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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva prozkoumanim problematiky doporuc¢ovani produktu v in-
ternetovém obchodovani, zhodnocenim dostupnych technik, detailnim ndvrhem systému
doporucovani produkti pro existujici internetovy obchod a implementaci tohoto systému
vcetné otestovani. V technické zpravé je nejprve prezentovan ivod do problematiky, predstaven
soucasny stav v internetovém obchodovani a specifikovany pozadavky na implementaci nad-
stavby nad internetovym obchodem. Déle zprava obsahuje tivod do dolovani dat. Nasleduje
detailni navrh systému a zprava o provedeném testovani. Zavér obsahuje zhodnoceni dosazenych
vysledkl a diskuzi o mozném dalsim vyvoji.

Klicova slova

internetovy obchod, elektronicky obchod, doporuc¢ovani produktu, asocia¢ni pravidla, data
mining, dolovani dat, kolaborativn{ filtrovani

Abstract

The goal of this project is to explore the problem of product recommendations in the area of
e-commerce and to evaluate known techniques, design product recommendation system for
an existing e-commerce site, implement it and test it. This report introduces the problem,
briefly examines current state of affairs in this area and defines requirements for a product
recommendation module. The concept of data mining in general is introduced. The report
proceeds to present detailed design corresponding to defined requirements and summarizes
data gathered during testing phase. It concludes with evaluation and with discussion of the
remaining goals for this thesis.
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Kapitola 1

Uvod

V této kapitole uvedu ¢tenare do problematiky analyzy nakupnich kosiki v kontextu fizeni
vztahu se zdkazniky (CRM), specidlné pak v oblasti internetovych obchodu. Struéné pfiblizim
soucasny stav v této oblasti na poli internetovych obchodi v CR a v zahrani¢i. Nésledné
popisi vychodiska a cile této diplomové prace a zdroje, které jsou mi pii feSeni k dispozici.

1.1 Analyza nakupnich kosika

Obchodovéni orientované na zakazniky je v dnesnim svété prevazné tizeno poptavkou.
Proto vzniké logickd snaha obchodniki nejen ptizpusobit nabidku, ale ovlivnit i zdkazniky
v jejich vybéru. Odtud je krok k nabizeni zbozi zdkaznikovi, o které bude mit pravdépodobné
nejvetsi zdjem. Kuptikladu v8echny fetézce rychlého obcerstveni maji vytvoreny pravidla,
jaky typ ndpoje ma personal nabizet k objednavce. Pokud si zdkaznik objednd hranolky,
obsluhujici mu nabidne limonadu, pokud si objednd salat, mél by mu obsluhujici nabidnout
dietni napoj, pokud si objednd kola¢, je mu nabidnuta kdava nebo ¢aj, a tak podobné.

Analjzou ndkupnich kosiku nazyvame fadu technik, které vedou k pochopeni vzoru
v chovéni zdkazniku pii ndkupu a aplikaci téchto vzoru. [I] Cilem je obvykle zvysit zisk
z prodeje a zvysit uzivatelsky komfort.

Obchodni fetézce napiiklad pouzivaji tyto techniky pro umisténi zbozi na plose ob-
chodu. V zévislosti na druhu zbozi a kontextu se pak zboz{ proddvané spoleéné bud umist{
blizko sebe, aby zdkaznik na jedno z nich nezapomneél, nebo naopak co nejdéle od sebe, aby
zakaznik musel pii ndkupu projit co nejvétsi ¢ast obchodu a nakoupil i dalsi zbozi.

V prodeji sluzeb se pii telefonickém a letdkovém marketingu pouziva znalosti o po-
tencidlnim zdkaznikovi a na zikladé znamych vzoru v chovani doporucuje konkrétni pro-
dukty, argumentuje konkrétnim zpusobem nebo nabizi cilené slevy.

Internetové obchody vyuzivaji znamych ndkupnich vzora k nabizeni konkrétniho zbozi
nebo skupiny zbozi v realném ¢ase, pfimo na internetové strance, kterou si uzivatel zobra-
zil. Mtze to byt napiiklad na strance detailu konkrétniho zbozi nebo na strance vedouci
k objednéani.



1.1.1 Priklad analyzy nakupnich kosiku

Reknéme, Ze chceme provést analyzu nakupnich kosikti pro obchodni fetézec prodavajici
potraviny. Nésledujici piiklad byl prevzat z [1]. Tabulka 1.1 ukazuje historii ndkupu péti
raznych zédkazniki.

Tabulka 1.1: Nakupy jednotlivych zakazniki
Zbozi

Zakaznik A | dzus, limonada
Zakaznik B | mléko, dzus, ¢isti¢ oken
Zakaznik C | dzus

Zakaznik D | dzus, sapondt, limonada
Zakaznik E | cisti¢ oken, limonada

Na zédkladé téchto ndkupu je mozné sestavit matici spoleéného vyskytu 1.2. Tato matice
ukazuje, kolikrat byla dana dvojice produktu prodana spole¢né.

Tabulka 1.2: Spoleény vyskyt zbozi

Dzus Cisti¢ oken Mléko Limonada Saponat
Dzus 4 1 1 2 1
Cisti¢ oken | 1 2 1 1 0
MIléko 1 1 1 0 0
Limonada 2 1 0 3 1
Saponéat 1 0 0 1 1

Uz prostym pohledem na tuto tabulku je mozné si vS§imnout nékolika potencidlnich
vZOori:

e ve dvou tfetindch piipadu, kdy si zdkaznik koupil limondadu, si také koupil dzus
e saponat neni nikdy kupovan spolecné s ¢istiCem oken nebo mlékem

e mléko neni nikdy kupovano s limonadou nebo saponatem

Tyto vzory pravdépodobné nejsou z divodu malé velikosti vstupnich dat statisticky
vyznamné, ale dobfe ukazuji, jakymi problémy se analyza nakupnich kosiki zabyva. V ka-
pitole 2 k tomuto problému pristoupim formdlnéji a popisi asociacni pravidla, kterd se
pouzivaji k definovani podobnych vzoru.

1.2 Doporucovani produktii v internetovém obchodé

Internetovy obchod miize mit k dispozici kompletni historii transakci vykonanych nejen
danym zakaznikem, ale i vSemi ostatnimi zdkazniky. M4 na rozdil od ¢lovéka k dispozici
vypocetni vykon pro plné vyuziti téchto dat.

Stéle ale existuje fada véci, ve kterych pocitacovy doporucovaci systém Clovéka neza-
stoupi. Nemuze naptiklad bez rozsahlych dat o uzivateli odhadnout vék, socidlni a eko-
nomické postaveni ani celou fadu dalsich proménnych, které zkusSeni obchodnici dokazi
rozpoznat pii osobnim kontaktu. Chybi mu také schopnost aplikovat kontext a normy,



které jsou pro ¢lovéka zazité. Takto muze vznikat fada situaci, kde stroj selhdvd. V mi-
nulosti se napiiklad internetovému obchodu Amazon stalo, ze zdkaznikum, ktefi si objed-
nali poc¢itac¢ovou hru uréenou pro predskolni déti, se zobrazilo na jejim zakladé doporuceni
pocitacové hry, kterd je zndmd svymi nasilnymi scénami a je uréena pouze pro dospélé.
I kdyz se muze jednat o redlny vzor v chovani zdkazniku, lidé obvykle na podobné asociace
reaguji negativné. To je piiklad ukazujici, ze automaticky systém m4d i své nevyhody.

1.2.1 Amazon.com

Obrazek 1.1 ukazuje ptriklad doporuc¢ovani produktu ze serveru Amazon.com.

Frequently Bought Together

Edition: 160 GB | Platform for Display: PLAYSTATION 3

Price For All Three: $361.52

A “ 5 (&), Add all three to Cart |  Add all three to Wish Lit |
Show availability and shipping details

Obrazek 1.1: Doporuc¢ovani na Amazon.com

Amazon pouziva pro doporuc¢ovéni produktu dva zdkladn{ mechanismy [7]:

1. Doporucovdni na zdkladé podobnosti produkti: algoritmus bere v potaz produkty, které
uzivatel zakoupil nebo kladné ohodnotil. Na jejich zdkladé vytvori seznam podobnych
produkti, které jsou pak uzivateli doporucovany.

2. Doporucovdani na zdkladé nakupnich kosiki: zakladem je historie objednavek od vsech
zakazniku. Z té se tvori pravidla pro doporu¢ovani produktt podle polozek, které ma
uzivatel aktualné v ndkupnim kosiku.

Systém doporucovani na Amazon.com funguje uz témér deset let. Neexistuji verejné
dostupné statistiky o uspésnosti tohoto systému. Nicméné vzhledem k prominentnimu
umisténi grafického prvku zobrazujictho doporuceni a mnozstvi prostoru, kterého se mu
uz radu let dostava, je mozné predpokladat, ze se jednd o velmi UspéSny kandl zvyseni
objemu prodeje.

1.2.2 Barnes & Noble
Velky prodejce knih, ktery méa vétsinu zisku z prodeje v USA a ve Spojeném kralovstvi. Ma
systém doporucovani, ktery je na pohled az prekvapivé podobny tomu od Amazon.com.

1.2.3 Internetové obchody v CR

V dobé psani tohoto textu internetové obchody ze stfedniho a vyssiho segmentu plsobicich
v Ceské republice doporucovani produktii vétsinou nemajf (napf. Vltava.cz, Mall, Czechcom-
puter.cz a dalsi). Jednim z obchodu z vy3siho segmentu, ktery podobny systém m4, je server
Alza.cz. Tento internetovy obchod integruje doporuc¢ovani produkti do obchodniho procesu,


http://Vltava.cz
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kdy jsou vam po vlozeni do koSiku doporuéeny produkty, které Alza.cz ,,doporucuje kou-
pit spolecné“. Bez podrobnéjsich znalosti oviem neni mozné ovétit, zda se skutecné jedna
o autonomni systém, nebo zda vyzaduje manudlni definici pravidel pro doporuc¢ovani.

1.3 Pozadavky na nadstavbu realizujici doporuceni produkti

Server Czechcomputer.cz je jednim z nejvétsich internetovych prodejcu hardwarového vy-
baveni, drobné elektroniky a pifslusenstvi v Ceské republice. Vznikéd logicks snaha pro
takto rozsahly internetovy obchod maximalizovat prodej technikami doporucovani pro-
dukti. Vzhledem k rozsahu produktové databaze neni mozné doporucovani cestou manudlni
definice doporucovacich pravidel. Doporuc¢ovani tedy musi byt autonomni. Systém by mél
fungovat bez rucnich zasahu ze strany administratora.

Vypocet obou typu doporuceni musi probihat v redlném case. Vypocet by mél byt
dostatecéné rychly, aby znatelné nezvysoval odezvy pii piistupu k internetovému obchodu.
Nezadouci je i nadmérné zatézovani serveru (databdzového a aplika¢niho), a to zejména
v dobé s béznou navstévnosti. Déle trvajici vypoéty je mozné provadét v dobé s nizkou
navstévnosti (pozdni noc a brzké réno), pokud budou vypocty neblokujici a nijak neomez{
pouzivani internetového obchodu.

Pochopitelnym pozadavkem je u¢innost doporuc¢ovani. Toto hledisko je subjektivni,
ovSem na zakladé dodateéné analyzy po nasazeni systému bude mozné ziskat informace
o zvySeni prodeje, k jakému doslo na zdkladé doporucovani zbozi.

Doporuceni by se mélo objevit zejména na dvou strankach: na strance detailu produktu
a na strance nakupniho kosiku. Cilem této diplomové préce je tedy vytvorit programatorské
rozhrani, pomoci kterého bude mozné ziskat doporuceni produktt pro tyto dva ptipady.

1.3.1 Doporuceni na strance detailu produktu

Stranka detailu produktu zobrazuje vSechny zakladni idaje o produktu, fotogalerii, uzivatelskou
diskuzi a dalsi informace. Nové bude obsahovat také doporucené produkty vybrané podle
vhodnych pravidel. Obrazek 1.2 ilustruje, jak by mohlo byt takové doporuéeni zobrazeno

na strankach Czechcomputer u jednoho z produkti.

1.3.2 Doporuceni na strance nakupniho kosiku

Na strance ndkupniho kosiku se bézné zobrazuje seznam produktt v kosiku, ktery je mozné
upravovat. Tato stranka také umoznuje pristoupit k samotnému objednani zbozi, jedna se
tedy o prvni krok v objednavkovém procesu. Nové bude obsahovat produkty, které jsou
doporuceny na zakladé produkti, které se uz v kosiku nachdazi. Programatorské rozhrani
tedy musi umoznovat generovani doporuceni nejen podle jednotlivych produkta, ale i podle
mnozin produktu (nédkupnich kosiki).

