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Analiza koszykowa to cenne rozszerzenie
narzêdzi raportuj¹cych, wzbogacaj¹ce
standardowy zakres wyników o nowe
spojrzenie na dane historyczne

A g n i e s z k a  P a s z t y ³ a

Analiza koszykowa danych
transakcyjnych � cele i metody

Celem analizy koszykowej jest wykrywanie zale¿no�ci ukrytych w bazach danych
i przedstawienie ich w postaci prostych regu³. Regu³y te mog¹ dotyczyæ na przyk³ad
zwyczajów zakupowych klientów lub prawid³owo�ci w korzystaniu z us³ug wybranego typu.
Otrzymane regu³y nosz¹ nazwê regu³ asocjacyjnych.

Rozwiniêciem analizy koszykowej jest analiza sekwencji,
która pozwala na uwzglêdnienie powi¹zañ zdarzeñ

w czasie. Kolejnym rozszerzeniem jest analiza po³¹czeñ, która
zapewnia narzêdzia do przedstawienia du¿ej ilo�ci regu³
w postaci czytelnych schematów.

Jak ju¿ wspomniano, analiza koszykowa s³u¿y do znajdy-
wania w du¿ym zestawie danych ukrytych zale¿no�ci w po-
staci prostych regu³. Pierwotnym zastosowaniem analizy
koszykowej by³a analiza danych transakcyjnych pochodz¹-
cych z supermarketów. Problemem, który postawili kierow-
nicy hal przed analitykami by³o znalezienie i sformalizowa-
nie prawid³owo�ci, które z du¿ym prawdopodobieñstwem
opisuj¹ zale¿no�ci miêdzy kupowanymi produktami. Taka
wiedza pozwoli³aby pracownikom m. in. tak rozmie�ciæ pro-
dukty w sklepie, aby uzyskaæ najwiêksze wyniki sprzeda¿y
lub zaplanowaæ promocje nie zmniejszaj¹c w sposób nie-
przewidziany potencjalnego zysku. W odpowiedzi, do analizy
danych historycznych zgromadzonych w bazach transakcyj-
nych, zastosowano regu³y asocjacyjne wsparte odpowied-
nio szybkimi algorytmami przeszukiwania baz. St¹d analiza
koszykowa pozwala m. in. odpowiedzieæ na pytania:

� jakie produkty kupowane s¹ najczê�ciej razem?
� jakie jest prawdopodobieñstwo, ¿e klienci, którzy kupili

produkt A, kupi¹ równie¿ produkt B?
� co kupuj¹ klienci, którzy uczestnicz¹ w programach

lojalno�ciowych?
� co wybrali klienci, którzy skorzystali z wybranej promocji?

Czê�æ z otrzymanych wyników potwierdza zwykle zale¿no�ci,
które znaj¹ pracownicy, jednak celem analizy koszykowej jest
znalezienie �ukrytych� regu³, które nie s¹ oczywiste i wzboga-
caj¹ wiedzê specjalistów. Choæ niew¹tpliwie, potwierdzenie

na podstawie danych historycznych hipotez dotycz¹cych
prawid³owo�ci obserwowanych w danej bran¿y i formu³owa-
nych przez pracowników na podstawie do�wiadczenia,
stanowi równie¿ istotn¹ warto�æ.

Analiza koszykowa ma oczywi�cie szersze zastosowa-
nie ni¿ badanie koszyków klientów hipermarketów. Mianowi-
cie, gdy przestajemy ograniczaæ siê do postrzegania pro-
duktów w sensie fizycznym, na przyk³ad kawy, pizzy, piwa,
okazuje siê, ¿e nie ma ograniczeñ, co do przedmiotu analizy
koszykowej. W szczególno�ci mo¿emy rozszerzyæ obszar
zainteresowañ badawczych o us³ugi. Przyk³adem mo¿e byæ:

� analiza us³ug pod k¹tem zastosowania marketingo-
wych metod zwiêkszania sprzeda¿y (up-selling) i sprze-
da¿y krzy¿owej (cross-selling),

� optymalizacja pakietów us³ug, taryf i op³at,
� planowanie kampanii promocyjnych na podstawie

uzyskanych wyników,
� weryfikacja efektywno�ci i skuteczno�ci kampanii mar-

ketingowych poprzez porównanie wyników analiz z kil-
ku okresów,

� przeciwdzia³anie rezygnacji klientów z us³ug wybrane-
go dostawcy.

