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Streszczenie. W artykule zostaly przedstawione obszary modelowania niefinansowych danych
transakcyjnych (tickowych). Niefinansowe dane transakcyjne dotyczace danych sprzedazowych —
paragonowych — wykorzystywane sa w analizie koszykowej. Analiza czasow trwania obstugi klien-
ta, czyli obstugi transakcji, a takze przerw w obstudze klienta, pozwala na optymalizacj¢ pracy ka-
natéw obstugi klientdow. Analiza cen transakcyjnych sprzedazy nieruchomosci i pojazdow pozwala
na oceng roli poszczegdlnych cech nieruchomosci (pojazdow) i wyznaczanie cen ofertowych. Nor-
mowanie danych transakcyjnych poprzez agregowanie do danych o jednakowych jednostkach czasu
(dane minutowe, godzinowe, dobowe, tygodniowe) pozwala na oceng natgzenia zjawiska w czasie,
co umozliwia oceng cyklicznosci zjawisk.

Stowa kluczowe: dane transakcyjne, dane tickowe, analiza koszykowa, analiza cen transakcyj-
nych, analiza czas6w trwania, agregacja danych

Wstep

Celem artykutu jest przedstawienie obszarow badawczych statystyczno-eko-
nometrycznego modelowania niefinansowych danych transakcyjnych (ticko-
wych).

Dane o ultrawysokiej czestotliwosci obserwowania definiowane sa jako pet-
ne rekordy transakcyjne wraz z towarzyszacymi im charakterystykami (moment
realizacji, sktadniki i warto$¢ transakcji). Przyktadami danych sg pelne rekordy
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transakcyjne wraz z towarzyszacymi im charakterystykami, dotyczacymi infor-
macji sprzedazowych. Kojarzone sg one z transakcjami zakupu i sprzedazy akcji
na gietdach papierow wartosciowych'.

Niefinansowe dane transakcyjne, o cechach danych tickowych, dotycza reje-
stracji danych sprzedazowych — paragonowych (np. w supermarketach), faktur
sprzedazy, danych rejestrujacych operacje bankomatowe, a takze danych dotycza-
cych transakcji sprzedazy nieruchomosci i pojazdow.

1. Modelowanie danych transakcyjnych — paragonowych
Analiza koszykowa

Dane transakcyjne — paragonowe, to baza rekordéw zawierajaca zbior da-
nych sprzedazowych, zrealizowanych przez poszczegodlnych klientow. Dane
sprzedazowe — paragonowe — dla pojedynczego paragonu obejmujg informacje
o momencie sprzedazy (data, godzinna, minuta i sekunda), nazwie towaru (kod
towaru), ilosci sprzedazy (rodzaj jednostki ilosci: liczba sztuk lub waga produk-
tu), cenie jednostkowej, wartosci sprzedazy, udziale podatku VAT. Baza danych
paragonowych jest podstawa wykonania analizy koszykowej. ,,Celem analizy ko-
szykowej jest wykrywanie zaleznos$ci ukrytych w bazach danych i przedstawie-
nie ich w postaci prostych regul. Reguly te moga dotyczy¢ na przyktad zwycza-
jow zakupowych klientéw lub prawidtowosci w korzystaniu z ustug wybranego
typu. Otrzymane reguty noszg nazwe regut asocjacyjnych’. Analiza koszykowa
najczesciej dotyczy analizy danych transakcyjnych pochodzacych z supermarke-
tow>. Odkrywanie regut zakupu produktow w supermarkecie, czyli zachowania
sie konsumentow, w tym ich reakcji na promocje czy bonusy, jest takze celem

' Por. R.F. Engle, The Econometrics of Ultra-High Frequency Data, ,,Econometrica” 2000,
Econometric Society, t. 68(1), s. 1-22; T.G. Anderson, T. Bollerslev, F.X. Diebold, P. Labys, Mode-
ling and Forecasting Realized Volatility, ,Econometrica” 2003, t. 71, nr 2, s. 579-625; M. Sokalska,
Modelowanie zmiennosci stop zwrotu danych finansowych o wysokiej czestotliwosci, Dynamiczne
Modele Ekonometryczne, Wyd. UMK, Torun 2005, s. 137-142.

2 A. Pasztylta, Analiza koszykowa danych transakcyjnych — cele i metody, ,,Systemy IT” 2005,
s. 51-54, www.statsoft.pl/pdf/artykuly/basket.pdf [12.08.2013].

