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Nowa metoda grupowania danych 
koszyka sklepowego 

Eksploracja danych (data mining) jest obecnie bardzo intensyw-
nie rozwijającą się dziedziną wiedzy. Głównym motorem napędo-
wym jest tutaj gromadzenie przez ludzi coraz to większych ilości
danych (np. typowy supermarket rejestruje dziennie dziesiątki ty-
sięcy operacji sprzedaży), które coraz trudniej jest analizować za
pomocą metod znanych z klasycznych baz danych (zapytanie,
podsumowanie, zestawienie itp.). Można zaryzykować twierdze-
nie, że gdy ilość danych zaczyna przekraczać pewną wartość kry-
tyczną, stają się one praktycznie bezwartościowe (szukanie igły
w stogu siana). Użytkownicy zaczynają „tonąć” w tym ogromie
i aby jakoś rozwiązać problem, należy opracować zupełnie inne
metody analizowania zgromadzonych danych. Ponieważ współ-
czesne systemy bazodanowe są bardzo wydajne i pojemne, stąd
rzeczywistym problemem jest nie to, jak je gromadzić, ale jak
z nich efektywnie korzystać. 

Literatura na temat eksploracji danych jest bardzo bogata.
Oprócz tradycyjnie anglojęzycznych pozycji, np. [1], [3], [6], za-
czynają również pojawiać się książki w języku polskim [4], [5].
Pierwsza pozycja [4] jest dość zaawansowana, jednak bardzo ob-
szerna i dokładna, druga natomiast [5] stanowi bardzo przystęp-
ne wprowadzenie w zagadnienie eksploracji danych. Pozycja [3]
może być uznana za klasyczną w dziedzinie eksploracji danych,
omawia praktycznie wszystkie obszary, znajdujące się w polu za-
interesowania naukowców. Na uwagę zasługują również bardzo
obszerne i doskonale opracowane prezentacje w PowerPoint, do-
tyczące poszczególnych rozdziałów tej książki. 

W artykule skupiono się na jednym wybranym aspekcie eks-
ploracji danych, a mianowicie ich grupowaniu (czasami, choć
chyba niezbyt poprawnie językowo, nazywanym też klastrowa-
niem danych). Samo zagadnienie grupowania znane jest od bar-
dzo dawna i stanowi jeden z ważniejszych działów statystyki, jed-
nak w dziedzinie eksploracji danych nabiera zupełnie nowego
znaczenia. Najogólniej mówiąc, celem grupowania jest automa-
tyczne (lub prawie automatyczne) pogrupowanie zgromadzonych
danych w klasy zgodnie z przyjętą miarą podobieństwa. Do tej
pory opracowano bardzo wiele technik i metod grupowania [2],
w niniejszym artykule skupiono się tylko na jednej z nich (meto-
da hierarchiczna aglomeracyjna) i zastosowano ją do grupowa-
nia specyficznego rodzaju danych, zwanego w literaturze koszy-
kiem sklepowym (market-basket). 

ANALIZA KOSZYKA SKLEPOWEGO
Analiza koszyka sklepowego jest jednym z ważniejszych pro-

blemów rozważanych w eksploracji danych. Polega ona na ana-
lizie danych, zawierających informacje o zakupach dokonywa-
nych przez klientów supermarketu (lub innego tego typu sklepu).
Najczęściej takie dane są przedstawiane w tabeli, gdzie w wier-
szach umieszcza się identyfikatory poszczególnych transakcji,
a w kolumnach identyfikatory oferowanych towarów. Ponadto po-
szczególne towary są zwykle pogrupowane i tworzą pewną tak-
sonomię. Na przykład dwa produkty: „mleko” oraz „jajka” nale-
żą do grupy „nabiał”, a ta z kolei do grupy „artykuły spożywcze”.
Przykładową taksonomię w postaci drzewa pokazano na rys. 1. 

Prosty przykład koszyka sklepowego pokazano w tabeli 1a.
W ostatniej kolumnie zaznaczono dodatkowo wartości netto po-
szczególnych transakcji. Znaczenie tej kolumny zostanie wyjaśnio-
ne w kolejnym rozdziale. Tam też będzie omówiona tabela 1b. Wy-
stępowanie jedynki w wierszu t oraz kolumnie p oznacza, że
transakcja t zawiera produkt p. Warto zwrócić uwagę, że w przypad-
ku rzeczywistych danych tabela (macierz) będzie bardzo rzadka (je-
dynek bardzo mało w stosunku do pustych pól; zwykle ułamek pro-
centa). Jest to oczywiście spowodowane tym, że oferta towarowa
typowego marketu (lub innego wielkiego sklepu) jest bardzo duża
(wiele tysięcy pozycji), podczas gdy w typowym koszyku klienta
znajduje się zwykle nie więcej, niż kilkadziesiąt pozycji. 