Obszary w których ma zastosowanie analiza koszykowa to
m. in. analiza transakcji finansowych i ubezpieczeniowych,
telekomunikacja, logistyka i farmaceutyka. We wszystkich
tych dziedzinach celem analizy mo¿e byæ zarówno wykrywa-
nie prawid³owo�ci, jak i nadu¿yæ.

Rozszerzeniem analizy koszykowej jest analiza sekwen-
cji, która umo¿liwia uwzglêdnienie czasu w wykrywanych
prawid³owo�ciach. W przypadku danych transakcyjnych
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pochodz¹cych ze sklepów, analiza
sekwencyjna jest mo¿liwa tylko wtedy,
gdy dostêpne s¹ dane osobowe klien-
tów, na przyk³ad na karcie umo¿liwiaj¹-
cej korzystanie z us³ug lub karcie lojal-
no�ciowej. Przyk³ad zastosowania ana-
lizy koszykowej do zbadania zachowañ
u¿ytkowników portalu internetowego
mo¿na znale�æ w [2]. Po³¹czenie nume-
ru identyfikacyjnego klienta i przepro-
wadzonych przez niego transakcji
pozwala na pog³êbion¹ analizê zacho-
wañ i zwyczajów klientów.

Rozszerzaj¹c obszar zastosowañ
regu³ asocjacyjnych nale¿y równie¿
zwróciæ uwagê na dane transakcyjne
dotycz¹ce dzia³añ klientów nie tylko
w aspekcie zysku lub strat z ewentual-
nego zakupu. Dane, w szczególno�ci
takie, które pozwalaj¹ na �ledzenie
zachowañ w czasie, pozwalaj¹ na
przeprowadzenie analiz o wiêkszym
zakresie merytorycznym. Przyk³adem
mo¿e byæ tutaj wykrywanie wszelkich
nieprawid³owo�ci. Analiza koszykowa
i sekwencji umo¿liwia poznawanie me-
chanizmów nadu¿yæ ma przyk³ad
w bankowo�ci, gdzie z danych transak-
cyjnych wyodrêbniane s¹ regu³y opisu-
j¹ce pranie brudnych pieniêdzy. Znale-
zione regu³y opisuj¹ w sposób ilo�cio-
wy kolejne etapy mechanizmu i mog¹
byæ wykorzystane w celu zapobiegania
podobnym zjawiskom.

Z kolei analiza po³¹czeñ dostarcza
narzêdzi do prezentacji graficznej wy-
krytych prawid³owo�ci, zarówno regu³
statycznych, jak i regu³ opisuj¹cych
sekwencje zdarzeñ.

Podsumowuj¹c zastosowania
analizy koszykowej i sekwencji, wyniki
uzyskane w postaci regu³ asocjacyj-
nych, czyli wyodrêbnionych prawid³o-
wo�ci i odpowiadaj¹cych im prawdo-
podobieñstw pomagaj¹ w poznaniu
prawid³owo�ci dzia³añ klientów i zdo-
byciu przewagi konkurencyjnej przed-
siêbiorstwa. Analiza koszykowa, se-
kwencji i  po³¹czeñ mo¿e stanowiæ
równie¿ cenne rozszerzenie narzêdzi
raportuj¹cych, wzbogacaj¹c standar-
dowy zakres wyników o nowe spojrze-
nie na dane historyczne, a tak¿e mo¿e

wp³yn¹æ na poziom zabezpieczeñ przed
nadu¿yciami.

Regu³y asocjacyjne � ujêcie
teoretyczne
Wynikiem analizy koszykowej s¹ regu³y
asocjacji postaci:

JE¯ELI [poprzednik] TO [nastêpnik]

zapisywane za pomoc¹ warunków:

[warunki poprzednika] => [warunki na-
stêpnika]

na przyk³ad:

[kawa, �mietanka] => [ciastka]

Przyk³adowa regu³a dotyczy osób,
które kupuj¹c kawê i �mietankê, kupi¹
równie¿ ciastka. Przecinki stosowane
w zapisie warunków poprzednika
(body) lub nastêpnika (head) odpowia-
daj¹ spójnikowi �i�. Je¿eli transakcja
(rekord), czyli pojedynczy przypadek ze
zbioru danych �pasuje� do regu³y, czyli
spe³nia wszystkie warunki poprzedni-
ka i nastêpnika bêdziemy mówiæ,
¿e regu³a zawiera tê transakcjê lub, ¿e
transakcja wspiera regu³ê asocjacji.
Zazwyczaj po¿¹dane jest znalezienie
tych regu³, w których nastêpnik wyra¿a
siê jednym warunkiem (lub niewielk¹
ich liczb¹). W literaturze anglojêzycznej
stosowany jest termin itemset lub
k-itemset (rzadziej item set) � nie ozna-
cza on zbioru przypadków w próbie
ucz¹cej, lecz zbiór elementów regu³y
lub transakcji. Przyk³adowo: zestaw
{kawa, �mietanka} to 2-itemset (zestaw
dwuelementowy) i w tym przypadku
opisuje on zawarto�æ koszyka.

