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Streszczenie: Przy stale rozwijajacym si¢ rynku handlu elektronicznego wiasciciele skle-
péw internetowych oraz podmioty prowadzace dziatalno$¢ handlowa w modelu Omni-
channel musza szuka¢ przewag konkurencyjnych nie tylko w najnizszej cenie oferowa-
nych ushug i produktow, ale rowniez w innych obszarach. Doglebne poznanie potrzeb
i przyzwyczajen klientow oraz ich preferencji zakupowych pomaga w dostarczeniu oferty
dopasowanej do potrzeb klienta. Dzigki temu mozna zwigkszy¢ lojalno$¢ klientow, co do-
celowo wptynie pozytywnie na rentownos¢ prowadzonych dzialan handlowych. Eksplo-
racja danych jest procesem, przy pomocy ktorego mozna lepiej poznaé¢ swoich klientow.
Artykut ten skupia si¢ na problemach, jakie mozna rozwigza¢ przy uzyciu mechanizmow
eksploracji danych. Prezentuje metodyke przyjeta w projekcie RTOM?! oraz pokazuje
przyktady proceséw przeprowadzonych w narzedziu Orange i w systemie Hadoop przy
uzyciu silnika Spark i biblioteki MLIlib.
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Wprowadzenie

Eksploracja danych jest procesem automatycznego wykrywania nietrywialnych,
nieznanych, potencjalnie uzytecznych zalezno$ci, regul, wzorcéw, schematow,
podobienstw lub trendow w duzych zbiorach danych (Morzy 2013; Witten i in.
2017). Najogoélniej mowiace, zadaniem eksploracji jest analiza danych i procesow
w celu lepszego ich poznania, zrozumienia i wykorzystania w toku podejmowania
decyzji. Eksploracja danych jest dziedzing multidyscyplinarna, integrujaca szereg
obszaréw badawczych — takich jak systemy informacyjne, bazy danych i hurtownie
— statystyke, sztuczng inteligencje¢, obliczenia rownolegle, badania operacyjne,
wizualizacje i grafike komputerowa. Wspotczesne systemy eksploracji wykorzy-
stujg szeroko technologie informacyjno-komunikacyjne, technologie Web, metody
wyszukiwania informacji, techniki geolokalizacji, przetwarzania sygnatow i bioin-
formatyki.

Problematyka analizy i eksploracji duzych baz marketingowych jest przedmiotem
wielu badan i projektow aplikacyjnych (Linoff, Berry 2011; Han, Kamber, Pei 2012;

! Projekt Real-Time Omnichannel Marketing (RTOM) jest realizowany przez firme Unity SA
w ramach poddziatania RPO WD 2014-2020. Numer umowy RPDS.01.02.02-02-0079/15-00.
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Korczak, Pondel 2017; Morzy 2013; Pawetoszek, Korczak 2017; Weichbroth 2009;
Pondel 2015). Celem artykutu jest z jednej strony pokazanie metodyki eksploracji
danych transakcyjnych sklepu internetowego, a z drugiej zaprezentowanie wyko-
rzystania algorytmow analizy koszyka zakupow i wyszukiwania wzorcéw zacho-
wania klientow w czasie. Problemy te zostang przedstawione na rzeczywistych
danych transakcyjnych, wykorzystanych w projekcie inteligentnej platformy anali-
zy danych wielokanatowej sprzedazy (ang. projekt Real-Time Omnichannel
Marketing — RTOM). W projekcie dane sg gromadzone gléwnie w czasie rzeczy-
wistym 1 przetwarzane w ogromnych ilo$ciach, przy duzej heterogenicznosci ich
zrodet, formatow, wolumenu i intensywno$ci naptywu. Uzytkownik platformy
(menedzer, analityk marketingu) oczekuje nietrywialnej, nowej i uzytecznej wie-
dzy, ktorag bedzie mogt wykorzystat w procesie podejmowania decyzji. Wiedza
pozyskana z zebranych danych powinna by¢ uzyta w sposéb automatyczny w pro-
cesach komunikacji z klientem tak, aby zoptymalizowaé wybrany parametr bizne-
sowy procesu, np. prawdopodobienstwo zakupu, satysfakcje klienta, ryzyko odej-
$cia klienta, marze na produkcie i wiele innych.

