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Zarys tre$ci. Ponizszy artykut jest proba przedstawienia mozliwosci wykorzystania analizy
koszykowej w badaniu zjawiska asocjacji na przykladzie danych transakcyjnych pochodzacych
z hurtowni spozywczej. Zaprezentowane zostaly trzy metody analizy: uogélniona metoda indukcji
regul, a priori oraz CARMA. Zastosowanie wspomnianych regut i analiza wynikéw pozwoli na
uzyskanie niezbgdnych informacji dla analiz marketingowych oraz daje podstawy do zastosowa-
nia w skutecznych strategiach marketingowych.

Stowa kluczow e: analiza koszykowa, reguty asocjacji, GRI, a priori, CARMA.

1. WSTEP

Uporzadkowany zbiér danych pozwala na poznanie praw i regul nim rza-
dzacych. Zasady te nazywamy regutami asocjacji. Odpowiednio wykonane ba-
danie pod katem wyszukiwania tychze regut pozwala wyciagna¢ wnioski przy-
datne dla badacza. Celem artykutu jest przedstawienie podstawowych wskazni-
kéw zjawiska asocjacji w analizie koszykowej na podstawie przyktadu empi-
rycznego.

Analiza koszykowa, w sposob uproszczony, mozemy nazwac analize zawar-
tosci koszyka klienta. Przychodzac do sklepu (np. supermarketu, sklepu interne-
towego, punktu ustugowego) klient ma do wyboru wiele réoznego typu produk-
tow. Do swojego ,.koszyka” moze wlozy¢ to, co chce, w jakiej kolejnosci chee
iile chce. Analiza koszykowa polega na rozpoznaniu regut, ktorymi kieruja si¢
klienci przy zapeianiu ,,koszyka”, zwyczajow danego klienta, prawidtowosci
w korzystaniu z ustug danego typu, badaniu, jakie produkty kupowane sa razem
lub w okreslonej sekwencji.

Obliczenia regut asocjacyjnych zostaly przeprowadzone na danych empi-
rycznych pochodzacych z hurtowni spozywczej obejmujace dwa pelne lata
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sprzedazy. Hurtownia danych zawiera 238796 dokumentéw sprzedazy,
a w swoim asortymencie posiada 118 grup towarowych.

Pierwotna hurtownia danych zawierala 6.087.393 rekordéw, w ktérych zo-
staly zawarte informacje dotyczace sprzedazy, tj. numeru dokumentu sprzedazy,
daty sprzedazy, kodu produktu (zawierajacy grupg asortymentowa), nazweg pro-
duktu, ceny, iloéci, wysokosci udzielonego rabatu oraz dane nabywcy.

Na potrzeby badania regul asocjacyjnych pominigto czgs¢ informacji, ktore
opisywaly sprzedaz. W celu uzyskania przejrzystego wyniku badania skupiono
si¢ na grupach towarowych produktéw, a nie na poszczegoélnych produktach.
W wyniku powyzszego zatozenia do analizy wykorzystane zostaty 2 pola hur-
towni danych: numer dokumentu sprzedazy oraz numer grupy asortymentowej
zawartej w kazdym kodzie produktu. W zwiazku z tym, ze wystgpowanie kilku
produktéw zawierajacych si¢ w jednej grupie asortymentowej w ramach jedne-
go dokumentu sprzedazy powodowalo powtorzenia, nalezalo dokonaé grupo-
wania. Grupowanie miato na celu doprowadzenie danych do postaci, w ktorej
dana grupa asortymentowa wystepowata na kazdym dokumencie sprzedazy
najwyzej jeden raz. W wyniku grupowania hurtownia danych zmniejszyta si¢
do 2.373.090 rekordow.

W niniejszej publikacji przedstawione zostato kazdorazowo 15 wynikow
poszczegbdlnych metod analizy asocjacji: metody uogoélnionej indukcji regut
(GRI), metody a priori i metody CARMA.'

