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Reguly asocjacyjne

Skojarzenia/asocjacje (associations) to jeden z szeSciu modeli data mining, zaliczany do
grupy modeli rozpoznawanych bez nauczyciela lub inaczej do taksonomii bezwzorcowe;.
Modele skojarzeniowe przedstawiaja wspotwystepowanie wartosci/wariantow roéznych
zmiennych w danym przypadku. Modele skojarzeniowe (asocjacyjne) maja posta¢ zdan
warunkowych, w ktorych pojawia si¢ spojnik migdzyzdaniowy: ,,jezeli zdanie Z;, to zdanie
Z,”. Uzywajac tego spojnika w mowie potocznej, przyjmuje si¢, ze mi¢dzy zdaniami skia-
dowymi istnieje powiazanie rzeczowe lub formalne, tzn. pierwsze zdanie Z; implikuje
drugie Z,. Z punktu widzenia logiki zwiazki migdzy poprzednikiem Z, a nast¢pnikiem Z,
moga mie¢ réznoraki charakter, jednak w przypadku badan rynkowych 1 marketingowych
mowa o zwiazkach przyczynowo-skutkowych 1 strukturalnych (tj. takich, ktore wynikaja
z rozmieszczenia przedmiotdéw w przestrzeni albo zdarzen w czasie). Cho¢ podobna posta¢
zdania warunkowego maja reguly indukcyjne, to te naleza jednak do narzedzi umoz-
liwiajacych budowe modeli dyskryminacyjnych, czyli rozpoznawanych z nauczycielem
(wzorcowych).

Reguta skojarzeniowa przyjmuje forme¢ A—B, gdzie A 1 B to zbiory atrybutdéw. Zapis ten
oznacza, ze jesli w danym przypadku wariant zmiennej A przyjmuje 1 (prawda), to wariant
zmiennej B rowniez przyjmuje z okreslonym prawdopodobienstwem warto$¢ 1 (prawda).
Przyktad takiej reguty moze by¢ nastgpujacy: ,,40% klientéw, ktérzy kupili mrozona pizzg,
nabyto réwniez keczup; 15% wszystkich klientéw nabyto oba te produkty jednoczesnie.”
W tym przypadku zmienna A = klient kupit mrozona pizze¢, a zmienna B = klient kupit ke-
czup; 40% to wspolczynnik confidence, a 15% to wspotczynnik support, czyli udziat tego
typu transakcji we wszystkich transakcjach w danej placowce handlowe;.

Wspotczynnik confidence to inaczej prawdopodobienstwa warunkowe P(B | A). Interpretu-
jac formalnie, trzeba by powiedzie¢: ,,prawdopodobienstwo zdarzenia A obliczone przy
zatozeniu, ze zaszlo zdarzenie B”. Adaptujac to na potrzeby analizy koszykowej, mozna
powiedzie¢: ,,prawdopodobienstwo zakupu produktu A obliczone przy zatozeniu, ze zaku-
piono réwniez produkt B”. Wspdlczynnik support to z kolei prawdopodobienstwo koniun-
kcji zdarzen P(AB), czyli prawdopodobienstwo tacznego zaj$cia dwu zdarzen. Interpretacja
tej miary jest znacznie tatwiejsza, chodzi bowiem o udziat transakcji, w ktérych kupiono
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A 1B jednocze$nie, w zbiorze wszystkich transakcji. Problemem analityka jest znalezienie
wszystkich regut skojarzeniowych spetniajacych minimalna (przyjgta przez badacza lub
menedzera) warto$¢ support 1 minimalng warto$¢ confidence.

Analiza koszykowa — market basket analysis

Typowe problemy decyzyjne menedzerdw super- 1 hipermarketéw zwigzane sa z wyborem
produktéw, jakie powinny znalez¢ si¢ na sali, projektowaniem gazetek reklamowych czy
rozmieszczeniem asortymentu na potkach. Analiza transakcji z przesziosci jest powszech-
nie stosowanym podejsciem poprawiajacym jako$¢ tych decyzji. Postep w technologii ko-
déw kreskowych umozliwil przechowywanie tzw. danych ,.koszykowych” — zbieranych
w oparciu o pojedyncze transakcje. Dane ,,koszykowe” nie zawsze zawieraja pozycje (pro-
dukty) nabyte razem w danej chwili. Moga réwniez zawiera¢ produkty nabyte przez konsu-
menta w okre§lonym przedziale czasowym. Przykladem moga by¢ miesigczne zakupy
cztonkow klubu ksiazki lub sprzedaz odziezy przez firmy wysytkowe”.

Najpopularniejsza aplikacja regut skojarzeniowych jest analiza koszykowa (market basket
analysis). Zmienna (atrybut) nosi tutaj nazwe pozycji (item), a przypadek — transakcji. Ta-
bela relacyjna to macierz, w kolumnach ktorej znajduja si¢ pozycje (produkty), a w wier-
szach transakcje. Celem analizy koszykowej jest:

1. Znalezienie wszystkich regut, ktére w nastgpniku zawieraja konkretny produkt — usta-
lenie takich wzorcoéw zakupdw pozwolitoby na optymalizacje oferty w celu zwigksze-
nia sprzedazy produktu z nast¢pnika;

2. Znalezienie wszystkich regut, ktore w poprzedniku zawieraja konkretny produkt — re-
guly te pozwolityby okresli¢ grupg produktow, ktorych wielkos$¢ sprzedazy moglaby
ulec obnizeniu, gdyby sklep zaprzestal sprzedazy produktu z poprzednika;

3. Znalezienie wszystkich regul wiazacych pozycje (produkty) umieszczone na potce
A 1pozycje umieszczone na pdice B — identyfikacja takich wzorcow utatwitaby roz-
mieszczenie asortymentu w danej placowce handlowej oraz skuteczna promocj¢
produktow.

