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Data science w piekarni

Zastosowanie regut
orytr

asocjacyjnych alc

Dzisiaj praktycznie kazdy przedmiot i kazdg ustuge
mozna kupi¢ w internecie. Skala sprzedazy internetowej
znacznie przewyzszyta wielko$¢ sprzedazy tradycyjnej.
Rewolucja retail nie omineta réwniez branzy cukierniczej
i piekarskiej.

Czym sg reguty asocjacyjne?

Na poczatku sklepy internetowe prowadzity dos¢ pa-
sywng polityke sprzedazy. Towary byty wystawione na
stronach internetowych, byty promocje, wyprzedaze i ceny
podstawowe, stowem byto tam to wszystko, co widzimy
w tradycyjnych sklepach. Z biegiem czasu internet zapetnit
sie sklepami, ktdre intensywnie zaczety miedzy soba kon-
kurowac.

Konkurowanie w sprzedazy internetowej nie polega
wytacznie na wyécigu cenowym lub kolejnosci na wyswie-
tlanych wynikach wyszukiwarki. W internecie najwazniejsze
jest zdobycie zainteresowania kupujacego, poniewaz to
zwieksza popularno$¢. Relagje z kupujgcym i jego zainte-
resowanie mozna zbudowac réwniez przez sprytne pod-
powiadanie mu co ma kupic i co jest dla niego najlepszym
wyborem. Zazwyczaj kupujacy w internecie wchodza ze
sprzedajgcym (ktory nota bene nie jest cztowiekiem lecz
maszyna) w gtebsza relacje niz gdyby kupowali w zwyktym
sklepie. Kupujacy internauta poréwnuje, czyta opisy, cha-
rakterystyki i opinie, szuka okazji i jest bardzo podatny na
wszelkie sugestie i podpowiedzi ze strony wirtualnych asy-
stentéw.

Kiedy kupujemy produkt w internecie pojawia sie su-
gestia, abyémy kupili rowniez inne towary. Podpowiedzi
te s najczesciej zdumiewajaco trafne. Czegsto odkrywamy,
7e zapomnielismy o czym$ o czym teraz przypomniat nam
wirtualny asystent sklepu. Za tym zdawatoby si¢ prostym
mechanizmem stoja bardzo wyrafinowane algorytmy, kto-
ry teraz pokrotce opisze.

Grupowanie klientow

Grupowanie klientdw jest najczesciej uzywang meto-
da stuzacym do polecania produktow klientom. Algorytm
zbiera dane z historii wyszukiwania prowadzonych przez
klientow. Nastepnie dane sg filtrowane. Na podstawie do-
konywanych wyboréw system tworzy grupy klientow za-
chowujacych sie podobnie.

Kiedy$ w klasycznym marketingu mieliémy do czynienia
z segmentacja klientéw, grupowaniem ich wedtug wieku,
wyksztatcenia lub na przykfad statusu spotecznego. W tym
wypadku wybor klientow do klastrow opierat sie wytacznie
na charakterystyce zachowania klientéw.
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W przypadku zakupow internetowych zacho-
wanie klientow jest zapisane w rejestrach stron
internetowych. Wida¢ tam co robit klient, ile cza-
su poswiecit na czytanie opinii. Gdzie zagladat
i jakimi produktami sie interesowat. Na podstawie
ogromnej ilosci danych stosunkowo prosty algo-
rytm grupowania tworzy kilka lub kilkanascie grup
zwanych klastrami. Osoby w klastrach majg zwykle
bardzo podobne cechy osobowosci i sposob po-
stepowania i co najwazniejsze szukajg podobnych
rzeczy.

Maszyna dostosowuje sie do zachowania kaz-
dej grupy stosujac ogromny wachlarz technik i tri-
kéw marketingowych. Jednym podpowiada opinie,
innym proponuje dodatkowe produkty.

Mechanizm grupuje podobnych klientéw szu-
kajac wspdlnych wzorcow zachowan, podobnych
preferencji i temperamentéw. Jednoczesnie al-
gorytm filtruje zakupy dokonywane w klastrach
w celu wyszukania podobnych produktéw, aby po-
leci¢ je potencjalnym klientom.

