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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva asociacnimi algoritmy v data mi-
ningovych tlohach. V teoretické casti je rozebrdna metodologie
CRISP-DM, podle které je zpracovana pripadova studie pro mode-
lovou tlohu analyza ndkupniho kosiku. Jako e-learningovéa podpora
pro predmét data mining byla naprogramovana aplikace pro gene-
rovani asociac¢nich pravidel pomoci algoritmu Apriori.

Klicova slova: Data mining, CRISP-DM, analyza nédkupniho

kosiku, asociacni pravidla, Apriori

Abstract

This bachelor thesis talks about association algorithms in data mi-
ning tasks. There is the analyse of CRISP-DM methodology in the
teoretical part, which is base for the case study of the model task:
market basket analyse. The application for generating of associ-
ation rules was programmed with using Apriori algorithm as the
e-learning support for the Data mining course.

Keywords: Data mining, CRISP-DM, market basket analyse, as-

sociation rules, Apriori
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Uvod

Tématem bakalarské prace jsou asociacni algoritmy v data miningovych tlohach.
V dnesni dobé, je ukladédno stale vice dat, které jen bezcenné lezi v databazich,
a proto se ve svété informatiky stale vice objevuje pojem data mining. Tento
pojem se da prelozit jako dolovani dat, nebo vytézovani dat z databazi. Pomoci
dolovéani z dat je mozné ziskat potenciondlné uzitecné informace. Tyto informace
je nutné zpracovat a posoudit, jak s nimi nalozit. Tato prace se zabyva analyzou
nakupniho kosiku, z néhoz lze ziskat spoustu informaci pouzitelnych v marketingu.
Jen z jednoduchého pruchodu dat lze zjistit strukturu, obsah, uplnost a kvalitu
dat. Po podrobnéjsim zkoumani muzeme zjistit, jaci uzivatelé se vraceji a co si ku-
puji, to je dobré predevsim z obchodniho hlediska, jelikoz udrzeni zakaznika je méné
nakladné nez zisk nového. Ziskané znalosti je mozné vyuzit na cilenou marketingovou
kampan, coz muze uSettit velké mnozstvi penéz. Hlavni je vSak zjistit, jaké zbozi
si zakaznici nejcastéji kupuji v kombinaci s jinym zbozim a pomoci téchto infor-
maci zakaznikum nabizet produkty podle toho, co maji aktualné ve svém nakupnim

kosiku.

Hlavnim cilem bakalarské prace je naprogramovat aplikaci na generovani aso-
ciacnich pravidel. Pro generovani asocia¢nich pravidel bude pouzit algoritmus Apri-
ori. Pro aplikaci bude navrhnuto grafické rozhrani s moznosti volby vstupniho
souboru. Po nacteni dat, si uzivatel bude moci zvolit, z kterych atributu (druh
zbozi) mé generovat asociacni pravidla. V piipadé, kdy jsou k dispozici osobni data
o zékaznikovi, 1ze generovat pravidla pouze na urcité skupiny lidi. Nakonec uzivatel
nastavi citlivost algoritmu a zahaji generovani pravidel. Vystupem programu je ta-
bulka vygenerovanych asociacnich pravidel. Piimo v aplikaci bude mozné vyzkouset
si pravidla pomoci simulace ndkupu a podle obsahu kosiku se cilené doporuci dalsi

zbozi. Vysledné implikace bude mozné ulozit do souboru a dale pouzit v praxi.

Diléim cilem je zpracovani ptipadové studie pro predmét v navazujicim stu-



diu. Studie zahrnuje celou analyzu vsech kosiku, zjisténi a rozebrani dulezitych
faktoru a zpracovani dat do podoby vhodné pro algoritmus Apriori. Analyza zahr-
nuje sestaveni funkéniho modelu a vyzkouseni vygenerovanych pravidel. Pro analyzu
a sestaveni modelu bude pouzit data miningovy nastroj IBM SPSS Modeler a po-

stupovat se bude pomoci metodologie CRISP-DM popsané v teoretické casti.

K dispozici jsou vsak jen idedlni data, vytvorena ke studijnim ucelum, proto
z nich nelze zjistit nékteré faktory vyplyvajici z praxe. Ziskanim dat z realného ob-
chodu by cela analyza i vysledna pravidla mohla byt pouzita v praxi. Cela analyza
a program mohou poslouzit dalsim provozovatelum jako ndvod, jak se svoji databdzi

nalozit co nejlépe.
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1. Data mining

Termin data mining v prekladu znamend dolovani dat nebo vytézovani dat, nékdy
chapéna jako dobyvani znalosti z databdze (Knowledge Discovery in Databases [5]).
Data mining je proces vytézovani dat z rozsahlych databazi, k némuz se vyuzivaji
metody umélé inteligence, strojového uceni, statistik a databazovych systému.
Obecné jde o vytézovani informaci z databédzi a transformovani do srozumitelné

podoby pouzitelné k dalsimu pouziti.

Manualni ziskavani informaci z dat je zndmé jiz nékolik stoleti, mezi prvni
pouzivané metody patii Bayeovska véta (1700) a regresni analyza (1800). S ros-
toucim vlivem vypocetni techniky se zvysilo shromazdovan{ a slozitost dat. Nebylo
jiz mozné rucni zpracovani a analyzovani dat, a proto zacal vzestup automatického
zpracovani dat, ktery byl podporovan dalsimi objevy v informatice, jako jsou shlu-
kové analyzy, neuronové sité, rozhodovaci stromy a genetické algoritmy. Data mining

vlastné vyuziva tyto metody k zisku skrytych vzorcu v rozséhlych datech. [1]

1.1 Ulohy v data miningu

Dolovani dat lze pouzit na velké mnozstvi nejruznéjsich problému. Jednotlivé
problémy lze zatadit do kategorii, avsak rozdéleni do kategorii neni jasné stanovené.

Zde je nékolik zédkladnich 1loh fesenych v data miningu.

e Predikce — na zékladé statickych technik jsou predpovidany néasledujici hod-

noty z predeslych hodnot.

e Deskripce — nalezeni skryté struktury mnebo vazeb, které jsou pouzity

k naslednému vyhodnocovéni.

e Klasifikace — rozdéleni objektu do tfid na zdkladé spoleénych charakteris-
tickych rysu. Ttidy jsou dany predem, a kazdy objekt do nich lze jednoznacéné

zaladit.
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e Regrese — na zakladé predeslych zkusenosti predpovidd nasledujici hodnotu.
Jedna se o statickou metodu popisujici vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi

hodnotami.

e Segmentace — jednd se o nejstarsi techniku pouzivanou v data miningu,
zalozenou na rozdéleni objektu do skupin (shluku), které jsou vytvareny
v analyze dat. Objekty jsou zarazeny do shluku podle podobnosti charak-
teristickych rysu.

e Sumarizace — sumarizaci je vhodné pouzit u velkého poctu dat, k zjisténi

struktury téchto dat. Jsou zde pouzity zakladni aritmetické operace.

