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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

Η Ανάλυση συσχέτισης (Association Analysis) και η μάθηση κανόνων συσχέτισης 

(Association Rule Learning), περιλαμβάνουν ένα σύνολο τεχνικών ανάλυσης που αποσκοπούν 

στην εύρεση συσχετίσεων μεταξύ συγκεκριμένων στοιχείων. Τα στοιχεία μπορεί να είναι είτε 

προϊόντα, είτε κατηγορίες προϊόντων σε καταστήματα λιανικής πώλησης, είτε άτομα που 

πραγματοποιούν αγορές σε ένα συγκεκριμένο ιστότοπο ή σε μη διαδικτυακό χώρο. Ακόμα 

τέτοιες τεχνικές μπορούν να λάβουν χώρα σε ιατρικά δεδομένα, περιβαλλοντολογικά δεδομένα 

και σε πολλά άλλα επιστημονικά πεδία. Από το σύνολο των τεχνικών ανάλυσης, η ανάλυση 

του καλαθιού αγοράς (Market Basket Analysis ) είναι η τεχνική με την οποία θα ασχοληθούμε 

σε αυτή την εργασία. 

Το αντικείμενο μελέτης της παρούσας εργασίας είναι η αναγνώριση προτύπων συμπεριφοράς 

καταναλωτών μέσα από πραγματικά δεδομένα συναλλαγών. Πιο συγκεκριμένα, η ανάλυσή μας 

αποτελείται από δύο μέρη. Αρχικά, ερευνούμε μέσα από τα καλάθια των καταναλωτών ενός 

συγκεκριμένου καταστήματος λιανικής πώλησης, για διάστημα δύο μηνών, εάν και σε πιο 

βαθμό υπάρχουν προϊόντα που αγοράζονται μαζί από τους καταναλωτές. Προσπαθούμε να 

διακρίνουμε τις καταναλωτικές ανάγκες βρίσκοντας συνδυασμούς προϊόντων και κατηγοριών 

προϊόντων που εμφανίζονται συχνά μαζί στα καλάθια των καταναλωτών. Εν συνεχεία, στο 

δεύτερο μέρος της ανάλυσης μας, χρησιμοποιούμε δεδομένα συναλλαγών από το ίδιο 

κατάστημα, για διάστημα δύο εβδομάδων όπου τη μία από τις δύο εβδομάδες κάποια προϊόντα 

βρίσκονται σε προσφορά. Με την ανάλυση αυτών των δεδομένων ελέγχουμε αν οι 

προωθητικές ενέργειες επηρεάζουν τη συμπεριφορά των καταναλωτών ως προς την επιλογή 

των προϊόντων που τοποθετούν στο καλάθι τους.  

Για να αναλύσουμε τα καλάθια των καταναλωτών και να βρούμε πιθανές συσχετίσεις των 

προϊόντων που περιέχουν, χρησιμοποιούμε τα εργαλεία της ανάλυσης συσχέτισης. 

Προκειμένου να εξορύξουμε τις ανωτέρω συσχετίσεις χρησιμοποιούμε τον Αλγόριθμο Apriori, 

έναν αλγόριθμο συσχετίσεων, ο οποίος εντοπίζει αρχικά μεμονωμένα στοιχεία που 

εμφανίζονται συχνά στη βάση δεδομένων και τα επεκτείνει σε μεγαλύτερα σύνολα, εφόσον τα 

τελευταία έχουν και αυτά μεγάλη συχνότητα εμφάνισης.  

Αξιολογώντας τα αποτελέσματα που εξόρυξε ο αλγόριθμος, καταλήγουμε σε αρκετά 

συμπεράσματα. Τα αποτελέσματα που προήλθαν από τα πραγματικά δεδομένα του 

καταστήματος δείχνουν ότι υπάρχουν συσχετίσεις τόσο μεταξύ των προϊόντων όσο και μεταξύ 

των κατηγοριών, εκ των οποίων οι περισσότερες είναι αναμενόμενες. 
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ABSTRACT 
 

Association Analysis and Learning Association Rules include a set of analysis techniques 

designed to find correlations between items. Items can be either products or product categories 

in retail stores, or people who shop on a specific site or on a non-online site. Moreover, such 

techniques can take place in medical data, environmental data and in many other scientific 

fields. From all the analysis techniques, the market basket analysis is the technique with which 

we will deal with in this work. 

The subject of this study is the recognition of consumer behavior patterns through real data 

transactions. More specifically, our analysis consists of two parts. Initially, we investigate 

through the consumer baskets of a specific store for a period of two months, if and to what 

extent there are products purchased at the same time by consumers. We try to discern consumer 

needs by finding combinations of products and product categories that often appear together in 

consumer baskets. Then, in the second part of our analysis, we used transaction data from the 

same store for a two-week period where several products on the second week are on offer. The 

analysis of these data determines whether the promotional actions affect the behavior of 

consumers in choosing the products they place together in their basket. 

To analyze consumer baskets and find possible associations of the items they contain, we use 

the tools of association analysis. In order to extract the above associations, we use the Apriori 

Algorithm, an association algorithm, which initially identifies individual items most frequently 

displayed in the database and extends them to larger sets, since the latter also have a high 

incidence. 

Evaluating the results that the algorithm exerted, we come up with several conclusions. The 

results from the actual store data show that there are associations between both products and 

categories, most of which are expected. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

 

 

1.1 Εισαγωγή 
 

Η παρούσα εργασία, στοχεύει στην αναγνώριση προτύπων συμπεριφοράς καταναλωτών μέσα 

από δεδομένα συναλλαγών. Το αντικείμενο μελέτης της εργασίας,  αφορά  στα καλάθια των 

καταναλωτών ενός συγκεκριμένου καταστήματος σουπερμάρκετ. Το καλάθι αγορών είναι τα 

προϊόντα που αγοράζει ένας καταναλωτής κατά την επίσκεψή του στο κατάστημα. Η επίσκεψη 

αυτή εισάγεται στη βάση δεδομένων του καταστήματος κατά την τιμολόγηση των προϊόντων 

από τις ταμειακές μηχανές. Επομένως, η επίσκεψη ενός καταναλωτή στο κατάστημα  λέμε ότι 

έχει ως αποτέλεσμα την εισαγωγή μιας συναλλαγής μέσα στη βάση δεδομένων των πωλήσεων. 

Με τον τρόπο αυτό συσσωρεύονται τεράστιες ποσότητες τέτοιων δεδομένων στο κατάστημα 

και καταγράφονται όλες οι συναλλαγές σε συνεχόμενη βάση καθ’ όλη τη διάρκεια λειτουργίας 

του καταστήματος.  

Στόχος της ανάλυσης του καλαθιού αγοράς, είναι η αναζήτηση προϊόντων, τα οποία συνήθως 

αγοράζονται μαζί από τους πελάτες του καταστήματος. Παράδειγμα καλαθιού αγοράς είναι ο 

Πίνακας 1, στον οποίο παρουσιάζονται 5 καλάθια συναλλαγών. Η κάθε σειρά αναφέρεται σε 

ένα καλάθι και εκπροσωπείται από έναν μοναδικό αριθμό συναλλαγής, ενώ η δεύτερη στήλη 

περιέχει τα προϊόντα που περιέχονται σε κάθε καλάθι.  