W artykule przedstawiono strukture danych, do ktorej trafiajg informacje po-
chodzace z systemu e-Commerce. Na potrzeby analityczne struktura zostata podda-
na niewielkim zmianom denormalizacyjnym w stosunku do struktury bazy danych
sklepu internetowego. Omoéwiony zostal sposob pobierania danych ze struktury
analitycznej na potrzeby zasilenia algorytmow eksploracji danych. W kolejnej cze-
$ci zostata przedstawiona metodyka, wedtug ktérej zdecydowaliSmy si¢ przepro-
wadza¢ eksploracje. Zostaty omdwione takze przyktady generowania regut asocja-
cyjnych w oparciu o wybrane algorytmy.

Zrédla danych transakcyjnych

Celem eksploracji jest wykrycie najczgsciej kupowanych grup produktow przez
klientow sklepu internetowego oraz okreslenie regul asocjacyjnych opisujacych
relacje migdzy czesto kupowanymi razem produktami. Zaktadamy, ze znalezione
wzorce zakupoéw beda wykorzystane do opracowania strategii sprzedazy, akcji
promocyjnych, organizacji stron internetowych czy doskonalenia katalogu ofero-
wanych produktow.

Glownym zrodlem informacji jest baza danych zwierajaca transakcje zakupow
klientow sklepu internetowego. Model konceptualny bazy ilustruje Rysunek 1.
Biorac pod uwage zakre$lony obszar tematyczny artykutu, w badaniach wykorzy-
stamy tylko dane podkre$lone w schemacie.
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Rysunek 1. Schemat logiczny bazy danych

Zrédto: Opracowanie wiasne w programie Oracle SQL Developer Data Modeler

W sklepie internetowym dane transakcyjne sg przechowywane w relacyjnej ba-
zie danych PostgreSQL. Platforma RTOM kopiuje dane transakcyjne do swojej
wiasnej struktury opartej na technologii Apache Hadoop. Dane sktadowane sa
w systemie plikow HDFS, a dostep do nich zapewniaja mechanizmy hurtowni da-
nych Hive oraz Impala.
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Z bazy tej dwoma kwerendami wybralismy informacje niezb¢dne do dalszych
badan:

select NazwaProduktu, ZamawiajacyID, ZamowienieID, datediff (now(),
from unixtime (cast((place date / 1000) AS BIGINT),"yyyy-MM-dd"))
as DataZam
from Produkt p join [Pozycje na zamowieniu] poz
on p.ProduktID poz.ProduktID join Zamowienie z
on p.ZamowienieID = z.ZamowienieID
where DataZakupu > '2016-01-01"
order by ZamowienieID, ZamawiajacyID

Wynikiem dziatania zapytania byla tabela, zawierajaca nazwe produktu, identy-
fikator zamowienia oraz identyfikator produktu, zaprezentowana jako Tabela 1.
Badanie przeprowadzono w oparciu o baze¢ danych pochodzaca z rzeczywistego
sklepu. W celu zapewnienia poufnosci danych nazwy produktow w niniejszym
artykule zostaly zamienione na przyktadowe produkty A, B, C, D.