1.2 Metodologie

V soucasnosti se data miningem zabyva stale vice firem, které chtéji vysledky
rychle, levné a efektivné, v dusledku toho prichazeji na scénu metodologie. Stan-
dardizace postupu je jednim ze zpusobu, jak Setfit prostfedky a cas. Bylo vy-
tvoreno nékolik metodologii popisujici efektivni postup zpracovani projektu, mezi

nejznameéjsi a nejpouzivanéjsi patii metodologie SEMMA a CRISP-DM.

1.2.1 SEMMA

Jméno této metodologie je slozenim prvnich pismen z jednotlivych fazi vytézovani
dat. SEMMA byla vyvinuta spole¢nosti SAS Institute a je povazovana za obecnou
metodiku dolovani dat. Spolecnost SAS Institute tvrdi, ze SEMMA je spiSe logicka
organizace funkéni sady nastroju pro produkt SAS Enterprise Miner, a proto jeji
pouzivani mimo tento produkt muze byt dvojznacné. Je zamérena predevsim na mo-

delovani tloh a oproti CRISP-DM nezahrnuje obchodni stranku projektu. [6]

e Sample — vybér dat dostatecné velikych a zaroven dostatecné malych, aby byla

data efektivné vyuzita.

Explore — porozuméni datiim, objevovani souvislosti pomoci vizualizace.

Modify — priprava dat pro modelovani.

Model — modelovani na pripravenych datech k dosazeni vysledku.

Assess — zhodnoceni vysledku.

12



1.2.2 CRISP-DM

Metodologie CRISP-DM (CRoss — Industry Standard Process for Data Mining)
byla vyvinuta jako projekt Evropské komise standardizujici postup vytvareni data
miningovych projektu. CRISP-DM nabizi navod krok po kroku pro kazdou ¢ast
projektu. Model pomaha zpracovavat projekty rychleji, efektivnéji, s nizs§imi naklady
a bez béznych chyb. Metodologie je popsana v Sesti krocich, to vSak neznamena,
ze musime jit od prvniho kroku k poslednimu, v ramci celého projektu se muzeme
vracet k minulym krokum a meénit je tak, aby bylo dosazeno pozadovaného cile.

V praxi je bézné vracet se i nékolikrat do stejného bodu. Na obrazku 1.1 je zobrazen
prubéh cyklu CRISP-DM. [4]

pochopeni |——=| porozumeni
problému | -¢——|datim 1
' pfiprava dat

N

Obrazek 1.1: Prubéh metodologie CRISP-DM [7]
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e Business understanding - (porozumnéni problematice)
V prvni fazi je nutné pochopit, ¢eho chce zdkaznik dosahnout z obchodniho
hlediska. Zakaznici maji obcas protichudné cile a omezeni, kterym musi
analytik porozumeét a navrhnout vyvazenou cestu. Dalsim tkolem analytika
je odhaleni dulezitych faktoru, jez by mohly ovlivnit vysledek projektu.
Nejdulezitéjsi je stanovit spravny cil a to predevsim z obchodniho hlediska.
Zde prichazi i prvni plan projektu, jak dolovat data za spravnym tucelem
projektu, stanoveni zakladnich postupu a vybér nastroju a technik. Je dulezité
stanovit kritéria pro uspéch z podnikatelského hlediska. Dalsim bodem je po-
drobngjsi zjisténi o zdrojich dat, vytvorit seznam dostupnych zdroju pro pro-
jekt, a to i lidskych zdroju a software. Zkoumana vstupni data musi byt
zhodnocena, zda by neméla byt doplnéna nebo modifikovana. Na zdkladé
znamych faktu je nutné zhodnotit miru rizika, dostupnost zdroju a vysi
nakladu. Na rozsahlejsich projektech, na kterych spolupracuje velky tym

je dobré sestavit slovnik termint.

e Data understanding - (porozumnéni dattim)
Zisk dat, nebo pristupu k dattim z projektovych zdroju, je nutné tato data po-
chopit, k tomu je k dispozici velkd fada nastroju. Pomoci téchto nastroju jsou
data charakterizovana a jsou popsany jejich vlastnosti, véetné formatu dat,
mnozstvi dat, popis poli kazdé tabulky a dalsi objevené vlastnosti, pomoci
nichz je vyhodnoceno, zda data splnuji pozadavky. Pro analyzu se zde ¢asto
vyuziva jednoduchych funkci, jako nalezeni minima a maxima, prumérné hod-
noty, nebo ¢etnosti jednotlivych hodnot. Poté jsou zkouméany data dukladnéji
a jsou vytipovany souvisejici mnoziny a jejich podmnoziny. Zhodnoti se prvni
hypotézy a jejich vliv na vysledek projektu. Dulezité je zhodnoceni kvality dat,
zda jsou data kompletni a neobsahuji chyby. Pokud obsahuji chyby, je nutné

veédeét, o jaké chyby se jedna, jak jsou casté a jestli mohou ovlivnit vysledek.

e Data preparation - (pfiprava dat)
Na zacatku je dulezité zhodnotit technické omezeni, jako objem dat nebo da-
tovych typu. Hlavni je selekce pottebnych atributu (sloupcu) a vybér zaznamu
(fadku). Musi byt rozhodnuto jaké atributy a zéznamy budou vybrany nebo
vylouceny. Pomoci vylouc¢eni nékterych zaznamu je zvySena kvalita dat.
Tim jsou vybrana pouze kompletni data, je mozné chybéjici data doplnit po-

moci technik, odhadujicich chybéjici idaje. Pti konstrukci dat mohou vznikat

14



nové atributy nebo generované zaznamy, potfebné pro modelovani. Casto se

slucuje vice zdroju do jednoho spolecného a vytvari se zcela nové tabulky.

Modeling - (modelovani)

V prvnim kroku byl vybréan néstroj pro modelovani, ale v tomto kroku je nutné
vybrat konkrétni modelovaci techniku, ktera bude pouzita. Mezi pouzivané
techniky patii napiiklad rozhodovaci stromy, neuronové sité nebo asociac¢ni
pravidla. Je mozné pouzit vice modelovacich technik a porovnéavat vysledky,
coz zvysi pravdépodobnost spravného vysledku. Nékteré modelovaci techniky
maji specifické pozadavky na data, které musi byt splnény. Pied samotnym
modelovanim je dobré sestavit mechanismus na testovani kvality modelu.
Nasleduje sestaveni modelu a nastaveni parametru a citlivost jednotlivych
modelovacich technik pro potrebny vysledek. Na zavér je posuzovana presnost

a kvalita modelu.

Evaluation - (zhodnoceni)

V minulém kroku byl model posuzovan z hlediska presnosti a obecnosti.
V tomto kroku je vSak posuzovan z obchodniho hlediska, zda model spliiuje
cile projektu, je hodnoceno jestli je model pouzitelny ¢i nikoliv. K hodnoceni
kvality modelu slouzi dvé mnoziny, prvni mnozina vstupnich dat, na kterych
se model nauc¢i generovat pravidla, druhd mnozina slouzi k otestovani pravi-
del. Pomoci testovacich dat lze urcit procentualni uspésnost modelu. Vysledky
mohou ukazat dalsi moznosti smérovani obchodni taktiky, odhalit nové
vyzvy a informace. V okamziku, kdy se zda, ze jsou vysledky uspokojivé,
je vhodné udélat prezkoumani a podivat se do minulych kroku, jestli nedoslo
k prehlédnuti chyby nebo nékterého z vyznamnych faktoru. Na zavér je sesta-
ven seznam kroku dalsich moznych akci, jak model zlepsit nebo modifikovat.
Nakonec je rozhodnuto zda se modul nasadi do praxe nebo jestli bude poslan

zpét k prepracovani nékterého z kroku.

