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Abstrakt

Tato diplomovéa prace se zabyva tématem dynamické cenotvorby, respektive algoritmic kého
pocitani optimani ceny produkti na e-shopech z vymodelovanych poptavkovych kiivek po-
moci strojového uceni. Prace zkouma, jaky vliv na tyto poptavkové kiivky maji produkty,
které zakaznici Casto nakupuji spole¢né a jejim cilem je rozsitit modely o tyto nové predik-
tory a prozkoumat jejich vliv na presnost modeli atim i na vypocet vysledné optimalni ceny.
K identifikaci téchto asociaCnich pravidel v transakéni historii e-shopu je v praci vyuzito
postupil analyzy nadkupniho kosiku, pro jehoz implementaci v jazyce R prace poskytuje na-
vod. Zaroven poskytuje pohled na architekturu souc¢asného feseni, a jak do néj nové predik-
tory jsou implementovany. Nakonec poskytuje porovnani rozSitenych modeli a modela
puvodnich, nasledované diskuzi nad témito vysledky, které potvrzuji plivodni hypotézu o

zpresnéni modeli vlivem komplementt.
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Abstract

This thesis addresses the topic of dynamic pricing, or more specifically finding optimal
prices of products on e-shop utilizing demand curves approximated by machine learning
models. The thesis examines the effect of complementary products that customers often buy
together and aims to extend these models with new predictors relating to these products and
try to reduce the prediction error this way thus improving the optimized price output. The
thesis contains an R implementation of market basket analysis to identify these association
rules in the transaction history as well as instructions on how to use it. Afterwardsit describes
a high-level architecture of the current solution and specifies how the new predictors are
added mto it. Finally, it provides a comparison between the original and extended models
followed by a discussion of the results that supports the original hypothesis that dynamic

pricing models can be made more accurate by adding the effect of complements.
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1 Uvod 1

1 Uvod

Tato diplomova prace se zabyva aktudlni problematikou dynamické cenotvorby, coz je jedna

ze strategii ocenovani produkti ¢i sluzeb, podle které je mozné produkty piecenovat
flexibilné podle aktudlni poptavky na trhu. Diky pouziti algoritmi, do kterych je za¢lenéno
mnoho faktord, jako je cena konkurence, nabidka a poptavka, piipadné dalsi externi faktory
na trhu, je mozné optimalizovat cenu produktd ¢i sluzeb v redlném Case a zvysit tak trzby

1 zisk, pfipadné se soustfedit na maximalizaci jednoho z nich.

Tato prace se soustiedi na dynamickou cenotvorbu v prostfedi e-commerce, tedy idealni pro-
stiedi, kde lze takovou technologii snadno implementovat a dosahnout vyhod, které z ni ply-
nou. Na rozdil od kamennych prodejen lze v ptipadé vyuziti algoritmu reagovat na ménici
se podminky okamzit¢ a ceny upravovat libovoln¢ casto, aniz by to piinaSelo neumérné
zvySeni narokil na provoz. Zaroveinl jsou data nezbytna pro spravné nastaveni a fungovani
model, které pocitaji optimdlni cenu, v prostfedi e-commerce mnohem snadnéji a levnéji

dostupnd, nez v piipadé tradicniho maloobchodu.

Jelikoz samotna technologie a algoritmus pro dynamickou cenotvorbu nejsou novinkou,
prace se zabyva rozsftenim jiz existujicich modelli, nasazenych na jednom z piednich Ces-
kych e-shopti, o vliv komplementii jednotlivych produktt, tedy produktt, které zdkaznici
nakupuji spole¢né, na jejich cenovou elasticitu. Stavajici modely nastavuji optimalni cenu
pomoci sestrojeni poptavkovych kiivek produkti modely strojového uceni. V této poptav-
kové kiivce lze nasledné nalézt cenu, pii které¢ dochazi k maximalizaci pozadovaného para-

metru, tedy marze Ci celkového obratu.

Cilem této prace je tedy komplementy jednotlivych produkti nalézt, c¢ehoz je docileno po-
moci analyzy nakupniho koSiku, diky které je vydolovan seznam asociacnich pravidel iden-
tifikujici produkty, které jsou zdkazniky nakupovany spoleCné a nasledné tyto nové
prediktory zaclenit do modelii pocCitajicich poptavkové kiivky vybranych produktii a porov-

nat, jestli doslo ke zptesnéni téchto modeld.

Préce je ur¢ena komukoliv, koho problematika dynamické cenotvorby zajima, piipadné sam
provozuje e-shop a mél by zajem zjistit vice o této technologii, jejich vyhodach i tiskalich a
zvazit, zda by méla v jeho pifpadé odpovidajici piinos. Zaroven miize poslouzit ivyvojaiim,

kteti maji zajem podobnou technologii vyvinout, ¢ise vyvoji podobné technologie jiz vénuji
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a hledaji inspiraci pro zpiesnéni aktudlnich modeli. Dalsi cilovou skupinou této prace mo-
hou byt ¢tendfi, ktefi chtéji v prostiedi e-commerce blize prozkoumat vzijemny vliv pro-

duktt, které jsou nakupovany spole¢né€, na elasticitu jejich poptavky.

1.1 Cile prace

Tato podkapitola obsahuje definici hlavniho cile prace a na néj navazanych dil¢ich cild.

1.1.1  Hlavni cil prace

Hlavnim cilem préce je rozSifit existujici implementaci modeli pro dynamickou cenotvorbu
o vliv komplementd jednotlivych produktli a dosahnout tak vétsi presnosti, nez maji modely
pivodni. Porovnani presnosti modelli bude provedeno na vybrané datové mnozin¢ tvoiené
ro¢ni historii objednavek jednoho z piednich ¢eskych e-shopl. Primarnim cilem je tedy roz-
§itit modely pro produkty, u kterych budou komplementy nalezeny a témito novymi a rozsi-
fenymi modely dosdhnout nizSich hodnot MASE (mean absolute scaled error) tedy hlavni

metriky, ktera je blize vysvétlena v teoretické ¢asti prace.

11.2  DilCicile

Pro dosazeni tohoto cile jsou dale definovany nasledujici dilci cile:
e Analyzovat a popsat moznosti a postupy analyzy nakupniho kosiku.

e Pomoci analyzy ndkupniho kosiku vydolovat zdat o transakeni historii asociacni

pravidla a identifikovat jejich pomoci v katalogu jednotlivé komplementarni pro-
dukty.
e Rozsifit existujici modely o vliv komplementii na elasticitu poptavky vybranych pro-

duktt.

e Porovnat pfesnost ptivodnich modelti s novymi, roz$ifenymi modely.

1.2 Prinosy prace
Hlavnim piinosem préace je ovéfeni hypotézy, Ze zapojenim ceny komplementarnich pro-
duktt Ize docilit zptesnéni vypoctu poptavkovych kiivek, ¢imz lze zaroven zpresnit vypocet

optimdlni ceny, a jesté vice tak zvétSit piinos, tedy maximalizovat trzby a zisk, ktery e-shopy
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vyuzitim tohoto feSeni ziskaji. B&hem reSerse blize popsané v nasledujici kapitole nebyl na-
lezen zdroj, ktery by se priizkumu vlivu komplementi v podobném kontextu algoritmic ké

dynamické cenotvorby vénoval.

Dil¢im piinosem spojenym s cilem analyzovat moznosti a postupy analyzy nakupniho ko-
Siku je také detailné rozepsany postup, jak Ize tuto analyzu provést v jazyce R i s komento-
vanymi vypisy kodu, v€etné nasledné transformace dat s vydolovanymi pravidly do podoby,

ve které je Ize dale pouzit.

Dalsi ptidanou hodnotou je i samotny seznam vydolovanych asociacnich pravidel, tedy je-
den z dil¢ich cili této prace. Ten mize provozovateli e-shopu poskytnout dalsi informace o
tom, které produkty jsou nakupovany spole¢né, a je tedy mozné vyuzit tento seznam napii-
klad pro lepsi doporuCovani produktii zakaznikiim na e-shopu ¢i optimalizaci marketingo-
vych kampani ¢i slevovych akci.

1.3  Omezenia predpoklady prace
Préace predpokladd u ctenafe zakladni znalosti z oblasti ekonomické terminologie, nepopi-
suje tedy napiiklad rozdil mezi obratem a ziskem ¢inema za cil rozebrat podrobné definici

obchodni marze.

Déle predpoklada jistou vstupni znalost datové analyzy a zaroven zdkladni znalosti z oblasti
data miningu, jelikoz se v teoretické Casti napiiklad vénuje pouze popisu asociacnich pravi-
del ¢i poissonovy regrese, které jsou v ¢asti praktické nasledné vyuzivany, ale ne jiz napfi-

klad pojmiim jako co jsou to data, databaze, ¢i veSkeré¢ zakladni terminologii v této oblasti.

Prace sinedava za cil ani popsat kompletni postup implementace modeli dynamické ceno-
tvorby na libovolny e-shop, jelikoz se jednd o rozsdhlé a slozit¢ téma, které je mimo ramec
této prace a z ditvodu heterogenniho prostiedi i datovych modelii vétSiny e-shopti i pomérné
slozit¢ na zobecnéni. Soustfedi se tedy na tu Cast celkového feSeni, ktera je nezbytna pro

dosazeni cile prace a demonstraci jejiho piinosu.

V praci je zaroven hojné vyuzivano termini komplement c¢i komplementarni produkt, ve
spojeni s produkty vydolovanymi asocia¢nimi pravidly. Zde prace do jist¢ miry zjednodu-
Suje fakt, Ze ne vSechna vydolovana asociacni pravidla musi striktné spliiovat ekonomickou
defmici komplementti a bylo by pomérné komplikované u vSech vydolovanych pravidel oveé-

fovat, zda je kiizova elasticita poptavky skute¢né zapornd anapliuje tak mikroekonomickou
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definici tohoto pojmu, coZ je mimo ramec této diplomové prace. Nicméné v praci je na né 1
tak obvykle odkazovano pravé jako na komplementy ¢i komplementarni produkty, misto na

moznéd piesnéjsi oznaceni ,produkty, které zdkaznici ¢asto nakupuji spolecné®.

1.4  Strukturaprace

Préace je pomysin¢ rozdélena na dva celky — teoretickou a praktickou c¢ast, kde teoreticka
uvadi do problematiky, pouzivanych terminti, technologii a postupti, které jsou v praktické
casti vyuzity k naplnéni cile rozsiteni modeli dynamické cenotvorby a dosazeni vystupl
prace v podob¢ kodu pro vydolovani asociacnich pravidel, tedy identifikaci komplement,
rozSifenych modelti a jejich porovnani s modely pivodnimi. Obecnou strukturu prace lze
vidét na obrazku 1 nize, pricemz teoreticka ¢astpredstavuje predevSim vstupy prace, zatimco

praktickd pak ¢astfeseni a vystupd.
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Obrazek 1: Struktura prace (zdroj.: autor)

Prvni kapitolou je tato Gvodni, kterda uvadi ¢tenafe do tématu této prace, a nasledné definuje
cile, dil¢i cile, ptinosy prace s dirazem na jeji praktickou ¢ast, dale také popisuje jeji ome-

zeni, predpoklady a strukturu.

Kapitola 2 se vénuje zkoumani souc¢asného stavu problematiky, tedy resSersi literatury a po-
drobnéji popisuje nejvyznamnéjsi Clanky, publikace a védecké prace, ze kterych prace Cerpa.
Je rozdélena do nékolika podkapitol podle typu zdroji.

Kapitola 3 uvadi ¢tendfe do problematiky dynamické cenotvorby, stézejniho tématu této
prace. Piiblizuje kratce jeji historii, jeji vyuziti v prostfedi kamennych obchodlli i e-com-
merce. Vénuje se zaroven identifikaci hlavnich uskali, které jsou s implementaci dynamické

cenotvorby spojeny nebo rozliSeni pojml personalizovand a dynamicka cenotvorba.

Kapitola 4 popisuje z teoretického hlediska metody analyzy, které jsou v této praci vyuzity.
Prvni popisuje market basket analyzu, tedy analyzu ndkupniho kosiku. Uvadi ¢tenatfe do

historie této analyzy a popisuje pfidruZzeny termin asocia¢nich pravidel. Zaroven teoreticky
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1 prakticky na prikladech demonstruje klicové metriky spolehlivosti a podpory. Obsahuje 1
popis apriori algoritmu, ktery je pro provedeni této analyzy néasledné pouzit v praktické ¢asti
prace. Nasledné poskytuje teoreticky tivod do regresni analyzy a popisuje v praktické Casti
vyuZitou poissonovu regresii prozkoumava moznosti, jak lze méfit kvalitu spocitanych mo-
deli. Zde je i blize popsano MASE, kter¢ je hlavni metrikou, podle které je v kontextu této
prace porovnavana kvalita mezi pivodnimi a roz§ifenymi modely. Nakonec téZ ¢tenate se-

znamuje s problémem pieuceni neboli overfittingu.

Kapitola 5 se jiz vénuje popisu souc¢asného stavu praktického feSeni. Popisuje klienta, vy-
chozi data a zroven obsahuje bliz8i rozbor souc¢asného stavu implementace, véetné definice
ucelové funkce ¢i obecného pohledu na celou logiku hledani optimalizované ceny od zacatku

do konce.

Kapitola 6 se vénuje analyze nakupniho kosiku a samotnému vydolovani komplementarnich
produkti z dat o historii transakci, které jsou popsané v piedchozi kapitole. Obsahuje ko-
mentovany kod v jazyce R, ktery byl pouzit pro implementaci, ptedstavuje moZnosti na-
sledné¢ analyzy vydolovanych pravidel skrze funkce 1 grafy i1 popis transformace

vydolovanych pravidel do formatu vhodného pro rozsireni modeli.

V kapitole 7 jiz dochdzi k zaclenéni vydolovanych pravidel do stdvajicich modelli. Popisuje
tedy pripravu vstupnich dat nezbytnych pro rozsitené modely 1 jejich samotné rozsifeni o
nové prediktory a nasledné prepocitani poptavkovych kiivek a analyzu dopadu tohoto roz-

Siteni na jejich presnost.

V kapitole 8 je prezentovana diskuze nad vysledky prace, ve které jsou kromé konkrétnich
vysledki zaroven diskutovany i moznosti vyuziti této prace. Zaroven jsou zde popsany pii-

padné oblasti, na které je nezbytné se zaméfit pri nasazeni tohoto feseni na jiného klienta.

Posledni kapitola je zavérem prace, kde jsou shrnuty vysledky prace. Je zde prezentovano
splnéni cilli a popséano, jakych piinost bylo dosazeno a jsou zde zminény oblasti, ve kterych
je mozné navéazat dalSim vyzkumem a zlepSenim dosavadnich vysledkid prace. Nastiuje tak
napiiklad moznost kromé komplementi zaclenit do modeli téz substituty, validace vysledki
prace v ostrém provozu ¢i nasazeni na rizné e-shopy s rychloobratkovym zboZim a analy-

zovat vliv komplementii v riznych segmentech.
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2 Komentovanareserse informacénich zdroju

Tato kapitola prace obsahuje resersiliteratury. ReSerseje soustiedéna na dvé hlavni témata,

a to zdroje vénujici se dynamick é cenotvorbé jako takové a ndsledné zdroje vénujici se teorii
kolem data miningu, které jsou vyuzity pri sestrojovani jednotlivych modelii v prakticke
casti. Dale je reSerse rozdélena podle povahy zdroje na publikace, odborné clanky a nako-

nec akademické prace.

21 Publikace

Kvili aktudlnosti pramenti prace necCerpa z velkého mnozstvi knih a hlavnim t&€zist€ém
zdrojii, ze kterych predevSim teoretickd cCast prace vychazi, jsou odborné a mternetové
¢lanky ¢i prispévky v odbornych ¢asopisech. V urcitych tématech vSak vyuziti pouze nejno-
véjsich prament neni nutné, jelikoz i dnesni metody vychazeji ze stejného teoretického za-

kladu a prace tedy cituje 1 mnohem tradinéjsi a star$i zdroje.

I proto v teoretické Casti prace vénujici se problematice data miningu, tato prace hojné Cerpa
z publikace Dobyvani znalosti z databdzi od profesora Berky (2003). Ackoliv se na poméry
IT, kde dochazi kazdoro€né k velmi rychlému vyvoji, mize zdat, Ze jde o starSi publikaci,
metody, algoritmy a principy, které jsou v praktické Casti prace vyuzity, stoji na stejnych
zakladech, jednd se tedy stdle o relevantni literaturu. Kniha podrobné a ndzorné vysvétluje
problematiku asociac¢nich pravidel a algoritmu apriori, ktery je vyuzivin v praktické Casti
prace k analyze ndkupniho kosiku, ale poskytuje napiiklad i uzitecny tivod do tématu re-

gresni analyzy, to jsou tedy kapitoly, které z této publikace Cerpaji predevsim.

Dilezitym kniznim zdrojem této prace je také publikace Data Mining od Charu C.
Aggarwala (2015). Ta se vénuje mnoha oblastem spojenych s dolovanim dat z databazi a
tato prace z ni Cerpa zejména v teoretickych kapitolach, které popisuji asociacni pravidla ¢i
regresni analyzu v€etné zobecnénych linearnich modeli. Mnoho z téchto témat prace nepo-
pisuje zdaleka do takové hloubky a podrobnosti jako tato rozsahla publikace, v piipade vet-
Stho ¢tenafova zajmu o problematiku dolovani dat z databazi se tedy jednd o uziteny zdroj

dal§ich informaci.
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2.2 Odbornéclanky

Relevantnich odbornych ¢lankl na téma dynamické cenotvorby lze najit celou fadu, mnoho

se jich vénuje 1 konkrétné oblasti e-commerce, nej¢astéji ve spojitosti s nejveétsimi e-shopy,

jako je Amazon, ktery dynamickou cenotvorbu vyuziva jiz delSi dobu.

Druhou oblasti, na kterou se tato reSerSe zamétuje je oblast metod data miningu, které jsou

vyuzity v praktické ¢asti prace pro implementaci samotné dynamické cenotvorby. Téch je

samoziejm¢ obrovské mnozstvi, jelikoz se predevsim v posledni dobé jedna o velice Casto

skloniované téma, resSerse se tedy soustifedi pouze Clanky vénujici se konkrétnim metodam,

které jsou v praktické ¢asti prace vyuzity.

Tabulka 1: Reserse — odborné clanky

Nazev publikace

Popis publikace

An Empirical Analysis of Algorithmic
Pricing on Amazon Marketplace (Chen a
dalsi, 2016)

Clanek se vénuje analyze algoritmického
ocenovani na Amazon Marketplace. Autofi
prezentuji metodologii, jak dynamickou
cenotvorbu odhalit a zkoumaji jeji cho-
vani.

How Retailers Use Personalized Prices to
Test What You’re Willng to Pay (Rafj,
2017)

Clanek se podrobné vénuje problematice
personalizované cenotvorby

Support vs Confidence in Association Rule
Algorithms (Lai a Cerpa, 2001)

Clanek poskytuje dobré nazorné piiklady
vypoctu podpory a spolehlivosti, které jsou
v praci ¢astecné vyuzity pro lepsi ilustraci.

Another Look at Measures of Forecast Ac-
curacy (Hyndmand a Koehler, 2006)

Navrh nové metriky pro méfeni chyby od-
hadu modeli mean absolute scaled error
(MASE) a porovnani s vybranymi existuji-
cimi metrikami

Prvnim prikladem je ¢lanek An Empirical Analysis of Algorithmic Pricing on Amazon Mar-

ketplace od Chena a dalSich (2016), ktery blize zkoumd algoritmickou cenotvorbu v kon-

textu Amazon Marketplace. Jednd se tak o jeden ze zdroji pro kapitolu, kterd do

problematiky algoritmicky feSené dynamické cenotvorby Etenatfe uvadi.
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DalSim clankem je How Retailers Use Personalized Prices to Test What You 're Willing to
Pay od Mohammeda Rafiho (2017), ktery podrobné rozebird problematiku cenotvorby per-
sonalizované, je z n¢j tedy Cerpano predevsim v podkapitole 3.2, ktera se personalizované

cenotvorbé vénuje a vici dynamické cenotvorbé tento termin vymezuje.

Clanek Laie a Cerpy Support vs Confidence in Association Rule Algorithms z roku 2001 je
obdobn¢ jako v publikace profesora Berky z predchozi podkapitoly jiz pomérné starym
zdrojem, stejné jako v pfipadé vySe zminéné knihy vSak slouzi pro lepsi ilustraci spolehli-

vosti a podpory asociacnich pravidel na ukazkovych datech v kapitole 4.2.

V ¢lanku Another Look at Measures of Forecast Accuracy od Hyndmana a Koehlerové
(2006) byla poprvé piedstavena metrika mean absolute scaled error neboli MASE. Ta je
stézejni pro porovnani presnosti modelt v praktické ¢asti prace, z ¢lanku je tedy hojné cito-
vano predevsim v kapitole 4.6, vénujici se riznym metrikdm hodnoceni presnosti modeli a

jejich specifickym problémim.

