadu determinovani taktiky, pomoci nizZ bude

dosaZeno strategickych cilti kategorii. Maloobchodnik spolu s dodavateli by se méli zaméfit na
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ureni co nejlepSiho souboru taktik, ktery v konecném dusledku uspokoji jejich cilové

spotiebitele z hlediska rozsahu, cenové politiky, promoci a merchandisingu®.

¢) Implementace planu kategorii

vvvvvv

fizeni kategorii — je to faze, ve které se plan realizuje na prodejné. Podstatné aktivity by mély
zacit jiz v pribéhu planovani kategorii.
d) Zhodnoceni vykonu kategorie

V posledni fazi manazer kategorie sleduje vykon kategorii pomoci stanovenych metrik.
V této fazi mize byt vyuzivano také BI systémd, ze kterych jsou pak data pro reporting
zobrazovana Casto pomoci KPI indikdtord v ptivétivych vizudlnich formach, napt. pomoci
semaford, které mohou na prvni pohled indikovat stav dané kategorie. Takto lze efektivné

upozornit manazera na pottebu v€asného zhodnoceni vykonnosti kategorie.

2.4.3 Vyuziti analyzy nakupniho kosiku

V kapitole 2.1.2. uz byla tato analyza struéné piedstavena, jakoZto jeden z pfipadii uZziti
metody hledani asociacnich pravidel. Jedna se tedy o hojné¢ vyuzivanou metodu pro odhaleni
nakupniho chovani spotiebitelii. Pro tuto analyzu se pravé nejcastéji vyuzivaji algoritmy pro

dolovani asocia¢nich pravidel.

Larry Gordon (2008) pod zastitou konzultacni spolecnosti The FactPoint Group ze
Silicon Valley vypracoval studii s nazvem ,,Jak nejlepsi maloobchodnici pouZivaji analyzu
nakupniho kosiku pro zvySeni marzi a podilu na trhu“. V ni bylo dotazovano pies 50 rtzné¢
velkych maloobchodnikd. Z odpovédi na otdzku k ¢emu maloobchodnici vyuzivaji analyzu

nakupniho kosiku jsou ve studii uvedeny tyto ptipady uZiti:
e vyvinuti takové propagace a reklam, které¢ povedou k vy$$im ziskim,
e presnéjsi zacileni nabidky zboZi,

e vylepSeni propagace vérnostnich karet pruibéznymi analyzami,

8 Bar¢ik (2013, str. 90) definuje merchandising jako komplexni péci o zbozi a POP prostiedky na misté prodeje,
véetné péce o vizualni stranku prodejny.
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e piildkani vice zékaznikid do prodejen,

e zvySeni obsahu a celkové hodnoty primérného nakupniho kosiku,
e testovani a uceni se pii vyuziti trhu jako laboratote,

e podniceni manazert a nakupcich k chytfej§im rozhodnutim,

e presné determinovani cen pro jednotlivé prodejny,

e pfizplusobeni skladovych zasob existujicim lokalnim potfebam.

Na pfilakani zdkazniki do prodejen ma zcela jisté vliv stav ndkupniho prostfedi a

nakupni atmosféry. Autofi Cimler a Zdrazilova (2007, s. 228) chapou ndkupni atmosféru takto:

Ndakupni atmosféra je vysledkem piisobeni prostiedi maloobchodni jednotky (nakupniho
prostredi) a jeho kvantitativnich i kvalitativnich znakit — vlivii na smysly, kdy tyto viivy jsou
castecne vedomé a zc¢asti podvédomé vnimany jako individuadlni proZitek.

Déle Cimler a Zdrazilova (2007) uvadéji tyto faktory ndkupniho prostiedi, které dle
autora této prace mohou byt také zohlednény pfi aplikaci opatfeni pro podporu prodeje (alespoii
vétSina z nich):

e design prodejny,

e dispozi¢ni feSeni prodejny,
e prezentace zboZi,

e personal,

e zakaznici.

Design prodejny lze dale rozd€lit na vnéjsi a vnitini design. Vné&j$i design se tyka
vngjSich stimuld, které plisobi na zdkaznika, aby byl viibec motivovan vstoupit do prodejny.
Naproti tomu vhodny vnitini design by mél zptijemnovat zadkaznikovi ndkupni atmosféru a

timto jej také podnécovat k tomu, aby se do prodejny rad vracel.

Cimler a Zdrazilovd (2007, s. 243) definuji dispozi¢ni feSeni jako prostorové
usporadani hmotnych prvkit obchodniho provozu v prodejni mistnosti. Rozdilna feseni jsou

pouzity pro rizné druhy maloobchodti.
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Cilem prezentace zbozi je prilakani zakaznikovy pozornosti a podniceni ndkupu tohoto

zbozi. Opét zde existuje nékolik prezentacnich technik, které byvaji vyuzity v zavislosti na

druhu konkrétniho maloobchodu. Cimler a Zdrazilova (2007) zminuji tyto techniky:

vertikalni prezentace — zbozi stejné¢ho druhu je prezentovano ve vystavnim

zatizeni pod sebou,

horizontalni prezentace — zbozi stejného druhu je vystavovano vedle sebe (plati

zejména pro mensi prodejni jednotky),
oteviena prezentace — piedpoklada aktivni zapojeni zakaznika,

tematickd prezentace — zbozi je prezentovano spolec¢né dle tématu, jakym mutize

byt napt. sezoénnost ¢i sportovni udalost a dalsi,

prezentace zivotniho stylu — zbozi je segmentovano z hlediska riznych moznych

zivotnich stylt zdkaznika dle sociokulturnich trendd,

prezentace piibuzného zboZzi — je zde snaha o vytvofeni komplementarniho

efektu, ktery povede zdkaznika ke koupi dalSiho zbozi,

prezentace v blocich — je vhodnd pro vystaveni nového zbozi, ¢i zbozi za

specialni cenu.

Celkovou nakupni atmosféru nakonec dotvaii posledni, ti nejdilezitéjsi Cinitelé, jimiz

jsou samotny persondl prodejny a zdkaznici.
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3 Navrh reSeni pro efektivni tvorbu a aplikaci asociacnich

pravidel

3.1 Analyza potreb implementace a podoby dat

Nejmenovand softwarova spoleCnost se zabyva jiz fadu let vyvojem informacnich
systémt v riznych sférach podnikani. Mezi hlavni oblasti poskytovanych sluzeb patii vyvoj BI
feSeni pro maloobchodni sité. Tato feseni jsou z velké ¢asti postavena na technologii Oracle a
v soucasné dob& umoziuji také mimo jiné provadét analyzu ndkupniho kosiku formou hledani
asociacnich pravidel z transak¢nich dat. Lze tedy fici, Ze nejCastéjSimi zakazniky (uzivateli)

jsou pravé maloobchodni fetézce.