Algorytm Apriori do grupowania
par produktow

Szukanie regut asogjacyjnych jest powszechng
technikg przygotowywania oferty dla klienta. Po-
stuzmy sie przyktadem sieci cukiernio-kafejek.

Sie¢ kawiarenek postanowita proponowac
klientom drugie ciastko za 80% ceny. Dzieki temu
cukiernia miata nadzieje na zmnigjszenie ilosci
zwrotéw poprzez zachecenie klientéw do wiek-
szych zakupow.

Nie chciano proponowac kazdego ciastka kaz-
demu klientowi. Chciano robi¢ to pozornie spora-
dycznie. Ten trik miat spowodowac, ze klient czutby
sie wyrdzniony. Problem polegat jednak na tym, ze
nie bardzo wiadomo byto jakie ,wyjatkowe" ciast-
ko zaproponowa¢ ,wyjatkowemu” klientowi. Oczy-
wiscie mozna zaproponowac takie, ktére aktualnie
jest w promocji. Jednak klienci cukierni zazwyczaj
majg swoje gusta i taka propozycja mogtaby do
nich nie trafi¢. Poza tym ciastko w promocji powin-
no by¢ sprzedawane przynajmniej z 50% rabatem,
a oni chcieli sprzedawac drugie ciastko za 80%
ceny podstawowej. Poza tym chodzito o zmniej-
szenie wielkosci zwrotdw, a ciastka z promogji tego
problemu nie rozwigza.



Aby dowiedzie¢ sie co najcze-

Tabela 1. Zestawienie sprzedz 7 cukierni.

sciej kupowali klienci wystarczy-

Data_paragonu Towar Cena _sprzedaiy MNumer_transakeji
to przejrze¢ w i j
przejrzec szyétkle OPerage | o3sez2 2019-01-02 Wka 2.70 1
sprzedazy z ostatnich 3 lat. Bylo
3 . e 2103627 2019-01-02 Galaretka 2.90 2
ich 37 tysiecy. Na szczescie siec cu-
kierni miata komputer z arkuszem e e i C g
kalkulacyjnym. Ksiegowa $ciggne- | 1477219 2019-01-02 WZka 2.70 4
ta z programu rejestr sprzedazy | m7sis4 2019-01-02 WZka 2.70 5
i otworzyta go w Excelu.
Za pomocg prostych tabel prze- 1467610 2021-06-30 WZka 2.70 1599624
stawnych utworzono zestawienie
}E/ &b 3. kb Gt 1856004 2021-06-30 Makowiec 210 1599625
zawarte w tab. 2. Aby zestawie-
; ; 246603 2021-06-30 WZka 2.70 1599626
nie byto czytelne nazwy towarow
zostaly zastapione ich skrétami 253321 2021-06-30 Szarlotka 2.40 1599627
(np‘ Skrét CH 0oznacza kawel a MK 2085801 2021-06-30 Szarlotka 2.40 1599628

oznacza makowiec).
Tab. 2 przedstawia macierz za-

Tabela 2. Macierz zakupow.

kupéw, gdzie kolumny oznaczaja

Nr. paragonu

CH DA HV HY IN IT MK NA PD SP ST SZ TM WE

sprzedaz 14 okreslonych towardw,

. B} ¢ 0 0.0 0 0O b o 0 0 0D 1 0. .1
a wiersze — poszczegolne paragony.
Gdy klient kupowat kawe (oznaczo- Beh Bad B 0 & @ O 6 B 8 Oy
ng skrédtem CH) oraz sernik (ozna- 278 0="0 00 0 © O 0 B 6 1 050
Czony jako SP) w tabell W kolum‘ 3 q 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
nach CH i SP pojawiaja sie Jedynkt: R T s e 5 6 5 0 0 1 g d
Przy pozostatych produktach w tej |
transakgji pojawiaja sie zera, ponie- |
waz klient nie kupit tych produktéw. 3467 1 0 O 0 0 O0C 0 O 1 0 0 0 0 O
Praktyczne zastosowanie e 4 2 BEU d L X 48R DR
ol g 35469 0 0 0 00 0O 0O 0 0 0 1
algorytmu Apriori | g Pril?
1 3470 0 0 0O © 0O 0O O O 1 1 0O 1 0O @
W naszym przyktadzie wiasciciel | 354715 1. 700 =0 O e e