2.3 Akademické prace

Akademickych praci, které by se zabyvaly piimo dynamickou cenotvorbou lze najit nékolik,
nicméné ty se ji vétSmou vénuji v kontextu hotelnictvi ¢i leteckych spolecnosti, tedy odvétvi,
kde ma tato praktika mnohem vétsi tradici. Mezi takové prace patii naptiklad prace Beyond
customer perception of price discrimination: A consumer behavior analysis and its implica-
tions on aviation revenue management od Katarny Kusch (2017), napsana na Fakult¢ me-
zindrodnich vztahtt VSE. Ta se ve své praci, jak jiz nazev napovida, vénuje pravé leteckému
odvétvi a zkouma mimo jiné, jak spotfebitelé vnimaji cenovou diskriminaci. Ackoliv se vé-
nuje jnému odvétvi, jsou v praci zdroje i n€kterd zjiSténi, které lze vyuzit i pro zkoumani
dynamické cenotvorby v prostfedi e-commerce, jako napiiklad zavér o presunu divéry od

znacek k jednotliveiim, coz je tteba mit pti dynamickém piecenovani na paméti.

Naopak prace, které se vice zabyvaji e-commerce ¢i retailem obecné se dynamické ceno-
tvorbé vénuji obvykle velmi okrajové. Piikladem takové prace je Business intelligence ap-
plication in online retail od Petra Halouna (2017). Ve své praci se vénuje vyuZiti business
mtelligence praveé v oblasti e-commerce a zminuje pak 1 jeji aplikaci pii dynamické ceno-
tvorbé. V jeho praktickém feSeni pak ale nechava samotné zmény v cendch na obchodnikovi,

ktery tak ¢ini na zdkladé dat ziskanych z business intelligence fteSeni. Cilem této prace je
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vSak tento proces automatizovat aptenechat na rozhodnuti algoritmu, spiSe nez nutnosti ma-

nualntho rozhodovani obchodnika v kazdém konkrétnim piipadé.
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3 Dynamicka cenotvorba

Nasledujici kapitola se vénuje téematu dynamické cenotvorby. Tato kapitola tento termin de-

finuje, popisuje jeho vznik a historii, klicové vyhody, ktere jeho implementace prindsi a na
druhé strané také identifkuje hlavni probléemy, ktere s dynamickou cenotvorbou mohou byt
spojeny. Nakonec definuje téz pribuzny termin personalizované cenotvorby a vysvétluje

hlavni rozdily mezi témito casto zaménovanymi terminy.

Uttovat si za stejny produkt od riznych zakaznikt v réizném &ase riiznou cenu neni pii po-
hledu do historie zddnou novinkou. Praveé naopak, spiSe fenomén cen fixnich je pomérné
novou zalezitosti, ktera piiSla az po primyslové revoluci a velkovyrobé (Sahay, 2007).
V dob¢ diivéjsi bylo bézné, ze kazdy zakaznik zaplatil tolik, kolik si sam usmlouval. Z ¢asti
lze podobné pohlizet na nastupujici trend i dnes, akorat zde jiz nesmlouvame svymi vyjed-
navacimi schopnostmi jako difve, ale spiSe svym predchozim chovanim, respektive daty o

ném nasbiranymi obchodnikem, ¢asem, kdy se rozhodneme nakoupit a podobng.

Pted samotnym popisem dynamické cenotvorby je tfeba zminit nadfazeny termin ,revenue
management”. Jedna se o termin, ktery zastesuje celou fadu taktik, které zahrnuji mimo jiné
1 rizné pristupy k cenotvorbé, ale i dalsi metody jako segmentace, spravné piedpovidani
poptavky a podobné. Rozvinuly se pfedev§im jako snaha reagovat na poptavku v pifpadé
,doCasnych* produktii, tedy napiiklad letenek, hoteli ¢i vstupenek na koncerty a jiné¢ akce.
Jelikoz napriklad prodat letenku lze pouze do vzletu letadla a poté je jiz naprosto bezcenna,
revenue management se snazi prodat v pravy cas ten spravny produkt tomu spravnému za-

kaznikovi (Baker, 2018).

Dynamicka cenotvorba je pak pravé jednim z pristupti, které lze v ramci revenue ma-
nagementu vyuZzit k optimalizaci poptavky a umoziiuje v zdvislosti na ménicim se vyvoji
poptavky ze strany zdkazniki proddvat napiiklad letenky ¢i listky za rizné ceny tak, aby

doslo k maximalizaci revenue — tedy trzeb.

Dramaticky rist trendu, kdy jsou ceny nastavovany pocitacovymi algoritmy 1 v dalSich od-
vétvich mimo letecké spolecnosti a hotely, které s timto pristupem zacaly, byl umoznén az
nedavné dob¢ masivnim rdstem e-commerce. Zatimco celkové trzby v odvétvi maloobchodu
rostly v poslednich letech v fadu jednotek procent (Novotny, 2018), trzby na internetovych

obchodech rostly dvoucifernym tempem, a tak ziskavaji z celkovych trzeb stale vétsi podil.
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Ten ma v roce 2018 jiz presahnout 11 % (Dostal, 2018). Ceska republika byva ¢asto ozna-
covana za jakousi e-commerce velmoc, kde se tato oblast rozviji velkym tempem a v roce
2018 tak mohli tuzemsti zakaznici nakoupit jiz zhruba na 42 000 e-shopech (Ud’an, 2018),
potencialni trh dynamické cenotvorby v e-commerce je tedy znaény, a toiv piipadé omezeni

se pouze na Ceskou republiku.

Pravé v prostfedi internetovych obchodli se teprve stavad dynamickd cenotvorba opravdu
praktickou. V tradicnim maloobchodnim odvétvi totiz dynamické precenovani narazi na
fadu problémt. Chen a dalsi (2016) zminuji napiiklad chybéjici data, predevsim pak ta o
cenach konkurence i tfeba problémy s neustalym manudlnim prelepovanim cenovek v ka-
menném obchod€. Pielepovani by sice Slo nahradit jednoduchymi obrazovkami, kde je
mozné cenu libovolné nastavovat automaticky, av mnohych fetézcich setak i d¢je (Horacek,
2018), nicméné 1 s tim je pochopitelné¢ spojena investice a usnadnil to teprve nedavny roz-
mach internetu véci, umoziiujici snadné€j$i centralni spravu takovych zatizeni. V kontrastu
s tim lze v prostiedi internetového obchodu snadno data o konkurenci strojové sbirat a ana-
lyzovat je v realném Case. Stejn¢ tak lze v okamziku precenit tieba cely katalog zbozi bez

vyrazného zvysSeni provoznich nakladu.

3.1 Hlavni problémydynamickeé cenotvorby

Ackoliv ma dynamickd cenotvorba mnoho potencialu pro osloveni vice zdkaznikii a dosa-
zeni vysSich trzeb a ziskili, jsou s ni zdroven spojeny nékteré problémy a vyzvy, ke kterym

je tieba také prihlédnout a které nésledujici kapitola adresuje.

3.1.1  Snizenimarze

PiedevSim v piipadé nastavovani ceny podle konkurence miize pri vidiné zvySenych objemu
prodaného zboZi a snaze o maximalizaci trZeb model zalit zleviiovat a snizovat tak obchod-
nikovu marzi. To nemusi nutné predstavovat problém, ale pfi nastaveni jednodusSich mo-
deld, aby upravovaly cenu podle konkurence, mize dojit ke zleviiovani aZ za inosnou mez,
pripadné¢ dokonce do marze zaporné. Vzdy je tedy tfeba mit na paméti spravné nastaveni
modelu a piipadnou definici mantinel, mezi kterymi by se mél model se svym cenovym

navrhem pohybovat a nenechat mu neomezenou volnost (Prisync, 2018).

V praktické casti prace je tento problém adresovan kromé mnoha kontrol nad vypoctenou

cenou i parametrem agresivity, pomoci kterého Ize nastavit, jestli je cilem implementované
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dynamické cenotvorby maximalizovat hrubou marzi, celkovy obrat, ¢i urCitou kombinaci
obou. Model pak nasledné nastavuje ceny odpovidajici zadani. Bliz§i popis fungovani tohoto

parametru Ize najit v kapitole 5.

3.1.2 Neocekavané interakce

Jednim z problémil pfenechani procesu cenotvorby na algoritmu je jeho pivodné neoceka-
vané interakce ¢ipotencialni technické problémy. Je sice samoziejmé mozné implementovat
dynamickou cenotvorbu zcela manualn€é a svépomoci, v piipadé katalogu Citajictho jiz né-
kolik stovek polozek se vSak jednd o velmi nepraktické feSenia v piipade téch nejvétSich e-
shoptil pak o feSeni zcela nesmysIné a neredlné. Abychom od upravovani cen skute¢né ziskali
ocekavané vyhody, je potfeba implementovat automatizaci algoritmem alespon do néjaké
miry. Ten vS§ak miize v zavislosti na pouzité technologii i slozitosti pouzitého modelu vyka-

zovat chovani, které jsme na zacatku nepredpokladali.

Je napriklad mozné, Ze algoritmus produkt oceni zcela nesmysin€, jako se stalo napriklad
s védeckou publikaci o mouchach na Amazonu, ktera byla v jednu chvili na prodej za neu-
vétitelnych 23 miliond dolari plus postovné, kviili neo¢ekavané interakci mezi dvéma mo-
dely na dynamické ocenovani, které mezi sebou zacaly cenovou valku a neustdle

preceniovaly jako ndsobek ceny toho druhého (Sutter, 2011).

Pochopiteln¢ vSak neni tieba jit do takového extrému, a naopak jest¢ horsi mize byt piipad,
kdy model sice nenaceni zboZi zcela nesmysln€, nicméné presto neoptimalng, a chyba pak
muze byt velmi tézko identifikovatelnd, piipadné misto extrémné vysoké ceny nastavi ex-
trémné nizkou, ¢imz lze napachat jesté vétsi Skody 1 za kratkou dobu, nez si takového pro-

blému provozovatel vSimne.

Prakticka ¢ast prace adresuje i tento problém, a to fadou kontrol, o kterych se blize zmiiuje

opét kapitola 5.

3.1.3 Datova kvalita

DalSim potencialnim problémem je datova kvalita — v momenté kdy je rozhodovani o cené
prenechano algoritmu, ktery tak ¢ini na zdkladé ziskanych dat, je nezbytné dbat na jejich
kvalitu, pokud maji byt vysledné ceny spravné. Problém muize byt piedevSim v aktudlnosti
dat v pripadé, ze ma model precenovat produkty velmi Casto, tedy v fadu hodin nebo i minut.

Pokud takto aktudlni data nelze jednoduse ziskat, nema smysl ceny ménit v takové frekvenci.
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Ackoliv se ekosystém poskytovateli dat itechnologie k jejich rychlému zpracovani i vyuziti
neustdle vylepSuji, nelze nedostatecnou kvalitu dat nikdy zcela vyloucit a je tfeba ji neustale
sledovat (Lake, 2017). V zavislosti na tom, odkud data ziskdvame, a jaké transformace jsou
na nich nasledné provadény, mize totiz i drobna zména v jejich schématu ¢i struktufe zcela

vyfadit systém piecenovani z provozu.

K natrénovani modeli v prostfedi e-commerce jsou navic obvykle potfeba historicka data a
z divodu sezonnosti idedlné za obdobi nékolika let, jejich dostupnost vSak pochopitelné neni
vibec samoziejma (e-shop nemusi viibec tak dlouho na trhu pasobit, ¢i nesbird nebo neu-
chovava data za tak dlouhou historii). V pripad¢, Ze takova data k dispozici nemame, budou
béhem roku nastdvat obdobi, kdy model nebude schopen spocitat optimalni cenu, typicky
v obdobich kolem Vénoc, kdy je poptavka ve vétSiné odvétvi dramaticky odlisnad od zbytku
roku.

Na druhou stranu je také nutné vzit v potaz, ze v prubéhu existence daného e-shopu na trhu
se pravdépodobné vyvijela jeho popularita a celkovy obrat, coz je také do modelu dilezité
zaClenit, jinak data stard nékolik let, kdy mohl mit e-shop napiiklad fadoveé niz§i obrat, mo-

hou vytstit v nepfesné modely a neoptimalni nastavovani cen.

3.1.4 Zakaznicka nespokojenost

Pro navySeni marze na produktech lze vyuzit dvou postupt, a to snizeni nakladi na kus Ci
zvySeni vynost na kus. V pifpadé zvySovani marze pomoci dynamické cenotvorby se vyda-
vame druhou cestou, zdkaznik si tedy musi pfiplatit za produkt, ktery by pied vyuZzitim ta-
kového algoritmu koupil levnéji. Takové srovnani je samoziejmé spiSe hypotetické, kdyz je
Jiz model implementovany, a tedy cenu produktu pted precenénim muiize zakaznik s aktualni
cenou téZko porovnat. Zakaznici vS8ak mohou Spatn€ nést 1 pfili§ Casté Gpravy cen, kterych
si v§imnou sami, pripadné¢ odpozoruji z grafu historie cen nékterého srovnavace, ¢i nahlé
prudké zdraZeni pii zvySené poptavce. V dneSni dobé socidlnich siti se pak mize pomérné
jednoduse stat, Zze zdkaznik zjisti, jak jeho zndmy ve stejném obchodé za stejnou véc zaplatil

jinou cenu, jen proto, Ze nakoupil oden difve, coz mize snadno vytvorit negativni publicitu.

Vzhledem k tomu, Ze loajalita zdkaznikli a jeji zachovani je pfedevSim v e-commerce pro-
stiedi, kde jsou retence a customer lifetime value bedlivé sledovany, velmi dilezity faktor,

rozhnévani vérnych zdkaznikii je vysoce nezadouci a je potfeba ina néj pii nastavovani mo-
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delu pro cenotvorbu pamatovat. V zavislosti na elasticit¢ poptavky zaroven pii zdrazeni mo-
hou 1 loajalni zakaznici nahle prejit ke konkurenci a kone¢ny efekt mize byt zaporny (Pri-

sync, 2018).

S tim, jak bude vice a vice vyuzivaino dynamického precefiovani v redlném Case je také moz-
nost, ze zakaznici zaCnou vice spekulovat a pifpadné¢ Cekat s nakupem s vidinou zmenseni
ceny. Jelikkoz ¢im vice je nakup odkladany, tim se zvySuje Sance, Ze jej zdkaznik nakonec
neprovede vibec, je mozné, ze v nékterych pripadech mizeme v disledku podobnych spe-

kulaci o n€které nakupy piijit (Lake, 2017).

Lake (2017) zaroven zminuje, ze velmi Casté zmény cen mohou v zdkaznicich vyvolat
obavu, ze pokud nakoupi zrovna ted’, zaplati vice jen na zaklad¢ napiiklad denni doby. V pri-
pad€ nedostatecné transparentnosti, kdy n€kteti zdkaznici nemusi chapat, co se d¢je, mize

opét dojit ke ztraté jejich diveéry.

3.1.5 Legalitaaetika

Ackoliv se miize mnoho lidi domnivat, Ze G€tovat riiznym zidkaznikim rizné ceny neni le-
galni, ve valné v&tSin€ piipadi se myli. Obvykle je ilegdlni pouze rozliSovani na zakladé
faktori jako rasa, narodnost, naboZenstvi ¢i pohlavi, nebo pokud cena poruSuje napiiklad
antimonopolni zakony (Coble, 2015). Praveé posledni ze zminénych miize predstavovat pro-
blém v moment¢, kdy je tak snadné upravovat cenu podle konkurence, jak dokazuje napfi-
klad kauza, ve které doSlo mezi dvéma prodavajicimi k dohodé o zafixovani cen vii€i sobé
na platformé¢ Amazon Marketplace a vyustila az v soudni fizeni a vysoké pokuty (Stambor,
2015).

Dalsim potencidlnim problémem, ktery pii vyuZziti dynamické cenotvorby vyvstava, je pro-
blém s etikou takovych praktik. Podle prizkumu Retail System Research 71 % spotiebitelti
tento pristup oceniovani nijak zvIaSt' nevitd. V generaci milenidld jsou tato Cisla ponékud
optimisti¢té¢ 81, 14 % mladych spotfebitelli tuto myslenku dokonce kvituje s nadSenim, ani
tam vSak stile nejde o vétSinovou podporu (Walker, 2017). Jak Walker v ¢lanku potvrzuje,
dilezita je pro zdkazniky v tomto ohledu transparentnost. V n€kterych piipadech, napiiklad
pokud zbyva posledni kus na skladé a zdkaznik jej nutné potfebuje, nema obvykle se zapla-
cenim vys$$i ceny problém. Podle prizkumi Retail Systems Research (2017) vidélo v dyna-

mické cenotvorbé prilezitost 28 % respondenti ztad obchodnikli v roce 2016 a dokonce
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pouze 22 % v roce nasledujicim, jako divod prizkum zmituje prave strach z reakce zékaz-
nikd.

Nespravné uziti dynamické cenotvorby neetickym, piipadné necitlivym zplisobem miize
snadno zplsobit vlnu negativni publicity, ktera v kone¢ném disledku miize znamenat, ze
vyuziti této metody pfinese vice problémi nez uzitku. Jako priklad mizZe poslouzit aféra
Sony Music, které na internetovém obchod¢ s hudbou iTunes po smrti Whitney Houston
zdrazilo jeji album Ultimate Collection o 60 % ze 4,99 $ na 7,99 $ v ofekavani zvySené
poptavky. Ackoliv zvySeni poptavky skutecné piiSlo a v tomto pifpade se jednalo o logicky
krok smérem ke zvySeni trzeb, zakaznici zdrazeni v takové chvili vnimali jako snahu o vyssi

vydélek za kazdou cenu a necitlivé parazitovani na smutné udalosti (Hiotis, 2018).

Je tedy nezbytné mit na paméti, ze divéra zdkazniki je stdle jednim z nejdilezitéjSich fak-
tort, a i dynamickou cenotvorbu nastavovat citlivé a eticky, 1 kdyz to nemusi vzdy znamenat

optimdlni nastaveni.

3.2 Personalizovana cenotvorba

Ptibuznym terminem dynamické cenotvorby je cenotvorba personalizovana. Protoze jsou
obcas tyto terminy v nékterych publikacich a ¢lancich zaménovany, ackoliv nejde o totéz,

tato podkapitola vysvétluje jejich rozdily.

Zatimco v ptipadé dynamické cenotvorby se bavime o upravovani ceny na zakladé¢ promén-
nych, které nesouviseji se zdkaznikem, jako je denni doba, venkovni teplota, nabidka a po-
ptavka ¢iceny u konkurence a ve stejny Cas vidi vSichni zakaznici stejnou cenu, cenotvorba
personalizovand je presny opak, tedy cena se v tomto piipad¢ urCuje podle charakteristik a
chovani zdkaznika. Mlze se tak stat, ze loajalni zakaznik, ktery pro prodejce predstavuje
vysokou hodnotu, mize dostat vyrazn¢ jinou cenu nez Upln¢ novy zdkaznik, ktery praveé
navstivil dany e-shop poprvé (Retail Systems Research,2017).

Casta zaména pak pravdépodobné piichazi z diivodu podobnosti mezi obdma piistupy v né-
kterych charakteristikdch. Oba pristupy k cenotvorbé totiz vyzaduji velké mnozstvi real-time
dat, mohou casto pouzivat velmi podobné algoritmy a LSit se tak jen v povaze dat, kterou do

nich posilame (Retail Systems Research, 2017).
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Ziva pro vylepSeni uzivatelského zazitku pii navstéveé svych stranek a s tim obvykle spoje-
ném zvySeni svych ziskti. Diky personalizovanym doporu¢enim napiiklad na strankach jako
je YouTube ¢i Netflix uzivatelé travi mnohem vice Casu, kdy v pfipadé relevantnich dopo-
ruceni klikaji na stale dalsi obsah. Pravé Netflix byl v jist¢ém smyslu velkym katalyzatorem
rozvoje algoritmi pro personalizaci obsahu, a to vyhlaSenim ,Netflix price® v roce 2006.
Tehdy nabidl jeden milion dolard tomu, kdo by dokazal vylepsit tehdejsi algoritmus, ktery
byl v Netflixu vyuzivan, alesponi o 10 %. Co se mize zdat jako pomérné jednoduchy ukol,
nakonec trvalo témef tfi roky a vyustilo v mnoho novych algoritmii a postupid, na kterych

mnohdy personalizacni feSeni stavi dodnes (Jackson, 2017).

Narozdil od personalizace obsahu vSak personalizace cen stale mimo oblast prodeje letenek
¢i hotelii tak hojn¢ rozSitena neni, a to nejspiS predevSim z diivodu strachu z reakce zakaz-
nikli pfi pouziti mimo tato odvétvi, ve kterych se jedna uz o pomérné tradicni ptistup (Hau-

cap a dalsi, 2018).

