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PRZYKLAD BADANIA WZORCOW ZACHOWAN KLIENTOW
ZA POMOCA ANALIZY KOSZYKOWEJ

Agnieszka Pasztyta, StatSoft Polska Sp. z 0.0.;
Akademia Ekonomiczna w Krakowie, Katedra Statystyki

Cel analizy koszykowej

Analiza koszykowa stuzy do znajdywania w duzym zestawie danych ukrytych zaleznosci
w postaci prostych regul. Pierwotnym zastosowaniem analizy koszykowej byla analiza
danych transakcyjnych pochodzacych z supermarketow. Problemem, ktory postawili
kierownicy hal przed analitykami, byto znalezienie prawidtowosci, ktére z duzym prawdo-
podobienstwem opisuja zaleznosci migdzy kupowanymi produktami. Taka wiedza pozwo-
litaby pracownikom m.in. tak rozmiesci¢ produkty w sklepie, aby uzyska¢ najwigksze
wyniki sprzedazy, lub zaplanowa¢ promocje, nie zmniejszajac w sposob nieprzewidziany
potencjalnego zysku. W odpowiedzi do analizy danych historycznych zgromadzonych
w bazach transakcyjnych zastosowano reguly asocjacyjne wsparte odpowiednio szybkim
algorytmem przeszukiwania bazy. W efekcie analiza koszykowa pozwolita odpowiedzie¢
na pytania o nastepujacej konstrukcji:

¢ jakie produkty kupowane sa najczesciej razem,

¢ jakie jest prawdopodobienstwo, ze klienci, ktorzy kupili produkt A, kupia rowniez
produkt B,

¢ co kupuja klienci, ktorzy uczestnicza w programach lojalnosciowych,

¢ co wybrali klienci, ktorzy skorzystali z promocji?

Czg$¢ z otrzymanych wynikow potwierdza zwykle zaleznosci, ktore znaja pracownicy,
jednak celem analizy koszykowej jest znalezienie ,,ukrytych” regut, ktore nie sa oczywiste
1 wzbogacaja wiedze¢ specjalistow. Cho¢ niewatpliwie potwierdzenie na podstawie danych
historycznych hipotez, dotyczacych prawidlowosci obserwowanych w danej branzy i for-
mulowanych przez pracownikow na bazie do§wiadczenia, stanowi rowniez istotng wartosc.

Analiza koszykowa ma oczywiscie szersze zastosowanie niz badanie koszykow klientow
hipermarketow. Mianowicie gdy przestajemy ogranicza¢ si¢ do postrzegania produktow
w sensie fizycznym, charakterystycznego dla sklepow, np. kawy, ciastek, cukru, okazuje
si¢, ze nie ma ograniczen co do przedmiotu analizy koszykowej. W szczeg6lnosci mozemy
rozszerzy¢ obszar zainteresowan badawczych o ustugi.
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Przyktadem moze by¢ np.:

¢ analiza uslug pod katem zastosowania metod zwigkszania sprzedazy (up-selling,
cross-selling),

¢ optymalizacja pakietow ustlug ioplat 1lub taryf w sektorze finansowym,
telekomunikacyjnym i innych,

planowanie kampanii promocyjnych na podstawie uzyskanych wynikow,

weryfikacja efektywnosci i skutecznosci kampanii marketingowych poprzez porow-
nanie wynikow analiz z kilku okresow.

Rozszerzajac obszar zastosowan regut asocjacyjnych nalezy rowniez zwroci¢ uwage na
dane transakcyjne dotyczace dziatan klientow nie tylko w aspekcie zyskow lub strat
z ewentualnego zakupu. Dane, w szczegdlnosci takie, ktore pozwalaja na $ledzenie zacho-
wan w czasie, pozwalaja na przeprowadzenie analiz o wigkszym zakresie merytorycznym.
Przyktadem moze by¢ wykrywanie wszelkich nieprawidlowosci. Analiza koszykowa
i sekwencji umozliwia poznawanie np. mechanizméw naduzy¢ w bankowosci, gdzie
z danych transakcyjnych wyodrebniane sa reguly opisujace pranie brudnych pieni¢dzy.
Znalezione reguly opisuja w sposob ilosciowy kolejne etapy mechanizmu i moga by¢
wykorzystane w celu zapobiegania podobnym zjawiskom. Analiza koszykowa, sekwencji
1 polaczen moze stanowi¢ rdwniez cenne rozszerzenie narzedzi raportujacych, wzbogacajac
standardowy zakres wynikow o nowe spojrzenie na dane historyczne. Ogoélnie rzecz biorac,
wyniki uzyskane w postaci regul asocjacyjnych, czyli wyodrgbnionych prawidlowosci
i odpowiadajacych im prawdopodobienstw pomagaja w poznaniu prawidtowosci dziatan
klientow 1 zdobyciu przewagi konkurencyjnej przedsicbiorstwa. Moga rowniez wplynac na
poziom zabezpieczen przed naduzyciami.

