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Abstract: The paper presents an algorithm for discovering association rules based on
database transactions at a point of sale of a trading company. The analysis reveals a
list of ten products which are most usually purchased, the couples of products from
the list bought together and values of probability and support to the discovered rules.
The rules can be used for marketing purposes by organizing promotional activities
and arranging sales facilities and combining items that have a high rate of
probability of coupled occurrence.
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baze podataka o transakcijama na prodajnom mjestu unutar trgovinskog poduzeca.
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proizvoda iz liste koji se kupuju skupa i vrijednosti vjerojatnosti i potpore pravilima.
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1. Uvod

Analiza potroSacke koSarice omogucava odgovor na jedno od najzanimljivijih
pitanja: koje se skupine proizvoda Cesto pojavljuju zajedno. Takve skupine proizvoda
su vrlo korisne za davanje preporuka kupcima; na primjer, kupci koji su kupili neki
proizvod mogu biti zainteresirani za kupnju drugih proizvoda. Pravila asocijacije
mogu pruziti odgovore na ova pitanja. Primjenom tehnika data mininga moguce je
odrediti koji proizvodi u kupnji sugeriraju kupnju 1 drugih proizvoda.

Cjelokupni spisak kupnja (sve transakcije 1z baze podataka) koje obave kupci sadrzi
vrijedne informacije za trgovinu na malo — koju robu potro$aci najviSe kupuju,
pojedinacno ili u kombinaciji s drugim artiklima, i u koje vrijeme.

Svaki kupac kupuje razli¢it skup proizvoda, razliitih koliina i u razli¢ito vrijeme.
Analiza potroSacke koSarice koristi se informacijama o tomu Sto potrosa¢ kupuje 1
daje uvid u to tko su kupci i zaSto obavljaju odredene kupnje. Analiza potroSacke
kosarice kazuje koji proizvodi imaju tendenciju da se kupuju skupa 1 koji bi se mogli
skupa kombinirati u promidZbenoj kampanji. Ove informacije su znaCajne jer mogu
sugerirati novi izgled prodavaonice, koje proizvode izdvojiti posebno, indicirati kada
1izdavati potroSacke kupone, davati popuste i1 sl. Podaci postaju vrijedniji ako se
dovedu u svezu s konkretnim kupcima, preko kartice lojalnosti ili registriranjem
pojedinacnih kupaca.

U analizi potroSaCke koSarice moze posluziti tehnika data mininga za automatsko
generiranje pravila asocijacije i1 otkrivanje obrazaca ponaSanja kupaca prigodom
kupnje. Medutim, imaju 1li obrasci smisla, prepusteno je da ljudi sami zakljuce i
interpretiraju.

2. Data mining baze podataka o transakcijama na prodajnom mjestu

Jedno od podrucja primjene tehnika data mininga je otkrivanje pravila asocijacije u
analizi podataka iz potroSacke koSarice [1].

U ovom radu za analizu posluZit ¢e baza podataka trgovinskog poduzeca, koja sadrzi
podatke o transakcijama na prodajnom mjestu (POS — point of sale). Svaka
transakcija sastoji se od skupa artikala iz pojedina¢ne kupnje. Pravilima asocijacije
otkrivaju se relacije izmedu kupljenih artikala. Jednim od pravila asocijacije moguce
je otkriti koja se dva artikla (A 1 B) pojavljuju skupa u jednoj kupnji. Pravilo
asocijacije ima oblik A = B.