Ani v piipad¢ cenotvorby personalizované vSak nutné nemusi byt vyuzito zadnych osobnich
i citlivych udaji zdkaznika, sta¢i jen parovat jeho navstévy pomoci anonymizovanych
udajt, jako jsou napriklad cookies, a vytvorit tak vzorce jeho chovani a pomoci téch nasledné
odhadnout jeho hodnotu, pfipadn€ cenu, kterou by byl ochoten zaplatit. Jak jiz vSak bylo
zminéno vyse, s personalizovanou cenotvorbou jsou spojeny etické problémy c¢i negativni
nahled zdkaznikli je$té vice nez s cenotvorbou dynamickou, pokud neni vyuzita s dostatec-

nou opatrnosti (Walker, 2017).

Mezi priklady pfinejmensim kontroverzntho vyuziti personalizované cenotvorby lze zminit
napriklad agregator cen Orbitz, u které¢ho se v roce 2012 priSlo na to, Ze upravuje ceny pro
uzivatele Apple pocitaci Mac, protoze byli podle jejich odhadu ochotni zaplatit az o 30 %
vice za hotelovy pokoj (Walker, 2017). Ve stejném roce pak napiiklad vySlo najevo, ze ob-
chod s kancelatfskymi potfebami Staples nastavoval na webu ceny podle blizkosti uzivatele
ke konkurenénimu obchodu na zdkladé ZIP kodu, kdy zdkazniklim, kteti konkurenci meli
blize, nabizel vyhodnéjsi ceny, aby je od konkurence pretahl k sob¢ (Walker, 2017).

Hrozbou provinéni minimalné¢ vici etice pak mize byt, kdyz pfi detailnim nastaveni perso-
nalizovaného precenovani podle riznych demografickych udaji, které ma obchodnik k dis-
pozici, dojde jako vedlejsi efekt k diskrimmnaci podle jedné ze zakdzanych charakteristik,

jako je naptiklad rasa.Podle prizkumu ProPublica se tak napiiklad stalo, Ze cenova strategie
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Princeton Review vedla k tomu, ze u asijskych zdkaznikii byla dvojnasobna pravdépodob-
nost nauctovani vyssi ceny (Mohammed, 2017). Ackoliv to pivodné jisté nebyl zdmér, v di-
sledku velmi detailni segmentace na zaklad¢ napiiklad geografické dimenze, se mlze stat,
ze algoritmus vyhodnoti, ze obyvatelé konkrétni ¢tvrti jsou ochotni zaplatit za produkt vice.
Pokud je pak tato ctvrt’ vyrazn€ vice obyvana prislusniky nékteré narodnostni ¢indbozenské
skupiny, dojde neimysiné¢ k cenové diskriminaci i na zdkladé zakdzanych faktori zming-
nych vySe v predchozi podkapitole. Ackoliv pravdépodobné nebude snadné napadnout ta-
kovou skute¢nost soudné, miize zplsobit negativni publicitu ¢i vnimani ze strany zakaznikt

amit tak zdporné finan¢ni implikace i tak.

Personalizovand cenotvorba je ve své podstaté zaloZzena na asymetrii informaci, kdy naku-
pujici nevi, co o ném obchodnik mé vSechno za informace a ten se snazi vytvorit takové
prostiedi, aby nakupujici véfil, Ze to, co vidi, je trzni cena. Na druhou stranu je nutné pocitat
také s tim, Ze spotiebitelé jsou dnes vice informovani nez kdykoliv v historii, takze jakdkoliv
taktika, ktera je zalozena na jejich oklamavani, pravdépodobné dlouhodobé uspésna nebude
(Walker, 2017). Navic jak ve své praci zmituje Katharina Kusch (2017), divéra zdkazniki
se postupné piesouva od znacek k jednotliveiim, predevsim pak v posledni dobé Casto sklo-
fnovanym ,,influencerim®, tedy vlivnym lidem s poCetnym zdstupem sledujicich na svych
profilech na socidlnich sitich. V dne$ni dobé velmi jednoduchého Siteni jakychkoliv nega-
tivnich zkuSenosti spojenych s ndkupem skrze socidlni sit¢ je tedy opatrnost v tomto sméru

pro dlouhodoby uspéch naprosto kriticka.

3.3 Shrnutikapitoly

Tato kapitola se vénovala terminu dynamické cenotvorby jako takovému. Na zacatku termin
definovala jako souCast revenue managementu, pii které je cena upravovana na zaklad€ vy-
voje zakaznické poptavky pro dosazeni maximdlnich trzeb. Popsala téz jeho historii, ktera
je uzce spojena s odvétvimi docasnych produktil, jako jsou letenky ¢i ubytovani, ze kterych

v soucasnosti sin¢ pronikd i do prostiedi e-commerce.

Identifikovala také hlavni potencidlni problémy, které jsou s vyuZzitim dynamické ceno-
tvorby spojeny, tedy napiiklad problémy s datovou kvalitou, Spatnym nastavenim a neoce-
kdvanym chovanim algoritmu ¢i legalitou a etikou. Dulezitou casti je nakonec odliSeni

termini dynamickd cenotvorba a personalizovanad cenotvorba, které byvaji Casto zaméio-
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vany, ale ve skutecnosti se nejedna o synonyma. Ackoliv mohou stat na podobném techno-
logickém zdkladu a ob¢ feSeni vyZzaduji mnoZzstvi dat, v piipadé dynamické cenotvorby
vsichni zdkaznici v jeden Cas vidi stejnou cenu a k jejimu vypoctu, v kontrastu s personali-
zovanou cenotvorbou, je vyuzito proménnych, které nejsou vazané na konkrétniho zdkaz-

nika.

Z této kapitoly si ¢tendf mize odnést predevSim lepsi pochopeni obecné logiky a piinosu
fesSeni, které je v praktické Casti prace predstaveno a zaroven nad jakymi problémy je nutné

se zamyslet pied jeho implementaci.
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4 \Vyuzite metody analyzy

Nasledujicikapitolase vénuje hlavnimmetodamanalyzy, které jsouv praktické castivyuZity,

a to jak pri hledani komplementii pro rozsireni stavajicich modelit v podkapitole o anabze
nakupniho kosiku, tak v pripadé implementace konkrétnich modelit a méreni jejich kvality
v podkapitole regresni analyzy. Seznamuje tak ctenare s teoretickymi zdklady nezbytnymi

pro pochopeni technickeé casti implementace dynamické cenotvorby v prakticke casti prace.

41 Analyza nakupnihokosiku

DileZitou data mining technikou, ktera byla vyuzita pro naplnéni dilétho cile této prace, tedy
rozsifeni existujicich modeli o vliv komplementi na cenovou elasticitu, je analyza nakup-
ntho kosiku neboli market basket analysis. Pravé pomoci této data mining metody byly
v praktické c¢asti identifikovany jednotlivé komplementy produkti, které jsou poté do mo-

deli za¢lenény, nasledujici kapitola tedy tuto techniku popisuje na teoretické trovni.

Analyza nakupniho koSiku pomoci asociacnich pravidel je kli¢ovou metodou, kterou dnes
vétSina vétSich obchodli vyuzivd pro vydolovani asociaci mezi proddvanymi produkty a
identifikaci ptibuznych ¢i spole¢né nakupovanych predméti. Samotny termin asociacni pra-
vidla byl zpopularizovan pocatkem 90. let Agrawalem, a to pravé v souvislosti s analyzou

nakupniho kosiku (Berka, 2003).

Analyza nakupniho koSiku a hledani asocia¢nich pravidel pro identifikaci produkti kupova-
nych zaroven tedy skute¢né neni zadnou novinkou. Dobrym piikladem praveé ze zacatku 90.
let je historka o pokusech analyzovat data z vérnostnich karticek zdkaznikli a pokladen ob-
chodnich domiti, aby bylo mozno je zkombinovat a sledovat, co ktery zdkaznik nakupoval.
Nekteré kombinace, které z analyzy vyplynuly, byly relativné trividlni (jako napiiklad Casty
nakup ginu spole¢né¢ s tonikem a citrony), ale vyplynula i jedna korelace, kterda na prvni
pohled vypadala piekvapivé, a kterd se stala zdkladem této pomérné casto sklofiované his-
torky z analyzy nakupniho koSiku. Mladi otcové Casto v patek odpoledne nakupovali spo-
le¢né pivo a pleny (Whitehorn, 2006).

Cela historka, kterd pravdépodobné zahrnuje i domySlené c¢asti, se vSak zaklada, alespon
zCasti, na pravdé — Thomas Blischok, ktery byl v roce 1992 manazerem v Teradata vydolo-
val z dat sit¢ lékdren Osco Drug, Ze mezi 17 a 19 hodinou si zdkaznici ¢asto nakupovali

spole¢né pivo a pleny. Dodatec¢na korelace s vékem ¢ipohlavim pravdépodobné zkoumana
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vibec nebyla, ale presto tato analyza mohla poslouzit ke snadnému zvySeni prodeji piva
presunutim regalll blize k plendm, aby na né€ pfi nakupovani zdkaznici narazili a nechali se

snadnéji zlakat (Whitehorn, 2006).

Tento dnes jiz dost stary piiklad dobfe ilustruje dulezitost analyzy nadkupniho koSiku zdkaz-
nikli pro navySeni prodejii v kamennych obchodech a zaroven fakt, Ze se jiz ddvno nejedna
o zrovna pielomovou myslenku. Dnes fetézce témeét vzdy nabizeji vérnostni ¢i jiné zakaz-
nické karty, a to obvykle pravé proto, Ze slouzi pro sbér dat do naslednych analyz prodejt,

optimalni umisténi zbozi v prodejné a planovani slevovych akci ¢i zasob.

Nezanedbatelny piinos ma nicméné tato analyza 1 v prostiedi e-commerce. Praveé v online
prostfedi je shromazd’ovani dat o mnoho jednodussi nez v piipadé klasického kamenného
obchodu a stejné tak je obvykle snadnéjsi i naslednd implementace zlepSeni, kterd z analyzy
vyplynou. Vyuziti analyzy ndkupniho kosiku je nejCastéji ve své podstaté¢ podobné, jako
v ptipadé kamennych obchodi — pokud zname, které produkty zakaznici nakupuji soucasné,
mizeme je na e-shopu navstévnikim pii prohlizeni zobrazovat u sebe, ¢i je doporucovat
spolecné. NejCastéji se tak déje prostrednictvim vybéru nékolika souvisejicich produktii pii
ptihazovani zbozi do kosiku, ¢iptimo v kosiku pred dokonenim objednavky, u kterych je
napsano, ze zakaznici, kteti zakoupili tyto produkty, také zakoupili nize zobrazené. Tak lze
zvysit Sanci na cross-sell, neboli kitZzovy prodej, tedy Ze do koSiku piihodi zakaznik i1 nabid-
nuty souvisejici produkt. Pfedevsim pokud je doporuceny produkt skute¢né k nékteré z po-
lozek v koSiku relevantni, Ize docilit pomérné snadné¢ho zvySeni prodeji. Zaroven lze tato
zjiSténi vyuzit v reklamnich kampanich, napiiklad zleviiovat produkty spolecné, ¢i slevu

podminit zakoupenim téz nékterého ze souvisejicich produkti.

Neékteré e-shopy pak v tomto nabizeni jdou jesté dale a zdkaznikiim zbozi do kosiku priha-
zuji automaticky rovnou. Tato praktika se nicméné cCasto s nadSenim u nakupujicich nese-
tkava a v predvanocnim obdobi 2018 dokonce probéhla médii kauza, ve které Alza.cz byla
za pripady takového chovani z jara 2018 pokutovana, jelikoz se jednalo o pfihazovani nevy-
zadaného zboZzi. Zakaznici si Casto t€sné pred zaplacenim pfidané polozky v koSiku nevsi-
mli, navzdory jejimu zelenému zvyraznéni. Ackoliv krajsky inspektorat COI vyhodnotil toto
chovani za poruSeni zakona, Alza se ohradila a s praktikou pfesto v dobé predvanocnich

prodejii pokracovala (Wolf, 2018).

Analyza dat metodou market basket analysis tedy jiz dnes velmi vyrazné¢ nakupovani na

internetu ovliviluje.
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4.2 Asociacnipravidla

Nésledujici podkapitola se podrobnéji vénuje teorii asociacnich pravidel, na jejichz principu

analyza nakupniho koSiku obvykle funguje.

Jakjiz bylo zminéno v kapitole vyse, asociacni pravidla jsou uzite¢nd k hledani vzajemnych
vazeb v datech, jsou tedy velice uziteCnou technikou pii hleddni vztahti mezi produkty pfi

nakupovani. Berka (2003) tvar pravidla popisuje nasledovné:
Ant = Suc,

kde Ant na levé stran¢ vzorce vySe piedstavuje antecedent, tedy predpoklad, a Suc na strané

pravé sukcedent, tedy zavér, ktery z predpokladu vyplyva.

Tabulka 2: Kontingencni tabulka asociacnich pravidel (Zdroj: Berka, 2003), upr. autorem

Suc =Suc
Ant a b
—Ant c d

Tabulka 2 vySe poskytuje zaklad pro vypocet n€kolika dilezitych charakteristik, kterymi
muzeme jednotliva pravidla ohodnotit. Témi zdkladnimi, které jsou nasledné vyuzity pro
vybér vhodnych pravidel v praktické ¢asti této prace, je podpora (support) a spolehlivost
(confidence) (Berka, 2003), jsou tedy podrobnéji popsany nize.

421 Podpora
Podpora je relativni pocet objektii, které sphiuji predpoklad i1 zavér (Berka, 2003), tedy:

a

P(Ant A Suc)=a_|_b T T d

Prakticky lze vypocet podpory nazorné¢ demonstrovat pomoci tabulky nize z ¢lanku Laie a
Cerpy (2001).
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Tabulka 3: Ukazkova data pro demonstraci vypoctu podpory a spolehlivosti (Zdroj: Laia
Cerpa, 2001), upr. autorem

ID Polozky
1 ABC
2 ABD
3 BC
4 AC
5 BCD

Tabulka 3 obsahuje celkové 5 transakci. Pro lepsi ilustraci v kontextu této diplomové prace
si Ize kazdy tadek predstavit jako jeden nakupni kosik a kazdé pismeno ve sloupci polozky
jako jeden zakoupeny produkt. Poté je podpora pravidla A = B, tedy ze ndkup produktu A
vede ndkupu produktu B, 2 /5, tedy 40 %, protoZze se kombinace AB vyskytuje na prvnich
dvou transakcich z celkovych péti. Podpora pravidla B = C by analogicky byla 3 / 5, tedy
60 %, protoze se kombinace BC vyskytuje v prvni, tfetia posledni transakci.

Ptinésledném generovani pravidel jsou typicky v tvahu vzata pouze ta, jez spliuji uzivate-
lem zadanou hodnotu minimalni podpory. Ta je v praktické ¢asti této prace vzhledem k roz-
sahu katalogu produkti, na kterém je analyza ndkupniho koSiku provadéna, nastavena
fadoveé niz, na jednotky az desetiny procenta, jelikoz v rozsdhlejsim produktovém katalogu
budou ziidkakdy existovat produkty, které by byly soucasti napiiklad nadpoloviéniho poctu
objednavek, jako v ilustracnim piikladu vySe. Toto nastaveni je dilezité, protoze pravidla
s velice nizkou podporou mohou byt pouze nadhody ¢i vyjimky, které nevypovidaji o skutec-
ném chovani spotiebitele, piipadné po jejich identifikaci stejné nevedou k zadnému piinosu,

jelikoz je mozné je uplatnit pouze velmi vyjimecné.

4.2.2 Spolehlivost
Druhou dilezitou charakteristikou vydolovanych pravidel je spolehlivost. Tu lze definovat
jako podminénou pravdépodobnost zavért, pokud plati predpoklad (Berka, 2003) tedy:

a

P(Suc | Ant) =TT 5
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Ik ilustraci vypoctu spolehlivosti lze vyuzit ukdzkovych dat transakei z tabulky 2. Napiiklad
spolehlivost pravidla A = B je 2 /3, tedy zhruba 67 %, jelikoz se produkt A vyskytuje
v transakci 1, 2 a 4 a z toho dvakrat (v prvnich dvou transakcich) v kombinaci s produktem
B. Analogicky spolehlivost pravidla B = Cje 3 /4, tedy 75 %, jelikoz produkt B se vyskytuje

ve vSech transakcich kromé jedné a z toho ve tfech v kombinaci s produktem C.

I v ptipade spolehlivosti uZivatel pfi generovani nastavuje zvolenou hodnotu minimdlni spo-
lehlivosti a v uvahu jsou vzata pouze ta pravidla, kterd ji maji vysSi nez tuto stanovenou mez.
Ta se v ptipadé analyzy ndkupniho kosiku obvykle pohybuje zhruba kolem 80 %, coz re-
flektuje i1 defaultni nastaveni balicku vyuzit¢ho v praktické Casti prace, jeji optimalni nasta-

veni je vSak siln¢ zavislé na povaze vstupnich dat.

4.2.3 Lift

Kromé dvou zakladnich charakteristik, které jsou v praci vyuzity pii nastavovani hledani
asociacnich pravidel, se v praktické ¢astiprace ve vystupech analyzy ndkupniho kosiku téz
pomérn¢ Casto sklonuje tieti charakteristika, kterou je lift. Ten v Ceské literatuie byva ob-
vykle oznacovan jako zdvih Ci zajimavost. Jednd se o relativni zvySeni pravdépodobnosti,

ze plati zavér, pokud plati predpoklad (Berka, 2003), tedy:

P(Ant A Suc)
P(Ant) * P(Suc)’

Lift(Ant — Suc) =

To znamend, Ze pro hodnoty mensi nez 1 je v piipade vyskytu predpokladu nésledny vyskyt
zavéru nepravdépodobny, hodnota 1 znamena, Ze jsou na sobé predpoklad a zavér zcela ne-
zavislé a hodnoty vyss$i nez jedna, Ze vyskyt predpokladu znamena vyssi pravdépodobnost
vyskytu 1 zavéru.

Pokud mé tedy néjaké konkrétni pravidlo lift naptiklad 10, existence predpokladu v kosiku
zakaznika nam napovida, Ze je desetinasobna Sance, Ze zakaznik nakoupi téz produkt, ktery
je v takovém pravidle zadvérem. Naopak hodnoty niz8§i nez 1, jak jiz bylo zminéno v pred-
chozim odstavci, znamenaji nizs$i pravdépodobnost vyskytu zavéru, coz mize napiiklad uka-
zovat na to, ze predpoklad a zdvér mohou byt substituty, tedy zdkaznikovi produkt z pravé

strany pravidla v tomto piipad¢ vilbec nenabizet.
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4.3 Algoritmus apriori

Jako nejznamé;jsi algoritmus pro hledani asocia¢nich pravidel v datech zmitiuje Berka (2003)
algoritmus apriori, ktery byl navrzen v souvislosti s analyzou nakupniho koSiku R. Agrawa-
lem. Ackoliv jej Agrawal navrhl uz v devadesatych letech minulého stoleti, jeho riizné im-
plementace véetné té, kterd je vyuzita v praktické Casti této prace stavi dodnes na stejnych

principech.

Zéakladem algoritmu je hledani ¢asto se opakujicich mnoZin neboli v origindle frequent item-
sets (Berka, 2003). Jelikoz i pomérn¢ malad data mohou obsahovat velky pocet kombinaci (v
pripad¢ ukazkovych dat v tabulce 2 obsahujici pouze Ctyfi produkty je to napiiklad 11 teo-
reticky moznych kombinaci —Sest kombinaci po 2 produktech, ¢tyfipo 3 produktech a jednu
obsahujici vSechny Ctyfi), pro ziskdni téch relevantnich, spliujicich podminku miniméIni
podpory 1 spolehlivosti, je nutné optimalizovat toto hledani a eliminovat nékteré moznosti,
jelikoz pii vétSim objemu dat by vypocetni narocnost velmi rychle prekrocila hranici prove-

ditelnosti ¢i minimalné prakti¢nosti.

Algoritmus apriori vychazi ze skute¢nosti, ze ¢etnost nadkombinace je nejvySe rovna Cet-

nosti kombinace (Berka, 2003), tedy:
n(Comb;) = n(Comb,) pro Comb; > Comb,,

neboli pokud se produkt vyskytuje v transakcich Casto, budou se relativné ¢asto vyskytovat
1 jeho kombinace. Naproti tomu kombinace produkti, které se v transakcich témef neobje-

vuji, nebudou mit ani pravidla s dostate¢nou podporou, a mohou tedy byt rovnou vyfazena.

Algoritmus tedy postupuje tak, ze nejprve udéla kombinace tvofené pouze jednou polozkou
a z téch vybere pouze ty, které dosahly pozadované spolehlivosti, protoze pouze takové mo-
hou obsahovat kombinace s dostate¢nou podporou. Nasledné piida dalsi antecedent, a tak
pokracuje az do dosaZeni maximalni uzivatelem nastavené délky, vyCerpani vyhovujicich
pravidel, ktera by Sla dale rozsitit, ¢i celkového poctu polozek (Berka, 2003). Diky tomuto
postupu dokaze rychle eliminovat slepé ulicky a vyrazné tak optimalizovat ¢asovou i vyko-

novou narocnost této analyzy.