Dane wykorzystane w analizie

W artykule zostanie wykorzystana baza danych zawierajaca dane demograficzne oraz
szczegoty transakcji bankowych przeprowadzonych przez klientdow jednego z czeskich
bankéw detalicznych w latach 1996-1999. Baza zostata przygotowana iudostgpniona
przez organizatoréw konferencji PKDD 1999, ktora odbywata si¢ w Pradze. Zawiera ona
dwa miliony transakcji, takich jak: przelewy, zlecenia state, ptatnosci kartami, a takze
informacje o tym, kiedy zostato zatozone konto, cechy wlasciciela konta: data urodzenia,
pte¢, miejsce zamieszkania, czy wlasciciel zaciagnal kredyt i czy ma problemy z jego
sptaceniem, czy ma kartg kredytowa i od kiedy itp.

! Szczegotowy opis tabel i struktury bazy znajduje si¢ pod adresem: http://lisp.vse.cz/pkdd99/.
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Rys. 1. Struktura bazy klientoéw banku i ich transakcji (zrodto: strona internetowa
konferencji PKDD 1999)

Na podstawie tego typu danych mozemy uzyska¢ bardzo wiele cennych informacji o klien-
tach banku. Typowym przyktadem moze by¢ segmentacja klientow, ktorej celem bytoby
wyodrebnienie i scharakteryzowanie jednorodnych grup klientdéw, np. ze wzgledu na rodzaj
i kwoty najcze$ciej przeprowadzanych transakcji, wybrane produkty bankowe, cechy
demograficzne itp. Celem niniejszego artykulu jest pokazanie mozliwosci pozyskiwania
wiedzy o klientach za pomoca analizy koszykowej oraz wyszukiwania wzorcoOw zachowan
z wykorzystaniem analizy koszykowej oraz sekwencji. Innymi slowy, chcemy opisaé
klientow banku za pomoca prawidlowosci (regut), ktore dotycza przeprowadzanych ope-
racji za pomoca rachunku bankowego oraz ich cech demograficznych. W zaleznosci od
tego, jakiego typu dane wykorzystamy do analizy — chodzi tu gléwnie o dane zagregowane
i surowe oraz jakosciowe iilosciowe — efektem analizy koszykowej moze by¢ zaréwno
szczegotowa charakterystyka klientow, bedaca przepustka do efektywnych dziatan marke-
tingowych zorientowanych na klienta (CRM), jak i wyszukiwanie réznego typu naduzy¢
(ang. fraud detection).

Warunkiem przeprowadzenia wymienionych analiz jest potaczenie danych transakcyjnych
i danych demograficznych, czgsto jednak wykorzystywane sa réwniez dodatkowe zrodia
danych. Jak si¢ okazuje, nie jest to zadanie proste. W analizowanej bazie, dane
transakcyjne gromadzone sa w tabelach Tranmsactions, Permament orders i Loans, ktore
przypisane sa do rachunkow (tabela Account). Natomiast dane o klientach banku znajduja
si¢ w tabelach Client i Demographic_data. Przy pierwszym zetknigciu si¢ z baza mozna
odnie$¢ wrazenie, ze osia jest tabela Account zawierajaca informacje o rachunkach
klientow. Takie podejscie jest zgodne z podejSciem pracownikow banku, dla ktorych,
zaré6wno z punktu widzenia rachunkowosci, jak i realizowanych operacji, jest to podsta-
wowe spojrzenie na dane. Po szczegdtowym zapoznaniu si¢ ze struktura bazy okazuje sig,
ze rownorzedna rolg odgrywa tabela Disposition, ktéra laczy identyfikator rachunku
z identyfikatorem klienta banku i w dodatkowym polu informuje jednoczesnie o tym, czy
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jest on wiascicielem konta czy uzytkownikiem, i w ten sposob definiuje uprawnienia
klienta. Tabela ta jest niezwykle wazna, gdy realizowane transakcje chcemy potaczyé
z konkretna osoba, ktéra mozemy opisa¢ przez: wiek, ple¢, wysoko$¢ dochoddw itp.
Natomiast nie bylaby istotna, gdyby interesowaly nas wylacznie podsumowania dotyczace
operacji bankowych wybranego typu. Warto zauwazy¢, ze baza ta jest tak zaprojektowana,
aby szybko iefektywnie wykonywaé zapytania wtasnie tego ostatniego rodzaju. Duzo
trudniej natomiast uzyska¢ dane bedace podstawa analiz, w ktorych wykorzystywane sa
zaré6wno dane transakcyjne oraz demograficzne.