1.4 Dostupna data

Jednoduchy diagram dostupnych dat ukazuje obrazek 1.3. V produktové databézi se nachazi
asi 60 000 produktt. Pouze zlomek z téchto produktt je ale oznacen jako aktivni, tj. do-
stupnych k objednani. Produkty postupem ¢asu piestavaji byt aktivni po ruénim zasahu
nebo po proslé lhaté pro publikaci. Toto nastava napiiklad v pripadé, kdy vyrobek prestane
byt doddvan vyrobcem. V soucasnosti je aktivnich asi 9 000 produktu.
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@ Lenovo IdeaPad V560 (057439)
Cena s DPH: 16 499,- KT

Cena bez DPH: 13 749,- K& M
Cena je vEetnd poplatkd

Skladem: 3 a7 5 kS (ldy zbosi dostanu?)
1

% Splatkova kalkulatka
Ziistit, kolik si miZete pdjtit

Znackovy notebook s procesorem Intel Core i5-

460M (2.53 GHz, 3MB L3 Cache), pamét 4GB

DDR3, 15.6" displej s LED podsvicenim a s . B
rozlisenim 1366x768, grafickd karta Mvidia Vyrobce: Lenovo

GeForce 310M 1GB DDR3, 500 G disk, DvD+Rw  Publikovano: 8.11.2010 doporucené
mechanika, Bluetooth, WiFi 802. 11bjg/n, GLAN, - . di
webkamera, 3xUSB2.0, 1x kombo godt' 33339 . 59057439 fr?--'tlfl-f)i-
USB2.0/eSATA, ftefka otisku prstd, HDMI, OS art numper: !

Windows 7 Home Premium &4bit, Zarucni doba: 2 roky i

Kde reklamovat: Lenovo Support /

Belkin Core Lenovo TP
Messenger 15,6" adapter 90W

a dalsi... |

Obrazek 1.2: Mozny graficky navrh detailu produktu

K dispozici je anonymizovand historie vSech objednavek v systému. Tyto objednavky ob-
sahuji polozky objednévky, které reprezentuji objednany produkt. K dispozici je celkem asi
140 000 objednéavek, které reprezentuji pulro¢ni historii obchodovani koncovych zdkaznika
na serveru Czechcomputer.cz. Tyto objednavky obsahuji celkem asi 550 000 polozek. Cel-
kovy pocet odkazovanych aktivnich produktt z ptlroéni historie objednavek je asi 7 000,
tedy asi 2 000 produktu nebylo v poslednim pulroce objednano.

(_radek objednavky ) ( produkt 0

Obrazek 1.3: Objednavky
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Kapitola 2

Dolovani dat

V této kapitole vysvétlim pojem dolovani dat v kontextu ziskavani znalosti z databéze,
popisi pouzivané techniky a zaméiim se na dolovani dat vzhledem k analyze nakupnich
kogika.

2.1 Co je dolovani dat

Dolovéni dat (anglicky data mining) je pojem zastiesujici rozsdhlou skupinu technik, pro-
cest a nastroju, které slouzi k analyze velkého mnozstvi dat a ke hledani skrytych, ne-
trividlnich a potencidlné uziteénych vzoru v téchto datech. Ve velké ¢ésti pfipadu se do-
lovani dat pouzivd k vylepSeni marketingovych procesu, prodeje a podpory zdkazniktm.
Stejné tak je ale mozné pouzit dolovani dat v jinych oblastech, napiiklad v astronomii,
v mediciné nebo v prumyslovych odvétvich. [9]

Striktné vzato je dolovani pouze jednou z fazi rozsahlejsitho procesu ziskavani znalosti
z databéze, i kdyz se tyto pojmy bézné pouzivaji jako synonyma.

2.2 Zdroje dat

Dolovat muzeme v ruznych typech zdroju dat, at uz se jedna o perzistentni data (databéze,
soubory, apod.) nebo transientni data (proudy). TFi bézné druhy téchto zdroju jsou:

e Relacni databdze je pravdépodobné nejbéznéjsi zdroj dat dnesSka. Vyhodou je uni-
verzalni znalost téchto databazi a dotazovaciho jazyka SQL.

e Datovy sklad - datové sklady obsahuji zpravidla sumarizované idaje (napi. celkové
soucty prodeju misto jednotlivych objedndvek) a byvaji modelovany jako tzv. multidi-
menzionalni datové kostky. Jednotlivé dimenze odpovidaji atributtim (napt. pobocka,
kvartdl, apod.), hodnoty jsou pak agregované tdaje pro dané atributy (celkovy prodej
v K¢ v daném kvartdlu na dané pobocce). Datové sklady podporuji OLAP operace,
které zajistuji vétsi podporu pro analyzu a dolovdni dat, nez rela¢ni databdze.

e Transakéni databdze jsou specializované databaze, kde zdznamy reprezentuji trans-
akce. Ty se obvykle skladaji z jedine¢ného identifikdtoru a mnoziny polozek, které
transakce obsahuje. Piikladem takovych transakci mizou byt objednavky v inter-
netovém obchodé nebo névstévy webového serveru slozené z jednotlivych HTTP
pozadavki.



Kromé téchto ¢asto uzivanych zdroju dat existuje samoziejmé celd rada dalsich, jako jsou
textové databédze (napt. XML), specializované databaze (temporalni, multimedidlni, apod.).
Za zdroj dat muzeme také povazovat web, kde muzeme automaticky analyzovat napiiklad
shlukovani a klasifikaci webovych stranek nebo vyvoj komunit a socidlnich skupin.

2.3 Proces ziskavani znalosti

V této Casti popisi ziskavani znalosti jako proces slozeny z po sobé nasledujicich fazich.

Jsou to:

1.

4.

Predzpracovani dat
(a) Cisténd dat - v této fizi jde o vyFedeni problému chybnych nebo chybéjicich dat
ruznymi technikami.
(b) Integrace dat se snazi integrovat data pochézejici z ruznych datovych zdroju.
Muze byt provadéno spoletné s procesem ¢isténi dat.
(c) Vybeér dat se snazi zvolit relevantni data v kontextu dané tlohy. Typicky muze
jit napriklad o vybér sloupcu z tabulky v rela¢ni databazi.

(d) Transformace dat - v této fazi jsou data prevedena do podoby vhodné pro do-
lovani dat. Muze se jednat o napiiklad o sumarizaci nebo agregaci.

Dolovani dat - je to samotnd aplikace konkrétni metody pro extrakci vzoru nebo
vytvoreni modelu dat.

. Hodnoceni modeli a vzord - hodnoti vytvorené vzory ruznymi zpusoby a snazi se

identifikovat zajimavé vzory.

Prezentace znalosti je dulezitd pro spravné pochopeni vzoru uzivatelem.

Tyto kroky se opakuji v nékolika po sobé nasledujicich iteracich, jak ukazuje obrazek

2.1.

2.4 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat slouzi k prevedeni dat do takové podoby umoziujici dolovani dat.
Puvodni data mohou byt piilis rozsahld, mohou byt obsazeny ve vice ruznych datovych
zdrojich, pripadné mohou mit problémy, které bez predzpracovani znemoznuji dolovani.
Mezi tyto problémy patii:

e Nekompletnost dat - mlze byt zpusobena napiiklad chybégjicimi atributy, faktem ze

data, kterda bychom potfebovali detailni, mdme pouze agregovand a podobné.

Sum - data mohou obsahovat nespravné hodnoty. Chybné hodnoty je ¢dsteéné mozné
odhalit, pokud jsou naptiklad piili§ odlehlé nebo se nachdzi mimo prirozeny rozsah
pro danou doménu (napt. staif vozu v databézi vozidel nastaveno na 160 let). Data
mohou byt také v nespravném formatu (napt. formatovani datumi) nebo odpovidat
jiné konvenci, nez se pro aplikaci predpoklada (napf. uzivatelské hodnoceni ,jako ve
skole“ oproti hodnoceni ,,éim vyssi, tim lepsi“).

Nekonzistence dat - data mohou byt vuéi sobé nekonzistentni. Zdrojem je Casto
piilisna redundance dat.
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Obréazek 2.1: Proces ziskavani znalost{

2.4.1 Cisténi dat
Cisténi slouzi zejména k odstranéni nekompletnich dat, vyhlazeni sumu a vyFeseni nekon-
zistence dat. Pfi odstranéni problému chybéjicich atributy, mizeme pouzit néktera z téchto
reSeni:

e Ignorovdani n-tice - tento zpusob neni pfilis uziteény kromé piipadu, kdy je chybéjicich

atributu vice, nebo je atribut cilovou tiidou v kontextu klasifikace dat.

o Manudlni nahrazeni - je v praxi stézi pouzitelny pristup kvuli velkému mnozstvi dat.
Nicméné v pripadé ze uzivatel méa znalost problematiky a jednd se o malé mnozstvi
dat, je mozné predpokladat dobré vysledky.

o Automatické nahrazeni mé nékolik variant:

— nahrazeni konstantou

— nahrazeni primérnou hodnotou atributu

— nahrazeni prumérem v ramci stejné tiidy jako je dand n-tice

— nahrazeni nejpravdépodobnéjsi hodnotou - zde je mozné pouzit hodnot ostatnich

atributu. Lze fesit jako samostatnou tulohu pro dolovani dat, ke které je mozné
pouzit regresi, Bayesovskou klasifikaci nebo rozhodovaci strom
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Pro vyfeseni sumu v datech je mozné pouzit fadu technik vyhlazovani. Sum v datech
muze vzniknout napf. poruchou zafizeni, lidskou chybou pfi zaddvani dat, apod.

e Pinéni (binning) vyhlazuje numerickd data. Nejprve se sefazend data rozdéli do tzv.
kosu, kazdy o priblizné stejném pocétu prvku. Pak se atributy v kazdém kosi upravuji
podle koSe samotného. Muzou byt napiiklad zménény na prumeér vSech hodnot v kogi
nebo jejich medidn. Plnéni tedy provadi lokaln{ vyhlazovani.

e Regrese - data se nahrazuji hodnotami danymi regresni kiivkou. Muze se jednat
o linedrni regresi, v tom piripadé se hleda piimka, kterd aproximuje hodnoty dvou
atributu, jak je zndzornéno na obrazku 2.2

Obrazek 2.2: Linearni regrese

e Shlukovdni se pouziva pro hledani odlehlych hodnot. Jsou to potencidlné ty hodnoty,
které nejsou zafrazeny v zadném shluku.

e Diskretizace nahrazuje numericky atribut intervalem hodnot. Pouzivaji se dva zpusoby:

— Rozélenéni na intervaly stejné §itky - rozsah se rozdéli na N disjunktnich in-
tervali stejné sifky. Sitka kazdého intervalu bude %‘mi", kde maz a min je
maximalni, resp. minimaln{ hodnota ze vSech hodnot. Problémem této metody
je, ze odlehlé hodnoty se muzou stat dominantni a fada zajimavych hodnot muze
padnout do stejného rozsahu. Tento problém je mozné feSit vylou¢enim urcitého

procenta nejnizsich a nejvyssich hodnot.

— Rozélenéni na intervaly stejné hloubky - vytvoii se intervaly, kde kazdy in-
terval ma priblizné stejny pocet polozek. Tento zpusob je vhodny pro préci
s vychylenymi daty.

2.4.2 Integrace dat

Data casto pochazi z vice nez jednoho zdroje. V takovém piipadé je nutné data integrovat
do jediného zdroje, se kterym muzou ulohy dolovani dat pracovat. Mezi hlavni problémy,
které integrace dat musi Tesit, patii:

o Konflikt schématu - pokud jsou metadata dvou nebo vice zdroju navzajem nepievoditeln4,
mluvime o konfliktu schématu. Naptiklad pokud v jednom datovém zdroji jsou étyii
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pole pro adresu trvalého bydlisté pojmenované ulice, ¢islo domu, PSC a mésto a ve
druhém zdroji je pouze jedno pole - adresa.

e Konflikty hodnot - pokud jsou hodnoty z ruznych zdroju navzdjem odlisné i kdyz
oznacuji stejnou skutec¢nost, mluvime o konfliktu hodnot. Napiiklad pokud je v jed-
nom datovém zdroji rok narozeni uvedena hodnota 1986 a ve druhém je to 86.

o Konflikty identifikace - ne vzdy je mozné jednoduse zjistit, které dva zdznamy jsou
identické. Muze se jednat o problém ruznych identifikdtoru v ruznych databdzich,
absenci identifikdtoru, atp. Proto je tfeba data navzijem namapovat a identifikaci
sjednotit.

e Redundance - hodnoty z ruznych zdroju muzou byt navzajem redundantni. Navic je
nékteré hodnoty mozné odvodit z jinych, takze se vyskyt odvozenych hodnot také
stava redundantni. Napfiklad jeden zdroj muze uvadét, ze v dotazniku provedeném
v roce 2008 uvedl dotazovany vék 28 let. V jiném zdroji muze byt uveden jeho rok
narozeni jako 1980, proto se hodnota véku stava redundantni.