Mimo swej przejrzystosci itatwosci w interpretacji, reguly skojarzeniowe nie zawsze sa
przydatne do usprawnienia dziatan marketingowych firmy. Wyr6znia si¢ trzy typy regul
asocjacyjnych:

1. Reguly uzyteczne (useful rules) — najbardziej wartoSciowe z praktycznego punktu wi-
dzenia, odkrywaja nieznane wczesniej wzorce zakupow, np. ,,Jezeli kupi 2 kg cukru, to
kupi 4 butelki piwa”.

2. Reguly trywialne (trivial rules) — to klasyczne wzorce transakcji, znane kazdemu pra-
cownikowi z danej branzy, np. ,,Jezeli kupi wegiel drzewny, to kupi podpaltke do
grilla”. Tu nalezy doda¢, ze regut nie uznaje si¢ za trywialne, jesli analiza koszykowa

3% Mamy wtedy do czynienia z innym bezwzorcowym modelem data mining — sekwencjami.
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wykorzystana zostala do oceny skutecznosci akcji promocyjnej, sprawdza si¢ wtedy,
czy oczekiwania dotyczace facznego nabywania pewnych produktéw, potwierdzity sig.

3. Reguly niewyttumaczalne (inexplicable rules) — to faktyczne i nieoczekiwane wzorce
zakupow, ktore nie przekladaja si¢ na dziatalnos¢ marketingowa, np. ,,Jezeli klient
przychodzi w dzien otwarcia sklepu, to kupuje od§wiezacz powietrza™.

Czasami do analizy wlacza si¢ tzw. wirtualne pozycje (virtual items), ktoére zwykle sa toz-
same z okresem, w ktorym kupiono dany produkt, np. ,,Jezeli kupit ziemig¢ do kwiatow
1 jest maj, to kupi rowniez rekawice ogrodowe”.

Handel elektroniczny

Wigkszos¢ studiow przypadkow dotyczacych aplikacji data mining w handlu elektronicz-
nym jest skierowana do merchandiserdéw, ktorzy nazywani sa tutaj internetowymi merchan-
diserami (web merchandisers). Latwo$¢ wykorzystywania narzedzi data mining w handlu
elektronicznym wynika z kilku udogodnien, jakie niesie ze soba sposdb gromadzenia
danych transakcyjnych. Po pierwsze, zgromadzone dane zawieraja sporo informacji o na-
bywcy oraz o nabywanym przez niego produkcie. Po drugie, ilo$¢ zgromadzonych danych
jest na tyle duza, ze dosy¢ prosto mozna wylosowa¢ odpowiednio liczng probg testowa —
niezb¢dna do zbudowania rzetelnego modelu. Po trzecie, dzigki w pelni zautomatyzowa-
nemu sposobowi gromadzenia danych otrzymuje si¢ wzglednie rzetelne zbiory obserwaciji.
Po czwarte, bardzo tatwo wykaza¢ menedzerom uzyteczno$¢ modeli data mining oraz
oszacowac¢ efektywnos$¢ dziatan, np. poprzez obliczenie wskaznika ROI. I wreszcie po
piate, wyniki analizy (wzorce ireguly) tatwo zintegrowac z juz istniejacymi w przedsig-
biorstwie procesami. Trzeba przy tym uwzgledni¢ czynniki polityczne i spoleczne, jakie
Z pewnoscia pojawia si¢ przy automatyzacji wykonywanych wczesniej ,,recznie” dzialan
menedzerow.

W trakcie wydobywania regul asocjacyjnych na potrzeby handlu elektronicznego mozna
wykorzysta¢ kilka ich rodzajow. Klasyfikacja spotykana w literaturze przedmiotu
obejmuje:

reguty dysocjacyjne/negatywne (negative association rules);
cykliczne reguty asocjacyjne (cyclic association rules);

sekwencje (inter-transactional association rules);

* & o o

reguty warto$ciowe (ratio association rules);

¢ reguly substytucyjne (substitution association rules).

W przypadku regul dysocjacyjnych (jesli A 1 nie B, to C) mozliwe jest dynamiczne mody-
fikowanie wygladu strony, tak aby internauta nie widziat tresci przez niego ,,nielubianych”.
W niektorych sytuacjach niezbedne jest uwzglednienie okresowej powtarzalnosci zaku-
poéw, co staje si¢ mozliwe dzigki regutom cyklicznym. Profilowanie strony odbywa si¢
woéwczas z uwzglednieniem elementu czasu. Internauta otrzymuje przekaz reklamowy
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w okresie zwigkszonej aktywnosci, kiedy — zgodnie z wynikami analizy — jego zakupy
okreslonych produktéw badz ustug rosna.

Reguly migdzytransakcyjne (inter-transactional association rules) to inaczej sekwencje,
czyli regulty asocjacyjne, w ktoérych bada si¢ zwiazek migdzy zakupami dokonanymi
w pewnym odstepie czasu. Reguty warto$ciowe sa podobne do jakosciowych regul skoja-
rzeniowych zta rdznica, ze oprocz informacji o nabywanych produktach zawieraja tez
informacje o kwocie, jaka nabywca przeznaczyl na zakup poszczegdlnych dobr i ustug.
W efekcie, mozliwe staje si¢ prognozowanie wartosci transakcji oraz zakupow konkret-
nych pozycji z oferty przedsi¢gbiorstwa.