Na potrzeby niniejszego artykulu wykorzystano nast¢pujace tabele i pola:

¢ tabela Transactions: id_transakcji, data, typ transakcji (wptata/wyptata), operacja
(np. wyptata karta, przelew na konto; 5 wartosci), k symbol (szczegotowy opis

transakcji — 7 wartosci);

tabela Client: id_klienta, birth number (zakodowana data urodzin i ple¢);

tabela Card: typ karty (junior, classic, gold), data wydania;

tabela Loan: status (4 warto$ci okreslajace, czy kredyt jest lub byt sptacany

W terminie).

Korzystajac ze STATISTICA Query, narzgdzia do tworzenia zapytan w trybie graficznym
lub tekstowym, utworzono perspektywe na podstawie wybranych pol (rys. 2 i 3).

& Zapytanie 1 - STATISTICA Query =] B3
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SELECT brans."trans_id", trans."'date"’, tranz. "type"’, trans."'operation”’, trans."k_symbol", disp."dizp_id",
client."birth_number”', client."client_id", card."type”', card. "izsued", loan."statuz’ FROM

"PEDDET" "PKDDAT" "trans" trans, "PEDDES" "PRDDEI" "loan" loan, "FRDDIS" "PEDDSS" "disp"
dizp, "PKDD39"."PKDD3S". "client"" client, "PKDD 33" "PK.DD 33" "card"' card,

-

Aby uzyskad pomoc nacisnij F1

[ o[

Rys. 2. Srodowisko STATISTICA Query - budowa perspektywy
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= 2Zapytanie 1 - STATISTICA Query
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Rys. 3. Perspektywa z wybranymi polami z bazy danych

W ten sposob powstat plik ptaski (rys. 4), ktory mogt by¢ przeniesiony bezposrednio do
arkusza za pomoca prostego zapytania. W trakcie przygotowywania danych przyjeto
ograniczenie, ze analizowani beda klienci, ktérzy maja uprawnienia do zaciagania kredytu
ipodejmowania decyzji o wydaniu karty platniczej. Innymi stowy, wybrano takie
transakcje, dla ktorych id_dysponenta bylo réwne id klienta. Okazato si¢ jednak, Zze po
wykonaniu zapytania ok. 20% transakcji zostato dwa razy umieszczonych w arkuszu. Byly
to transakcje realizowane z rachunkow, gdzie oboje malzonkowie mieli rowne uprawnienia
w prowadzeniu konta. Poniewaz nie dysponujemy informacja o tym, kto dana operacjg
wykonat, transakcje byly uwzgledniane dwa razy, dla kazdego dysponenta. Tak
przygotowany zbior prowadzil do bledow w analizie. Zgodnie ze struktura bazy, tylko
jedna osoba mogla by¢ wiascicielem konta (pole Disponent.type), stad w nastgpnym
zapytaniu uwzgledniono tylko wtascicieli konta.

Data: Trans

1 A 3 7 g g 10
D TransDate Type ‘ Ciperation k_symbol  |disponent_id ‘ bith_number | sex |client_id | cardtype

1858 102 110798  CREDIT COLLECTION FROM AMOTHER BAM PEMSION 763 824/27  F 763

188 103 12/07/98  CREDIT COLLECTION FROM AMOTHER BAM PEMSION 763 824/27  F 7E3

188 112 09/09/97  WITHDRAWY. REMITTANCE TO ANOTHER BANK |HOUSEHOLD 763 824/27  F 7E3

188 11310/09/97  WITHDRAWY. REMITTANCE TO ANOTHER BANK |HOUSEHOLD 763 E

1858 114110997 WITHDRAWY. REMITTANCE TO ANOTHER BANK \HOUSEHOLD 763 F

188 11512/09/97  WITHDRAWY. REMITTANCE TO ANOTHER BANK \HOUSEHOLD 763

<l

Rys. 4. Dane wyjsciowe otrzymane z zapytania do bazy — fragment arkusza

Arkusz z surowymi danymi uzyskanymi bezposrednio z bazy zawieral dwanascie zmien-
nych definiujacych transakcje, ktore zostaty opisane powyzej, przy czym trzy zmienne byty
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identyfikatorami. W kolejnym etapie, korzystajac z modutu transformacje danych prog-
ramu STATISTICA, utworzono trzy dodatkowe zmienne:

¢ wicek klienta (w latach) w dniu realizacji transakcji,
¢ informacja, czy klient korzystat lub korzysta z kredytu (kredyt tak/kredyt nie),
¢ informacja, czy klient korzysta z karty kredytowej (karta tak/karta nie).

Pierwsza zmienna (wiek klienta przy realizacji transakcji) rozszerza zakres dostgpnych
informacji o klientach banku o istotng charakterystyke, natomiast pozostate dwie dodane
zmienne agreguja rozproszong informacj¢. W pierwszym kroku dalszej analizy bedzie dla
nas istotne, czym charakteryzuja si¢ klienci, ktorzy korzystaja zkart platniczych
i kredytow, a dopiero w nastgpnych etapach bedziemy zawezaé analiz¢ do wybranych grup
klientow, np. posiadaczy kart typu gold.