Ani pii samotném hledani jednotlivych poloZek v transakcich algoritmus nevyuzivd naivni
metody, ale data si roztiidi do struktury hash tree, ¢imz znovu optimalizuje cas a vykon,
nutny k vydolovani relevantnich pravidel, diky mnohem snadnéj$imu vyhledavani mezi

transakcemi (Aggarwal, 2015). Ptiklad takového stromu Ize vidét na obrazku nize, na kterém
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Cisla uvnitt sloZzenych zavorek v listech stromu predstavuji jednotlivé transakce a Cisla vedle
kazdé Sipky znazornuji, jak pravidla tiidit podle ¢isel na odpovidajici pozici tohoto pravidla
(Tan a dalsi, 2006). Logiku tohoto stromu lze demonstrovat na piikladu — pravidlo {145}
v listu L1 za¢ina ¢islici 1, je tedy zatfazeno do odpovidajici vétve nalevo, ktera sdruzuje pra-
vidla s prvni Cislici 1, 4 nebo 7. Druha Cislice je 4, pravidlo je tedy opét zatazeno do vétve
nejvice vlevo. Analogicky by bylo mozné postupovat a vétvit strom dale, nicméné jako

priklad je tento maly strom dostacujici.

{127} | | {125} | | {459}
{457} | | {158} | | {456}
{458} | | {789}

Obrazek 2: Priklad hash tree struktury (zdroj.: Tan a dalsi, 2006)

Ze se v piipadé algoritmu apriori dodnes jedna o velmi relevantni postup v dolovani asoci-
aCnich pravidel, doklad4d napiiklad 1 jiz citovany Aggarwal ve své mnohem Cerstveéjsi publi-
kaci Data Mining z roku 2015, kde velmi dopodrobna popisuje, jak tento algoritmus funguje.
Pokud ma tedy ¢tenat hlubsi zajem o tuto problematiku a celkovy princip, na kterém algo-

ritmus apriori funguje a asociacni pravidla doluje, jedna se o velmi piinosny zdroj.

44 Regresnianalyza

Diulezitym terminem pro blizS§i popsani provedené implementace v praktické ¢asti této prace
je také regresni analyza. Zde na rozdil od korela¢ni analyzy, kde je zkoumano pouze to, zda
mezi dvéma numerickymi veli¢inami existuje linedrni zavislost, hledaime parametry této za-
vislosti (Berka, 2003). V kontextu této prace jsou zkoumanymi veli¢inami pro sestrojeni po-
ptavkovych kiivek praveé poptdvka po konkrétnim produktu a veskeré riizné parametry, které

mohou na ni mit vliv a cilem je vliv téchto parametrti kvantifikovat.
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Linearni regresni modely jsou jednou z nejpouzivanéj§ich metod statistické analyzy vice-
rozmérnych dat. Vyjadiuji vztah mezi vysvétlovanou proménnou (také oznacovanou jako
cilovd proménna Ci regresand), ktera je v pifpadé linearni regrese numerickd, a vysvétluji-
cimi proménnymi (téz prediktory ¢iregresory). V kontextu této prace je nadale pouzivano
terminti prediktory a cilovd proménna. Proces vypoctu parametrl této linedrni rovnice se
nazyva regresni modelovani (Aggarwal, 2015). Pfiném se parametry odhaduji metodou ne-
jmensich ¢tverct, ktera minimalizuje rozdily mezi skute¢nou pozorovanou hodnotou a hod-

notou ofekavanou (Berka, 2003).

V dvojrozmérném prostoru lze tento proces znazornit tak, jako na obrazku niZe, tedy jako
prokladani piimky body takovym zplsobem, aby byla minimalizovana celkova odchylka,
kterd je uvazovana jako druha mocnina (proto tedy metoda nejmensich ¢tverctl), aby bylo

mozné povazovat zaporné 1 kladné rozdily za stejné zavazné (Berka, 2003).

§ = f(x)

Obrazek 3: Metoda nejmensich ctvercii (Berka, 2003)

Vychodiskem linearnich modeli je nicméné linearita vztahu mezi prediktory a cilovou pro-
ménnou. Tento predpoklad vSak v mnoha ptipadech nemusi platit. V takové situaci lze pou-
zit zobecnéné linedrni modely, kdy je predpokladana slozitéjSi funkéni zavislost mezi

prediktory a cilovou proménnou (Aggarwal, 2015).

Samotna linearni regrese je v podstaté také jednim ze specidlnich piikladi zobecnéného li-
nearntho modelu, mezi dalsi Ize jmenovat napiiklad logistickou regresi, uniz je zavisla ve-
licina kategoridlni a model pocitd pravdépodobnost, ze cilovd proménnad nabyva konkrétni

hodnoty, ¢ipoissonovu regresi, kterd slouzi k modelovani Cetnosti (Aggarwal, 2015).

Pti logistické regresi se velmi casto mize jednat o cilové proménné typu boolean, tedy

pravda ¢inepravda, ale neni nutné se omezovat pouze na dv€ hodnoty, Ize modelovat i vice
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riznych hodnot, je vSak tieba vysledky normalizovat tak, aby byl soucet pravdépodobnosti

v§ech moznych hodnot cilové proménné roven jedné (Aggarwal, 2015).

4.5 Poissonovaregrese

DalSim terminem, ktery je nutny pro vysvétleni implementace v praktické Casti této prace,
je jiz vySe zminénd poissonova regrese. Ta je jednim ze zakladnich stavebnich kament sou-
casné logiky modelti, které jsou v praktické Casti pouzity k vypoctu poptavkovych kiivek
produktli, ze kterych Ize nasledné zjistit optimalni cenu produktu.

Konkrétni implementace poissonovych regresnich modeli je blize popsdna a vysvétlena
v praktické Casti prace, zatimco tato kapitola popisuje teoretické zaklady, na kterych je tato

implementace zalozena.

Pted predstavenim poissonovy regrese je vhodné v kratkosti popsat poissonovo rozdéleni
pravdépodobnosti. To popisuje pocet vyskytl nezavislych jevii v urCitém mtervalu veliciny,
kterou je v kontextu této prace ¢as, nicméné muze se jednat napiiklad i o délku ¢i objem.
Jelikoz popisuje Cetnosti jevil s velmi malou pravdépodobnosti vyskytu, byva také ¢asto na-
zyvano jako rozdéleni fidkych jevil. Patfimezi diskrétni rozdéleni a Cetnosti, které popisuje,
jsou mnozinou celych nezdpornych cisel. Pravdépodobnostni funkci poissonova rozdéleni
lze zapsat nasledovné (Marek, 2013):

X

A
P(x) =Fe"1, x=0,1.., 1>0.

Stfedni hodnota je pro poissonovo rozdéleni rovna rozptylu a zaroven plati, Ze jsou obé

rovny parametru rozdéleni A, tedy
EX)= 21,
D(X) = 2.

Poissonovo rozdéleni byva také pouzivano k aproximaci binomického rozdéleni, a to
v ptipad¢é velkého poctu pokust a velmi malé pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu,
obvykle kdy je n>30ap<0,1 , typicky tedy pro modelovani diskrétnich Cetnosti ve spoji-
tém case (Friesl, 2014).
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Poissonova regrese ma vyuziti pfi modelovani cilovych proménnych, které predstavuji Cet-
nosti nezavislych jevll, pokud odpovidaji prave poissonovo rozdéleni pravdépodobnosti, re-

spektive je Ize poissonovym rozdélenim aproximovat.

V kontextu této prace to tedy znamend odhadovani poptavky po produktu, tedy pocet pro-
danych kusii v ur€eném cCasovém intervalu, v zavislosti na jeho cené a mnoha dalSich pre-

diktorech, mezi které mohou patfit napiiklad sezénnost, cena konkurence, a mnohé dalsi.
Rovnici poissonovy regrese lze zapsat nasledovné (Berk a MacDonald, 2008):

ety
PIY; = yilx;] = ~, ¥i=0,1,2,..N. (4.1)

.|
it

V rovnici 4.1 vySe pak Y; znamena ndhodnou proménnou c¢etnosti, y; jednotlivou hodnotu

cetnosti, A; parametr znacici o¢ekavanou hodnotu Cetnosti a i index z N pozorovani (Berk a

MacDonald, 2008).

Jelikoz se v ptipadé poissonovy regrese, jak jiz bylo zminéno, jednd o zobecnény linearni
model, hodnota parametru je v tomto pripadé rovna transformacni funkci (link function),
prevadéjici hodnoty prediktoru na hodnoty cilové proménné. Ta je v tomto pifpadé tvorena
ptirozenym logaritmem (Berk a MacDonald, 2008), tedy:

A; = exp{x! B}. (4.2)
Pro redlné vyuziti na skutecnych datech je dilezit¢ zminit, Zze napriklad vySe uvedend rov-
nice 4.2 neplati v piipadech, ve kterych chybi n€¢které prediktory, coz je v kontextu této prace
aktualni pro veSkeré produkty, u kterych nebude mozné komplementy vydolovat. Zaroven
je nutné, aby byly udalosti ze vstupnich dat skute¢né nezavislé (Berk a MacDonald, 2008).

4.6 Hodnocenikvality modelt

Nasledujici podkapitola se zabyvad moznymi zplisoby a metrikami, které lze pouzit k méteni
a porovnavani kvality modelii strojového uceni pro problémy piredpovidani cetnosti nahod-
nych a vzajemné nesouvisejicich jevi. V kontextu této diplomové prace to znamena rozdil
mezi prodanym mnozstvim za urcité ¢asové obdobi, které model pii soucasné cen¢ predpo-

vida, a skute¢né prodanym mnoZstvim pii aktudlni cené.
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Pti hodnoceni tohoto rozdilu je vSak tfeba adresovat nckteré¢ problémy, které jej mohou
ovlivnit. Typickym piikladem takového problému, ktery eliminuji vSechny nize popsané
zpusoby méfeni, je nezavislost na sméru chyby. V drtivé vétSin€ piipadt neni vhodné zpri-
mérovat napiiklad jeden chybny odhad o 2 niz§i nez skute¢nou hodnotu a druhy chybny
odhad o 2 vyssi jako nulovou primérnou chybu. Tedy obycejny primér jednotlivych chyb,
které regresni model spocita a vypiSe, neni dostateCnou metrikou. Nékteré vhodnéjsi metody

jsou diskutovany v nasledujicich podkapitolach.

4.6.1 Mean absolute error (MAE)

Mean absolute error byva v Cesky psané literatufe obvykle nazyvan stfedni absolutni chyba.
Vyjadiuje primérnou velikost chyby predikce od skute¢nosti, nezavisle na tom, kterym smeé-
rem chyba je, tedy stejnym zptisobem penalizuje jak kladnou, tak zapornou odchylku od
skute¢né hodnoty a vSechny jednotlivé hodnoty maji stejnou vahu. Vzorec MAE lze vyjadrit

nasledovne:
n
1 .
MAE =Z2|xl~—xi| (4.3)
i=1

Ve vzorci 4.3 vySe je n poctem hodnot, x; je skute¢na hodnota, X¥; predpovédéna hodnota a

|x; — %;] je hodnota kazdé jednotlivé absolutni chyby.

Vyhodou této metody je velmi snadna interpretovatelnost — méfitko je v shodné s daty a
jedna se tedy o snadno pochopitelnou veli¢inu, ktera jednoduse predstavuje ¢islo, o kolik se
prumérné odhad 1i$i od skute¢né hodnoty. Zaroven se vSak jednd i o hlavni nevyhodu této
metody, a to v ptipadé potieby porovnani napii¢ rozdinymi métitky (Hyndman a Koehler,
2006).

Na ptikladu relevantnim ke kontextu této prace si lze tento problém predstavit tak, ze hod-
nota MAE, které¢ je rovna jedné pro produkt, kterého se za urCeny casovy interval proda
nékolik tisic kust, predstavuje velmi presny model, jelikoz se v odhadu prodeji lisil v rela-
tivnim smyslu minimaln€¢. Naproti tomu identickda hodnota MAE pro produkt, ktery se za
ur¢eny ¢asovy interval proda jen jednou, jiz model do pfili§ pozitivniho svétla nestavi, jeli-

koz relativné se jedna o velmi neptesny odhad.



4 Vyuzitt metody analyzy 31

4.6.2 Mean square error (MSE) a root mean square error (RMSE)
Nésledujici dvé metriky jsou spojeny do jedné podkapitoly, jelikoz druha zminéna vychazi
zt¢ prvni. Ob¢ veliciny jsou velmi Castou volbou pii hodnoceni presnosti odhadii a druha

zminénd, RMSE, je v mnohém podobna jiz vySe zminéné metrice MAE.

Vzorec MSE lze zapsat nasledovné:
n
1 .
MSE = EZ(Xi - xi)z.
i=1

MSE tedy eliminuje vliv sméru chyby umocnénim na druhou. Jistou nevyhodou této metriky
tedy je, Ze neni ve stejném méfitku jako pivodni data a hiife se tedy interpretuje. Tento
problém adresuje metrika druhd, tedy root mean square error, ktery lze, jak jiz mize napo-

vidat nazev, vypocitat odmocnénim MSE, tedy:
1 n
RMSE = VMSE = Ez\/(xi —%,)2.
i=1

Ackoliv se na prvni pohled mize zdat, ze v ptipadé RMSE se bude po odmocnéni jednat o
stejnou hodnotu, jako v piipadé¢ MAE, neni to pravda. Diky umociiovani hodnot tato metoda
vice penalizuje extrémni hodnoty a je vice nachylnd na zkresleni v disledku téchto odleh-
Iych hodnot. To mtize v zavislosti na pozadavcich konkrétni situace predstavovat jak pro-

blém, tak vyhodu v porovnani smetodou stfedni absolutni chyby. Zaroven bude na
identickych datech vzdy vétsi nebo rovna MAE (Willmott a Matsuura, 2005).

Navic je s obéma témito metodami stdle spojeny stejny problém, jako v pfipadé metriky

MAE, tedy obtizné porovndni napfi¢ rozdinymi méfitky (Hyndman a Koehler, 2006).

4.6.3 Mean absolute percentage error (MAPE)

Pravé porovnani napfic rozdinymi méfitky adresuje metoda MAPE, tedy mean absolute

percentage error. Vzorec MAPE lze zapsat nasledovné:

n

100%
MAPE = "

xi_-’?i

X
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I MAPE vsak trpi nékolika problémy, které jej ¢ini nevhodnou metrikou pro pouziti v kon-
textu této prace. Pravé v piipadé predpovidani poptdvky, kterd ¢asto obsahuje nulové hod-
noty, kdyz se za urCené Casové obdobi konkrétni produkt neprodd ani jednou, vznikd ve

vzorci déleni nulou a hodnotu MAPE nelze spocitat.

Pokusy, jak tento problém odstranit, naptiklad pouzitim symetrického sMAPE, pak mohou
znamenat déleni Cislem velice blizkym nule a zavadéjicimi hodnotami, problém tedy stdle
neni zcela odstranén. Kromé toto SMAPE mtize nabyvat i zapornych hodnot, coz zna¢né

komplikuje jeho interpretaci (Hyndman a Koehler, 2006).

Navic pro ptili§ nizké predpovidané hodnoty nemiize MAPE ptesahnout 100 %, na rozdil od
piilis vysokych predpovédi, kde hodnoty MAPE nemaji limit. V souvislosti stim je tieba
zminit 1ifakt, ze zdporné chyby jsou vice penalizovany nez kladné, takze dochéazi k systema-
tickému zvyhodiovani téch model, které piredpovidaji nizsi hodnoty (Hyndman a Koehler,

2006).

4.6.4 Mean absolute scaled error (MASE)

Dalsi moznou metrikou, kterou lze pro méteni piesnosti predpovédi modelu vyuZzit je mean
absolute scaled error. Prave tato metrika je v praktické ¢asti vyuzita jako hlavni pro porov-

nani presnosti modeli a vybér toho nejlepsiho.

V porovnani s vyse popsanymi metodami se jednd o metodu pomérné mladou, byla navrzena
statistikem Robem. J. Hyndmanem, ktery se snazil touto novou metodou adresovat nékteré
problémy starSich metod, sdm ji popsal jako jako ,,obecné aplikovatelnou metriku presnosti

predpovédi, kterd postrada problémy ostatnich metod (Hyndman a Koehler, 2006).
Vzorec MASE lIze zapsat nasledovné (Hyndman a Koehler, 2006):

MAE
MASE =

MA Ein—sample,naive

Tedy zlomek, kde v Citateli je hodnota stfedni absolutni chyby odhadu a ve jmenovateli
sttedni absolutni chyba naivntho odhadu. Naivnim odhadem je zde mySleno jednoduSe do-

sazeni hodnoty cilové proménné z minulého obdobi (Hyndman a Koehler, 2006).
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MASE tak na rozdil od vySe zminénych metod eliminuje veskeré problémy, které pii pouziti
na poptavkova data vyvstavaji. Jedna se o metriku spliujici pozadavek na Skdlovou invari-
anci, korektni chovani v pripad¢ dat obsahujici nulové hodnoty, symetrii, tedy stejnou vahu
na negativni i pozitivni chyby a snadnou interpretovatelnost, kdy hodnoty niz$i nez 1 zna-
menaji lepsi predpovédi nez naivni metodou a hodnoty vyssinez 1 opak. Jediny piipad, kdy
Jje vysledek MASE nekone¢no nebo nedefinovany, je v pripadé, kdy jsou veskera historicka
pozorovani identicka (Hyndman a Koehler, 2006). Takova data jsou vSak pro strojové uceni
v kontextu této prace bezvyznamna, jedna se tedy o nevyznamny nedostatek v porovnani

s nedostatky predchozich metod.

4.7  Overfitting

Nasledujici podkapitola popisuje problém spojeny s modely strojového uceni, ktery je ozna-
covany jako overfitting, neboli v Cestiné uzivany termin preuceni (Berka, 2003). Dochazi
k nému ¢asto predevs§im v piipadech, kdy je k dispozici relativné malé mnoZstvi trénovacich
dat ptipadné velké mnozstvi prediktori — obecné kdyZz natrénovany model prilis dobie vy-
svétluje veskeré charakteristiky trénovacich dat. To se mize zdat na prvni pohled jako ide-
alni stav, v takovém pripad¢ totiz mize model dosahovat velice nizkych hodnot chyby na
trénovaci mnozin¢, nicméné jakmile je model pouzit pro predpovidani na neznamych datech,

jeho presnost dramaticky klesne (Aggarwal, 2015).

Pravé to je hlavnim diivodem, proc je nutné validovat na datech, ktera model nezna, obvykle
na pokud moZzno zcela oddélené¢ validacni Ci testovaci mnozin€ dat, jinak budou nalezené
znalosti vystihovat vice ndhodné charakteristiky v datech, tzv. noise. V pripade, ze takova
moznost neexistuje, lze pouZit napiiklad metody kiizové validace, kdy se rozdéli data ty-
picky na 10 ¢asti (10 fold cross-validation) tak, Ze desetina se oddéli pro testovani a zbytek
je pouzit pro trénovani. Tento postup se zopakuje desetkrata vysledek se zpriméruje. Dobie
fungujici algoritmus strojového uceni bude nakonec schopny generalizovat a oddélit sku-

tecné znalosti od nahodnosti a piipadnych extrémnich piipadi v datech (Berka, 2003).

S terminem overfitting se zaroven poji piibuzny termin underfitting, ktery oznacuje presny
opak, tedy ze model nevystihuje data dostate¢n€. V takovém piipad€ Ize o modelu fici, Ze
ma vysoky bias, neboli vychyleni ¢i také systematickou chybu a Ize jej obvykle rozpoznat
pomérné snad jiz pii trénovani. Naproti tomu pii overfittingu ma model sice systematickou

chybu niz§i, mé vSak vyS$$i varianci neboli rozptyl. Hledani rovnovahy mezi témito dvéma
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v Vv s

extrémy je Casto jednou z nejtézSich casti dolovani znalosti z dat (Despois, 2018). Na ob-
razku nize lze vidét graficky zndzornéné priklady overtiffingu iunderfittingu a uprostred pak

idealni stav.
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Obrazek 4: Overfitting vs underfitting (zdroj: Bhande, 2018, preklad: autor)

Jako feSeni overfittingu se pak nabizi n¢kolik ptistupl, z nichz nékteré jsou zminény nize.

Jednim moznym pfistupem je jiz zminénd technika kiizové validace, tedy cross-validation,
ktera umoznuje parametry ladit jiz na pivodni trénovaci mnozin€, takze lze zcela oddélit
testovaci data, na kterych nasledné model otestovat piipadné je zaclenit a zvétsit tak objem
trénovaci mnoziny (Moore, 2001). Tato metoda je vSak spiSe uzitecnd pro odhaleni, kdy

k pteuceni za¢ina dochazet.