cukierni chciat sprzedawac kolejne —
ciastko za 80% jego wartosci. Chciat jednak sprzeda-
wac po obnizonej cenie konkretne ciastka, ktore by-
tyby proponowane kupujgcemu w trakcie zakupdw.
Celem byto zmniejszenie wielkosci dziennych zwro-
tow oraz przyzwyczajenie klientow do wiekszych za-
kupow w cukierni. Aby akcja sie powiodta konieczne
Jjest proponowanie klientom tych ciastek, ktére oni
beda chcieli kupi¢. Tak wiec trzeba wyszuka¢ takie
pary produktow, ktére sprzedaja sie dobrze razem.
Ekspedientka w cukierni po nabiciu na kase pierw-
szego ciastka powinna otrzymac podpowiedz z sys-
temu, jakie ciastko zaproponowa¢ jako nastepne.

Aby uruchomi¢ algorytm Apriori wchodzimy
do darmowego $rodowiska Jupyter notebook i im-
portujemy odpowiednie biblioteki.

from mixtend,frequent patterns impert apriori
from mixtend.frequent patterns impert association rules

Nastepnie wprowadzamy komende tworzenia
tabeli regut asocjacyjnych. Jak widac cate zadanie
zajeto nam cztery linijki kodu Python.,

rules = association_rules(frequent_itemsets, metric="1ift", min_threshold=0.01)

rules

Algorytm Apriori znalazt 47 regut asocjacyjnych, 12 z nich
znajduje sie w tab. 3.

Druga kolumna w pierwszym wierszu oznacza, ze al-
gorytm wybrat kawe (CH) i zauwazyt, ze do kawy czesto
kupowane sa rowniez szarlotki (oznaczong skrétem SZ)
oraz strucle serowe (oznaczong jako ST). Tak wiec z kawg
klienci kupowali czesto jeszcze dwa okreslone ciastka.

Kolumna antecedents oznacza zakup poprzedzajacy,
natomiast kolumna consequents oznacza kolejny zakup.
Warto zauwazy¢, ze na paragonach nie ma kolejnosci do-
konywanych zakupow. Algorytm dokonuje symulacji praw-
dopodobienstw kolejnosci zakupow.

Reguty asocjacyjne

Ponizej omoéwimy niektére reguty asocjacyjne jakie
znalazty sie w tab. 3.

Antecedent support — mierzy prawdopodobienstwo
zakupu wybranego produktu. W pierwszym wierszu znaj-
duje sie kawa (oznaczona jako CH). Pojawia sie ona w 31%
wszystkich zakupéw dokonanych w kafejkach.

Consequent support — mierzy prawdopodobiefstwo
zakupu wybranego produktu lub
pary produktéw. W pierwszym
wierszu w kalumnie consequents
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Tabela 3. Tablica regut asocjacyjnych.

antecedents consequents antecedent support consequent support

i

support confidence lift leverage conviction .
| 38 (CH) (SZ, ST) 0.313402 0.035972 0020439 0065215 1812948 0009165 1031284 |
47 S} {CH, WE) 0.304522 0.048658 0.024583 0.080726 1.659041 0.009765 1.034884 ’
23 {82} (PD) 0.304522 0.055706 0.026218 0.086095 1.545530 0.009254 1.033252
10 (CH) (TM) 0.313402 0.058286 0.027825 0.088783 1.497531 0.009244 1.032371
33 (8Z) () 0.304522 0.059286 0.020100 0.066006 1.113350 0.002046 1.007185
45 (CH} {WE. S7) 0.313402 0.065291 0.024583 0.078438 1.201368 0.004120 1.014267
40 {82} {CH, 5T) 0.304522 0.065601 0.020439 0.067117 1.023112 0.000462 1.001625
14 {7} {(HV} 0.099853 0.066278 0.026556 0.265951 4.012688 0.019938 1.272017
L 21 (8T) (MK 0.140167 0.068251 0.021087 0.150442 2204253 0.011521 1.096746
2 {CH) (MK) 0.313402 0.068251 0.028689 0.091571 1.341687 0.007309 1.025671
! 15 {HV) (T} 0.066278 0.099853 0.026556 0.400681 4.012688 0.019938 1.501948
: 46 {(WE) (CH, 8Z) 0.148216 0.107606 0.024583 0.1647456 1531010 0.008526 1:668419 i