Deployment - (uvedeni do praxe)

Naplanovani strategie pro nasazeni do praxe popsana krok po kroku. Po na-
sazeni do praxe je nutné monitorovat a udrzovat. Spravna strategie udrzby
pomaha vyhnout se nespravnému pouzivani. Po zavedeni do praxe je nutné

zhodnotit zda se nevyskytli néjaké chyby a zjistit co se mélo stat ale nestalo.
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1.3 Cross-selling

Bez Cross-sellingu (kifzovy prodej) se v dnesni dobé neobejde zadny veétsi
internetovy obchod, praveé tato metoda nejvice souvisi s prodejem zbozi na internetu.
Cross-selling je marketingovd metoda zajistujici zvyseni trzeb, pomoci cilené
nabidky doplnku k zakoupenému zbozi. K ziskani modelu této metody je potieba
znat, co si zédkaznici koupili dfive v kombinaci s jinym zbozim. To lze zjistit z da-
tabazi, které si kazdy internetovy obchod uklada. Z téchto dat jsou doslova vy-
dolovana pravidla urcujici nabidku k vybranému zbozi. Pro tento druh dolovani

se nejcastéji pouziva algoritmus Apriori.

1.4 Software

Pro sestavovani modelu je dulezité mit software, ktery zna potiebné modely ke
generovani pravidel a zaroven umi pracovat s ruznymi formaty vstupnich dat. Vybér
software zavisi na prostifedcich, muzeme si vybrat mezi open source a komerénim

software. Pro tuto praci byl vybran komeréni nastroj IBM SPSS Modeler.

1.4.1 IBM SPSS Modeler

Puavodné se software jmenoval Clementine a byl vyvinut spoleénosti Inte-
gral Solutions Limited (ISL) ve Velké Britdnii. Prvni verze vysla roku 1994
pod oznac¢enim Clementine 1.0. Tento nastroj se rychle stal oblibenym v oblasti
data miningu, hlavné diky pouziti ikon v grafickém prostiedi, coz uzivatele osvobo-
zovalo od ruc¢niho psani kédu v programovacim jazyce. Ovsem prvni verze Modeleru

vydana spolecnosti IBM je az verze 14.2 z roku 2011.

IBM SPSS Modeler je data miningovy néastroj urceny na analyzu textu a do-
lovani dat z databazi. Vytvari prediktivni modely a provadi ruzné analytické ulohy
pomoci grafického rozhrani, diky kterému muze uzivatel pouzivat data miningové

algoritmy. [3]
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2. Modelovani v data miningu pomoci

asociacnich pravidel

2.1 Asociacni pravidla

V bézném jazyce se hojné vyuziva posuzovani bud a nebo, tato syntaxe je zékladem
aciacni pravidla. Jelikoz se jedna o jedno z nejstarsich a nejjednodussich vyhodno-
covani, patil mezi nejpouzivanéjsi prostredky pro reprezentaci znalosti. Asocia¢ni
pravidla jsou spjata predevsim s analyzou nakupniho kosiku. V analyze jde o hledani
spoleénych vztahu mezi jednotlivymi atributy, pritomnost jedné polozky implikuje

jednu nebo vice polozek v jedné transakci.

U nalezenych pravidel z dat je dulezité najit vztahy mezi predpokladem

a zavérem.
Ant=Con (2.1)

Kde Ant (antecedent, predpoklad) implikuje Con (consequent, zavér). Kombi-

nace kategorii pro n kosiku znazornuje kontingenéni tabulka (Tabulka 2.1).

Con -Con | Y
Ant | a b T
-Ant | ¢ d S
> k 1 n

Tabulka 2.1: Kontingenéni tabulka

e a = n(Ant A Con)

Pocet pripadu kdy je splnén predpoklad a zaroven zaver.

e b =n(Ant A -Con)

Pocet pripadu kdy je splnén predpoklad a zavér neni splnén.
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e ¢ = n(-Ant A Con)

Pocet pripadu kdy predpoklad neni splnén a zavér je splnén.

e d = n(-Ant A -Con)

Pocet pripadu kdy neni splnén predpoklad ani zaver.

Z téchto cetnosti lze vypocitat charakteristiky vypovidajici o kvalité nalezeného
pravidla. Zékladnimi charakteristikami jsou podpora (support) a spolehlivost (con-

fidence). Podpora je v kolika procentech piipadu byl splnén predpoklad i zaveér.
a
Support = — (2.2)
n
Spolehlivost je pravdépodobnost splnéni zavéru, pokud je splnén predpoklad.

Confidence = ¢ (2.3)
r

2.2 Princip algoritmu Apriori

Algoritmus Apriori slouzi k vyhledavani frekventovanych mnozin a k naslednému
generovani asociacnich pravidel. Snahou algoritmu je nalézt vazby mezi jednotlivymi
atributy v databazi, takové Ze pritomnost jednoho nebo vice atributu implikuje
pritomnost jinych atributi v jedné transakci. Hlavni snahou je ziskat co nejsilnéjsi

asociacni pravidla. Pomoci nésledujicich metrik jsou vybréna nejsilngjsi pravidla. [2]

e Podpora (support)
Minimalni prah ¢etnosti mnoziny polozek v celé databazi, vyjadiené v procen-
tech. Pokud mnozina polozek splinuje minimalni podporu, je pro algoritmus

zajimava a bude s ni dédle pracovat.

kosiky obsahujici mnozinu prvku

podpora = * 100% (2.4)

vsechny kosiky
e Spolehlivost (confidence)
Jak moc se lze spolehnout na vysledné pravidla. Spolehlivost je pocitana
pro kazdy prvek ve frekventované mnoziné a jsou vybrana jen ta nejsilnéjsi
pravidla, tedy jen pravidla splnujici zadanou spolehlivost. Kazdy prvek frek-

ventované mnoziny je porovnavan se vSemi jeho podmnozinami.

pocet vyskytu mnoziny < 100% (2.5)
0 .

odpora =
pocp pocet vyskytu podmnoziny
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2.2.1 Generovani frekventovanych mnozin

Generovani zac¢ind pruchodem databaze a zjisténim vsech dostupnych atributi.
7 téch je sestavena prvni jednopolozkova mnozina kandidatu, ktera obsahuje vsechny

atributy.