Rodzaje regu³ asocjacyjnych
W�ród regu³ asocjacyjnych wyró¿niamy
takie, które oparte s¹ na zmiennych
jako�ciowych lub ilo�ciowych, które
dotycz¹ jednego lub wiêcej wymiarów
(cech, atrybutów) danych oraz regu³y,
które dotycz¹ jednego lub wiêcej pozio-
mu agregacji zmiennych (chodzi tu na
przyk³ad o kategorie produktów, bran¿e).

Regu³y oparte na zmiennych
jako�ciowych i ilo�ciowych
W zale¿no�ci od postaci danych wej-
�ciowych, mo¿emy mieæ do czynienia
z ró¿nymi zmiennymi odzwierciedlaj¹-
cymi te same dane. Najczê�ciej dla
pojedynczej transakcji dysponujemy
zbiorem warto�ci opisuj¹cych tê trans-
akcjê. Mo¿emy równie¿ zawarto�æ
koszyka przedstawiæ za pomoc¹ tabeli,
w której kolejne zmienne oznaczaj¹ to-
wary, które mo¿na nabyæ. Zmienne te
bêd¹ mia³y charakter binarny, na przy-
k³ad, osoba kupi³a chleb (1) lub nie
kupi³a (0). Te same informacje mo¿e-
my zapisaæ w postaci tekstowej tak/nie.
Tego typu zmienne okre�lamy mianem
jako�ciowych. Oczywi�cie, mog¹ one
przyjmowaæ wiêcej ni¿ dwie warto�ci �
na przyk³ad dla wielko�ci opakowania
lub wersji produktu.

Zmienne jako�ciowe maj¹ w anali-
zie koszykowej dwa zastosowania.
Przede wszystkim, mog¹ dotyczyæ cech
niemierzalnych, które chcemy uwzglêd-
niæ w regu³ach np. p³ci klienta,
wykszta³cenia, nazwy nabytego produk-
tu, koloru, itp. Zmienne jako�ciowe
mog¹ te¿ byæ utworzone sztucznie, w ce-
lu zakodowania informacji o tym, czy
klient naby³ dany produkt (zmienna
binarna), w sytuacji, gdy nie s¹ nam
potrzebne ilo�ci kupionych towarów.

Zmienne ilo�ciowe opisuj¹ ilo�æ lub
warto�æ towaru (us³ugi) i s¹ wykorzy-
stywane wtedy, gdy chcemy w sposób
precyzyjniejszy sformu³owaæ zale¿no�ci
dotycz¹ce atrybutów.

Oczywi�cie, wyszukiwanie regu³ dla
wszystkich realizacji zmiennej ilo�ciowej
jest nieefektywne. W szczególno�ci, gdy
zmienna posiada du¿y obszar zmienno-
�ci (np. masa produktu mierzona z do-
k³adno�ci¹ do trzech miejsc po przecin-
ku) mo¿emy mieæ do czynienia z bardzo
du¿¹ liczb¹ jej realizacji i w efekcie z przy-
t³aczaj¹c¹ liczb¹ potencjalnych regu³
asocjacyjnych. Dlatego obszar zmienno-
�ci zmiennej dzielony jest na przedzia³y
i w oparciu o nie tworzone s¹ regu³y aso-
cjacyjne. W celu utworzenia optymal-
nych przedzia³ów warto�ci zmiennych
ilo�ciowych potrzebnych do uzyskania
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regu³ asocjacyjnych, które najlepiej
bêd¹ odzwierciedlaæ zale¿no�ci miêdzy
kupowanymi produktami i czynnikami
zewnêtrznymi, stosowane s¹ metody
klasyfikacyjne, takie jak analiza skupieñ
i inne. S¹ to jednak zadania trudne do
oprogramowania. Klasyczna analiza
koszykowa, zapocz¹tkowana w latach
dziewiêædziesi¹tych m.in. przez Agrawa-
la, Srikanta i Imieliñskiego [1] dotyczy
jedynie zmiennych jako�ciowych. Narzê-
dziem, które pozwala na przeprowadze-
nie analizy koszykowej i sekwencji z wy-
korzystaniem zmiennych jako�ciowych
i ilo�ciowych jest modu³ STATISTICA
Sequence, Association and Link Analy-
sis (www.statsoft.pl/products/sal.html).