Tabela 1. Przyklad danych pobranych z bazy

NazwaProduktu | ZamawiajacylD | ZamowienielD | DataZam
Produkt A 24243 3951353 -3
Produkt A 24243 3954763 -20
Produkt B 24362 3935375 -10
Produkt C 24362 3935375 -10
Produkt A 37436 3929848 -19
Produkt B 37436 3939923 -30
Produkt C 37436 3939923 -30
Produkt D 404907 3930528 -38
Produkt B 404907 3930528 -38

Zrédlo: Opracowanie whasne

Nastepnie, przy pomocy kodu Python, wygenerowalismy 2 pliki. W pierwszym
przypadku w jednej linii znajduje si¢ cata zawarto$¢ jednego zamdwienia. Format
tego pliku to {Ti, P1, P2,...,Pm}, gdzie Ti oznacza identyfikator transakcji, za$
Pj — nazwe zakupionego produktu. Drugi plik natomiast zawiera wszystkie dodat-
kowe informacje o kliencie Kj i datg transakcji DK. Przed zaprojektowaniem mode-
lu eksploracji dane zostaly wstepnie przetworzone i zagregowane. Wstepne prze-
twarzanie dotyczyto przetransformowania daty transakcji na liczbe dni dzielacych
zaméOwienie od aktualnej daty oraz dyskretyzacji warto$ci atrybutéw ciagglych
(Han, Kamber, Pei 2012). W ramach tych prac dokonano tez agregacji produktow
wedtug klasyfikacji przyjetej w sklepie internetowym. Fragment tego pliku przed-
stawiono w Tabeli 2.
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Tabela 2. Fragment pliku danych wej$ciowych z agregacja produktow

ZamowienielD | DataZam Produktl Produkt2 Produkt3
3951353 -3 | Produkt A
3954763 -20 | Produkt A
3935375 -10 | Produkt B Produkt C
3929848 -19 | Produkt A
3939923 -30 | Produkt B Produkt C
3930528 -38 | Produkt D Produkt B

Zrodto: Opracowanie whasne

Pilotowa wersja procesu eksploracji

Zgodnie z przyjeta metodyka eksploracji (Korczak, Pondel 2017; Piatetsky
2014), po zdefiniowaniu problemu, na podstawie uzyskanych danych, zaprojekto-
wano prototypowy proces eksploracji danych, korzystajac z pakietu Orange (Rysu-
nek 2). Dane dostosowano do formatu wymaganego przez Orange, ograniczajac

liczbe atrybutow (kolumn) i liczbg instancji (wierszy).
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Rysunek 2. Schemat procesu eksploracji danych

Zrodto: Opracowanie wiasne w programie Orange

Opracowany projekt prototypu procesu eksploracji miat na celu przeprowadze-
nie wstepnej weryfikacji i walidacji modelu oraz podejscia analitycznego przez
menedzerow marketingu. W pakiecie Orange jest dostepny tylko jeden model wy-
szukiwania regut asocjacyjnych zbudowany na algorytmie FP-Growth (Haoyuan
2008). W algorytmie proces wykrywania zbioréw czgstych jest realizowany

w dwoch krokach:
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1. Kompresja bazy danych D do FP-drzewa: baza danych transakcji D jest kom-
presowana i przeksztatcana do postaci FP-drzewa.

2. Eksploracja FP-drzewa: FP-drzewo jest przeszukiwane w celu znalezienia zbio-
row czgstych.

Progowe czesto$ci zostaly okreslone przez analityka parametrem: Minimal
support. Na og6l warto$¢ tego parametru wyznacza si¢ eksperymentalnie w zalez-
nosci od celow marketingowych. W naszym przyktadzie, z uwagi na duza liczbe
transakcji zakupu, przyjeliSmy warto$¢ progowa rowng 0,5%. Oznacza to zadanie
wyszukania produktow, ktore wystepuja w co najmniej 0,5% transakcji. Wykaz
tych produktow (przy czym lista konkretnych produktow zostata utajniona) wraz
z ich czestosciami wystapien pokazano na Rysunku 3.
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Rysunek 3. Wykaz produktow czestych

Zrédlo: Opracowanie whasne w programie Orange

Po okresleniu produktow czesto kupowanych w drugim etapie wygenerowano
listg regul asocjacyjnych, spetniajacych podane w parametrach warunki minimal-
nego wsparcia (minimal support) oraz minimalnego wskaznika ufnosci (ang.
minimal confidence). Liste wygenerowanych regul asocjacyjnych pokazano na
Rysunku 4.
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Rysunek 4. Wykaz regul asocjacyjnych

Zrédlo: Opracowanie whasne w programie Orange

Orange podaje informacj¢ o warto§ciach miar uzytecznosci dla kazdej z wyszu-
kanych regut. Na Rysunku 4 pokazano wartosci: Support, Confidence, Coverage,
Strength, Lift and Leverage.