2. METODA UOGOLNIONEJ INDUKCJI REGUL (GRI)

GRI — uogolniona indukcja regut — wskazuje wystegpowanie asocjacji da-
nych. Przyktadowo: klienci kupujacy golarki i piank¢ do golenia prawdopodob-
nie kupig roéwniez pltyn po goleniu. GRI wskazuje zasady o najwyzszej zawarto-
$ci informacji oparte na indeksie bioracym pod uwage zaréwno uogodlnienie
oraz doktadno$¢. GRI moze wykorzystywac¢ dane ilo§ciowe oraz jakoSciowe,
ale cel musi by¢ jakosciowy. W przypadku algorytmu a priori wszystkie dane
musza mie¢ charakter jako$ciowy, natomiast dane ilo§ciowe mozna dyskrety-
zowac, lub zastosowaé wspomniany algorytm GRI. GRI stosuje podejscie teorii
informacji, aby okresli¢ czy kandydujaca reguta jest interesujaca. ,,GRI wyko-
rzystuje J-miare.

p(Bl4)

p(B)

1-p(B)
gdzie: p(A) — reprezentuje prawdopodobienstwo lub ufno$¢ obserwowane;j

wartosci A. Jest to miara zakresu poprzednika; p(B ) - reprezentuje prawdopo-

! Opracowanie na podstawie przywotanej literatury.



Miary asocjacji w analizie koszykowej — przyktad empiryczny 309

dobienstwo lub ufno$¢ obserwowanej wartosci B, jest to miara zakresu nastgp-
nika; p(B | A) — reprezentuje prawdopodobienstwo warunkowe lub p6zniejsza
ufno$¢ zmiennej B dla danego A4, ktore nastepuje.

Jest to miara prawdopodobienstwa zaobserwowania wartosci B pod warun-
kiem, ze wystepuje 4. Zatem, p(B | A) reprezentuje uaktualnione prawdopo-
dobienstwo obserwowania wartosci B po zyskaniu dodatkowej wiedzy o warto-
sci A. W terminologii regut asocjacyjnych p(B | A) jest mierzone bezposred-
nio, jako ufno$¢ reguty. (...) Dla regut z wigcej niz jednym poprzednikiem,
p(A) jest obliczane, jako prawdopodobienstwo koniunkcji wartosci zmiennych
w poprzedniku” (Larose, 2006).

W przypadku tego algorytmu badacz okre$la maksymalna liczbe regut, kto-
re chce osiagnac, poniewaz znajdowanie kolejnych regut polega na obliczaniu
J-miary dla kolejnych przypadkéw i porownywaniu warto$ci z najnizsza do-
stepna warto$cia z tabeli. Jezeli nowa warto$¢ jest wigksza, to zostaje nadpisana
na poprzednia. J-miara osiaga najwyzsze wartosci w przypadku, gdy p(B ) lub
p(B ] A) przyjmuje wartosci skrajne, tzn. prawdopodobienstwo wynosi pra-
wie 1 lub prawie 0. Sytuacje, gdy poziom ufno$ci, czyli p(B ] A), jest mini-
malny réwniez sa przydatne dla badacza, poniewaz umozliwiaja utworzenie re-
guly przeciwnej (jezeli A to NIE B).

Tabela 1. Wyniki asocjacji z wykorzystaniem metody GRI

|dentyfi-
kator

Wspar | Poziom | Wspar- | Dzwi- | Wdra-
cie % | ufnosci % cie gnia | zalno$¢

12 31411 | 13,15 86,82 11,42 | 2,341 | 1,733

Nastepnik Poprzednik llos¢

sery, serki | © przetwory wa-

rzywne

joqurty | ® SeY. serki 3 31805 | 1332 | 8649 | 1152 | 3183 | 18
o desery

jogurty | e desery 2 | 37228 | 1559 | 8298 | 12937 | 3,054 | 2,653

sery, serki |  jogurty 1 | 64882 | 2717 | 8113 | 22,044 | 2,188 | 5127

cukierki, | e czekolady

pastylki. | e ciastka 73 25963 | 10,87 74,67 8,119 | 2,09 | 2,753

;:';'Sjt: « bombonierki 55 | 31366 | 1314 | 7426 | 9754 | 2,078 | 3382
jogurty | E;':'r‘; maslanki, | 4| 43376 | 1816 | 7373 | 13393 | 2714 | 4774
dasta | © ;‘;‘glz proszku 81 | 26017 | 109 | 7351 | 8009 | 2,043 | 2,887
Giastka | * kawy mielone 64 | 30821 | 1291 | 7339 | 9472 | 2039 | 3435

o wafelki
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Ciag dalszy tabeli 1