2.4.3 Transformace dat

Ukolem transformace je prevést data do podoby vhodné pro dolovani dat. Mezi operace,
které transformace miize zahrnovat, patii:

e vyhlazeni sumu, jak bylo popsdno v ¢asti 2.4.1
e agregace - detailni data jsou agregovany pro zmenseni rozsahu dat a zrychleni vypocétu

e generalizace - nahrazeni dat koncepty, napiiklad kategoricky atribut ulice mohou byt
na vys8i urovni nahrazeny nazvem mésta nebo kraje

e normalizace - cilem je normalizovat numerické hodnoty do uréitého rozsahu hodnot,
typicky (0, 1) nebo (—1,1)

e konstrukce - vytvoreni novych atributt za pouziti jinych, typicky pro zrychleni nebo
zkvalitnéni procesu dolovani

Normalizaci je tfeba provadét obvykle proto, ze to vyzaduje piislusny dolovaci algorit-
mus. Obvykle jsou to nékteré metody klasifikace, metody zalozené na vzdalenosti, jako je
klasifikace metodou nejblizsiho souseda a shlukovani. Popisi zdé tii ¢asto pouzivané zpusoby
normalizace.

Min-max normalizace spoc¢iva v linedrni transformaci puivodnich dat. Pokud jsou min 4
a mar4 minimalni a maximalni hodnoty atributu A a nmin4 a nmax4 jsou minimalni a
maximalni hodnoty pozadovaného rozsahu, potom hodnota v atributu A se transformuje

pomoci vztahu
, v — ming . .
V= ———"——(nmax s —nmina) + nmina
maxq — ming
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Z-skére normalizace je vhodnd, kdyz neni pfedem zndmy rozsah normalizovaného atri-
butu nebo kdyz existuji odlehlé hodnoty, kvuli kterym nelze pouzit min-max normalizace.
V piipadé z-skére normalizace jsou hodnoty atributuA transformovany na zakladé prameéru
a standardni odchylky A. Hodnota se transformuje podle vztahu

kde A je primér a o4 je smérodatnd odchylka atributu A.

Normalizaci dekadickou zménou méritka spociva pouze v posunuti desetinné tecky
tak, aby vysledny rozsah byl (—1.0,1.0). Hodnota v atributu A se transformuje na hodnotu

v’ podle vztahu:
, v

YT 10
kde j je nejmensi celé éislo takové, ze max(|v’]) < 1.
Meéjme napiiklad rozsah atributu A od —897 do 152. Normalizace bude podle vztahu

o = —897/10% = —0,897
Ve = 152/10% = 0,152

spoéivat pouze ve vydéleni transformovaného ¢isla hodnotou 1000. Normalizovany rozsah
tedy bude (—0,897,0, 152).

2.4.4 Redukce dat

Redukce se snazi zmensit rozsah dat pii zachovani stejnych vysledku dolovani. Redukci dat
muzeme provést riznymi zpusoby:

e agregace datové kostky - redukce agregovanim detailnich udaju

e vybér podmmnoziny atributu se snazi eliminovat nerelevantni nebo malo relevantni atri-
buty a ponechat jen tu podmnozinu atributt, kterd se pro dolovani skuteéné pouzije

e redukce dimenzionality - data se zakdéduji takovym zpusobem, ze dojde k redukci, ale
bude mozné provadét s daty potiebné operace

e redukce poctu hodnot - kompletni data jsou nahrazena néjakym modelem a reprezen-
tovdna jeho parametry nebo jsou reprezentovana v néjaké redukované podobé

e diskretizace a generace konceptualni hierarchie - hodnoty atributu jsou nahrazeny
intervaly nebo pojmy z néjaké konceptualni hierarchie.

Cilem vybéru podmnoziny atributu je vybrat jen nékteré z mnoha atributi ve zdro-
jovych datech a pfitom zachovat stejné vysledky, jako bychom pracovali s puvodni mnozinou
atributu. Vybér atributi je nékdy mozné provést se znalosti sémantiky ruéné, ale pri velkém
mnozstvi atributl je nutné proces automatizovat.

Uvazujme mnozinu N atributti. Prostor fedeni je tedy 2V. Nenf mozné prohledavat cely
prostor z duvodu ¢asové naroénosti, takze se pouzivaji heuristické metody, které nezarucuji
nalezeni globalni optima za kazdych okolnosti. Heuristické metody, které je mozné pouzit,
zahrnuji:
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e postupny doptedny vybér - atributy se pridavaji iterativné do vysledné mnoziny podle
hodnoceni (pii kazdé iteraci se vybere atribut s nejvyssim hodnocenim a pfid4 se)

e postupnd zpétnd eliminace - za¢ind se s mnozinou vSech atributi a v kazdé iteraci se
atributy hodnoti a odstraiiuje se ten nejhorsi atribut

e indukce rozhodovaciho stromu - zde se pouzivaji algoritmy pro generovani rozhodo-
vaciho stromu, jako se pouzivaji v klasifikaénich ilohdch. Redukovanou mnozinu atri-
butt pak tvori ty atributy, které jsou v rozhodovacim stromu obsazeny

2.5 Asociacni pravidla

Dolovani asocia¢nich pravidel obecné hledd zajimavé souvislosti a asociace mezi prvky
rozsahlych datovych mnozin. [10, 277 s.] Existuje fada vyuzit{ pro dolovani asocia¢nich
pravidel, piiklady takovych zahrnuji:

o Analyza ndkupnich kosiku - zékladni myslenkou je, ze urcité zbozi zakaznici ¢asto
kupuji spole¢né. Mezi typické otdzky pro analyzu nakupnich kosiku patii ,jak casto
si zdkaznici kupuji X ke svému Y7“ ¢i ,,pokud si zakaznik kupuje X, co si s nejvétsi
pravdépodobnosti koupi také?“ Analyza nakupnich kosikt muze byt uziteéna napriklad
pro piipravu reklamnich kampani, rozmisténi zbozi v supermarketu nebo doporu¢ovani
produktt v internetovém obchodé.

e Web mining se zabyva hledanim vzoru v chovani uzivatelu webovych stranek. To
se provadi na zakladé zdznamu o piistupech, které byvaji asociovany s uzivatelskym
sezenim. Web mining odpovidd na otazky typu ,pokud uzivatel navstivil stranku
www.idnes.cz, jaké dalsi stranky s pravdépodobnosti nejméné X tento tyden navstivi? “
V praxi se pouzivd k vylepSeni informaéni architektury webu, k lepSimu rozmisténi
odkazu ve strance nebo v internetovych reklamnich kampanich.

e Detekce podvodii, typicky v oblasti pojistovnictvi. Jako vstupni data slouzi hldsené
pojistné udalosti. Dolovani asociacnich pravidel se zde pouziva k prvotnimu vybéru
subjektu, které jsou pak podrobeny hlubsim analyzam.

2.5.1 Definice asocia¢niho pravidla

Necht I = {iy,19,13,. ..} je mnozina polozek. Déle necht D je mnozina transakci, kde kazd4
transakce 71" je mnozina polozek takova, ze T C I. Ke kazdé transakci pfislusi unikatni
identifikétor TID. Nechf A je mnozina polozek. Rikdme, ze transakce T obsahuje A, pokud
A C T. Asociaéni pravidlo je implikace tvaru A = B, kde ACT, BCTaANB=10."

Mnoziny A, resp. B se nékdy také oznacuji jako télo (body), resp. hlava (head) pravidla.|
Frekvence mnoziny A je pak pocet transakci T' v mnoziné transakci D, které obsahuji A.
Tedy

flA) =card{T;: ACT;,i=1,2,...m}

Napiiklad v pripadé analyzy nakupnich kosiku obvykle polozky reprezentuji zbozi nebo
produkty a transakce reprezentuji nakupy ¢i objednavky.

Definice pievzata z [11]
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2.5.2 Atributy pravidla
Jsou definovany dva zakladni atributy kazdého pravidla:

e podpora (support) pravidla A = B je pomér poctu transakei obsahujicich télo i hlavu
pravidla k poctu v8ech transakci. Formalnéji muzeme psat

AUB
support(A = B) = fAUB)
D]
e spolehlivost (confidence) pravidla A = B je pomér poctu transakei obsahujicich télo
i hlavu pravidla k po¢tu transakei obsahujicich télo.

f(AUB)

confidence(A = B) = 74

2.5.3 Frekventovana mnozina, silné asociacni pravidlo

P1i ziskdvani asociacnich pravidel se snazime ziskat tzv. silnd asociacni pravidla slozena
z frekventovangch mnoZin.

e frekventovand mnoZina je kazd4 mnozina polozek A, kterd ma podporu

support(A) = %

vy$8i nebo rovnou definované miniméalni podpore

e silné asociacéni pravidlo je kazdé, které ma podporu i spolehlivost vyssi nebo rovnou
definované minimalni podpofe a spolehlivosti

2.5.4 Lift pravidla

I kdyz se silné asocia¢ni pravidla mohou pouzivat pro reprezentaci zajimavosti z obchodniho
hlediska, neni to vzdy nejvhodnéjsi kritérium.[10, 2]

Uvazujme prodejce elektroniky, ktery z celkovém objemu 100 transakci mél 60 transakci
obsahujici fotoaparat, 75 transakci obsahujici tiskarnu a 40 transakci obsahujicich fotoa-
parat i tiskdrnu. Pokud bychom uvazovali napiiklad minimalni podporu 0,3 a minimalni
spolehlivost 0,6 bez ohledu na okolnosti, zjistime ze pravidlo {fotoaparat} = {tiskarna}
bude mezi silnymi pravidly (support = 40/100 = 0,4 a con fidence = 40/60 = 0,666 ... ).
Toto pravidlo naznacuje, ze fotoaparat a tiskdrna se ¢asto prodavaji spolecné.

Pii hlubsim zamysleni ale zjistime, Zze pravdépodobnost koupé tiskarny a fotoapardtu
zaroven, je pouze 40/60 = 0,666 ..., coz je méné nez samotnd pravdépodobnost koupé
tiskdrny 75/100 = 0, 75. Tedy zdkaznik si naopak spise koupi tiskdrnu, pokud si nekupuje
fotoaparat.

Dalsi atribut, ktery se u pravidla uvadi, a ktera tento nedostatek fesi, je lift.

lift(A = B) = confidence(A = B) _ f(AU B)|D|
support(B) f(A)f(B)

Lift nam ik, kolikrat vétsi je pravdépodobnost, ze se hlava pravidla vyskytne v trans-
akci zdroven s télem, nez ze se hlava vyskytne bez ohledu na pfitomnost téla pravidla.
Pokud je lift vétsi nez 1, znamena to, ze pravidlo vykazuje pozitivni korelaci vyskytu téla
a hlavy zaroven. Lift mensi nez 1 znaéi negativni korelaci.
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2.5.5 Algoritmus Apriori

K nalezeni frekventovanych mnozin se velmi ¢asto pouziva algoritmus Apriori. K vyssi efek-
tivité se vyuziva tzv. Apriori vlastnost. Tato vlastnost fika, ze kazda podmnozina frekvento-
vané mnoziny musi byt také frekventovana. To vychazi z faktu, ze pridani prvku k mnoziné
nemuze zpusobit, ze by jeji podpora vzrostla.

Algoritmus Apriori pro nalezeni mnoziny Ly, kterd se skladé ze vsech frekventovanych
k-mnozin, ma tyto kroky:

1. Nalezen{ mnoziny Lj_1 pomoci algoritmu Apriori
2. Spojovaci krok: mnozina Cy, je vytvorena jako Cy «— {ly Uls; l1,lo € L1}

3. Vylucovaci krok: z mnoziny Cj jsou odebrany ty prvky, které maji alespon jednu
podmnozinu, kterd neni frekventovand

Zde C} oznacuje kandidatni mnozinu k-prvkovych mnozin prvka.
Program 1 ukazuje v pseudokédu iterativni podobu algoritmu Apriori(D,e), kde D je
mnozina transakci a € je minimalni podpora.

Program 1 Algoritmus Apriori

L[1] := vSechny polozky v'D s vyskytem >= ¢
k¥:= 2
while L[k - 1] is not empty:

// spojovaci krok

Clk] := join(L[kx - 11)

// vyluCovaci krok
for ¢ in C[k]:
for s”in subsets(c):
if s%is not in L[k - 1]:
remove ¢ from C[k]
continue outer cycle

// aktualizace count
for t in T:
for ¢ in C[k]:
if c subset of t:
count [c] ++

// vytvoreni LI[k]
for ¢ in C[k] with count[c] >= e:

add(L[k], ©)

result := union of L[1..k]

Na zdkladé znalosti mnoziny Ly je pak mozné sestavit asociaéni pravidla néasledujicim
zplusobem:

e pro kazdou frekventovanou podmnozinu ! € L se vygeneruji jeji neprazdné podmnoziny
S1...8p
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e pro kazdou takovou podmnozinu s;, kde i € {1,...n}, se vytvoif pravidlo s; =1\ s;

e pro pravidlo se vypocita spolehlivost podle vzorce uvedeného v 2.5.2 (pokud je jeho
spolehlivost vyssi nez minimdlni, pak je pravidlo silné)

e podminka na minimalni podporu je u vSech pravidel splnéna vzdy, protoze pravidla
jsou generovana z frekventovanych mnozin

2.5.6 Jiné typy asociacnich pravidel

Dosud uvadénd asociacni pravidla jsou striktné vzato jen podmnozinou obecnych aso-
cia¢nich pravidel. Ta mohou byt klasifikovana podle néasledujicich kritérif:

e Obecnd asociacni pravidla je mozné rozdélit podle typu zpracovavanych hodnot:

1. booleovské (napi. zakaznik je muz = nabidni ”pivo”)
2. kvantitationi (napt. vek(zakaznik) > 18 = nabidni ” pivo”)
e Podle pouzitych proménnych:
1. jednodimenziondlni (napi. zakaznik kupuje ” hranolky” N\ zakaznik kupuje” steak” =
zakaznik kupuje ”pivo”)
2. wvicedimenziondlni (napt. zakaznik kupuje ”salat” A zakaznik je zena =
zakaznik kupuje ”dietni kola”)

e Podle drovné:

1. jednotrouviiovd (zalozeny na konkrétnich polozkach, napt. zakaznik koupil " caj” =
nabidni " cukr”)

2. wicedroviiovd (zalozeny na skupinich polozek, napt. zakaznik koupil ” horky napoj” =
nabidni " cukr”)

2.6 Prace spolecnosti Amazon v oblasti analyzy nakupnich
kosiki

Spoleénost Amazon se této oblasti dolovani dat od roku 2001 intenzivné zabyvé, a ptisla
za tuto dobu s nékolika metodami pro doporuc¢ovani produktu v internetovém obchodé
Amazon.com. [7, 4, 5, (]

Uvedend dokumentace sice nikde nepouziva nazev ,,asociacni pravidla*“, ale pouzity kon-
cept je stejny. Jednd se o booleovské jednodimenziondlni jednotroviiova asocia¢ni pravidla.
Ta maji navic z divodu velkych rozsahti dat pouze jednoprvkové mnoziny v hlavé i téle
pravidla.