Liczba wymiarów uwzglêdnia-
nych w regu³ach asocjacyjnych
Przez wymiar regu³y asocjacyjnej
rozumiemy liczbê uwzglêdnionych
zmiennych (atrybutów). Regu³a, która
dotyczy jednej cechy jest okre�lana jako
jednowymiarowa. Przyk³adem regu³y
jednowymiarowej mo¿e byæ regu³a po-
staci: [komputer, drukarka] => [oprogra-
mowanie]. Przyk³adowa regu³a opisuje
prawid³owo�æ, ¿e klienci, którzy kupuj¹
komputer i drukarkê, z obliczonym praw-
dopodobieñstwem kupuj¹ równie¿ opro-
gramowanie. Zarówno warunki po-
przednika jak i nastêpnika dotycz¹ tego
samego atrybutu czyli tego, co zawiera
transakcja lub inaczej, co kupi³ klient.

Warunki regu³y wielowymiarowej
uwzglêdniaj¹ wiêcej ni¿ jeden atrybut.
Regu³a wielowymiarowa mo¿e okre-
�laæ zale¿no�ci miêdzy, na przyk³ad,
wiekiem klienta, godzin¹ zakupów i tym,
co klient naby³: [wiek_klienta Î <14; 19>,
godzina_zakupów Î <10; 15>] => [pro-
dukt = napoje, s³odycze]. Na podsta-
wie powy¿szej regu³y dowiadujemy siê,
¿e klienci w wieku od 14 do 19 lat, któ-
rzy przychodz¹ do sklepu w godzinach
od 10 do 15, z okre�lonym prawdopo-
dobieñstwem kupuj¹ napoje i s³odycze.

Regu³y dotycz¹ce danych
zagregowanych i surowych
Jak ju¿ wspomniano, analiza koszyko-
wa mo¿e byæ prowadzona na dowolnym

poziomie ogólno�ci. To znaczy, ¿e re-
gu³y asocjacyjne mog¹ dotyczyæ zale¿-
no�ci miêdzy kupowanymi produktami,
kategoriami produktów lub miêdzy bran-
¿ami. Ogólnie, w celu wyszukiwania
prawid³owo�ci w zbiorze danych, po-
winni�my szukaæ najpierw silnych re-
gu³, czyli takich prawid³owo�ci, które
wystêpuj¹ z du¿ym prawdopodobieñ-
stwem w odniesieniu do danych zagre-
gowanych. Przyk³adowo, w pierwszej
kolejno�ci badamy jak czêsto kupowa-
ne s¹ razem pieczywo i nabia³, i je�li
oka¿e siê, ¿e jest to silna regu³a, to
warto zbadaæ szczegó³owe zale¿no�ci
w tych kategoriach produktów, na przy-
k³ad pomiêdzy niskot³uszczowym mle-
kiem i jogurtami, a ciemnym pieczy-
wem, itp.

Miary jako�ci uzyskanych regu³
Wybieraj¹c postaæ danych wej�ciowych
musimy pamiêtaæ, ¿e potencjalnych
regu³ jest bardzo du¿o. Na przyk³ad
w przypadku trzech zmiennych dycho-
tomicznych (odpowiedzi typu TAK-NIE
na trzy pytania) mo¿emy otrzymaæ mak-
symalnie 650 regu³. Jest to liczba wa-
riacji bez powtórzeñ dla trzech zmien-
nych i dwóch mo¿liwych warto�ci, i nie
ma w niej bezu¿ytecznych powtórzeñ
typu [ODP1=NIE => ODP1=NIE], czyli na

przyk³ad, je�li klient nie kupi³ produktu
A, to nie kupi³ równie¿ produktu B. Dla
supermarketu, gdzie mamy do czynie-
nia z tysi¹cami produktów w ofercie,
trudno wyraziæ s³owami liczbê mo¿li-
wych regu³, poniewa¿ wzrost tej liczby
jest typu n!. Interesuj¹ce s¹ oczywi�cie
tylko te regu³y, które wystêpuj¹ czêsto
w danych historycznych (próbie ucz¹-
cej), czyli opisuj¹ czêsto wystêpuj¹ce
zachowania, a nie s¹ jedynie pustymi
sformu³owaniami. Dlatego, aby wyod-
rêbniæ te regu³y, które nios¹ dla nas
istotn¹ informacjê wykorzystujemy trzy
parametry s³u¿¹ce do oceny �wa¿no�ci�
regu³. S¹ to:
� wsparcie regu³y (support) - odse-

tek transakcji w danych historycz-
nych, które zawieraj¹ wybran¹ regu-
³ê, jest to  prawdopodobieñstwo
kupienia danego produktu przez lo-
sowo wybranego klienta,