 

Αρ.Συν Προϊόντα 

1 {Καφές, Γάλα, Μπύρες, Μακαρόνια, Πορτοκαλάδα} 

2 {Καφές, Αυγά, Γάλα, Ψωμί} 

3 {Ψωμί, Ρύζι, Ουίσκι, Γιαούρτι} 

4 {Καφές, Αυγά, Γάλα, Ζάχαρη} 

5 {Πατατάκια, Μπύρες, Ξηροί Καρποί, Καφές} 

 

Πίνακας 1 Παράδειγμα Συναλλαγών 

 

Αν οι πελάτες του καταστήματος τείνουν να αγοράζουν από κοινού κάποια προϊόντα, αυτό το 

γεγονός μπορεί να βοηθήσει τις προσπάθειες του τμήματος Μάρκετινγκ που παρακολουθεί τις 

πωλήσεις του εκάστοτε προϊόντος, στη διαχείριση των αποθεμάτων και σε εφαρμογές 

τακτικών. Τέτοιες εφαρμογές είναι και οι προωθητικές ενέργειες μέσω των οποίων ωφελείται 

και η επιχείρηση και ο πελάτης. Παραδείγματος χάριν, όταν ένας πελάτης αγοράζει καφέ με 
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ζάχαρη, και το τελευταίο βρίσκεται σε προσφορά, πιθανώς ενθαρρύνεται να ξοδέψει 

περισσότερα χρήματα στο καλάθι των αγορών του. 

Η μεθοδολογία που αναγνωρίζει σχέσεις μεταξύ στοιχείων, καλείται Association Analysis και 

τα βασικά της εργαλεία είναι οι κανόνες συσχέτισης, το support και το confidence, όπου θα 

αναλυθούν στην επόμενη ενότητα. Τέλος, για την εξόρυξη σχέσεων μεταξύ στοιχείων, υπάρχει 

ένα φάσμα αλγορίθμων που διατίθενται. Στην παρούσα ανάλυση χρησιμοποιούμε τον 

Αλγόριθμο Apriori, έναν αλγόριθμο συσχετίσεων, την διαδικασία του οποίου θα αναλύσουμε 

διεξοδικά αργότερα.  

Επίσης, εκτός από τα δεδομένα του καλαθιού αγοράς, η ανάλυση συσχέτισης εφαρμόζεται και 

σε άλλα πεδία εφαρμογής όπως η βιοπληροφορική, η ιατρική διάγνωση, η εξόρυξη ιστού και 

η ανάλυση επιστημονικών δεδομένων [1], [2], [3]. Στην ανάλυση των δεδομένων της γης, τα 

μοντέλα συσχέτισης μπορούν να αποκαλύψουν ενδιαφέρουσες συσχετίσεις μεταξύ των 

ωκεανών, της γης και των ατμοσφαιρικών διεργασιών. Τέτοιες πληροφορίες μπορούν να 

βοηθήσουν τους επιστήμονες να αναπτύξουν μια καλύτερη κατανόηση του τρόπου 

αλληλεπίδρασης των διαφόρων στοιχείων του συστήματος της γης. Παρόλο που οι τεχνικές 

που υπάρχουν είναι γενικά εφαρμόσιμες σε μια ευρύτερη ποικιλία συνόλων δεδομένων, στη 

παρούσα εργασία, η συζήτησή μας θα επικεντρωθεί κυρίως στα δεδομένα συναλλαγών αγοράς. 

  

1.2 Ανάλυση Συσχέτισης 
 

Η μεθοδολογία η οποία μπορεί να αναγνωρίσει σχέσεις μεταξύ στοιχείων, ορίζεται ως 

Association Analysis[4]. Η εύρεση σχέσεων που μπορούν να ανακαλυφθούν μέσα από μια βάση 

δεδομένων, λέγονται κανόνες συσχέτισης οι οποίοι εισήχθησαν από τον Agrawal και τους 

συνεργάτες του το 1993 [5]. Κανόνας συσχέτισης ορίζεται ως το μοντέλο που καθορίζει το «πως» 

τα στοιχεία σχετίζονται το ένα με το άλλο και είναι της μορφής 𝛢 → 𝛣, όπου 𝛢 καλείται πρότερο 

και 𝛣 καλείται επακόλουθο [6]. Για να γίνει πιο κατανοητό τι ακριβώς ορίζουμε ως κανόνες 

συσχέτισης, πρέπει να ορίσουμε και τις έννοιες: itemset, support και confidence. 

 

1.2.1 Βασικές Έννοιες 

 

Έστω  𝐺 =  {𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑛}, το σύνολο όλων των προϊόντων του καταστήματος, και 𝛴 =

 {𝜎1, 𝜎2, … , 𝜎3} το σύνολο όλων των συναλλαγών που πραγματοποιήθηκαν από καταναλωτές 

για μια συγκεκριμένη περίοδο στο συγκεκριμένο κατάστημα, έχουν καταγραφεί στη βάση 

δεδομένων του καταστήματος. Το μέγεθος της συναλλαγής καθορίζεται από το πλήθος των 

προϊόντων που περιέχονται στη συναλλαγή. Ένα σύνολο 𝜎𝑛 , είτε περιέχει στοιχεία είτε είναι κενό 

σύνολο, καλείται στοιχειοσύνολο. Όταν ένα στοιχειοσύνολο περιέχει πλήθος 𝑖 στοιχείων καλείται 

𝑖-στοιχειοσύνολο. Η συναλλαγή 𝜎𝑛, λέγεται ότι περιέχει ένα στοιχειοσύνολο 𝛢, μόνο εάν το 𝛢 
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είναι υποσύνολο του 𝜎𝑛. Κάθε συναλλαγή 𝜎𝑛 για 1 < 𝑛 ≤ 𝑁, περιέχει τουλάχιστον ένα 

υποσύνολο του 𝐺. Ένας κανόνας συσχέτισης είναι ένα επαγωγικό συμπέρασμα της μορφής 𝛢 →

𝛣, όπου τα 𝛢 και 𝛣 δεν έχουν κανένα κοινό στοιχείο  𝐴 ∩ 𝐵 = ∅, και ισχύει ότι 𝛢 ⊆  𝐺 και 𝛣 ⊆

 𝐺. Παραδείγματος χάριν, ένας κανόνας θα μπορούσε να είναι της μορφής 

{𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂}  →  {𝛤ά𝜆𝛼}, που σημαίνει ότι ένα υποσύνολο των καταναλωτών που θα 

αγοράσουν καφέ και ζάχαρη, πιθανώς τείνουν να αγοράσουν και γάλα. Ένα από τα 

σημαντικότερα χαρακτηριστικά ενός στοιχειοσυνόλου είναι η συχνότητα εμφάνισης του 

δηλαδή σε πόσες συναλλαγές το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο εμφανίζεται. Από μαθηματικής 

απόψεως η υποστήριξη στοιχειοσυνόλου 𝛢 εκφράζεται ως, 

 

𝜎(𝛢)  =  | 𝜎𝑛|𝛢 ⊆  𝜎𝑛 , 𝜎𝑛 ∈  𝛴 |                         𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2. 1 

 

όπου το σύμβολο | .| υποδηλώνει το πλήθος των στοιχείων που βρίσκονται σε ένα σύνολο. 

