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(MBA: Market Basket Analysis)

¢ Analyza prodeje:

¢ Vysledky:

= vyjadien¢ formou pravidel

= lze bezprostfedn€ pouzit

¢ Pouziti:
= planovani a rozvrZeni obchodu
= nabidka kuponu, omezenti slev
= “baleni” produktt
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Asociacni pravidla

Jak spolu jednotlive produkty navzajem souvisi?

¢ Asociacni pravidla by méla byt:

= snadno pochopitelna: jakmile je néjaky vztah nalezen, lze
ho snadno ovérit

= pouzitelnd: obsahuji uziteCné informace, které mohou vest
k dalSim intervencim

¢ Asociacni pravidla by neméla byt:
= trivialni: vysledky uz stejné kazdy zna

= nevysvétlitelnad: neexistuje k nim zadne vysvétleni a
nevedou k Zadn¢ akci
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MBA pro porovnani obchodu

¢ Virtualni polozky:

= indikuji typ obchodu, v némz probéhla dana transakce
= neodpovidaji Zadnému vyrobku ani sluzbé

¢ Porovnani novych a stavajicich obchodii:

1 Poridit data za urcité obdobi z nového obchodu

2 Poridit zhruba stejné mnozstvi dat ze stavajicich obchodu

3 Pouzit MBA k nalezeni asocia¢nich pravidel v obou
sadach

4 Uvazovat predevSim asociaCni pravidla s virtudlnimi
poloZzkami
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MBA - jak se to déla?

¢ Polozka - produkt nebo nabidka sluzeb
¢ Transakce obsahuje jednu nebo vice poloZek

¢ Tabulka cetnosti

= udava pocet vyskyti libovolnych dvou poloZek
v nékteré z provedenych tfransakci (t.j. kolikrat
byly tyto dva produkty zakoupeny najednou)

= hodnoty na diagonale odpovidaji poctu transakci
obsahujicich prislusSnou polozku
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MBA - prlklad “

¢ Transakce v potravinach: + Cetnost produktu:
Zakaznik | Polozky chléb maslo mléko kava
1 chléb, maslo chléh 4 3 1 )
2 mléko, chléb, maslo méslo 3 4 1 )
3 chléb, kava mléko | | | 0
4 chléb, maslo, kava Kava P 0 0 3
5 kava, maslo

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 7



MBA - asociacni pravidlg—
S

¢ Pravidlo:

* Otazky:

= Jak dobra jsou nalezena asociaCni pravidla?
e podpora
e spolehlivost

e zlepSeni

= Jak hledat asociacni pravidla automaticky?
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I Podpora a spolehlivost !




Podpora a spolehlivost - priklad

Podpora (Pravidlo 1) = 3/5 « 100% = 60 %

Podpora (Pravidlo 2) = 2/5 « 100% = 40 %
Spolehlivost (Pravidlo 1) = 3/4 « 100% = 75%
Spolehlivost (Pravidlo 2) = 2/3 « 100 % = 66 %
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ZlepSeni pravidla

Pokud je Zlepseni < 1:

* pravidlo je pfi predikci hor$i neZ nahodna volba

¢ NEGACE vysledku muze vést k lepSimu pravidlu
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Zlepseni pravidla - priklad

Podpora (Pravidlo 1) = 1/5 « 100% = 20 %

Spolehlivost (Pravidlo 1) = 1/1 « 100% = 100 %

ZlepSeni (Pravidlo_1) = (1/5)/((1/5)« (4/5))=
= 5/4=125
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Hlavni kroky MBA

¢ Zvolte odpovidajici poloZky na adekvatni Grovni

¢ Vytvorte pravidla na zaklad¢ udaju z tabulky Cetnosti

= spocitejte (podminéne) pravdépodobnosti vyskytu polozek
a jejich kombinaci v transakcich

