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Abstrakt. Spravanie pouZivatel'ov sluZieb na webe sa v ¢ase meni. Napriklad
v zl'avovom portali pouzivatelia reaguju na jednotlivé ponuky rozli¢ne. Nasim
cielom je dokéazat’ vcas identifikovat’, ktoré ponuky sa stanu trendami (vysoko
predavanymi) a ktorym naopak treba pomoct’ napriklad dodato¢nou propagaci-
ou. Hlavnou vyzvou tejto Glohy je vel'ké mnozstvo dat o nakupoch, ktoré pri-
chéadzaji formou kontinudlneho pridu. RieSenie, ktoré v praci navrhujeme je
zalozené na ¢asovo a vypoctovo efektivnom jednoprechodovom spracovani dat
umoziujiicom pracu v online ¢ase. Tymto spésobom sme schopni pomerne sko-
ro identifikovat, ktoré zl'avy sa stanu trendami. Opisované rieSenie sme overili
na realnej mnozine dat zlavového portalu, kde sme ukazali, Ze Cast’ trendov je
mozné identifikovat’ uz na zaklade prvych dni, kedy su dané zl'avy v ponuke.
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1 Uvod

Predmetom nasho zadujmu je pojem trend. Pod tymto pojmom v doméne online zla-
vového portalu rozumieme polozku nakupovanu pouzivatelmi v uritom Casovom
obdobi (pripadne celkovo) viac ako iné polozky. V oblasti dolovania dat trend typicky
predstavuje frekventovany vzor, teda sekvenciu (asociacné pravidlo), prvok alebo
Struktaru (strom alebo graf) [1]. Pre potreby nasej tlohy, ktorou je v¢asna identifika-
cia nakupovanych poloziek, sme vybrali reprezentaciu prostrednictvom frekventova-
nych prvkov. Tie poskytuju jednoducht reprezentaciu a zaroven umoznuju identifika-
ciu trendov v doménach kde pouZivatelia typicky nakupuji jedini polozku (napr.
zl'avovy portal).

Trendom moze byt top-n najkupovanejSich poloziek pripadne polozky, ktorych
nakup tvori viac ako m% vsetkych realizovanych nakupov za sledované obdobie [1].
Kedze top-n prvkov nedokaze dynamicky reflektovat’ pocet aktudlne existujucich
trendov, ktory sa v ¢ase mdze menit’, rozhodli sme sa za trendy pokladat’ polozky
nakupované vo viac ako m% nakupov.
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Témou sa zaoberame z dovodu, Zze nakupovanie pouzivatelov vyrazne podlicha
sezonnosti, rozlicné polozky st v urcitych obdobiach kupované viac, inokedy mene;j.
Pre obchodnika je dolezité dokazat’ obsluzit’ vsetkych a preto by mal mat’” moznost
v¢as doplnit’ skladové zasoby, prisposobit’ reklamu naladam zakaznikov a podobne.
Trendy v nakupovani je mozné predikovat’ len do urcitej miery, maximalne na tirovni
typov tovaru (napr. prezutie zimnych pneumatik), nie vSak konkrétnych poloziek
(prezutie v pneuservise XY). Je vSak mozné identifikovat’ ich na zaklade vyvoja na-
kupov a vcas tak odhadnit, ktoré polozky sa budu predavat’ vela, resp. viac ako
V sucasnosti.

V doméne online zl'avovych portalov sa polozky dynamicky menia. Rychlo vzni-
kaju, zanikaju ¢i predlzuju platnost’. Na tieto zmeny je potrebné dokazat’ rychlo zare-
agovat. Poloziek a nakupov je navySe pomerne vela, ¢o spolu s predchadzajicou
vlastnost'ou vylucuje davkové spracovanie. Rychlost’ je v tomto pripade kI'i¢ova aby
mal obchodnik dost’ ¢asu zareagovat. Preto je potrebné prudové spracovanie dat.

Pridové spracovanie je zaloZené na jednoprechodovom pristupe k datam [7], kedy
nie je mozné opitovne prechadzat’ vsetky data ale nanajvy$ urCiti najaktualnejsiu
podmnozinu, pripadne agregované Statistiky. Tymto spésobom dosiahneme vypocto-
vo efektivne spracovanie, ktoré vSak vyzaduje upustenie od presnosti vysledku.