Przyktadowo regula A — B ma wskaznik wsparcia wigkszy niz 0,1%, wskaznik
ufnosci 100%, wskaznik sity 178,00, wskaznik dzwigni 5,46.

Zaznaczmy, ze oceny uzyteczno$ci dokonuje si¢ dla reguty X — Y na podsta-
wie nastepujacych danych:

— hoznacza liczbe wszystkich transakcji w bazie danych,
— nxoznacza liczbe sekwencji zawierajacych produkt X,
— nyoznacza liczbg sekwencji zawierajacych Y,
— nNxy 0znacza liczbe sekwencji zawierajacych X iY.
W pakiecie Orange mamy do wyboru nastepujace miary:
— wskaznik wsparcia (ang. support) obliczany ze wzoru nxv/ n,
— wskaznik ufnosci (ang. confidence) obliczany ze wzoru nxv/ n,
— wskaznik pokrycia (ang. coverage) obliczany ze wzoru nx/n,
— wskaznik sity (ang. strenght) obliczany ze wzoru nv/ nx,
— wskaznik dzwigni (ang. lift) obliczany ze wzoru n X nxv/ nxx ny,
— wskaznik wptywu (ang. leverage) obliczany ze wzoru n x nxy — nx/ ny.

W platformie Orange zgodnie z przyjeta metodyka wygenerowano jedynie
wstepne wyniki. Ograniczenia wydajnosciowe tej platformy nie pozwalaty na prace
na pelnym zbiorze danych. Wstepne wyniki poddano ewaluacji przez analitykow
i menedzerow marketingu, ktorzy zdecydowali, ze przyjete podejScie jest whasciwe
i nawet wstepne wyniki prowadza do interesujacych konkluzji biznesowych.

Po akceptacji tego etapu prac dokonano eksploracji na pelnym zbiorze danych
przy uzyciu biblioteki MLlib utworzonej przy uzyciu silnika Spark, ktory wyko-
rzystujac paradygmat MapReduce, dzieli zadanie na fragmenty, ktore sg wykony-
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wane przez niezalezne wezly obliczeniowe platformy. Dzigki takiemu podej$ciu
zadanie wykonywane jest duzo wydajniej niz w przypadku klasycznego podejscia.
W naszym przypadku uzyto platformy Cloudera zainstalowanej na §rodowisku 8
maszyn wirtualnych o lacznej liczbie rdzeni procesoroéw wynoszacej 32 oraz lacz-
nej pamigci RAM 48 GB. Dzigki rozproszonemu przetwarzaniu platforma umozli-
wia eksploracje nawet duzych zbioréw danych, z ktorymi wydajno$ciowo nie radzi
sobie oprogramowanie Orange.

W bibliotece MLIib rozpocz¢liémy od budowy regut asocjacyjnych przy uzyciu
algorytmu FPGrowth. UzyliSmy do tego celu biblioteki org.apache.spark.
mllib. fpm.FPGrowth, ktdra niestety nie zwraca wszystkich wskaznikow ujetych
w platformie Orange, stad wartosci wickszo$ci wskaznikow musimy obliczy¢ sa-
modzielnie. Ponizej znajduje si¢ kod w jezyku Scala, generujacy model FPGrowth
przy zadanej minimalnej warto$ci wskaznika wsparcia oraz przy podanej liczbie
partycji. Liczba partycji odpowiada wiasnie liczbie wezldw obliczeniowych zaan-
gazowanych w przetwarzanie. W aplikacjach biznesowych najczgéciej stosowane
sa dwa wskazniki: wsparcia i ufnosci. Odwotujac si¢ do naszego przyktadu, wspar-
cie reguty okresla liczbe transakcji klientow, ktorzy kupuja zgodnie z dang reguta.
Natomiast reguty o niewielkim wsparciu opisujg zachowanie niewielkiej grupy
klientow. Z drugiej strony — reguly o wysokim wsparciu sg zazwyczaj mato intere-
sujace dla menedzeréw, poniewaz ze wzgledu na swoja powszechno$¢ sa im do-
brze znane. Druga istotna miara, wskaznik ufnosci reguty, okresla, na ile wykryta
regula asocjacyjna jest ,pewna”. Reguty o niskiej ufnosci sg mato wiarygodne,
natomiast reguty charakteryzujace si¢ wysoka ufnoscia sg ,,prawie pewne”.