3.1.1 Popis procesu dolovani asociacnich pravidel a analyza potieb

implementace

Formou rozhovoru bylo zjisténo, Ze softwarovd spolecnost vyuzivd pro hledani
asociacnich pravidel z transakénich dat maloobchodnich siti R balicek arules, jehoz soucasti je
implementace algoritmu Apriori v jazyku C. Pomoci R skriptu s timto algoritmem je umoznéno
hledéani asocia¢nich pravidel mezi jednotlivymi produkty vzdy pouze zvlast’ na jedné irovni v

hierarchické struktute ulozenych produkti.
UZivatel ma piistup k asociaénim pravidlim skrze n¢kolik prostredi, ktera jsou soucasti
SirSiho BI fesSeni:
e analyticky néstroj QlikView
e prostfedi Oracle BI
e nastroj R

UZivatelé pracuji predevsim s QlikView a Oracle BI. V obou ptipadech se jedna o praci
bud’ pfimo v aplikaci, nebo skrze webové rozhrani, kde se uzivateli vygeneruje pouze seznam
pravidel pro jednotlivé urovné v hierarchii spolu s hodnotami metrik podpory, spolehlivosti a
zvySeni. Oracle BI je pouze zobrazovaci nastroj, ktery generuje asocia¢ni pravidla pouze

periodicky za 30 dni. V nastroji QlikView si vSak uzivatel mlize predem vyfiltrovat AP za
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jednotlivé prodejny, Grovné v hierarchické struktute produktti a riizné¢ dlouhd ¢asova obdobi.

Seznam AP je v tomto piipadé jednim z n¢kolika analytickych reportu.

Uzivatel ma také moznost zvolit si hodnotu minimalni podpory a spolehlivosti — to ale
jen v piipadé prace piimo v nastroji R. V ostatnich dvou posttedich jsou tyto hodnoty nastaveny
podle predem nabytych zkuSenosti. Pokud mé vSak uzivatel explicitni pozadavek pro tuto ¢i
jakoukoli jinou funk¢nost, je mozno tomu feSeni v QlikView nebo Oracle BI ptizpusobit.
Prakticky zadné meze (az na technologicke) pii implementaci dolovani AP nejsou kladeny. Do

doby konani rozhovoru vSak zadny z uzivatela toto nepozadoval.

Z rozhovoru déle vyplynulo, ze védomym nedostatkem v tomto procesu je
nejednoznacné determinovani vyznamnych pravidel na odliSnych urovnich v hierarchické
struktufe produktl a jejich kategorii a také obtize v porozuméni zdkaznika nalezenym
pravidliim a celému procesu dolovani. S ohledem na tento nedostatek je pozadovano vytvoteni
jakési metodické podpory (popis posloupnosti krokti v prubéhu dolovani) pfi stavajicim

zpusobu dolovani (na kazdé Grovni zvIast' s vyuzitim balicku arules), kterd by zahrnovala:
e navrh jak 1épe determinovat vyznamna pravidla,
e dal8i navrhy moZznych variant zlepSeni procesu dolovani,
e popis procesu s diirazem na prakticky (podnikatelsky) vyznam jeho ¢asti.

Je také pozadovano, aby vyuziti ¢asti této metodicke podpory (tj. prevazné interpretace

pravidel) bylo ilustrovano na vzorku redlnych, anonymizovanych dat.

Sekundéarnim poZadavkem je navrZeni jiného vylepSeni procesu bez naroku na jakékoli
technologické omezeni, ktery by pfinesl pfidanou hodnotu pro zdkaznika. Jako ziejmy
nedostatek pak 1ze oznacit nemoZznost dolovani pravidel napfi¢ (mezi) rozdilnymi Grovnémi v

hierarchii.

V uvodu proklamovany cil prace 1ze tedy rozdé€lit na dva vzajemné oddélené podcile,

jimiZ jsou:
e zpracovani metodické podpory k procesu dolovani pomoci R balicku arules,
ktera bude zahrnovat navrhy jak 1épe determinovat vyznamnd pravidla a jiné

dalsi navrhy na zlepSeni procesu a evaluace Casti tohoto feSeni na vzorku

anonymizovanych dat,

e navrh jiného zlepSeni procesu dolovani bez technologickych omezeni.
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3.1.2 Analaza extrahovanych dat

Vyextrahovand data pochézeji z databaze BI systému, kde jsou rozclenéna podle
nékolika dimenzi. Pro analyzu je podstatna pouze dimenze produktii a struktura produktt (viz

Obr. 3.1).

Ostatni

Dimenze Dimenze

Struktura

dimenze :
Tabulka fakta | Artikly

F 3

Obrazek 3.1 — Tabulky dat z BI systému

Data pro analyzu jsou ulozena v textovém formatu se stiednikem jako oddélovacem
jednotlivych atributti (CSV format). Jsou k dispozici celkem tfi CSV soubory, z nichz dva
soubory jsou dimenze (Artikly, Struktura) a jeden soubor pfedstavuje tabulkl faktti a obsahuje
tedy transakce z maloobchodni sité. Dimenze Artikly obsahuje veSkeré dostupné produkty v
prodejnach. V dimenzi Produktova struktura jsou ulozeny informace o hierarchické struktuie
kategorii pro vSechny prodkuty. Tyto dvé dimenze jsou pak propojeny pomoci identifikatoru
hierarchické struktury. Tato extrakce byla provedena pouze pro tydenni obdobi. Tabulka (Tab.

3.1) nize obsahuje stru¢ny popis jednotlivych vyextrahovanych tabulek:

Tabulka fakti Dimenze Artikly Dimenze Struktura

Atributy Slozeny PK z CK PK kéd artiklu; PK kéd struktury;

dimenz; CK kod struktury; popisné¢ atributy

fakta v podobé s kategorii

; ., popisné atributy
prodaného mnozstvi a o
produktt

ceny

1 Fadek v tabulce | 1 nakoupeny produkt | 1 produkt 1 kategorie v urcité
urovni

Pocet Fadku 1290 951 100 518 448

Tabulka 3.1 — Popis vyextrahovanych tabulek
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Hierarchické struktura produktl (viz Obr. 3.2) u tohoto vzorku dat obsahuje celkem 6
urovni, z nichz 5 predstavuji kategorie produkt a v 6. urovni jsou jiz samotné produkty. Na
obrazku jsou patrny pocty kategorii v jednotlivych trovnich pro tfi hlavni kategorie. Jak je
vidét, ne vSechny vétve maji stejny pocet urovni, coz lze poznat nejen z tplné absence kategorii,

ale 1 z faktu, Ze n¢které irovné maji mensi pocet kategorii.

0. droven
|
| ] 1
'[_-]rgw_-eﬁ 1 POTRAVIMNY MEPOTRAVIMNY SLUZBY
Uroven 2 29 kategorii | 19 kategorii L 3 kategorie
Urovett 3 — 113 kategorii [ &6 katzgarii
Uroven 4 — 126 kategaorii | 32 kategorii
Uroveti 3 —{ 43 kategorii

Obrazek 3.2 — Hierarchicka struktura vzorku dat
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3.2 Navrh reseni pro efektivni tvorbu asociacnich pravidel pri

determinaci vztahii mezi produktovymi skupinami

Jak vyplynulo z analyzy potfeb implementace, hlavnim pozadavkem je navrh na
zlepseni procesu dolovani pomoci R balicku arules, ktery zahrnuje navrzeni vhodné
posloupnosti krokii dolovani pro mj. snadnéjsi idenifikaci vyznamnych pravidel. Tento postup
bude spolu s odiivodnénimi stanoven v prvni podkapitole. Cést tohoto postupu bude dale
evaluovana na realnych datech v kapitole 4. Druha podkapitola v této ¢asti bude vénovana

jinym moznym zlepSenim procesu dolovani bez technologického omezeni, jez budou

posouzena z hlediska pfidané hodnoty pro zédkaznika a naro¢nosti pfipadné implementace.