Παραδείγματος χάριν, στον Πίνακα 1 του προηγούμενου κεφαλαίου, η συχνότητα εμφάνισης 

του στοιχειοσυνόλου {𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛤ά𝜆𝛼} είναι τρία, καθώς το συγκεκριμένο σύνολο εμφανίζεται 

σε τρείς συναλλαγές. 

Για κάθε κανόνα συσχέτισης ορίζουμε ένα μέτρο που ονομάζεται υποστήριξη και εμπιστοσύνη. 

• Η Υποστήριξη δύο στοιχειοσυνόλων 𝛢 και 𝛣 που αποτελούν έναν κανόνα της μορφής 

𝐴 →  𝐵  είναι το ποσοστό των συναλλαγών όπου τα 𝛢 και 𝛣 στοιχειοσύνολα εμφανίζεται 

μαζί σε όλες τις συναλλαγές, καθορίζοντας κατά πόσο ο κανόνας είναι εφαρμόσιμος σε 

ένα υφιστάμενο σύνολο δεδομένων [7]. 

•  Η εμπιστοσύνη ορίζεται με βάση την υποστήριξη των στοιχειοσυνόλων Α και 𝛢 ∪ 𝛣 και 

ερμηνεύεται ως το ποσοστό των φορών όπου τα στοιχειοσύνολα 𝛢 και 𝛣 εμφανίζονται 

μαζί στις συναλλαγές όπου υπάρχει το στοιχειοσύνολο 𝛢 [8], [9]. Παρατηρούμε ότι και τα 

δύο μέτρα, αφορούν πιθανότητες, συνεπώς παίρνουν τιμές στο διάστημα [0,1]. 

Support                                               𝑺(𝑨 → 𝑩) =
𝒔𝒖𝒑𝒑(𝜜∪𝜝)

𝜨
                                 𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.2 

Confidence                                            𝑪(𝑨 → 𝑩) =
𝒔𝒖𝒑𝒑(𝜜∪𝜝)

𝒔𝒖𝒑𝒑(𝑨)
                                 𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.3 

 

Σύμφωνα με όσα προαναφέραμε, στόχος μας είναι να βρούμε με αποδοτικό και γρήγορο τρόπο 

κανόνες συσχέτισης από ένα υφιστάμενο σύνολο δεδομένων. Εάν τα δεδομένα που 

χρησιμοποιούμε για την εύρεση κανόνων είναι πολλά, η εύρεση κανόνων συσχέτισης δεν είναι 

εύκολη διαδικασία εξαιτίας του όγκου των δεδομένων. Επομένως, η προσπάθεια να 

εξορύξουμε κανόνες από μεγάλες βάσεις δεδομένων είναι υπολογιστικά πολύ ακριβή. 

Φανταστείτε να κληθούμε να βρούμε πιθανές σχέσεις στοιχείων από μια βάση δεδομένων που 

περιέχει χιλιάδες στοιχεία. Κάτι τέτοιο θα απαιτούσε πολύ χρόνο και θα ήταν ιδιαίτερα 
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δύσκολο. Επίσης, κάποιοι από τους κανόνες που δημιουργούνται δεν είναι αληθείς. Πολλές 

φορές, η δημιουργία τους οφείλεται σε τυχαιότητα. Δεδομένου ενός συνόλου δεδομένων 𝐺 που 

περιέχει 𝑔 στοιχεία, μπορούν να δημιουργηθούν 𝟐𝒈  −  𝟏 πιθανά στοιχειοσύνολα μη 

συμπεριλαμβανομένου του κενού συνόλου [10]. Αυτό σημαίνει ότι για 6 μόλις στοιχεία, το 

πλήθος των δυνατών στοιχειοσυνόλων είναι 63. Σε ένα πραγματικό πρόβλημα, το 6 μπορεί να 

ανέρχεται σε χιλιάδες στοιχεία. Σε τέτοιες περιπτώσεις ο έλεγχος όλων των δυνατών 

στοιχειοσυνόλων είναι σχεδόν αδύνατος. 

 Επιπλέον, η εξίσωση που μας δίνει το πλήθος των κανόνων που μπορούν να δημιουργηθούν 

από 𝑔 στοιχεία, είναι 𝑹 =  𝟑𝒈 – 𝟐𝒈+𝟏  +  𝟏. Η διαφορά ανάμεσα στις δύο τελευταίες 

εξισώσεις, είναι ότι η πρώτη μας δίνει πιθανά στοιχειοσύνολα (συναλλαγές ή υποσύνολα 

συναλλαγών), ενώ η δεύτερη μας δίνει το πλήθος των συσχετίσεων που μπορούν να προκύψουν 

μεταξύ στοιχειοσυνόλων. Η απλούστερη εκδοχή εύρεσης κανόνων είναι να δημιουργηθούν 

όλοι οι δυνατοί κανόνες, στη συνέχεια να υπολογιστεί η υποστήριξη και η εμπιστοσύνη για 

κάθε έναν από αυτούς και τέλος να διατηρηθούν μόνο όσοι κανόνες έχουν για αυτά τα δύο 

μέτρα τιμές μεγαλύτερες ή ίσες από ένα προκαθορισμένο κατώφλι. 

 Το κατώφλι είναι τα κατώτατα όρια της υποστήριξης και της εμπιστοσύνης που καθορίζονται 

από τον χρήστη. Ένας τέτοιος τρόπος επίλυσης του προβλήματος είναι πρακτικά αδύνατος. 

Σύμφωνα με τον Πίνακα 2, o αριθμός των προϊόντων ισούται με 6, συνεπώς δημιουργούνται 

602 υποψήφιοι κανόνες. Πράγματι πρόκειται για μεγάλο αριθμό παρά το γεγονότος ότι οι 

συναλλαγές είναι μόνο πέντε. Ο στόχος ενός αλγόριθμου εξόρυξης κανόνων συσχέτισης είναι 

να βρει τους ισχυρούς κανόνες σε μία μεγάλη βάση δεδομένων με τον πλέον αποτελεσματικό 

τρόπο.  Ένας από τους τρόπους για να απορρίπτουμε αμέσως υποψήφιους κανόνες, κρατώντας 

μόνο τους ισχυρούς,  είναι να θέσουμε κάποια κατώτατα όρια για την υποστήριξη και την 

εμπιστοσύνη και μπορεί να αναλυθεί σε δύο φάσεις:  

1. Εύρεση των στοιχειοσυνόλων, που έχουν υποστήριξη μεγαλύτερη ή ίση με το κατώτατο 

όριο υποστήριξης. Αυτά τα στοιχειοσύνολα καλούνται ως συχνά (ή μεγάλα) στοιχειοσύνολα. 

