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Nowa metoda grupowania danych
koszyka sklepowego

Eksploracja danych (data mining) jest obecnie bardzo intensyw-
nie rozwijajaca sie dziedzing wiedzy. Gtdwnym motorem napedo-
wym jest tutaj gromadzenie przez ludzi coraz to wigkszych ilosci
danych (np. typowy supermarket rejestruje dziennie dziesiatki ty-
sigcy operacji sprzedazy), ktore coraz trudniej jest analizowac za
pomocg metod znanych z klasycznych baz danych (zapytanie,
podsumowanie, zestawienie itp.). Mozna zaryzykowac twierdze-
nie, ze gdy ilo$¢ danych zaczyna przekraczac¢ pewng warto$¢ kry-
tyczna, stajg sie one praktycznie bezwartosciowe (szukanie igly
w stogu siana). Uzytkownicy zaczynajg ,tong¢” w tym ogromie
i aby jakos rozwigza¢ problem, nalezy opracowa¢ zupetnie inne
metody analizowania zgromadzonych danych. Poniewaz wspot-
czesne systemy bazodanowe sg bardzo wydajne i pojemne, stad
rzeczywistym problemem jest nie to, jak je gromadzi¢, ale jak
z nich efektywnie korzystac.

Literatura na temat eksploracji danych jest bardzo bogata.
Oprocz tradycyjnie anglojezycznych pozyciji, np. [11, [3], [6], za-
czynajg réwniez pojawiac sie ksigzki w jezyku polskim [4], [5].
Pierwsza pozycja [4] jest doS¢ zaawansowana, jednak bardzo ob-
szerna i dokfadna, druga natomiast [5] stanowi bardzo przystep-
ne wprowadzenie w zagadnienie eksploracji danych. Pozycja [3]
moze by¢ uznana za klasyczng w dziedzinie eksploracji danych,
omawia praktycznie wszystkie obszary, znajdujace sie w polu za-
interesowania naukowcdw. Na uwage zastugujg rowniez bardzo
obszerne i doskonale opracowane prezentacje w PowerPoint, do-
tyczace poszczegolnych rozdziatdw tej ksigzki.

W artykule skupiono sie na jednym wybranym aspekcie eks-
ploracji danych, a mianowicie ich grupowaniu (czasami, cho¢
chyba niezbyt poprawnie jezykowo, nazywanym tez klastrowa-
niem danych). Samo zagadnienie grupowania znane jest od bar-
dzo dawna i stanowi jeden z wazniejszych dziatdw statystyki, jed-
nak w dziedzinie eksploracji danych nabiera zupetnie nowego
znaczenia. Najogdlniej mowigc, celem grupowania jest automa-
tyczne (lub prawie automatyczne) pogrupowanie zgromadzonych
danych w klasy zgodnie z przyjetg miarg podobienstwa. Do tej
pory opracowano bardzo wiele technik i metod grupowania [2],
w niniejszym artykule skupiono si¢ tylko na jednej z nich (meto-
da hierarchiczna aglomeracyjna) i zastosowano jg do grupowa-
nia specyficznego rodzaju danych, zwanego w literaturze koszy-
kiem sklepowym (market-basket).

ANALIZA KOSZYKA SKLEPOWEGO

Analiza koszyka sklepowego jest jednym z wazniejszych pro-
blemoéw rozwazanych w eksploracji danych. Polega ona na ana-
lizie danych, zawierajacych informacje o zakupach dokonywa-
nych przez klientow supermarketu (lub innego tego typu sklepu).
Najczesciej takie dane sg przedstawiane w tabeli, gdzie w wier-
szach umieszcza sig identyfikatory poszczegdlnych transakdji,
a w kolumnach identyfikatory oferowanych towaréw. Ponadto po-
szczegoblne towary sg zwykle pogrupowane i tworzg pewng tak-
sonomig. Na przyktad dwa produkty: ,mleko” oraz ,jajka” nale-
23 do grupy ,nabiat”, ata z kolei do grupy ,artykuty spozywcze”.
Przyktadowa taksonomig w postaci drzewa pokazano na rys. 1.
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H Rys. 1. Prosty przyktad drzewa taksonomii