2.6.1 Index podobnosti

Je zde uvazovan novy atribut pro hodnoceni zajimavosti pravidla, tzv. index podobnosti
(commonality index). Ten je definovén nédsledovné:

f(AUB)

CHA=B) = 7B
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Podle dokumentace tento atribut udévé intuitivni podobnost zbozi.

2.7 Dalsi dolovaci tlohy

Dolovacich tdloh je velké mnozstvi a mohou slouzit k mnoha ukolim. Zde jsou popsané
nékteré tlohy, které se ¢asto pouzivaji. []

2.7.1 Klasifikace

Klasifikace spo¢ivd ve zkoumadni vlastnosti diive nezndmého objektu a pfifazeni do jedné
z preddefinovanych t¥id. Charakteristické pro klasifikaci je existence predem znamych defi-
nici jednotlivych tfid a znalost t¥id v trénovacim vzorku dat. Ukolem je vybudovat model,
ktery je mozné aplikovat na nezatiidéna data a tato data zafadit co nejpresnéji do t¥id.

2.7.2 Odhadovani

Zatimco klasifikace se zabyva generovanim diskrétnich vystupu, tedy zafazenim do jedné
tTidy, odhadovani generuje spojité hodnoty. Muze slouzit také jako forma klasifikace, kde
piislusnost do tiidy neni jistd, ale je definovdna pravdépodobnosti ptislusnosti do dané
skupiny.

2.7.3 Predikce

Predikce je velmi podobné klasifikaci a odhadovani. Lis{ se pouze v charakteru vystupni
hodnoty. Pro predikci plati, ze vystupni hodnota je veli¢ina, kterd je znama v budoucnu.
Vétsinou je zavisld na budouci udalosti a neni mozné tedy ovérit jeji spravnost.

2.7.4 Seskupovani podle afinity

Uéelem je rozpoznat, které objekty z mnoziny maji uréitou logickou souvislost. Muze se
jednat napiiklad o rozpoznani produktu, které jsou ¢asto objednavany spole¢né.

2.7.5 Shlukova analyza

Spociva v rozdéleni mnoziny heterogennich polozek do vice homogennich podmnozin neboli
shlukt. Na rozdil od klasifikace nespoléha na predem definované tiidy, ale na tiidy defino-
vané v modelu algoritmicky. Tt¥idy jsou samy o sobé anonymni a pouze reflektuji vnitini
podobnost jednotlivych polozek. Je na uzivateli, aby urcil, jaky vyznam nalezi jednotlivym
skupindm.

Obrazek 2.3 ukazuje jednu z metod pouzivanou pro shlukovani, k-means clustering. Tato
metoda postupuje nasledujicim zplusobem:

1. libovolné se vybere k prvka jako pocateéni prvky shlukua
2. kazdy prvek je zafazen do svého nejblizsiho shluku podle vzdalenosti k jeho stiedu
3. je vypocten stred kazdého shluku jako prumér prvkiu, které do néj nalezi

4. pokud se zmeénilo zarazeni prvku pii posledni iteraci, pokracuje se od bodu 2

2Jedn4 se o nizev z doby, kdy se Amazon zaméfoval zejména na prodej knih (pozdéji hudby a filmi).
Zakaznik na zdkladé svého vkusu spiSe zaroveni objednava knihy, které jsou si obsahové a stylové podobné.
Odtud néazev ,,index podobnosti“
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(@) (b) (©

-~

Obrazek 2.3: K-means clustering, prevzato z [3]. Kiize zndzornuji sttedy shluki.

2.7.6 Profilovani

Cilem je v tomto piipadé popsani vzoru a chovani v datech, které vede k jejich vysvétleni.
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Kapitola 3

Navrh a implementace

V této kapitole struéné popisi soucasnou architekturu internetového obchodu Czechcompu-
ter.cz a shrnu teoretické vychodiska pro implementaci. Déle popisi dvé varianty implemen-
tace, jejich vyhody a nevyhody a provedu detailni ndvrh obou variant.

3.1 Soucasny stav aplikace Czechcomputer.cz

HTTP pozadavky na internetovou adresu Czechcomputer.cz nejprve zpracuje zaiizeni pro
rozdéleni zatéze (load balancer). Load balancer predavéd pozadavky déle na nékolik aplikaénich
serveru, jak ukazuje obrazek 3.1. Ty pak komunikuji s vyhrazenym databazovym serverem,
ukladaji na néj data a data z néj ¢tou.

S TE—U

Load balancer
Aplikacni server A Databdzovy

server
‘

A

Aplikacni server B
°
°

[ ]
—
(i

UZivatel N Aplikacni server Z

Obrazek 3.1: Architektura Czechcomputer.cz

Soucasné aplikace Czechcomputer vyuziva technologie:
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e Java Standard Edition 6 a Java Enterprise Edition 5 na aplika¢nim serveru

e Oracle 11g na databdzovém serveru

3.2 Generovani doporuceni

Pii hledani vhodného zpusobu pro generovani doporuc¢ovani produktu jsem vychézel z lite-
ratury, dokumentace spole¢nosti Amazon a z konzultaci se spoleénosti MSPS s r.o. Bézné
pouzivany a efektivni zpusob pro tvorbu doporuc¢ovani bylo ve vsech pfipadech zminéno
dolovani asocia¢nich pravidel pomoci algoritmu Apriori. Vzhledem k naroktim na mnozstvi
zpracovanych polozek jsem zvolil booleovské jednodimenzionalni jednouroviiova pravidla ve
tvaru ¢ = j, kde 4, j jsou polozky. Tato forma asociacnich je nendro¢nd na vykon a podle
dostupnych materidli od spole¢nosti Amazon dostatecné efektivni.

3.2.1 ZjednodusSeni Apriori pro k = 2

Algoritmus Apriori obecné generuje mnoziny Ly, které obsahuji vSechny k-prvkové frek-
ventované mnoziny. Vzhledem k tomu, Ze nami generovand pravidla maji tvar i = j, tedy
k = 2, je mozné obecny algoritmus zredukovat odstranénim cyklu. Jeho zapis je zndzornén
v programu 2.

Program 2 Algoritmus Apriori pro k = 2 zapsany v pseudokédu
L := { v8echny polozky v"T s~vyskytem >= EPSILON }

// spojovaci krok
C := join(L)

// vyluCovaci krok
for ¢ in C:
for s7in c:
if s”is not in L:
remove ¢ from C
continue outer cycle

// aktualizace count
for t in T:
for c in C:
if ¢ subset of t:
count [c]++

// vytvoreni result
for ¢ in C with count[c] >= EPSILON:
add(result, c)
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3.2.2 Casova slozka

V analyze nakupnich kosiku se za transakce ¢asto povazuji konkrétni osamocené objednavky.
To ale nemusi byt idealni feSeni, protoze objednavky, které jsou v rychlém sledu po sobé,
spolu mohou vyznamné souviset. Vezméme si piiklad, kdy si zdkaznik objednd digitalni
fotoaparat. Druhy den si pak vzpomene, Ze k nému potiebuje specidlni kabel, a objedné si
jej v samostatné objednavce. V pojeti transakci jako objednavek se tato informace ztrati.

Ve spolupraci se spole¢nosti MSPS s r.o. jsem proto navrhl rozsiteni o casovou slozku.
Ta spociva v nasledujicich dvou zménach v pojeti dat:

e Souhrn veskerého zbozi objednaného jednim zakaznikem se povazuje za jednu trans-
akei.

e Kazda asociace mezi polozkou a transakci obsahuje ¢asy objednani, které jsou rozho-
dujici pro uréeni vazby obou polozek na sebe. Cas objednédn{ time 4 (i) udavéa vsechny
Casy objednani polozky ¢ v transakci A.

Pro pravidlo ¢ = j je pak mozné urcit nejmensi casové rozpéti ve dnech v ramci jedné
transakce

mintimespana (i = j) = min |ti — ;]
tietimeA(i),t]‘ etimea(7)

a na zakladé ni prumérné nejmensi casové rozpéti ve dnech

ntimest o
avgtimespan(i = j) = Z mintimestampa(i = j)

2 7))

kde T je mnozina transakci obsahujicich ¢ a j zaroven.

Je mozné predpoklddat, ze ¢im je interval mezi objednanim dvou polozek jednim uzivatelem
kratsi, tim silngjsi je vzdjemny vztah téchto dvou polozek. Aby bylo mozné kvantifiko-
vat tento vztah, je tfeba zavést matematickou funkci, kterd bude reprezentovat koeficient
¢asového rozpéti. Tato funkce bude naddle oznacovédna jako T'SC' (time span coeficient).
Plati TSC(x) € R, kde z je uvazovany pocet dnu mezi obéma nékupy, x € Z,x > 0.

Déle tato funkce musi splnovat nasledujici podminky:

1. TSC(x) € (p,1) : hodnota p = 1 — tscWeight, kde tscWeight je parametr algoritmu
v rozmezi (0, 1), uréujici pomérnou ,dulezitost“ ¢asové slozky pii vypoctu

2. TSC(0) =1 : pro polozky objednané v ten samy den je koeficient maximalni

3. lim, 0o TSC(x) = p : jak se Casové rozpéti blizi nekoneénu, koeficient se blizi své
minimalni hodnoté

Analytici spole¢nosti oXy Online, kterd Czechcomputer.cz vyviji, navrhli dalsi omezenf,
ktera dale vymezuji prubéh funkce:

1. Dvojice produktu objednanych do 7 dnu od sebe by méla mit koeficient nejméné 99%
(intuitivné je vzajemnd vazba zbozi objednanych v jednom tydnu od sebe témér stejné
vyznamnd, jako kdyby byli ve spoleéné objednédvce)

2. Dvojice produktt objednanych vice nez 100 dnt od sebe by méla mit koeficient nejvyse
20%
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Na zékladé téchto pozadavkl byla zvolena funkce:
TSC(z) =p+ 6—6500m2—ln(1—p)

vychézejici z obecné Gaussovy funkce

b2
f(@) = ae™ 5

TSC(x)

0,8 -
0,6 -
0,4

v \\

O T T T 1
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350
Casové rozmezi (dny)

Obrazek 3.2: Prubéh funkce TSC(x), p = 0

Tato funkce je pouzita v nédsledujici ¢asti pro vypocet celkové vahy pravidla.

3.2.3 Vaha pravidla

Pro kvantifikaci celkové ,,zajimavosti“ pravidla je tfeba definovat novou proménnou, kterou
jsem nazval vdha pravidla. Podle vahy pravidla bude mozné pravidla porovnavat a radit,
coz umozni v elektronickém obchodu zobrazovat doporuceni od nejvice relevantniho po
nejméné relevantni.

Pro uréeni vahy pravidla jsem se po konzultaci se spolecnosti MSPS a pro¢tenim doku-
mentace firmy Amazon rozhodl pouzit index podobnosti popsany v ¢asti 2.6.1. Pro vahu je
také dulezity koeficient ¢asového rozpéti uvazujici primérné nejmensi ¢asové rozpéti. Pro
ucely implementace budu tedy za vahu povazovat sou¢in téchto dvou hodnot.

w(i = j)=CI(i = j) - TSC(avgtimespan(i = j))

Tento zpusob vypoctu vahy nemusi byt idedlni a mize byt potfeba ho na zakladé zkusenosti
z realného provozu zménit, naptiklad za pouziti spolehlivosti nebo liftu. Implementace bude
s touto variantou pocitat a bude umozinovat jednoduchou vyménu vypoctu vahy.