V sekcii 2 opisujeme existujuce pristupy identifikacie trendov v prude dat. V sek-
cii 3 na zaklade zistenych poznatkov identifikujeme 2 metoédy vyuzivajice posuvné
respektive skacuce okno. Tieto metddy overujeme a porovnavame v sekcii 4. Zistené
poznatky diskutujeme v zavere prace, v sekcii 5.

2 Pristupy identifikacie frekventovanych prvkov

Pre identifikaciu frekventovanych prvkov prade dat, existuje viacero pristupov. Me-
dzi zékladné radime pocitadlové, skicové a oknové pristupy, ktoré v tejto sekcii struc-
ne opisujeme a diskutujeme z pohl'adu vhodnosti pre nas problém.

2.1  Pocitadlové pristupy a skicové pristupy

Prvé dve skupiny pristupov su zalozené na postupnom prechadzani dat a pamétani si
poétu nakupov jednotlivych poloziek [3]. Oba pristupy a tiez jednotlivé ich algoritmy
sa lisia spésobom pamétania, udrziavania paméte pripadne zabudania neddlezitych
prvkov, avSak princip ostava rovnaky. Trendy st identifikované za cela historiu, ne-
aktualne prvky st evidované s rovnakou ddlezitostou ako aktudlne. Nové trendy sa
len tazko a postupne presadia voci dlhodobym, ktoré su uz zname ateda ich
v skuto¢nosti identifikovat’ vobec netreba a podobne. Z tohto dévodu pokladame po-
¢itadlové a skicové pristupy za nie vhodné pre rieSenie nasho problému vcasnej iden-
tifikacie trendov v sprévani sa pouZzivatel'ov online zlI'avového portalu.

Principom poéitadlovych pristupov je vytvorenie uréitého poétu pocitadiel — dvo-
jic polozka, pocetnost’ (pocet pocitadiel je zadany pevne, pripadne je odvodeny
Z poctu existujucich poloziek). Po ndkupe polozky sa tato pridd medzi pocitadla, pri-
padne ak sa tam uz nachadza, tak pocitadlo inkrementuje. V zévislosti od pouzitého
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algoritmu sa li8i akcia po najdeni novej polozky. Pokial’ su vSetky pocitadla obsadené
inymi polozkami, napr. algoritmus Frequent dekrementuje vsetky pocitadla, algorit-
mus Space-Saving nahradi najmenej frekventovant polozku, pricom zachova jej po-
Cetnost’ [8].

Skicové pristupy zefektiviiuju princip pocitadiel tym, ze jednotlivé polozky ukla-
daju formou hesovacich tabulick, ¢o zvySuje pamitovu efektivnost’ a znizuje Cas
pristupu k polozkadm, o ma zmysel najma pri spracovavani priadov velkych dat. Me-
dzi najznamejsie skicové algoritmy patria CountSketch, ¢i CountMinSketch [3].

2.2 Oknové pristupy

Pokial’ pri identifikacii trendov pracujeme len s aktualnymi datami, je vhodné pouzit
treti pristup, algoritmy zalozené na oknach. V tomto pripade pracujeme len
s obmedzenou podmnozinou najaktualnejsich dat, vd’aka ¢omu je proces spracovania
taktiez menej pamitovo naro¢ny. Existuje viacero algoritmov vyuzivajucich okna,
ktor¢ sa lisia spdsobom tvorby okien, ich poctom a spdsobom udrziavania.

Najjednoduchsim pristupom je skacuce okno (Landmark Window), ktory pracuje
s datami v okne od pevne daného &asového medznika. Okno sa postupne napliia dé-
tami, v ktorych sa hl'adaji trendy. Po dosiahnuti d’al$ieho ¢asového medznika sa okno
premaze a data sa zacinaju zbierat' odznova [6]. Vyhodou tohto pristupu je, Ze okno
netreba udrziavat’ a priebezne kontrolovat’ aktudlnost’ dat, staci len sledovat’ nastatie
¢asového medznika. Nevyhodou je, Ze po premazani okna st trendy identifikované na
zaklade malého a nereprezentativneho mnozstva dat.