Το κατώτατο όριο υποστήριξης συμβολίζεται με 𝒎𝒊𝒏𝒔𝒖𝒑. O υποψήφιος κανόνας που 

δεν ικανοποιεί αυτό το όριο, δηλαδή η υποστήριξή του είναι μικρότερη του κατώτατου 

ορίου της υποστήριξης, απορρίπτεται [11], [40], [41]. 

2. Εύρεση των κανόνων συσχέτισης, που έχουν εμπιστοσύνη μεγαλύτερη ή ίση με το 

κατώτατο όριο εμπιστοσύνης, κάνοντας χρήση των μεγάλων στοιχειοσυνόλων, που 

δημιουργήθηκαν στη προηγούμενη φάση. Το κατώτατο όριο της εμπιστοσύνης 

συμβολίζεται με 𝒎𝒊𝒏𝒄𝒐𝒏𝒇. Και σε αυτή την περίπτωση, ο υποψήφιος κανόνας που δεν 

ικανοποιεί αυτό το όριο, δηλαδή η εμπιστοσύνη  του είναι μικρότερη του κατώτατου ορίου 

της εμπιστοσύνης, απορρίπτεται γιατί δεν θεωρείται ισχυρός[12]. 
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Oι κανόνες που έχουν 𝒔𝒖𝒑𝒑𝒐𝒓𝒕 ≥  𝒎𝒊𝒏𝒔𝒖𝒑 και 𝒄𝒐𝒏𝒇𝒊𝒅𝒆𝒏𝒄𝒆 ≥  𝒎𝒊𝒏𝒄𝒐𝒏𝒇, ονομάζονται 

ΙΣΧΥΡΟΙ. 

Για να κατανοήσουμε καλύτερα τις έννοιες που αναφέρθηκαν παραπάνω, δίνουμε ένα 

παράδειγμα με βάση τα δεδομένα του Πίνακα 2. Ας υποθέσουμε ότι αναπαριστούμε τις 

συναλλαγές ενός καταστήματος με δυαδικό τρόπο. Δηλαδή η ύπαρξη ενός προϊόντος σε μια 

συναλλαγή αναπαρίσταται με τιμή 1 και η απουσία του με τη τιμή 0. Κάθε σειρά στον Πίνακα 

2 αναπαριστά μία συναλλαγή και κάθε στήλη απεικονίζει τα διαφορετικά προϊόντα. Αυτή η 

μορφή ονομάζεται όψη οριζόντιας βάσης δεδομένων [13]. Θεωρώντας τα προϊόντα 

μεταβλητές,  θα λέμε ότι είναι ασύμμετρα δυαδικές μεταβλητές γιατί η παρουσία τους σε μια 

συναλλαγή είναι «χρησιμότερη» από την απουσία τους. Βεβαίως υπάρχουν και οι συμμετρικά 

δυαδικές μεταβλητές όπου η παρουσία τους είναι το ίδιο «χρήσιμη» με την απουσία τους, αλλά 

στην παρούσα εργασία θα ασχοληθούμε μόνο με τις μεταβλητές που παρουσιάζονται σε 

συναλλαγές. 

 

 

Για παράδειγμα, έστω η συναλλαγή 𝜎1 =  {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍} και το στοιχειοσύνολο 𝛢 =

 {𝛫𝛼𝜑έ𝜍}.  Το στοιχειοσύνολο Α είναι υποσύνολο της συναλλαγής σ1, καθώς περιέχει προϊόντα 

από τη σ1. Η τέταρτη συναλλαγή 𝜎4 =  {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} περιέχει το 

στοιχειοσύνολο 𝛤 =  {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} αλλά όχι το 𝛣 =  {𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί}. Επομένως το 

στοιχειοσύνολο 𝛤 και όχι το 𝛣 μπορεί να θεωρηθεί υποσύνολο της τέταρτης συναλλαγής. Ας 

θεωρήσουμε τον κανόνα {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼}  →  {𝛹𝜔𝜇ί}. Από τη στιγμή που η συχνότητα 

εμφάνισης του {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} είναι ίση με δύο και όλες οι συναλλαγές είναι 

πέντε, η υποστήριξη  του κανόνα  είναι 2/5 =  0.4, ενώ η εμπιστοσύνη προκύπτει ως ο λόγος 

της συχνότητας εμφάνισης του στοιχειοσυνόλου {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} με την 

συχνότητα εμφάνισης του στοιχειοσυνόλου {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼}.  

Η συχνότητα εμφάνισης του {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼}  ισούται με 3, επομένως η εμπιστοσύνη του 

κανόνα είναι ίση με 2/3 =  0,67.  

Αρ.Συν Γάλα Καφές Μακαρόνια Μπύρες Πορτοκαλάδα Ψωμί 

1 1 1 0 0 0 0 

2 0 1 1 1 0 1 

3 1 0 1 0 1 1 

4 1 1 1 0 0 1 

5 1 1 1 0 1 0 

Πίνακας 2 Παράδειγμα Βάσης Δεδομένων ενός Καταστήματος 
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Έστω ότι θέτουμε 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝 =  0.2 και 𝑚𝑖𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓 =  0.5 για να εξορύξουμε ισχυρούς κανόνες 

και συχνά στοιχειοσύνολα. Η υποστήριξη του κανόνα {Μπύρες, Ψωμί} → {Μακαρόνια}, 

εξαρτάται μόνο από την υποστήριξη του στοιχειοσυνόλων {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί}. 

Επομένως, οι παρακάτω κανόνες που προκύπτουν από το στοιχειοσύνολο 

{𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί}., έχουν πανομοιότυπη υποστήριξη, γιατί περιέχουν προϊόντα 

από το ίδιο στοιχειοσύνολο. 

{𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί} →  {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼}, {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} →  {𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍}, 

{𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍} →  {𝛹𝜔𝜇ί}, {𝛹𝜔𝜇ί} →  {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍}, 

{𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍}  → {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί}, {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼}  →  { 𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί} 

Η υποστήριξη του στοιχειοσυνόλου {𝛭𝛼𝜅𝛼𝜌ό𝜈𝜄𝛼, 𝛭𝜋ύ𝜌𝜀𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί} είναι  
2

5
=  0.4 > 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝, 

καθώς το στοιχειοσύνολο εμφανίζεται σε δύο από τις πέντε συναλλαγές. Από τη στιγμή που το 

στοιχειοσύνολο ικανοποιεί το όριο του minsup, όλοι οι υποψήφιοι κανόνες που μπορούν να 

προέλθουν από τα στοιχεία αυτού του στοιχειοσυνόλου, έχουν την ίδια υποστήριξη. 

Αντίστοιχα, η υποστήριξη του στοιχειοσυνόλου {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί}  είναι 
1

5
=  0.2 <

𝑚𝑖𝑛𝑠𝑢𝑝, γιατί εμφανίζεται μόνο σε μία συναλλαγή από τις πέντε.  

{𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍} →  {𝛹𝜔𝜇ί},         {𝛫𝛼𝜑έ𝜍} →  {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί}, 

{𝛤ά𝜆𝛼}  →  {𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί},        {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} →  {𝛫𝛼𝜑έ𝜍}, 

{𝛹𝜔𝜇ί} →  {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍}, {𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί} →  {𝛤ά𝜆𝛼} 

Επομένως, το στοιχειοσύνολο {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί}  απορρίπτεται και μαζί του και όλοι οι 

υποψήφιοι κανόνες που δημιουργήθηκαν αφού έχουν την ίδια υποστήριξη με το 

στοιχειοσύνολο {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί}, χωρίς να χρειάζεται να υπολογίσουμε την 

εμπιστοσύνη τους. 

Η συνολική πολυπλοκότητα ενός αλγορίθμου εξόρυξης κανόνων συσχέτισης κυριαρχείται από 

το πρώτο βήμα, που είναι και το πιο “βαρύ” υπολογιστικά όπως προαναφέραμε. Μετά την 

εύρεση των μεγάλων στοιχειοσυνόλων, οι αντίστοιχοι κανόνες συσχέτισης μπορούν να 

βρεθούν πιο εύκολα με τη βοήθεια αλγορίθμων εξόρυξης κανόνων. 

Στη συνέχεια παρουσιάζουμε έναν αλγόριθμο, ο οποίος έλυσε το πρόβλημα της 

αποτελεσματικής μέτρησης των μεγάλων στοιχειοσυνόλων. O αλγόριθμος αυτός είναι γνωστός 

ως Αλγόριθμος Apriori και κάνει χρήση της ακόλουθης ιδιότητας των στοιχειοσυνόλων: Εάν 

𝛢 ⊆  𝐵 ⇒ 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐴) ≥ 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝐵), δηλαδή, εάν ένα στοιχειοσύνολο 𝛢 είναι υποσύνολο ενός 

στοιχειοσύνολου 𝐵, τότε η υποστήριξη του στοιχειοσύνολου 𝛢 είναι μεγαλύτερη ή τουλάχιστον 

ίση με αυτή του στοιχειοσύνολου 𝐵. 



7 
 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

 

 

2.1 Ο Αλγόριθμος Apriori 
 

Η εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων είναι ένα ενδιαφέρον πρόβλημα. Ο πρώτος σχετικός 

αλγόριθμος που προτάθηκε ονομάζεται Apriori (Agrawal & Srikant, 1994) [14]. Το όνομα του 

οφείλεται στο γεγονός ότι χρησιμοποιεί προηγούμενη (prior) γνώση σχετικά με τη συχνότητα 

𝑖-Στοιχειοσυνόλων, για να βρει συχνά (𝑖 + 1)-Στοιχειοσύνολα. 

Η προηγούμενη γνώση που χρησιμοποιείται αφορά στην αντιμονότονη ιδιότητα της 

υποστήριξης. Η ιδιότητα αυτή, (γνωστή ώς support-based prunning), βασίζεται στην 

υποστήριξη των στοιχεισυνόλων, και αναφέρει ότι η υποστήριξη ενός στοιχεισυνόλου ποτέ δεν 

ξεπερνά την υποστήριξη των υπoσυνόλων του. Αυτό το χαρακτηριστικό είναι ένα μη μονότονο 

χαρακτηριστικό [15]. Η ιδιότητα αυτή ορίζει ότι η υποστήριξη ενός στοιχειοσυνόλου είναι 

ίση ή μικρότερη από την υποστήριξη κάθε δυνατού υποσυνόλου του. Η αντιμονότονη ιδιότητα 

της υποστήριξης μαθηματικά ορίζεται με τη Σχέση 2.1 

 

∀ 𝜜, 𝜝 ∶ (𝜜 ⊆  𝑩) ⇒ 𝒔𝒖𝒑𝒑(𝑨) ≥ 𝒔𝒖𝒑𝒑(𝑩)                              𝛴𝜒έ𝜎𝜂 2.1 

 

 

Η αντιμονότονη ιδιότητα της υποστήριξης, καλείται επίσης και ιδιότητα συχνών 

στοιχειοσυνόλων καθώς οποιοδήποτε υποσύνολο ενός συχνού στοιχειοσυνόλου πρέπει να 

είναι συχνό. Τα συχνά στοιχειοσύνολα, ονομάζονται επίσης και κλειστά προς τα κάτω (closure 

property) [16], .επειδή εάν ένα στοιχειοσύνολο ικανοποιεί τις απαιτήσεις της ελάχιστης 

υποστήριξης, το ίδιο συμβαίνει και για όλα τα υποσύνολά του. Αντίστροφα, εάν ένα 

στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί τα όρια της ελάχιστης υποστήριξης, (minimum support), τότε 

κάθε μη κενό υπερσύνολο αυτού του στοιχειοσυνόλων δεν ικανοποιεί την ελάχιστη 

υποστήριξη επίσης. Εάν γνωρίζουμε ότι ένα στοιχειοσύνολο δεν είναι συχνό, δεν χρειάζεται 

να δημιουργήσουμε κανένα υπερσύνολο του, σαν υποψήφιο επειδή και αυτό αποκλείεται να 

είναι συχνό.  

Χρησιμοποιούμε το δικτυωτό πλέγμα [17] που φαίνεται στο Σχήμα 1 για να παρουσιάσουμε 

την έννοια αυτής της σημαντικής ιδιότητας. Σε αυτή τη περίπτωση υπάρχουν πέντε προϊόντα 

«Αυγά, Βούτυρο, Γάλα, Μπύρες, Ψωμί» και χάριν ευκολίας συμβολίζουμε τα Αυγά με «Α», 

το βούτυρο με «Β», το Γάλα με «Γ», τις Μπύρες με «Μ», και το Ψωμί με «Ψ». Οι γραμμές στο 

πλέγμα αναπαριστούν τη σχέση των υποσυνόλων, και έτσι η ιδιότητα του συχνού 
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στοιχειοσυνόλου καθορίζει ότι οποιοδήποτε σύνολο στο μονοπάτι επάνω από ένα 

στοιχειοσύνολο πρέπει να είναι συχνό εάν το αρχικό στοιχειοσύνολο είναι συχνό. 

Στο Σχήμα 2, τα μη κενά υποσύνολα του  {Γ,Μ,Ψ} φαίνεται να είναι τα {Γ}, {Μ}, {Ψ}, {Γ,Μ}, 

{ Μ,Ψ} και {Γ,Ψ}. Εάν το {ΓΜΨ} είναι συχνό, το ίδιο ισχύει και για όλα τα υποσύνολά του. 

Αντίθετα εάν ένα σύνολο δεν είναι συχνό, το ίδιο συμβαίνει και με τα υπερσύνολά του.(Σχήμα 

3). 