3.2.1 Navrh na zlepSeni procesu dolovani pomoci R bali¢ku arules

Ptedpokladem pro uspéSnost nasledujiciho navrzeného postupu je tedy existence
funkéniho procesu fizeni kategorii v maloobchodni siti, dostupnost transak¢nich dat (z BI

systému) a vyuziti statistického nastroje R s balickem arules (pro vyuziti Apriori algoritmu).

Po oziejmeni vyhod a nevyhod balicku arules v teoretické Césti prace a posouzeni
procesu dolovani v analytické ¢asti je cely postup pfi dolovani asociacnich pravidel v
transakcich produktii z maloobchodnach siti, které¢ jsou ulozeny v hierarchické struktufe,

navrzen v nasledujicich ¢tyt krocich:

a) Volba rozsahu dolovani

Z hlediska rozsahu dolovani je ptihodné, aby mél uZivatel mozZnost zvolit si tyto
parametry piimo v prostfedi analytického reportu, které budou pouzity jako vstup pro

algoritmus:
e prodejny,
e obdobi.

Moznost volby prodejen nebo skupin prodejen je vhodna pro rozliSeni regionalnich

nakupnich zvyklosti zakaznika.

Pro uzivatele miize byt také pfinosnd moznost, aby si zvolili specificka data ohranicujici

delku obdobi pro dolovéani sami. UZivatelé se tak mohou rozhodnout pro vlastni obdobi na
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zaklad¢ informaci o vykonnostech kategorii z reporti BI systému a provést tak zpétn¢ analyzu
nad obdobim, které si dle jejich usudku zasluhuje vétsi pozornost. Mési¢ni frekvence dolovani
zohlediiuje sezonnost v chovani spotfebiteli a mize pomoci nejlépe k urCeni sezénnich
marketingovych strategii maloobchodniho fetézce. Tydenni AP jsou vhodna spiSe jen pro
zmapovani aktualnich prodejnich trendl, které néasledné mohou pomoci zvolit kratkodobou
flexibilni marketingovou strategii, tj. na urovni taktického fizeni kategorii. Naproti tomu
vydolovana AP za dlouha obdobi ( > 1 rok) mohou pfispét k zkvalitnéni rozhodnuti o
dlouhodobé¢ strategii maloobchodniho fetézce. Je vSak tfteba podotknout, Ze nalezeni kvalitnich
pravidel mize byt v tomto velkém poctu transakci pti zvoleném dlouhém obdobi az témét

nemozné. Také nelze opomentout, Ze vice transakci znamena riziko del$i odezvy algoritmu.

Z analytického reportu se tedy odeSlou parametry pro selekci ptisluSnych transakci
z databaze, které budou nasledné vstupem pro R skript. [ kdyz jsou navrZzené parametry voleny
z riznych dimenzi, stale se pak bude jednat o dolovani jednodimenzionalnich pravidel — pouze

se zuzi soubor transakci ur¢enych pro dolovani.

b) Provedeni analyzy cetnosti pravidel pro lepSi dolovani a stanoveni hodnot

parametri pro dolovani

Jako podpirny prosttedek k rozhodnuti o zvoleni hodnot minimalni podpory a
spolehlivosti v dalS§im kroku mize poslouZzit analyza Cetnosti pravidel. Ta mize byt feSena
algoritmem, ktery vygeneruje pravidla v intervalech minimalni podpory a spolehlivosti zadané
uzivatelem. Tyto intervaly by mohly byt stanoveny pouze jednou pfed prvnim provedenim této
analyzy. Vysledkem analyzy budou liniové grafy s minimalni podporou na ose x a poctem
pravidel na ose y, které 1ze vykreslit v rdmci jednoho reportu v analytickém nastroji. Na jednom
grafu Ize takto zobrazit sérii kiivek pfi riznych hladinadch minimalni spolehlivosti. UZivatel ma
moznost z piivétivé vizualni formy posoudit pocty pravidel na jednotlivych Urovnich pfi

riznych minimdalnich hodnotéach a sdm se rozhodnout jaké vstupni parametry nasledné vybrat.

Cilem analyzy je tedy pomoci zvolit takové hodnoty min_pod a min_sp, aby pocet
asocia¢nich pravidel byl vétsi nez pro pfimou interpretovatelnost vSech pravidel, ale ne tak

velky, aby znemozioval jejich dalsi analyzy (viz dalsi krok).
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Pro tuto analyzu je potieba vydolovat vSechna pravidla ze zadanych omezeni, takze
nevyhodou je mozné delsi trvani algoritmu. V dal§im kroku je pak piithodné pfistupovat k

nalezenym pravidlim piimo do paméti (pokud jsou zvolena kritéria jiz vydolovanych pravidel).

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.2, existuje nékolik ptistupli pro dolovani asociacnich
pravidel v hierarchické struktufe. Aby vSak skutecné méla asociacni pravidla vyznam pro
uzivatele, je velmi dulezita lidska slozka, kterd dokaze nejen nalezena pravidla posoudit, ale
také je pomoci sestavit — tedy stanovit hodnotu minimalni podpory a spolehlivosti pro
jednotlivé Grovné v hieararchické struktufe produkti. Dolovani pomoci balicku arules je
omezeno pouze na jednouroviiova pravidla a tedy je moznost dolovat pouze na kazdé tirovni
zvlast. S ptihlédnutim k analyze Cetnosti pravidel tak musi uzivatel zvolit minimalni hodnoty

podpory a spolehlivosti pro jednotlivé tirovné.

Autorem této prace je doporuceno stanovit minimalni podporu a spolehlivost tak, aby
se pocet vyslednych pravidel pohyboval v rozmezi asi 300-500 AP na jedné Grovni. Pfitom by
méla byt dodrzena strategie volby mensi minimalni podpory pro mensi trovné. Pro odhaleni
opravdu zajimavych pravidel je mozné vyuzit i1 jiné metriky pro ur€eni vyznamnosti nez je v
praxi nejpouzivanéj$i metrika zvySeni. Bali¢ek arules nabizi né€kolik pfimo implementovanych
metrik, jejich hodnoty pro vydolovana pravidla lze ziskat pomoci funkce interestMeasure() a
propojit je s nalezenymi pravidly, které jiz implicitn€ obsahuji hodnoty podpory, spolehlivosti
a zvySeni. Existuje ale také mozZnost jakoukoli metriku vypocitat ptimo z dat. O tom jaké

existuji ptistupy pro zvoleni nejvhodnéjSich metrik pojednava Tan a kol. (2004).

Na konci tohoto kroku je tedy spustén dolovaci algoritmus a nalezend AP jsou
pripravena k dalSi analyze a mohou byt prezentovana v analytickém néstroji, kterym je napf.

pravé QlikView.

¢) Provedeni analyzy nalezenych asocia¢nich pravidel s pouZitim metrik vyznamnosti
a jejich interpretace

wevr

déje pomoci kategorizace pravidel podle zvolenych metrik na:
e slab¢ (neuzitecné),
e trivialni (uzivateli jiz zfejmé),
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e zajimavé pro uZivatele.