Reguly substytucyjne sa oparte na powszechnie znanej koncepcji dobr substytucyjnych. Po
zestawianiu wstepnej listy zdan warunkowych konieczne jest jednak ich uzupelnienie wie-
dza ekspercka. Za przyktad moze tu postuzy¢ ksiggarnia internetowa Amazon, gdzie na-
bywca, poszukujac konkretnego tytutu, otrzymuje rownoczesnie liste substytutow, czyli
ksiazek o zblizonej tematyce. Lista tytutdéw zastgpczych obejmuje pozycje, ktore inni klien-
ci nabywali razem z danym tytulem (badz przegladali ofert¢ przed zakupem) oraz pozycje,
ktoére sa rekomendowane przez innych czytelnikow i klientéw firmy.

Stosujac reguly asocjacyjne, nalezy pamigtac, aby tuz po wygenerowaniu zestawu wzor-
cow koniecznie zweryfikowaé ich przydatnos¢. W trakcie owej eksperckiej walidacji
(expert-filtering process) nastepuje zazwyczaj znaczna redukcja liczby regut (zdarza sig, ze
nawet 0 96%).

Przestrzenne reguty asocjacyjne

Nastegpny obszar, w ktorym znalazly zastosowanie reguty skojarzeniowe, dotyczyl danych
ze spisu powszechnego ludnosci przeprowadzonego w Wielkiej Brytanii. Celem analizy
bylo wsparcie decydentéw zajmujacych si¢ polityka transportowa miasta Manchester. Wy-
korzystano tu algorytm SPADA (Spatial Pattern Discovery Algorithm) odpowiedni dla
generowania tzw. przestrzennych regut skojarzeniowych (spatial association rules). Ten
rodzaj regut jest popularny szczegdlnie w analizie danych geograficznych, gdzie badane
obiekty wykazuja si¢ czgsto zmienno$cia przestrzenna. Badany obszar zawegzono tutaj do
dzielnicy Stockport ztozonej z dwudziestu dwoch okrggow.

Odkrywanie przestrzennych regut asocjacyjnych nalezy do grupy modeli opisowych (de-
skryptywnych), gdzie poszukuje si¢ zwiazku miedzy zmiennymi charakteryzujacymi dany
obszar geograficzny a zmienng bedaca przedmiotem zainteresowan badacza. W podejsciu
tym zmienna zalezna’' byt odsetek gospodarstw domowych dysponujacych samochodem,
za$ zmiennymi niezaleznymi statystyki rynku pracy w tej dzielnicy. Zestaw zmiennych
objasniajacych obejmowal m.in. liczb¢ zatrudnionych z podzialem na ple¢ w pelnym

31 Wtasciwie powinno sig napisa¢ ,,zmienna szczegdlnie interesujaca dla badacza”, gdyz termin ,,zmienna za-
lezna” sugeruje, ze mamy do czynienia z modelem predykcyjnym, podczas gdy jest to tylko zmienna wybrana
a priori jako element nastgpnika.
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1 niepelnym wymiarze czasu pracy, liczb¢ samozatrudnionych wg pfci, stopg bezrobocia.
Autorzy pracy wykazali, Ze przestrzenne reguly asocjacyjne sa skuteczne w odkrywaniu
wzorcow 1 zaleznosci w przestrzennych bazach danych charakteryzujacych si¢ wysokim
stopniem skorelowania zmiennych.

Innym problemem badawczym, jaki udalo si¢ rozwiaza¢ dzigki przestrzennym regutom
skojarzeniowym, byla prdba znalezienia zwiazku migdzy charakterystykami dzielnic
w Helsinkach a liczba wypadkow samochodowych w tych dzielnicach. Dane o wypadkach
pochodzity z baz danych helsinskiego pogotowia ratunkowego i strazy pozarnej, natomiast
charakterystyki rejonéw, w ktorych owe wypadki mialy miejsce — z bazy danych rady
miejskiej w Helsinkach. Zmienne uwzglednione w analizie to m.in.: bary i restauracje,
przedszkola, drogi gtowne, drogi poboczne, alejki, parki i cmentarze, cieki wodne i inne.
Przed rozpoczeciem wyszukiwania regut ustalono minimalng warto$¢ wsparcia dla reguty
1 wspoOtczynnika ufno$ci na poziomie 0%, co spowodowato, ze wynikiem analizy byt petny
zestaw zdan warunkowych. Zestaw Ow zostal nast¢pnie zredukowany poprzez zdefinio-
wanie elementéw poprzednika i nastgpnika — w kazdym zdaniu miata wystepowac zmienna
,wypadek”.

Przyktadowa reguta brzmiata: ,,jesli restauracja albo bar, to wypadek samochodowy (1,7%;
40%)”. Pierwsza warto$¢ w nawiasie oznacza wsparcie dla reguly, ktére interpretujemy
Ww nastgpujacy sposob: 1,7% wszystkich wypadkéw miato miejsce wylacznie w poblizu ba-
row albo restauracji. Druga wartos$¢ to wspotczynnik ufnosci, ktory w tym przypadku inter-
pretujemy nastgpujaco: w poblizu 40% helsinskich barow i restauracji mial w badanym
okresie miejsce wypadek samochodowy.