Druhym pristupom je posuvné okno (Sliding Window), kedy st trendy
v 'ubovol'nom case identifikované z dat za urcité stanovené obdobie (napr. posledny
deni, hodina) alebo pocet nakupenych poloziek. Vyhodou voc¢i predchadzajicemu
pristupu je, Ze trendy st vzdy identifikované na zaklade dostatocného ¢asového obdo-
bia alebo poctu dat. Nevyhodou je, Ze o jednotlivych nakupoch je potrebné si pamétat
¢as ich vzniku, pripadne poradie, a po posune okna mimo ne ich odstranit’, co vyzadu-
je urcith réziu [5].

Medzi pokrocilé oknové pristupy patri napriklad algoritmus tlmené okno (Damped
Window), ktory je zaloZzeny na sérii okien zachytavajicich rozli¢ne vzdialenu minu-
lost’, pricom oknd st uvazované s rozlicnou dolezitostou klesajicou smerom
k star§im datam. Tymto spésobom je mozné simulovat’ proces zabtidania informacii
v Case pripadne poklesu ich dolezitosti [4]. Tento algoritmus zachytava viac informa-
cii vporovnani s predchadzajucimi, avSak za cenu vyrazne vacSej paméitovej
a vypoctovej rézie.

3 Navrh metod vcasnej identifikacie trendov
Nasim cielom bola vcasna identifikacia trendov v priude dat zachytavajucich nakupy
pouzivatel'ov online zlavového portalu. V ramci rieSenia sme sa zaoberali vyuzitim

pristupu zalozeného na posuvnom okne, resp. skd¢ucom okne. V oboch pripadoch
sme sa zamerali na také rieSenie, ktoré bude vypoctovo efektivne (linedrna zlozitost’).
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Pouzité metddy boli v prvej faze inicializované nastavenim vstupnych parametrov
metody:

1. Nastavenim prahu, pri ktorom nakupovant polozku pokladame za trend. Presnej-
Sie, sledujeme ¢i podiel ndkupov danej polozky a celkového poctu nakupov preko-
nava stanoveny prah.

2. Stanovenim velkosti okna (pre posuvné okno) respektive vzdialenosti milnikov
(pre skacuce okno), v ramci ktorych identifikujeme v ndkupoch trendy.

Po inicializacii metod st tieto schopné postupne prijimat’ prad dat a spractuvat’ ho
nasledujicim spdsobom. Pre kazdy spracovavany zaznam o nakupe:

1. Pokial’ je ¢asova peciatka najstarSicho nakupu starSia ako hranica okna (vypocitana
70 spracovavaného zaznamu) dekrementuj pocitadlo pre tito polozku a ti vymaz.
Tento krok opakuj pokym nendjdes najstarSiu polozku, ktora netreba vymazavat'.

a. V pripade skac¢uceho okna je postup rovnaky, avSak najstarSia polozka sa po-
rovnava voci poslednému milniku pred aktualnou polozkou.

2. Inkrementuj pocitadlo pre nakipent polozku.

3. Identifikuj aktualne trendové polozky
a. Tento krok nie je potrebné vykonavat’ vzdy, ale len na poziadanie, ¢im sa znizi

vypoctova narocnost’ algoritmu.

Pri inicializovani algoritmov sme prah, kedy polozku povazujeme za trend, nastavili
na zaklade pozorovania, kedy sme zistili, Ze existuje sigmoidalny pomer medzi hod-
notou vzt'ahu a poctom najdenych trendov (Obr. 1). Na zéklade tohto zistenia sme
experimentovali pri overovani metddy s viacerymi hodnotami zvoleného prahu. Pri
vys$Som nastaveni totiz odfiltrujeme dostatok nezaujimavych poloziek, pri nizSom
naopak identifikujeme dostatoc¢ne Siroku zakladnu poloziek, ktoré mézeme neskor
pouzivat’ pre d’alSie lohy. Pre ucely tohto prispevku sme vSak zafixovali vel'kost’
uvazovaného okna na 30 dni, ¢o zodpoveda typickej dobe ponuky zl'avovej polozky.
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Obr. 1.Zavislost’ prahu nakupovanosti polozky vo¢i ostatnym v pomere k poétu poloZziek
(trendov) nakupovanych nad dany prah.
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4 Overenie pouzitych metod