Klasicky tabulkovy format s nalezenymi pravidly je vhodny pro zobrazeni uzivateli, ale
pro jednoduzsi interpretaci pravidel je dobré vyuzit i napf. podminéného formatovani pfi
zobrazeni tabulkovych hodnot jednotlivych metrik. Jako podptrny prostfedek pro interpretaci
pravidel je téz piihodné vyuzit grafické nastroje nalezenych pravidel — napt. pomoci piibuzného
balicku arulesViz. Na nésledujicich obrazcich (Obr. 3.3 a Obr. 3.4) je mozno vidét piiklady

dvou vizualiza¢nich technik z balicku arulesViz — matice AP a sitovy graf AP.
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Obrazek 3.3 — Matice AP (zdroj: Hahsler, 2005)
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Obrazek 3.4 — Sitovy graf AP (zdroj: Hahsler, 2005)

Autor této prace navrhuje, aby meél uzivatel moznost provadét analyzy sam skrze
analyticky néstroj, v némz mu bude umoZznéno stanovovat si omezeni pro hodnoty jednotlivych
metrik, aby tak zazil mnozinu vSech zobrazenych pravidel. Poté co je uzivatel pted prvnim
pouzitim nastroje ditkladn¢ proskolen o vyznamu metrik, mize zacdit samotnd analyza.
Zajimavou fuknénosti by také mohla byt moznost vyfiltrovani pouze takovych existujicich
pravidel, pro néz zad4 uzivatel ndzvy kategorii, resp. produktl. Pfi takovéto mife samostatnosti

dokaze uZzivatel mnohem snaz odhalit pravidla, kterd jsou prave pro néj zajimava.

d) NavrZeni opatieni

Po odhaleni zajimavych pravidel, pfichazi na fadu navrzeni marketingovych opatfeni na
podporu prodeje ¢i piehodnoceni strategie kategorie. Zplisoby opatfeni zavisi v prvé fad¢ na
rozhodnuti manazera, jehoZ rozhodovani ovlivituje také obchodni strategie kategorii a jejich
aktualni vykonnost. Roli pii rozhodovani hraje také vynalézavost manazera.

Mezi nejcastéji pouzivana efektivni opateni z vysledkl analyzy ndkupniho kosiku v

ramci dolovani jednodimenzionalnich AP 1ze oznacit:
e vytvofeni promoc¢ni akce na jeden z asociovanych produkti,

e vystaveni asociovanych produktl (nebo skupin produktii z dané kategorie) na prodejné

ve své blizkosti,
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e navrzeni jinych marketingovych opatfeni s vyuzitim produktovych katalogii nebo

zékaznickych karet,

e adalsi.

3.2.2 Navrzeni dalSich zlepSeni procesu dolovani bez technologickych

omezeni

V odborné literatue je fada ptikladi metod, jak nalozit s asociatnimi pravidly v
hierarchické struktufe v ramci analyzy nakupniho kosiku, proto tato kapitola bude vénovéana
rozboru jedné z nich, ktera se tykd proklamovaného nedostatku v kapitole o analyze procesu.

Na konci této ¢asti bude metoda zhodnocena z hlediska moZznych ptinost.
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Dolovani nap¥i¢ urovnémi v hierarchii produkti dle Thakur a kol. (2006)

Dle této metody Ize tesit nedostatek v procesu dolovani, kterym je nemoznost dolovani
pravidel mezi rozdilnymi trovnémi. Thakur a kol. (2006) ve své praci predstavuje modifikaci
Apriori algoritmu. Metoda autorl je zaloZena na dolovani postupné od vyssich urovni po nizsi
s vyuzitim redukovanych hodnot minimélni podpory a ocisténé transakéni tabulky na

jednotlivych urovnich.

Pro spravné pouziti metody se piedpokladd, ze v tabulce transakci je ulozena celéd
informace o vétvi hierarchie ve formé posloupnosti Cislic. Potadi téchto Cislic znamena
konkrétni urovenn a samotna Cislice vyjadiuje kategorii na aktudlni urovni. Pfi provadéni

algoritmu tento zpisob ulozeni informace znamena také mensi narok na pameét’.

Vstupem pro témito autory navrhovany algoritmus je tedy tabulka transakci ve forméatu
TID : mnozina, kde TID reprezentuje identifikéator transakce a mnoZina obsahuje zakdédovanou
informaci o hierarchii. Druhym vstupem je hodnota minimalni podpory pro kazdou troven v
hierarchii. Algoritmus zac¢ina dolovani na 1. urovni, kdy pro kazdou kazdou troven [/ hleda
frekventované mnoziny z tabulky transakci 7[/I] o k prvcich, jehoz vysledkem je tabulka

frekventovanych prvka L[Lk].

Thakur a kol. (2006) uvadéji priklad dolovani na nékolia transakcich s polozkami z
tifirovilové hierarchie. Na prvni urovni jsou tedy nejprve vygenerovany jednoprvkové

frekventované mnoziny do tabulky L/7,1] (Obr. 3.6) z tabulky transakci 7/1] (Obr. 3.5).

TID Items

T, {111, 121,211, 221

T, {111,211, 222, 323)
T {112, 122 221, 411}
Ty {111,121}

Ts {111.122.211.221, 413}
Te {113,323, 524)

Iz {1131, 231}

Ty {323, 411, 524, 713)

Obrazek 3.5 — Tabulka transakci 7/1] (zdroj: Thakur a kol., 2006)

Itemset Support

(1) 7
(20e) 5

Obrazek 3.6 — Tabulka frekventovanych mnoZin L[1,1] (zdroj: Thakur a kol., 2006)
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Tabulka L[1,1] je pak vyuzita pro vygenerovani tabulky 7/2] (Obr. 3.7), ocisténé od
nefrekventovanych mnozin. Dale se postupuje vygenerovanim tabulky L/1,2] (Obr. 3.8) z T/2].
Tedy dochazi k hledani dvouprvkovych mnozin z transakéni tabulky, ktera byla ocisténa o
nefrekventované jednoprvkové mnoziny. Takto se pokracuje dale, dokud nedojde k nalezeni
vSech frekventovanych mnozin z dané urovné pti zadané hodnoté minimalni podpory pro tuto

urovenl. V tomto ptiklad¢ jiz byly nalezeny vSechny mnoZiny — lze pfejit na niz$i uroven.

TID ltems

T, (111,121.211,221)
T (111,211,222}

T (112,122,221}

T, {111,121}

Ts (111,122,211,221)
T, [113)

4 {131,231}

Obrazek 3.7 — Tabulka transakci 7/2] (zdroj: Thakur a kol., 2006)

Itemset Support

I_ |++,2++} 4

Obriazek 3.8 — Tabulka frekventovanych mnoZin L[1,2] (zdroj: Thakur a kol., 2006)

Jak zminuji Thakur a kol. (2006), dilezitym faktem je, Ze pouze potomci
frekventovanych jednoprvkovych mnozin na Grovni 1 mohou byt povazovani za kandidatni
jednoprvkové mnoziny pro druhou trovenl. Tedy jednoprvkové frekventované mnoZiny pro 2.
uroven L[2,1] (Obr. 3.9) jsou nalezeny na zdkladé odvozené transakéni tabulky pro
jednoprvkové mnoziny, coz je v tomto piipadé 7/2]. Nasledné¢ je T/2] ocisténa od transaket,
které neobsahuji zaddnou frekventovanou mnozinu a timto je vytvotena 7/3] (Obr. 3.10). Takto
je pokracovano ve vSech ostatnich urovnich pouze s tim rozdilem, ze hledani viceprvkovych
mnozin pro dal$i urovné se déje pomoci parovani mnozin na vSech trovnich. Tedy mnoziny
v tabulce L/2,2] (Obr. 3.11) jsou nalezeny parovanim mnoZzin nejen z tabulky L/2,1], ale i z

tabulky L/1,1]. Pfitom alespoil jedna mnozina pochazi z L[2,1].
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ltemszet ] Support
11}
(12.)
(21.}
122+}

e L O

Obrazek 3.9 — Tabulka frekventovanych mnoZin L/2,1] (zdroj: Thakur a kol., 2006)