Reguly asocjacyjne w marketingu bezposrednim

Kolejny obszar, w ktorym wykorzystano reguty asocjacyjne, dotyczyt marketingu bezpos-
redniego, a $cislej rzecz uymujac, ustalenia efektywnej bazy adresowej dla fundacji zajmu-
jacej si¢ zbieraniem datkow na rzecz weteranbw wojennych w Stanach Zjednoczonych.
Celem analizy bylo zestawienie listy adresatow, ktorzy odpowiedza na ofert¢ fundacji, przy
czym gtownym kryterium owej efektywnosci byta wysokos$¢ darowizny z uwzglednieniem
kosztow korespondencji. W analizach tego typu wykorzystuje si¢ zazwyczaj narzedzia
wzorcowe (modele rozpoznawane z nauczycielem), takie jak drzewa klasyfikacyjne czy
sieci neuronowe, jednak autorzy zdecydowali si¢ skorzysta¢ z regut skojarzeniowych, defi-
niujac a priori elementy nastepnika reguly. Byly to: zakodowana binarnie zmienna ,,fakt
odpowiedzi na prosbe¢ fundacji” oraz zdyskretyzowana zmienna ,,wysoko$¢ darowizny”.

Innowacyjnym elementem tej analizy byto wprowadzenie tzw. zogniskowanych regut sko-
jarzeniowych (focused association rules). Ich celem bylo zredukowanie problemu niezréw-
nowazonych klas, bowiem odsetek donatorow w bazie adresowej fundacji wynosit za-
ledwie 5%. Pozostale 95% stanowily osoby, ktére nie odpowiedzialy na prosbe fundacji.
Zadaniem badacza bylo podwdjne ustalenie warto$ci wsparcia dla reguty (support): naj-
pierw minimalnego wsparcia dla regut wsrdd tych adresatow, ktorzy wsparli fundacje,
a potem maksymalnego wsparcia dla regul wséréd tych adresatow, ktorzy nie pomogli
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fundacji. Innymi stowy, poszukiwano wzorcoéw, ktore z duza czestotliwoscia wystepuja
w grupie donatoréw i jednocze$nie nie sa zbyt czgste w grupie nie-donatoréw. Taka tez
byla kolejno$¢ procedury analitycznej. Algorytm wyszukiwal reguly z uwzglednieniem
minimalnego wsparcia dla mniej licznego podzbioru, a nastgpnie usuwat z wygenerowane-
go zestawu te reguly, ktore zbyt czgsto pojawiaty si¢ w drugim — bardziej licznym podzbio-
rze (reguly, dla ktorych wspotczynnik support byt wyzszy od przyjetego na wstgpie pozio-
mu). Minimalna warto$¢ wskaznika wsparcia byla zwykle rowna 1%, za$§ maksymalna
warto$¢ wsparcia byta rowna odsetkowi klasy ,,odpowiedzial na prosbe fundacji” w catym
zbiorze uczacym.

Analiza sekwencji

Analiza sekwencji to odmiana analizy asocjacyjnej, w ktorej miedzy elementami z po-
przednika a elementami z nastgpnika wystgpuje ,,przerwa czasowa”. Oznacza to, ze pro-
dukty pojawiajace si¢ w regule zostaly nabyte podczas co najmniej dwoch transakcii.
W odr6znieniu od ,,tradycyjnej” analizy koszykowej, znaczenie ma tutaj kolejno$¢ wyste-
powania pozycji w poszczegolnych koszykach. Popularnym obszarem, w ktorym budowa-
ne sa modele sekwencyjne, jest Internet, a w szczegdlnosci analiza strumienia stron (web
clickstream analysis). Wyniki analizy pozwalaja pozna¢ kolejno$¢ odwiedzanych stron
internetowych (kolejno$¢ uruchamianych aplikacji) 1 stworzy¢ wzorce zachowan w obrebie
jednej lub kilku witryn WWW,

; %o aki rze .
reguly bezposrednie wiadomosci £ &%’V&,Z ‘ wsparcie 60%

zakupy przez
WWW

reguly posrednie wiadomosci wsparcie 80%

motoryzacja

kobiet WWW

\
Wiadomoéci\ magazyn dla_H zakupy przez

biznes

H_/

20%

Rys. 1. Przyklad sekwencji posrednich i bezposrednich.

Podstawowe miary wykorzystywane w analizie sekwencji sa takie same jak w analizie
asocjacji — wsparcie dla reguty (support) oraz wspotczynnik ufnosci (confidence). Pewna
innowacja jest tutaj podziat regul na posrednie (indirect rules) ibezposrednie (direct
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rules)®. Roznice pomiedzy nimi przedstawiono na rysunku (rys. 1). Wsparcie dla regut
bezposrednich (tu: 60%) jest zwykle nizsze od wsparcia dla regut posrednich (tu: 80%), co
wynika z kolejnosci nabywanych produktéw (tu: odwiedzanych stron na witrynie interne-
towej). W klasycznej analizie sekwencji wazne byto jedynie to, czy oba produkty znajda
si¢ wjednym koszyku. W przypadku sekwencji, B moze pojawi¢ si¢ bezposrednio po
A (A—B), badz tez posrednio po A, np. A—>C—B, A—»D—B. Rbéznica migdzy wartos-
ciami wsparcia dla obu rodzajow regut jest wynikiem pojawienia si¢ innego zdarzenia (tu:
wizyty na innej stronie) miedzy zdarzeniem A i B. Te brakujace 20% przypada zatem na
strony posrednie, czyli ,,motoryzacj¢”, ,,magazyn dla kobiet” i ,,biznes”.