V ramci experimentalneho overenia sme identifikovali trendy v ramci datasetu zo
zl'avového portdlu ziskaného ako stcast’ projektu HIBER [2]. Pracovali sme s 1 mil.
zdznamov pochadzajucim z obdobia 6 mesiacov. Tu sme sa zamerali na sledovanie
presnosti identifikdcie trendov (Obr. 2) a taktiez pocet realne najdenych trendov (Obr.
3). Ako mdzeme vidiet, metdda vyuzivajiica posuvné okno dokaze identifikovat’ vy-
razne viac trendov ako metdda vyuzivajica skauce okno. Tieto st v8ak identifikova-
né s men$ou presnostou (okrem pripadov, kedy je prah nastaveny na 5% a menej).
Metoda skacuceho okna naopak nedokaze identifikovat’ tol’ko trendov, jej presnost’ je
vSak vyssia, najme s rastucim prahom akceptovatel'nosti. Dovodom je to, Ze tato me-
toda ma k dispozicii mensie mnozstvo dat a teda na zaciatku intervalu vymedzeného
medznikom dokaze definovat’ len skuto¢ne vyrazné trendy.
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Obr. 2 Priemerna presnost’ identifikacie trendov metodami vyuZivajicimi oknd pri rozli¢ne
nastavenom prahu akceptovania trendov.
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Obr. 3 Pocet najdenych trendov pri rozli¢ne nastavenom prahu akceptovania trendov.
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5 Zaver

V tomto prispevku sme sa zaoberali problémom v¢asnej identifikécie trendov v prade
dat. Dostatocne skoro identifikovand informacia o tom, ktoré prvky budu v kratkej
buducnosti dobre predavané ma vysoku hodnotu pre poskytovatel'ov webovych porta-
lov (pripadne akychkol'vek predajni). Na zaklade takejto informacie totiz mézu nasta-
vit’ svoju predajnt politiky, naskladnit’ tovar alebo nastavit’ vysku zliav.

Na rieSenie problému efektivneho spracovania velkého mnozstva dat, ktoré osta-
vaju aktudlne len po obmedzenti dobu, sme pouzili dva oknové algoritmy. Metoda
posuvného okna bola schopna aj na obmedzenej mnozine dostupnych dat identifiko-
vat’ vysoké percento skutocnych trendov. Na druhej strane vSak za trend oznacila aj
mnozstvo dat, ktoré¢ trendami neboli. Pri striktnejSom nastaveni prahu, pri ktorom boli
prvky oznacované za trend, sme vSak aj pri tejto metdéde dokazali dosiahnut’ presnost’
95%. Druhou pouzitou metédou bolo metdda skacuceho okna, ktord aj napriek men-
Siemu objemu dat, ktoré mala v priemere k dispozicii v porovnani s predchadzajucou
metodou, dokazala odhalovat’ trendy s vysokou presnostou (70-89%). Pocet najde-
nych trendov bol vSak pri tejto metdéde maly a identifikované boli len vel'mi vyrazné
polozky. Jej vyhodou je najméi jednoduché udrziavanie dat v okne, ked’Ze staci sledo-
vat’ dosiahnutie ¢asového mil'nika a nasledne naraz vymazat’ vSetky data. Z hladiska
uzito¢nosti pre ulohu vcasnej identifikacie trendov, vSak pokladame za vhodnejSie
pouzit’ metodu posuvného okna so striktne zadanym prahom, nakolko tymto sposo-
bom dokézeme identifikovat’ dostatoéné mnozstvo trendov s vysokou presnostou ich
identifikacie.
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Annotation:
An Early Identification of Trends within Behaviour of Online Discount Portal Users

The paper focuses on an early identification of trends within online discount portal.
As the users’ behaviour changes in time and they react differently to specific dis-
count, our aim is to say in advance which items will be bought the most. The main
challenge is the volume of the data. For this reason we process them as a stream and
identify trends by window methods considering only selected subset of the most re-
cent data. We show that in this way it is possible to identify the trends based on first
days of their selling.
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