Ponizszy fragment kodu prezentuje na ekranie rowniez wyniki w postaci listy
czgsto pojawiajacych si¢ zbiorow (w naszym przypadku produktow). Kazdy ele-
ment listy opatrzony jest wartoscia wskaznika suport oraz liczba oznaczajaca cze-
sto$¢ wystapienia (Nxy).

// inicjacja obiektu klasy FPGrowth z ustawieniem wartoéci parame-

troéow

val fpg = (new
FPGrowth () .setMinSupport (minSupport) .setNumPartitions (10))

val model = fpg.run(transactions) //uruchomienie przetwarzania na
liscie transkaciji

val fiArray = model.freqltemsets.collect(); //zwrdcenie wynikdw mo-

delu do tablicy
println ("FP-Growth frequences: ")
// wydrukowanie wynikdéw - czesto wystepujacych zbiordw

model.fregltemsets.collect () .foreach { itemset => {
val sup = round(itemset.freq.toDouble / userTransactions)
println (itemset.items.mkString (" (", ",", "1") + ", support=" +
sup + ", freg=" + itemset.freq)

}
}

Wybrane wyniki wygenerowane przy pomocy przedstawionego kodu stanowig-
ce czeste zbiory przedstawiono na Rysunku 5.
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[Produkt A], support=0.5077, freq=13198
[Produkt B], support=0.4489, freq=11669
[Produkt C], support=0.2816, freq=7321
[Produkt A, Produkt B], support=0.1613, freq=4193
[Produkt C, Produkt B], support=0.8871, freq=2264
[Produkt C, Produkt A], support=0.1491, freq=3877

Rysunek 5. Lista cz¢stych zbioréw wygenerowana przez algorytm FPGrowth

Zrédlo: Opracowanie whasne

Majac utworzony model, mozemy wygenerowac list¢ regul asocjacyjnych.
W przypadku regut, biblioteka MLIib zwraca nam informacje¢ o czgstosci wysta-
pienia oraz o wskazniku ufnosci (confidence). Biblioteka standardowo nie zwraca
warto$ci wskaznika wsparcia (support), stad samodzielnie musimy obliczy¢
wskaznik wsparcia. Ponizszy kod jezyka Scala, bedacy kontynuacja wykorzystania
modelu zbudowanego przy pomocy klasy FPGrowth, prezentuje wygenerowane
reguty, oblicza wskaznik wsparcia i drukuje reguty wraz z oboma wskaznikami.

val ar = model.generateAssociationRules (minConfidence) .collect ()
// generowanie regutl

println("\n")
println ("Association rules: ")
ar.foreach { rule =>

val associationRulesItems =
rule.antecedent.toSet.union (rule.consequent.toSet)

val f = model.fregltemsets.filter (fi => {
val filtems = fi.items.toSet
if (filtems.size == associationRulesItems.size) {
val intersected = filtems.intersect (associationRulesItems)
intersected.equals (associationRulesItems) && intersect-
ed.equals (filtems)
}
else {
false
}
}) . first.freq
val support: Double = f.toDouble / userTransactions
//obliczenie wskaznika wsparcia
println( //wydruk rezultatdw
rule.antecedent.mkString (" L, ", "1

+ " => " + rule.consequent.mkString("[", ",", "1"M)
+ ", support=" + round(support)
+ ", confidence=" + round(rule.confidence)