TID ltems

T {111,121,211,221})
T> {111,211,222)

Ty [112,122,221)

T, {111,121}

Ts {111,122,211,221)
T, [113)

Obrazek 3.10 — Tabulka transakci 7/3] (zdroj: Thakur a kol., 2006)

Itemset Support
{11, 124}
{11+, 214}
{11.,22.}
{12.,22.}
{21.,22.)
{11, 2as)
{124, 244}
{214, 1ee}
{220, 1es}

i S IR IS R PN PN T S IR 8

Obrazek 3.11 — Tabulka frekventovanych mnoZin L/2,2] (zdroj: Thakur a kol., 2006)
Obdobné¢ je v navrhovaném algoritmu pokra¢ovano v hledani na vSech trovnich, dokud
nejsou nalezeny vSechny frekventované mnoZiny. V posledni ¢asti algoritmu jsou pak
derivovana asociacni pravidla (podobné jako je tomu v klasickém Apriori algortimu) na kazdé

urovni na zéklad¢ hodnoty minimalni spolehlivosti.
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Zhodnoceni metody a navrh pro realné vyuZziti

Potteba pro tento zptisob dolovani je zfejma z divodu moznosti odhaleni dalSich pravidel,
ktera jinak pfi dolovani na jednotlivych Urovnich ziistavaji skryta. Pii vyuziti dalSich
vhodnych metrik vyznamnosti tak nové nalezend pravidla mohou vést k piesnéjSimu

rozhodnuti manazera o aplikaci moznych opatieni.

Pro redlné vyuziti je tfeba implementovat vlastni algoritmus. Je mozné vyuzit pseudokddu,
ktery je k dispozici v rdmci této studie. Volba jazyka pro implementaci by méla byt brana s

ohledem na dobry vypocetni vykon.

Odhadovana ¢asova naro¢nost implementace tohoto algoritmu zkuSenym programétorem je

v fadu nékolika tydnd véetné nastudovani vSech materiala a testovani.
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4 Evaluace navrhovaného reseni na anonymizovanych

datech

V ramci evaluace feSeni bude v prvni podkapitole popsan postup implementace dolovani
asociacnich pravidel a v nasledujici podkapitole bude provedena evaluace ¢asti navrzeného

feSeni na redlnych anonymizovanych datech.

4.1 Popis postupu implementace

Pro evaluaci ¢asti navrzeného postupu na vzorku dat je tedy vyuzit programovaci jazyk

R, v némz pro potifeby evaluace byly napsany tfi skripty.

Prvni skript (viz Ptiloha €. 1) slouzi jako pfedpfiprava dat pro dolovani. Probihd zde
transformace vstupnich CSV souborti na 6 samostatnych CSV souborti ve formatu 71D : ndzev
kategorie (ndazev produktu). Soubory transakce a dimenze jsou nafteny do samostatnych
proménnych se specifickou (pro jazyk R) datovou strukturou — tzv. datovych ramct (angl.: data
frame), které se pouZzivaji pro reprezentaci tabulkovych dat. Nasledné je s vyuzitim pomocnych
proménnych na n¢ aplikovano nekolik funkcei tak, ze vysledkem je jeden datovy ramec, v jehoz
sloupcich jsou vSechny produkty z transakci spolu s kédem transakce a informacich o vSech
urovnich v hierarchi, do které dany produkt nalezi. Tento datovy ramec je pak zdrojem pro
rozd¢leni dat podle urovni do samostatnych datovych ramct, které jsou uloZzeny ve formatu 7/D

: ndzey kategorie (ndzev produktu) opét jako CSV soubory.

Druhy skript (viz Ptiloha €. 2) pfedstavuje samotné dolovani pomoci balicku arules a
jeho vystup slouzi pro analyzu cCetnosti pravidel navrZzenou v kapitole 3.2.1. Nejprve jsou
nactena data ze soubori (vystup z prvniho skriptu) do forméatu fidkych matic. Déle je provedeno
dolovani pro vSechny trovné pomoci funkce apriori(). Pro kazdou troven jsou do vektoru
uloZeny intervaly minimalni hodnoty podpory a spolehlivosti a také iteracni hodnota pro tyto
intervaly. Na zaklad¢ téchto hodnot pak pomoci cykll probiha iterace a jsou vygenerovana
pravidla pro rizné hladiny minimélni podpory a spolehlivosti. Pravidla na jednotlivych
urovnich jsou ulozena do datovych ramct a je k nim pfidana informace o urovni. Nakonec jsou

vSechny ramce spojeny v jeden, ktery je znovu ulozen jako CSV soubor.

Tteti skript (viz Ptiloha €. 3) je v podstaté jednodussi variantou druhého skriptu s tim
rozdilem, ze k vydolovanym pravidlim ptidava dal$i metriky vyznamnosti pomoci funkce

interestMeasure().
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Tyto skripty byly napsany pouze pro potfebu zpracovani vzorku dat. Ve skutecném
procesu dolovani by musely byt sestaveny s ohledem na co nejptisnéjs$i optimalizaci kddu a

nacitani dat piimo z databaze BI systému.

Vystupem z tfetiho skriptu je CSV soubor, ktery je pomoci Microsoft Power Query

nahran do Excelu, kde jsou provadény analyzy v nasledujicich kapitolach.

4.2 Evaluace ¢asti navrzeného postupu dolovani na vzorku dat

Tato kapitola bude rozdélena na dvé podkapitoly, v ramci kterych bude provedena
evaluace navrzeného feSeni na vzorcich dat. V prvni podkapitole bude nejprve provedena
navrhovana analyza Cetnosti pravidel a volba parametrii pro dolovani a druha kapitola bude

vénovana samotné interpretaci pravidel na vSech urovnich dolovani.

4.2.1 Analyza ¢etnosti pravidel a stanoveni hodnot parametria pro dolovani

Pro tuto analyzu byly zvoleny intervaly hodnot minimalni podpory a spolehlivosti, které
jsou vstupem pro algoritmus, jehoz vystupni data slouzi pro vykresleni grafi zavislosti poctu
nalezenych pravidel (osa y) na minimalni podpofe (osa x) pfi riznych hladindch minimalni
spolehlivosti (jednotlivé kiivky). Tyto intervaly byly zvoleny s ohledem na Ccitelnost
vyslednych grafii. Interval spolehlivosti byl zvolen stejny pro vSechny trovné min_sp =
(0.7]0.9) a interval podpory je pro kazdou uroven rozdilny. Co se ty¢e minimalni spolehlivosti,
da se fici, Ze nema smysl hledat asocia¢ni pravidla s hodnotou min_sp < 0.7, protoze pii
takovych hladinach se zacinaji po dolovani vyskytovat pravidla, kterd 1ze oznacit za pfilis

nahodna.
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Graf 4.1 — Cetnost pravidel pro 1. iiroveii hierarchie