Kolejnym etapem procedury moze by¢ zamiana zestawu regut sekwencji na wykres analizy
potaczen (link analysis). Po okresleniu minimalnej wartosci wsparcia dokonywana jest se-
lekcja regul, ktore staja si¢ nastgpnie podstawa do utworzenia wykresu sktadajacego sig
z wezldw (nodes) 1 potaczen (links) (rys. 2). Grubos$¢ strzatki taczacej wezly (potaczenia)
symbolizuje liczbe obserwacji, ktore speiniaja dana regule. Jest to podstawowa miara
wystepujaca w analizie polaczen, ktora mozna nazwaé przelicznikiem reguly (count of
sequence). Wielkos¢ wezla jest zwykle zalezna od tzw. miary centralno$ci (centrality
measure), ktéra z kolei zalezy od miary centralnosci pierwszego rzedu (first-order) — infor-
mujacej o liczbie polaczen ,,wychodzacych” oraz od miary centralno$ci drugiego rzedu
(second-order) — informujacej o liczbie potaczen ,,przychodzacych”.

o (»)
\ie
@\ S

——

Rys. 2. Przyktad wykresu analizy potaczen.

32 P. Giuidici, Applied Data Mining. Statistical Methods for Business and Industry, John Wiley & Sons 2003,
s. 240-241.
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Przyktad zastosowania regut asocjacyjnych
w analizie danych ankietowych

Reguly asocjacyjne mozna rowniez zastosowac w analizie danych ankietowych w odniesie-
niu do pytan, ktorych odpowiedzi znajduja si¢ na nominalnym lub przedziatowym/ilora-
zowym poziomie pomiaru. Ponizszy przyktad dotyczy zwiazkéw migdzy wartoSciami,
jakimi kieruja si¢ w Zyciu potencjalni nabywcy samochodéw, a preferowanymi przez nich
atrybutami pojazdow.

Lista wartosci i analiza struktury korzysci

Uznaje sig, ze warto$ci moga wyjasnia¢ zachowanie nabywcoéw w rownym lub nawet wyz-
szym stopniu niz takie konstrukty, jak: postawy, zaangazowanie w zakup, atrybuty produk-
tu czy style zycia. Pierwsze proby wyjasnienia zachowan nabywczych za pomoca wartosci
pojawity sie juz na poczatku lat 60. ubieglego stulecia. Wspotczesnie wartosci wykorzys-
tywane sa m.in. w popularnej metodzie segmentacji rynku — VALS (values and life styles).
Jesli chodzi orynek motoryzacyjny, to wymieni¢ mozna m.in. prace D.E. Vinsona
i JM. Munsona (segmentacja nabywcéw samochodéw z zastosowaniem skali RVS)*,
R.E. Pittsa 1 A.G. Woodside’a (wskazano na Scisty zwiazek wartoSci z preferencjami
i intencjami zakupu)®* oraz L. Bozinoffa i R. Cohena (dowiedziono, ze istnieje interakcja
miedzy wartoéciami a sytuacjami zakupowymi)™.

Jedna z pierwszych skal wartos$ci byta wprowadzona przez M. Rokeacha lista 18 wartos$ci
instrumentalnych i 18 warto$ci ostatecznych (Rokeach Value Survey, w skrocie RVS)*. Za-
daniem respondenta bylo uporzadkowanie 18 wartosci od najwazniejszej do najmniej
waznej. Przeciwnicy tej metody twierdzili, ze mimo iz kwestionariusz ze skala Rokeacha
jest dhugi, to 1 tak nie wyczerpuje wszystkich mozliwych warto$ci. Drugie ograniczenie tej
metody wiazalo si¢ z zadaniem, jakie stawiano respondentom. Dowiedziono, ze cztowiek
potrafi skutecznie uporzadkowaé okoto 7 pozycji (+/- 2)*’, zatem rzetelny ranking 18 war-
tosci stawat si¢ kwestia problematyczna. Trzecia wada tej metody byt czas przeznaczony
na wypetnienie kwestionariusza — badania wykazywaty, ze respondent potrzebowat od 10
do 20 minut na porangowanie obu zestawoéw. Ostatni zarzut dotyczyt zwiazku migdzy
niektorymi warto$ciami ostatecznymi (np. pokdj na $§wiecie, bezpieczenstwo narodowe)
a sytuacjami zakupowymi. Watpliwosci budzita konieczno$¢ umieszczenia w ankiecie
petnej listy wartosci.

3 D.E. Vinson, J.M. Munson, Personal values: an approach to market segmentation, [w:] K.L. Bernhardt (red.)
“Marketing: 1877-1976 and beyond”, AMA Chicago 1976, s. 313-317.

3 R.E. Pitts, A.G. Woodside, Personal value influences on consumer product class and brand preferences,
“Journal of Social Psychology” 119/1983, s. 37-53.

33 L. Bozinoff, R. Cohen, The effects of personal values and usage situations on product attribute importance,
[w:] B.J. Walker et al. (red.) “An assessment of marketing thought and practice”, AMA Chicago 1982, s. 25-29.
36 Szerzej w: A. Sagan, Badania marketingowe. Podstawowe kierunki, Wydawnictwo AE, Krakow 2004, s. 154
oraz M. Rokeach, The Nature of Human Values, The Free Press, NY 1973.