= omezte prohledavani prahovou hodnotou pro podporu

¢ Urcete nejlepsi pravidla analyzou vypoctenych
pravdépodobnosti

= prekonat omezeni dana pocCtem polozek a jejich kombinaci
v “zajimavych” transakcich
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MBA - volba vhodnych poloie

Porizeni transakcnich dat:

¢ Casto horsi kvalita, vyzaduje rozsahlejsi
predzpracovani

¢ relevance poloZzek se Casem muze zménit
¢ adekvatni uroven zpracovani:
= rostouci po€et kombinaci jednotlivych polozek
s vysledky lze bezprostfedné pouzit (specifické polozky)

= pravidla s dostateCné vysokou podporou (Casty vyskyt
v mnoZin¢ dat)
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Taxonomie: hierarchie kategorii

MBA - Slozitost generovanych pravidel:
¢ Na zacatku pouzit obecnéjsi polozky

¢ Pozdéji generovat pravidla pro specifické polozky vyluéné
na zaklad¢ transakci, ktere tyto polozky obsahuji

MBA - Pouzitelné vysledky:

PoloZzky by mély byt ve zhruba stejném poctu transakci:

¢ presunout fidké polozky do vysSich urovni taxonomie (kde
budou Cast¢;si)

* obvyklejsi polozky nechat na nizSich Grovnich (aby
pravidlim nedominovaly nejcastéjsi polozky)
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Virtualni polozky:

presahuji ramec tradiCni taxonomie

¢ Stiraji hranice mezi jednotlivymi typy vyrobku u
puvodnich polozek
= napf. (firemni) znacky - Calvin Klein

¢ mohou obsahovat informatice o transakci samotné
= anonymni (den v tydnu, Cas, atd.)
= signované (informace o zdkaznicich a jejich chovani)

¢ mohou byt vést k redundancim v pravidlech

= polozkdm z taxonomie odpovida jen jedna jedind virtudlni polozka (“/f
vyrobek Skoda then Skoda.”)

= virtudlni a obecné polozky se v pravidle objevi najednou (“If
vyrobek Skoda a malé auto then stan” namisto “If Fabia then stan™)
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MBA - generovani pravidel

* Vypocet tabulky Cetnosti:

= udava mformace o tom, kter¢ kombinace jednotlivych
polozek se v transakcich vyskytuji nejCastéji

= lze pouZit k urCeni zakladnich pravdépodobnosti
potfebnych k posouzeni vyznamu generovanych pravidel

¢ Ziskat uziteCna pravidla:

= zlepSeni by mélo byt vétsi nez 1
e malé zlepSeni lze zvétSit negaci pravidel

e negovana pravidla mohou byt hiife pouzitelna nez ta ptiivodni

= redukce podtu generovanych pravidel - PROREZAVANI
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Prorezavani
podle minimalni podpory

Eliminace méné Castych polozek

¢ podniknuté akce by se mély #ykat dostatecného poctu
transakci

¢ dv€ moZnosti:
= climinace fidkych polozek (a nasledna eliminace
prislusnych asociacnich pravidel)
= pouziti taxonomie k vytvoreni obecnych polozek
(generalizovane polozky by mély vyhovovat nastavenym

kritériim - prahu)
* variabilni minimdlni podpora - kaskadovy efekt
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Algoritmus APRIORI (R. Agrawal)

¢ Generovani asociaCnich pravidel
— Hledani casto se pakujicich mnozin polozek

~ Frequent itemsets:

= Kombinace (~ konjunkce) kategorii, kter¢ dosahuyi
predem zadan¢ Cetnosti na datech ~ ‘'minsup” podpora

= Pi1 hledani kombinaci delky & vyuzivame znalosti
kombinaci délky &k — I ~ generovani kombinaci do
Sirky

s Pro vytvoreni kombinace délky k& pozadujeme, aby
vSechny jeji podkombinace delky k — I splnovaly
pozadavek na Cetnost
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Algoritmus APRIORI

(pokracovani)