Pro prvni troven (viz Graf 4.1) je zvolen interval minimalni podpory velmi vysoko —
min_pod = (0.8|0.9). Z grafu je patrno, Ze na dané trovni se nevyskytuji téméf zadna pravidla
a ani jich nelze nalézt vét§si mnoZstvi, protoze se v této Grovni nachéazeji pouze 3 kategorie. Da
se tedy fici, Ze tato troven neni piili§ vhodna pro dolovéni, anebo je vyuzitelné jen pro dolovani
trividlnich pravidel informativniho charakteru. Pro takové dolovani tedy ani nemusi byt zvolen
zadny parametr pro funkci apriori() — resp. hodnota parametra by tak byla nastavena standardné

na min_pod = 0.1 amin_sp = 0.8.
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Graf 4.2 — Cetnost pravidel pro 2. troveii hierarchie

Druhé troven (viz Graf 4.2) v hierarchii uZ v daném vzorku transakci ¢itad stovky
pravidel pii nizSich hodnotach min_pod. V tomto ptipad¢ byl pro analyzu zvolen interval
min_pod = (0.15]0.25). K dolovani AP pro jejich interpretaci je tedy pfiznacné zvolit

minimalni podporu s hodnotou okolo min_pod = 0.2.
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Graf 4.3 — Cetnost pravidel pro 3. iiroveii hierarchie
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Na tfeti trovni (viz Graf 4.3) je vygenerovana Cetnost pravidel v intervalu min_pod =

(0.1]0.2). Z grafu je patrné, ze pro dolovani je vhodné zvolit min_pod = 0.15. ProtoZze na

niz8ich trovnich minimalni podpory se poc¢et AP dostava do fadu tisici.
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Graf 4.4 — Cetnost pravidel pro 4. troveii hierarchie
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Pro aroven ¢islo 4 (viz Graf 4.4) je vygenerovana Cetnost pravidel opé&t pro niZsi interval

minimalni podpory (min_pod = (0.05|0.11)). Z tohoto grafu lze vybrat v podstaté kteroukoli

minimalni podporu pro dolovani, 1 kdyZ nejmensi hodnota min_pod je uZ pomérné mald a miize

generovat zbyte¢né velké mnoZstvi nezajimavych AP.
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Graf 4.5 — Cetnost pravidel pro 5. iroveii hierarchie
Patou uroven hierarchie (viz Graf 4.5) 1ze oznacit za nevhodnou pro dolovani, protoze

se z ni daji vydolovat pravidla pouze pii velmi nizkych hodnotdch minimalni podpory. To je

déano také tim, Ze uroven sama o sob¢ obsahuje velmi malo kategorii.
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Graf 4.6 -- Cetnost pravidel pro 6. aroveii hierarchie

Posledni urovni v této analyze je uroven ¢islo 6 (viz Graf 4.6), ve které jsou uloZeny
jednotlivé produkty. Vyskyt pravidel je zde opét nevelky i pii malych hodnotdch minimélni
podpory. Minimalni hodnotu podpory je dobré zvolit okolo min_pod = 0.05.

Po posouzeni vSech grafii v této analyze je tedy rozhodnuto vyuzit strategii mensi

minimalni podpory na niZ§ich rovnich v hierarchii.
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4.2.2 Interpretace pravidel na vSech arovnich dolovani

Interpretace probihd podle navrzeného postupu v kapitole 3.2.1 — z vétSiho poctu
pravidel na kazdé irovni jsou hledana vyznamna pravidla s vyuzitim téchto metrik vyznamnosti
— z, kosinus a y? (viz kapitola 2.1.4). V seznamech pravidel jsou na kazdé Grovni hleddna
zajimava pravidla z hodnot dostupnych metrik, které jsou podpofeny podminénym
formatovanim pro rychlej$i orientaci v dlouhych seznamech. V této podkapitole budou
postupné piedstaveny vSechny trovné (i ty, které byly oznaceny v pfedchozi analyze jako ne

pfili§ vhodné pro dolovéni) s nejlepSimi moznymi pravidly a interpretacemi jejich metrik.

a) Uroveii & 1
Pro dolovani na prvni trovni jsou pouzity tyto parametry:
e min_pod = 0.1

e min_sp = 0.8

Asociaéni pravidla jpod  |sp z kosinus ){3
1{{} => {NEPOTRAVINY} 0.824] 0.824 1.000 0.908|NA
2|{} == {POTRAVINY} 0.986| 0.986 1.000 0.993[NA
3|{sLUZBY} => {NEPOTRAVINY} 0.109] 0.857[4* 1.040] 0.337] 45.474
4[{sLUZBY} => {POTRAVINY} 0.123[0.965]} 0.979] 0.347| 183.366
5[{NEPOTRAVINY} => {POTRAVINY} 0.813 D.QBE{P 1.001 0.902| 7.147
6[{POTRAVINY} => {NEPOTRAVINY} 0.813] 0.825 ‘ﬁ 1.001 0.902 7.147
7|{NEPOTRAVINY,SLUZBY} => {POTRAVINY} 0.108] 0.987 {F‘ 1.001 0.328] 0.494
&|{POTRAVINY,SLUZBY} => {NEPOTRAVINY} 0.108 D.S?E@' 1.063 0.338] 110.041

Tabulka 4.1 — Asocia¢ni pravidla na arovni €. 1

Tabulka vySe (Tab. 4.2) predstavuje vSechna nalezend pravidla na prvni Grovni v
hierarchii. Lze je oznacit za velmi trivialni. Prvni dvé pravidla s prdznou mnozinou v téle
pravidla znamenaji, Ze bez ohledu na jakékoli jiné produkty v transakcich se mnoZina na pravé
stran¢ pravidla objevuje v transakcich s pravdépodobnosti danou spolehlivosti pravidla (ktera
se rovna podpoie). Tyto prvni dvé pravidla nemaji vypoétenu hodnotu y2, protoze schazi pravé

jedna mnozina v pravidle pro vypocteni kontingen¢ni tabulky. Z téchto pravidel se lze pouze
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pro informaci dozvédét za jakych pravdépodobnosti se tyto kategorie vyskytuji v transakcich.
Zvyseni se u téchto pravidel ve vSech pripadech témét rovnd jedné (kromé prvnich dvou kde je
hodnota pfesné z = 1), coz znamend, Zze mnoziny jsou na sob¢ nezavislé.

Vyuzitelnost pro manazery je v tomto pifipadé témét zadnd. Da se predpokladat, ze

takové informace jiz mohou ziskat z jinych ¢asti BI systému.

b) Urovei ¢&. 2
Pro dolovani na druhé turovni jsou pouzity tyto parametry:
e min_pod = 0.2
e min_sp = 0.8

Na této urovni bylo vydolovano celkem 653 pravidel a je velmi tézké odhalit zajimava
pravidla. VétSinu z nich lze oznadit za nezajimava nebo trivialni. VétSina pravidel obsahuje v
pravé stran¢ pravidla pekarenské a mlékarenské vyrobky, které jsou samy o sobé nakupovany
ve velké mife, proto se da predpokladat ze se budou v pravidlech nejvice objevovat. Ty

nejzajimavéjsi z nich jsou uvedeny v tabulce (Tab. 4.2) nize.