3.2.4 Kombinované doporuceni

Kromé doporuc¢ovani na zékladé jednoho produktu je nutné implementovat i kombinované
doporucovani, na zdkladé mnoziny produktu (pro stranku ndkupniho kosiku). Proto je
nutné definovat zpusob, jakym se budou jednotlivd asocia¢ni pravidla kombinovat, pokud
je dotazem mnozina produktu a ne pouze jeden produkt.
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Méjme vstupni mnozinu produktu A = {iy,i2,...%,}, pro kterou chceme generovat
doporucené produkty. Formalné vzato je cilem z mnoziny znamych pravidel

i1 = j1 (wr)
is = j2 (w2)
in = jn (wn)
s vahami wy, wo, ... w, sestavit novou mnozinu pravidel

{il,ig, .. ’Ln} = kl(w’l)
{il,ig, .. ’Ln} = k‘g(’wlz)

{i1,i2,...in} = km(wl,)

Pochopitelné je dulezité spravné stanovit vahy vyslednych kombinovanych pravidel. Pro
ucely této prace jsem zvolil jednoduchy soucet vah pravidel normalizovany podle souctu
vah v8ech uvazovanych pravidel. Tedy pro kazdy unikdtni produkt k se vytvori pravé jedno
pravidlo {iy,149,...i,} = k. Vaha tohoto pravidla bude

w({in,in, . in} = k) = Zg“{%fwf)‘ |‘ ?wif}

Piiklad Reknéme, ze potfebujeme generovat kombinované doporuéeni pro mnozinu pro-
duktu {mleko, chleb, rohlik} a zndme pro né tato pravidla:

mleko = noviny (w=0,7)
chleb = pivo (w=0,5)
chleb = noviny (w=0,2)

Vysledné kombinované pravidla pak budou

(0,7+0,2)/1,4 = 0,643)
0,5/1,4 = 0, 357)

{mleko, chleb,rohlik} = noviny (
{mleko, chleb,rohlik} = pivo (

w =
w =

3.3 Dvé varianty implementace

Pro implementaci je tfeba uvazovat fadu kritérii, kterd jsou dulezita pro provoz v redlném
prostiedi. Jsou to zejména tato kritéria:

e Rychlost vijpoctu pravidel - elektronicky obchod vyzaduje, aby data pro doporuc¢ovani
produktii byla generovana ¢asto. Aby to bylo umoznéno, musi byt vypocet dostateéné
rychly.

e Rychlost vyhleddvdni pravidel - protoze k doporuc¢ovani musi dochédzet v realném case
pfimo na internetovych strankdch, je nutné, aby vyhledani pravidla byla zalezitost
maximalné desitek milisekund pii nizké zatézi serveru. Tento pozadavek vychazi ze
specifikace aplikace, kterda urcuje maximalni akceptovatelnou dobu pro zpracovani
jednoho HTTP pozadavku pii nizké zatézi.

25



e UdrZovatelnost - modul pro vypocet asociacnich pravidel bude dlouhodobé udrzovany
dalsimi programdétory, proto musi spliiovat ur¢ité minimalni standardy navrhu, doku-
mentace a kvality kédu. Zaroven je také z tohoto duvodu nutné pokud mozno omezit
pouziti slozitych nastroju nebo knihoven vyzadujicich znalost problematiky dolovani
dat.

e Skdlovatelnost vipoétu - vypocet pravidel by mél dobfe skdlovat i pri Fadové vetsim
mnozstvi pravidel, ovSem neni to absolutni pozadavek.

Po zvazeni v8ech téchto kritérii jsem se rozhodl pro dvé varianty implementace. Ktera
z téchto implementaci bude vhodnéjsi pro nasazeni, ukaze testovani, které je predmétem
dalsi kapitoly.

Pamétfova implementace spocivé v realizaci algoritmu Apriori v prostiedi aplika¢niho
serveru, jak ukazuje obrazek 3.3. Algoritmus bude napsan v jazyce Java a bude vyuzivat
data kompletné nac¢tend do operaéni paméti stroje, kde jsou pravidla ulozena po dobu béhu
aplika¢niho serveru. Vyhoda tohoto pfistupu je o¢ekavand vyssi rychlost pii generovani i
vyhleddvani pravidel. Nevyhoda je obt{zngjs{ implementace a pamétové néroky (bude tieba
pii generovani vsechna vstupni data nacist do paméti). Déle je tfeba pravidla na kazdém
z aplika¢nich servert generovat zvlast nebo zajistit jejich sdileni pomoci specializovaného
nastroje jako Terracotta' nebo Hazelcast?.

Databazova implementace principem je pfevedeni algoritmu do jazyka SQL a vyuziti
konstrukti relacni databaze pro ulozeni asocia¢nich pravidel, jak ukazuje obrazek 3.4.
Pouzitelnost tohoto postupu ukazuje [8, 62 s.]. Vyhodou tohoto principu je vynechani
potencialné narotné faze nacitani dat do paméti. Je také zajisténo, ze vSechny aplika¢ni
servery budou za kazdych okolnosti pouzivat ta saméa asocia¢ni pravidla. Nevyhodou je
predpokladana nizsi rychlost generovani a vyhledavani pravidel

V ramci této prace jsou implementoval obé varianty. V kapitole 4 je pak uvedeno jejich
zhodnoceni.

3.4 Predzpracovani dat
V této ¢asti popisu, jaké predzpracovani dat bude tfeba v prubéhu generovani doporuéeni.

3.4.1 Cisténi dat

Vsechna obchodni data, kterd se pouzivaji jako vstup pro generovani pravidel, by méla byt
z principu spravnd, konzistentni a kompletni. Proto nenf tieba provadét zadné explicitni
¢isténi.

3.4.2 Integrace dat

Data o objedndvkach jsou ulozena ve specializovaném ERP ? systému, ktery je pouzivany
ve spole¢nosti Czechcomputer. Internetovy obchod periodicky replikuje uréitou ¢ést téchto

http://www.terracotta.org/

http://www.hazelcast.com/

3Enterprise Resource Planning, informaéni systém pro automatizaci a Fizeni procesu firem tykajicich se
produkce
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Obrazek 3.3: Ilustrace pamétové implementace

dat do své databaze. Diskuze k této replikaci je nad ramec této diplomové prace, nicméné
z hlediska ziskavani znalosti z databaze je mozné ji povazovat za integraci dat.

3.4.3 Redukce dat
Pro vypocet je tieba vybirat pouze relevantni data. Redukce se tyka dvou oblasti dat:

1. Databéaze obsahuje velké mnozstvi produkti, ale pouze zlomek z nich jsou proddvané
produkty. Zbytek tvori ty, které byly stazeny z prodeje, ty které jesté nebyly zvefejnény
nebo ty, které vznikly omylem. Neprodavané produkty tak nema smysl zahrnovat do
vypoctu doporuceni, protoze:

(a) jako cil doporuceni nemé neprodavany produkt z obchodniho hlediska smysl
(b) jako zdroj doporuéeni je neproddvany produkt nezajimavy, protoze neprodavané

produkty si zobrazuje minimum zdkazniku

2. Data objednavek zahrnuji také tzv. ,,drobny prodej“. Jednd se o zbozi prodané piimo
v prodejné bez predchozi objednavky. Toto zbozi tak nezahrnuje informaci o uzivateli,
ktery si zbozi koupil. Proto jsou tyto transakce vylouceny z vypoctu.

Pro ucely této diplomové prace jsem pripravil datové sady, jejich pouziti je popsano v ka-
pitole 4. Tyto datové sady jsou anonymizované a predem redukované podle vyse zminénych
kritérii.
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Obrazek 3.4: Ilustrace databdzové implementace

3.5 Vymezeni pojmi pro ucely této implementace

Pro ucely ndvrhu a implementace této prace zde definuji nékteré nové pojmy a nékteré
obecné pojmy z oblasti dolovani asocia¢nich pravidel rozsifim.

3.5.1 Transakce

Transakce se sklada z unikétniho identifikdtoru transakce a mnoziny polozek, které trans-
akce obsahuje. Transakce se obvykle v kontextu internetového obchodovani rovna jedné
ucetni objedndvce, tedy kazda objednavka vytvorend uzivatelem se povazuje automaticky
za samostatnou transakci. V rdmci této prace jsem za vhodnéjsi povazoval transakci de-
finovat jako shrnuti objednaného zbozi jednim uzivatelem, jak je vysvétleno v ¢asti 3.2.2.
Kazd4 transakce také obsahuje informaci o datu objednani kazdé své polozky.

3.5.2 Polozka

Polozka je jeden produkt v elektronickém obchodu, jak byl popsdn v kapitole 2.5. Polozka
ma svuj unikatni identifikdtor.
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3.5.3 Transakéni prostor

Transakéni prostor je mnozina vSech polozek, které systém obsahuje a mnozina vSech trans-
akci, které systém historicky vytvoril z danych polozek.

3.5.4 Asociaéni pravidlo

Obecné asocia¢ni pravidlo bylo popsano v ¢asti 2.5. Asocia¢ni pravidlo ma nékolik kvalita-
tivnich atributu:

e frekvence téla - pocet transakci, ve kterych se objevuje télo pravidla
e frekvence hlavy - pocet transakci, ve kterych se objevuje hlava pravidla

e frekvence dvojice - pocet transakci, ve kterych se objevuje télo pravidla. Jinymi slovy
pocet transakci, které obsahuji zaroven obé polozky z tohoto pravidla

e atributy spolehlivost, lift a CI definované z pfedchozi kapitoly

3.5.5 Doporuceni

Doporuceni je abstraktni pohled na asociatni pravidlo, jednd se o doporuceni jednoho
konkrétniho produktu. Doporucovaci systém jej vraci na zakladé dotazu, ktery obsahuje
identifikator jednoho nebo vice produktt, pro které se méa vyhledat doporuéeni. Doporuceni
se sklada z ID doporuceného produktu a vypoétené vihy. Vaha doporuceni se rovna vaze
asocia¢niho pravidla, jak byla popsdna v 3.2.3.

3.5.6 Parametry algoritmu

Algoritmus pro vypocet asocia¢nich pravidel je mozné ovlivnit nésledujicimi parametry:

o minimdlnt frekvence téla - v kolika transakcich se musi polozka vyskytnout, aby byla
vzata v uvahu pfi vypocétu

o minimdlni frekvence dvojice - v kolika transakcich se musi obé polozky pravidla vy-
skytnout zaroven, aby bylo pravidlo akceptovano

o minimalni spolehlivost - minimalni spolehlivost pravidla, aby bylo pravidlo akcep-
tovano

o minimdlnd lift - minimaln{ lift pravidla, aby bylo pravidlo akceptovano

e dilezitost casové slozky definovand v 3.2.2 - jakou vdhu m4é algoritmus pfikladat ko-
eficientu ¢asového rozpéti. Tento parametr je redlné ¢islo od 0 do 1

Cilem parametra stanovujicich minimalni frekvenci je zabranit pravidlum, kterd vznikla

nidhodné v malém poctu objednavek a nemusi tak nutné odpovidat redlnému trendu u zdkaznika.

U zbyvajicich parametru jde zejména o zajiSténi dostatecné kvality asociac¢nich pravidel.

3.6 Navrh databazové implementace

Implementace v databazovém systému je v tomto pripadeé realizovana v ¢istém SQL. Veskeré
vypocty asociacnich pravidel probihaji pfimo na databazovém serveru. Pravidla jsou zde na
konci vypocétu ulozena v tabulce. Pro ucely vypocétu jsem vytvoril také nékolik do¢asnych
tabulek, které obsahuji data mezivypocti.
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3.6.1 Databazové schéma

Diagram 3.5 znazornuje zjednoduseny databdzovy model souc¢asné aplikace Czechcompu-
ter.cz a nové zavedené tabulky, slouzici k ulozeni dat doporuc¢ovaciho systému.

customer selling_order order_row el
PK |id |q—{PK |id —PK |id - p{PK |id
created P> FK1 | selling_order_id active Pavodni datovy
FK1 | firm_id FK2 | product_id 7y model

Rozsiteni pro

l ar_rules
ar_temp_transaction_items vypocet
PK,FK1 | head_id oy
’ asociacnich
PK,FK2 | body_id .
pravidel
FK1 [ transaction_id all_support
FK2 [item_id head_support
transaction_date body_support
A Ad confidence
lift
ci
datespan

datespan_coef

ar_temp_minspans

ar_temp_item_pair_support

transaction_id
FK1 | item_id_a

FK2 | item_id_b FK1 |item_id_a
minspan FK2 |item_id_b
support

ar_temp_item_support

FK1 |item_id
support

Obrézek 3.5: Databdzovy diagram implementace (data, kterd se netykaji této prace, jsem
pro jednoduchost vynechal)

7 puvodniho databazového navrhu Czechcomputer byly vybrany ¢étyti tabulky, které se
generovani tykaji:

customer obsahuje zdkazniky, ktefi si objednavaji zbozi
selling order obsahuje objedndvky téchto zdkaznika
order_row obsahuje fadky objednavky, které odkazuji na jednotlivé produkty objednané

v dané objednéavce
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product obsahuje vSechny produkty

Zavedl jsem 5 novych tabulek, z toho 4 docasné a jednu pro trvalé ulozeni vygenero-
vanych asocia¢nich pravidel.

ar_temp_transaction_items obsahuje vSechny vazby mezi polozkami a transakcemi s ¢asovou
slozkou obsahujici datum objednédni

ar_temp_minspans ma nejmensi ¢asovou vzdalenost ve dnech pro kazdé dveé polozky v kazdé
z transakci. Tato hodnota se pouziva jako parametr pro funkci TSC.

ar_temp_pair_support mé hodnotu frekvence pro kazdou z dvojic polozek
ar_temp_item support obsahuje hodnotu frekvence pro kazdou polozku

ar_rules obsahuje findlni podobu asocia¢nich pravidel, véetné vSech parametriu kazdého
asocia¢niho pravidla (tedy frekvence, podpora, spolehlivost, CI).