Baza podataka sadrzi oko 1.800.000 zapisa, gdje svaka transakcija obuhvaca skup
artikala. Pravilo ,,Ako A, onda B* (A = B) oznaCava da kad god kupnja sadrzi artikal
A, postoji stanovita vjerojatnost da ¢e sadrzavati i artikal B. Pravilo ima potporu p u
transakcijama ako p% svih transakcija sadrzi 1 A 1 B. Za otkrivanje pravila asocijacije
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potrebno je postaviti minimalne vrijednosti, ili prag, potpore i vjerojatnosti. Pravila
koja imaju vrijednosti potpore 1 vjerojatnosti vece ili jednake minimumu nazivaju se
pravila zanimljivih asocijacija. Pored uporabe pravila zanimljivih asocijacija, pravila
asocijacija koja ne zadovoljavaju minimalne zahtjeve, tj. imaju vrijednosti potpore 1
vjerojatnosti manje od minimalnih vrijednosti koje definira korisnik, takoder se
uzimaju u razmatranje u toku procesa donoSenja poslovnih odluka [2].

Prije nego $to se pristupi analizi postavlja se pitanje: Sto su podaci iz potrosacke
koSarice? To su transakcijski podaci koji opisuju tri bitno razli¢ita entiteta (1) kupce,
(2) kupnje ili koSarice i (3) artikle [3].

Transakcija, ili kupnja, je osnovna struktura za podatke iz potroSacke koSarice.
Kupnja predstavlja jedan dogadaj — koSaricu namirnica koja obuhvaéa ukupni
asortiman 1 kupljenu koli¢inu, ukupan iznos, nacin placanja kao 1 druge relevantne
podatke o transakciji. U relacijskoj bazi podataka tablica transakcija povezana je s
drugim tablicama putem odgovarajucih spoljnih kljuceva (Slika 1.)
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Slika 1. Relacije u bazi podataka o transakcijama

Pojedinacni artikli u kupnji predstavljaju se posebno kao stavke kupnje. Relevantni
podaci kupnje su: cijena 1 koli¢ina artikla, PDV 1 moguci troSkovi koji utjecCu na
visinu marZe. Tablica o artiklima (ovdje Products) po pravilu sadrzi viSe opisnih
informacija o svakom proizvodu. Ove informacije mogle bi ukljuciti i kategorije
proizvoda i1 druge podatke relevantne za analizu [3].
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Tablica Kupci (ovdje aPartneri) neophodna je za identifikaciju kupca, na primjer,
kada kupac koristi kreditne ili debitne kartice sa posebnim pogodnostima — kartice
povoljnosti. Iako tablica aPartneri ima i druga zanimljiva polja, najvrijedniji element
je IDPartnera, jer sluzi za povezivanje transakcija tijekom vremena. Analizom je
moguce dokuciti 1 navike kupaca 1 otkriti koji kupci ponavljaju kupnju. To ukazuje na
povoljnu poslovnu priliku za povecanje obima prodaje po kupcima, kao i cross-
selling. Takoder, korisno je medusobno usporediti ove pokazatelje da se vidi Sirina
odnosa s kupcima (broj jedinstvenih artikala koji su bilo kada kupljeni) po dubini
odnosa (broj kupnji) za kupce koji su kupili vise od jednog artikla [4].

Ono §to je blagodet pravila asocijacije jeste jasnoca i primjenljivost rezultata. U tome
se sastoji intuitivna privlacnost pravila asocijacije, jer ona odraZzavaju nacine na koje
je moguce grupirati proizvode. Pravilo poput: "Ako kupac kupuje proizvod A, onda
¢e kupiti 1 proizvod B", je jasno 1 sugerira konkretno djelovanje — pakiranje
proizvoda A 1 proizvoda B u jedan paket.

Iako je pravila asocijacije lako razumjeti, nisu sva pravila uvijek korisna. Dakle,
postoje primjenljiva, trivijalna 1 neobjasnjiva pravila. Korisno pravilo sadrzi
kvalitetne, djelotvorne informacije. Otkrivanje obrazaca vodi ka spoznaji 1
sljedstvenoj akciji. Mnogi rezultati analize potroSacke koSarice su Cesto trivijalni ili
neobjasnjivi. Trivijalna pravila su opcepoznata, pa je uzaludno troSenje napora i
vremena za njihovo otkrivanje, a neobjaSnjiva pravila su nejasna i ne ukazuju na
smjer djelovanja [3].