Wybrane reguly asocjacyjne wraz z wartoSciami wymienionych miar zostaty
zaprezentowane na Rysunku 6. W dyskusji ze specjalistami marketingu potwier-
dzono zasadno$¢ oraz mozliwos$¢ realizacji i wykorzystania modelu eksploracji
w podejmowaniu decyzji marketingowych.
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Association rules:
[Produkt C] => [Produkt B], support=6.0871, confidence=0.3092
[Produkt C] => [Produkt A], support=8.1491, confidence=8.5296
[Produkt A] => [Produkt C], support=0.1491, confidence=0.2938
[Produkt A] => [Produkt B], support=0.1613, confidence=0.3177
[Produkt A, Produkt B] => [Produkt C], support=0.0131, confidence=0.5056

Rysunek 6. Reguly asocjacyjne wygenerowane w bibliotece MLIlib

Zrédlo: Opracowanie whasne

W niektorych przypadkach analityk moze by¢ tylko zainteresowany regutami,
ktore zawieraja okreslony produkt lub grupe produktow.

Analiza wygenerowanych regut przez specjalist¢ od marketingu oraz handlu da-
je szereg korzysci biznesowych (por.: Chorianopoulos 2016):

1. Prowadzi do lepszego zrozumienia motywacji klientow do zakupu poszczegol-
nych produktoéw.

2. Pozwala na kreowanie kampanii marketingowych, dziatan sprzedazowych czy
polityki cenowej w stosunku do wybranych grup produktowych badz segmen-
tow klientow, ktore w zatozeniu beda skuteczniejsze niz tradycyjne metody
oparte jedynie na intuicji handlowca.

Dodatkowo w oparciu o wygenerowany model mozemy zbudowaé system au-
tomatycznych rekomendacji zakupowych prezentujacy klientowi produkt, ktorym
potencjalne mogtby by¢ on zainteresowany (por.: Schutt, O’Neil 2013).

W dalszej czesci artykutu przedstawiono tylko wyniki dwoch proceséw eksplo-
racji, ktore pozwolily na wygenerowanie bardziej interesujacych dla menedzerow
regul anizeli proste reguty analizy koszyka produktow.

Wykrywanie wielopoziomowych regul asocjacyjnych oraz
sekwencyjnych

Z punktu widzenia stopnia abstrakcji przetwarzanych danych wyr6ézniamy dwa
rodzaje regut asocjacyjnych: jednopoziomowe reguly asocjacyjne (ang. single-level
association rules) oraz wielopoziomowe lub uogélnione reguty asocjacyjne (ang.
multilevel lub generalized association rules) (Han, Fu 1999; Setia, Jyoti 2013).
Regule asocjacyjng nazywamy jednopoziomowsg regulg asocjacyjna, jezeli dane
wystepujace w regule reprezentuja ten sam poziom abstrakcji.

Problem wykrywania regul wielopoziomowych wystepuje w przypadku tzw.
»rzadkich baz danych”, ktorych przyktadem jest baza transakcji w RTOM-ie. Sa to
bazy, w ktorych jest wiele transakcji i tysigce produktow, przy czym $redni koszyk
zawiera od kilku do kilkunastu produktow.

Zauwazmy, ze produkty wystepujace w transakcjach reprezentuja réozne pozio-
my abstrakcji: przyktadowo produkt z kategorii ,, Telewizory” reprezentuje wyzszy
poziom abstrakcji anizeli produkt opisany poprzez np. ,,Telewizor LG 40 cali”.
Produkt ,, Telewizory” jest, inaczej moéwigc, generalizacja rdéznych produktow tej
samej kategorii. W bazie danych istnieje wiele hierarchii poziomoéw abstrakcji.
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Reguly, ktore opisuja asocjacje wystepujace pomigdzy danymi reprezentujacy-
mi rézne poziomy abstrakcji, nazywa si¢ wielopoziomowymi regutami asocjacyj-
nymi.