Identyfi- llo&é Wspar | Poziom | Wspar- | Dzwi- | Wdra-
kator cie % | ufnosci % cie gnia | zalno¢

63 31648 | 13,25 72,96 967 | 2027 | 3,583

Nastepnik | Poprzednik

o sery, serki
o wafelki

przetwory . dzemy, p0W|d+aY 40 32678
warzywne | konfitury

o cukierki, pastylki,

ciastka

13,68 72,95 9,983 | 2,241 3,7

ciastia | 0 31 | 46163 | 1933 | 7289 | 14,091 | 2,025 | 524

ciastka ‘fzr;m"wwa' 65 | 31868 | 1335 | 7266 | 9697 |2019 | 3,65

ciastka :ﬁsz'fdy 80 | 24891 | 1042 | 7256 | 7,563 | 2016 | 2,859

wafelki | ® batony 50 | 28274 | 1184 | 7244 | 8577 | 2308 | 3,263
o ciastka

Objasnienia:

Nastgpnik — w przypadku zaleznosci, jezeli 4 to B, jest to szukane B.

Poprzednik — w przypadku zaleznosci, jezeli 4 to B, jest to szukane A.

Identyfikator — pozwala zidentyfikowac, ktére reguly zostaly zastosowane do danej predykcji.
Numer identyfikacyjny reguly pozwala tez na p6zniejsze dotaczenie dodatkowych informacji na
temat regut takich jak wdrazalno$¢, informacja o produkcie, poprzedniki.

Ilos¢ — ilos¢ przypadkow; pokazuje ile jest pojedynczych przypadkéw o unikatowym kluczu pod-
stawowym, dla ktorych miata miejsce poszukiwana reguta. Oznacza to liczbg wystapien A w ca-
tym zbiorze danych.

Wsparcie % — Wsparciem w ujgciu procentowym (pokryciem procentowym) zbioru A nazywamy
stosunek liczby transakcji wspierajacych A do liczby wszystkich transakcji. Innymi stowy jest to
prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia A.

Poziom ufno$ci % — wskazuje on, w postaci procentowej, proporcje liczby rekordow z zaréwno
odpowiednim poprzednikiem oraz jego nast¢pnikiem do liczby rekordow z jedynie odpowiednim
poprzednikiem. Oznacza to, iz poziom ufnosci jest to stosunek rekordéw z A i B do wszystkich
rekordow z A.

Wsparcie — pokrycie reguty w ujgciu procentowym, pokazuje udziat rekordéw z zaré6wno odpo-
wiednim poprzednikiem jak i nastgpnikiem w stosunku do ogélnej liczby rekordéw. Jest to stosu-
nek rekordow z A i B do wszystkich rekordow.

Dzwignia — pokazuje poziom ufnosci dla reguty przed prawdopodobienstwem wystapienia na-
stepnika. Oznacza to, Ze jezeli mamy zasadg, jezeli A to B to cigzarem tej zasady bgdzie nastgpu-
jaca warto$¢: stosunek poziomu ufnosci dla reguly: jezeli A to B do wsparcia reguly, jezeli B
to A.

Wdrazalno$¢ — jest procentowa miara wystapienia danych speniajacych warunki poprzednika, ale
niespelniajacych warunkow nastgpnika. W odniesieniu do zakupu produktéw oznacza to, jaki od-
setek klientow posiada (lub zakupito) poprzednika, ale nie zakupito jeszcze nastgpnika. Statystyka
wyrazalnosci jest okreslona, jako (ilo$¢ rekordéw spetniajaca warunek poprzednika — ilo$¢ rekor-
dow spelniajaca regulg)/ilos¢ rekordoéw; gdzie spetniajaca warunek poprzednika oznaczaja ilos¢
rekordow, dla ktorych poprzednik jest prawdziwy. — ilo§¢ rekordow spetniajaca regule oznacza
ilo$¢ rekordow, dla ktorych zarowno poprzednik jak i nastgpnik sa prawdziwe. Innymi stowy
wdrazalno$¢ jest to iloraz roznicy liczby A i liczba rekordow z zarowno A i B oraz sumy wszyst-
kich rekordow.