Dalsi moznosti, ktera vSak ne vzdy bude zcela dosazitelnd, je zvétSit mnozinu trénovacich
dat. VétsSimnozstvi dat je Casto i¢inn€j$i metodou nez neustalé zdokonalovani modelu, v pii-
pad¢ problému preuceni pak navic vét$i mnozstvi dat nuti model vice a vice generalizovat

(Despois, 2018).

Alternativou k moznosti vétsStho mnozstvi trénovacich dat je, mozna na prvni pohled trochu
neintuitivné, redukovat komplexitu modelu snizenim poctu prediktorti. Mensi mnozstvi pre-
diktorti totiz obdobné jako vétSi mnozstvi trénovacich dat donuti model k vétsi generalizaci

(Despois, 2018).

Mezi dal§i metody, jak minimalizovat preuceni jsou rtizné Upravy dat, jako napriklad pridani
Sumu, nebo regularizace, kterou Ize model donutit délat kompromisni vahy parametrd, atedy

opét k vétsi generalizaci (Despois, 2018).
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4.8  Shrnutikapitoly

Tato kapitola se vénovala riznym analytickym metoddm, které jsou v praktické Casti prace

vyuzité k napnéni jednotlivych cilii, po jejim precteni tedy Ctenar ziskal nezbytny teoreticky
zaklad pro pochopeni praktické ¢asti prace, a to jak dolovani komplementti, tak jejich zacle-

néni do existujicich model.

Jako prvni je v kapitole popsdna analyza nadkupniho kosiku, kterd je Casto pouzivanou me-
todou pro hledani asociaci mezi produkty, respektive identifikaci, co zdkaznici obvykle na-

kupuji spolecné, coz je uziteCna znalost nejen v kontextu dynamické cenotvorby.

Analyza nakupniho kosiku je provadéna pomoci dolovani asociaCnich pravidel, proto nésle-
duje kapitola, kterd se podrobnéji v€nuje prave této problematice, popisuje algoritmus apri-
ori, ktery je neznaméjsi metodou, jak tato pravidla z dat dolovat a popisuje 1 nejdilezité jS1
charakteristiky, tedy podporu, spolehlivost a lift, pomoci kterych jsou v praktické ¢asti vy-
brana vyhovujici pravidla.

Nasledn¢ kapitola popisuje regresni analyzu, ktera je klicova pro pochopeni vypoctu poptav-
kovych kiivek, jelikoz ty jsou poéitany pomoci poissonovy regrese. Popisuje poissonovu
regresi blize a nastinuje nezbytné predpoklady, které musi byt pro jeji pouziti naplnény, tedy

predevS§im data odpovidajici poissonovu rozdéleni pravdépodobnosti.

Poté kapitola pfedstavuje rizné metriky, pomoci kterych Ize méfit kvalitu modeld, od stfedni
absolutni chyby MAE, ptes ¢tvercovou odchylku MSE a jeji odmocninu RMSE, procentu-
alni chybu MAPE aZ po mean absolute scaled error, tedy MASE, ktera je hlavni metrikou
pro hodnoceni modelii v kontextu této prace, jelikoz odstranuje veskeré problémy ostatnich

metrik.

Nakonec kapitola t€Z popisuje problém overfittingu, neboli preuceni. Ten nastava, kdyz mo-
del piilis dobie vystihuje trénovaci data a nedokdze generalizovat, na novych datech tedy
dosahuje vyrazné horSich vysledkll, na coz je tfeba pii roz§itfovani modelt v praktické ¢asti

pamatovat.
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5 Popis soucasného stavu

Tato kapitola je uvodni kapitoloupomysinéhodruhéhologického celkuprace, tedy praktické

casti. Zde jsou technologie a algoritmy popsané v predchozi teoretické casti pouzity k napl-
neéni cilii této prace, tedy rozsireni modelit dynamické cenotvorby o vliv komplementarnich
produktii. Tato kapitola popisujev kratkosti klienta, na jehoz datech bude analyza prove-
dena, jaké nastroje jsou vyuzity k implementaci vytycenych cilit a vychozi stav, tedy popis

toho, jak je v soucasnosti optimalni cena pocitana.

V roli klienta dynamické cenotvorby, ktera je implementovana modely rozSitovanymi v této
praci, a na jehoz datech bude ndsledné porovndvana piesnost rozsitenych modeld s ptivod-

nimi, je predni ¢esky e-shop specializujici se na kojenecké potieby.

Data, ktera byla vyuzita pro identifikaci komplementli, jsou blize popséna v nasledujici pod-
kapitole. Veskera data jsou ulozena v databazi na MS-SQL serveru, ze kterého jsou pomoci
ptikazti SQL dotazovana a vyuzita k ptipadné dalsi analyze. Veskeré SQL piikazy i skripty
jsou vytvafeny piimo v Microsoft SQL Server Management Studio. Zde zaroven dochazi
k vétSin¢ nezbytnych transformaci dat z tvaru obdrzen¢ho od klienta do tvaru, ktery je

vhodny jako vstup do modelii pro vypocet poptavkovych kiivek.

Vsechny nasledné vypoCty nad ziskanymi daty, at’ uz se jedna o identifikaci komplementt
asocianimi pravidly, ¢i samotné poptavkové kiivky produktd, které jsou v praci rozsiro-
vany, a vypocty optimalni ceny v ramci dynamické cenotvorby, jsou psany v jazyce R. Kod
je v tomto pripad¢ vytvaren v programu RStudio, ve kterém je nasledné i spouStén a vyhod-
nocen. V jazyce R zaroven dochazi k nékterym findlnim transformacim dat vytazenych z da-

rrrrr

ulozenim do tabulek, ze kterych se do RStudia data dostavaj.

5.1 Popisvychozich dat

Nasledujici podkapitola popisuje data, ze kterych praktickd ¢ast prace vychazi. Pro ucely
této diplomové prace bylo vyuZzito archivni databaze z trettho kvartdlu 2018, tedy nepro-
dukéni verze, na které jiz neprobihaji v dobé zpracovavani praktické ¢asti diplomové prace

zadné dalsi vypocty a aktualizace dat a poptavkovych kiivek.
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Dtivodem je jednak nemoznost zasahovani do produkéni databaze s nejaktudlnéj$imi klient-
skymi daty a zaroven snadnéj$i porovnani presnosti modelii pred a po rozsifeni o vliv kom-
plementl. V piipadé provadéni podobného porovnani na produkéni databazi by v pribéhu
praci snadno mohlo dojit k aktualizaci a prepoCitani poptavkovych kiivek a srovnani by jiz
nemuselo viibec davat smysl. Zaroven by operace nad produkéni databazi mohla zplsobit
celou fadu problémli naptiklad v oblasti vykonu a vyuziti dat z pfedchoziho obdobi nezna-

mena pro vytvoreni ndvrhu, jak modely rozsitit, Zadnou prekazku.

StéZejni tabulkou pro provedeni analyzy nakupniho kosiku je tabulka orderitem. Ta je zaro-
veil 1 nejrozsahlejsi tabulkou ve schématu datového skladu, jelikoz v sobé obsahuje udaje o
veSkerych provedenych transakcich za posledni rok. Lze zni tedy propojit jednotlivé pro-
dukty k objednavkam, jejich cen¢ i mnozstvi v kazdé z nich, atedy i po vhodné transformaci
ziskat data ve formatu pomysihého ndkupniho kosiku — tedy ID objednavky nasledované
seznamem produktii, které dand objednavka obsahuje. Po transformaci do této podoby lze
Jiz spustit algoritmus apriori a nechat jej spocitat jednotliva pravidla, ze kterych Ize nasledné

identifikovat produkty, mezi kterymi existuji asociace.

Tabulka orderitem obsahuje ro¢ni historii objednanych polozek z e-shopu, nejstarsi trans-

akce je z 16. zafi 2017 a nejnovejsi z 16. zari 2018.

Celkovy pocet fadkt hlavni tabulky orderitemje 1633 527. Kazdy tadek této tabulky pred-
stavuje jednu polozku nakupniho kosiku, nicméné jak je zminéno i v nasledujici kapitole
identifikujici komplementy, obsahuje také pomocné polozky jako je postovné nebo slevové
kupony, ne vSechny fadky tedy predstavuji produkty, které zdkaznik skutecné vlozil do ko-
Siku, objednal a zaplatil. Ty je nutné pro dolovani pravidel z dat ndsledné odfiltrovat. Struk-

tura databazové tabulky orderitem je popsana v nasledujici tabulce.
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Tabulka 4: Struktura tabulky orderitem (Zdroj: autor)

Nazev sloupce Datovy typ Popis Priklad hodnoty
id_orderitem nvarchar(4000) ID konkrétni polozky v transakci, uni- 2ef11127-45ca-41c6-bd48-2c6cdSce9e3 1
katni ID pro kazdy fadek
id_order_transaction nvarchar(4000) ID transakce, tedy ndkupniho koSiku 1758781
date created datetime2(0) Datum a ¢as nadkupu 2018-06-15 19:48:53
obs_date date Datum nakupu 2018-06-15
PriceInclVAT decimal(35,14) Cena véetn¢ DPH 379.00000000000000
VAT decimal(35,14) Castka DPH v CZK 65.79000000000000
VATRate decimal(35,14) Sazba DPH v procentech 21.00000000000000
Price ExclVAT decimal(35,14) Cena bez DPH 313.21000000000000
UnitPrice decimal(35,14) Jednotkova cena za polozku 379.00000000000000
Unit nvarchar(4000) Druh jednotky ks
Quantity decimal(35,14) Mnozstvi zakoupené v objednavce 1
Name nvarchar(4000) Nézev a popis vyrobku PAMPERS Premium Care 1 NEWBORN 88ks



5 Popis sou¢asného stavu

39

Nazev sloupce Datovy typ Popis Priklad hodnoty
date _modified datetime2(0) Datum zmény 1900-01-01 00:00:00
State nvarchar(4000) Stav objednavky (objednano, vyfakturo- Invoiced
vano, ...)
IsDiscount nvarchar(4000) Identifikace, jestli jde o slevu False
id_item nvarchar(36) ID produktu odkazujici do produkto- 82872904-5baa-4553-96cb-38468527fb07
vého katalogu
item_code nvarchar(4000) Kod produktu F123456
id_order nvarchar(36) ID objednavky 0000147f-t730-ce95-€92e-85db417de31e
DT_timestamp datetime2(0) Casova znacka nahréni do datového 2018-09-19 08:45:54

skladu
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Dalsi dilezitou tabulkou, ve které jsou data transformovand do formatu, ve kterém mohou
épe slouzit jako vstup pro vypocet poptavkovych kiivek je tabulka pois demand input.V ni
jsou data pro vybrané produkty, které do optimalizace vstupuji na zaklad¢ rtiznych busines-
sovych ¢i technickych definic, seskupend po pozadovanych ¢asovych intervalech, podle kte-
rych je nutné produkty precenovat a pro kazdy tento interval Ize zjistit odpovidajici hodnotu

jednotlivych prediktorti.

Tato tabulka hraje hlavni roli po vystupu vydolovanych asocia¢nich pravidel —do ni je tfeba
vlozit nové prediktory, tedy tdaje o jednotlivych komplementech, které budou zaclenény do
vypoctu poptavkovych kiivek a tuto rozSitenou tabulku nasledné pouzit jako vstup do pois-

sonovy regrese s t€émito novymi prediktory a tim vytvorit roz$ifené modely.

Datajsou do formatu této tabulky vkladana propojenim n¢kolika dalSich tabulek ze schématu
datového skladu, v¢etné pomocnych tabulek obsahujicich kalendat ¢i rozdéleni podle stano-
venych casovych oken, vysledny format tabulky pois demand inputlze vidét v tabulce 5

nize.

Do této tabulky je nutné piipojit vydolovana pravidla, respektive ptidat nékolik sloupct ty-
kajicich se ceny ¢i prodaného mnozstvi komplementarnich produkti. Blize toto popisuje

kapitola 7.1.

Detailni popis struktury této tabulky nize vynechava n€které sloupce, které predstavuji dalsi
prediktory vztahujici se k jednotlivym produktiim, nicméné veSkeré technické detaily feSeni
neni mozné v této praci zveiejnit. Jelikoz ale jejich popis neni pro rozsiteni modeli o vliv
komplementtl nijak pfinosny, neznamend tento fakt pro ctenaie absenci zadné klicové infor-

mace.
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Tabulka 5: Struktura tabulky pois_demand input (Zdroj: autor)

Nazev sloupce Datovy typ Popis Priklad
id_item nvarchar(4000) ID produktu odkazujici do produktového kata- 82872904-5baa-4553-96¢b-38468527fb07
logu
week numeric(17,0) Cislo tydne od zagatku transakéni historie 100

obs_date_start date Datum sledovaného obdobi (dne) 2017-09-29
obs_date_end datetime Datum a ¢as konce sledovaného dne 2018-09-29 23:59:59.000

noi mnt Mnozstvi transakci obsahujicich konkrétni pro- 10

dukt v aktudlnim tydnu

q decimal(38,14) Prodané mnozstvi v aktualnim obdobi 23.00000000000000

X decimal(38,6) Cena produktu ve sledovaném dni (v CZK) 179.000000

ql decimal(35,14) Prodané mnozstvi v minulém obdobi 9.00000000000000

DT timestamp

datetime2(0)

Casova znacka nahrani do datového skladu

2018-09-19 08:45:54




5 Popis soucasného stavu 42

5.2 Logikavypoctu optimalnich cen produkti
Po popisu dat, ze kterych logika vypoctu optimdlnich cen vychazi Ize jiz obecné popsat, jak
funguje samotny vypocet.

Zde je prvnim nezbytnym krokem vypocet poptavkovych kiivek pro vybrané produkty.
Toho je docileno predev§im pomoci implementace poissonovy regrese v jazyce R, do které
jako prediktory vstupuji odpovidajici data z tabulky pois demand input a cilovou promeén-
nou je pocet prodanych kust produktu. Pravé v tomto kroku je pro spinéni hlavniho cile této
prace nezbytné rozsfiit predpis funkce o nové identifikované komplementy, respektive jejich

cenu ¢i prodané mnozstvi, a zkoumat jejich vliv na poptavku produkta.

V momenté, kdy jsou sestrojené poptavkové kiivky pro veskeré vybrané produkty ze vstupli

v tabulce pois_demand _input, lze z nich spocitat optimdlni ceny produkti.

521 Ugelova funkce
Hledani optimalni ceny je formulovana jako problém kvadratického programovani, ktery
maximalizuje vysledek nésledujici ucelové funkce:

J=0- a)(GM — DC)+ aTU - max, (5.1)

X1B <x < XyB- (52)

V rovnici 5.1 je GM (gross margin) hrub4 marze, DC (distribution costs) distribuéni naklady
a TU (turnover) je obrat. Alfa je parametr agresivity, ktery je blize popsan v nasledujici pod-
kapitole. x;5 a xyg vrovnici 5.2 znazoriyji businessova omezeni ceny produktu shora a

zdola, tedy lower and upper bound ceny produktu.

Dalsi pojmy, které je tedy tfeba blize definovat je celkovy obrat, tedy TU, ktery je definovan

nasledovné:

TU = T ——— .
T Iy var

V rovnici vySe predstavuje qT transponovany vektor prodanych mnoZzstvi jednotlivych pro-

dukti a VAT (value added tax) predstavuje sazbu DPH.

Déle nasleduje definice hrubé marze, tedy GM:
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X

6M = q" (707~ o)

V této rovnici pak x,, pfedstavuje nakupni cenu produktu (purchase price).

Posledni nezbytnou definici pro popsani celé ucelové funkce jsou distribucni naklady, tedy

DC:
DC = qT Cp¢,

kde Cp. predstavuje cenu distribuce jednoho produktu.

5.2.2 Agresivita

Dilezitym pojmem pro vysvétleni ucelové funkce je jiz zminény parametr agresivity. Jedna
se o parametr, kterd nabyva hodnot v uzavieném intervalu od 0 do 1 a vyjadiuje pomér mezi
maximalizaci obratu a maximalizaci hrubé obchodni marze. Klient pomoci tohoto parametru
tedy mlize nastavit, ktery cil ma model pii nastavovani optimalich cen sledovat. Hodnota 0
znamena maximalizaci marze, tedy pristup, ktery viibec nehledi na ptipadny vyvoj obratu,
jelikoz ten je v tomto pifpadé vynasoben 0, jak lze vidét v ucelové funkci v rovnici Error!
Reference source not found.. Model tedy bude spiSe zdrazovat i za cenu snizovani proda-
né¢ho mnozstvi apoklesu celkového obratu. Hodnota 1 pak znamena agresivitu nejvétsi, tedy
nejvetsi orientaci na maximalizaci obratu bez ohledu na pifpadné zmény v marzi. V takovém
pripad¢ lze oekavat vice snizovani cenu vybranych produktl, aby se zvysily celkové trzby

i za cenu ptipadného snizeni celkové marze.

Tento parametr tedy ma na vypocet cen pochopitelné¢ znacny vliv, nicméné v kontextu této
prace jej postaci neménit z aktudlni hodnoty, aby porovnani byla mezi relevantnimi hodno-

tami a zddné bliz§i upravovani ¢i analyza tohoto parametru nejsou nutné.

5.2.3 Linearizace funkce

Jak jiz bylo zminéno v podkapitole 5.2.1, hledani optimdlni ceny je feSeno jako optimali-
zacni Uloha kvadratického programovani a vyuziva funkce solveru v jazyce R z knihovny
quadprog. Ten vyzaduje zadani jako problém kvadratické optimalizace s nasledujicim defi-
novanym tvarem:

W = ExTFx— fTx +k - min,
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ATX = bo.

Je tedy nezbytné Upravami ziskat tento obecny tvar pro solver, aby bylo mozné najit opti-

malni cenu pomoci této funkce, tedy poptavkovou kiivku linearizovat. Toho je dosazeno
funkci linearize pois,nadefinovanou v jazyce R, do které bude nutné odpovidajici nové pre-

diktory vztahujici se ke komplementiim ptidat, coz je popsdno v kapitole 7.2.

Produkt '6e1a559a-fdic-4267-8461-d81a3c80df69’
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Obrazek 5: Priklad linearizace poptavkové krivky (zdroj: autor)
Na obrazku vyse lze vidét grafické naznaceni linearizace poptavkové kiivky v bod¢ aktudlni
ceny. Cena je naznaena na ose X a na ose y prodané mnozstvi za uréené obdobi. To zalezi
na nastaveni modelu, nicméné lze si pod nim predstavit napiiklad tyden. V naznaceném bodé
linearizace dochézi k linearizaci kiivky, ajak lze na grafu vidét, pfi pohybovani po lineari-
zované funkci prili§ daleko od bodu aktudlni ceny mize dojit k velkym rozdilim pavodni a
linearizované funkce v odhadech prodaného mnozstvi, a tedy nepiesnosti modelu. V piipadé
veétsi zmény ceny je tedy vhodné linearizovat kiivku ve vice bodech, pripadné se piilis prud-

kym zméndm ceny vyvarovat a maximalni zménu ceny omezit.

5.24 Posloupnost kroku algoritmu dynamické cenotvorby

V obecné rovin€ lze popsat postup nalezeni optimalnich cen pro produkty jako sled nasle-

dujicich kroka.
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V prvnim kroku je nutné zakaznikova data nahrat ETL procesy do datamartu v databazi na
SQL serveru. Po pfipraveni vstupnich dat pro vypocet poptavkovych kiivek je ve druhém
kroku nezbytné jednotlivé poptavkové kiivky spocitat pomoci poissonovy regrese s cilovou
proménnou zndzoriyjici odhadované prodané mnozstvi produktu a prediktory, které pred-
stavuji jeho cena, cena konkurence a mnoho dalSich veli¢in, mezi které je v rdmci této prace
pfidavan ivliv komplementi. Ve tfetim kroku jsou vypoctené parametry jednotlivych zavis-
losti ulozeny do nové tabulky v databazi, v€etn¢ metrik jako jsou rtizné charakteristiky jejich

presnosti, z nichz nejdilezit¢j$1 pro kontext této prace je MASE.

Tyto vypocitané poptavkové kiivky ndsledné vstupuji do optimalizace. JelikoZ je optimali-
zace feSena jako vySe popsany problém kvadratické optimalizace, je nezbytné provést odpo-
vidajici upravy adefinovat problém ve formatu vhodném pro vstup do kvadratického solveru
anasledn¢ hledat optimalni bod, ktery maximalizuje wucelovou funkci podle nastavené agre-
sivity. Vysledkem této optimalizace je bud’ optimalni cena, pokud ji Ize nalézt, nebo v pii-
pad¢€ nemoznosti optimalizace ceny pro konkrétni produkt hodnota NULL.