Przed rozpoczegciem omawiania wynikow analizy warto przypomnie¢ podstawowe pojecia
zwiazane z analiza koszykowa.

Reguly asocjacyjne — ujecie teoretyczne

Wynikiem analizy koszykowej sa reguly asocjacji postaci: JEZELI [poprzednik] TO
[nastepnik] zapisywane za pomoca warunkow: [warunki poprzednika] => [warunki nastgp-
nika]. Na przyktad: [kawa, $mietanka] => [ciastka]. Przyktadowa reguta dotyczy osob,
ktore kupujac kawe i $mietanke, kupia rowniez ciastka. Przecinki stosowane w zapisie
warunkow poprzednika (body) lub nastepnika (head) odpowiadaja spojnikowi ,,i”°. Jezeli
transakcja (rekord), czyli pojedynczy przypadek ze zbioru danych, ,,pasuje” do reguly,
czyli spelnia wszystkie warunki poprzednika i nastgpnika, méwimy, ze reguta zawiera te
transakcje, lub ze transakcja wspiera regule asocjacji. Zazwyczaj pozadane jest
znalezienie tych regul, w ktorych nastepnik wyraza si¢ jednym warunkiem (lub niewielka
ich liczba). W literaturze anglojezycznej stosowany jest termin itemset lub k-itemset
(rzadziej item set) — nie oznacza on zbioru przypadkoéw w probie uczacej, lecz zbior
elementéow reguty lub transakcji. Przyktadowo: zestaw {kawa, $mietanka} to 2-itemset
(zestaw dwuelementowy) i w tym przypadku opisuje on zawarto$¢ koszyka zakupowego.

Wsrdd regut asocjacyjnych wyrozniamy takie, ktore oparte sa na zmiennych jakosciowych
lub ilosciowych, ktore dotycza jednego lub wigcej wymiarow (cech, atrybutow) danych,
oraz reguly, ktore dotycza jednego lub wigcej poziomu agregacji zmiennych (chodzi tu na
przyktad o kategorie produktoéw, branze).

Reguly oparte na zmiennych jakosciowych i ilosciowych

W zalezno$ci od postaci danych wejsciowych mozemy mie¢ do czynienia z réznymi
zmiennymi odzwierciedlajacymi te same dane. Najczesciej dla pojedynczej transakcji
dysponujemy zbiorem warto$ci opisujacych te transakcje. Mozemy rowniez zawartosé
koszyka przedstawi¢ za pomocg tabeli, w ktorej kolejne zmienne oznaczaja towary, ktore
mozna naby¢. Zmienne te beda mialy charakter binarny, na przyklad osoba kupita chleb
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(1 lub tak) lub nie kupita (0 lub nie). Tego typu zmienne okreslamy mianem jakosSciowych.
Oczywiscie moga one przyjmowac wigcej niz dwie wartosci — na przyktad dla wielkosci
opakowania lub wersji produktu.

Zmienne jako$ciowe maja w analizie koszykowej dwa zastosowania. Przede wszystkim
moga dotyczy¢ cech (atrybutéw) niemierzalnych, ktore chcemy uwzgledni¢ w regutach,
np. plci klienta, wyksztalcenia, nazwy nabytego produktu, koloru itp. Zmienne jako$ciowe
moga tez by¢ utworzone sztucznie, w celu zakodowania informacji o tym, czy klient nabyt
dany produkt (zmienna binarna), w sytuacji, gdy nie sa nam potrzebne ilosci kupionych
towarow.

Zmienne ilo$ciowe opisuja ilo§¢ lub warto$¢ towaru (ustugi) i sa wykorzystywane wtedy,
gdy chcemy w sposob bardziej precyzyjny sformutowac zaleznosci dotyczace atrybutow.

Oczywiscie wyszukiwanie regut dla wszystkich realizacji zmiennej ilosciowej jest nie-
efektywne. W szczegdlnosci gdy zmienna ma duzy obszar zmiennos$ci (np. masa produktu
mierzona z doktadnoscia do trzech miejsc po przecinku), mozemy mie¢ do czynienia
z bardzo duza liczba jej realizacji i w efekcie z przyttaczajaca liczba potencjalnych regut
asocjacyjnych. Dlatego obszar zmiennos$ci zmiennej dzielony jest na przedzialy i w oparciu
onie tworzone sa reguly asocjacyjne. W celu utworzenia optymalnych przedziatow
wartosci zmiennych ilosciowych, potrzebnych do uzyskania regut asocjacyjnych, ktore
najlepiej beda odzwierciedla¢ zaleznosci migdzy kupowanymi produktami i czynnikami
zewngetrznymi, stosowane sa metody klasyfikacyjne, takie jak analiza skupien i inne.
Klasyczna analiza koszykowa, zapoczatkowana w latach dziewig¢édziesiatych m.in. przez
Agrawala, Srikanta i Imielinskiego [1], dotyczy jedynie zmiennych jakosciowych.