3.6.2 Pribéh vypoctu
Vypocet probiha za pouziti SQL ptikazu v téchto krocich:
1. Zpracovani dat

(a) Vytvofeni a naplnéni tabulky polozek ar_temp_transaction_items. To je pro-
vedeno prostym vybérem z tabulek produktu (pro uréeni ID polozky), firem (pro
urceni ID transakce) a objednavek (pro uréeni ¢asu objednéni).

(b) Vymazani dosavadniho obsahu tabulky ar_rules.
2. Vypocet asocia¢nich pravidel

(a) Vytvofeni a naplnéni tabulky ar_temp minspans. Je proveden kartézsky soucin
polozek v kazdé objedndvce a vybér nejmensi absolutni hodnoty z rozdilu da-
tumi.

(b) Vytvoreni a naplnéni tabulky ar_temp_item_support. To je realizovédno vybérem
z tabulky. ar_temp_transaction_items obsahujicim pocet unikatnich ID trans-
akci kazdé polozky

(c) Vytvoreni a naplnéni tabulky ar_temp_pair_support. To je realizovédno vybérem
z tabulky. ar_temp_minspans obsahujicim pocet unikatnich ID transakci kazdé
dvojice

(d) Naplnéni tabulky ar_rules asocia¢nimi pravidly s frekvence a spolehlivosti.
Toho je dosazeno vybérem z ar_temp_pair_support, ar_temp_item_support a
ar_temp_minspans.

(e) Doplnéni tabulky ar_rules o dalsi parametry, které je mozné vypocitat do-
date¢né. Parametry 1ift, CI, datespan (¢asové rozpéti) a datespan_coef (ko-
eficient ¢asového rozpéti) jsou vypocteny podle odpovidajicich vzorct.

3. Odstranéni v8ech docasnych tabulek.
Na konci vypoctu obsahuje tabulka ar_rules vypoctend asocia¢ni pravidla a vSechny jejich

parametry.
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3.7 Navrh pamétové implementace

V této varianté je systém pro doporucovani navrzen jako samostatny modul. Ten na po-
kyn periodického pldnovace spousti generovani asociac¢nich pravidel, které pak prevadi na
jednotlivd doporuc¢eni. Vstupy a vystupy této knihovny je mozné napojit prakticky na li-
bovolny systém, ktery pracuje s polozkami a transakcemi (objedndvkami). Knihovna neni
primo napojena na konkrétni implementaci internetového obchodu Czechcomputer. Posky-
tuje pouze obecné tiidy a rozhrani.

3.7.1 Proces generovani doporuceni

v/ v

Proces generovani doporuceni produktu se bude skladat ze tii ¢asti: nacteni vstupnich dat,
generovani asocia¢nich pravidel a vytvoreni doporuceni na zdkladé vybranych polozek. To
znézornuje obrazek 3.6.

Nacteni dat nezavislé na implementaci

\ Transakénd prostor

Generator pravidel

\ Kolekce asociacnich pravidel

Tabulka doporuceni

Obrazek 3.6: Proces generovéani asociacnich pravidel

Transakéni prostor je vytvoren klientskym kodem v zavislosti na implementaci. Muze
jit o nacteni dat z relacni databdze, XML souboru nebo jakéhokoliv jiného zdroje. Poté
klientsky kéd preda vytvoreny kod generatoru pravidel. Ten v zdvislosti na implementaci a
zvolenych parametrech vygeneruje kolekci asocia¢nich pravidel. Ta jsou nasledné predana
v konstruktoru tabulce doporuéeni, ktera slouzi jako paméfové tispornd pamétovd struk-
tura. Aplikace ji muze opakované pouzivat z libovolného poc¢tu vlaken.

3.7.2 Navrh jednotlivych trid

N&avrh poc¢itd s maximalni moznou rozsititelnosti. Vstupni data pro generovani doporuceni
jsou knihovné predlozena ve struktufe nezdvislé na zdroji dat. Diagram tiid je zndzornén
na obrazku 3.7.

Knihovna se sklada z nésledujicich baliki:

cz.vutbr.fit.recommend — Obsahuje zakladn{ tiidy a rozhrani pro vyuzivani knihovny.
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cz.vutbr.fit.recommend.data — Obsahuje tiidy pro import transakéniho prostoru z da-
tovych zdroju.

cz.vutbr.fit.recommend.apriori — Obsahuje samotné pamétové implementace algoritmu
Apriori.

T#ida cz.vutbr.fit.recommend.AssociationRule

Predstavuje jedno vygenerované asociaéni pravidlo. Tato tiida je neménitelnd a tedy bezpecna

pro pristup z vice vldken.

T#ida cz.vutbr.fit.recommend.AssociationRuleGenerator

Obecné rozhrani pro kazdy generdtor asociacnich pravidel s metodou generateRules()

ktera na zakladé daného transakéniho prostoru vygeneruje kolekci asociaénich pravidel.

T#ida cz.vutbr.fit.recommend.AssociationRuleGeneratorListener

Rozhrani pro sledovani postupu generovani pravidel pomoci zpétného volani metody

onGenerationProgress() na tomto rozhrani. Muze byt pouzito napiiklad pro vizualizaci

postupu v uzivatelském rozhrani pomoci indikdtoru pribéhu.

T#ida cz.vutbr.fit.recommend.Recommendation

Doporuéeni konkrétniho produktu obsahujici vypoéitanou vahu doporuéeni. Tiida je neménitelna

a tedy bezpetnd pro pristup z vice vldken.

T#ida cz.vutbr.fit.recommend.RecommendationTable

Datovad struktura, kterd obsahuje jednotlivé doporuceni pro produkty. Vzhledem ke zvySenym
narokim na operac¢ni pamétf umoziuje omezit poc¢et doporuceni na prvnich N doporuceni
podle véhy. Tiida je neménitelna a tedy bezpeéna pro piistup z vice vldken, takze je mozné
jeji instanci piimo pouzit ve vicevlaknovém prostiedi webové aplikace.

TtFida cz.vutbr.fit.recommend.data.TransactionItem

Polozka v systému obsahujici pouze identifikator polozky.

Tiida cz.vutbr.fit.recommend.data.Transaction

Transakce v systému. Obsahuje libovolné mnozstvi polozek a udrzuje informaci o ¢asu
objednani jednotlivych polozek.

Tiida cz.vutbr.fit.recommend.data.TransactionSpace

Transakéni prostor, jak je popsan v 3.5.3

Tiida cz.vutbr.fit.recommend.data.TransactionSpaceBuilder

pomocna tiida, ktera umoznuje jednodussi vytvareni transakéniho prostoru. Klientsky kod
vold opakované metodu addAssociation() pro kazdou vazbu mezi transakei a polozkou.
Nakonec volanim build () vygeneruje transakéni prostor.

33



Tiida cz.vutbr.fit.recommend.apriori.AprioriGenerator

Tato tiida je zdkladni generdtor pravidel pomoci algoritmu Apriori. Umoziiuje konfiguraci
pomoci dvou parametru algoritmu:

minFrequency urcuje, jakou minimalni frekvenci musi pravidlo mit, aby bylo zafazeno ve
vysledcich

minConfidence urcuje, jakou minimalni spolehlivost musi pravidlo mit, aby bylo zafazen
ve vysledcich

AprioriGenerator je prvni implementace, kterd pocitd pouze se zakladni moznosti tprav
konfigurace a nezohlediiuje ¢asové vzdalenosti mezi polozkami.

Tiida cz.vutbr.fit.recommend.apriori.TimeSpanA prioriGenerator

Pokrocilejsi generator pravidel pomoci Apriori. Umoziiuje nastaveni fady parametru algo-
ritmu:

minBodyFrequency — celoéiselny parametr, ktery urcuje, s jakou nejmensi hodnotou
frekvence téla bude jesté pravidlo zarazeno ve vysledcich.

minConfidence — redlny parametr, ktery urcuje, s jakou nejmensi hodnotou confidence
bude jesté pravidlo zarazeno ve vysledcich.

timeSpanWeight — reilny parametr, ktery urcuje, dulezitost koeficientu ¢asového rozpéti,
ktery byl definovan v ¢asti 3.2.2.

minLift — celoCiselny parametr. Urcuje minimalni lift pravidla, aby bylo zafazeno ve
vysledcich.

minAllFrequency — celotiselny parametr uréujici minimalni frekvenci, aby bylo pravidlo
zafazeno ve vysledcich.

maxRulesPerProduct — piizpracovani velkych objemu dat miize byt tfeba omezit mnozstvi
vygenerovanych pravidel kvili pamétfovym naroktim. Tento celo¢iselny parametr umoziiuje
zvolit, kolik maxim&lné pravidel na jeden produkt se ma zachovat. Zachova se vzdy
N produktu s nejvyssi vahou.

3.7.3 Piiklad pouziti

Program 3 ukazuje, jak se bude programéatorské rozhrani vyuzivat. Jedna se o typické
pouziti nadstavby v pseudokddu:

3.7.4 Automatické testy korektnosti

Pro tiéely pamétové implementace vypoétu asociaénich pravidel jsem se rozhodl vytvorit au-
tomatické testy, které kontroluji korektni fungovani implementace. Tyto testy jsem pouzival
béhem vyvoje pro véasné odchyceni zanesenych chyb a regresi. Spoleénost MSPS s r.o.
pripravila vstupni data a referenéni vystupy, které je mozné pouzit pro kontrolu, zda algo-
ritmus Apriori pracuje spravneé.

Automatické testy pouzivaji knihovnu pro jednotkové testovani JUnit?.

“http://junit.org/
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Program 3 Uk&azka nacteni transakéniho prostoru, vytvoreni tabulky doporuéeni a jeji
pouziti

class TestAssociationRules {
RecomendationTable table;

void fazeGenerovani() {
TransactionSpaceBuilder tsb =
while (hasMoreAssociations()) {
tsb.addAssociation(...);
}

TransactionSpace space = tsb.build()

new TransactionSpaceBuilder ()

AssociationRuleGenerator generator = new TimeSpanAprioriGenerator(...)
Collection<AssociationRule> rules = generator.generateRules(space)
this.table = new RecommendationTable(rules, ...)

void fazePouziti() {
table.recommendForProduct (productId) ;

Tiidy testu

AssociationRuleTestUtil Tato tiida obsahuje statickou metodu test (String inputFile,
String referenceOutputFile, AssociationRuleGenerator generator),kterou je mozné
pouzit z jednotlivych testi. Tato metoda:

1. nacte vstupni data v daném souboru na disku
2. vygeneruje na jejich zédkladé asociacni pravidla pomoci daného generatoru

3. porovnd vysledek s referen¢nimi daty v jiném souboru na disku. Pokud vysledky
nesouhlasi, vypiSe nesouhlasici fadky na chybovy vystup a vygeneruje selhani testu
(Assert.fail()).

AprioriGeneratorTest JUnit test na fungovani tiidy AprioriGenerator.
TimeSpanAprioriGeneratorTest JUnit test na fungovani tifidy TimeSpanAprioriGenerator.

RecommendationTableTest Tato tiida je JUnit test, ktery testuje spradvnost gene-
rovani doporuceni pro jednotlivé polozky (recommendForStockItem()) i cely kosik
(recommendForBasketTest())
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Vysledky testu

Z4dny z test nehldsi pii spusténi chybu. Vysledky testu je mozné kdykoliv ovéfit. Zpusob
spousténi téchto testu je popsan v priloze.

3.7.5 Poznamky k pamétové implementaci

Béhem realizace pamétové implementace jsem fesil problémy zpiisobené velkymi objemy
zpracovdavanych dat, zejména tykajicich se pamétové a ¢asové narocnosti. Ty ¢dsteéné nebo
Uplné znemoznovaly pouziti nadstavby s vétsimi datovymi sadami. Pfi jejich feSeni jsem
pouzil néstroj YourKit Java Profiler,” ktery je uréen pro analyzu vykonu aplikaci na plat-
formé Java. Postupnym vyhleddvanim tzkych mist se podafilo omezit nebo eliminovat
vétsinu problému a pamétovou implementaci ispésné realizovat.