Diivodii pro nemoznost optimalizace je vicero, v prvni fad¢ je to pfedevSim nevalidni po-
ptavkova kiivka. Ty musi projit urCitou kontrolou kvality, kde se kontroluje jejich sklon,
shoda se skute¢nosti ¢i minimalni hranice obratkovosti. Z kiivky tak naptiklad mize vyjit
nezavislost produktu na jeho cené, coZ v praxi pochopitelné pravda neni, nicméné model
nemusel mit dostate¢né prikazna data na to, aby mohl odhadnout tuto zavislost spravne,
napiiklad pokud se v minulosti cena nikdy nezménila. Nedostatek dat pro aproximaci po-
ptavkové kiivky mize byt dalsim divodem, ktery miize vyulstit v nesmysiné parametry né-

kterych zavislosti, které neumozni optimalni cenu nalézt.

Zaroven takové pifpady mohou nastat, kdyz cena prekro¢i nékteré z omezeni, at’ uz pokles
pod nakupni cenu, ptekroceni maximalni ceny nastavené ze strany klienta ¢i mnoho z dalSich
volitelnych omezeni, jako je napiiklad maximalni relativni zména optimalizované ceny proti

cené soucasneé.

Pravé z téchto diivodi zdaleka ne vSechny produkty, které do optimalizace vstupuji, jsou ve
findle optimalizovany. Nicméné ty produkty, u nichz je nalezena validni optimalni cena na-
sledné vstupuji do funkce merchant price ktera cenu zaokrouhluje na takovy format, ktery
je jiz mozné vlozit na e-shop, jelkoz cena z optimalizéru je typicky ve tvaru napf.
744.505475778833, je tedy obvykle nutné ji podle odpovidajictho businessového zadani za-
okrouhlit, obvykle na tzv. batovskou cenu koncici typicky Cislici 9, v prikladu vySe by to
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tedy mohlo byt napt. 749, nicméné konkrétni pravidla je pochopiteiné¢ mozné upravit podle

pozadovaného zadani.

V pifpadé, kdy produkt neni vhodny pro optimalizaci ceny z nékterého z vyse uvedenych
diivodd, vyuzit metody tzv. mnohorukého bandity neboli v origindle multi-armed bandit,
ktery naptiklad Google vyuZivd pro experimentovani v online oblasti. Jedna se o testovani
n¢kolika alternativnich scénaitis cilem nalézt ten nejvhodnéjSi a ten nasledné pouzit (Scott,
2014). V kontextu tohoto feSeni se tedy jednd o vyzkouseni nékolika riznych cenovych hla-
din a pfepnutim na tu nejvynosnéj$i podle definovaného pravidla. V kontrastu s optimalizaci
pomoci poptavkovych kiivek lze pomoci této metody dosdhnout zlepSeni iv pifipad€, Ze neni
dostatek dat na vytvotreni poptavkové kiivky ¢ikiivka nespliuje urcité minimalni podminky
kvality, tedy naptiklad vychazi poptavkova kiivka rostouci, nedefinovana, i jsou jeji para-

metry mimo stanovené limity.

5.3 Shrnutikapitoly

V této kapitole byl predstaven souCasny stav technického feSeni, v€etné struktury a objemu
vychozich dat, respektive dvou stézejnich tabulek order itema pois_demand input. Poté
popsana soucasna logika a posloupnost kroka pii poitdni optimalnich cen pro jednotlivé
produkty od vstupnich dat azZ po kone¢nou cenu, kterou lze nasadit na e-shop. Tato kapitola
je tak nezbytnym vstupem do nasledujici, kde je nad vychozimi daty provedena analyza na-
kupniho kosSiku a zaroven vstupem do kapitoly 7, ve které je toto soucasné feseni upraveno

arozsifeno o nové prediktory.
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6 ldentifikace komplementt

Nasledujici kapitola popisuje podrobné postup a komentuje skripty v jazyce R, které byly

vyuzity pro market basket analysis k analyze historie transakci a identifikaci komplementar-
nich produktii v produktovém katalogu klienta. Vystupy z této kapitoly jsou nezbytnym vstu-
pem pro rozsireni modelu v kapitole nasledujici, které pocitaji na datech poptavkové krivky,
které slouzi pro nastaveni optimalni ceny produktu a zaroven pro splnéni dilcich cilu analy-
zovatapopsatpostupy a moznosti analyzyndakupniho kostku a identifikovatv datech o trans-

akcni historii jednotlivé komplementarni produkty a naplnit tak i cast z prinosu této prace.

Pro identifikaci komplementi bude vyuzito knihovny arules,ktera poskytuje infrastrukturu
pro snadnou reprezentaci, manipulaci i analyzu transakénich dat a dolovani frequent item-
setl a asociac¢nich pravidel pomoci algoritmu apriori, jehoZ princip byl podrobnéji popsan

v teoretické Casti prace v kapitole 4.2.

Zaroven je vyuzita 1 nadstavba této knihovny, a to arulesViz, ktera slouZi k vizualizacim
pravidel a itemsetl vydolovanych knihovnou arules,imz znacné usnadiiuje naslednou ana-

lyzu vystupti.

6.1 Vycistenidat

Prvnim krokem, ktery je potfeba provést, je ziskani relevantnich dat z hlavni tabulky orde-
ritem, kterd obsahuje informace o transakcich. JelikoZ mezi transakcemi se mohou vyskyto-
vat i data, ktera pro analyzu nejsou nutnd, je tfeba tato data vyCistit. Jedna se predevSim o
pomocné polozky v transakcich, které naptiklad indikuji slevovou akei ¢i darky k objed-
navce, které nijak neindikuji, ze zbozi zdkaznik skutecné chtél zakoupit spole¢né, takze by

pouze zkreslovaly vysledky analyzy.

Nejjednodussim zptsobem, jak zajistit, aby v tomto piipadé do analyzy vstupovaly pouze ty
produkty, u kterych se nasledné pocitaji poptavkové kiivky, je tabulku orderitem ptipojit
k tabulce demand_pois, ktera jiz ptivodni napoc¢itané poptavkové kiivky obsahuje. Tyto dvé
tabulky lze propojit pomoci hodnoty id item. Provedeny inner join zcelkového poctu
1 633 527 tadku vyfiltruje pouze ty polozky, které jsou pro naslednou analyzu relevantni,
zbyde tedy 326 145 tadki. Tyto vycisténé fadky jiz neobsahuji Zddné pomocné polozky jako

je doprava, uplatnéni slevovych kupont ¢i darky k objedndvce a zaroven odstratiuji i pro-
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dukty, které z riznych businessovych i technickych divoda viibec nevstupuji do optimali-
zace, a tudiz nemaji napocitané kiivky, které by bylo mozné rozsiiit o vliv nalezenych kom-

plementarnich produkta.

Vyse popsanymi filtry byla data o¢iSténa o poloZky nezadouci pro analyzu nakupniho kosiku
a do dalstho kroku tedy vstupuje pouze zhruba pétina z celkového poctu dat, jedna se vSak

pouze o data relevantni.

Tato zakladni piiprava dat pro dalsi analyzu byla implementovana pfimo do SQL dotazu,
kterym se dotazuji data z databaze, jak lze vidét na vypisu 1. Volana funkce sql db je defi-
novana v samostatném souboru sdilenych c¢asto pouzivanych funkci. Vyuzivda knihovny
RODBC k vytvoteni pripojeni na MS SQL servera zavolani dotazu pomoci funkce sqlQuery
— z konfigura¢niho souboru precte nezbytné tidaje pro pripojeni, jako je nazev databaze a pri
jejim volani tedy stacijako parametr pouze zadat pozadovany SQL dotaz. Zaroven, na rozdil
od piivodni funkce sqlQuery obsahuje také uzitecné vypisy pro debugging a po jejim dokon-

¢eni se jiz nevyuzivané pripojeni k databazi opét uzavie pomoci pitkazu close().
Vypis 1: Dotaz pro data do analyzy nakupniho kosiku (zdroj: autor)

orderitem <- sql db('select oi.id item
, 1d_order_transaction
, date_created
, 0bs_date
, Deleted
, PriceInclVAT
, UnitPrice
, Unit
, Quantity
, item_code
, Name
from dev_datamart.orderitem oi
inner join development.pois_demand_input pdi
on oi.id item = pdi.id item")

6.2 Transformacedo transakéniho formatu

Poté, co jsou vSechna data nactena do data framu orderitem v prostiedi RStudio, je ve dru-
hém kroku nutné transformovat je do formatu, ktery je vhodny pro dolovani asociacnich

pravidel. K tomu je nutné seskupit jednotlivé polozky po transakcich, tedy vytvorit si jed-
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notlivé nakupni kosiky, aby bylo mozné zkoumat, jaké produkty jsou Casto nakupovany spo-
le¢né. Toho bylo docileno pomoci knihovny dplyr, kterd je pomérné standardni knihovnou
pouZivanou pro ruzné transformace dat v jazyce R. Diky pouZiti operatoru ,,%>%" lze pre-
hledné ptesmérovat vysledek kazdého kroku do kroku dalstho, tedy i slozité transformace o
mnoha krocich zapsat pomérné piehledné a po Castech. Kod ve vypisu nize transformuje
data z ptivodniho tvaru do tvaru, kde bude pro kazdé¢ id transakce jeden fadek a nésledné

seznam produktovych koda zakoupenych polozek oddélenych carkou.

Vypis 2: Seskupeni polozek podle jednotlivych transakci (zdroj: autor)

# Group data into baskets
grouped data <- orderitem %>%
select(id order_transaction, id_item) %>%
group_by(id order_transaction) %>%
summarise (id_item = paste(id_item, collapse = ",")) %>%
select(id_item)

# Save baskets into csv file
path_csv <- "transactions.csv"
write.csv(grouped data, path_csv, quote = FALSE, row.names = FALSE)

# Load data into transaction object format
transaction_data <- read.transactions(path_csv, format = 'basket', sep=',")

Samotné ID transakce nicméné pro naslednou analyzu nema Zadnou informacni hodnotu
(pro vydolovani asocia¢nich pravidel je dilezité, které produkty jsou kupovany spolecné,
ale ne v kterych konkrétnich koSicich tomu tak bylo). Vzhledem k tomu, Ze kazdy fadek
znamena jednu transakci, je jej tudiz mozné odstranit bez jakékoliv informacéni ztraty a vy-

brat piikazem select pouze promeénnou id _item.

Takto pretransformovana data jsou ulozena do csv souboru. V pripadé definice cesty jako
v piikladu vySe bude soubor ulozen do aktualntho working directory nastaveného v R Stu-
dio, Ize ale definovat i absolutni cestu, kam soubor ulozit. V piipadé, ze soubor v cilovém
mist¢ jiz existuje, bude timto pfikazem nahrazen. Dalsi vhodnou alternativou k absolutni
definici cesty je vyuziti funkce sprintf a parametru ,,%s* ptimo v fetézci, kde je definovana
cesta, nasledovanym odkazem na proménnou, ve které je ulozena spolecna Cast cesty (ty-
picky vedouci do projektového adresare),cimz Ize zajistit znovupouzitelnost kédu a snadnou
modifikaci cesty v pripadé jeji zmény pomoci jeji definice napiiklad v konfiguracnim sou-

boru.
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Poté jsou data nactena funkci read.transactions z knihovny arules do proménné trans-
action_data.V tomto formatu Ize s daty jiz pomérné snadno pracovat funkcemi z knihovny

arulesViz a data prozkoumat ¢i vizualizovat.

UloZeni do findlni proménné pies soubor csv zde ma dva hlavni divody — za prvé je to
uloZzeni mezivysledku a s tim spojené odstranéni nutnosti se pro data stale dotazovat do da-
tabaze v pripad¢ ladéni kédu Ci testovani riznych parametrti a za druhé krkolomné nacitani

funkci read.transactions ptimo z data framu.

V transakénim formatu Ize nad daty také sestrojit nékteré zdkladni vizualizace, napiiklad
pocty vyskyt v transakcich pro jednotlivé produkty, na obrazku nize lze vidét piiklad pro
10 nejcastéji nakupovanych produkttl, ptricemz jejich ID bylo z divodu velké délky, a tedy
nutné velikosti celého grafu pro Gcely vizualizace v této pracizkraceno, skutecné feseni vSak
obsahuje ID celé. Nejcasteji nakupované produkty tedy maji vzhledem k celkovému poctu
transakci, ktery je 128 365, podporu blizici se 5 %. Zaroven vSak zhruba po prvnich tfech
nejcastéji nakupovanych produktech podpora kles4 a uz na konci prvni desitky se pohybuje
okolo 2 %. Ptihledani optimalni hodnoty minimalni podpory pfi samotném dolovani pravi-
del v dalsi podkapitole je tedy nutné vzit tato Cisla v potaz a pro ziskani dostate¢ného mnoz-

stvi pravidel uvazovat jesté fadové nizsi hodnoty.

Sestrojit tento graf a uloz jej do souboru ve formatu png pak lze prikazy, které lze vidét na
vypisu nize. Je zde pro ukdzku vyuzito jiz zminované funkce sprintf vkombinaci s parame-

trem ,,%s", ktery za prvni ¢ast cesty dosadi hodnotu ulozenou v proménné outdata.

Tteti fadek tohoto vypisu slouzi k nastaveni odsazeni, pravé kvili dlouhym popiskim osy

X. Posledni tadek slouzi k zavieni vykreslovaci plochy a uloZeni souboru.
Wopis 3: Vygenerovani grafu nejfrekventovanéjsich produktii (zdroj: autor)

png(filename = sprintf("%s/absolute item freq.png", outdata), width = 1000,
height = 700)

par(mar = ¢(7,7,4,1) + .1)

itemFrequencyPlot(transaction_data, topN=10, type="absolute",
col=grey.colors(10), main="Graf absolutni frekvence produktu")

dev.off()
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Obrazek 6 : Graf nejfrekventovanéjsich produktii (zdroj: autor)

6.3 Vydolovaniasociac¢nich pravidel algoritmem apriori

Tretim krokem je jiz samotné dolovani asociacnich pravidel. V knihovné arules toho lze
docilit velmi jednoduSe, a to zavolanim funkce apriori. A€koliv samotné technicka imple-
mentace je velice jednoduchd, jak lze 1 vidét na vypisu 4 niZe, je na uZivateli, aby urcil hod-
noty minimalni podpory a spolehlivosti. Nalézt jejich optimalni hodnoty je pak nejslozitéjs i
¢asti tohoto kroku, jelikoz neexistuje zcela jasné dané pravidlo, podle kterého by se dalo

v nastavovani téchto parametrt fidit.

Nastaveni optimalnich hodnot téchto parametrt je totiz silné zavislé na vychozich datech a
na kazdém datasetu tak mohou davat smysl zcela odlisné hodnoty. V piikladu v teoretické
¢asti prace napriklad nebylo vyjimkou, Ze podpora dosahovala hodnot v desitkach procent.
Pokud nicméné v datech v tomto praktickém piipadu budeme hledat produkty, které by se
vyskytovaly fadové v desitkdch procent vSech transakci, nebudeme pochopitelné¢ mit takové
Stésti, pokud z dat odstranime napiiklad poStovné, jak bylo provedeno v ptredchozim kroku,
které by bylo pravdépodobné jedinym takovym kandidatem.
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V pifpadé podpory se tedy musime spokojit s mnohem menSim Cislem. K hodnotam, které
davaji smysl, se lze propracovat nejsndze zkouSenim a dosazovanim rliznych hodnot a na-
sledné analyze vysledného poctu a parametr vydolovanych pravidel. Ptidolovani na datech
v této praci byly postupné nastavovany vybrané hodnoty od 1 % (tedy dosazeni hodnoty
0,01) az do hodnoty 0,01 % (tedy hodnoty 0,0001) do parametru supp.

I druhy nastavovany parametr spolehlivosti se vS§ak miize na riznych datech pomérné¢ dra-
maticky LSit, jelikoz ne ve vSech datech bude mozné skutecné najit dostatek pravidel s vy-
sokou hodnotou spolehlivosti kolem 80 %, jak to bylo v ilustracnim piikladu v teoretické
casti prace. | zde tedy dochazelo k postupnému zkouSeni hodnot do parametru conf,a to

mezi 80 % a 50 %.

Poslednim parametrem, ktery je mozné nastavit, je maximalni délka vydolované¢ho pravidla.
Pokud algoritmus vydoluje pravidla do této délky, nebude pokracovat v hledani delSich pra-
videl, ani pokud by to jinak stdle hodnoty minimalni podpory a spolehlivosti stale umoznily.
Pro nasledné vyuziti v zaclenéni do modeli se v této praci soustfedime maximilné na tfi
nalezené komplementy, nicméné tento filtr je po srovnani pravidel proveden v nasledujicim
kroku po vydolovani pravidel, tedy tento parametr zde neni vyuzit. Pokud by vSak Ctenar
tento parametr nastavit chtél, Ize tak udélat pomoci vloZzeni pozadované maximalni hodnoty

do parametru s ndzvem maxlen.

Obdobn¢ Ize také nastavit minimalni délku pravidla, pokud je v daném kontextu vhodna, a
to pomoci parametru minlen. V ptipadé nastavovani obou parametrl musi byt minlen pro

spravné fungovani samoziejmé niz$i nez maxlen.

Po vyzkouseni né¢kolika kombinaci hodnot podpory a spolehlivosti byly zvoleny hodnoty
0,1 % jako minimalni podpora a 50 % jako minimalni spolehlivost, jelikoz pfii tomto nasta-
veni bylo vydolovano dostate¢né mnozstvi pravidel, kterd vSak zaroven stale byla dostate¢né

Casta a silnd, aby mohla vnést informacni hodnotu do modelovani poptavkovych kiivek.
Vypis 4: Vydolovani pravidel (zdroj: autor)

association_rules <- apriori(transactionData, parameter = list(supp = 0.001,
conf = 0.5))
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Tento krok provedl analyzu transakénich dat pomoci algoritmu apriori a vydolovana data a
jejich parametry ulozil do objektu typu Large rules s ndzvem association_rules. Na tyto vy-
sledky se Ize pomérné intuitivné divat napiiklad skrze metodu inspect, ¢i si vydolovana pra-

vidla vizualizovat nékterym z grafi z importované knihovny arulesViz.

Vypis 5: Analyza vydolovanych pravidel metodou inspect (zdroj: autor)

inspect(sort(association_rules, decreasing = TRUE, by = "confidence")[1:10])

Vyse zavolany fadek kodu napiiklad vypiSe 10 pravidel s nejvetsi spolehlivosti. Format vy-
stupu Ize vidét na obrdzku nize, kde /hs predstavuje predpoklad a rhaszavér. Na ptikladu nize
to tedy znamena, ze v kazdém z 250 piipadl, kdy se vyskytuji v nakupnim ko$iku tfi pro-
dukty vypsané na levé strang, se tam také vyskytuje produkt na stran¢ pravé.

> inspect(sort(association_rutes, decreasing = TRLE, by = “confidence}[1:1077
Ths rhs suppart confidence T1ift count
1]  {4933%298-1%1c-deai-0d1F- B35 5930casfs,
daedbfia-bopd-4707 -ad1 7 -f4c 52aEfania,
aaeielad-Faud-ddfe-hn37-rhanfaesfa67] == {d5625013-1h13-45Fa-acA3-200587233330% 0, 001947556 1 3. 43765 70

Obrazek 7: Format vystupu funkce inspect (zdroj: autor)

6.4 Vizualizace pravidel pomociknihovny arulesViz

DalSi moZnosti, jak lze zanalyzovat vydolovand pravidla, je pomoci n€které z vizualizaci,
které jsou dostupné ve zminéné knihovné arulesViz. V nasledujicich odstavcich jsou tedy
vybrané typy vizualizaci popsdny i znazornény na piikladech a nize Ize zaroven na vypisu

vidét, jak je lze v jazyce R vytvorit.

Zakladni pohled na vydolovana pravidla mtize nejsnaze poskytnout bodovy graf, tedy scatter
plot. Na prikladu nize lze snadno vidét distribuci podle podpory a spolehlivosti — naptiklad
ze drtivd vétSina vydolovanych pravidel ma podporu pod polovinou procenta. Body lze za-
roven obarvit podle hodnoty liftu, Ize tak zdroven pozorovat, Ze pravidla s vysokou hodnotou

podpory maji lift velmi maly v porovnani s témi s nizkou podporou a vysokou spolehlivosti.