37 L.B. Peterson, M.J. Peterson, Short-term retention of individual verbal items, “Journal of Experimental
Psychology”, 58/1959, s. 193-198.
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Alternatywa dla metody RVS jest tzw. lista wartosci (List of Values, w skrocie LOV), ktora
sktada si¢ tylko z dziewigciu pozycji:

¢ POCZUCIE PRZYNALEZNOSCI (do rodziny, do grupy przyjaciot, do organizacji
1 stowarzyszen),

¢ ZYCIE PEENE WRAZEN (poszukiwanie silnych wrazen i emocji, udzial w niezwyk-
tych wydarzeniach, ,,wzrost poziomu adrenaliny”),

¢ PRZYJEMNOSC I RADOSC ZYCIA (potrzeba zabawy, zapewniania sobie przyjem-
no$ci materialnych i niematerialnych),

¢ SERDECZNE STOSUNKI Z INNYMI (dobre relacje znajblizszymi, przyjacielskie
kontakty ze znajomymi),

¢ SAMOREALIZACJA (spelianie marzen, planow zyciowych, realizacja wtasnych
celow),

¢ BYCIE POWAZANYM (zdobycie szacunku innych, dbanie o wlasny wizerunek,
zabieganie o pozytywne opinie najblizszych, dbanie o dobre imig),

¢ POCZUCIE SPELNIENIA (satysfakcja ze zrealizowanych dziatan, spetnienie w roli
ojca (matki) / mgza (zony), satysfakcja z pracy),

¢ BEZPIECZENSTWO (bezpieczenstwo swoje i najblizszych, bezpieczenstwo finanso-
we, ochrona zdrowia, bezpieczna starosc),

¢ SZACUNEK DLA SAMEGO SIEBIE (postgpowanie zgodne z wlasnym sumieniem,
przestrzeganie ustalonych przez siebie zasad) >,

W przeciwienstwie do RVS w metodzie LOV proszono respondentéw, aby z listy wartosci
wybrali tylko 2 najwazniejsze, ktorymi kieruja si¢ w codziennym zyciu.

Do oceny atrakcyjnos$ci (stopnia pozadania) cech samochodéw osobowych wykorzystano
analizeg struktury korzysci. Analiza struktury korzys$ci (Benefit Structure Analysis, w skro-
cie BSA) jest narzedziem zaprojektowanym przez J.H. Myersa®”, stuzacym do identyfikacji
cech produktu najbardziej pozadanych przez konsumentéw. Analiza struktury korzysci to
technika bedaca alternatywa dla popularnej analizy conjoint, skali SIMALTO czy domu
jakosci. Pierwotnie wykorzystywana byta do ustalenia morfologii produktu, identyfikacji
podstawowych jego charakterystyk, okresleniu korzysci osiaganych przez konsumentéw
oraz stworzenia profilu produktu o unikatowych cechach. W pierwszych pracach Myersa
BSA bylo zestawem okoto 75-100 korzysci, jakie respondenci osiagaja z uzytkowania pro-
duktu, oraz zestawem okoto 50-75 cech (fizycznych charakterystyk) tegoz produktu.
Zadanie respondenta polegalo na okresleniu stopnia pozadania danej korzysci (cechy) oraz
na okresleniu stopnia niedoboru tej samej korzysci (cechy) w produkcie przez niego uzyt-
kowanym. Jest to sposob postgpowania znany z techniki SERVQUAL, w ktorej badany ma
oceni¢ istniejacy obiekt oraz, korzystajac z tej samej skali, zaznaczy¢ jego oceng idealna.

¥ SE. Beatty i in., Alternative Measurement Approaches to Consumer Values: The List of Values and the
Rokeach Value Survey, “Psychology & Marketing”, Vol. 2 No. 3 Fall 1985, s. 181-200.

¥ JH. Myers, Benefit Structure Analysis: A New Tool for Product Planning, ,JJournal of Marketing” No 40
(Oct 1976), s. 23-32.
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Kolejne aplikacje BSA przeprowadzone przez J.H. Myersa™ dotyczyly gtéwnie produktow
(ustug) czestego zakupu, np. szamponow do wlosow, detergentdw, napojoéw, ustug teleko-
munikacyjnych itp. Mimo pozornej prostoty tych dobr, kwestionariusze ankietowe liczyty
przecigtnie po okoto 75-125 atrybutdéw (czyli dwa razy tyle skal), cho¢ zdarzaty si¢ przy-
padki, ze respondenci analizowali nawet 289 cech (!). Ankietowanymi byli respondenci
z panelu otrzymujacy kwestionariusz droga pocztowa. W instrukcjach kwestionariuszo-
wych zaznaczono, ze po przeczytaniu dwodch stron ankiety, nalezy zrobi¢ krotka przerwe.
Mimo tych utrudnien, zwracano uwagg, ze BSA jest narzedziem, ktére moze by¢ przezna-
czone do badania oczekiwan konsumentéw w zakresie atrybutdw, ktore jeszcze nie istnieja.

Bez wzgledu na liczbe analizowanych cech nalezy si¢ upewnié, ze lista zawiera zmienne
nalezace do nastgpujacych wymiarow: a) konkretne fizyczne cechy produktu, b) korzysci
z uzytkowania produktu, ¢) wizerunek produktu, d) wizerunek producenta oraz e) osobiste
cele 1 wartoSci.

Reguly asocjacyjne

Jak wcze$niej wspomniano, podstawowymi miarami jako$ci wykorzystywanymi w poszu-
kiwaniu regut asocjacyjnych sa wspotczynnik support (tu: Wsparcie) oraz wspotczynnik
confidence (tu: Zaufanie). Obie miary ustalono tu na poziomie 0,1 (rys. 3)

Podstawowe  ‘Wiece| ] Przypizania nazw] F'roiekt]

Opcie wyhikdw

.
= |
WSDE Cie Zaufanie

Minimure: [1000 [ Minimur: [.1000 []
b gkesirnum: |1.000 @ M akesimumn: | 1,000 E

b akzymalna liczba elementdw w zestawie: |10 @

Rys. 3. Okno wyboru opcji dla analizy asocjacji.