Id objednavky | Seznam zbozi
11,12, 14

I1, I

12, 14

I1, 12, 14, I

14, I5

I1, 12, 14

12, 14, I

I1, 12, 13, 14, I

O || =W [N

Tabulka 2.2: Databaze objednavek

V tabulce 2.2 je vidét 8 nakupnich kostku, kde kazdy ma svij seznam zbozi.
Pravé zbozi budeme potrebovat ke generovani frekventovanych mnozin. Predtim
je vSak nutné si stanovit vstupni podminky pro generovani téchto mnozin. Pokud
zvolime minimélni podporu 25%, je vypocitan minimdalni pocet kosiku, které musi
obsahovat mnozinu zbozi.

pocet vsech nakupu * zadany support 8 %25

100 100

minimalni support = 2 (2.6)

Pokud je znam minimalni support, muze byt sestavena prvni mnozina kandidatu
C1, ktera bude obsahovat vsechny druhy zbozi z nakupt. Nasledné bude sestavena
frekventovand mnozina L1 z kandidatu, ktefi splnuji minimalni support. Pro zjisténi

¢etnosti vyskytu je nutné v kazdém kroku projit celou databazi.
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Zbozi | Pocet vyskytu
I1

12 6

I3 1

14 7

I5 5

Tabulka 2.3: Mnozina kandidatu C1

7, mnoziny kandidatu C1 vybereme pouze prvky spliujici minimélni support,

tak dostaneme frekventovanou mnozinu L1.

Mnozina | Pocet vyskyta
I1 5
12 6
14 7
I5 5

Tabulka 2.4: Frekventovana mnozina L1

Z vygenerované frekventované mnoziny z tabulky 2.3 sestavime novou mnozinu
kandidati C2 spojenim mnoziny L1 s mnozinou L1. V tomto kroku je vyuzita vlast-
nost algoritmu Apriori, ten kontroluje jestli kazda podmnozina z mnoziny kandidatu
C2 je frekventovanou mnozinou. Pokud néktera z podmnozin neni frekventovanou

mnozinou je mnozina vyloucena z mnoziny kandidatu.

Mnozina | Pocet vyskytu
I1, 12
I1, 14
I1, I5
12, 14
12, I5
14, I5

wlw|lo|w ||k

Tabulka 2.5: Mnozina kandidatu C2

Jelikoz vSechny mnoziny v mnoziné kandidatu spliuji minimalni podporu

je vyslednd frekventovana mnozina L2 rovna mnoziné kandidatu C2. Nasledovalo
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by dalsi spojeni mnoziny L2 s mnozinou L2. Takto by algoritmus pokracoval dokud

by byly nalézany frekventované mnoziny.

2.2.2 Generovani asociacnich pravidel

Nalezeni asociacnich pravidel se provadi pomoci vyuziti silnych mnozin, odstranéna
jsou pouze pravidla, jejichz confidence nesplnuje minimalni confidenci. Minimalni
confidence se voli jiz na zacatku, pro tento ptiklad je urcena minimalni confidence
75%. Napriiklad z frekventované mnoziny L2 je vybrana mnozina {12, 14}, z niz jsou

generovana pravidla.

e I2 > 14
_ support{I12, 14} 5
d = 100 = = % 100 = 83,3 2.7
con fidence support {12} * 6 * , 3% (2.7)
o I4 — 12
_ support{I2, 14} 5
d = 100 = = %100 = 71,4 2.8
con fidence support {14} * 7* , 4% (2.8)

Odstranéno je druhé pravidlo, které nespliuje minimalni confidenci. Takto jsou ge-
nerovana vsechna pravidla ze vSech nalezenych frekventovanych mnozin. Pro algorit-

mus je nalezeni silnych pravidel nenarocné oproti hledani frekventovanych mnozin.
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3. Analyza nakupnich koSiki

Cilem této prace je zpracovani tulohy analyza ndkupniho kosiku pro predmeét data
mining. Pro tento ucel byl vybran nastroj IBM SPSS Modeler urcen k realizaci
celych projektu v oblasti data miningu. V tomto projektu bude pouzit predevsim
k analyze dat a naslednému zpracovani dat. Analyticka cast ma za tkol zjistit vse
potfebné o datech, jako jsou chybéjici hodnoty, nalezeni extrémnich hodnot. Pomoci
udaju z analyzy se budou data moci zpracovat do vysledné podoby, potirebné pro
zpracovani algoritmem Apriori. Dale bude z analyzy vyplyvat, jak casto se zakaznici

vraceji, z ¢ehoz lze vyvodit zavéry, jak k takovymto zakaznikiim pristupovat.

Kdyz jsou znama vsechna fakta o datech, je potreba data transformovat
na zakladé znamych informaci. Provedend transformace nemusi byt konecna, jestlize
dalsi kroky ukazi, ze jsou data nedostatecna nebo naopak obsahuji vice informaci
nez je potieba. Konecné transformovana data budou ulozena do nové datového sou-
boru, ktery bude nésledné zpracovan. Zpracovani dat probéhne pomoci algoritmu
Apriori, obsazenym v IBM SPSS Modeleru. V tomto kroku je diulezité nastaveni
spravné citlivosti algoritmu, jinak by vysledek mohl byt znehodnocen. Ziskané im-
plikace budou aplikovany a na zakladé vysledku budou zakaznikovi nabizeny dalsi

druhy zbozi.

Pro analyzu nakupniho kosiku je rozhodnuto, pokud je potieba efektivné
prodavat souvisejici produkty. Pomoci analyzy se dozvime, co si zdkaznici nejcastéji
kupuji v kombinaci s jinymi produkty. Toto zjisténi je pro majitele internetového ob-
chodu velmi zajimavé, jelikoz muze téchto znalosti vyuzit k cilené nabidce produktu,
které zakaznik zatim nekoupil. Zakaznikovi, ktery ma v kosiku notebook, tak
bude nabidnuto to, co si lidé nejcastéji kupuji pravé s notebookem, jako je taska
na notebook, mys nebo chladici podlozka. Cilem prodavajiciho je tedy nabidnout

zakaznikovi co nejzajimavejsi zbozi tak, aby si ho zakaznik koupil.
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3.1 Analyza datového souboru

K dispozici byla pouze idedlni data, ze kterych nelze ziskat informace z praxe. Tato
data jsou vytvorena pouze k simulaci a jsou nastavena tak, aby z nich bylo mozné
vydolovat informace. Proto byla sehndna realna data z internetového obchodu, ktera

budou zkoumana.

Pred zacatkem generovani pravidel je nutné zjistit podobu dat. Jelikoz vstupni
soubor pro tento projekt je ve formatu xsl, muze probihat analyza v excelu, vzhledem
k mnozstvi dat, by analyza byla ¢asové extrémné narocné. Ovsem v dnesni dobé kdy
je data mining hojné vyuzivan existuje spousta nastroju urcenych prave pro dolovani
dat. Pro tento projekt byl zvolen IBM SPSS Modeler, ktery slouzi jak k analyze dat
tak i k modelovani celych projektu. Pomoci IBM SPSS Modeleru budou data pro-

zkoumana a na zakladé zkoumani modifikovana do potiebné podoby.

Na obrazku 3.1 je proud pouzity pro analyzu dat. Vstupem do proudu je soubor
export-objednavky.xsl, coz jsou data ur¢ena pro tento projekt v nezménéné podobé
z internetového obchodu. V uzlu Type se pouze nacitaji hodnoty jednotlivych atri-
butu, poptipadé se zde mohou meénit jejich datové typy. Tento proud umoznuje

prozkoumat data pomoci nékolika uzli, které odhali néktera fakta o datech.