Cislo AP |Asociacni pravidla

1|{MASOVE VYR. CER.,PEKARENSKE VYROBKY} => {MLEKARENSKE VYR.}
2|{NAPOIE,OVOCE A ZELENINA} => {MLEKARENSKE VYR.}
3{CUKROVINKY,KURACKE POTREBY} => {PEKARENSKE VYROBKY}
4|{KURACKE POTREBY,NAPOIJE} => {MLEKARENSKE VYR.}
5
6
7

{CUKROVINKY,KURACKE POTREBY} => {NAPOIE}
{MLEKARENSKE VYR.} => {PEKARENSKE VVR.}
{CUKROVINKY} => {PEKARENSKE VYR.}

Tabulka 4.2 — Nejzajimavéjsi AP na drovni €. 2
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¥

Cislo AP |pod sp z kosinus 2
1 0.608 0.947 {f‘ 1.136 0.831| 7047.015
2 0.533 0.946/1" 1.135 0.778| 5014.784
3 0.343 0.946 ;2 1.116 0.619]| 1815.458
4 0.355 0.909|" 1.090 0.622| 1110.287
5 0.327 0.902 ‘{E‘“ 1122 0.605| 1467.733
6 0.767 0.921 ‘]} 1.085 0.913| 8689.855
7 0.689 0.909 ﬁ" 1.072 0.860| 3840.860

Tabulka 4.3 — Metriky nejzajimavéjSich AP na urovni &. 2

Za zminku stoji néktera pravidla s vyssi hodnotou podpory — i kdyZ se mohou zdat
trivialni, nékteré z nich mohou pfinést novy poznatek. Pravidla s mensi urovni podpory uz
obsahuji velké mnozsvi kategorii v téle pravidla a nejsou tak jiz informaéné ptinosné. Z tabulky
metrik (Tab. 4.3) lze vy¢ist, ze vSechna tyto pravidla maji koeficient zvySeni nepatrné vétsi nez
1. To znamena, Ze vyskyt mnozin na levé strané pravidla lehce zvySuje také vyskyt mnoziny na
pravé strané pravidla. Vysoké hodnoty metriky y? také indikuji zavislost mezi mnoZinami na
obou stranach pravidel. Hodnota metriky kosinus u pravidla ¢. 6 znamena také velmi vysokou
zavislost mezi mnozinami (coz lze zpozorovat také z velmi vysoké hodnoty podpory a

spolehlivosti).

Trochu zajimavy poznatek mohou pfinést pravidla ¢. 3 a 4, které zahrnuji kufacké

potieby. Ostatni pravidla nejsou pfili§ zajimava.
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¢) Uroveti ¢&. 3
Pro dolovani na tfeti urovni jsou pouZity tyto parametry:
e min_pod = 0.15
e min_sp =0.8

Na tfeti Grovni v bylo vydolovano celkem 584 pravidel. Po posouzeni metrik byly

vybrany tyto pravidla jako nejzajimavéjsi (Tab. 4.4).

Cislo AP |Asociaéni pravidla

1|{JOGURTY A JOGURTOVE DEZERTY} => {MASOVE VYR. VEPR. A HOV.}
2|{pivo} => {PECIVO}

3|{MASOVE VYR. VEPR. A HOV.} => {PECIVO}

4|{PECIVO,SYRY} => {MASOVE VYR. VEPR. A HOV.}

Tabulka 4.4 — Nejzajimavéjsi AP na drovni ¢. 3

Cislo AP |pod sp z kosinus ;,.r"
1 0.455 0.800 *ﬁ‘ 1.1275 0.731] 3644.312
2 0.345 0.858 /1" 1.078 0.610] 683.156
3 0.613 0.900 i} 1.131 0.833| 6061.564
4 0.433 0.849[1 1.246 0.734] 5714.031

Tabulka 4.5 — Metriky nejzajimavéjSich AP na turovni ¢. 3

V této urovni je obdobny problém jako na Urovni ptedchozi. Nalezend pravidla jsou
spiSe nezajimava a trivialni. Z vySe uvedenych pravidel (Tab. 4.5) 1ze oznacit pravidlo €. 2 jako
zajimavé, kdy ve vice neZ 30% transakci se ob&vily vyrobky z kategorie pivo a pecivo. Ve vice
nez 80% transakci s produkty z kategorie pivo se vyskytovalo také pec¢ivo. Hodnoty metrik

kosinus a y? indikuji zavislost mnoZin v pravidlech.

d) Uroveii ¢. 4
Pro dolovani na ¢tvrté urovni jsou pouzity tyto parametry:
e min_pod = 0.1

e min_sp =0.8
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Na této urovni bylo vydolovéano celkem 746 pravidel. Nasledujici pravidla byla vybrana

jako nejzajimavéjsi (Tab. 4.6).

Cislo AP |Asociaéni pravidla

1|{CHLEB NEBALENY} => {PECIVO SLANE}
2|{/OGURTY OCHUCENE} => {PECIVO SLANE}
3|{OPLATKY} => {PECIVO SLANE}

Tabulka 4.6 — Nejzajimavéjsi AP na urovni ¢. 4

Cislo AP I_pﬂd sp Z kosinus ;{1
 ; 0.388 0.903 ‘E‘ 1.171 0.674] 3084.140
2 0.385 0.884|1" 1.146 0.664] 2309.777
3 0.316 0.870 —Lll 1.127 0.597]| 1305.904

Tabulka 4.7 — Metriky nejzajimavéjSich AP na urovni ¢. 4

V této urovni jiz vSechna pravidla obsahovala v pravé strané pravidla kategorii slané
pecivo, které je velmi hojné nakupovéno. Pravidla vySe byla vybrana na zadklad¢ nejvétsich
hodnot podpory a spolehlivosti. Ostatni metriky vyznamnosti (Tab. 4.7) indikuji opét podobné
informace jako na ptfedchozich Grovnich. Je na manazerech maloobchodu, aby posoudili, zda

néktera z nich jsou zajimava.

e) Uroveii &. 5
Pro dolovani na ¢tvrté irovni jsou pouzity tyto parametry:
e min_pod = 0.001
e min_sp =0.7

Pata Uroven obsahuje pouze maly pocet kategorii oproti pfedchozim urovnim. Pfi
zadanych parametrach v ni bylo vydolovano celkem 10 pravidel. Protoze vSak hodnota podpora
byla nastavena velmi nizko, nelze oc¢ekavat nalezeni zajimavych pravidel (v analyze cetnosti
AP bylo doporuc¢eno na této tirovni ani nedolovat). V tabulce niZe (Tab. 4.8) jsou piesto vybrany

dv¢ z nich pro interpretaci metrik.
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Cislo AP |Asociaéni pravidla
{PIVO LAHVOVE OSTATNI,ZNACKOVE LIHOVINY - TYP A} => {PIVO LAHVOVE 10 %}

[

{IOGURTY NEOCHUCENE SMETANOVE,JOGURTY OCHUCENE STREDNETUCNE A PROBIO,
2|MASOVE VYR. DRUBEZi MEKKE - PARKY} => {JOGURTY OCHUTENE SMETANOVE}

Tabulka 4.8 — Nejzajimavéjsi AP na drovni ¢. 5

Cislo AP Lur:nd sp b kosinus |y
1 0.001 0.724 ’:} 2.541 0.054 54.974
2 0.001 0.800 "'-:r* 2.166 0.045 35.852

Tabulka 4.9 — Metriky nejzajimavéjsich AP na turovni ¢. 5
Podle metriky kosinus, kterd neni zavisla na poctu transakci lze uvést, ze mnoziny v
téchto pravidlech na sob¢ nejsou zavislé, prestoze metrika zvyseni indikuje pozitivni zavislost

mnozin z levé strany pravidla na mnozinach z pravé strany pravidla.

f) Urovetii & 6
Pro dolovani na $esté trovni jsou pouzity tyto parametry:
e min_pod = 0.05
e min_sp =0.7

Na nejniz8i urovni, ktera obsahuje samotné produkty bylo vydolovano pii zadanych
parametrech celkem 35 pravidel. VSechna pravidla obsahuji jeden konkrétni produkt v praveé
stran¢ pravidla — tento problém uZz byl ¢aste¢n¢ odhalen pti dolovani na vysSich kategoriich.
VSechna ostatni pravidla jsou podle metrik obdobné nezajimava jako nasledujici tfi vybrana

pravidla (Tab. 4.10).