Prosty przyktad koszyka sklepowego pokazano w tabeli 1a.
W ostatniej kolumnie zaznaczono dodatkowo wartosci netto po-
szczegdlnych transakcji. Znaczenie tej kolumny zostanie wyjasnio-
ne w kolejnym rozdziale. Tam tez bgdzie omoéwiona tabela 1b. Wy-
stepowanie jedynki w wierszu t oraz kolumnie p oznacza, ze
transakcja t zawiera produkt p. Warto zwrdci¢ uwage, ze w przypad-
ku rzeczywistych danych tabela (macierz) bedzie bardzo rzadka (je-
dynek bardzo mato w stosunku do pustych pdl; zwykle utamek pro-
centa). Jest to oczywiscie spowodowane tym, ze oferta towarowa
typowego marketu (lub innego wielkiego sklepu) jest bardzo duza
(wiele tysiecy pozyciji), podczas gdy w typowym koszyku klienta
znajduije sie zwykle nie wiecej, niz kilkadziesigt pozycji.

H Tabela 1. Przykiad koszyka sklepowego

(@)
| P | P2 | P | P | ps | s |

Zwykle poszukuje sie tzw. regut asocjacyjnych (association ru-
les), obrazujgcych, ktore produkty sg najczesciej kupowane ra-
zem. Tym samym odkrywa sie tzw. wzorce zachowan klientow. Ty-
powy przyktad odkrytych regut asocjacyjnych moze wygladac
nastepujgco: klienci, ktérzy kupujg komputer, decydujg sie row-
niez na zakup programu antywirusowego. Literatura na temat od-
krywania regut asocjacyjnych jest bardzo obszerna. Wiecej infor-
macji mozna np. znalez¢ w [3], [5]. Problem odkrywania regut
asocjacyjnych nie jest jednak gtéwnym tematem tej publikacii,
wigc ograniczono sig tu jedynie do wspomnienia o nim. W arty-
kule zajeto sie innym problemem. Chodzi mianowicie o grupowa-
nie danych koszyka sklepowego. Motywacja jest nastepujgca.
Wiasciciel sklepu czesto jest zainteresowany nie szczegdtami
okreslonych transakciji, ale tym, czy nie mozna ich w jakis spo-
sob pogrupowaé. Kazda transakcja jest w gruncie rzeczy obra-
zem preferencji klienta, ktory jg wygenerowat. Istnieje wowczas
de facto mozliwo$¢ pogrupowania klientow, a nie tylko transak-
cji. Stwarza to mozliwos¢ precyzyjniejszego kierowania réznych
akgcji promocyjnych do dos¢ doktadnie okreslonych grup klien-
tow. Oczywiscie trzeba pamietaé, ze typowy supermarket nie gro-
madzi danych osobowych o nich i w takiej sytuacji wspomniana
wyzej akcja promocyjna moze by¢ trudna do przeprowadzenia.
Pozostaje jednak pewna furtka w postaci coraz powszechniej roz-
wijanych tzw. programdw lojalnosciowych. Zwykle polega to na
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tym, ze klient dobrowolnie godzi sie na ujawnienie pewnych da-
nych osobowych w zamian ze pewne korzysci zapewniane przez
sklep (np. promocyjne ceny, ale nie tylko). Wobec tego zatozo-
nym celem bedzie automatyczne identyfikowanie podobnych
transakcji w celu identyfikacji podobnych klientow. Oprocz sa-
mych danych z koszyka sklepowego nalezy wykorzystywac row-
niez dane na temat taksonomii produktow oraz dane o warto-
Sciach netto poszczegolnych transakcji.

ALGORYTM

Jak wspomniano wczesniej, celem jest poszukiwanie podob-
nych transakcji (a tym samym podobnych klientéw). Trzeba wigc
na wstepie zdefiniowac, wedtug jakiej miary bedg poréwnywane
poszczegolne transakcje. Poniewaz model koszyka sklepowego
operuje wytgcznie na danych binarnych (rys. 1), naturalng miarg
podobienstwa transakcji bedzie np. tzw. wspdtczynnik Jaccarda
[3]. Mierzy on stopien, w jakim dwie transakcje, A i B, pokrywajg
sie. Jest on zdefiniowany jako:
|A M BI
|AuB