Liczba wymiarow uwzgledniana w regutach asocjacyjnych

Przez wymiar reguty asocjacyjnej rozumiemy liczbe¢ uwzglednionych zmiennych (atrybu-
tow). Regula, ktora dotyczy jednej cechy jest okreslana jako jednowymiarowa. Przyktadem
reguly jednowymiarowej moze by¢ regula postaci: [komputer, drukarka] => [opro-
gramowanie]. Przyktadowa regula opisuje prawidtowos¢, ze klienci, ktérzy kupuja kom-
puter i drukarke, z obliczonym prawdopodobienstwem kupuja rowniez oprogramowanie.
Zarowno warunki poprzednika, jak i nastgpnika, dotycza tego samego atrybutu, czyli tego,
co zawiera transakcja, lub inaczej, co kupit klient.

Warunki reguly wielowymiarowej uwzgledniaja wigcej niz jeden atrybut. Regula wielo-
wymiarowa moze okresla¢ zaleznosci migdzy na przyktad: wiekiem klienta, godzing zaku-
poéw 1 tym, co klient nabyt: [wiek klienta € <14; 19>, godzina_zakupow € <10; 15>] =>
[produkt = napoje, stodycze]. Na podstawie powyzszej reguly dowiadujemy sig, ze klienci
w wieku od 14 do 19 lat, ktoérzy przychodza do sklepu w godzinach od 10 do 15,
z okre$lonym prawdopodobienstwem kupuja napoje i stodycze.

Reguly dotyczqce danych zagregowanych i surowych

Jak juz wspomniano, analiza koszykowa moze by¢ prowadzona na dowolnym poziomie
ogolnosci. To znaczy, ze reguly asocjacyjne moga dotyczy¢ zalezno$ci migdzy
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kupowanymi produktami, kategoriami produktéw lub migdzy branzami. Ogdlnie w celu
wyszukiwania prawidlowo$ci w zbiorze danych powinni$my szukaé¢ najpierw silnych
regut, czyli takich prawidlowosci, ktore wystepuja z duzym prawdopodobienstwem w od-
niesieniu do danych zagregowanych. Przyktadowo w pierwszej kolejnosci badamy, jak
czesto kupowane sa razem pieczywo inabial, ijesli okaze sig, ze jest to silna regula, to
warto zbada¢ szczegétowe zaleznoSci wtych kategoriach produktow, na przyktad
pomigdzy niskotluszczowym mlekiem i jogurtami a ciemnym pieczywem itp.

Miary jakosci uzyskanych regul

Wybierajac posta¢ danych wejSciowych musimy pamigtaé, ze potencjalnych regut jest
bardzo duzo. Na przyktad w przypadku trzech zmiennych dychotomicznych (odpowiedzi
typu TAK-NIE na trzy pytania) mozemy otrzyma¢ maksymalnie 650 regut. Jest to liczba
wariacji bez powtorzen dla trzech zmiennych i dwoch mozliwych wartosci i nie ma w niej
bezuzytecznych powtorzen typu [ODP1=NIE => ODP1=NIE], czyli na przyktad jesli klient
nie kupit produktu A, to nie kupil réwniez produktu B. Dla supermarketu, gdzie mamy do
czynienia z tysiagcami produktow w ofercie, trudno wyrazi¢ stlowami liczb¢ mozliwych
regul, poniewaz wzrost tej liczby jest typu n! Interesujace sa oczywiscie tylko te regutly,
ktore wystepuja czesto w danych historycznych (prébie uczacej), czyli opisuja czg¢sto
wystepujace zachowania, anie sa jedynie pustymi sformutowaniami. Dlatego, aby
wyodrgbni¢ te reguty, ktore niosa dla nas istotna informacjg, wykorzystujemy trzy
parametry stuzace do oceny ,,waznosci” regul. Sa to:

¢ wsparcie reguly (support) — odsetek transakcji w danych historycznych, ktoére zawie-
raja wybrana regulg, jest to prawdopodobienstwo kupienia danego produktu przez
losowo wybranego klienta,

¢ pewno$¢ reguly (confidence) — odsetek transakcji zawierajacych analizowana regule
w zbiorze tych, ktére zawieraja poprzednik (dla reguly A=>B odpowiada to prawdo-
podobienstwu warunkowemu P(B|A)), jest to prawdopodobienstwo, ze losowo wybra-
ny klient, ktory nabyt produkt A, kupi réwniez produkt B,

¢ korelacja (correlation) — jest to miara, ktora okresla kierunek skorelowania produktow,
inaczej — okresla, w jaki sposob fakt, ze klient wybral produkt A, zwigksza lub
zmnigjsza prawdopodobienstwo, ze wybierze on rowniez produkt B,

¢ przyrost (liff) — jest to modyfikacja korelacji reguly; informuje o tym, jaki jest wptyw
produktu A na sprzedaz produktu B (Iub wystepowanie zjawiska B).