3. Otkrivanje pravila asocijacije

Otkrivanje pravila asocijacije po€inje analizom transakcija koje sadrZze jedan ili viSe
proizvoda. Svaka od ovih transakcija pruza informacije o tome koji su proizvodi
kupljeni 1 sa kojim drugim proizvodima. U otkrivanju pravila uzeta su u obzir tri
vazna aspekta: (1) izbor pravog skupa artikala, (2) generiranje pravila izraCunom
brojeva u matrici medusobnog pojavljivanja i1 (3) prevladavanje prakti¢nih
ograni¢enja nametnutih velikim brojem (nekoliko tisuca ili desetaka tisuca) artikala.

Code Product Name Count | Probability | Rank I
Pl  |MLUEKO 2,8 KOZ.DUB. 11092]  0,00658 1
P2 |JELEN PIVO 0,5L 10905|  0,00647 2
P3  |[VECERNJE NOVOSTI 9415|  0,00559 3
P4  |RUM PLOCICE 50 9047/  0,00537 4
[P5  |MIN. VODA VITINKA 1,5L. 8679|  0,00515 5
P6 |PROLOM VODA 1.5 8497|  0,00504 6
P7  |KISELO VRHNIJE ZA SIR 300 GR. 8313|  0,00493 7
P§  |MLIEKO DOMACE TRAJNO 2.8%MM IL. 8195  0,00486 8
P9  |[SMOKI SOKO STARK 50 GR. 7964  0,00473 9
P10 |JOGURT DUKAT 0,2 6549  0,00389 10

Slika 2. Deset najprodavanijih artikala
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U konkretnom primjeru izdvojeno je deset najprodavanijih artikala uopce, i to
primjenom nekoliko faznih SQL upita 1 metodom kresanja (pruning). U prvom
koraku je izdvojeno 100 artikala, u drugom u odgovarajuce polje dodan ukupan broj
transakcija u bazi podataka, zatim je izraCunata vjerojatnost pojavljivanja tih artikala
u svim transakcijama. Potom je sljedecem koraku iz privremene tablice
temp_Top100_Products upitom izdvojeno deset najprodavanijih artikala uopce:

U sljede¢em kodu prikazan je akcijski SQL upit u kojem se kreira tabela
temp_Top100_Products, te select upit gdje je odabrano prvih 10 artikala, iskljucujuci,
primjenom metode kresanja, neke artikle koji bi vodili otkrivanju trivijalnih pravila,
ili pravila koja nemaju prakti¢nu primjenu.

SELECT TOP 100 [Inventory Transactions].ProductID, Products.ProductName,
Count([Inventory Transactions].TransactionID) AS CountOfTransactionID, CDbl(0)
AS Probability, CLng(0) AS CountOflnventoryTransactions

INTO temp_Top100_Products

FROM Products INNER JOIN (Izlazi INNER JOIN [Inventory Transactions] ON
Izlazi.IDIzlaza = [Inventory Transactions].IDlzlaza) ON Products.ProductID =
[Inventory Transactions].ProductID

GROUP BY [Inventory Transactions].ProductID, Products.ProductName, CDbl(0),
CLng(0)

ORDER BY Count([Inventory Transactions].TransactionID) DESC;

SELECT TOP 10 temp_Top100_Products.ProductID,
temp_Top100_Products.ProductName,
temp_Top100_Products.CountOfProductTransactions,
temp_Top100_Products.Probability

FROM temp_Top100_Products

WHERE (((Left([temp_Top100_Products].[ProductName],3))<>"CIG"))
ORDER BY temp_Top100_Products.CountOfProductTransactions DESC;

Otkrivanje pravila asocijacija u ovom primjeru seze do razine parova artikala, ali je
analizu moguce priSiriti na kombinacije viSe artikala, ¢ime se eksponencijalno
uvecava broj moguc¢ih kombinacija. U odgovaraju¢oj programskoj proceduri
izraCunane su vrijednosti u tablici medusobnog pojavljivanja (co-occurrance table),
koje kazuju koliko se puta svaki od tih parova proizvoda kupuje zajedno, na temelju
koje je jednostavno izraCunati vjerojatnost stavljanjem u odnos broja medusobnog
pojavljivanja 1 ukupnog broja transakcija u bazi podataka (Slika 3).