Wielopoziomowe reguty asocjacyjne posiadaja czesto wicksza warto$¢ po-
znawcza dla analitykéw i decydentdw anizeli jednopoziomowe reguty asocjacyjne.
Operuja one na ogolniejszych hierarchiach pojeciowych, ktére sa czytelniejsze
i latwiejsze w interpretacji oraz reprezentujg uogélniong wiedzg. Nalezy nadmie-
ni¢, ze wielopoziomowych regut asocjacyjnych nie mozna wyprowadzi¢ ze zbioru
jednopoziomowych regut asocjacyjnych.

W przypadku regut sekwencyjnych wykorzystaliSmy algorytm PrefixSpan znaj-
dujacy si¢ w bibliotece org.apache.spark.mllib. fpm.PrefixSpan. Generu-
je on czesto pojawiajace si¢ sekwencje wraz z ich czestoscia. Niestety w przypadku
tego algorytmu system nie zwraca regul oraz nie oblicza wskaznikow wsparcia
oraz ufnosci (dlatego ich implementacji musieliSmy dokona¢ samodzielnie). Model
tworzony przy pomocy algorytmu PrefixSpan zasilony jest tablicg tréjwymiarowa,
gdzie pierwszy wymiar stanowig poszczegolni klienci, w ramach drugiego wymia-
ru podawane sg wszystkie transakcje klientow. Trzeci wymiar to produkty znajdu-
jace sie w poszczego6lnych transakcjach. Przyklad pliku zasilajacego znajduje sig
ponizej:

Array (Array (‘Produkt A’, ‘Produkt C’), Array(‘Produkt C")),

Array (Array (‘Produkt A’), Array(‘Produkt C’, ‘Produkt B’), Array(‘Produkt
A’ , ‘Produkt B’)),

Po wprowadzeniu niemal 55 tys. transakcji klientow sklepu wygenerowano liste

czesto kupowanych produktéw (Rysunek 7).
PrefixSpan total 54844

support=0.09 freq=5166 [['Produkt A

support=0.06 freq=3404 [['Produkt B

support=0.04 freq=2012 [['Produkt C

support=0.03 freq=1880 [['Produkt B

A

C

B

[' Produkt A']]
support=0.02 freq=1370 [['Produkt » ['Produkt A']]
support=0.03 freq=1683 [['Produkt C' ["Produkt A']]
support=0.02 freq=1370 [['Produkt B' ["Produkt B']]

Rysunek 7. Zbiory czeste wygenerowane przez algorytm PrefixSpan z biblioteki
MLIib

Zrodto: Opracowanie whasne

Zbiory czgste wieloelementowe stanowity podstawe do utworzenia sekwencyj-
nych regut asocjacyjnych, natomiast odpowiadajace im zbiory jednoelementowe
postuzyty nam do obliczenia wskaznika ufnosci tej reguly (czgstos$¢ zbioru wieloe-
lementowego dzielona przez czgstos¢ zbioru jednoelementowego). Na przyktad
wiedzac, ze:

support=0.03 freg=1880 [['Produkt B'], [' Produkt A']l]
support=0.06 fregq=3404 [['Produkt B']]
mozemy wygenerowac regule sekwencyjna:
['"Produkt B'] => ['Produkt A'] support=0.03, confidence = 0.55
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Budowa regut asocjacyjnych moze pomoc nam w nastepujacych zadaniach:

1) poszukiwanie koszyka zakupow klientow sklepu internetowego,

2) poszukiwanie wzorcow sekwencji zakupow klientéw sklepu internetowego.

Oba te zadania sprowadzajg si¢ do zbudowania modelu, ktory pozwoli lepigj
zrozumie¢ zachowania klienta oraz zaproponowac efektywne rekomendacje zaku-
powe (por.: Pondel, Pondel 2011; Pondel 2011).