I Va ™ p - " N V- - y “\ A\
r \ R = / \ N / y FAN
B — ) — —?* — - §>' — o 4‘& —

export-objed vky xls Tie OdsTném’ Souhrn Sefazeni ID objednavky
( T ‘I . -"\ ‘r'.- ,". \'-\ [ :n:u:n:-
= > N> -  [EH
2} P - (F>) — (N> |

Data Audit Souhrn Souhrn Sefazeni Poéet navratd

Obrazek 3.1: Proud pro analyzu dat

3.1.1 Data audit

Uzel Data Audit je ¢asto pouzivan k prvotnimu zkoumani vstupnich dat, poskytuje
komplexni pohled na data. Zobrazuje souhrnné statistiky, histogram a distribuc¢ni
grafy pro kazdé pole. Uzel ma dvé karty pouzitelné pro zkoumani dat prvni z nich
karta Audit zobrazuje jiz zminéné statistiky a grafy. Na karté quality je posuzovana
kvalita dat, zobrazuje informace o extrémnich, odlehlych a chybéjici hodnotach. Po-

skytuje také nastroj pro zpracovani téchto dat.
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Field Sample Graph Measurement

@ ID zakaznika Wﬂ & Continuous
sowess il -
@3 ID produkiu M & Continuous

[A] ID kategorie produktu &b Nominal

[&] Nazev kategorie produktu & Nominal

{& MnoZstvi produktu f Continuous

Min Max Mean Unique Valid
7.0000 14558.000 6723961 - 49428
7.000 17047.000 8221727 - 49428

47.000 478238.000 150676.761 - 49428
e o - 206 28700
= ~ - 203 28700

1.000

20.000

1.028 — 49428

Obrazek 3.2: Zobrazeni karty quality z uzlu Data Audit

7 auditu dat zobrazeném na obrazku 3.2 je patrnd struktura souboru, ktery

obsahuje Sest atributu (sloupcu) a 49 428 zdznamu (fddku). Po pruchodu sou-

boru bylo zjisténo, ze kazdy zaznam obsahuje jeden produkt v kosiku, takze vice

zaznamu se spoleénym ID objednavky tvori jeden nakupni kosik. Proto bude nutné

v pripravé dat pretransformovat data do podoby, kde jeden zdznam bude obsaho-

vat jeden nakupni kosik. Ze sloupce Unique je patrny pocet kategorii obsazenych

v souboru. Ovsem 203 kategorii je pro sestavovani modelu pftili§ mnoho. Bylo

vyzkouseno, ze s takto velkym mmnozstvim kategorii neni mozné najit spolecné

mnoziny.Z pruchodu internetovych stranek je patrné, ze se jedna o podkategorie.

Proto je nutné tyto podkategorie sloucit do prislusnych kategorii.

Field % Complete
& ID zdkaznika 100
@ ID objednavky 100
& 1D produkiu 100
|A] ID kategorie produktu 58,06
MNazev kategorie produktu 58,06
Mnoistvi produlkiu 100

Valid Records
49428
49428
49428
28700
28700
49428

White Space Extremes
0 0
0 0
0 0
20728 =
20728 -
0 178

Obrazek 3.3: Zobrazeni karty quality z uzlu Data Audit
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Z karty quality auditu dat bylo zjisténo, ze 58% dat neni kompletni coz je vidét
na Obrazku 3.3. V ID kategorie a Néazev kategorie produktu je spousta chybéjicich

hodnot, coz muze byt problém, jelikoz pravé atribut Nazev kategorie produktu bude

vvvvvv

e e

chybéjicich prvku. U vybranych dat bylo spocitédno, kolik zdznamu obsahuje jeden
nakupni kosik, jednotlivé kosiky byly setiidény podle ID objednéavky tak, aby bylo

patrné, jaky byl vyvoj poctu nakupu na kosik v case.

10000
ID objednavky

Obrazek 3.4: Pocet nakupu na ID objednavky

Z histogramu na obrazku 3.4 je patrny narust okolo hodnoty ID objednavky
9 000, takze na jeden kosik pfipadd v pruméru az dvakrat vice zbozi. Tento narust
lze vysvétlit velkou obchodni kampani, ktera naldkala zakazniky ke koupi zbozi z ob-
chodu. Po pruchodu dat je vSak patrné, ze duvod je zcela jiny. Do ID objednavky

8 914, nejsou kompletni data u nazvu kategorii produktu.
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3.1.3 Pocet navratu zakaznika

Z obchodniho hlediska je dobré védét jaci zdkaznici se vraci a nakupuji pravi-

delné, o takové zédkazniky je potieba se starat, aby neutekli ke konkurenci. Vérnym

zakaznikum jsou nabizeny vyhody ve formé bonustu, slev nebo darkovych poukazu.

Pro¢ se ale starat o nékolik zakazniku, ktef{ se vraci? Odpoveéd je jednoducha,

protoze je znamo, ze naklady na udrzeni stavajicich uzivatelu jsou nékolikanasobné

mensi, nez na zisk novych zdkazniku. Nejde vSak jen o penézni stranku, ale i o

cas straveny nad reklamni kampani a administrativou, ktera vsak nakonec nemusi

mit zaddnou odezvu. Z Obrazku 3.5 je patrné, kteri zakaznici se nejcastéji vraceji

do tohoto obchodu.

| ID zékaznika | Poiet navratd

Obrazek 3.5: Pocet navratu zakazniku

3.2 Priprava dat

2878.000
27358.000
5563.000
6529.000
8212.000
11053.000
6267.000
6559.000
12601.000
4105.000
6754.000
13420.000
5539.000
4153.000
5540.000

16
12
12
11
11
10
10
10

g

oo 0o D 0o m W

7 analyzy dat je zfejmé, ze data musi byt restrukturalizovana a nékteré zaznamy

musi byt odstranény. Prubéh piipravy dat je zobrazen na obrazku 3.6.
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odstranéni nezarazenych kategorii

G‘E - (B (> >

| S | S— | —

axport-objed viky xls Type Odstranéni mezer Zitedna data
Sloudeni podkategoril e —
P SR ( ) — Eb - > -
do kategorii }‘ > T — ﬁ

Kategorie Restruktualizace  Mazvy kategorii MNakupni kogiky

ID objednzvky véti ne? 8914 a ‘

Obrazek 3.6: Proud pro pripravu dat

Vstupem do proudu jsou puvodni data, kterd pomoci nékolika uzlu budou

zménéna do potiebné podoby. Jednotlivé uzly jsou popsany na dalsi strance.

e Odstranéni mezer a uzitecna data
V uzlu Odstranéni mezer jsou odstranéna prazdnd mista z atributu nazev
kategorie produktu. V nésledujicim uzlu Uzitecna data jsou vybrana pouze
data s ID objednavky vyssi nez 8 914, protoze pravé do této objednavky
je casty vyskyt prazdnych mist. U vyssich ID objednavky je pocet vyskytu

prazdnych mist zanedbatelny a nema velky vliv na vysledna pravidla.