Zrodto: obliczenia whasne za pomoca programu SPSS Clementine 11.1.
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Przy zatozonym: minimalnym pokryciu procentowym (wsparciu) na pozio-
mie 10%, najnizszym poziomie ufno$ci wynoszacym 50% oraz przy liczbie po-
przednikéw nieprzekraczajacej trzech otrzymalismy 100 regut asocjacyjnych,
ktore zostaly obliczone na podstawie 238800 istotnych transakcji. Maksymalne
pokrycie procentowe reguty wyniosto 37,08%, najwyzszy poziom ufnos$ci regu-
ty osiagnat 86,82%, dzwignia regut zawierata si¢ migdzy wartosciami 1,62%
a 3,48%.

W wyniku przeprowadzonego badania mozemy zaobserwowac wzajemny
wplyw serow, serkow i jogurtow na siebie, co obrazuja wyniki z poziomem uf-
nosci przekraczajacym 80%, w szczegolnosci w przypadku wyniku o identyfi-
katorze reguty 12 z poziomem ufnosci 86,82%, wyniku z identyfikatorem regu-
ty 3 oraz poziomem ufnosci 86,49%, wynik identyfikatorze reguty 1 z pozio-
mem ufnosci 81,13%, ale rowniez wynik z nizszym poziomem ufnosci, jednak
nadal do$¢ wysokim — 73,73% o identyfikatorze reguly 4. Nalezy zwroci¢ uwa-
ge na fakt, iz reguta posiadajaca najwyzszy poziom ufnosci (86,82%, identyfi-
kator reguty 12) dotyczy zaleznos$ci seréw, serkow od jogurtow (przy wspotto-
warzyszeniu przetworow warzywnych) oraz reguta posiadajaca najwigksza ilos¢
przypadkow (identyfikator reguty 1 z poziomem ufnosci wynoszacym 81,13%)
rowniez dotyczy zaleznosci serow, serkow od jogurtow, co potwierdza wcze-
$niejszy wniosek. Pozostate reguty daja zré6znicowane wyniki, dlatego wskaza-
ne jest badanie rowniez innymi metodami.

3. METODA Z WYKORZYSTANIEM ALGORYTMU 4 PRIORI

Algorytm a priori wydobywa zestaw regut z danych wybierajac reguty
z najwyzsza zawartoscia informacji. Metoda a priori oferuje 5 roznych metod
selekcji regut i wykorzystuje wyrafinowany model indeksowania do wydajnego
przetwarzania duzych baz danych. W przypadku duzych probleméw badaw-
czych algorytm a priori jest szybszy niz GRI, nie ma on odgdérnego limitu ilosci
regul, ktéore mozna uzyskac¢ i moze obshugiwac reguly az do 32 zatozen. Metoda
a priori wymaga, aby wszystkie dane wejsciowe i wyjSciowe byly jakosciowe,
ale oferuje lepsza wydajno$¢, poniewaz zostat zoptymalizowany do tego rodza-
ju danych. Algorytm a priori wykorzystuje wlasciwos$¢ a priori, ktéra mowi
o tym, ze jezeli zbidr zdarzen Z nie jest pusty, to dla dowolnego elementu A4,
gdzie Z U A takze nie bedzie pusty. Oznacza to, ze dodanie dowolnego arty-
kutu do zbioru niepustego nie spowoduje, iz zbior ten stanie si¢ pustym. Kolej-
nym wnioskiem jest, iz zaden nadzbior niepusty zbioru nie bedzie pusty. Ozna-
cza to, ze poszukujac zbioréw czestych algorytm najpierw przeanalizuje
wszystkie jednoelementowe podzbiory i dopiero wsrdd tych czestych bedzie
szukat kandydatéw na czeste zbiory dwuelementowe i tak dalej. Posiadajac juz

wszystkie zbiory czeste (k) algorytm wyszuka wszystkie podzbiory (l ) znale-
zionych zbiorow czgstych. Nastgpnie zbada wystgpowanie reguly, jezeli 1 to
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(k -1 ) Dla podanych regul algorytm wylicza poziom wsparcia i ufnosci. Od
badacza zalezy, jaki poziom wsparcia i ufnosci uzna on za minimalny dla dane-
go badania.