Vykon pamétové implementace

Pamétova implementace generovani asociacnich pravidel uz nyni vykazuje piijatelné vysledky
co do rychlosti. To ukazuje nasledujici kapitola 4. Presto jsem se rozhodl provést analyzu
vykonu pro dalsi optimalizace. Vykon pii generovani pravidel je pro provoz kriticky, proto
by dalsi zrychlovani implementace bylo zadané i presto, ze po¢ateéni podminky uz soucasnd
implementace spliiuje. Dalsi optimalizace této implementace jsem uz v ramci této prace
neprovadél, nicméné vystup z této analyzy muze byt dobrym poc¢ateénim bodem, kde s op-
timalizaci zaéit.

Testoval jsem generovani pravidel pri datové sadé obsahujici objednavky za 90 dnu.
Zaméfil jsem se na t¥idu TimeSpanAprioriGenerator, kterd obsahuje logiku pro generovani
asocia¢nich pravidel.

Vysledky zndzornéné na obrazku 3.8 naznacuji, ze vyznamnou ¢ast procesorového ¢asu
(59%) zabird metoda getTimeSpanCoef (), kterd zjistuje koeficient ¢asové slozky (T'SC')
pro dany par polozek. V souc¢asné implementaci tato metoda prochazi vSechny umisténi ve
v8ech transakci, které jsou pro obé polozky spoleénd, a hleda dva takové casy, jejichz rozdil
je nejnizsi. Potom tyto Casy zpruméruje pies vSechny transakce.

Tato ¢éast by se pravdépodobné dala zefektivnit predpocitanim nékterych hodnot, popiipadé
ukldddnim uz jednou spocitané koeficientu do paméti (bylo by tfeba mit se na pozoru pied
kvadratickou pamétovou slozitostf).

Dalsi podnéty k optimalizaci by pak mohly byt napiiklad urychleni metody hashCode ()
na nékterych tiidach ¢asto vkladanych do hashovacich tabulek, jako jsou TransactionItem
a TransactionItemPair). Ddle pak také zrychleni matematického vypoétu hodnoty funkce
TSC.

http://www.yourkit.com/
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Transactionltem

-id: int

+getId(): int

*

*

Transaction

—— |-date: Date

Date

+getDate() :

<<interface>>

AssociationRuleGenerator

Collection<AssociationRule>

1
<<Kuge>>

TimeSpanAprioriGenerator

-id: int
+getId(): int
* +generateRules (space:TransactionSpace) :
1 | I
TransactionSpace ! I
AprioriGenerator |
i .
1 1
1 1
I 1
L _swsez ]
1
! <<use>>

Recommendation

—productId: int
—preconditionProductId:

-weight: double

int

+getProductId(): int

+getPreconditionProductId() :

+getWeight () : double

int

*

1

AssociationRule

—bodyId: int
—headId: int
—bodyFrequency:
—headFrequency:
—allFrequency:
-1lift: double
—timeSpanCoef:

int
int
int

double

+getBodyId(): int
+getHeadId() :
+getBodyFrequency () :
+getHeadFrequency () :
+getAllFrequency () :
+getLift (): double

+getTimeSpanCoef () :

int
int
int
int

double

A

RecommendationTabIe

+recommendForProduct (productId:int) :

List<Recommendation>

+recommendForBasket (productIds:Set<Integer>):

List<Recommendation>

b Suser |

Obrazek 3.7: Diagram tiid
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Name Time (ms) Time

(ms)

=% TimeSpanAprioriGenerator.generateRules () 25 381 100 % 951
% TimeSpanAprioriGenerator.getTimeSpanCoeficient() 15 038 59 % 296
% Jjava.lang.Math.exp() 9 687 38 % 0

=l % Transaction.getDaySpan () 2 418 10 % 780

% Java.util.HashSet.iterator () 670 3% 218

% Jjava.util.HashMap$KeyIterator.next () 546 2% 265
java.util .Date.getTime () 312 1% 312

» java.util.HashMap.get() 109 0% 46

% TransactionItem.hashCode () 62 0% 62

-%s jJava.util.HashSet.contains (Object) 2 028 8 % 15

% TransactionItem.hashCode () 1 045 4% 1 045

% java.util.HashMap$KeyIterator.next () 592 2% 280

% Java.util.HashSet.iterator() 15 0% 15

# % TransactionItemPair.hashCode () 1 638 6 % 265
# % AssociationRuleComparatorByWeight.compare () 1 060 4 % 0
# % Main2$1.onGenerationProgress () 826 3% 0
% TransactionItem.getSupport () 390 2% 390

# % TransactionItemPair.equals () 374 1% 358
# % ch.qgos.logback.classic.Logger.debug () 187 1% 0

Obrazek 3.8: Vystup z YourKit Java Profileru
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Kapitola 4

Testovani a vykon

V této kapitole se zabyvam testovanim obou implementaci podle ruznych kritérii na nékolika
sadach realnych obchodnich dat a zhodnocenim téchto testi. Zaméfuji se zejména na tes-
tovani vykonnosti a pamétové narocnosti. Jsou to zésadni kritéria pro moznost nasazeni do
produkéniho prostiedi.

4.1 Pouzité parametry pro algoritmus Apriori

Pro tucely testovani bylo nutné zvolit parametry pro algoritmus Apriori tak, aby se pokud
mozno blizily parametrim nastavenym pii redlném provozu.

o minimalni frekvence téla = 30 a minimdlni frekvence dvojice = 3. Tyto hodnota
vychdzi z patentové dokumentace spole¢nosti Amazon. [/]

e minimalni spolehlivost = 0,05 tato hodnota byla zvolena experimentalné na zakladé
vygenerovanych pravidel a pokryti produkta témito pravidly.

e duleZitost ¢asové slozky byla zvolena jako 0,5

4.2 Vzorky dat

Pro ucely testovani systému doporucovani na zakladé kosiku jsou k dispozici redlnd data
z objednavek na serveru Czechcomputer.cz. Z dostupnych dat uvedenych v ¢asti 1.4 jsem
vytvoril 6 sad vstupnich dat, na kterych jsem provadél testovani. Tabulka 4.1 ukazuje
metriky vstupnich dat podle ¢asového rozpéti kazdé datové sady. Metriky zahrnuji pocet
polozek, pocéet transakci a celkovy pocet vazeb mezi transakcemi a polozkami.

Kazda datova sada obsahuje redlna data z objednavek na serveru Czechcomputer.cz.
Konec ¢asového rozpéti je ve vsech pripadech den 31.12.2010 a zacatek odpovida uvedenému
poctu dnu pred timto datem. Vzorky vstupnich dat jsou souc¢asti této prace v anonymizo-
vané podobé.

V pripravenych datovych saddch neroste pocet vazeb linedrné s ¢asovym rozsahem, jak
by bylo intuitivni, ale pomaleji. Divodem je, ze ¢im déle do historie vybér dat sahd, tim vétsi
procento polozek tvoii neprodavatelné produkty, které se pro vypocet asociaénich pravidel
nezohlednuji, jak je vysvétleno v 3.4.3. Prumérna doba, po kterou je produkt prodavatelny
je méné nez rok, takze rok staré transakce obsahuji pouze ur¢ité procento polozek, které
jsou platné.
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Datova sada

Metrika | 7 dnu | 30 dnu | 60 dnu1 | 90 dnu | 180 dnu | 360 dnu
Polozek 3 454 7 958 9 397 10 061 10 571 10 956
Transakei | 3 182 23 483 35 262 43 180 51 245 61 264
Vazeb 7 829 65 584 | 111 210 | 146 208 183 110 228 325

Tabulka 4.1: Dostupné datové sady

4.3 Statistiky vygenerovanych pravidel

Pro kazdou z datovych sad jsem nageneroval odpovidajici pravidla. Poéet vygenerovanych
pravidel ukazuje tabulka 4.2. Je zde zaroven vidét, pro kolik produktu existuje alespon jedno
pravidlo (v fddku nazvaném pokryti produkti), a jaky podil tvoti tyto produkty k poctu
vSech produktu (pomérné pokryti).

Datova sada
Metrika 7 dnu | 30 dnu | 60 dnt | 90 dnt | 180 dnua | 360 dnu
Pravidel celkem 96 | 149 747 | 449 489 | 736 624 963 719 913 639
Pokryti produkta 5 358 772 1091 1 359 1703
Pomérné pokryti (%) 1,4 4.4 8,2 10,8 12,9 15,5

Tabulka 4.2: Statistiky vygenerovanych pravidel

Jak je vidét, poéty pravidel opét nerostou linedrné. Dokonce pocet pravidel v piipadé
nejvétsi datové sady 360 klesl oproti poloviéni datové sadé 180. Duvodem je nastaveni al-
goritmu na minimalni spolehlivost, které pti vzristajicim poc¢tu transakei vyfrazuje vétsi
mnozstvi pravidel. Pravidla generovana na vétsim vzorku maji totiz statisticky nizsi droven
spolehlivosti, kvuli rozmélnéni polozek souvisejicim se zvysujicim se procentem neprodavatelnych
produkti ve starsich datech.

4.4 Testovani vzajemné ekvivalence implementaci

Oba zpusoby implementace algoritmu Apriori (databdzovd a pamétova) by mély byt zcela
ekvivalentni. Proto jsem testoval, zda generuji stejnd asocia¢ni pravidla. Testy jsem provedl
na stejnych datovych sadach, které jsou popsany v tabulce 4.1 a ve v8ech piipadech byla
mnozina vygenerovana asocia¢nich pravidel shodné pro obé implementace.

Tento test je mozné kdykoliv zopakovat za pouziti ukazkového programu, ktery je
soucast této diplomové préace. Zplusob jeho pouziti je popsan v piiloze.

4.5 Vykonnostni test generovani pravidel

Elektronicky obchod vyzaduje, aby data pro doporu¢ovani produktu byla generovana do-
stateéné casto. Nové produkty by mély byt zahrnuty do systému doporuc¢ovani co nejdiive,
aby se zvysil jejich prodej. Proto je tfeba generovat asocia¢ni pravidel nejméné jednou
denné. Vykonnost je tedy jedno z hlavnich kritérii pro vybér implementace. V néasledujici
¢ésti popisu testovani obou implementaci (pamétové i databdzové) z hlediska vykonu.
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4.5.1 Metodika

Vsechny testy byly méfeny na jednom stroji, ktery nebyl vyznamné vytézovan zadnym
dalsim bézicim procesem. Kazdé ¢asové méfeni bylo provedeno pétkrat a vysledky byly
zprumeérovany. Testovand databaze byla Oracle 11g, verze 11.1.0.7.0.

Vsechna ¢asova méreni obsahuji celkovy ¢as straveny vypoctem pravidel, véetné podpirnych
operaci. V pifpadé pamétové implementace ¢as obsahuje i dobu stradvenou naé¢itanim pra-
videl z databdze. Testovani probihalo méfenim ¢asu vybranych sekci programu pomoci
volani metody System.currentTimeMilis(), kterd je standardni soucdst Javy. Méfeni je
tedy pouze tak presné, jak umoznuje tato metoda.

Testy je mozné kdykoliv zopakovat za pouziti ukdzkového programu, ktery je soucast
této diplomové prace. Zpusob jeho pouziti je popsan v piiloze.

4.5.2 Vysledky a zhodnoceni
Vysledky testu ukazuje tabulka 4.3.

Datova sada

Metrika 7 dnti | 30 dni | 60 dnti | 90 dnii | 180 dni | 360 dnu
Doba generovani podle implementace (ms)
pamétova 747 7 766 17 435 26 797 35 106 41 422

databazova | 3413 | 141 850 | 469 748 | 737 744 996 108 913 639

Tabulka 4.3: Rychlost generovani pravidel

Testovani vykonu ukézalo, Ze pamétova implementace je fadové rychlejsi nez implemen-
tace databazova, a to v priuméru zhruba 21krat. Tyto vysledky jsou vizualizovany v grafu
4.1

Daéle je vidét, ze v obou piipadech roste Casova naroc¢nost vypoctu zhruba linedrné
v zavislosti na poc¢tu vazeb mezi transakcemi a polozkami. Graf 4.2 ukazuje dobu generovani
normalizovanou do méfitka (0,1), kde 1 reprezentuje nejdelsi dobu generovéni pro danou
implementaci. Tyto vysledky naznacuji dobrou skalovatelnost obou implementaci.

Obé implementace podle téchto vysledku splinuji pozadavky kladené na rychlost gene-

rovani pravidel, i kdyz paméfovd implementace pozadavky splituje 1épe.

4.6 Vykonnostni test vyhledavani pravidel

Kvili pozadavku na nizkou prodlevu pii generovani stranky je tfeba, aby vyhleddavéani
pravidel pro doporuceni produktil trvalo minimalni ¢as. V této ¢asti popisi testovani vykonu
pii vyhledavani pravidel v obou implementacich.