Wykrywanie wzorcow zachowan klientow — wyniki analizy

Celem przedstawionej ponizej analizy koszykowej jest wyszukanie regut, ktore z duzym
prawdopodobienstwem charakteryzuja klientoéw banku lub grupy klientow banku. W przy-
ktadzie wykorzystano 15 zmiennych opisujacych transakcje i klienta, ktory ja zrealizowat.
Zmienne te zostaty opisane w punkcie 2. Wsrod nich znajduje si¢ jedna zmienna ilosciowa
— wiek klienta w dniu zawarcia transakcji. Obliczenia zostaly wykonane za pomoca
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programu Sequence, Association and Link Analysis pakietu STATISTICA, ktéry pozwala na
przeprowadzenie analizy koszykowej i sekwencji z wykorzystaniem zmiennych jako$cio-
wych i ilo§ciowych.

W pierwszym kroku wyodrebniono silne reguty, czyli takie, ktore informuja o najczesciej
wystepujacych prawidtowosciach ijednoczesnie takie, ktdre charakteryzuja zbiorowos$¢
klientow w sposob ogdlny, za pomoca zagregowanych cech. Jako kryteria wyszukiwania
regul przyjeto minimalne wsparcie reguty rowne 20% i minimalna pewnos¢ regut 10%.
Oznacza to, ze co najmniej 20% transakcji zostalo wykonanych zrachunkéw klientow
o wyrdznionych cechach (wsparcie). Rys. 5 przedstawia najsilniejsze reguly asocjacyjne,
ktoére zostaly wyodrebnione przy tak zadanych ograniczeniach.

Summary of agsociation rules (Transakcje_200_bezpowtorek)

tin. suppart = 200%, Min. confidence = 10,0%

Wax. size of an itemset = 10

Body [==5] Head |Support(%) | Confidence(%)| Lift

179 kredyt_nie ==» karta_nie 73 EE 7880 1,00
80 | karta_nie == kredyt_nie 73 66 93,86 1,00
9 | WITHDRAWMGAL === kredyt_nie £3,39 3351 1,00
a0 kredyt_nie === WITHDORAWYAL 53,39 7317 1,00
171 WITHDRAWAL | === karta_nie a7 54 7857 1,00
72 | karta_nie === WTHDORAWAL a7 A4 7332 1,00
173 | WATHDORAMGAL | === karta_nie, kredyt_nie a4 02 7385 1,00
74 kredyt_nie | ==>  kata_nie, WITHDRAWWAL a4 02 5779 1,00
175 | kredyt_nie, WITHDRAWAL == karta_nie 54 02 78098 1,01
176 karta_nie === kredyt_nie, WITHDRAWAL 54,02 53,33 1.0
177 karta_nie, WITHDRAMVAL === kredyt_nie 54 02 9357 1,00
78 karta_nie, kredyt_nie == WITHDRAWAL a4 02 7333 1,00
&1 | M| === kredyt_nie 43 24 93,54 1,00
&2 | kredyt_nie === hd 49 24 52 Fa 1,00
33 kredyt_nie | ==> F 44 23 47 32 1,00
34 e kradyt_nie 44 23 Q307 1,00
43 | M| === karta_nie 41 54 7335 1,01
|44 karta_nie === ] 41,64 2305 1.0
a1 h| === karta_nie, kredyt_nie 390 74,34 1,01
52 | kredyt_nie | === karta_nie, M 39,01 MN73 1,00
a3 kredyt_nie, M === karta_nie 39,01 7922 10
a4 karta_nie | ==> kredyt_nie, M 39,01 4970 101
a5 karta_nie, M === kredyt_nie 29,01 93 E9 1,00
46 | karta_nie, kredyt nie ==» I 29M 52 96 1,01
191 | M| === WTHDORAWAL 3822 7284 1,00
a2 WITHDRAWAL === I 33,22 52,26 1,00

Rys. 5. Wybrane regutly asocjacyjne wyodrebnione przy zadanym minimalnym
wsparciu 20% i pewnosci 10%