Tabela 2. Wyniki analizy asocjacji z wykorzystaniem metody a priori

. . Identy- .. | Wspar- | Poziom | Wspar- | Dzwi- | Wdrazal-
Nastgpnik Poprzednik fikator llos¢ cie % | ufnosci % cie gnia no$¢
sery, serki | " Maska 105 | 36174 | 15148 | 90253 | 13,672 | 2434 | 1477

e jogurty
sery, serki |e desery 6 | 37228 1559 | 85433 | 13,319 | 2,304 | 2,271
jogurty |e desery 5 | 37228 | 1559 | 82,981 | 12937 | 3,054 | 2,653
sery, serki |e jogurty 58 | 64882 | 27,17 | 81133 | 22044 | 2188 | 5,126
sery, serki |o masta 53 | 57812 | 2421 | 79143 | 1916 | 2134 | 5049
sery, serki |e margaryny 33 52184 | 21,853 | 78,25 17,1 211 | 4,753
sery, serk El'g'r‘ya mastanki, | 44 | 55689 | 23321 | 77,89 | 18164 | 21 | 5156
jogurty | ® Smietany: 99 | 40674 | 17,033 | 74254 | 12,648 | 2,733 | 4,385
o sery, serki
o mleka, maslanki,
jogurty | kefiry 91 | 43376 | 18,164 | 7373 | 13393 | 2714 | 4772
o sery, serki
o wafelki
ciastka |e cukierki, pastylki, 133 46 163 | 19,332 72,89 14,091 | 2,025 | 5,241
draze
sery, serki |o $mietany 49 | 55929 | 23421 | 72724 | 17,033 | 1,961 | 6,388
jogurty | ° Marganny 81 | 40834 | 171 | 7145 | 12218 | 263 | 4,882
o sery, serki
jogurty |® Masla 106 | 45754 | 1916 | 71356 | 13,672 | 2,626 | 5488
o sery, serki
przetwory |« majonez, ocat, 21 | 48639 | 20,368 | 71,132 | 14489 | 2185 | 5,88

warzywne | musztarda

o chrupki, paluszki,

o chalwy, sekacze,

ciastka murzynki 115 | 38559 | 16,147 | 69,691 11,253 | 1,937 | 4,8%

o cukierki, pastylki,
draze

Objasnienia: patrz tabela 1.

Zrédto: obliczenia wiasne za pomoca programu SPSS Clementine 11.1.

Przy zalozonym: minimalnym pokryciu procentowym na poziomie 15%,
najnizszym poziomie ufnosci wynoszacym 50% oraz przy liczbie poprzednikow
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nieprzekraczajacej pigciu otrzymaliSmy 146 regut asocjacyjnych, ktore zostaly
obliczone na podstawie 238 796 istotnych transakcji. Maksymalne pokrycie
procentowe regulty wyniosto 37,08%, najwyzszy poziom ufnosci reguty osia-
gnat 90,25%, dzwignia regut zawierata si¢ miedzy 1,35 a 3,46%.

Zdecydowanie dominujacym nastgpnikiem wsréd wynikow z najwyzszym
poziomem ufnosci (powyzej 78%) sa sery, serki, nastgpnie jogurty. Mozna za-
obserwowac gtownie wplyw takich grup produktowych jak: masto, jogurty, de-
sery, margaryny. Wpltyw masta i jogurtu wida¢ na wyniku o najwyzszym w tej
tabeli poziomie ufnosci 90,235%, gdzie mamy przyktad wptywu na zakup se-
row, serkéw zakupu lacznego obu produktow. Wplyw ten jest widoczny przy
zakupie tychze produktéw pojedynczo, jak w wynikach z poziomem ufnosci
81,133% oraz 79,143%. Wplyw deserow, wynik z poziomem ufnosci 85,433%
na zakup serow, serkow i z poziomem ufnosci 82,981% na zakup jogurtow.
Wplyw margaryny — na przyktadzie wyniku z poziomem ufnosci 78,250%. Wy-
stepuje charakterystyczny wzajemny wplyw serow, serkow i jogurtow na siebie,
co wida¢ w regutach 105, 5 i 58, dla ktorych kazdorazowo poziom ufnosci
przekracza 80%. Metoda ta dala bardzo jednoznaczne wyniki, jednakze daje
mato informacji w stosunku do potrzeb przy planowaniu kompleksowej kampa-
nii reklamowe;.