3 Zob. A. Pasztyla, Analiza koszykowa...; A. Pasztyta, Przykliad badania wzorcéw zachowarn
klientow za pomocq analizy koszykowej, StatSoft Polska Sp. z 0.0., Krakow 2005, s. 55-66; M. Ku-
klinski, M. Sniegocka-Eusiewicz, Miary asocjacji w analizie koszykowej — przykiad empiryczny,
,Acta Universitatis Nicolai Copernicum, Ekonomia”, zeszyt specjalny Dynamiczne modele ekono-
metryczne, Torun 2009, s. 307-316; M. Kuklinski, Studium porownawcze wybranych algorytmow
analizy koszykowej, w: Taksonomia 18. Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania, red.
K. Jajuga, M. Walesiak, Wyd. UE we Wroctawiu, Wroctaw 2011, s. 603-611.
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analizy koszykowej*. Opis metod analizy koszykowej, najczeSciej sprowadzajg-
cy si¢ do wyznaczania regut asocjacji na bazie milionowych zbioréw rekordow,
zostal przedstawiony w pracach Larose’a’. Analiza koszykowa jest dzisiaj juz
samodzielnym obszarem badawczym.

Badanie preferencji zakupowych klientow dotyczy dwoch obszarow badaw-
czych. Pierwszy obszar to odpowiedZ na pytanie, co klienci wktadajg do koszyka
w sklepie, czyli analiza struktury zakupow. Drugi obszar badawczy analizy koszy-
kowej pozwala uzyskac reguly zakupow typu ,,jesli klient kupuje piwo i kupuje
kabanosy, to czesto kupi musztarde”, co umozliwia np. zoptymalizowanie uktadu
towaréw w sklepie, a takze organizowanie akcji promocyjnych i bonusowych.

2. Modelowanie czaséw trwania transakcji

Cechg danych tickowych jest rejestracja momentu realizacji transakcji oraz
innych sktadnikéw tej transakcji. W wielu bazach transakcyjnych rejestrowany
jest moment rozpoczecia i zakonczenia transakeji, z doktadno$cia co do sekundy.
Dotyczy to miedzy innymi transakcji obstugi klienta przy kasie w supermarketach
czy transakcji wyplat w bankomatach. Analiza czaséw trwania transakcji pozwa-
la na ocen¢ ptynnosci obstugi klienta oraz czasow przerw pomigdzy kolejnymi
transakcjami. Wyszukiwanie okresoOw z brakiem przerw pomiedzy transakcjami
jest identyfikowane jako okresy o wzmozonych zakupach przez klientow, co po-
zwala na wtasciwe ustalenie liczby kanaléw obstugi klienta.

W pracy Blazejowskiego® przedstawiono szerokie analizy czaséw trwania
operacji bankomatowych, a wlasciwie czasow trwania odstepow pomigdzy trans-
akcjami, co pozwolilo odpowiedzie¢ na pytanie: kiedy wystepuja okresy nateze-
nia wyplat i tworzenia si¢ kolejek w obstudze klienta. Wykorzystanie baz danych
transakcyjnych z kilkuletniego okresu pozwala oceni¢ ztozono$¢ wystepowania
okreso6w natezenia operacji.

* F. Hansen, Consumer Choice Behavior. A Cognitive Theory, The Free Press, New York 1972;
L. Rudnicki, Zachowania konsumentow na rynku, PWE, Warszawa 2000.

5 D.T. Larose, Odkrywanie wiedzy z danych. Wprowadzenie do eksploracji danych, WN PWN,
Warszawa 2006; idem, Metody i modele eksploracji danych, WN PWN, Warszawa 2008.

¢ M. Blazejowski, Symulacyjna ocena mocy testu Dickeya na stacjonarnosé¢ procesow o wyso-
kiej czestotliwosci obserwowania — przyktady dla danych godzinowych, ,,Roczniki Naukowe, Seria
B — Nauki Ekonomiczne i Informatyka”, nr 1-2, Wyd. Uczelniane WSIiE TWP, Olsztyn 2010.
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3. Modelowanie cen transakcyjnych

Kolejnym przyktadem danych tickowych sa transakcje sprzedazy nierucho-
mosci i pojazdow. Cechy transakcji zakupu nieruchomosci to: moment zakupu,
warto$¢ transakcji wraz cechami charakterystycznymi nieruchomosci, np. prze-
znaczenie (mieszkaniowe, ustugowe, produkcyjne), wielkos$¢ (m.kw.), powierzch-
nia dziatki, potozenie itp. Podobne cechy transakcji mozna wskazaé przy zakupie
pojazddw, to jest: cena, marka pojazdu, rok produkcji, typ silnika, pojemnos¢ sil-
nika, przeznaczenie (osobowy/cigzarowy) itp.