4.6.1 Metodika

Bylo méteno vyhledavani asocia¢nich pravidel pro 10 000 ndhodné zvolenych produktu.
Nékteré produkty mohly byt pfi ndhodné volbé zvoleny vickrat, nékteré viibec. Opét bylo
provedeno pét méfeni a jejich vysledky byly zprumérovany. Tentokrat byla pro presnéjsi
méfeni rychlosti zejména pamétové implementace pouzita metoda System.nanoTime().
Asocia¢ni pravidla, ve kterych bylo vyhleddavano, vznikla vygenerovanim z datové sady
obsahujici 90 dnu v historii objednéavek.
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Obrazek 4.1: Doby generovani obou implementaci podle datové sady

4.6.2 Vysledky a zhodnoceni
Vysledky méteni rychlosti vyhledavani pravidel jsou v tabulce 4.4. Tyto vysledky ukazuji,

Doba vyhledavani
Implementace | 10 000 produkti | Jeden produkt

pamétova 5,8ms 0,6us
databéazova 77 598, 4ms 7 759, 8us

Tabulka 4.4: Rychlost vyhledavani pravidel

7e pamétova implementace je v piipadé tohoto konkrétniho testu o ¢tyfi fady rychlejsi
(konkrétné 13 379x), nez databdzovd implementace. Toto chovéni je ocekdvané, protoze
zatimco pamétova implementace pouze vyhleddva vysledky v hash tabulce, databdzova
implementace musi provést dotaz do databazového systému. V piipadé databazové imple-
mentace trvalo ziskdni doporuceni na zdkladé jednoho produktu v pruméru 7,76 ms, coz je
pro nase ucely také akceptovatelny vysledek.

I kdyz obé implementace spliuji pozadavky na vyhleddavani pravidel, i v tomto kritériu
pamétova implementace piindsi lepsi vysledky.

4.7 Test pamétové narocnosti

V této ¢asti popisuji testovani pamétové implementace na jeji pamétovou naroénost. Z po-
chopitelnych divodil totiz existuje obava, Ze by paméfova naro¢nost mohla byt pro pro-
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dukéni nasazeni piilis vysoka.

4.7.1 Metodika

Virtualni stroj Javy spoléha pii spravé paméti na automaticky garbage collector, ktery
uvolriuje ¢asti paméti, které nejsou nadale vyuzivany. Kvuli tomu neni jednoduché presné
uré¢it redlnou velikost vyuzité paméti programem spousténém ve virtualnim stroji. Nicméné
je mozné ji za béhu programu programu odhadnout. Explicitnim vyvolanim garbage collec-
toru pomoci metody System.gc () a zméfenim volné paméti pomoci metody
Runtime.freeMemory() ihned poté se dobereme mnozstvi volné paméti, kterou byl gar-
bage collector v daném bodé programu schopen zajistit. Pokud zméfené ¢islo odecteme od
celkové velikosti paméti Runtime.totalMemory (), dostaneme ¢&islo, které se bude zhruba
blizit aktualné alokované paméti v daném bodé programu.

Tuto metodiku jsem pouzil k naméfeni ¢tyf hodnot alokované paméti béhem procesu
generovani pravidel:

(a) alokovand pamét pred nactenim vstupnich dat
(b) alokovand pamét po nacteni vstupnich dat

(¢) pamét alokovand béhem generovéani (bere se v potaz nejvyssi hodnota namérend pii
generovani)

(d) alokovand pamét po vygenerovéni tabulky doporuéent

Odecitanim mezi témito ¢tyfmi hodnotami je mozné se dobrat piibliznych velikosti
jednotlivych struktur. Dalsi objekty v paméti jsou vzhledem k velikosti méfenych struktur
zanedbatelné.
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4.7.2 Vysledky a zhodnoceni

Vysledky méreni jsou v tabulce 4.5.

Datova sada
Pouziti paméti 7 dnia | 30 dnu | 60 dni | 90 dni | 180 dnu | 360 dnt
Vstupni data (b - a) 2760 | 24469 | 39432 | 50 304 62 170 77 001
Generovani pravidel (c - b) 0 8092 | 24480 | 39245 52 290 50180
Tabulka doporuceni (d - b) | 1421 | 13954 | 37645 | 60 822 79 268 75869

Tabulka 4.5: Méfeni vyuzité paméti (v kilobytech)

Vysledky ukazuji, ze doporuceni vygenerovana z nejvétsi dostupné datové sady na
pamétovém stroji zabiraji méné nez 80 MB paméti. Toto jsou data, kterd budou piftomna
v operacni paméti po celou dobu béhu aplika¢niho serveru. Je to z hlediska produkéniho
nasazeni piijatelné feSeni, protoze velikost operacni paméti prifazené aplikaci na aplikacnich
serverech je v fadu gigabytu az desitek gigabyti.
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Kapitola 5
Zaveér

V této kapitole shrnu vystupy této prace a zhodnotim dosazené vysledky. Nastinim také
moznosti dalsiho rozvoje préce.

5.1 Shrnuti prace

V tvodu prace jsem seznamil ¢tenafe s vychodisky, kterd vedou ke snaze provadét analyzu
néakupnich kosiku a konkrétné pak doporuc¢ovani zbozi v internetovém obchodé. Prozkou-
mal jsem, jak tuto problematiku fesi internetovy obchod Amazon.com a nékteré obchody
v Ceské republice. Nakonec jsem uvedl divody k vypracovani této prace a popsal vychoz
stav a dostupné prostiedky pro jeji realizaci. Uvedl jsem také konkrétni pozadavky, které
navrhovand nadstavba pro doporuc¢ovani produktt musi spliovat.

V kapitole 2 prace jsem se zabyval technikami dolovani dat a procesem ziskdvani znalosti
z databdze obecné, véetné predzpracovani dat. Podrobnéji jsem popsal teoretické zaklady
pro dolovani asocia¢nich pravidel a pouziti asocia¢nich pravidel pii analyze nakupnich
kosiku. Také jsem strucné seznamil ¢tendfe s praci spole¢nosti Amazon.com zabyvajici se
analyzou nakupnich kogika.

V kapitole 3 jsem nejprve uvedl nékteré technické detaily architektury elektronického
obchodu Czechcomputer.cz. Déale jsem popsal vSechny teoretické zaklady pro vypocet do-
poruc¢eni produktt v redlném ¢ase pomoci dolovani asocia¢nich pravidel. Navrhl jsem rozsireni
zakladniho pojeti dolovani asociac¢nich pravidel o ¢asovou slozku, kterd se snazi kompenzo-
vat za ¢asovou prodlevu mezi ndkupy zbozi jednim uzivatelem. Popsal jsem dvé varianty
implementace nadstavby a definoval pozadavky na uspésnou implementaci v produkénim
nasazeni. Pak jem provedl detailni navrh obou implementaci .

Kapitola 4 se zabyva testovanim obou implementaci a jejich srovnanim v kritériich
vykonnosti a pamétové narocnosti. Popisuje také pouZitou metodiku pro testovani a vzorky
dat, na kterych testovani probihalo.

5.2 Pokracovani této prace

5.2.1 U'kony nad ramec této prace

Nad ramec této prace zbyva jesté fada ukont, které je tfeba provést pro uspésné nasazeni
nadstavby v internetovém obchodé Czechcomputer.cz.
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Pouziti nadstavby v elektronickém obchodé 1 kdyz jsou implementace nadstavby
plné funkéni, je tfeba jesté provést realizaci doporuc¢ovani v ramci internetového obchodu.
Ta zahrnuje ndvrh uzivatelského rozhrani, implementaci a testovani a dalsi ikony souvisejici
s nasazenim do produkéniho prostiedi.

Analyza obchodnich vysledkii Po nasazeni nadstavby bude vhodné provést analyzu,
ktera ukaze, do jaké miry skutecné doslo ke zvySeni prodeje na zakladé doporuc¢ovani zbozi.
Na zdkladé této analyzy je pak mozné provést dalsi ipravu parametru algoritmu pro do-
lovani asociacnich pravidel, pfipadné provést dpravu algoritmu samotného.

5.2.2 Dalsi nameéty pro rozsiteni prace

Pouziti obecnych pravidel A = B (k > 2) V této praci byla pro doporucovéani pro-
dukti uvazovana pouze asociaéni pravidla ¢ = j a to mimo jiné na zakladé préace spole¢nosti
Amazon.com. Jako namét pro dalsi rozsifeni této prace by mohlo byt zajimavé otestovat
pouziti obecnych pravidel A = B (A, B jsou mnoziny polozek). To by znamenalo pouzit{
algoritmu Apriori v jeho obecné podobé s parametrem k > 2.

Pouziti viceuroviovych pravidel Vicetroviiova asociacni pravidla umoznuji dolovat
asociace nejen mezi polozkami, ale i mezi kategoriemi polozek v konceptudlni hierarchii.
Nékteré polozky muze byt totiz vhodnéjsi doporucovat na zakladé prislusnosti do kategorie,
nikoliv na zdkladé konkrétniho prodeje polozky. Intuitivnim pfikladem takové asociace je
nakup poéitacové mysi a zaroven podlozky pod mys. V takovém piipadé nezalezi na znacce
ani modelu zakoupené mysi, protoze podlozky pod mys$i jsou univerzalni.

Implementace marketingovych zvyhodnéni produktti Uréité zbozi je nékdy z ob-
chodnich dtvodu tieba riznymi zpisoby zvyhodiovat, aby se prodalo rychleji. Dalsi rozsifeni
by mohlo umoznovat administratorovi oznacit urc¢ité produkty za zvyhodnéné a tim piimeét
algoritmus, aby je uzivateli zobrazoval castéji

5.3 Zhodnoceni vysledku

V ramci této prace byly vypracovany dvé implementace nadstavby pro doporucovani pro-
duktid v ramci elektronického obchodu Czechcomputer.cz. Ty jsou co do vystupu ekviva-
lentni. Obé implementace jsou z pohledu stanovenych pozadavku zcela funkéni a pouzitelné.
Jako lepsi varianta pro pouziti se nyni zd4 pamétova implementace z duvodu lepsiho vykonu.
Databazova implementace nicméné zustava jako dalsi moznost, pokud by se pfi dalsi praci
ukézalo, ze pamétovd implementace m4 zdvazné problémy, které nyni nejsou zndmé.

Celkové praci povazuji za uspésnou. Béhem préce jsem detailné nastudoval problematiku
analyzy nakupnich kosika s pouzitim asocia¢nich pravidel a dolovani asocia¢nich pravidel
z transakénich dat. V obecnéjsi roviné jsem také studoval problematiku pfedzpracovani a
nésledného dolovani dat. Piinosem této prace pro mné bylo pochopeni nékterych souvislosti
mezi teoretickou rovinou dolovani dat a uvedenim do praxe. Také jsem ziskal predstavu,
jakym zpusobem lze v Javé feSit problémy pfi praci s velkymi datovymi sadami na¢tenymi
do paméti.
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Dodatek A

Navod k prelozeni a spusténi
demonstraéniho programu

A.1 Pozadavky

Ke spusténi je tfeba mit nainstalované prostiedi Java SE 6. K prelozeni je nutné prostiedi

JDK 6 a ndstroj pro sestavovani Maven .

A.2 Prelozeni
Program prelozite spusténim piikazu Mavenu v kofenovém adreséaii projektu:
mvn package -Dmaven.test.skip

Maven vytvoii spustitelny JAR soubor (recommend-1.0.jar). Knihovny potiebné pro
spusténi ziskate piikazem Mavenu

mvn dependency:copy-dependencies -DoutputDirectory=.

A.3 Spusténi
Program spustite standardné pomoci piikazu java:
java -jar recommend-1.0.jar

Program je implicitné spustén v mdédu pro vestavénou databazi H2. Pro spusténi v
prostiedi Oracle je nejprve nutné do aktualniho adresaie nakopirovat knihovnu s Oracle
JDBC driver pod ndzvem ojdbc. jar a poté spustit program s parametrem --driverClass
takto:

java -jar recommend-1.0.jar --driverClass=oracle.jdbc.0OracleDriver ...

http://maven.org/
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A.4 Parametry prikazové radky

A.4.1 Zakladni parametry

—url= specifikuje URL databéze (povinny parametr)

—username= specifikuje uzivatelské jméno pro prihlaseni k databdzi (povinny parametr)
—password=specifikuje heslo pro prihldseni k databdzi (implicitné prazdné)
—driverClass= plny nézev t¥idy databdzového driveru (implicitné org.h2.Driver)

—help zobrazi nipovédu

A.4.2 Parametry spoustéjici akce

—import-data piregeneruje databizové schéma a spusti import z vybraného CSV souboru.
Pro import je tfeba nastavit dalsi parametr:

—datafile= cesta k CSV souboru obsahujici data
—generate-in-java spusti generovani asocia¢nich pravidel v paméti. Dalsi parametry:

—memory zméi{ vyuziti paméti (muze prodlouzit dobu generovéni)

—compare po vygenerovani spusti porovnani asocia¢nich pravidel s pravidli, kterd
jsou aktudlné v databazi

—ruleOutputFile zapiSe vygenerovana pravidla do CSV souboru

—generate-in-db vygeneruje pravidla v aktualni datab&zi

A.4.3 Parametry algoritmu Apriori
—minBodyFrequency= specifikuje minimdlni frekvenci téla pravidla (implicitné 30)

—minAllFrequency= specifikuje minimélni frekvenci obou polozek pravidla (implicitné
3)

—minConfidence= specifikuje minimdln{ spolehlivost (v rozsahu 0 az 1, implicitné 0.05)
—timeSpanWeight= specifikuje vdhu ¢asové slozky (implicitné 0.5)

—minLift= specifikuje minimdlni lift (implicitné vypnuto)
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