Cislo AP |Asociaéni pravidla

1|{BANANY} => {SLANE PECIVO 1}
2[{MLEKO 1} => {SLANE PECIVO 1}
3|{POMARANC 1} => {SLANE PECIVO 1}

Tabulka 4.10 — Nejzajimavéjsi AP na virovni ¢. 6
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)

pod sp Z kosinus |y

=

0.163 0.8049 1.181 0.439] 760.538

\

0.169 0.846|1" 1.243 0.458| 1335.267
0.117 ﬂ.ElE-’E 1.199 0.374| 599.460

Tabulka 4.11 — Metriky nejzajimavéjSich AP na tirovni ¢. 6

Podle metrik vyznamnosti (Tab. 4.11) jsou mnoziny z obou stran pravidel na sobé mirné
zavislé, ackoli pro vysoky pocet obdobnych pravidel 1ze usuzovat, Ze jejich informaéni hodnota

je zcela nepfinosna.
Zhodnoceni interpretace

Po provedené analyze a interpretaci nalezenych pravidel na vSech trovnich lze fici, ze
dolovani z poskytnutého vzorku dat bylo siln¢ zkresleno prodejem velkého mnozstvi jednoho
konkrétniho produktu, ktery byl zfejmé v promocni akci v daném obdobi. Toto je ale pouze
domnénka autora této prace, kterou nelze prokéazat. Pii analyze probéhl také pokus o snizeni
hodnot parametrt pro dolovani, ktery vSak vedl ke stejnym vysledkiim. Béhem této interpretace
tak byla alesponi rozebrana nckterd pravidla z hlediska moznych interpretaci zvolenych metrik.
Na z&dné trovni tedy nebylo nalezeno opravdu zajimavé pravidlo, na zékladé né¢hoz by mohla
byt navrzena opatfeni k podpote prodeje. Je pouze na posouzeni manazerd, zda-li je nékteré z
uvedenych pravidel alesponn castecné informacné piinosné. K dikladnéjsimu posouzeni
nalezenych pravidel je tedy také potieba znat strategii a taktiku v fizeni kategorii dané¢ho

maloobchodu.
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5 Zavér

Tato diplomova prace byla zaméfena na dolovani asociacnich pravidel s hierarchickou
strukturou v maloobchodnich sitich. Hlavnim cilem prace byl navrh pro zlepSeni procesu
dolovani jednodimenzionalnich asociacnich pravidel na transak¢nich datech s hierarchickymi
strukturami produktd z maloobchodnich siti, které povede k mj. uzivatelsky snadnéjsi
identifikaci vyznamnych pravidel. Pro dosazeni tohoto cile byl vyuzit statisticky nastroj R,
ktery byl zarovenn podminkou pro splnéni jednoho podcile prace, v kombinaci s Microsoft

Excelem s analytickymi dopliiky pro evaluaci ¢asti navrhovaného feSeni.

Prvni ¢ast diplomové prace tvoii souhrn teoretickych poznatka potfebnych pro dosazeni
cile prace. Nejprve byly popsany nezbytné zakladni pojmy tykajici techniky dolovani
asociacnich pravidel v rdmci metody dolovani dat. Dale byla tato technika podrobnéji rozebrana
s podporou matematického aparitu. Bylo pojedndno také o moznych aplikacich dolovéani
asocia¢nich pravidel a riiznych algoritmech s diirazem na nejpouzivangjsi algoritmus Apriori.
Nasledné byla ozifejmena problematika asociacnich pravidel s hierarchickou strukturou a byla
popséna jeji specifika. Dale nebyl opomenut ani statisticky néstroj R s popisem jeho vyuziti k
dolovani asociacnich pravidel. Na konci teoretické casti byly také definovany nékteré pojmy v

problematice maloobchodu a bylo pojednano o vyuziti analyzy ndkupniho kosiku.

Dalsi casti je treti kapitola, kterd je vénovana navrhu feSeni s ohledem na splnéni cile
préce. V této ¢asti byla provedena analyza stavajiciho procesu dolovani. Na zaklad€ odhalenych
nedostatkli v procesu a piimych pozadavki byly definovany dva podcile prace. Pro splnéni
prvniho podcile byla dale navrzena metodicka podpora (popis postupnych krokl pii dolovani),
ktera zahrnuje navrhy na moznd vylepSeni procesu s dirazem na snadngj$i odhaleni
vyznamnych pravidel. Cast navrhované metodické podpory byla také ovéiena na realnych
prodejnich datech v dalsi samostatné kapitole. Pro splnéni druhého podcile byla také v kapitole
navrhu feSeni rozebrana studie o jiném algoritmu, pomoci kterého lze fesit uvedeny nedostatek
v procesu dolovani. Tento algoritmus byl také strucné zhodnocen z hlediska novych ptinosi

pro proces.

Z vysledkli evaluace ¢asti navrzené¢ho feSeni bylo zjisténo, ze testovany vzorek dat
obsahoval zkreslend data, jejichZ pfic¢inu existence nelze pfesn¢ prokazat. Presto se da fici, Ze
doslo k jistym zlepSenim procesu — hlavné z hlediska piehlednosti interpretovanych pravidel

po aplikaci podminénych formatovani bun€k v tabulkach reportl s nalezenymi pravidly a také
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bylo poukazano na moznost vyuziti dal§ich metrik vyznamnosti. K pfesn¢jSimu rozhodnuti o

volbé parametrt pro dolovani mize také dopomoci analyza Cetnosti pravidel.

Jako namét pro dalsi praci na tomto problému se tedy nabizi navrhnout dalsi evaluace
feSeni na jinych vzorcich dat a vyuziti také i dalSich metrik vyznamnosti a do této evaluace
zapojit také zékazniky, ktefi budou asociacni pravidla vyuzivat k podpote rozhodovani. Po
nalezeni vyznamnych pravidel a aplikaci pfisluSnych opatieni by bylo dobré také vypracovat

piipadovou studii, podle které by byla posouzena ucinnost téchto opatieni.
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- bylo sjednano, ze uzit své dilo, diplomovou praci, nebo poskytnout licenci k jejimu
vyuziti mohu jen se souhlasem VSB-TUO, ktera je opravnéna v takovém piipadé ode
mne pozadovat piiméfeny piispévek na uhradu nakladd, které byly VSB-TUO na
vytvoreni dila vynalozeny (az do jejich skutecné vyse).

V Ostravédne ...............

Jjméno a pfijmeni studenta
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