Na rys. 4 przedstawiono kilka najczesciej pojawiajacych sie regut. I tak osoby z wyksztal-
ceniem Srednim kieruja si¢ w swoim zyciu poczuciem bezpieczenstwa. Dotyczy to 24%
badanych (wsparcie = 23,81974), z zastrzezeniem, ze przecigtnie co druga osoba ze $red-
nim wyksztatceniem ktadzie nacisk na t¢ wtasnie kategori¢ ze skali LOV (zaufanie =
51,62791). Obecnos¢ drugiej podobnej reguty (LOV bezpieczenstwo — wyksztalcenie
srednie) wynika z innej warto$ci wspotczynnika confidence. W pierwszej mozna byto po-
wiedzie¢, ze 52% osob ze srednim wyksztalceniem przywiazuje wage do bezpieczenstwa,
natomiast w drugim przypadku mozna powiedzie¢, ze 48% osdb, ktdre zwracaja uwage na
bezpieczenstwo, to osoby ze $rednim wyksztalceniem. Warto dodaé, ze wspdtczynnik
wsparcia jest dla obu regut taki sam.

7 H. Myers, Segmentation and positioning for strategic marketing decisions, AMA Chicago 1996, s. 297.
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Podsumowanie regut asocjac)i ([_ANKIETA preferencje)
Min: wsparcie= 10 0%, zaufanie = 10 0%
Maks. licznosc zestawu = 10

Poprzednik

Mastepnik

[Wsparcie% | Zaufanie(%) | Przyrost

WY IKSITALCENIE (drednie] | =
LO% bezpieczeristwo
WY KSITADICENIE fwyzsze) =
LO% bezpieczerfistwo
LO% bezpieczeristwo

faza-3 ===
WY HSZTALCENIE (Srednie) ===
faza-3 ===

Rys. 4. Przyktadowe wyniki analizy dla calego zbioru obserwacji.

Program STATISTICA umozliwia wyszukiwanie regul z wybranymi przez badacza elemen-
tami poprzednika badz nastepnika. Na rys.5 przedstawiono reguty, ktorych poprzednikiem

jest kategoria ,,bezpieczenstwo” ze skali LOV.

L% bezpieczefistwn

WY IKSITALCENIE (rednie)
L% bezpieczeristwo
WYIKSITALCENIE fwyisze)
faza-3

LO% bezpieczeristwa

faza-3

WY KSITALCENIE (grednie)

2381974 5162791 1,037009
2381974 47 544583 1,037009
1952750 48,14815 0,967114
1952750 3922414 0967114
1824034 36,637593 0975616
1324034 43,57143 0975616
16,73520 36,27907 0 566060
16,73820 44 57143 0866060

Min: weparcie= 10 0%, zaufanie = 100%
Maks. licznoss zestawu = 10

FPodsurnowanie regut asocjacji dla wybranych elementdw (| AMNKIETA preferencie)

Foprzednik == Mastepnik

[Wsparcie% | Zaufanie(%) | Przyrost

LO% bezpieczefstwa ==

LO% bezpieczenstwn === BSA koszty

3060345 1,198421
2974138 1,154957

L% bezpieczehstwo
L% bezpieczehstwo
LO% bezpieczehstwa
L% bezpieczehstwa

=§ WYRESITALCENIE (srednie)
=5

=== BSA bezpieczenstwo

FLEC (kobieta) 15 23604
eksploatac) 14 80687
2381974

BSA funkcjonalnosc 14 A9227
BEA zabezpieczenia 1309013
1351931

47 54483 1,037009
2931034 1,034744
26,29310 1029629
2715517 1,004310

Rys. 5. Lista regut z wybranym przez badacza elementem poprzednika reguly.

Mozna zaobserwowac, ze wsrod osob, dla ktorych poczucie bezpieczenstwa jest priorytetem:

31% to kobiety,

48% to osoby ze $rednim wyksztatceniem,

® & & 6 o o

29% ktadzie nacisk na funkcjonalno$¢ samochodu,

powietrzne, kontrolowane strefy zgniotu, ABS itp.).

Analiza asocjacyjna 7 uwzglednieniem plci respondentow

W niektérych sytuacjach warto przeprowadzi¢ analize asocjacji w wyodrebnionych seg-
mentach rynku badz w inaczej okreslonych wzglednie jednorodnych grupach responden-
tow/nabywcow. Na dwoch kolejnych rysunkach zestawiono reguty skojarzeniowe w grupie
mezezyzn (rys. 6) 1w grupie kobiet (rys. 7). W kazdym zestawie elementem poprzednika
jest kategoria ,,poczucie bezpieczenstwa” ze skali LOV, za§ elementami nast¢pnika sa

zagregowane atrybuty samochodu osobowego ze skali BSA.