Na podstawie uzyskanych wynikow mozemy stwierdzi¢, ze ponad 73% transakcji jest
realizowanych przez osoby, ktore dotychczas nie korzystaly z kredytu i nie posiadaja karty
platniczej. Przy czym jest wigksze prawdopodobienstwo, ze jesli transakcj¢ zlecit klient,
ktory nie ma karty, to nie bral on dotychczas kredytu (93,86%), niz odwrotnie (78,8%)
(por. rys. 5). Najsilniejsze okazaly si¢ reguly, ktore dotycza kart platniczych i kredytow,
a doktadnie niekorzystania z tych produktéw, poniewaz w latach 1996-1999 w Czechach
karty ptatnicze i kredyty dla klientow indywidualnych wiazaty si¢ z wysokimi kosztami i nie-
cieszyly si¢ duzym zainteresowaniem. Wyniki przedstawione w tabeli zostaly zilustrowane
na wykresie pajeczynowym (ang. web graph). Wielko$¢ pola przy warto$ciach zmiennych
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symbolizuje wsparcie, czyli jak wiele operacji bankowych charakteryzujacych si¢ dana
wlasno$cia zostato wykonanych. Grubosé¢ linii taczacej dwa produkty oznacza wsparcie
danej pary wlasnosci, natomiast intensywno$¢ koloru linii informuje o wartosci korelacji.

L LB
0,000 1,011

karta_nie
kredyt_nie

17<Age<=27,5

karta_tak

49<Age<=59,5

Rys. 6. Reguty asocjacyjne przy zadanym minimalnym wsparciu 20% i pewnosci 10%

Zmniegjszajac warto$ci progowe wsparcia i pewnosci regut oraz dodajac do analizy zmien-
ne, takie jak: rodzaj platnosci, typ karty kredytowej, histori¢ kredytowa klienta, mozemy
otrzymywac prawidtowosci, ktore coraz precyzyjniej beda charakteryzowac klientow.

Celem drugiego etapu analizy byto uzyskanie wspdlnych cech klientow, ktorzy najczesciej
ptaca karta. W tym celu wyodrgbniono reguty, ktore w poprzedniku zawieraly warto$¢
»credit card withdrawal” (rys. 7).

Na podstawie otrzymanych wynikéow t¢ grupe klientéw mozemy scharakteryzowac
nastepujaco:

¢ blisko 96% ptatnosci kartami jest realizowanych przez osoby, ktore nie korzystaty
z kredytéw (pewnos¢ reguty);

¢ najwigeej transakcji, ponad 68%, zostalo zawartych za pomoca kart typu ,.classic”;
druga pod wzgledem popularnosci jest karta ,,junior” (22,1%);

¢ kobiety nieznacznie czgsciej ptaca karta niz mgzczyzni, odpowiednio 51,2% i 48,8%
wszystkich transakcji za pomoca kart;

¢ grupa wickowa, ktora najcze¢sciej korzysta z kart platniczych, to klienci w wieku od 49

do 60 lat (25,6% transakcji), od 27 do 38 lat (24,05% transakcji) i od 17 do 27 lat
(23,6%).
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Surnrnary of association rules with selected itermns (Transakcje_200_bezpowtorek)

fin. support =0,1%, Min. confidence = 10 0%

Max. size of an iternset = 10

Body (=5l Head | Support(%) | Confidence(%)| Lift
43 | CREDIT CARD YWITHDRAWAL === kredyt_nie | 9598 1,03
85 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | === classic 074 58,88 440
33 | CREDIT CARD WITHDRAWVAL ==> kredyt_nie, classic 0pF9 65,04 453
15 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | ==> F 055 51,19 1,08
171 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | ==3 M 052 4881 0593
20 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | === F. kredyt_nie 052 48,71 1,10
46 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | === kredyt_nie, M 051 47 26 0596
15 | CREDIT CARD WITHDRAWAL === F, classic 039 36,03 451
14 | CREDIT CARD WITHDRAWAL ==> F, kredyt_nie, classic 036 33.74 451
E7 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | ==> M, classic 035 32,85 4730
41 | CREDIT CARD WITHDRAWAL == kredyt_nie, M, classic 033 31,31 4,45
79 | CREDIT CARD YWITHDRAWAL === 49=Age<=60 027 2550 1,21
B5 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | === 27 «<Age<=38 026 24,10 127
47 | CREDIT CARD WITHDRAWWAL ==> kredyt_nie, 27<Age<=38 026 24,05 1,39
59 | CREDIT CARD WITHDRAWVAL ==> 17<Age<=27 025 23,68 1,14
48 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | === kredyt_nie, 17<Age<=27 025 2358 1,18
45 | CREDIT CARD WITHDRAWAL === kredyt_nie, 49<Age<=60 025 2354 1,25
77 | CREDIT CARD WITHDRAWAL === 49<Age<=60, classic 025 23,49 477
29 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | === kredyt_nie, junior 024 22,09 557
|84 | CREDIT CARD WITHDRAWAL == junior 024 22,09 557
139 | CREDIT CARD WITHDRAWAL ' ==» kredyt nie, 43<Age<=80, classic 023 21,43 5158
63 | CREDIT CARD WITHDRAWAL | ==3 27 «<Age«=38, classic 022 2059 a1
42 | CREDIT CARD WITHDRAWVAL | ==% kredyt nie, 27<Age<=38, classic 022 20,54 525
Rys. 7. Najsilniejsze reguly asocjacyjne dotyczace klientow korzystajacych z kart ptatniczych