6 Identifikace komplement 54

4 350
L ]
300
0.9
250
o 08 7
e . — 200
©
e
c .
8 07 - — 150
— 100
06
— 50
0.5

I I I I I I
0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.0m2

support

lift

Obrazek 8: Graf distribuce pravidel podle podpory a spolehlivosti (zdroj: autor)

Vizualizovat jde pravidla také naptiklad podle jejich délky a sledovat, jak se v zavislosti na
ni méni podpora a spolehlivost vydolovanych pravidel. Piiklad takového grafu lze vidét na
obrazku nize. Z n¢j lze naptiklad vycCist trend, Ze delsi pravidla maji obecné nizSi podporu,
ale na druhou stranu obvykle nejvyss$i hodnoty spolehlivosti, naproti tomu mezi pravidly

s nejvySsi podporou se vyskytuji témét vyhradné pravidla délky 2.
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Obrazek 9: Graf rozdéleni pravidel podle jejich deélky (zdroj: autor)

Dalsi moznosti, jak vizualizovat vydolovand pravidla je graf typu parallel coordinates, ze
kterého Ize dobte vidét, které produkty v kosiku vedou k ndkupu konkrétniho produktu. Jis-
tym problémem tohoto grafu je, ze se pomérné rychle stava nepiehlednym pro vétsi mnozstvi
pravidel, nejvice se tedy hodi pro vizualizace vybrané skupiny pravidel, napiiklad prvnich
20 pravidel s nejvétsi spolehlivosti €1 podporou, pro ziskani lepsi predstavy o nékterych kon-

krétnich vzorcich, které se v datech vyskytuji.

Pro vygenerovani tohoto grafu byly pro nazornost a piehlednost upraveny pravidla z ID jed-
notlivych produktt na jejich nazvy. Ackoliv pro skute¢né vyuziti vydolovanych pravidel pro
zaClenéné do modeli je nutné mit vystup ve formatu identifikaénich koédd produktd, pro
vizualizace konkrétnich pravidel je mnohem nazorn€jsi a piinosnéjsi vidét, co se za kody
skute¢né skryva za produkty. Pro vygenerovani grafu typu parallel coordinates na piikladu

nize bylo pouzito 40 vydolovanych pravidel s nejvys$si podporou.
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Obrazek 10: Ukazka grafu parallel coordinates (zdroj: autor)

Z grafu vyse lze tedy vidét tendenci vydolovanych pravidel prirozené se shlukovat podle
odpovidajicich kategorii ¢i vyrobctl, jako lze pozorovat piedevSim na grafu nahote s pracim
gelem ¢ive spodni ¢asti u produkti Bella Mamma, ¢i piimo rizné prichuté stejného pro-
duktu, jak lze pozorovat v prostiedni ¢asti grafu. Sipka pak smétuje od jednotlivych predpo-
kladt, v pifpadé delSich pravidel odzadu pies vSechny produkty, tedy od produkts, které
algoritmus apriori do pravidla pfidal jako posledni, sméremk zavéruna pravé stran¢ na grafu
oznaceném jako rhs (right hand side). Tloustka Sipky zndzoriiuje podporu (vétsi tloust’ka
znamena vys$i podporu) a barva lift pravidla (tmavsi znamena vyssi hodnotu liftu), nicméné

toto nastaveni lIze zménit pomoci parametru shading.
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Obrazek 11: Ukdzka grafu grouped matrix (zdroj: autor)

Jiny pohled na podobnou problematiku nabizi graf grouped matrix na obrazku vySe. Ten
znazoriiuje levou stranu pravidla na vertikdlni ose a pravou stranu pravidla na horizontalni a
vytvaii tedy tabulku, ve které v bodech, kde se nachazi odpovidajici pravidla, vykresli kruhy.
Jejich polomér znazoriuje podporu pravidla a barva lift. Z tohoto grafu lze tedy napiiklad
vidét, ze pravidla s vysokou podporou maji obvykle mensi lift a zaroven potvrdit zavéry

z predchoziho grafu parallel coordinates o ¢astém shlukovani produktii po znackéach.

V nésledujicim vypisu kodu Ize nalézt konkrétni implementaci téchto grafi. Kazdy graf
v kodu navic obsahuje pro piehlednost parametr nastavujici jeho nadpis pomoci nastaveni
parametru ,;main“, které byly na obrazcich v této praci vzhledem k popiskim obrazki vyne-
chany.

Vypis 6: Vizualizace v arulesViz (zdroj: autor)

plot(association_rules names,
measure = c("support", "confidence"),
shading = "lift",
control = list(main = "Rozdeleni podle podpory a spolehlivosti"))

plot(association_rules names,



6 Identifikace komplement 58

method = "two-key plot",
control = list(main = "Rozdeleni podle delky pravidel"))

plot(sort(association_rules names, decreasing = TRUE, by =
"confidence")[1:10],

method = "graph",

control = list(type = "items", main = "Graf 10 pravidel s nejvetsi
podporou”))

plot (head(association_rules names, n = 40, by = "support"),

method = "paracoord”,

control = list(reorder = TRUE, main = "Priklad grafu parallel
coordinates pro 4@ pravidel s nejvetsi podporou"))

plot(head(association_rules names, n = 20, by = 'support'),
method="grouped",
control = list(reorder = TRUE, main = "Priklad grafu grouped matrix pro
20 pravidel s nejvetsi podporou"))

V piipad¢ spousténi nasledujiciho kodu hromadné ¢i automaticky zavolanim z jiné metody
muize byt vhodné vysledky vizualizaci ukladat do souborii pro pozdéjsi analyzu. Toho Ize
docilit pomérn¢ snadno, napiiklad pro ulozeni do obrdzku ve formatu png staci zavolat
funkci png, jako na piikladu ve vypisu 3 a nastavit cestu, ndzev a pozadovanou velikost. Ve
vypisu 7 7nize je navic na druhém fadku manudlni nastaveni odsazeni z divodu dlouhych
popiskll jednotlivych produkti. Po vykresleni kazdého z grafti do samostatného souboru je
nakonec nutné zavolat funkci dev.off(), ktera zavie vykreslovaci plochu a dojde k uloZzeni

souboru.
Vyipis 7: Ulozeni grafu do souboru (zdroj: autor)

png(filename = 'grouped matrix.png', width = 1000, height = 700)
par(mar = ¢(7,7,4,1) + .1)
plot(head(association_rules names, n = 20, by = 'support'),
method="grouped",
control = list(reorder = TRUE, main = "Priklad grafu grouped matrix pro
20 pravidel s nejvetsi podporou"))
dev.off()

Poslednim krokem po analyze pravidel a piipadné upravé nékterych z parametrti a jejich
pregenerovani lze findlni pravidla pfipravit do formatu, ve kterém mohou vstupovat do mo-
delt, respektive ve kterém je lze vlozit do vstupnich dat, ze kterych modely pocitaji poptav-

kové kiivky.
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Tato transformace je provedena jesté v jazyce R pred exportem do csv souboru a vyuziva
opét predevSim funkce knihovny dplyr. Prvnim nezbytnym krokem je ulozeni asociacnich
pravidel do objektu typu data frame, na kterém lze vSechny dalsi transformace provadét.
Druhym je pomoci regularnich vyrazi vycistit veskeré pomocné znaky a zavorky, které by
dale ptekazely a rozdélit pravidla na levou a pravou stranu. V dalSim kroku jsou vSechna
delsi pravidla rozdélena po fadcich. Ptiklad pravidla vypsaného na obrazku s metodou in-
spect vyse je vtomto kroku tedy rozdélen na tfi fadky a v kazdém znich je pouze jeden
z produktli zlevé strany. DalSim krokem je setfazeni pravidel pro kazdy produkt na pravé
strané podle spolehlivosti, deduplikace produktii na strané levé a poté vyfiltrovani pouze 3
pravidel s nejvy$Sim liftem pro kazdy z produktii na strané pravé pomoci metody rank s pa-
rametrem -lift, kde znaménko minus znamena setazeni sestupné a nasledné srovnanim podle

ranku metodou arrange. Konkrétni implementaci lze vidét na vypisu nize.
Vypis 8: Vyfiltrovani a transformace pravidel do vystupniho formatu (zdroj: autor)
rules df <- as(association_rules, "data.frame")

rules_clean <- regmatches(rules_df$rules, gregexpr("{([*}]1*)}",
rules_df$rules, perl=T)) %>%

lapply(., function(x) gsub("[{}]","",X)) %>%

lapply(., function(x) cbind(left = strsplit(x[1],",")[[1]], right=x[2]))

rules_df <- cbind(rules_df[rep(1:nrow(rules_df), sapply(rules_clean,
nrow)),], do.call(rbind, rules_clean)) %>%

select(left, right, support, confidence, lift, count) %>%

group_by(right) %>%

mutate(rank = rank(-lift, ties.method = "first")) %>%

arrange (left, right, rank) %%

distinct(left, right, .keep_all = TRUE) %>%

filter(rank <= 3) %>%

summarise (left = paste(left, collapse = ",")) %%

nmon

separate(left, c("compl", "comp2", "comp3"), sep = ",")
write.csv(rules_df, 'rules.csv', quote = FALSE, row.names = FALSE)

Po této transformaci jsou data ve formatu, kde je na kazdém tfadku produkt a k nému 3 jeho
nalezené¢ komplementy s nejvétsi spolehlivosti. Poslednim krokem je zapséni findlntho tvaru
do csv souboru, pifpadné je mozné data rovnou uloZit do databaze pro pozdéjsi jednodussi

pripojeni do tabulky se vstupnimi daty pro trénovani modeld.
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Vysledkem je tabulka obsahujici 88 produktii a k nim odpovidajici ID jednoho az tii kom-
plementii kazdého z nich, které jsou v ndsledujici kapitole vyuzity k rozSiteni vstupnich dat.
Tato data jsou nasledné¢ uloZzena do databdze, pro ucely této prace je navic vytvoren csv

soubor, jelikoz databaze, na které je toto fesSeni vyvijeno, je jiz pouze pro Cteni.

6.5 Shrnutikapitoly

Tato kapitola Ctenafe seznamila s praktickou implementaci dolovani asociacnich pravidel
v datech algoritmem apriori. Poskytuje komentované vypisy kodu v jazyce R, jak lze pomoci
funkci z knihovny arules pravidla nalézt, i jak je Ize analyzovat napiiklad pomoci riznych

typll vizualizaci z knihovny arulesViz.

Doslo zde tedy i k samotné identifikaci asociacnich pravidel, respektive komplementt, které
v ramci této prace jsou dale vyuZity k rozSffeni existujicich modeli dynamické cenotvorby.
Na konci kapitoly byla tedy vydolovand pravidla transformovdna do pozadovaného vystup-
niho formatu, aby mohla byt dale vyuzita jako vstup do modeli.

Tato kapitola tak napliuje prvni dva diléi cile, tedy analyzu a popis moznosti a postupt
analyzy nakupniho koSiku a samotné vydolovani asociac¢nich pravidel z dat o transak¢ni his-
torii a tedy identifikaci jednotlivych komplementarnich produktti v produktovém katalogu.
Jeji vystup v podobé vydolovanych pravidel je zdroven nezbytnym vstupem do kapitoly na-

sledujici, ve které jsou tyto komplementy vyuzity k rozs$iteni modelt.
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7 Rozsireni stavajiciho reseni a porovnani

V nasledujici kapitole jsou nové vydolovana asociacni pravidla pridana do vstupnich dat,

nasledné do soucasné logiky modelii, poptavkové krivky jsou prepocitany s novymi predik-

tory, a nakonec porovnany s piivodnimi.

7.1 Rozsifenivstupnich dat

Prvnim krokem pro roz$ifeni stavajictho feSenije opét piiprava dat. V tomto piipade je tedy
nutné vratit se k jiz popisované tabulce pois demand input a do ni vlozit nové sloupce ob-
sahujici potebné vlastnosti jednotlivych identifikovanych komplementl. Poté je nutné upra-
vit kod pro vypocet poptavkovych kiivek a pridat do néj nové prediktory odkazujici na
proménné, které byly do dat nové pridany. Nasleduje jiz pouze prepocitani kiivek s novymi

daty, jejich export a analyza a porovnani jejich vlastnosti s kiivkami plvodnimi.

V predchozi kapitole byla vydolovana pravidla uloZzena do csv souboru, je tedy nutné dostat
je do databaze, aby bylo mozné piidat je do tabulky pois demand input. V ptipade, ze jsou
rovnou uloZzena do tabulky ve stejné databdzi, tato nutnost odpada a tabulky lze rovnou pro-
pojit. Tabulka pois demand input,jak je blize popsano v kapitole 6, obsahuje historii vy-
branych produktl, kterd slouzi pro namodelovani poptavkovych kiivek, vlozit do ni tedy
jako nové sloupce ID jednotlivych komplementii nevnese do modeli Zadné nové informace.
Je nezbytné pouzit nckterou z jejich charakteristik, jako je cena ¢i poptdvka po komple-
mentu, tedy jeho prodané mnozstvi. Toho lze docilit pomoci SQL kodu, ktery je pfilozeny

na vypisu nize.
Vypis 9: Priprava vstupnich dat pro modely (zdroj: autor)

with pdi_comp
as (
SELECT pdi.*
, complements.compl as compl
, complements.comp2 as comp2
, complements.comp3 as comp3
FROM pois_demand_input pdi
left join complements on pdi.id_item = complements.id item

)

select pdi_comp.*
, compl.ql as compl _ql
, compl.x as compl_x
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, comp2.ql as comp2_ql

, comp2.x as comp2_x

, comp3.ql as comp3_ql

, comp3.x as comp3_x

from pdi_comp

left join pdi_comp compl on pdi_comp.compl
pdi_comp.[week] = compl.[week]

left join pdi_comp comp2 on pdi_comp.comp2
pdi_comp. [week] = comp2.[week]

left join pdi_comp comp3 on pdi_comp.comp3
pdi_comp.[week] = comp3.[week]

order by 1, 2

compl.id_item and

compl.id_item and

compl.id_item and

Zde jsou vydolované komplementy ulozeny v tabulce complements ve tvaru, ve kterém byly
vyexportovany do csv souboru, tedy ID produktu v prvni sloupci a ID jeho komplementl
v nasledujicich 3 sloupcich. V nasledujicim kroku je tabulka pois demand input, obsahujici
historii, ze které modely vychdzi, rozSifena o data o komplementech. Toho bylo docileno
pomoci self-joinu a ke kazdému fadku historie produktu byl doplnén odpovidajici fadek vy-
dolovaného komplementu — tedy jeho cena v daném Casovém obdobi, respektive prodané

mnozstvi v minulém c¢asovém obdobi. V piikladu vyse je toto obdobi stanové na tyden.

Ptidani nejen ceny komplementu, ale téZ jeho prodaného mnozstvi v minulém obdobi je

v tomto konkrétnim piipadé snaha zvétSit prinos navzdory jistému specifiku vychozich dat.

Vydolovana pravidla, jak bylo vidét v pfedchozi kapitole 6, jsou totiz pomérné Casto riizné
prichuté¢ ¢i druhy stejného produktu. Ty jsou vSak v soucasnosti na e-shopu precenovany
obvykle spole¢né¢, pridani ceny takovych komplementii by tedy nepiineslo vilbec zadnou
informac¢ni hodnotu, pouze by doslo k vlozeni nékolika prediktorii se zcela stejnymi hodno-
tami. Toto je vice piiblizeno v podkapitole 7.3. V pfipad¢ dat, kde k podobnému problé mu
nedochazi, vSak cena komplementu muiize byt mnohem uzite¢néjSim prediktorem. Pro rozsi-
feni model v tomto pripade je tedy vyuzito poptavky po komplementu z minulého obdobi,
kde se prodand mnozstvi mezi jednotlivymi komplementarnimi produkty jiz IiSi, a tedy mo-

hou predstavovat pro modely informacni prinos.

7.2 Uprava modelu
Porozsiteni vstupnich dat o nové prediktory vydolované pomoci analyzy nakupniho koSiku
je nutné upravit soucasné regresni modely a pridat tyto nové prediktory do predpisu jejich

funkce.
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Prvnim mistem, kde je nutné upravit stavajici feseni je pti importu dat do prostiedi RStudio
a tedy pridat zde jak nové sloupce do SQL piikazu select, tak odpovidajici beta parametry

jako sloupce vysledného data framu, aby bylo kam napocitané hodnoty ulozit.

Druhym mistem je jiz samotna funkce, ve které dochdzi k pocitdni poptavkovych kiivek.
V této funkci je tfeba rozsifit predpis regresni rovnice a vlozit do n&j nové prediktory. Pted
jejich vloZzenim je vSak jesté¢ vhodné zkontrolovat, jestli ke konkrétnimu produktu existuje
vybrany komplement, respektive hodnoty jeho poptavky, které jsou do rovnice zaclenovany.

Pokud ne, budou hodnoty tohoto prediktoru NULL, a tedy zhorSovat presnost modelu.

To Ize udélat napiiklad podminkou, kterou lze vidét na vypisu 10 nize. Vzhledem k nutnosti
pokryti veskerych moznych kombinaci je vSak toto feseni spiSe kratkodobé. Dlouhodobéjs i
feSeni je zaClenéni téchto novych prediktorti do funkce, ktera podle pfedem danych poza-
davki (napriklad na minimalni mnozstvi pozorovani kazdého z prediktorii) vybere ty, které
jsou pro dany produkt vhodné a sestroji z nich predpis poissonovy regrese bez nutnosti vet-

veni podminek v kazdém konkrétnim piipade.
Vypis 10: Priklad rozsireni o viiv komplementii (zdroj: autor)

if (length(which(!is.na(raw_data$compl q1)))>(nrow(raw_data)/2) &&
length(which(!is.na(raw_data$comp2_q1)))>(nrow(raw_data)/2) &&
length(which(!is.na(raw_data$comp3 q1)))>(nrow(raw_data)/2))
{

reg = step(regd, direction="both', scope=(~ x + week + ql + 1lc +
compl q1 + comp2 gl + comp3 ql), trace = @)

}

Na vypisu 10 vyse je také hned po podmince vidét piiklad samotného ptedpisu, v tomto
pripad¢ obsahujici jako prediktory cenu produktu (x), Casové rozliSeni (week), prodané
mnozstvi v minulém obdobi (ql), cenu konkurence (Ic) a prodané mnozstvi vSech tii kom-
plementii v minulém obdobi (comp ql, comp2 ql a comp3 ql). Vysledkem jsou vypoci-
tané beta parametry pro kazdy z téchto prediktorti, piipadn€é hodnoty NULL pro ty z nich,

které model identifikoval jako nevyznamné.

Ttetim mistem, kde je nutné upravit souasny kod, je pii linearizaci poptdvkové kiivky. Zde
nedochéazi k zadné vyrazné zméné logiky, je vSak opét nutné do ni vlozit nové prediktory,
aby k linearizaci doslo spravné. Znovu je zde nezbytné myslet na piipady, kdy tyto predik-
tory vychazeji NULL, tedy je model nevyhodnotil jako signifikantni. V tom piipad¢ lze vy-
uzit funkci coalesce, kterd parametr v piipade, kdy vychazi NULL, nahradi hodnotou 0.
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Vypis 11: Rozsireni linearizace o komplementy (zdroj: autor)

mutate (
mu_@ = coalesce(as.double(beta 0), 0),
mu_t = coalesce(as.double(beta t), @) * week,
mu_c = coalesce(as.double(beta xc), @) * coalesce(as.double(x c), @),

mu_ql = coalesce(as.double(beta ql1), @) * coalesce(as.double(ql), @),

mu_compl = coalesce(as.double(beta_compl ql1), @) *
coalesce(as.double(compl q1), 0),

mu_comp2 = coalesce(as.double(beta_comp2 ql1), @) *
coalesce(as.double(comp2 q1), 0),

mu_comp3 = coalesce(as.double(beta_comp3 ql1), @) *
coalesce(as.double(comp3 q1), 0),

mu=mu® + mut+muc+ mu_ql+ mu_compl + mu_comp2 + mu_comp3 +
beta_x*x,

40 = exp(mu),

a = ¢0*(1 - beta x*x),

b = -q@*beta x)

Pak jiz lze ziskat hodnoty a a b, kterymi Ize sestrojit linearizovanou funkci, a to pomoci
vypoctu ve vypisu 11 vyse, do kterého jsou ptidany parametry mu compl az mu_comp3.
Jelikoz samotna funkce slouzi az k poc¢itdni optimalni ceny, neni pro porovnani hodnot
MASE v kontextu této prace sice zcela relevantni, nicméné jedna se o cast celkového feseni,

na které ma pridani komplementti také vliv, proto je zde zminéna.

7.3 Porovnanirozsifenych a pivodnich modelu

Nové napocitané kiivky je nyni tieba porovnat s kitvkami, kde vliv komplementti chybi a
analyzovat zmény. Dulezitou metrikou, kterd pomaha pii porovnani kvality téchto modeld,
je v teoretické Casti prace popsana metrika MASE, tedy mean absolute scaled error. Hypo-
tézou je, ze diky zaclenéni komplementli jednothvych produktl jako novych prediktort do-
jde ke snizeni MASE, a tedy zlepSeni piesnosti modelli, coz jim umozni Iépe a piesnéji

pocitat optimalni cenu a zvysit tak piinos, ktery toto feSeni cenotvorby nabizi.

Jak Ize vidét na vizualizacich nize, pivodni hypotéza, Ze zaclenénim komplementli dojde ke
zpresnéni piivodnich modell, se skute¢né naphila. Komplementy na poptavkové kiivky pl-

vodnich produktl, atedy na dynamickou cenotvorbu, vliv maji.