=¥ 1qryCoOccurrenceCrossTab = (=]

ProductName A JELEN PIVO ' = JOGURT DUt = KISELO VRHI~ MLIJEKO 2,8 ~ MLIJEKO DO~ PROLOM — RUM PLOCIC = SMOKISOK(~ VECERMNJEN< VITINKA 15 =
10 6 82 a1 29 54 40 58 202
JOGURT DUKAT 0,2 10 68 105 58 154 36 40 274 54
KISELO VRHNJE ZA SIR 300 GR. 6 68 212 162 12 23 31 62 44
MLIJEKO 2,8 KOZ.DUB. 82 105 212 43 195 77 92| 96 282
MLIJEKO DOMACE TRAINO 2.8%MI 31 58 162 43 29 27 30 a2 121
PROLOM VODA 1,5 29 154 12| 195 29 30 31 71 46
RUM PLOCICE 50 54 36 23 77! 27 30 125 12 44
SMOKI SOKO STARK 50 GR. 40 40 31 92 30 31 125 43 39
VECERNJE NOVOSTI 58 274 62 96 42 71 12 43 114
VITINKA 1,5L 202 54 44 282 121 46 44 55 114

Slika 3. Tablica medusobnog pojavljivanja
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Ove jednostavne tablice pojavljivanja podcrtavaju 1 neke jednostavne obrasce:
- P11 P5 imaju najvecu vjerojatnost da se kupuju skupa u odnosu na bilo koja
druga dva artikla,
- P21 P7 se naymanje kupuju skupa

Artikal Pl P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

P1 0,17530 | 0,04175 0,01555 0,01421 0,03139 | 0,02887 0,00637 0,01214 | 0,01362  0,01140
P2 0,04175 | 0,14243  0,00800 0,01688 0,00651 @ 0,00681 0,01792 0,02991 @ 0,00814 | 0,00651
P3 0,01555 | 0,00800 0,11830 0,04057 0,01007 0,02280  0,00859 0,00148 ' 0,00592 @ 0,00533
P4 0,01421 | 0,01688 0,04057 0,11430 0,00918 0,01051 @ 0,00622 0,00859 @ 0,00637 @ 0,00178
P5 0,03139 | 0,00651 0,01007 0,00918 0,09180 @ 0,00178  0,02399 0,00089 @ 0,00459 | 0,00341
P6 0,02887 | 0,00681 0,02280 0,01051 0,00178 | 0,08839 0,00429 0,00429 @ 0,00459 @ 0,00444
P7 0,00637 | 0,01792  0,00859 0,00622 0,02399 @ 0,00429 0,08040 0,00459 @ 0,00444 @ 0,00400
P8 0,01214 | 0,02991 0,00148 0,00859 0,00089 ' 0,00429 0,00459 0,07581 @ 0,00592 0,00800
P9 0,01362 | 0,00814 0,00592 0,00637 0,00459 @ 0,00459 0,00444 0,00592 0,07211 | 0,01851

P10 0,01140 0,00651 0,00533 0,00178 0,00341 0,00444 0,00400 0,00800 0,01851 0,06337
Tablica 1. Vjerojatnosti skupnog pojavljivanja

1. artikal =~ 2. artikal Count Probability 1. artikal =~ 2. artikal Count Probability
Pl P5 282 0,04175 P2 P7 6 0,00089
P3 P10 274 0,04057 P2 P10 10 0,00148
Pl P7 212 0,03139 P3 P4 12 0,00178
P2 P5 202 0,02991 P6 pP7 12 0,00178
P1 P6 195 0,02887 P4 P7 23 0,00341
P7 P8 162 0,02399 P4 P8 27 0,00400
P6 P10 154 0,02280 P6 P8 29 0,00429
P4 P9 125 0,01851 P2 P6 29 0,00429
P5 P8 121 0,01792 P8 P9 30 0,00444
P3 P5 114 0,01688 P4 P6 30 0,00444
a b