e Kategorie
Zde se provadi slouceni podkategorii do kategorii podle internetového obchodu.
Jelikoz se nejcastéji kupuji tricka a mikiny, bylo rozhodnuto, ze tyto dvé ka-
tegorie se rozdéli do podkategorii a to panskd, damska a détska. Vyslednych
implikaci je s takto rozdélenymi kategoriemi vice, nez v pripadé kdy jsou pouze

kategorie tricka a mikiny.

e Restrukturalizace
Koneéné slouceni jednotlivych fadku do jednotlivych kosiku podle ID ob-
jednavky. Vystupem z tohoto uzlu jsou data, kde v prvnim sloupci je ID ob-
jednavky a v dalsich kategorie. Pro kazdy kosik jsou v jednotlivych sloupcich
hodnoty T nebo F, podle toho, zda v kosiku byl produkt z dané kategorie (T)
¢i nikoliv (F).

e Nazev kategorii a nakupni kosiky
Pouze kosmeticka uprava jednotlivych atributu, jelikoz uzel restrukturalizace
automaticky ptrida prefix kazdé kategorii. Nakonec jsou data exportovana

do souboru v uzlu nakupni kosiky.
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3.3 Modelovani

V této fazi projektu dochdzi k ziskani puvodnich pozadavku, v tomto pripadé k vyge-
nerovani asociacnich pravidel pomoci algoritmu Apriori. Je nutné nastavit spravné
vstupni podminky algoritmu, abychom nalezli implikace. Optimalnimi vstupnimi
podminkami jsou confidence 30% a minimalni support 3%. Je zfejmé, ze vstupni

podminky jsou nizké, to je zapiicinéno predevsim velkou spoustou jednopolozkovych
) (B — @

kosiky.xls $ \ :"'.ICIIICIFI

e

Pavudinovy graf Apriori

nakupu.

Obrazek 3.7: Proud pro generovani asocia¢nich pravidel

Pred samotnym generovanim pravidel pomoci Apriori se podivame na vzajemné
vztahy vSech druhu zbozi. Pavuéinovy graf z obrazku 3.8 zobrazuje cCetnost
spoleénych vyskytu jednotlivych polozek v jednom nakupnim kosiku, sila ¢ary urcuje
¢etnost spolecnych vyskytu. Nejcastéji zakaznici kupuji panska tricka s panskymi mi-

kinami, tento vztah by mél byt zfejmy i ve vygenerovanych asociac¢nich pravidlech.
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Damske mikiny Duglﬁk'y'
amska tricka

Détska tricka
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Sportovni potieby

Obrazek 3.8: Pavucinovy graf vztaht mezi polozkami

Datovy tok vstupujici do uzlu Apriori vygeneruje krystal, v némz jsou zobra-
zeny nalezené implikace. Vygenerované implikace podle vstupnich podminek jsou

zobrazeny na obrazku 3.9. Implikace jsou znazornény dle nasledujictho vztahu.

X<A&B&C& ... (3.1)

X znézornuje sloupec consequent (zaveér), predpoklady (sloupec antecedent) jsou
znazornény pomoci hodnot A, B, C, atd. Aby bylo mozné nabidnout zakaznikovi
zaveér, musi byt splnény vSechny ptredpoklady. Ostatni sloupce popisuji statistické

hodnoty jednotlivych implikaci.
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Consequent Antecedent Instances = Support% Confidence % Rule Support%  Lift  Deployability
Panska tricka  ||Kratasy 325 4,053 53,846 2,183 1712 1871
Damskatricka  |Damske mikiny 247 3,081 51,012 1,571 2979 1509

Panska tricka
Panske mikiny  jDamske mikiny 247 3,081 4332 1,334 1849 1,746
Panska tricka
Panské tricka  ||Panské mikiny 1879 23,435 39,063 9,154 1242 1428
Pénské tricka__||Spodni pradio 667 8,319 37,931 3,156 1206 5,163
Pénska trizka | [Dopliiky 534 6,66 37,64 2,507 1,197 4,153
Panské mikiny [ Spodni pradio 253 3,155 33.507 1,06 1434 2,095
Panska tricka
Panska tricka  ||[Damska tricka 1373 17,124 33,503 5737 1065 11,387
Damska tridka  ||[Damské mikiny 1236 15,415 33,172 5113 1937 10,302
Panska tricka | Tepldky a soupravy | 705 8,793 30,78 2,706 0979 6,086
Pinskiwilka  Démaké miking 410 5,113 30732 1,571 0977 3542
Damska tricka
Obrézek 3.9: Nalezené implikace
Instances

Suma kosiku splnujicich predpoklad.

Support
Kolik procent ze vsech kosiku splnilo predpoklad.

Confidence
Procento pripadu, kdy byl splnén ptredpoklad a zaroven zavér. Vypocet
je provadén pouze z kosiku, které splnily predpoklad. Tento atribut urcuje

miru spolehlivosti pravidla.

Rule support

V kolika procentech vSech kosiku se objevil predpoklad i zaveér.

Lift
Zlepseni pravidla, kolikrat je pravidlo lepsi pii pouziti predpokladu, nez

pri ndhodném vybéru zbozi bez ohledu na ostatni zbozi.

con fidence

Lift =

2
support antecedentu (%) (3.2)

Deployability Procento pripadu, kdy byl splnén predpoklad, ale zavér ne.

Pro tyto ptipady je pravidlo pouzito a je nabidnut zakaznikovi zaveér.

Deployability = support — rule support (3.3)
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3.4 Nasazeni

Uvedeni do praxe v Modeleru lze nasimulovat. Do kosiku je vlozen zakaznikuv
nakup a na zakladé vygenerovanych pravidel rozhodne uzel Apriori co zakaznikovi
nabidnout. Napiiklad zdkaznik ma v kosiku damskou mikinu a panské tricko, v uzlu

nabidka bude doporuceni dalsiho zbozi.

— " wy —""

Kosik Apriori Mabidka

Obréazek 3.10: Doporuceni nakupu

Po pruchodu uzlem Apriori budou zakaznikovi nabidnuty dva produkty, které

splnuji predpoklad.

Zakaznikovi 123.000 nabidni:
1) Damsks tricka
2) Panské mikiny
Obrazek 3.11: Doporucené produkty

Nabidku lze ovérit, na obrazku 3.9 je predpoklad damskd mikina s panskym

trickem dvakrat a jako své zavéry ma pravé damské tricko a panskou mikinu.
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4. Implementace aplikace

Hlavnim cilem je naprogramovat aplikaci umoznujici zpracovani ptipravenych dat
algoritmem Apriori. Spustitelnd aplikace bude nacitat data ve forméatu csv [8].
P vybéru dat lez nastavit atributy a citlivost pro algoritmus. Pokud jsou dostupné
osobni informace o zdkaznicich, lze generovat pravidla pouze pro urcité skupiny
zakazniku. Ziskané implikace budou zobrazeny v tabulce spolecné se statistickymi
udaji o implikacich. Uzivatel pouzivajici aplikaci muze simulovat nakup a pomoci

ziskanych implikaci nabidnout dalsi produkty.