~ Frequent itemsets (pokracovani):
= Po nalezeni kombinaci, kter¢ vyhovuji Cetnosti, se vytvareji
asociacni pravidla
e ( Cetnost nadkombinace < Cetnost kombinace )

— Kazdad kombinace Comb se rozdé€li na vSechny moz-
n¢ dvojice podkombinaci Ant a Suc takove, ze
Suc = Comb — Ant
(Ant N"Suc={} a Ant A Suc = Comb )

— Uvazované pravidlo Ant => Suc pak ma podporu
odpovidajici Cetnosti kombinace Comb , jeho spoleh-
livost odpovida podilu Cetnosti kombinaci Comb a Ant
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Algoritmus APRIORI

Krok 1: Do L, pfitad’ vSechny kategorie, které
dosahuji alespon pozadované Cetnosti

Krok 2: Poloz k=2
Krok 3: Dokud L, ; #{;

Krok 3.1: Pomoci funkce APRIORI-GEN
vygeneruj na zakladé L, ; mnozinu
kandidatu C,

Krok 3.2: Do L, zarad ty kombinace z C, , které
dosahly alespon pozadovanou Cetnost

Krok 3.3: Zv¢&tsi pocitadlo &
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Funkce APRIORI-GEN (L, ;)

Krok 1: Pro vSechny dvojice kombinaci
Comb, , Comb, z L,

Krok 1.1: Pokud se Comb,a Comb, shoduji v
k-2 kategoriicﬁ, piidej Comb, n Comb,
do C,

Krok 2: Pro kazdou kombinaci Comb z C,

Krok 2.1: Pokud nékterd z jejich podkombinaci
délky k - I neni obsazenav L,_;,
odstran Comb z C,
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MBA - Disociaéni pravidld

¢ Pravidlo: | IF 4 AND NOT B THEN C.

s Zavést nove polozky inverzni k ptivodnim polozkam

= V pripadé, Ze transakce neobsahuje ptivodni polozku,
bude obsahovat polozku znegovanou

¢ Nevvhody:
= dvojnasobny pocet polozek
= narusta velikost transakci
= negované polozky se vyskytuji Castéj1 nez ty ptuvodni
(pravidla se vSemi1 poloZkami negovanymi Ize hut
vyuzit: “IF NOT 4 AND NOT B THEN NOT C.”)
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Analyza Casovych rad
pomoci MBA

¢ Analyza priin a nasledkii:

= informace o Case, resp. sledu udalosti k urCeni toho, kdy
transakce nastaly (jedna vzhledem ke druhe¢)

= obvykle vyzaduje néjakou identifikaci zakaznika

¢ Prevedeni problému na MBA:

= zavedeni novych polozek do transakci pred sledovanou
udalosti (pro priciny) a po sledované udalosti (pro ndsledky);
nasledné odstranéni duplicitnich polozek z transakci

s okénko: “snimek’ veSkerych udaju, které se vyskytly béhem
ur¢iteho obdobi (napi. vSechny transakce za uplynuly mésic)
e trendy pro tfidké polozky
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Vyhody MBA

¢ Dava jasné a srozumitelné vysledky
s IF - THEN - pravidla s bezprostiednim pouZitim
* Dobyvani znalosti (bez pozadovanych vystupti)
s dualezité pii zpracovavani velkého mnozstvi dat bez
dalSich apriornich znalosti

¢ Umoznuje zpracovavat data s variabilni délkou
* Snadné a srozumitelné vypocty

= Vypocetni naroky rostou exponencialné s poctem
polozek!
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Nevyhody MBA

Exponencialni narust vypocetnich naroku

= potieba taxonomii a virtualnich polozek
Omezena podpora nékterych polozek

= profezavani méné pouZitelnych obecnych polozek
Obtizne ureni adekvatniho poctu polozek