Modelowanie cen nieruchomosci lub pojazdow ma na celu wyznaczenie ceny
oczekiwanej ze wzgledu na szeroki zestaw cech charakteryzujacych nabywang
nieruchomos$¢ lub samochod, ktéra mogtaby by¢ ceng ofertowa’. Modelowanie
danych o zrealizowanych transakcjach pozwala na ocen¢ roli charakterystycz-
nych cech nieruchomosci, takich jak: lokalizacja (dzielnica), pigtro, garaz itp.® lub
przy sprzedazy samochodéw cech takich jak: rocznik, przebieg czy marka.

Modelowanie ceny nieruchomosci mieszkalnej w zaleznosci od powierzch-
ni lokalu mieszkalnego mozna wykona¢, testujac posta¢ analityczng liniowa lub
kwadratows, zaktadajac, ze wraz ze wzrostem powierzchni mieszkania cena jed-
nostkowa ulega zmniejszeniu.

Powyzszy typ analizy cen nieruchomos$ci mozna takze wykona¢ na bazie
zrealizowanych transakcji zakupu/sprzedazy samochodow, a wyznaczone przez
modele ceny mozna wykorzysta¢ do oceny warto$ci pojazdu dla celow ubezpie-
czeniowych.

4. Agregowanie danych transakcyjnych

Kolejng sferg wykorzystania danych tickowych jest analiza natezenia zjawi-
ska w czasie. Cechy charakterystyczne danych tickowych to:

— precyzyjnie okreslony moment realizacji (data, godzina, minuta, sekunda),

— rézne odstepy czasu pomigdzy kolejnymi transakcjami.

Druga cecha — rézne odstgpy czasu pomigdzy kolejnymi transakcjami — po-
woduje, ze analiza nat¢zenia zjawiska w jednej jednostce czasu jest mozliwa po
agregowaniu transakcji odbywajacych si¢ w danej jednostce czasu.

7 T. Kotrasinski, Dane transakcyjne i ofertowe w analizie rynku i wycenie nieruchomosci,
Realexperts Sp. z 0.0., Warszawa 2011, www.realexperts.pl [12.08.2013].

8 Por. K. Kiczek, Wplhyw atrybutéw nieruchomosci na ceng rynkowa nieruchomosci mieszka-
niowych w Plocku, praca magisterska, promotor: T. Kufel, Wyzsza Szkota Bankowa w Toruniu,
Torun 2011.
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Dane tikowe dla cechy typu ,,ilo$§¢” maja charakter strumienia, co powoduje,
ze sumujemy iloéci transakcji. Dla kategorii ceny jednostkowej — zmiennej mo-
mentow — nalezy okresli¢ metodg agregacji, to jest wyboru: pierwszej czy ostat-
niej ceny transakcji w okresie agregacji albo ceny $redniej wazonej z transakcji
w okresie agregacji.

Agregacja, czyli normowanie natgzenia zjawiska na jednakowa jednostke
czasu, odbywa si¢ najczesciej na nastepujace okresy:

— minutowe,

— 5-, 10- lub 15-minutowe,

— poétgodzinne,

— godzinne,

— dobowe,

— tygodniowe.

4.1. Modelowanie zlozenia cyklicznos$ci

Ekonometryczne modelowanie nat¢zenia zjawiska w czasie dla danych o wy-
sokiej czestotliwosci przedstawiono w pracy Kufla’. Bardzo waznym elementem
w modelowaniu nat¢zenia zjawiska jest modelowanie ztozenia cyklicznosci ka-
lendarzowych, ktore dla danych godzinowych lub krétszych okreséw (1-, 5-, 10-,
15- lub 30-minutowych) umozliwia wyznaczenie ztozenia cyklicznos$ci: dobowej,
tygodniowej, miesi¢cznej oraz rocznej. We wspomnianej pracy przedstawiono
tez szerokie zestawy metod wyznaczania amplitud cyklicznosci zjawisk o statych
1 zmiennych amplitudach wraz z ilustracjg dla danych dziennych, dotyczacych
sprzedazy detalicznej w supermarkecie, operacji wyplat i wptat bankowych oraz
dla danych godzinowych proceséw wyptat bankomatowych.