Aplikace byla navrzena v jazyce Java, jako podpora pro predmét data mining.
Pro jazyk Java bylo rozhodnuto predevsim kvuli tomu, ze je multiplatformni. Proto
jej studenti budou moci pouzivat bez ohledu na vlastni opera¢ni systém. Aplikace
byla navrzena tak, aby simulovala chovani algoritmu Apriori v IBM SPSS Modeleru

a navic mohla generovat pravidla pouze na cilené skupiny.

4.1 Navrh grafického rozhrani

Grafické rozhrani slouzi predevsim ke snadnéjsi manipulaci s algoritmem. Jeho
podoba je znazornéna na obrazku 4.1 s jiz vygenerovanymi pravidly ze souboru
z pripravy dat. Do aplikace je mozné nahravat pouze csv soubory v horni casti
rozhrani pomoci tlacitka vybrat. Po vybéru se cely soubor projde a zjisti se jeho
atributy, které mohou byt, bud jednotlivé druhy zbozi nebo osobni informace
o zakaznikovi, ty jsou zobrazeny v levé ¢éasti aplikace. Jako posledni moznost je zvo-
leni citlivosti algoritmu pomoci nastaveni minimalniho supportu a minimalni con-
fidence, kde obé hodnoty jsou zadavany procentualné. Po vygenerovani pravidel
se v pravé casti zobrazi tabulka s nalezenymi implikacemi, které mohou byt vy-
zkouSeny pomoci tlacitka nakup. To vytvoti nové okno s polozkami a dle vybraného

zbozi se zobrazi nabidka.
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Menu

Vybér souboru

| Cesta: /home/milan/Dokumenty/eclipse/Apriorykosiky. csv

Vybér Moznosti Consequent Antecedent Instance Support Confidence |Rule Support| Lift Deployability
1= = |Panska tricka Doplrky 534 8,660 37,640 2,507 1,187 4,153
Bundy — F'é‘mska"tl’\(‘uka D'%lmskazl tricka 1373 17,124 33,503 5,737 1,065 11,387
Damska tricka Damské mikin 1236 15,415 33,172 5,113 1,937 10,302
Spodni pradlo Panska tricka Spodni pradlo G687 8,319 37,931 3,155 1,208 5,163
. Panska tricka Teplaky a soupra 705 8,793 30,780 2,706 0,979 6,086
| ldieplakyiaienupruy Panska tricka Krafas: 325 4,053 53.846 2,183 1712 1.871
| Panska tricka Panska tricka Panské mikin: 1879 23,435 39,063 9,154 1,242 14,280
Panska tricka Damska tricka, Damske mikin 410 5,113 30,732 1,571 0,977 3,542
Kratasy Damska tricka Panska tricka, Damské mikin 247 3,081 51,012 1.571 2,979 1,509
Povieeni 7] [Panske mikin Spodni pradlo, Panska tricka 253 3,155 33,587 1,060 1,434 2,095
| Panské mikin Panska tricka, Damské mikin 247 3,081 43,320 1,334 1,849 1,746
| Plavani

Outdoor

[v] Termopradlo

Damské mikiny

Panské mikiny

Détské mikiny

Zadejte konfidenci(3):
30~

Zadejte support{3):

Eln
| Zadejte pocet mnozin:

| == .

Obrazek 4.1: Vzhled grafického rozhrani

4.2 Hierarchie t¥id

V priloze A je znazornén diagram ttid, kde jsou vidét vazby mezi ttidami. Je zfejmé,
ze ttida Data je jadrem této aplikace a tidi témér cely program, poskytuje data pouze
pro ttidu GUI, ktera tidi veskerou komunikaci s uzivatelem a zobrazuje vyslednd
data. K uchovani atributu a jejich proménnych je zde tiida Headltems. 7 tiidy
GUI je mozné spustit pouze GUIBuy, ta slouzi k ovéreni vygenerovanych implikaci.
V tiidé FrequentltemsL jsou generovany frekventované mnoziny a je zde provadéno
generovani kandidatu a odstranéni mnozin nesplnujicich support. Polozky ve frek-
ventovanych mnozinach jsou reprezentovany instancemi z tiidy ItemSet. Abstraktni
tiida Reader slouzi pouze k dédéni a jejim potomkem je CSVReader, ten poskytuje

data z vybraného souboru. Podrobnéjsi popis tiid je popsan nize.

4.2.1 Zisk dat

Pro zisk dat slouzi abstraktni tiida Reader slouzici pouze k dédéni, byla pouzita
predevsim kvuli moznosti nacitat dalsi vstupni formaty souboru. Jednotné zpra-
covani vsech vstupnich souboru neni mozné, jelikoz kazdy format ma charakteristic-

kou strukturu. Prozatim jsou nacitany pouze csv soubory, které zpracovava potomek
této tridy CSVReader.
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Prvni voland metoda, bez ohledu na to, jaky je formét vstupu, je metoda
getHeadltems. Jako parametr je predavana cesta k souboru. Metoda vraci pole
stringu s nazvy atributi a zaroven je v ni nastaveno pocet transakci obsazenych
ve vstupnim souboru (setNumberOfShoping). Pocet transakei je dulezity pro vypocet
minimalniho supportu a confidence.

public String[] getHeadItems (String path){

this.path = path;
this.filterIndex = null;
setNumberOfShoping () ;

return getHead() ;

4.2.2 Cteni z csv souboru

CSVReader je potomek tiidy Reader, zpracovava vstupni soubory ve formatu csv.
Tato tiida poskytuje data ze souboru a informace o ném ostatnim tiidam, probiha
zde i filtrovani dat podle osobnich informaci zdkaznika. Pokud je nastaven filtr,
tak metoda getData vraci pouze vyfiltrovana data. Na obrazku 4.2 je znazornén

vyvojovy diagram metody getData.
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Data

NO

filterindex == null 3 while(data.readline I= null)

|

s = line.split(";")

while(data.readline I= null)

NO

s = line.split(";")
result[i] = s.clong()

| resultfi] = s.clone()

A
/ return result /

Obrazek 4.2: Zisk dat ze souboru

V cyklech while se ¢te cely soubor a je nacitan po tadcich, ty jsou rozdéleny podle
sttedniku do pole stringu. Je-li nastaven filtr, data jsou filtrovana pomoci indexu

filtrovanych atributu a k nim pfirazenych hodnot, které maji byt vyfiltrovany.

Metoda getHead vraci pouze hlavicku souboru, tedy vSechny atributy obsazené v sou-
boru. Pomoci pozic téchto atributu vraci metoda getFlags hodnoty svych atributu,
to je nutné abychom mohli nastavit filtrovani v grafickém rozhrani. Jestlize je zvo-
leno filtrovani podle nékterého atributu, vola se funkce setFilter. Ta nastavi indexy
a s nimi spjaté hodnoty urcené pro filtrovani a také ptrepocita hodnotu numbe-

rOfShoping tak, aby odpovidala poc¢tu vyfiltrovanych kosiku.
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4.2.3 Uchovani atributu

Pomoci instance tiidy Headltem jsou uchovavan potiebna data o atributech.
Pro aplikaci jsou uchovany hodnoty jméno, index, mozné hodnoty atributu. Po-
kud je nastaven filtr ulozi se vybrana polozka.
public HeadItem(String name, int index) {

this.setName (name) ;

this.setIndex (index); }

Jiz v konstruktoru musi byt uvedeny proménné name a index, jelikoz jsou po ce-
lou dobu béhu programu spolu spjaty. Ostatni metody v této tiidé jsou pouze gettery

a settery pouzitych proménnych.