30% przywiazuje wage do niskich kosztow eksploatacji samochodu,

26% zwraca uwage na zabezpieczenia samochodu przed kradzieza,

27% dba o ogdlne bezpieczenstwo nabytego pojazdu (poduszki powietrzne, kurtyny

Copyright © StatSoft Polska 2009
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Podsumowanie regut asocjacyi dla wybranych elementdw (j_ANKIETA preferencie)

Mlin: wsparcie= 10 0%, zaufanie = 100%

Maks. licznogé zestawu = 10

Warunek uwzgledniania: v17=0

Foprzednik [===| Mastepnik [Weparcie% | Zaufanie(%) [Przyrost

LO% bezpieczefstwo === BSA bezpieczenstwo 13 25648 28 57143 1 022051
LOV bezpieczefstwo g BEA koszty eksploatac) 12 86530 27 95031 1,154614
LO% bezpieczehstwo === BSA funkcjonalnosé 12 96330 27 95031 1,010287
LO% bezpieczefstwo === BSA wyglad 12 10375 26 ,03696 0852112
LO% bezpieczefstwo === BSA zabezpieczenia 11 52738 24 34472 1 026324
LO%W bezpieczefistwo | === BSA komfort 1123919 24 22360 0,8347599
LO% bezpieczehstwo | === BSA osiggi techniczne 10 BB2E2 22 ,98137'0 85?4??!

Rys. 6. Zestaw regut asocjacyjnych w grupie mezczyzn (poprzednikiem jest kategoria
,bezpieczenstwo” ze skali LOV).

FPodsumowanie regut asocjac]i dla wybranych elementdw (|_AMKIETA preferencje)

MWin: wsparcie= 10,0%, zaufanie = 10,0%

Maks. licznosc zestawu = 10

YWarunek uwzgledniania: w17=1
Foprzednik ===

Nastepnik [Wsparcie% | Zaufanie(%) | Preyrost

LO% bezpieczefistwo === BSA koszty eksploatacji 2016807 33,8028 1117371
LO% bezpieczefistwo === BSA funkcjonalnogs 1932773 32,3944 1 070814
LO% bezpieczeristwa {%:;b B5A zabezpieczenia 17 64706 29 5775 10052634
LO% bezpieczefstwo === BSA bezpieczenstwo 14 28571 23,9437 0982516
LO% bezpieczefistwo | === BSA komfort 13 44538 22 5352 1 072676

Rys. 7. Zestaw regul asocjacyjnych w grupie kobiet (poprzednikiem jest kategoria
,bezpieczenstwo” ze skali LOV).

Mezczyzni, ktorzy na liScie warto$ci wybrali ,,poczucie bezpieczenstwa”, podczas zakupu
samochodu zwracaja uwage na cechy decydujace o ogolnym bezpieczenstwie pojazdu
(29%), na koszty eksploatacji samochodu (28%) oraz na jego funkcjonalno$¢ (28%).
W grupie kobiet, ktore rowniez wskazaty kategorig ,,bezpieczenstwo” z LOV najwazniej-
sze sa koszty eksploatacji pojazdu (34%), funkcjonalno$¢ auta (32%) oraz zabezpieczenia
przed kradzieza (30%). Ogolnie rzecz biorac, warto tutaj zwrdci¢ uwage, ze wartos$¢
,poczucie bezpieczenstwa” o wiele rzadziej laczy si¢ z atrybutami samochodu w grupie
mezczyzn niz w grupie kobiet. Swiadcza o tym réznice w warto$ciach wspotczynnika
support w obu tabelach.

Literatura

1. Agrawal R., Imielinski T., Swami A., Mining association rules between sets of items in
large databases. In Proceedings of the ACM SIGMOD Conference on Management of
Data, Washington D.C., May 1993, s. 207-216.

2. Berry M.J.A., Linoff G., Data Mining Techniques For Marketing, Sales and Customer
Support. John Wiley & Sons, New York 1997.

3. Cengizl., Mining association rules. Bilkent University, Department of Computer
Engineering and Information Sciences, Ankara, Turkey, 1997.

4. Giuidici P., Applied Data Mining. Statistical Methods for Business and Industry, John
Wiley & Sons 2003.

www.statsoft.pl/czytelnia.html

Copyright © StatSoft Polska 2009



\ StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

5. Hanl., FuY., Discovery of Multiple-Level Association Rules from Large Databases,
Proceedings of 21th International Conference on Very Large Data Bases, Zurich,
Switzerland, September 1995.

6. HanJ., Kamber M., Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan Kaufmann Publi-
shers, San Francisco 2001.

7. Karasova V., Krisp J.M., Virrantaus K., Application of Spatial Association Rules for
Improvement of a Risk Model for Fire and Rescue Services, [w:] Hauska, H., Tveite,
H., (red.), 10th Scandinavian Research Conference on Geographical Information
Science (ScanGIS2005), 13-15 June, Stockholm, Sweden, s. 183-193.

8. Kohavi R., Provost F., Applications of Data Mining to Electronic Commerce, ,,Data
Mining and Knowledge Discovery”, 5(1/2)/2001, s. 5-10.

9. Malerba D., Esposito F., Lisi F.A., Mining Spatial Association Rules in Census Data,
Proceedings of the Joint Conference on ,New Techniques and Technologies for
Statistics” and ,,Exchange of Technology and Know-how”, 2001, s. 541-550.

10. Natarajan R., Shekar B., Interestingness of association rules in data mining: Issue
relevant to e-commerce, ,,Sadhana” Vol. 30, Parts 2 & 3, April/June 2005, s. 291-309.

11. Srikant R., Agrawal R., Mining quantitative association rules in large relational tables.
In Proceedings of the ACM SIGMOD Conference on Management of Data, June 1996.

12. Wang K., Zhou S., Yang Q., Yeung J.M.S., Mining Customer Value: From Association
Rules to Direct Marketing, Proceedings from 19th International Conference on Data
Engineering, 5-8 March 2003, s. 738-765.

Copyright © StatSoft Polska 2009 www.statsoft.pl/czytelnia.html 135