! Rys. 1. Prosty przykład drzewa taksonomii 

! Tabela 1. Przykład koszyka sklepowego

Zwykle poszukuje się tzw. reguł asocjacyjnych (association ru-
les), obrazujących, które produkty są najczęściej kupowane ra-
zem. Tym samym odkrywa się tzw. wzorce zachowań klientów. Ty-
powy przykład odkrytych reguł asocjacyjnych może wyglądać
następująco: klienci, którzy kupują komputer, decydują się rów-
nież na zakup programu antywirusowego. Literatura na temat od-
krywania reguł asocjacyjnych jest bardzo obszerna. Więcej infor-
macji można np. znaleźć w [3], [5]. Problem odkrywania reguł
asocjacyjnych nie jest jednak głównym tematem tej publikacji,
więc ograniczono się tu jedynie do wspomnienia o nim. W arty-
kule zajęto się innym problemem. Chodzi mianowicie o grupowa-
nie danych koszyka sklepowego. Motywacja jest następująca.
Właściciel sklepu często jest zainteresowany nie szczegółami
określonych transakcji, ale tym, czy nie można ich w jakiś spo-
sób pogrupować. Każda transakcja jest w gruncie rzeczy obra-
zem preferencji klienta, który ją wygenerował. Istnieje wówczas
de facto możliwość pogrupowania klientów, a nie tylko transak-
cji. Stwarza to możliwość precyzyjniejszego kierowania różnych
akcji promocyjnych do dość dokładnie określonych grup klien-
tów. Oczywiście trzeba pamiętać, że typowy supermarket nie gro-
madzi danych osobowych o nich i w takiej sytuacji wspomniana
wyżej akcja promocyjna może być trudna do przeprowadzenia.
Pozostaje jednak pewna furtka w postaci coraz powszechniej roz-
wijanych tzw. programów lojalnościowych. Zwykle polega to na
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tym, że klient dobrowolnie godzi się na ujawnienie pewnych da-
nych osobowych w zamian ze pewne korzyści zapewniane przez
sklep (np. promocyjne ceny, ale nie tylko). Wobec tego założo-
nym celem będzie automatyczne identyfikowanie podobnych
transakcji w celu identyfikacji podobnych klientów. Oprócz sa-
mych danych z koszyka sklepowego należy wykorzystywać rów-
nież dane na temat taksonomii produktów oraz dane o warto-
ściach netto poszczególnych transakcji. 

ALGORYTM
Jak wspomniano wcześniej, celem jest poszukiwanie podob-

nych transakcji (a tym samym podobnych klientów). Trzeba więc
na wstępie zdefiniować, według jakiej miary będą porównywane
poszczególne transakcje. Ponieważ model koszyka sklepowego
operuje wyłącznie na danych binarnych (rys. 1), naturalną miarą
podobieństwa transakcji będzie np. tzw. współczynnik Jaccarda
[3]. Mierzy on stopień, w jakim dwie transakcje, A i B, pokrywają
się. Jest on zdefiniowany jako: 

(1) 

Dane z koszyka sklepowego mogą być traktowane jako tzw. da-
ne asymetryczne (fakt występowania w określonej transakcji pew-
nego produktu jest dużo istotniejszy, niż fakt, że jakiś inny pro-
dukt w niej nie występuje). Dlatego też współczynnik
niepodobieństwa transakcji t

i 
oraz t

j
jest zdefiniowany jako: 

(2) 

gdzie: a – całkowita liczba produktów, które występują zarówno
w transakcji t

i 
, jak i t

j
; b – całkowita liczba produktów, które wystę-

pują w transakcji t
i 
, a nie występują w transakcji t

j
; c – całkowita licz-

ba produktów, które nie występują w transakcji t
i 
, a występują

w transakcji t
j
. Wobec powyższego współczynnik podobieństwa

transakcji t
i 

oraz t
j
może być zdefiniowany jak poniżej: 

(3)

Do właściwego grupowania danych będzie zastosowana kla-
syczna hierarchiczna metoda aglomeracyjna. Wówczas typowo
stosowanymi miarami podobieństwa tworzonych grup (klastrów)
są: minimalna, maksymalna oraz średnia odle-
głość między grupami (single-linkage, comple-
te-linkage and average-linkage algorithms).
W miarach tych oblicza się minimalną/maksy-
malną/średnią odległość między dwoma do-
wolnymi punktami p