V pifpadé vyuziti cen komplementli vSak narazilo feSeni na problém, ktery jiz byl zminén

pii rozsifovani vstupnich dat, tedy pomérné Castd kombinace komplementd, které méni svou
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cenu spolecné, a tedy jejich zaclenéni nevnese do modeli zadné nové informace. Pii vyuziti
cen komplementi jako novych prediktorti tak hodnoty MASE klesly jen nepatrné, jak lze
vidét na nasledujicim grafu na obrazku 12. Kdyz bylo do modelu misto toho zaclenéno pro-
dané mnozstvi komplementti v minulém obdobi, tedy ¢/, primérmné MASE kleslo o néco

vice, jak lze vidét na sloupci zcela vpravo.
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mnozstvim k.

Obrazek 12: Porovnani priimérnych hodnot MASE (zdroj: autor)
V ptipadé vyuziti prodaného mnozstvi se vSak zvysil pocet ptipadl preuceni, tedy téch kii-
vek, kdy doslo naopak ke zvySeni MASE. V 5 piipadech po pridani prediktoru prodaného
mnozstvi komplementu hodnota MASE totiz naopak stoupla, oproti jedinému piipadu pii
zaClenéni ceny komplementu. K tomu pravdépodobné dosSlo v disledku vys$Si ndhodnosti
konkrétnich hodnot prodaného mmnozstvi, které se ndsledné model snazil vystihnout. Po-
ptavka po komplementu se nicméné alesponl v ptipadé te€chto konkrétnich dat zda byt lepSim

prediktorem, ktery i navzdory vice pifpadim preuceni primérnou chybu snizuje vice.

Na grafu nize lze nasledné vidét rozlozeni podle poctu komplementi, kterymi byly modely
rozsiteny, tedy kolik procent z 88 roz$itovanych modeli bylo rozsifeno o odpovidajici pocet
komplementli. Z néj lze vidét, Ze v piipad¢ ceny je mnohem vice modell, kde nebyl ani
jeden z vydolovanych komplementti vyhodnocen jako signifikantni a do modelu zaclenén,
coz souvisi pravé se zminénym preceniovanim urcitych produkti spolecné, a tedy stejnych

hodnot ceny komplementu jako piivodniho produktu.
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V takovych piipadech nedoslo k za¢lenéni ceny komplementu do modelu, ale v ptipadé pro-
daného mnozstvi se navzdory shodné cené prodand mnozstvi liSila. Prav€ moZné ndhodné
vykyvy vSak v nékterych piipadech mohly vyustit spiSe praveé v preu¢eni modelu ve snaze
tuto nadhodnost vystihnout.
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Obrazek 13: Pocet zaclenénych komplementii (zdroj: autor)

Na tietim grafuna obrazku 14 lze vidéet, jak se relativné zlepSila ptesnost modelii v zavislosti
na poctu ptidanych komplementi jako novych prediktord. Piesnost je zde vyjadiena jako
procentudlni hodnota, o kolik je niz§i MASE rozsiteného modelu od ptivodniho. Z grafu lze
vidét, ze neni zcela jasnd korelace mezi mnozstvim pfidanych komplementli a niz§im
MASE, jelikoz k nejvétSimu rozdilu doslo u modelii se dvéma novymi prediktory predsta-
vujicimi prodané mnozstvi dvou komplementii, kdy byl rozdil vice nez 11%. U modeld, kde
byl pridan i tieti komplement jako signifikantni prediktor, primérné MASE kleslo pouze
zhruba o 7 %.
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Obrazek 14: Zpiesneni podle poctu komplementu (zdroj: autor)

Z tohoto grafu lze tedy vyvodit, Ze nekonecné piidavani dalSich prediktordi neni cestou
k nejpresnéj$im modelim. Navic v kombinaci s pfedchozim grafem na obrazku 13 lze vidét,
ze roz$ifeni o 3 komplementy je velmi vzidcné a primérné nepiindsi takové zlepSeni jako

v piipadé rozsifeni o maximaln¢ dva komplementy.

Do findlntho feseni tedy v tomto pripad¢ pravdépodobné staciptidat pouze rozsireni o prvni
2 komplementy misto 3, nicméné na jiném e-shopu, a tedy jinych vstupnich datech je nutné
provést podobnou analyzu znovu a vyhodnotit, jestli pouZit cenu komplementu ¢ijeho pro-

dané mnozstvi a kolik komplementii do modelu maximalné¢ zaclenit.

7.4  Shrnutikapitoly

V této kapitole bylo vyuzito vystupl z predchozi kapitoly 6, tedy seznamu komplementa
k vybranym produktim, a k jejich zaclenéni do stavajictho feSeni. Prvnim nezbytnym kro-
kem bylo rozsiteni tabulky pois demand input, ktera obsahuje vstupni data pro trénovani
modeli. Porozsiteni téchto vstupnich dat o nové prediktory je nutné upravit definici modela
a ptidat do nich tato nova data, aby bylo mozno je pouzit k trénovani. Tato uprava je blize

popséana v podkapitole 7.2.

Po upravé téchto dat bylo nutné prepocitat kiivky nad novymi daty a zméfit u téchto rozsi-
fenych kiivek jejich MASE, tedy mean absolute scaled error, hlavni metriku, podle které

jsou modely v této praci hodnoceny.



7 Rozsifeni stavajicho feSenia porovnani 68

Pivodni hypotéza, Ze zaclenénim komplementii dojde ke zpresnéni model, byla potvrzena,
nicméné z ditvodu jistych specifik vychozich dat byl piinos zaclenéni ceny komplement
pomérn¢ maly a veétsi zpresnéni modeli bylo dosazeno diky zalenéni prodaného mnoZzstvi
komplementi v minulém obdobi. Jelikoz vSak prodané mnozstvi obsahuje vice ndhodnosti,
kterou se modely snazi vystihnout, stoupl také pocet piipadii preuceni, kdy doslo naopak

k mirnému zhorSeni hodnot MASE pro vybrané produkty.

Navzdory tomu vsSak byly modely rozsitené o prodané mnozstvi komplementli pramérné
presnéjsi nez ty, které byly rozSitené o cenu komplementil, v piipadé vybrané datové mno-
ziny je tedy mnozstvi prodaného komplementu lepSim prediktorem, ktery by mél byt pouzit
do produkéniho prostiedi.
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Nasledujici kapitola se vénuje diskuzinad vysledky a nad jejich moznymvyuZitimk upraveni

stavajiciho reseni za ucelemjeho zpresnéni.

Rozsitenim plivodnich modeli o vliv komplementi a porovnani takto rozsirenych modeli
s ptvodnimi byla potvrzena plivodni hypotéza, Ze zaClenénim komplementi do modeld dy-
namické cenotvorby, které pocitaji poptavkové kiivky produktly, lze docilit jejich zptesnéni,
tedy snizeni hodnot MASE.

Mnozstvi produktii, u kterych byla vstupni data rozsifena o identifikované komplementy je
88. Ackoliv veskerych identifikovanych pravidel bylo fadové vice, shlukovaly se casto ko-
lem nékolika skupin hodné prodavanych produktl, jak bylo vidét na vizualizacich v kapitole
6. V pifpade, kdy je snaha maximalizovat pocet produktii, ke kterym lze vstupni data rozsitit,
je nezbytné délat vétsi kompromisy pii ladéni parametri minimdlni hranice podpory a spo-

lehlivosti algoritmu apriori.

Zde je vSak vhodné sledovat podporu takovych pravidel iv absolutnim vyjadieni a nesnizo-
vat napiiklad mmnimalni podporu na hranici, kdy se produkty vyskytly spole¢né jen napiiklad
v jednotkdch ¢i desitkdch piipadd, pokud je celkovy pocet transakci ve statisicich, jelikoz
rozsiteni modeli o takové produkty bude pravdépodobné CcCastéji zpisobovat preuceni a
MASE tak naopak zvySovat. Kvalita pfidanych prediktori mize totiz byt dilezit¢j$i nez je-

jich pocet, jak ukdzala i analyza v této praci na vlivu tietiho pridaného komplementu.

Jak jiz bylo zminéno v prechozi kapitole pii porovnani modeli, jako lepsi prediktor pro
zpresnéni modelli vlivem komplementii se ukdzalo byt jejich prodané mnozstvi, které oproti
jejich cené snizilo MASE vice. Ac¢koliv tedy piivodni piedpoklad byl vyuzit spiSe cenu kom-
plementli pro rozsiteni model, v disledku castého precenovani identifikovanych komple-
mentli spolecné¢ byla informacni hodnota téchto novych prediktorii v mnoha piipadech
nulova, coz limitovalo moznost jejich vyuziti v modelech. Naproti tomu v ptipadé vyuziti
prodané¢ho mnozstvi v minulém obdobi problém identickych hodnot prediktori nenastaval,

kvili jisté mife ndhodnosti prodaného mnozstvi navzdory stejnym cendm.

Mira snizeni MASE je tedy zavisla na tom, jestli jako prediktor do modeli vstupuje cena
komplementu nebo jeho prodané mnozstvi. V piipad¢ ceny kleslo MASE pramérné na dané

datové mnozin¢ oneceld 2 %, zatimco v pripadé prodaného mnozstvi kleslo MASE o zhruba
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3,5 %. Tyto hodnoty berou v potaz vSechny produkty, u kterych byly komplementy identi-
fikovany, vcetné téch, kde nakonec nedoslo k jejich uplatnéni v modelu. Pti zprimérovani
napii¢ produkty, kde nakonec identifikované komplementy byly signifikantnimi prediktory,
jsou zlepSeni vyraznéjsi, a to predevsim v piipad¢ zaclenéni prodaného mnozstvi, kde jsou

vysledky MASE az zhruba o 11 % nizsi v ptipadé zaclenéni dvou komplementu.

Rozsifeni o prodané mnozstvi je tedy variantou, kterd by méla byt zaclenéna do soucasného
produkcéniho feSeni na daném klientovi. Zaroveil byl identifikovan maly piinos pridani tre-
ttho komplementu, jelikoz vSechny tii komplementy byly signifikantni pouze v jednom pii-

padg, rozsifeni o maximalné dva komplementy je tedy v tomto piipadé dostacujici.

Dalsim krokem vyplyvajicim z vysledkl této prace je nutnost validace vysledkll na produke-
nich datech a ovéteni, Ze doslo ke zpfesnéni modelli nasazenim rozSitenych modelli na po-
¢itani skutecnych cen na e-shopu a analyzovat, jaky maji nové prediktory skutecny vliv na
presnost modelii pii praktické aplikaci na cenotvorbu. V rdmci této prace rozsftené modely
na produkénim prostfedi nasazeny nebyly, pfedev§im kvili nutnosti schvalovani a delsi mi-
graci na produkéni prostiedi a nutnost dostate¢né dlouhého provozu téchto novych modeli
idedln¢ v rezimu A/B testovani, na zdklad¢ kterého by bylo mozno vyvodit prikazné vy-

sledky a zméfit redlny piinos tohoto feSeni, tedy predevsim v oblasti zvySené marZe a obratu.

Je vSak tieba zminit, ze tyto vysledky, které ukazuji na vyuziti az dvou novych prediktort
predstavujicich prodané mnozstvi identifikovaného komplementu v minulém obdobi nemusi
a pravdépodobné ani nebudou platit na odlisném e-shopu. Jestli vyuzit cenu ¢i prodané
mnozstvi komplementu, kolik komplementii maximalné do modeli pfidat jako nové predik-
tory, pripadné i jaké hodnoty podpory a spolehlivosti omezit pii dolovani pravidel, je nutné
rozhodnout az po obdobné analyze, jaka byla provedena v této praci, jelikoz jsou siln¢ za-

vislé na vstupnich datech.
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Tato diplomova prace se zabyvala problematikou feseni dynamické cenotvorby pomoci mo-

deli strojového uceni a jejich rozsifeni o vliv komplementarnich produktti. Soustfedila se na
rozsifeni stavajictho feSeni algoritmicky feSené dynamické cenotvorby na prfednim ceském
e-shopu. To bylo rozsiteno o vliv komplementi na poptavkové kiivky produkti, jejichz vy-
pocet tim byl zpfesnén, a tudiz zlepSen prinos tohoto feSeni pii vypoctu optimalni ceny pro-

duktti, kterd maximalizuje trzby a marzi

Pro sestrojeni praktického feSeni byla nejprve provedena reSerSe literatury zkoumajici
souCasny stav problematiky a nasledné v teoretické Casti prace nastinény jak terminy
dynamické cenotvorby jako takové, tak postupy data miningu nezbytné pro rozsireni
stavajictho feSeni vydolovanymi komplementy. Potom jiz ndsledoval pomyslny druhy celek
prace, tedy prakticka cast, ve které doslo k samotnému vydolovani komplementi z trans-

akeni historie a jejich zaclenéni do souc¢asného fesent.

Nakonec byly tyto nové kiivky porovnany s pitivodnimi pomoci metriky MASE (mean ab-
solute scaled error), ktera byla pouzita pro srovnani jejich piesnosti. U rozsitenych modelt
skute¢né doslo ke snizeni MASE, a tedy zpiesnéni modeld. V piipadé rozsiteni o cenu kom-
plementl vSak doslo k menS§imu pfinosu neZ v pripadé zaclenéni prodaného mnozstvi v mi-
nulém obdobi. Diivodem je, ze v praci identifikované komplementy jsou Casto preceniované
na e-shopu spole¢né, jelikoz se mnohdy jednd a riizné druhy stejného vyrobku. Zaclenéni
prodaného mnozstvi tuto limitaci ¢astecné eliminuje, obsahuje vSak vice ndhodnosti v da-
tech, a tedy zvySuje pocet piipadi preuceni. I tak ale v priméru modely zpresiuje azo 11 %,
tedy za¢lenénim prodaného mnozstvi lze dosdhnout presnéjSich poptavkovych kiivek, atedy

presnéjSich optimdlnich cen.

9.1 Splnénicilu

Hlavnim cilem prace bylo rozsifit existujici feSeni dynamické cenotvorby o vliv
komplementti jednotlivych produkti a zvysit tak presnost sou¢asnych modeli na vybrané
datové mnozin€. Tento cil byl naplnén predev§im skrze jednotlivé diléi cile, které jsou roze-
psané v tabulce 6. Splnéni hlavniho cile se tedy prolind celym textem prace, kde v kapitole
3 byla popsana dynamickd cenotvorby jako takova, v kapitole 4 vyuzité metody analyzy,
kapitola 5 popsala soucasny stav, v kapitole 6 byly komplementy identifikovany a v kapitole
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7 soucasné modely o jejich vliv rozSiteny. Nakonec jsou v kapitole 8 vysledky prace oko-

mentovany.

Tabulka 6 nize shrnuje naplnéni jednotlivych diléich cilii této diplomové prace, které byly
defmovany v uvodni kapitole, a zaroven odkazuje na kapitoly, kde bylo konkrétniho cile

dosazeno.

Tabulka 6: Splneni cilu prace (zdroj: autor)

Cil diplomové prace

Kapitoly

Analyzovat a popsat moznosti a postupy
analyzy ndkupniho kosiku.

Na teoretické urovni podkapitoly 4.1, 4.2 a
4.3 a konkrétni postupy v kapitole 6.

Pomoci analyzy nakupniho kosSiku vydolo-
vat z dat o transak¢ni historii asociaéni
pravidla a identifikovat jejich pomoci v ka-
talogu jednotlivé komplementarni pro-

dukty.

Rozsifit existujici modely o vliv komple-
mentl na elasticitu poptavky vybranych

Popis vychozich dat v kapitole 5 a samotna
identifikace v kapitole 6.

Popis teorie dynamické cenotvorby v kapi-

tole 3, existujicich modelid v kapitole 5 a

produkta.
samotné rozsifeni v podkapitolach 7.1 a
7.2.

Porovnat piesnost ptivodnich modela s no- Kapitola 7.

vymi, roz§ffenymi modely.

9.2 Vyuziti vysledku prace
Vystupy této prace budou zaclenény do stavajictho feSeni, a tedy prispéji k jeho vylepSeni a

zpresnéni, které bylo prezentovano v kapitole 7.3.

Nejprve budou vysledky prace prezentovany tymu, ktery se vyvoji produktu dynamické ce-
notvorby vénuje a diskutovany mozné pristupy k zaclenéni vystupl této prace do produkc-
niho prostfedi. V ném je nezbytné tyto vysledky validovat na aktudlnich datech a vyuzit je
v celém cyklu vypoctu cen az po jejich nasazeni na e-shop a zméiit jejich vliv na skute¢ny
vyvoj trzeb a marze. V zavislosti na skute¢nych vysledcich je také vhodné dalsi ladéni para-
metra algoritmu apriori pro vydolovani optimalni mnoziny pravidel, kterd budou jak dosta-

tecné poCetnd, tak dostatecné silna, aby byla v modelech informa¢nim prinosem.
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Nasledné Ize feseni této prace zaclenit do hotového produktu jako modul, ktery je mozné na
kazdém dalSim klientovi spustit a ladit tak, aby bylo moZzné rozhodnout o jeho zaclenéni,
respektive nezaclenéni, na zaklad¢ vysledki validace nad konkrétni datovou mnoznou. Pfte-
devsim zde bude nezbytné ladit parametry algoritmu apriori a rozhodnout, zda vyuzit cenu

komplementu ¢i prodané mnozstvi.

Posledni je tfeba zminit vyuziti samotné implementace dolovani asocia¢nich pravidel, ktera
muze byt vyuzita i mimo kontext dynamické cenotvorby pro identifikaci komplementii
v produktovém katalogu pro libovolného klienta jako samostatny produkt, kterym tak mize

klient dosédhnout piinosu i v piipad€, ze se rozhodne feSeni dynamické cenotvorby nakonec

nevyuzit.

9.3 Dalsi vyzkum

Ackoliv prace sphila veskeré vytyCené cile, vyvstava z ni zaroveti mnoho namét na dalSi
zlepSeni a vyzkum v této oblasti, kterym Ize na ni navéazat. Jednou zmoznych oblasti dalsiho
vyzkumu je napiiklad rozsifeni o analyzu substitutii a jejich piipadné zaclenéni do modeli
jako dalsich prediktorii. Nicméné¢ vzhledem k tomu, Ze pro nékteré produkty jiz v ptipadé
pridani prediktorti vztahujicich se ke komplementim dochdzelo k preuceni, jednalo by se v
takovém pripadé nejspise o zvyseni poctu piipadl, kdy k tomuto jevu dochazi. V tomto pri-
pad¢ by tedy bylo vhodné idedlné¢ vychazet z vétstho mnozstvi zdrojovych dat, tedy napfi-
klad trénovat modely na delSim ¢asovém obdobi nez jeden rok, piipadné sledovat vysledky

téchto roz$itenych modeli a vyuzit nékterou z dalSich technik omezovani vlivu pfeuceni.

Analyzu substitutil je zaroveit vhodné vyuZzit i mimo kontext samotné dynamické cenotvorby
a spojit s pifpadnym vystupem zminénym vyse v podkapitole 9.2, pomoci kterého by bylo
mozné identifikovat substituty a komplementy i v pripadé nevyuziti vystupl této analyzy
pro modely dynamické cenotvorby.

Zajimavou moznosti dalsi validace vysledkl této prace by bylo vyuziti na nékterém z e-
shopti s potravinami, ¢ina jmém e-shopu, kde by se dal ocekavat vysoky pocet sinych kom-
plementil, napiiklad e-shopu prodavajicim elektroniku a k ni odpovidajici pfisluSenstvi. V
takovém kontextu by bylo pravdépodobné vydolovano vice asociacnich pravidel, piipadné
sin¢j$i pravidla, a tedy nalezeno vice komplement, bylo by tedy zajimavé sledovat piinos
tohoto feSeni v takovém piipade, stejné tak jako piinos samotnych vydolovanych komple-

mentu.
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Dalsim zajimavym bodem je jiz zminéné dalsi ladéni parametrd minimalni podpory a spo-
lehlivosti pfi dolovani asociac¢nich pravidel pro nalezeni komplementll. Tyto parametry bu-
dou vzdy velmi zavislé na vstupnich datech, tedy transakéni historii kazdého konkrétniho e-
shopu. Ackoliv v ramci této prace probéhlo nékolik iteraci ladéni téchto parametrt, pravde-
podobné nebylo nalezeno optimalni nastaveni, které by bylo schopno identifikovat veSkeré
vhodné a dostatecné silné¢ komplementy, dalsim ladénim téchto parametrii by tedy mohlo
byt nalezeno vice pravidel, ktera jesté pro model predstavuji informacni hodnotu a zptesnit

tak kiivky vice produktim.

Ptinosna by téz mohla byt bliz§i analyza zptsobu vybéru vhodnych komplementii mezi aso-
ciaénimi pravidly pro zaclenéni do vstupnich dat. Ta v soucasnosti voli 3 pravidla s nejvét-
$im liftem jako komplementy, nicméné implementaci robustnéj$itho feSeni by bylo mozné

vybrat komplementy, které by mohly mit jesté vice pozitivni vliv na pfesnost modeli.
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