znajduje sie szarlotka i strucla. Paragonéw, w ktorych jed-
noczeénie klient kupit te dwa ciastka jest 3,5%. Rzadko
klienci kupuja jednoczesnie te dwa ciastka.

Support — mowi, jak popularny jest zestaw produktow
w kolumnach antecedents i consequents. Jednoczesny za-
kup kawy, szarlotki i strucli stanowi zaledwie 2% wszystkich
transakgji. Przy tej regule asocjacyjnej nie ma znaczenia ko-
lejnos¢ w jakiej kupowane byty produkty.

Confidence — to reguta asocjacyjna, ktéra mowi jakie
jest prawdopodobiefstwo, ze jak ktoé kupi jeden przed-
miot to kupi réwniez drugi. W pierwszym wierszu gdy kto$
kupi kawe, kupi tez szarlotke i strucle. Prawdopodobien-
stwo tego zjawiska wynosi 6,5%. Prosze zauwazyC inng
pare z tab. 3. Jezeli klient kupi galaretke (oznaczone jako
IT) to zgodnie z reguta confidence na 27% kupi tez sorbet
owocowy (oznaczony jako HV). Z kolei, gdy klient zamowi
sorbet owocowy jako pierwszy to na 40% zamowi tez gala-
retke. Oba produkty sa ze soba mocno zwigzane, mimo ze
sa rzadko kupowane przez klientow (co wida¢ w kolumnie
antecedent support).

Lift — mierzy zaleznos¢ miedzy prawdopodobienstwem
wystapienia danej reguty a jej prawdopodobienstwem
oczekiwanym, gdyby pozycje byty od siebie niezalezne. Lift
okreéla kategorycznie mozliwoé¢ analizowanego zakupu.
Gdy lift jest wiekszy od zera prawdopodobnie zostanie ku-
piony drugi przedmiot.

Jak postugiwac sie regutami
asocjacyjnymi?

Wykryte reguty asocjacyjne okreslaja rézne cechy. Wy-
soki support oznacza, ze reguta wystepuje bardzo czesto,
podczas gdy towarzyszaca jej wysoka reguta confidence
wskazuje, ze ma ona duzg moc predykcyjna (co oznacza,
ze gdy wystepuje zakup pierwszego produktu to zwykle
pojawia sie kolejny produkt z reguty asocjacyjnej). Nie-
stety, nie ma zadnych okreslonych progéw ani wartosci
wzorcowych, ktére mogtyby nam powiedzie¢, czy wigz
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skojarzeniowa jest wzglednie mocna czy nie. Oce-
na wiezi zalezy od wielu rzeczy, w tym od specy-
fiki przedmiotu badan. Ocena ta bedzie bazowata
w znacznej mierze na subiektywnych odczuciach
badacza.

Klasycznym przyktadem oceny jest zwigzek
pomiedzy kawiorem i szampanem. Oba produkty
pojedynczo kupowane sg stosunkowo rzadko, jed-
nak czesto kupowane sa razem. Oczekuje sig wigc,
7e reguta asocjacji wykaze wysoki poziom lift oraz
niska poziom support. Podobna sytuacje mielismy
przy produktach galaretka (IT) i sorbet owoco-
wy (HV).

Podsumowanie

Reguty asocjacji dostarczaja obiektywnych
informacji o wzajemnych relacjach miedzy pro-
duktami. Niemniej ostatnie stowo lezy po stronie
badacza, ktéry musi powiedziec na ile reguta jest
przydatna. Subiektywne odczucia i wnioski bazu-
jace na doéwiadczeniu badacza sg waznym ele-
mentem oceny wzorcow i podobienstw.
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