4. METODA Z WYKORZYSTANIEM MODELU CARMA

Model CARMA pozyskuje zestaw regut z danych bez potrzeby specyfikacji
pol wejscia (predyktor) oraz wyjscia (cel). W poréwnaniu do metody a priori
i algorytmu GRI - CARMA dysponuje wsparciem zaréwno dla poprzednika, jak
i dla nastgpnika, a nie tylko dla poprzednika. Oznacza to, ze wygenerowane re-
guly moga by¢ wykorzystane do szerszego zastosowania, na przyktad, aby zna-
lez¢ liste produktéw lub ustug (poprzednik), ktorych nastepnikiem jest obiekt.

Przy zalozonym: minimalnym pokryciu procentowym na poziomie 10%,
najnizszym poziomie ufnos$ci wynoszacym 50% otrzymali§my 120 regul aso-
cjacyjnych, ktore zostaly obliczone na podstawie 238.796 istotnych transakcji.
Maksymalne pokrycie procentowe reguly wyniosto 37,08%, najwyzszy poziom
ufnosci reguly osiagnat 90,66%, dzwignia regul zawierala si¢ migdzy 1,41%
a 3,35%.

Bezsprzecznie widoczny jest wptyw zakupu jogurtow na zakup serow, ser-
kow, co ilustruja przyktadowo wyniki z identyfikatorami regul: 1 (poziom ufno-
$ci 90,662%), 2 (poziom ufnosci 90,253%), 3 (poziom ufnosci 89,839%), 5 (po-
ziom ufnos$ci 89,049%) oraz 7 (poziom ufnosci 88,722%). Zgodnie ze specyfika
tej metody otrzymujemy rowniez wachlarz produktéw towarzyszacych po-
przednikom (grupa produktowa zawierajaca mleka, maslanki, kefiry — wyniki
o identyfikatorach reguly 1, 4, 6, 14; masta — wyniki o identyfikatorach reguty
2, 6, 8, 10; margaryny — wyniki o identyfikatorach reguly 3, 4, 10; desery — wy-
niki o identyfikatorach reguty 5, 11, 13, 15; $mietany — wyniki o identyfikato-
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rach reguly 7, 8, 14). Dzigki tym wynikom oraz informacjom otrzymanym
z poprzednich metod mozna zaplanowaé zintegrowane kampanie reklamowe
par produktow zwigkszajac rowniez sprzedaz serow, serkow.

Tabela 3. Miary asocjacji z wykorzystaniem metody CARMA

. . Identy- .. | Wspar- [ Poziom | Wspar- | Dzwi- | Wdra-
Nastgpnik Poprzednik fikator llos¢ cie % | ufnosci % cie gnia | zalno¢
e Jogurty
sery, serki o mieka, maglanki, | 1 | 35275 | 14,772 | 90,662 | 13393 | 2,445 | 1,379
kefiry
sery, serki |* 109Uty 2 | 36174 | 15148 | 90,253 | 13,672 | 2434 | 1477
e masta
sery, serki |* 109ty 3 | 32476 | 136 | 89,839 | 12218 | 2,423 | 1,382
e margaryny
sery, serki | ® Mieka maslanki, -y o7 057 | 41400 | 89235 | 10474 | 2406 | 1227
o kefiry i margaryny
sery, serki |* 109Uty 5 | 30892 | 12937 | 89,049 | 11552 | 2401 | 1417
o desery
sery, serki |* Meka,masianki, )| 54443 | 13167 | 88720 | 11683 | 2,393 | 1484
o kefiry i masta
sery, serki | * 109y 7 | 34041 | 14255 | 88722 | 12648 | 2,392 | 1,608
e Smietany
sery, serki |* Smietany 8 | 30430 | 12743 | 87272 | 11,121 | 2,353 | 1,622
e masta
o przetwory
sery, serki [ warzywne 9 31411 | 13,154 86,82 1142 | 2,341 | 1,734
e jogurty
sery, serk | masta 10 | 32394 | 13566 | 86,791 | 11,774 | 2,34 | 1,792
e margaryny
jogurty |® e serki 11 | 31805 | 13319 | 86493 | 1152 | 3183 | 1,799
o desery
sery, serki |* 109Uty 12 | 28616 | 11,983 | 86455 | 10,36 | 2,331 | 1,623
o ciastka
sery, serki [o desery 13 | 37228 | 1559 | 85433 | 13319 | 2,304 | 2,271
o mleka, maslanki,
sery, serki | kefiry 14 | 32123 | 13452 | 84,892 | 1142 | 2289 | 2,032
o $mietany
jogurty |e desery 15 | 37228 | 1559 | 82981 | 12,937 | 3,054 | 2,653

Objasnienia: patrz tabela 1.