Η βασική ιδέα του αλγόριθμου Apriori, είναι η δημιουργία υποψηφίων στοιχειοσυνόλων ενός 

συγκεκριμένου μεγέθους και στη συνέχεια η σάρωση της βάσης δεδομένων για να μετρήσει 

και να δει αν αυτά είναι συχνά. Ο Apriori είναι αναδρομικός αλγόριθμος και δουλεύει σε 

επίπεδα (levelwise) όπου ο αριθμός του κάθε επιπέδου αντιστοιχεί στο πλήθος των στοιχείων 

ενός στοιχειοσυνόλου που εξετάζεται. Ξεκινάει από το πρώτο επίπεδο και αναδρομικά 

προχωράει σε επόμενα επίπεδα μέχρι το επίπεδο εκείνο όπου για πρώτη φορά δεν θα 

εμφανιστούν μεγάλα στοιχειοσύνολα. 

 Ο αλγόριθμος Apriori σε κάθε επίπεδο κάνει χρήση δύο στοιχειοσυνόλων, 𝐶𝑖 και 𝐿𝑖 , για την 

αποθήκευση των υποψήφιων 𝐶𝑖 (Candidates) και των μεγάλων στοιχειοσυνόλων 𝐿𝑖 (Large). 

Τα στοιχειοσύνολα 𝐶𝑖 είναι αυτά που βρίσκονται στο επίπεδο 𝑖 και δεν έχει βρεθεί ακόμα η 

υποστήριξή τους, ενώ τα στοιχειοσύνολα 𝐿𝑖 είναι αυτά για τα οποία έχει βρεθεί η υποστήριξή 

τους και θα χρησιμοποιηθούν ως στοιχειοσύνολα 𝐶𝑖+1 στο επίπεδο 𝑖 + 1. Κατά η διάρκεια του 

𝑖 − 𝜊𝜎𝜏𝜊ύ περάσματος, καταμετρούνται τα υποψήφια στοιχειοσύνολα 𝐶𝑖 μεγέθους 𝑖 και 

δημιουργείται ένα σύνολο με εκείνα τα στοιχεία όπου η συχνότητα εμφάνισης τους ισούται ή 

υπερβαίνει το καθορισμένο κατώφλι (minsup). Ένα στοιχειοσύνολο θεωρείται ως υποψήφιο 

μόνο όταν όλα τα υποσύνολα του είναι επίσης συχνά.  

Μία σημαντική σημείωση είναι ότι πρέπει σε κάθε επίπεδο τα στοιχεία των συχνών 

στοιχειοσυνόλων να ταξινομούνται με αλφαβητική σειρά. Αυτό συμβαίνει γιατί όταν θέλουμε 

να συνενώσουμε τα συχνά  στοιχειοσύνολα από το επίπεδο 𝑖 για το επίπεδο 𝑖 + 1 πρέπει να 

υπάρχουν 𝑖 − 1 κοινά στοιχεία στις πρώτες θέσεις των στοιχειοσυνόλων. Για τη δημιουργία 

υποψηφίων στοιχειοσυνόλων μεγέθους 𝑖 + 1, γίνονται συνενώσεις συχνών στοιχειοσυνόλων 

(𝐿𝑖 ∗ 𝐿𝑖) που βρίσκονται στο προηγούμενο επίπεδο. Το 𝐶𝑖+1 ελέγχεται για ύπαρξη μη συχνών 

στοιχειοσυνόλων σύμφωνα με την αντιμονότονη ιδιότητα της υποστήριξης. Όσα (𝑖 + 1) -

στοιχειοσύνολα βρεθούν να περιέχουν ένα τουλάχιστον μη συχνό 𝑖- στοιχειοσύνολο 

διαγράφονται από το 𝐶𝑖+1. Με την ολοκλήρωση του τελευταίου βήματος όπου κρατάμε τα 

στοιχειοσύνολα που καλύπτουν το κριτήριό μας, έχει βρεθεί το σύνολο των συχνών (i+1)- 

στοιχειοσυνόλων L_(i+1) [18]. 
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Σχήμα 1 Δικτυωτό Πλέγμα 

Σχήμα 2 Υποσύνολα του Στοιχειοσυνόλου {ΓΜΨ} 
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Ο αλγόριθμος Apriori, περιλαμβάνει μια επαναλαμβανόμενη διαδικασία και κατά τη διάρκεια 

των επαναλήψεων πραγματοποιούνται δύο βήματα: 

• Δημιουργούνται 𝑖- στοιχειοσύνολα από τα συχνά (𝑖 − 1) -στοιχειοσύνολα. Αν 𝐿𝑖−1 είναι 

το σύνολο των (𝑖 − 1) στοιχειοσυνόλων, τότε δημιουργείται ένα σύνολο 𝐶𝑖 υποψηφίων 𝑖- 

στοιχειοσυνόλων. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται έως ότου να μην μπορούν να 

δημιουργηθουν άλλα συχνά στοιχειοσύνολα.Θεωρούμε ότι τα στοιχεία των 

στοιχειοσυνόλων είναι διατεταγμένα με αλφαβητική σειρά. Δηλαδή ακολουθούν την αρχή 

της λεξικογραφικής σειράς [19]. Παραδείγματος χάριν, {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂}. Το  

στοιχειοσύνολο {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂} μπορεί να συνδεθεί με το στοιχειοσύνολο 

{𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛹𝜔𝜇ί} γιατί τα δύο πρώτα στοιχεία (Γάλα και Καφές) είναι κοινά. Το 

αποτέλεσμα είναι το σύνολο  {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛹𝜔𝜇ί}. Αντιθέτως τα σύνολα 

{𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂} και {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛫𝛼𝜌ό𝜏𝛼} δεν μπορούν να συνδεθούν γιατί 

τα δύο πρώτα τους στοιχεία δεν είναι κοινά Γάλα, Καφές ≠ Γάλα, Ζάχαρη. 

• Αφού εκτελεστεί το πρώτο στάδιο και βρεθούν όλα τα συχνά στοιχειοσύνολα, ο 

αλγόριθμος προχωρά στην εξόρυξη κανόνων συσχετισης χρησιμοποιώντας τα συχνά 

στοιχειοσύνολα που βρήκε στο προηγούμενο βήμα. Οι κανονες που δημιουργούνται είναι 

εξασφαλισμένο ότι ικανοποιούν την κατώτατη τιμή της υποστήριξης αφου έχουν 

δημιουγηθεί από συχνά στοιχειοσύνολα και πρέπει να ικανοποιούν και το κατώτατο όριο 

της εμπστοσύνης. Μόνο σε αυτή τη περίπτωση, οι κανόνες που δημιουργούνται 

Σχήμα 3 Υπερσύνολα του μη Συχνού  Στοιχειοσυνόλου {ΑΒ} 
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θεωρούνται ισχυροί. Σε περίπτωση που οι υποψήφιοι κανόνες που δημιουργούνται δεν 

ικανόποιουν το κατώτατο όριο της εμπιστοσύνης, απορρίπτονται [20]. 

Για την καλύτερη κατανόηση του αλγορίθμου Apriori παραθέτουμε το παράδειγμα του Πίνακα 

3.  