SaB =
M
Dane z koszyka sklepowego moga byc traktowane jako tzw. da-
ne asymetryczne (fakt wystepowania w okreslonej transakcji pew-
nego produktu jest duzo istotniejszy, niz fakt, ze jakis inny pro-
dukt w niej nie wystepuje). Dlatego tez wspdfczynnik
niepodobieristwa transakcji t, oraz t, jest zdefiniowany jako:
b+c
a+b+c @)

gdzie: a — catkowita liczba produktdw, ktore wystepujg zaréwno
w transakcji t;, jak i ; b — catkowita liczba produktow, ktore wyste-
pujg w transakiit,, anie wystepuija w transakcjit; ¢ — catkowita licz-
ba produktow, ktore nie wystepujg w transakcp , a wystepujg
w transakcji . Wobec powyzszego wspofczynn/k podoblenstwa
transakaiji t; orazt moze by¢ zdefiniowany jak ponizej:

a ()
a+b+c

Do wtasciwego grupowania danych bedzie zastosowana kla-
syczna hierarchiczna metoda aglomeracyjna. Wowczas typowo
stosowanymi miarami podobienstwa tworzonych grup (klastrow)

dSim(t,',tj) =

sim(t,-,t/-) =1- dSIm(t,,tl) =

mozna ponadto przyjac, ze dwa produkty sg podobne, jezeli na-
lezg do tego samego wezta w drzewie taksonomii (przyktadowo
pozycja 1 oraz 2 narys. 1 sg podobne). Dla uproszczenia bierze
sie pod uwage tylko najblizszy wezet, cho¢ oczywiscie w ogolno-
sci drzewo taksonomii moze mie¢ wiecej niz jeden poziom.
W efekcie uzyskuje sie znaczng redukcje wymiarowosci macie-
rzy koszyka sklepowego. W tabeli 1b pokazano zredukowang ma-
cierz z tabeli 1a po uwzglednieniu drzewa taksonomii zrys. 1. Po-
nadto beda rowniez wykorzystywane informacje o wartosciach
netto poszczegodlnych transakcji — wida¢ je w tabeli 1a oraz 1b
(ostatnia kolumna). Mozna wiec zaproponowa¢ nastepujacy wzor
do obliczania podobienstwa transakcji:

[04 Slml(t,,t]) + ﬁ l’gdy n; < nl-
n;

Slm(ti,tj) = . n/- (4)
o Slmj(t/-,tj)+ ﬁ;,gdy ng >n;

i
gdzie o oraz B sg eksperymentalnie dobranymi wspdfczynnika-
mi, tak aby a+p =1, a>0, p>0. sim(t,, t) jest wspdtczynnikiem
podobienstwa pomle,dzy transakclaml t, oraz tj, sim (t;, t) jest
wspdtczynnikiem Jaccarda dla transakcp t, orazt,. Ponadto wpro-
wadza si¢ wspofczynnik n /n (lub n/n patrz rownanle (4)), ktory
obrazuje stopien podoblenstwa wartosci netto transakgji t, oraz
t. Dazy on do 0, gdy wartosci netto sg bardzo rézne oraz do 1,
gdy wartosci te sg identyczne. Czynnik sim. (t,, t/) mozna wiec na-
zwac podobieristwem produktdw, podczas gdy n /n (lubn /n ) po-
dobieristwem wartosci netto. Wybierajgc rozne wartosm dla o oraz
B mozna kontrolowa¢, jak wielki jest wptyw obu podobienstw
czastkowych na wynikowe podobienstwo sim (t;, t). W tym miej-
scu nalezy réwniez zwroci¢ uwage, ze ze wzgledu na rzadkos¢
macierzy koszyka sklepowego, czynnik sim, (t, t) zwykle bedzie
miat mafe wartosci i jego wkfad w catkowny wspoiczynnlk podo-
bienstwa sim (¢, t) nie bedzie zbyt wielki.

PROSTY PRZYKLAD

Aby zademonstrowa¢ zaproponowang metode grupowania,
wykonano prosty eksperyment. Dokonano pogrupowania danych
pokazanych w tabeli 1a oraz 1b. Tabela 1a pokazuje koszyk skle-
powy w oryginalnej postaci, podczas gdy tabela 1b —ten sam ko-

sg: minimalna, maksymalna oraz srednia odle-
glos¢ miedzy grupami (single-linkage, comple-
te-linkage and average-linkage algorithms).
W miarach tych oblicza sie minimalng/maksy-
malng/srednig odlegtos¢ miedzy dwoma do-
wolnymi punktami p, oraz p,, gdzie p, nalezy
do grupy G,, ap, do grupy G..