= polozky by mély mit zhruba stejnou Cetnost
Znevyhodnuje fidké polozky

= variabilni hodnoty prahu pfi profezavani podle minimalni

podpory
= VvySSi urovné polozek v taxonomii

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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* Aplikace:

= telekomunikace
= kriminalistika a pravo - skupiny zloCinct jsou navzajem
propojene, analyza téchto vztaht je mize pomoci rozkryt

= marketing - vztahy mezi zakazniky
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Nc¢ktere uzly maji extrémné velky pocet vazeb (hran)
na dalsi uzly - hub

V¢étSina uzlu ma jen nékolik malo vazeb na dalsi uzly
Odolné¢ proti ndhodnym porucham
Zraniteln¢ pr1 koordinovaném utoku

Nové oblasti pouziti:

= ochrana pred (poCitaCovymi) viry Sifenymi po Internetu
= medicina (oCkovani)

= byznys (marketing)
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SF-sité

Néhodny graf
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Pfevzato z “A. L. Barabasi and E. Bonabeau: Scale-Free Networks, Scientific American, May 2003”
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Priklady SF-siti, ..

¢ Socialni sité
= védecka spoluprace (védci, spoluautorstci ¢lanki)

= Hollywood (herci, nataCeni ve stejném filmu)
* Biologické sité
= bunéfny metabolismus (molekuly zii¢astnéné pii produkci
energie, ucast v te¢ze biologicke reakci)
= proteinove regulacni sité (proteiny fidici aktivitu bungk,
interakce mezi proteiny)
* Socio-technicke sité
= Internet (routery, opticka a dalSi spojeni)
= World Wide Web (webové stranky a URL)
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SF-sité: zakladni charakteristi%r "
— =

Dva zakladni mechanizmy:
= rust
= preferencni napojeni
“Bohati bohatnou” (hubs):

= nove uzly maji tendenci piipojovat se k uzlim
s vétSim poctem vazeb

= “popularni lokality” ¢asem ziskaji vice vazeb
nez jejich sousedi s mensim poctem vazeb

Spolehlivost

s ndhodnda selhani (80% ndhodné zvolenych
uzIli miize selhat aniz by to vedlo k
fragmentaci klastru)

s koordinované utoky (eliminace 5-15% vsech
hubit muze vést k selhani celeho systému)
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SF-sité | N

Nahodna sit”: selhani SF-sit’: selhani SF-sit’: koordinovany
nahodného uzlu nahodného uzlu utok na huby
uzel
pred
poskoz. uzel

pfevzato z “A. L. Barabasi and E. Bonabeau: Scale-Free Networks, Scientific American, May 2003”
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Vyuziti SF-siti 9.

¢+ Computing

s sit€ se SF-architekturou
¢ Medicina

= oCkovaci kampané€ a nové¢ 1€ky

¢ Byvznys

= kaskddové¢ finan¢ni krachy

= marketing
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Vyuziti SF-siti g -

Computing

¢ pocitaCove sité¢ se SF-architekturou (napt. WWW)
e extremné odolné vuci nahodnym selhanim
e velmi zranitelne pi1 koordinovaném utoku nebo
sabotazi
¢ vymyceni internetovych viru je v podstate
nemozne
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Vyuziti SF-siti

Medicina

¢ oCkovaci kampané zacilen¢ na huby
= lidé s mnoha kontakty a styky
= obtiZzna identifikace téchto lidi

* nove¢ leky zacilen¢ na kliCové molekuly (huby)
zuCastnéné v prislusnych chorobach

¢ ovlivnéni vedlejSich u€inku 1éku prostrednitvim
zmapovanych siti uvnit bunék

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Vyuziti SF-siti

Bvyznys

¢ financ¢ni krachy

= pochopeni vzajemnych vazeb mezi spole¢nostmi,
primyslem a ekonomikou

= monitorovani a eliminace kaskadovych finan¢nich
krachu

* marketing
= studium Sifeni ndkazy v SF-sitich

= cfektivnési reklama pro nové vyrobky
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