� pewno�æ regu³y (confidence) - od-
setek transakcji zawieraj¹cych ana-
lizowan¹ regu³ê w zbiorze tych, któ-
re zawieraj¹ poprzednik (dla regu³y
A=>B odpowiada to prawdopodo-
bieñstwu warunkowemu P(B|A)),
jest to prawdopodobieñstwo, ¿e lo-
sowo wybrany klient, który naby³ pro-
dukt A, kupi równie¿ produkt B,

� korelacja (correlation) - jest to mia-

 Tabela 1. Miary jako�ci regu³ asocjacyjnych

pewno�æ (je�li A to C) =
wsparcie (je�li A to C)

wsparcie (A)

pewno�æ (je�li C to A) =
wsparcie (je�li C to A)

wsparcie (C)

korelacja (je�li A to C) =
wsparcie (je�li A to C)

pewno�æ (je�li A to C)

wsparcie (A) =
czêsto�æ wystêpowania A

liczba transakcji w zbiorze

wsparcie (C) =
czêsto�æ wystêpowania C

liczba transakcji w zbiorze

przyrost (je�li A to C) =
pewno�æ (je�li A to C)

wsparcie (C)
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ra, która okre�la
kierunek skorelo-
wania produktów,
inaczej - okre�la w
jaki sposób fakt, ¿e
klient wybra³ pro-
dukt A, zwiêksza lub
zmniejsza prawdo-
podobieñstwo, ¿e
wybierze on rów-

nie¿ produkt B,
� przyrost (lift) - jest to modyfikacja korelacji regu³y; infor-

muje o tym, jaki jest wp³yw produktu A na sprzeda¿ pro-
duktu B (lub wystêpowanie zjawiska B).

Parametry te obja�nimy na przyk³adzie dwóch prostych re-
gu³. Za³ó¿my dla uproszczenia, ¿e zbiór zawiera 300 transak-
cji i koncentrujemy siê nad zale¿no�ciami miêdzy zakupem
kawy i ciastek. Liczba transakcji zwieraj¹cych jeden lub dru-
gi produkt wynosi 180 i s¹ one przedstawione na Rysunku 1.

Wsparcie (support) dla regu³ Kawa => Ciastko i Ciastko =>
Kawa wynosi 180/300 = 0,6 czyli 60%. Pewno�æ regu³y Kawa
=> Ciastko obliczamy nastêpuj¹co: 10/130 ≈ 0,077, i wynosi
7,7 %. Pewno�æ regu³y Ciastko => Kawa wynosi: 10/50 ≈ 0,2,
czyli 20 %. Oznacza to, ¿e osoby, które kupowa³y ciastka czê-
�ciej kupowa³y kawê, ni¿ osoby kupuj¹ce kawê siêga³y po ciast-
ka. Inaczej, regu³a Ciastko => Kawa jest czê�ciej spotykana ni¿
Kawa => Ciastko. Korelacja regu³y Kawa => Ciastko wynosi
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Akademii Ekonomicznej w Krakowie. Zajmuje siê modelowaniem

ilo�ciowym i prognozowaniem procesów biznesowych. Kontakt:
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0,6/(0,433*0,166) ≈ 8,33. Miara ta jest w ten sposób skonstru-
owana, ¿e je�li przyjmuje warto�ci wiêksze od 1, to wskazuje
na pozytywn¹ korelacjê miêdzy produktami. W przeciwnym
wypadku mo¿emy mówiæ o korelacji negatywnej. W naszym
przyk³adzie, mo¿emy powiedzieæ, ¿e zakup kawy zwiêksza szan-
sê zakupu ciastek. Natomiast przyrost regu³y Kawa => Ciastko
okre�la jak zakup kawy zwiêksza prawdopodobieñstwo zaku-
pu ciastka. Przyrost regu³y obliczamy dziel¹c pewno�æ regu³y
Ciastko => Kawa przez prawdopodobieñstwo zakupu ciastka
(wsparcie produktu): 0,2/0,277 = 0,72. Interpretuj¹c otrzymany
wynik mo¿emy powiedzieæ, ¿e je�li klient kupuje kawê, to szan-
se, ¿e kupi ciastko wzrastaj¹ o 72%.
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Rysunek 1. Ilustracja graficzna miar
jako�ci regu³ asocjacyjnych