1
oraz p

2
, gdzie  p

1
należy

do grupy G
1
, a p

2
do grupy G

2
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W tym miejscu należy zauważyć, że próba gru-
powania danych koszyka sklepowego tylko
z zastosowaniem metody hierarchicznej nie da
dobrych wyników. Spowodowane jest to tym, że
dane są bardzo rzadkie i w praktyce nieczęsto
zdarza się natrafić na dwie transakcje, które bę-
dą podobne do siebie w sensie współczynnika
Jaccarda. Jeżeli jednak połączy się grupowanie
hierarchiczne z dodatkowymi posiadanymi da-
nymi, tj. drzewem taksonomii oraz wartościami
netto poszczególnych transakcji, można spo-
dziewać się lepszych wyników grupowania. Mó-
wiąc o lepszym grupowaniu, rozumie się lepszą
identyfikację podobnych klientów (podobnych
transakcji). 

Założono, że dwaj klienci będą podobni, je-
żeli ich koszyki zawierają podobne towary
i wartości netto tych koszyków są też podob-
ne. Biorąc pod uwagę drzewo taksonomii,
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można ponadto przyjąć, że dwa produkty są podobne, jeżeli na-
leżą do tego samego węzła w drzewie taksonomii (przykładowo
pozycja 1 oraz 2 na rys. 1 są podobne). Dla uproszczenia bierze
się pod uwagę tylko najbliższy węzeł, choć oczywiście w ogólno-
ści drzewo taksonomii może mieć więcej niż jeden poziom.
W efekcie uzyskuje się znaczną redukcję wymiarowości macie-
rzy koszyka sklepowego. W tabeli 1b pokazano zredukowaną ma-
cierz z tabeli 1a po uwzględnieniu drzewa taksonomii z rys. 1. Po-
nadto będą również wykorzystywane informacje o wartościach
netto poszczególnych transakcji – widać je w tabeli 1a oraz 1b
(ostatnia kolumna). Można więc zaproponować następujący wzór
do obliczania podobieństwa transakcji: 

(4) 

gdzie a oraz b są eksperymentalnie dobranymi współczynnika-
mi, tak aby a+b =1, a>0, b>0. sim (t
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gdy wartości te są identyczne. Czynnik sim
j
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zwać podobieństwem produktów, podczas gdy n
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(lub n
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/n

i 
) po-

dobieństwem wartości netto. Wybierając różne wartości dla a oraz
b można kontrolować, jak wielki jest wpływ obu podobieństw
cząstkowych na wynikowe podobieństwo sim (t

i 
, t

j
). W tym miej-

scu należy również zwrócić uwagę, że ze względu na rzadkość
macierzy koszyka sklepowego, czynnik sim

j
(t

i 
, t

j
), zwykle będzie

miał małe wartości i jego wkład w całkowity współczynnik podo-
bieństwa sim (t

i 
, t

j
) nie będzie zbyt wielki. 

PROSTY PRZYKŁAD
Aby zademonstrować zaproponowaną metodę 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-

! Tabela 2. Macierze podobieństwa. (a) – bez uwzględniania drzewa taksonomii oraz wartości
netto poszczególnych transakcji (a=1, b=0). Przykładowe obliczenia:  sim (t
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(b) – z uwzględnieniem drzewa taksonomii oraz ignorując wartości netto poszczególnych tran-
sakcji (a=1, b=0). Przykładowe obliczenia: sim (t

1
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6
) =1/ (1+1)=0,5, (c) – bez uwzględniania

drzewa taksonomii, ale uwzględniając wartości netto poszczególnych transakcji. a oraz b są
arbitralnie wybrane i wynoszą odpowiednio 0,7 oraz 0,3. Przykładowe obliczenia: sim (t
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* 0 + 0,3 * 0,5 = 0,15, (d) – z uwzględnieniem zarówno drzewa taksonomii, jak i wartości net-
to poszczególnych transakcji. a oraz b są arbitralnie wybrane i wynoszą odpowiednio 0,7 oraz
0,3. Przykładowe obliczenia: sim (t
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szyk, jednak po jego zredukowaniu wynikającym z uwzględnie-
nia drzewa taksonomii pokazanego na rys. 1. Przykładowo kolum-
na p