wyodrgbnione przy minimalnym wsparciu 0,1% i pewnosci 10%

Aby uzyska¢ pelny obraz klientow, ktorzy posiadaja karty kredytowe, mozemy sformu-
towaé problem inaczej i zapytaé, co charakteryzuje wybrang grupe klientow, gdy wez-
miemy pod uwage wszystkie dokonywane przez nich transakcje bankowe. Aby uzyskac
odpowiedz na tak postawione pytanie, nalezy wyszukaé reguty, ktore w poprzedniku
zawierajq wartosc¢ ,karta tak”. Wyniki zostaty przedstawione na rys. 8.

Summary of association rules with selected items (Transakcje_200_bezpowtorek)

Min. support =5 ,0%, Min. confidence = 10,0%

Wax. size of an itermset = 10

Body [===>] Head |Support(%) | Confidence{%)| Lift

B | karta tak | ==> kredyt_nie 19 81 92,06 0598
11| karta tak | ==> WITHDRAWAL 1560 7249 059
8 | karta_tak kredyt_nie, WITHDRAWAL 14,38 66,51 055
13 | karta_tak tl 10,53 40,35 056
12 | karta_tak F 1069 49 65 1,04
7| karta_tak kredyt_nie, M 10,23 47 54 097
4 | karta_tak F, kredyt_nie 958 44 52 10
3 | karta_tak F, WITHDRAWAL 7 a8 3662 1,05
12| karta_tak WTHDRAMAL, M 72 3587 054
19 | karta_tak kredyt_nie, WITHDRAWAL, M 7,28 33|z 054
5 | karta_tak F. kredyt_nie, WITHDRAWAL 710 3299 1,01
|1 | karta_tak CREDIT 5,33 2475 0s7
14 | karta_tak A9<Aqe<=F0 5,30 24 B5 117
10| kara_tak 17 <Aga==271 a0 2327 1,12

Rys. 8. Reguly asocjacyjne dotyczace posiadaczy kart ptatniczych wyodrgbnione przy minimalnym
wsparciu 10% i pewnosci 10%

Dodatkowe zapytanie potwierdzito dotychczasowe wyniki i ze wzgledu na ograniczony
zakres danych wniosto niewiele dodatkowych informacji o posiadaczach kart ptatniczych.
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Dowiadujemy si¢ jedynie, ze najczeSciej wykonywana przez nich operacja jest wyplata
(withdrawal). Wyplaty $rodkéw stanowia 72,5% wszystkich transakcji, ktore wykonata
analizowana grupa klientoéw. W celu uzyskania szczegdtowych informacji o wyptacanych
kwotach i czestotliwosci wyplat nalezy uzupehi¢ zbior danych o zmienne zawierajace kwoty
transakcji. Takie dane umozliwityby réwniez przeprowadzenie analizy sekwencji iwy-
odrgbnienie np. najczgsciej powtarzanego schematu wyptaty srodkow w trakcie miesiaca.

Podsumowanie

Podsumowujac wyniki ietap przygotowania danych, nalezy zwrdci¢ uwage na kilka
waznych aspektow, charakterystycznych dla analiz przeprowadzanych na duzych zbiorach
danych, otrzymywanych w wyniku zapytan do baz danych.

Przede wszystkim nalezy podkresli¢, ze przed przystapieniem do etapu przygotowywania
danych, jak ido samej analizy, nalezy bardzo dokladnie zaprojektowac analiz¢ oraz
precyzyjnie okresli¢ cel badania. W tym celu nalezy odpowiednio duzo czasu poswigci¢ na
zapoznanie si¢ z danymi, w szczego6lnosci nad ich struktura oraz informacjami, jakie
mozna uzyska¢ z uporzadkowania i przeksztalcen. Kolejnym etapem jest takie przygo-
towanie danych, aby uzyska¢ wyniki, ktore beda dotyczy¢ problemu sformulowanego
w celu badania, atakze, aby byly to wyniki kompletne, tzn. dotyczace catego zbioru.
Czesto zdarza sig, ze przy przeksztalcaniu danych do wybranej postaci tracimy czgsé
informacji o badanej zbiorowosci lub wystepuje redundancja danych iuzyskane wyniki
dotycza danych niekompletnych, znieksztatlconych lub tylko podzbioru. Struktura danych
pozyskanych z baz danych, ktére maja by¢ poddane analizie statystycznej, wymaga wielu
przeksztatcen. Jest to bardzo czasochtonny proces iczgsto wymaga umiejetnosci z wielu
dziedzin. Jesli przeksztalcenia robione sa bez zadnych zatozen i bez wizji celu, ktéoremu
maja shuzy¢, wowczas uzyskiwane wyniki sa najczesciej nieprawidtowe.
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