Wtym miejscu nalezy zauwazyc, ze proba gru-
powania danych koszyka sklepowego tylko
z zastosowaniem metody hierarchicznej nie da
dobrych wynikéw. Spowodowane jest totym, ze
dane s3 bardzo rzadkie i w praktyce nieczesto
zdarza sig natrafi¢ na dwie transakcje, ktore be-
da podobne do siebie w sensie wspotczynnika
Jaccarda. Jezeli jednak potgczy sie grupowanie
hierarchiczne z dodatkowymi posiadanymi da-
nymi, tj. drzewem taksonomii oraz wartosciami
netto poszczegdlnych transakcji, mozna spo-
dziewac sig lepszych wynikow grupowania. Mé-
wigc o lepszym grupowaniu, rozumie sig lepsza
identyfikacje podobnych Klientéw (podobnych
transakgji).

Zatozono, ze dwaj klienci beda podobni, je-
zeli ich koszyki zawierajg podobne towary
i wartosci netto tych koszykow sg tez podob-
ne. Biorgc pod uwage drzewo taksonomii,

H Tabela 2. Macierze podobienstwa. (a) — bez uwzgledniania drzewa taksonomii oraz wartosci
netto poszczegolnych transakcji (a=1, 8=0). Przyktadowe obliczenia: sim (t,, t)=1/ (1+1) =0,5,
(b) - z uwzglednieniem drzewa taksonomii oraz ignorujgc wartosci netto poszczegéinych tran-
sakcji (a=1, $=0). Przyktadowe obliczenia: sim (t,, t,) =1/ (1+1)=0,5, (c) — bez uwzgledniania
drzewa taksonomii, ale uwzgledniajac wartosci netto poszczegoélnych transakcji. o oraz [ s
arbitralnie wybrane i wynosza odpowiednio 0,7 oraz 0,3. Przyktadowe obliczenia: sim (t,, t,) =0,7

*0 + 0,3 * 0,5 = 0,15, (d) — z uwzglednieniem zaréwno drzewa taksonomii, jak i wartosci net-
to poszczegolnych transakcji. « oraz f3 sg arbitralnie wybrane i wynoszg odpowiednio 0,7 oraz
0,3. Przyktadowe obliczenia: sim (t,, ) =0,7* 0,5+ 0,3*0,5=0,5

o - - - - - - | B3 - = = = - -
, K = = - - - | B 0% |- = - - -
| 0 0 = = = - | 5 050 |1 = = - =
t, [E 0 0 = = - | R © 0 0 = = =
o 0 0 0 = - | B 050 [0 0 0 = =
[ 050 0 0 0 0 - | B 050 |0 0 0 1 =

t, I = = - - - | - - - - - -
1 _ _ _ _ _ _ _ _ _ _

t, ‘ 0,15 ([ 0.50

t, ‘ 020 | 010 |- = = - | B0 [0 |- = = =

L EEEERERE - - | 020 [of0 o3 |- = =

t, ‘ 015 |03 |01 |010 |- = (050 [030 [0t [o10 |- =

065 [o15 [o20 [020 o155 [-| EEN085 [0 |020 [020 |08 |-
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H Rys. 2. Wyniki grupowania koszyka sklepowego z tabeli 1. Rysunki
a-d odpowiadajg danym z tabeli 2 (a-d)