456
oznacza, że oryginalne kolumny od 4 do 6 zostały połą-

czone w jedną, gdyż należą do tego samego węzła taksonomii
(grupa C na rys. 1). Po wyliczeniu współczynnika podobieństwa
zgodnie ze wzorem (4) otrzymuje się różne macierze podobień-
stwa pokazane w tabeli 2 (dla różnych wartości współczynnika a
oraz b). Gdy nie będą brane pod uwagę ani informacje o takso-
nomii, ani też o wartościach netto poszczególnych transakcji,
otrzyma się grupowanie pokazane na rys. 2a1) (odpowiadającą
mu macierz podobieństwa pokazano w tabeli 2a). Gdy uwzględ-
ni się dane o taksonomii, jednak pominie dane o wartościach net-
to, otrzyma się grupowanie pokazane na rys. 2b. Gdy nie będzie
się brać pod uwagę informacji o taksonomii, ale uwzględni infor-
macje o wartościach netto, otrzyma się grupowanie pokazane na
rys. 2c. Gdy wreszcie weźmie się pod uwagę zarówno informa-
cje o taksonomii, jak i o wartościach netto, otrzyma się grupowa-
nie pokazane na rys. 2d (rysunkom 2b, 2c, 2d odpowiadają ma-
cierze podobieństwa pokazane odpowiednio w tabeli 2b, 2c, 2d). 

Z analizy otrzymanych wyników widać, że najlepsze grupowa-
nie (najlepiej rozróżnialne grupy) otrzymuje się uwzględniając
w obliczeniach zarówno informacje o taksonomii, jak i o warto-
ściach netto transakcji (tj. gdy a = 0 oraz  b = 0, rys. 2d). Z kolei
najgorszy wynik otrzymuje się nie uwzględniając taksonomii ani
wartości netto transakcji (tj. gdy a = 1 oraz b = 0, rys. 2a). Z rys.
2a można odczytać, że transakcje 2, 3, 4 oraz 5 są do siebie cał-
kowicie niepodobne (współczynnik podobieństwa = 0), podczas
gdy w praktyce tak nie jest. Mówiąc o praktycznym podobień-
stwie, ma się na myśli podobieństwo w tym sensie, o którym by-
ła mowa w pierwszym rozdziale, gdzie celem nadrzędnym jest
identyfikacja podobnych transakcji np. do celów prowadzenia
skuteczniejszej akcji marketingowej. 

UWAGI KOŃCOWE

Na koniec należy zauważyć, że zaproponowaną metodę zade-
monstrowano na niezwykle prostym przykładzie, podczas gdy
rzeczywiste koszyki sklepowe mają ogromną wymiarowość i są
bardzo rzadkie. Oczywiście może się okazać, że wyniki grupowa-
nia mogą nie być za każdym razem takie „wzorcowe”, jak w po-
kazanym przykładzie. Grupowanie jako takie nie jest bowiem pro-
cesem automatycznym i dającym zawsze optymalne rozwiązanie
(bardzo często po prostu nie jest znane rozwiązanie optymalne
w matematycznym rozumieniu tego słowa). Ponadto w przykła-
dzie pokazano tylko zastosowanie współczynnika podobieństwa
Jaccarda, podczas gdy można by wykonać również badania dla
współczynnika niepodobieństwa (patrz wzory (2) oraz (3)). Ponad-
to jako miarę podobieństwa tworzonych grup użyto miary mini-
malnej. Można by również wykonać eksperymenty dla innych po-
pularnych miar. 

* * *

W artykule zaproponowano nową metodę grupowania danych
z tzw. koszyka sklepowego. Użyto klasycznej metody grupowa-
nia hierarchicznego aglomeracyjnego. Jednak – inaczej niż w zna-
nych pracach innych autorów – wykorzystano dodatkowo infor-
macje o taksonomii produktów oraz wartości netto poszczegól-
nych transakcji. Zaproponowano powiązanie tych informacji, słu-
żące do wyliczania podobieństwa poszczególnych transakcji. Na
prostym przykładzie pokazano zaletę opisanej metody. Wymaga-
ne są jednak dalsze prace, które pokażą, czy dla rzeczywistych
danych wyniki będą równie obiecujące. 
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1) Wyniki grupowania przedstawiono w postaci dendrogramu. Na osi X

pokazano numery poszczególnych transakcji, a na osi Y wartość

współczynnika podobieństwa wyliczonego według wzoru (4).

! Rys. 2. Wyniki grupowania koszyka sklepowego z tabeli 1. Rysunki
a-d odpowiadają danym z tabeli 2 (a-d) 

)