4.2.4 Zprostfedkovani informaci

Jadrem celé aplikace je tiida Data, ktera provadi veskerou komunikace s grafickym
rozhranim, poskytuje k dispozici nejen vysledné implikace, ale uz od zacatku pro-
gramu predava dulezita data potiebnd k zobrazeni uzivateli tak, aby mohl uzivatel
nastavovat filtry a atributy, které budou ovliviiovat vysledek. Uchovava v sobé
potiebné informace o vSech atributech, jejichz informace jsou ulozeny v poli He-
adltem. Toto pole je naplnéno hned v konstruktoru, ktery také ptijima cestu k vy-
branému souboru, po nastaveni cesty jsou vygenerovany informace o atributech
ze souboru. Vétsina metod zajistuje riznou komunikaci, takze jenom piijimaji nebo
odesilaji informace, nékteré metody zpracovavaji prijata data do potfebné podoby.
Pro samotné generovani frekventovanych mnozin slouzi metoda run, ktera ptijima

vybrané atributy, support, confidenci a maximéalni n-polozkovou mnozinu kandidatu.
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Start

i=0
set support
freq.add(new FrequentltemsL(++i), ...)

freq.get(i-1).size 1= 0

& \
i <= countL / J'

freq.remove(i-1)

»

freq.add(new FrequentltemsL(++i), ...) y

End

Obrazek 4.3: Zisk dat ze souboru

Vstupem do metody jsou parametry ovliviujici generovani frekventovanych
mnozin v kazdém kroku cyklu se vygeneruje nova frekventovana mnozina, pokud
je véak mnozina prazdnd nebo prekro¢i maximalni troven (Ln), je posledni mnozina

smazana ze seznamu.

4.2.5 Frekventované mnoziny

V programu jsou reprezentovany instanci tiidy FrequentltemsetsL, kterd se stard
o vygenerovani mnoziny kandidatu. Po vygenerovani kandidatu jsou odstranény
mnoziny, jez nespliuji pravidlo o frekventovanych mnozinach (kazdd podmnozina
musi byt zaroven frekventovanou mnozinou ). Prichodem souboru jsou zjistény sup-
porty mnozin a odstranény ty, jez nesplnuji minimalni support. Pro vypocet pravidel

jsou zde vygenerovany vsechny podmnoziny z téchto mnozin.
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/ previtems /

l

4<= 0; i < prevltems.size(); i+> .

l kickNoFrequent();
getSupport();
kickNoSupport();
generatePrevitems();

first = previltems.get(i).getltems();

|

,\j = i+1; j < previtems.size(); j++

second = previtems.get(j).getltems();

YES

compTwo(first,second)

h

items.add(new ltemSet(newltem))

A

Obréazek 4.4: Generovani frekventované mnoziny

Vstupem jsou polozky z minulé frekventované mnoziny, ty jsou pomoci dvou
for cyklu spojeny, tak se vytvoif mnozina kandidatu pro tvorbu je dilezitd metoda
comp Two, ktera rozhodne zda, jsou obé polozky vhodné ke spojeni, pokud ano je vy-
tvofena nova polozka. Poté probiha odstranéni nefrekventovanych mnozin a vznika

nova frekventovand mnozina.

4.2.6 Nalezeni implikaci

Polozky ve frekventovanych mnozinach reprezentuji instance tridy ItemSet,
ve kterych dochazi k nalezeni implikaci. V metodé getImplication se posuzuje, jaka
pravidla splnuji zadané vstupni podminky a pro ty vypocitava statistické udaje.
Vsechny nalezené implikace jsou volany do frekventované mnoziny, tam se odstranuji
duplicitni zaznamy, po odstranéni jsou nalezené implikace predany grafickému roz-

hrani.
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4.2.7 Ovéreni nalezenych implikaci

Nalezené implikace lze lehce otestovat pfimo v aplikaci pomoci tlacitka nakup,
to otevie nové okno, kde je mozné zadat, co ma zakaznik v nakupnim kosiku

a na zakladé obsahu jeho kosiku jsou vypsany druhy zbozi, které maji byt nabidnuty.

Vyberte polozky:

[] sportovni potieby
[]Batohy a tasky
[]Boty

[ 1 Dopliky

[ vyprodej

[ Damska tricka

| | Détska tricka

[] Bundy

[] Spodni pradlo
ety soran SRR BETESS
Panska tricka

[ Kratasy

[] Povlegeni
[]Plavani

[ | outdoor

[] Termopradlo
Damské mikiny
[]Panské mikiny

[] Détské mikiny

| Generovat

Obrazek 4.5: Ovéreni nalezenych implikaci
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5. Zavér

Cilem bakalarské préce je provést analyzu nakupniho kosiku, nalézt dulezité faktory
v datech, zjistit vztahy mezi daty a nalézt v nich implikace pomoci asociacniho algo-
ritmu Apriori. Naprogramovat aplikaci uréenou pro generovani asociacnich pravidel
a vysvétleni algoritmu. Déle pak program a analyzu zpracovat jako e-learningovou
podporu pro predmét data mining. V teoretické casti je rozebirdna problematika
spjata s timto projektem, predevsim metodologie CRISP-DM, podle které probihala

celd analyza nakupniho kosiku.

Pro zpracovani bakalarské prace byla pouzita data z internetového obchodu.
Analyza dat byla provedena data miningovym nastrojem IBM SPSS Modeler.
Na zékladé analyzy se odstranily nepotiebné nebo zkreslujici zaznamy a byly zjistény
nékteré faktory dulezité pro vyuziti v marketingu. Data bylo nutné pretransformovat
do podoby vhodné pro algoritmus Apriori sloucenim zaznamu, které obsahuji jednu

objednavku. Na zavér probéhlo modelovani, nalezeni a ovéreni implikaci.

Aplikace byla naprogramovana v jazyce java tak, aby byla nezdvisla na opera¢nim
systému. V aplikaci je mozné prohlédnout si, jak algoritmus Apriori funguje.
Z predzpracovanych dat z analyzy lze vygenerovat implikace, které se zobrazi v ta-
bulce. Pokud jsou dostupna data o zdkaznicich, je mozné generovat pravidla pouze
pro urcitou skupinu lidi. Ziskané implikace pomoci programu se shoduji s nalezenymi
implikacemi diky IBM SPSS Modeleru, pfi stejném nastaveni vstupnich podminek.
Tyto implikace je mozné vyzkouset v aplikaci, nebo je ulozit do souboru a pouzit

vV praxi.

K nalezeni implikaci by bylo mozné do aplikace pridat dalsi algoritmy, vysledky
by se porovnavaly a vybrany by byly jen ty nejlepsi. Také je mozné program rozsitit

o moznost ziskani implikaci v ¢asovém rozmezi.
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