Najwigksza uzytecznos$¢ posiadaja ekonometryczne modele wykorzystujace
zestawy zmiennych zero-jedynkowych. Dla szacowania cykli rocznych dla da-
nych godzinowych, dziennych czy tygodniowych preferowane jest wykorzysta-
nie sktadowych harmonicznych o dhugich okresach, to jest 12-, 6-, 4-, 3-, a takze
2-miesigcznym'?. Pozostate cykle o krotszych okresach mozna modelowaé za po-
moca zestawow zmiennych zero-jedynkowych.

Powyzsze modele opisu natgzenia zjawiska dla danych o wysokiej czestotli-
wosci obserwowania mogg by¢ podstawg prognozowania powyzszych zjawisk,

° T. Kufel, Ekonometryczna analiza cyklicznosci procesow o wysokiej czestotliwosci obserwo-
wania. WN Uniwersytetu Mikotaja Kopernika, Torun 2010.

10 Por. T. Kufel, Skfadowe harmoniczne w modelowaniu cyklicznosci zjawisk ekonomicznych
dla danych o wysokiej czestotliwosci, w: Prognozowanie w zarzgdzaniu firmg, red. P. Dittmann,
J. Szanduta, Wyd. AE we Wroctawiu, Wroctaw 2008, s. 87-97.
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a takze budowy scenariuszy akcji promocyjnych (upustow cenowych) dla grupy
asortymentéw w supermarketach!!.

4.2. Modelowanie efektow kalendarzowych

Modelowanie efektow kalendarzowych zwigzane jest z poszukiwaniem pra-
widlowosci obserwowanych w procesach gospodarczych, a zwigzanych z wyste-
powaniem nietypowych uktadow kalendarzowych, np. dlugich weekendow czy
ruchomych dni wolnych lub §wiagtecznych. Te nietypowe uktady kalendarzowe
skutkuja zmianami w typowych zachowaniach klientéw. Na przyktad zakup pie-
czywa na dlugie weekendy zdeterminowany jest liczbg dni wolnych, momentem
rozpoczecia (np. sroda, czwartek czy piatek), w tym takze wstrzymaniem pracy
hipermarketéw (13 dni §wiatecznych w roku bez handlu), co skutkuje zmiennym
popytem — trudnym do prognozowania'?,

Kolejnym obszarem badawczym w modelowaniu efektéw kalendarzowych
jest analiza nieterminowych sptat naleznosci za faktury w firmach. Najczesciej
nieterminowe splaty naleznosci majg charakter krétkoterminowego opdznienia
(kilkudniowego) wynikajacego z przypadania sptaty naleznosci na piatek, sobote
lub niedziele, co skutkuje wzrostem wptat w poniedziatki i wtorki, ale opdznienie
sptaty moze ule¢ wydtuzeniu, poniewaz kumuluje si¢ z innymi waznymi przy-
czynami splaty zobowigzan w firmie dtuznika, takimi jak: wptata do ZUS, wptlata
naleznos$ci za VAT, podatku dochodowego czy wyptata wynagrodzen. Wymienio-
ne powyzej efekty kalendarzowe powodujace nieterminowe splaty naleznosci sa
mozliwe do ekonometrycznego modelowania za pomocg zestawdéw zmiennych
zero-jedynkowych, a zarazem do ich prognozowania. Oszacowane efekty kalen-
darzowe mozna interpretowac jako efekt poniedziatku (zawsze dodatni), efekt
VAT, ZUS czy wyplaty wynagrodzen (zawsze ujemny) w sptacie naleznos$ci ba-
danego kontrahenta, ktore koryguja oczekiwang kwote sptaty wyliczona przez
system finansowo-ksiggowy w firmie.

Wysoka zmienno$¢ wartosci $redniej procesoOw niefinansowych ujawnia si¢
w modelowaniu wystepowaniem zmienno$ci wariancji procesu resztowego (he-
teroskadastyczno$cia reszt), ktéra mozna modelowac¢ za pomocg modeli klasy
GARCH, co przedstawiono w pracy Kufla'>.

' Por. M. Blazejowski, Ekonometryczne modelowanie popytu konsumpcyjnego na podstawie
danych dziennych, WN Uniwersytetu Mikotaja Kopernika, Torun 2009.