Zrédto: obliczenia wiasne za pomoca programu SPSS Clementine 11.1.

5. PODSUMOWANIE

Kazda z prezentowanych metod badania asocjacji charakteryzuje si¢ innymi
zatozeniami, dlatego przedstawione wyniki analiz na tym samym zestawie da-
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nych nie sa identyczne. Obliczenia w uogolnionej metodzie indukcji regut sa
oparte na J-miarze, natomiast metoda a priori positkuje si¢ roznymi metodami
selekcji regut oraz indeksowaniem danych, z kolei metoda CARMA pozwala na
zdefiniowanie wskaznika wsparcia rowniez dla nastgpnika. Przedstawione wy-
niki zostaty ustawione w kolejnosci od najwyzszego procentowego wskaznika
poziomu ufnosci, ktory wlasciwie odzwierciedla sit¢ reguty i jest najlepszym
zrodlem informacji o zbiorze danych. Nalezy zwroci¢ uwagg, ze na pierwszym
miejscu w kazdej metodzie znajduje si¢ zalezno$¢: jezeli zakupione zostaja jo-
gurty (z towarzyszeniem drugiego sktadnika), to nastepnikiem beda sery, serki.
Czes$¢ wspodlna wynikoéw potwierdza tylko wlasciwosc zastosowania kilku me-
tod oraz daje peliejszy obraz sytuacji. Na podstawie powyzszych badan mozna
wyciagna¢ wniosek, iz kampanie reklamowe powinny skupi¢ si¢ na takich pro-
duktach jak: jogurty, masta, margaryny, kefiry oraz desery, poniewaz maja one
najczesciej wptyw na zakup seréw, serkow lub jogurtow. Natomiast zakup jo-
gurtow lub serkow wptynie na siebie nawzajem, co spowoduje, iz dzigki odpo-
wiedniej kampanii reklamowej mozemy zwickszy¢ sprzedaz zar6wno jogurtow
jak i serow, serkow.

Wyniki poszczegdlnych metod badania asocjacji sa podobne, jednak nie
identyczne. Wynika to z faktu, ze ilo$¢ mozliwych regut asocjacyjnych rosnie
wyktadniczo wraz ze wzrostem liczby atrybutéw. W przedstawionym przykta-
dzie dysponujemy 118 produktami. W obliczeniach ograniczyliSmy si¢ wytacz-
nie do atrybutoéw binarnych (dany produkt zostat zakupiony lub nie), dlatego
liczba spodziewanych regut asocjacyjnych jest rzedu: 118x2'7. W zwiazku
z tym, ze poszczegodlne metody nie sa w stanie sprawdzi¢ wszystkich mozli-
wych regul, staraja si¢ zmniejszy¢ przestrzen poszukiwan. Na przyklad metoda
a priori wybiera sposrod zbioru zdarzen - zbiory czgste, przycina je, tworzac
zbiory kandydujace do poszukiwan regut asocjacyjnych. Zupetlie odmienny
sposob selekcji potencjalnych atrybutow ma metoda GRI, ktéra opiera swoj
wybor kandydatéw na J-miarze. Ostateczny wynik obliczen poszczegdlnych
metod nie bedzie taki sam z uwagi na r6zne metody selekcji potencjalnych kan-
dydatow branych pod uwagg przy tworzeniu regut asocjacyjnych.

Analizy opisane w artykule maja charakter statyczny, kolejnym etapem ba-
dania bedzie wprowadzenie czynnika czasu zwiazanego z cyklicznos$cia tygo-
dniowa, roczna, wplywu zaistnienia §wiat oraz promocji marketingowych na
wyniki.
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THE ASSOCIATION MEASURES IN THE MARKET BASKET ANALYSIS
— THE EMPIRICAL STUDY

Abstract The following article is an attempt to present the use of the market basket analysis
in the study of associations in the example of transaction data from the food wholesaler. Three
analysis methods were presented: the GRI method, the a priori method and the CARMA method.
The application of these rules and the results analysis will allow to obtain information necessary
for marketing analysis and will give rise to the application of effective marketing strategies.

K ey words: market basket analysis, association rules, GRI, a priori, CARMA.