Tablica 2. Parovi artikala s najvecom (a) 1 najmanjom (b) vjerojatnosti skupnog
pojavljivanja

Ova zapazanju su primjeri asocijacija 1 mogu sugerirati formalno pravilo poput ,,Ako
kupac kupuje PI, onda kupuje i P5“. Postavljaju se dva pitanja: prvo, kako pronaci
pravilo automatski 1, drugo, koliko je kvalitetno svako pravilo? U podacima, x (282)
od y (6.754) transakcija ukljuCuju 1 P/ 1 P5. Ove transakcije podupiru pravilo.
Potpora za pravilo je x od y ili 3,14% (x/y *100). Budu¢i da transakcije koje sadrze
P1 takoder sadrze i P35, postoji visok stupanj pouzdanosti u pravilo kao dobro. Pravilo
"ako Pl, onda P5" ima pouzdanost 3,14% (282/6.754*100). Dakle, pouzdanost je
omjer broja transakcija koje podupiru pravilo i1 broja transakcija u kojima se nalazi
uvjetni dio pravila (dio pravila iza rijeci ,,ako*). Kazano na drugi nacin, pouzdanost je
omjer broja transakcija sa svim artiklima 1 broja transakcije sa samo "ako" artiklima.

Izratun potpore 1 pouzdanosti brzo izmiCe kontroli kako broj artikala u
kombinacijama raste. Ima skoro 50 milijuna moguc¢ih kombinacija od dva artikla u
tipi¢noj prodavnici namirnica i viSe od 100 milijardi kombinacija od tri artikla. Iako
kompjuteri postaju sve snazniji 1 jeftiniji, joS uvijek je potrebno mnogo vremena da bi
se izvrsilo brojanje u ovako velikom broju kombinacija. IzraCun broja za pet ili viSe
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artikala je nedopustivo skup. Uporaba hijerarhije proizvoda smanjuje broj artikala do
razumne veli¢ine. Broj transakcija je takoder vrlo velik. U tijeku jedne godine, lanac
supermarketa pristojne veliCine generirat ¢e na desetke ili stotine milijuna transakcija.
Svaka od tih transakcija se sastoji od jednog ili viSe artikala, ¢esto nekoliko desetaka
u isto vrijeme. Dakle, utvrdivanje da li se odredena kombinacija artikala pojavljuje u
pojedinoj transakciji moze zahtijevati poprilicno napora i sve to pomnozeno s
milijunom za sve transakcije [5].

4. Zakljucak

Proucavanje pravila asocijacije u data miningu je popularna i dobra istraZzivacka
metoda za otkrivanje zanimljivih relacija izmedu pojedinih artikala u velikoj
transakcijskoj bazi podataka. Otkrivanje artikala koji se pojavljuju skupa u
potroSackoj koSarici vrSeno je primjenom SQL upita 1 programskih algoritama.
Analizirana baza podataka sadrzi transakcijske podatke u oko 1.800.000 zapisa na
prodajnom mjestu jednog trgovinskog poduzeca. Primjenom tehnika data mininga,
kao 1 metode kresanja podataka, dobijena je skupina od deset artikala koji se najvise
kupuju, kao i parovi artikala koji se naj¢eS¢e kupuju skupa. Takoder su izracunate i
vrijednosti potpore za pojedina pravila asocijacija koja se odnose na kombinacije
parova artikala. Otkrivena pravila mogu imati prakticnu primjenu kod uredenja
unutraSnjeg prostora prodajnog mjesta, u smislu razmjeStaja artikala, kao 1 za
promidZbene aktivnosti kombiniranjem onih artikala koji se najces¢e kupuju skupa.
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