12 Por. T. Kufel, Dane dzienne w modelowaniu ekonometrycznym (przykiad empiryczny),
w: Przestrzenno-czasowe modelowanie i prognozowanie zjawisk gospodarczych, red. A. Zelia$,
Wyd. AE w Krakowie, Krakéw 1998, s. 141-156.

13 T. Kufel, Ekonometryczna analiza...
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Testowanie wystepowania pierwiastka jednostkowego dla danych o wysokiej
czestotliwosci (godzinowych, dobowych, tygodniowych i innych), czyli dla cykli
sktadajacych si¢ z okresow rownych d = 5, 6, 7, 24, 48, 52, 365 przedstawiono
w pracach Dickeya'* oraz Btazejowskiego'.

Podsumowanie

Przedstawione obszary modelowania niefinansowych danych transakcyjnych
(tickowych) dotycza:

—analizy struktury zakupéw, w tym analizy koszykowej, na podstawie da-
nych transakcyjnych z supermarketéw (sprzedazy detalicznej i hurtowe;j),

— analizy czasow trwania obstugi klienta, a takze przerw w obstudze klienta,
co pozwala na optymalizacj¢ pracy kanatéw obstugi klientéw,

— analizy cen transakcyjnych sprzedazy nieruchomosci i pojazddéw, co pozwa-
la na oceng roli poszczegdlnych cech nieruchomosci (pojazddéw) i wyznaczanie
cen ofertowych,

— normowania danych transakcyjnych poprzez ich agregowanie do danych
o jednakowych jednostkach czasu (dane minutowe, godzinowe, dobowe, tygo-
dniowe), co pozwala na ocen¢ nat¢zenia zjawiska w czasie i umozliwia ocen¢
zlozonosci cyklicznosci zjawisk poprzez wyznaczanie cykli: dobowych, tygo-
dniowych, miesi¢cznych i rocznych,

— budowy scenariuszy akcji promocyjnych (upustow cenowych) dla sprzeda-
zy detalicznej w supermarketach,

— analizy efektow kalendarzowych w sprzedazy towarow i ushug, w szczegolno-
sci efektow tzw. dtugich weekendow, wptywajacych na wielkos$¢ i strukture zakupow,

— danych transakcyjnych zawartych na fakturach sprzedazy (m.in. termin splaty
nalezno$ci) i pozwalaja oszacowac efekty nieterminowych sptat naleznosci, tzw.
efekt kumulacji wptat w poniedzialki, efekt spadku sptat naleznosci za towary wy-
nikajacy z termindéw wptat naleznosci do ZUS, za podatek dochodowy czy VAT.

Niefinansowe dane transakcyjne, jako dane o najwyzszej szczegdtowosci re-
jestracji zdarzen gospodarczych, umozliwiaja tworzenie kolejnych obszaréw ba-
dawczych zjawisk ekonomicznych.

4 D. Dickey, Stationarity Testing in High-Frequency Seasonal Time Series, w: SAS Global
Forum 2009, Statistics and Data Analysis, s. 233-244. Paper 235-2009.

15 M. Blazejowski, Symulacyjna ocena mocy testu Dickeya na stacjonarnosé¢ procesow o wy-
sokiej czestotliwosci obserwowania — przyktady dla danych godzinowych, ,,Roczniki Naukowe, Se-
ria B — Nauki Ekonomiczne i Informatyka”, nr 1-2, Wyd. Uczelniane WSIiE TWP, Olsztyn 2010;
M. Btazejowski, Symulacyjna ocena mocy testu Dickeya na stacjonarnos¢ procesow o wysokiej
czestotliwosci obserwowania, ,,Zeszyty Naukowe WSB we Wroctawiu” 2011, nr 20.
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Modelling nonfinancial transaction (tick) date

Summary. In a paper we present the areas of possible analysis of non financial transaction
(tick) data. Non financial transaction data mostly concern sales data — single receipt records which
can be used in affinity analysis. Duration analysis of customer service time (transaction time) and
also breaks in customer service let optimize the work of customer service channels. Analysis of
transaction prices on real estate and car markets enables to assess the role (weight) of particular real
estate (car) price and to estimate bid prices. Normalising transaction data by aggregating to time-
series (minute, hourly, daily, weekly) enables to assess the intensity of these phenomena in time and
to estimate their cycles.

Key words: transaction data, tick data, affinity analysis, duration analysis, aggregation data