Η βάση δεδομένων μας περιέχει συνολικά εννέα συναλλαγές (Τμήμα Α). Για κάθε συναλλαγή 

παρατίθενται τα προϊόντα που περιέχει. Ορίζουμε ένα κατώφλι υποστήριξης ίσο με 0,4.  Η 

βάση δεδομένων σαρώνεται και υπολογίζεται η συχνότητα εμφάνισης κάθε προϊόντος (Τμήμα 

Β). Θωρούμε το σύνολο C1 των προϊόντων ως 1-itemset στο επίπεδο 1. Παρατηρούμε ότι η 

υποστήριξη κάθε προϊόντος, είναι ίση ή μεγαλύτερη από 0,4. Αυτό σημαίνει ότι όλα τα 1-

itemset είναι συχνά και κανένα δεν πρέπει να διαγραφεί. Σε αυτή τη περίπτωση 𝐶1 =  𝐿1 .  

Στη συνέχεια, το 𝐿1 συνενώνεται με τον εαυτό του και προκύπτει το 2-itemset C2 (Τμήμα Γ). 

Πραγματοποιείται καταμέτρηση των εμφανίσεων των προϊόντων του 𝐶2, στη βάση δεδομένων, 

και παρατηρούμε ότι τρία στοιχειοσύνολα, το {Γάλα, Καρότα}, το {Ζάχαρη, Καρότα} και το 

{Καρότα, Ψωμί}, έχουν υποστήριξη μικρότερη από 0,4 (Τμήμα Γ).  

Τα τρία αυτά στοιχειοσύνολα απομακρύνονται από το 𝐶2 και προκύπτει το σύνολο των συχνών 

2-itemset 𝐿2 (Τμήμα Δ).Στη συνέχεια, το L2 συνενώνεται με τον εαυτό του. Το {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍} 

συνδυάζεται με το {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂} και το {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί}. Επίσης, το 

{𝛤ά𝜆𝛼, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂} συνδυάζεται με το {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί}. Με τον ίδιο τρόπο συνδυάζονται και τα 

μέλη του L2των οποίων το πρώτο στοιχείο είναι το {𝛫𝛼𝜑έ𝜍}. Το {𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛹𝜔𝜇ί} δεν μπορεί 

να συνδυαστεί με κανένα μέλος του L2. Το αποτέλεσμα της συνένωσης είναι το σύνολο C3 και 

απεικονίζεται στο τμήμα Ε.  

Πραγματοποιείται έλεγχος στο C3 για να βρεθούν μέλη που έχουν μη συχνά υποσύνολα. Δύο 

μέλη του C3 έχουν μη συχνά υποσύνολα. Ειδικότερα, το {𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝜡ά𝝌𝜶𝝆𝜼, 𝜥𝜶𝝆ό𝝉𝜶} έχει 

υποσύνολο το {𝜡ά𝝌𝜶𝝆𝜼, 𝜥𝜶𝝆ό𝝉𝜶} το οποίο είναι μη συχνό καθώς δεν ανήκει στο L2. Επίσης, 

το {𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝜥𝜶𝝆ό𝝉𝜶, 𝜳𝝎𝝁ί} έχει υποσύνολο το {𝜥𝜶𝝆ό𝝉𝜶, 𝜳𝝎𝝁ί} το οποίο είναι και αυτό μη 

συχνό. Από την αντιμονότονη ιδιότητα της υποστήριξης συμπεραίνουμε ότι και τα 

{𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛫𝛼𝜌ό𝜏𝛼}, {𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛫𝛼𝜌ό𝜏𝛼, 𝛹𝜔𝜇ί} είναι μη συχνά. Για τον λόγο αυτό, τα 

δύο στοιχειοσύνολα απομακρύνονται από το C3, και για τα υπόλοιπα στοιχειοσύνολα του C3, 

πραγματοποιείται καταμέτρηση στη βάση δεδομένων (Τμήμα Ε). Τα αποτελέσματα 

παρουσιάζονται στο τμήμα ΣΤ.  

Παρατηρούμε ότι ένα μέλος του C3, το {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛹𝜔𝜇ί}, έχει υποστήριξη ίση με 0,2, 

δηλαδή εμφανίζεται σε 1 συναλλαγή. Το στοιχειοσύνολο αυτό είναι μη συχνό και 

απομακρύνεται από το C3. Το αποτέλεσμα είναι το σύνολο συχνών 3-itemset L3, το οποίο 

παρουσιάζεται στο τμήμα ΣΤ.  
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Στη συνέχεια, το L3συνενώνεται με τον εαυτό του. Τα μέλη του που μπορούν να συνδυαστούν 

είναι το {𝜞ά𝝀𝜶, 𝜥𝜶𝝋έ𝝇, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂} και το {𝜞ά𝝀𝜶, 𝜥𝜶𝝋έ𝝇, 𝛹𝜔𝜇ί}, γιατί αυτά τα δύο 

στοιχειοσύνολα έχ2ουν τα δυο πρώτα μέλη τους κοινά. 

 Το αποτέλεσμα της συνένωσης είναι το C4, το οποίο απεικονίζεται στο τμήμα Ζ. Το C4 έχει 

ένα μόνο μέλος, το {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛹𝜔𝜇ί}. Παρατηρούμε ότι το 

{𝜞ά𝝀𝜶, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝜡ά𝝌𝜶𝝆𝜼, 𝜳𝝎𝝁ί} έχει υποσύνολο το {𝜞ά𝝀𝜶, 𝜡ά𝝌𝜶𝝆𝜼, 𝜳𝝎𝝁ί} το οποίο είναι 

μη συχνό, οπότε συμπεραίνουμε ότι και 𝜏𝜊 {𝛤ά𝜆𝛼, 𝛫𝛼𝜑έ𝜍, 𝛧ά𝜒𝛼𝜌𝜂, 𝛹𝜔𝜇ί} είναι μη συχνό.  

Με την ολοκλήρωση της εκτέλεσης του αλγορίθμου έχουμε εντοπίσει τα συχνά 

στοιχειοσύνολα, τα οποία είναι τα μέλη του L2 και του L3 (Τμήμα Δ και Τμήμα ΣΤ). 
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Όπως ήδη ορίσαμε, συχνά καλούνται όλα τα στοιχειοσύνολα που προκύπτουν από μία βάση 

δεδομένων, όταν η υποστήριξή τους είναι μεγαλύτερη ή ίση από το προκαθορισμένο κατώφλι. 

Ένα υποσύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων είναι τα κλειστά στοιχειοσύνολα των οποίων ο 

ορισμός δίδεται παρακάτω. 

Πίνακας 3 Παράδειγμα Apriori 
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 Ορισμός: Κλειστά λέμε τα στοιχειοσύνολα, τα οποία είναι συχνά και δεν υπάρχει κανένα 

υπερσύνολο με την ίδια υποστήριξη [21], [22]. 