Przedstawione powyzej przyktady generowania regut asocjacyjnych dotycza ca-
tego dostepnego zbioru transakcji, ograniczonego jedynie czasowo. Przyjelismy, ze
najstarsze transakcje nie sg dla nas interesujace, poniewaz w okresie dluzszym niz
3 lata mogg si¢ radykalnie zmieni¢ gusta klientéw, mody, a co za tym idzie —
wzorce zakupowe. Najwyzszy wskaznik ufno$ci w takim przypadku wynosit nie-
wiele powyzej 50% (co i tak $wiadczy o duzej warto$ci biznesowej danej reguty).

W kolejnych krokach postanowiliSmy posegmentowaé zbiér klientow ze
wzgledu na najbardziej istotne z perspektywy marketingu charakterystyki. Juz przy
pierwszym podziale zbioru na kobiety i megzczyzn udato nam si¢ uzyskac dla wy-
branych regul wskazniki ufno$ci na poziomie przekraczajacym 70%. Co wigcej,
udato si¢ znalez¢ reguly, ktore w zbiorze mgzczyzn charakteryzowaty si¢ niewiel-
kim wskaznikiem ufnosci (10%, natomiast w przypadku kobiet ten wskaznik wy-
nosil powyzej 70%, co dobitnie pokazato, ze znalezliSmy reguty mowiace o ja-
snych réznicach w preferencjach zakupowych poszczegdlnych segmentéw
klientow. W badaniach zajeliSmy si¢ takze analizg regut asocjacyjnych zbudowa-
nych w oparciu o segmenty klientéw wraz z porownaniem wskaznikow pomig¢dzy
segmentami. Do segmentacji uzylisSmy nie tylko naszej intuicji, ale rowniez me-
chanizméw automatycznej segmentacji (ang. Clustering) dostepnych w bibliotece
MLIib opartych na algorytmach K-means, Gaussian mixture czy Power lteration
Clustering (PIC). Jednakze z uwagi na ograniczone ramy artykutu wyniki tych prac
nie zostaty zaprezentowane w tej publikacji.

Podsumowanie

W artykule zostat przedstawiony problem eksploracji danych pochodzacych
z bazy transakcji sklepu internetowego w oparciu o zaproponowana metodyke eks-
ploracji danych wykorzystang w projekcie RTOM. Problem biznesowy oraz aspek-
ty implementacyjne zostaly zaprezentowane w oparciu o algorytmy regut asocja-
cyjnych FPGrowth oraz PrefixSpan dostgpne w bibliotece MLIib silnika Spark.
Zaprezentowane przyktady pochodza z rzeczywistej platformy handlu elektronicz-
nego, jednak na potrzeby artykutu dane zostaty zanonimizowane, tak aby nie zdra-
dza¢ szczegdlow biznesowych przedsiewzigcia internetowego. Sam proces eksplo-
racji przyniost wartosciowe wyniki dla menedzeréw marketingu o wzorcach
zachowan klientéw, ktore do tej pory nie byty odkryte. Dzieki rozbudowaniu pro-
cesu eksploracji i poddaniu tym samym dziataniom réznych segmentow klientow
wskazano specyfike postepowania klientow nalezacych do réznych segmentow, co
przyczynito si¢ do skuteczniejszego przygotowania tak zwanych kampanii celowa-
nych (ang. targeted campaigns).
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EXPLORATION OF THE ONLINE STORE TRANSACTIONAL DATA

Abstract: With the ever-growing e-Commerce market, online shop owners and Omnichannel
merchants need to find a competitive advantages not only at the lowest prices of services
and products but also in other areas. In-depth knowledge of the needs and habits of
customers and their purchase preferences will help to deliver a tailor-made offers. This
enables to increase customer loyalty, which ultimately will have a positive impact on the
profitability of our trading activities. Data exploration is a process by which we can better
understand our customers. This paper focuses on the problems we can solve using Data
Mining mechanisms. It shows the methodology adopted in the RTOM project and it
shows examples of processes in Orange software and Hadoop platform using the Spark
engine and the MLIib library.

Keywords: association rules, data exploration, Hadoop, MLIib, Orange platform, Spark

145