szyk, jednak po jego zredukowaniu wynikajgcym z uwzglednie-
nia drzewa taksonomii pokazanego narys. 1. Przyktadowo kolum-
na p,., 0znacza, ze oryginalne kolumny od 4 do 6 zostaty potg-
czone W jedng, gdyz nalezg do tego samego wezta taksonomii
(grupa C na rys. 1). Po wyliczeniu wspdfczynnika podobierstwa
zgodnie ze wzorem (4) otrzymuje sie rézne macierze podobien-
stwa pokazane w tabeli 2 (dla roznych warto$ci wspétczynnika o
oraz ). Gdy nie bedg brane pod uwage ani informacje o takso-
nomii, ani tez o wartosciach netto poszczegolnych transakcii,
otrzyma sie grupowanie pokazane na rys. 2a" (odpowiadajacg
mu macierz podobienstwa pokazano w tabeli 2a). Gdy uwzgled-
ni sie dane o taksonomii, jednak pominie dane o wartosciach net-
to, otrzyma sie grupowanie pokazane na rys. 2b. Gdy nie bedzie
sie bra¢ pod uwage informaciji o taksonomii, ale uwzgledni infor-
macje o wartosciach netto, otrzyma sie grupowanie pokazane na
rys. 2c. Gdy wreszcie wezmie sig¢ pod uwage zaréwno informa-
cje o taksonomii, jak i 0 wartosciach netto, otrzyma sie grupowa-
nie pokazane na rys. 2d (rysunkom 2b, 2c, 2d odpowiadajg ma-
cierze podobienstwa pokazane odpowiednio w tabeli 2b, 2¢, 2d).

Z analizy otrzymanych wynikdw widac, ze najlepsze grupowa-
nie (najlepiej rozréznialne grupy) otrzymuje sie uwzgledniajac
w obliczeniach zaréwno informacje o taksonomii, jak i o warto-
Sciach netto transakgiji (tj. gdy o =0 oraz B« 0, rys. 2d). Z kolei
najgorszy wynik otrzymuije sie nie uwzgledniajgc taksonomii ani
wartoéci netto transakcji (fj. gdy o = 1 oraz f = 0, rys. 2a). Z rys.
2a mozna odczytaé, ze transakcje 2, 3, 4 oraz 5 sg do siebie cat-
kowicie niepodobne (wspdtczynnik podobienstwa = 0), podczas
gdy w praktyce tak nie jest. Méwigc o praktycznym podobien-
stwie, ma sie na mysli podobienstwo w tym sensie, o ktdrym by-
ta mowa w pierwszym rozdziale, gdzie celem nadrzednym jest
identyfikacja podobnych transakcji np. do celow prowadzenia
skuteczniejszej akcji marketingowe.

) Wyniki grupowania przedstawiono w postaci dendrogramu. Na osi X
pokazano numery poszczegdlnych transakcji, a na osi Y wartosc¢
wspoiczynnika podobienstwa wyliczonego wedfug wzoru (4).

UWAGI KONCOWE

Na koniec nalezy zauwazyc, ze zaproponowang metode zade-
monstrowano na niezwykle prostym przyktadzie, podczas gdy
rzeczywiste koszyki sklepowe majg ogromng wymiarowosc i sg
bardzo rzadkie. Oczywiscie moze sie okazac, ze wyniki grupowa-
nia moga nie by¢ za kazdym razem takie ,wzorcowe”, jak w po-
kazanym przykfadzie. Grupowanie jako takie nie jest bowiem pro-
cesem automatycznym i dajgcym zawsze optymalne rozwigzanie
(bardzo czesto po prostu nie jest znane rozwigzanie optymalne
w matematycznym rozumieniu tego stowa). Ponadto w przykta-
dzie pokazano tylko zastosowanie wspotczynnika podobienstwa
Jaccarda, podczas gdy mozna by wykona¢ rowniez badania dla
wspdtczynnika niepodobienstwa (patrz wzory (2) oraz (3)). Ponad-
to jako miare podobienstwa tworzonych grup uzyto miary mini-
malnej. Mozna by rowniez wykonac eksperymenty dla innych po-
pularnych miar.

* * %

W artykule zaproponowano nowg metode grupowania danych
z tzw. koszyka sklepowego. Uzyto klasycznej metody grupowa-
nia hierarchicznego aglomeracyjnego. Jednak — inaczej niz w zna-
nych pracach innych autoréw — wykorzystano dodatkowo infor-
macje o taksonomii produktéw oraz wartosci netto poszczegol-
nych transakgji. Zaproponowano powigzanie tych informacji, stu-
z3ce do wyliczania podobienstwa poszczegdinych transakcji. Na
prostym przyktadzie pokazano zalete opisanej metody. Wymaga-
ne sg jednak dalsze prace, ktdre pokazg, czy dla rzeczywistych
danych wyniki bedg réwnie obiecujgce.
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