 Όπως βλέπουμε, το Σχήμα 4 δείχνει 5 συναλλαγές. Τα διαφορετικά προϊόντα που βρέθηκαν 

στα καλάθια είναι τα Αυγά, το Βούτυρο, το Γάλα, οι Μπύρες και το Ψωμί. Χάριν ευκολίας, 

αναπαριστούμε τα Αυγά με «Α», το Βούτυρο με «Β», το Γάλα με «Γ», τις Μπύρες με «Μ» και 

το Ψωμί με «Ψ». Θέτουμε κατώφλι υποστήριξης ίσο με 0.4. Σε κάθε επίπεδο 𝑙 του δέντρου, 

δημιουργούνται στοιχειοσύνολα μεγέθους 𝑙 και οι αριθμοί που αναγράφονται πάνω από κάθε 

στοιχειοσύνολο δηλώνουν τον αριθμό της συναλλαγής που υπάρχει το κάθε στοιχειοσύνολο.  

Για κάθε επίπεδο στο δέντρο εκτελούμε την ίδια διαδικασία όπως παραπάνω, καταγράφοντας 

τον αριθμό της συναλλαγής του κάθε υπερσυνόλου που δημιουργήθηκε από το προηγούμενο 

επίπεδο. Όπως βλέπουμε, το προϊόν «Γάλα» είναι συχνό γιατί ικανοποιεί το κατώτατο όριο 

υποστήριξης που έχουμε θέσει και εμφανίζεται στις συναλλαγές 1, 2, 3 και 4. Το 

στοιχειοσύνολο {Βούτυρο, Γάλα}, παρόλο που ικανοποιεί το προκαθορισμένο κατώφλι 

υποστήριξης, δεν έχει την ίδια υποστήριξη με το προϊόν «Γάλα» καθώς εμφανίζεται στις 

συναλλαγές 1, 2 και 3. Επομένως το 1-στοιχειοσύνολο {Γάλα}, μπορεί να θεωρηθεί κλειστό 

συχνό στοιχειοσύνολο. Ομοίως κανένα υπερσύνολο του στοιχειοσύνολο {Βούτυρο, Γάλα} δεν 

έχει την ίδια υποστήριξη με αυτό, επομένως μπορεί να θεωρηθεί κλειστό συχνό 

στοιχειοσύνολο. 

 Ένα υποσύνολο των συχνών κλειστών στοιχειοσυνόλων είναι τα μέγιστα στοιχειοσύνολα. 

Ορισμός:  Μέγιστο στοιχειοσύνολο ορίζεται αυτό που είναι συχνό, και κανένα από τα αμέσως 

επόμενα υπερσύνολα του δεν είναι συχνά[23]. 

Αντίθετα,  όταν ένα στοιχειοσύνολο δεν είναι μέγιστο, τότε όλα τα αμέσως επόμενα υπερσύνολά 

του είναι συχνά. Κάτι τέτοιο μπορεί να αναπαρασταθεί σε ένα δικτυωτό πλέγμα (Σχήμα 5), 

όπου διαχωρίζουμε τα στοιχειοσύνολα που είναι συχνά (frequent itemset), δεξιά της 

διακεκομμένης γραμμής και τα στοιχειοσύνολα που δεν είναι συχνά (infrequent itemset), 

αριστερά της διακεκομμένης. ‘Όπως βλέπουμε, τα στοιχειοσύνολα {𝛢𝛭}, {𝛢𝛤𝛹} 𝜅𝛼𝜄 {𝛣𝛤𝛭𝛹} 

είναι μέγιστα συχνά στοιχειοσύνολα γιατί τα υπερσύνολα αυτών των συνόλων δεν είναι συχνά 

(infrequent itemset) δηλαδή δεν ικανοποιούν το κατώτατο όριο της υποστήριξης που έχουμε 

θέσει. 
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Αρ. Συν Προϊόντα 

1 Αυγά, Βούτυρο, Γάλα 

2 Αυγά, Βούτυρο, Γάλα, Μπύρες 

3 Βούτυρο, Γάλα, Ψωμί 

4 Αυγά, Γάλα, Μπύρες, Ψωμί 

5 Μπύρες, Ψωμί 

Σχήμα 4 Κλειστά Συχνά Στοιχειοσύνολα 
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Με την ολοκλήρωση του πρώτου σταδίου έχουν βρεθεί τα συχνά στοιχειοσύνολα της βάσης 

δεδομένων. Η υποστήριξη αυτών των στοιχειοσυνόλων είναι μεγαλύτερη από την τιμή 

κατωφλιού υποστήριξης. Τα συχνά στοιχειοσύνολα χρησιμοποιούνται για την εύρεση των 

κανόνων συσχέτισης. Ο αλγόριθμος δημιουργίας κανόνων είναι ο ακόλουθος: 

Κάθε εμφανιζόμενο 𝑖-στοιχειοσύνολο, μπορεί να παραγάγει  2𝑖 –  2 κανόνες συσχέτισης. 

Για κάθε συχνό στοιχειοσύνολο 𝑋, 𝛶,  δημιουργείται ο κανόνας της μορφής 𝑋 → 𝛶. Κάθε 

κανόνας που δημιουργήθηκε στο προηγούμενο βήμα ελέγχεται ως προς την τιμή της 

εμπιστοσύνης. Αν η εμπιστοσύνη είναι μεγαλύτερη από την τιμή κατωφλιού εμπιστοσύνης, 

τότε ο κανόνας θεωρείται ισχυρός. Μετά την εκτέλεση του αλγορίθμου έχουν εντοπιστεί όλοι 

οι ισχυροί κανόνες, οι οποίοι έχουν υποστήριξη και εμπιστοσύνη μεγαλύτερη από τις ελάχιστες 

καθορισμένες τιμές. Αξίζει να σημειώσουμε  ότι οι κανόνες δημιουργήθηκαν από συχνά 

στοιχειοσύνολα, οπότε είναι εξασφαλισμένο ότι η υποστήριξη τους ισούται ή υπερβαίνει την 

τιμή κατωφλιού υποστήριξης. 

H εμπιστοσύνη ενός κανόνα της μορφής 𝑋 → 𝑌 υπολογίζεται σύμφωνα με την Εξίσωση 2.4. 

 

𝒄𝒐𝒏𝒇(𝑿 → 𝒀) =  
𝒔𝒖𝒑𝒑_𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝑿∪𝒀)

𝒔𝒖𝒑𝒑_𝒄𝒐𝒖𝒏𝒕(𝑿)
                              𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.4 

Σχήμα 5 Μέγιστα Συχνά Στοιχειοσύνολα 
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Υπενθυμίζουμε ότι το {𝑋} και το {𝛶} είναι συχνά στοιχειοσύνολα, οπότε η συχνότητα 

εμφάνισης τους είναι ήδη γνωστή από το πρώτο στάδιο, και η υποστήριξη του κανόνα 

 𝑋 → 𝑌 μπορεί εύκολα να υπολογιστεί. 

Στην Εικόνα 1, παρουσιάζεται η δημιουργία κανόνων για το συχνό στοιχειοσύνολο {Γάλα, 

Καφές, Ζάχαρη} του προηγούμενου παραδείγματος. Συμβολίζουμε για ευκολία 

αναπαράστασης, το Γάλα με (Γ), τον Καφέ με (Μ) και τη Ζάχαρη με (Ζ). Ο Πίνακας 4, δείχνει 

την συχνότητα εμφάνισης κάθε υποσυνόλου του συχνού στοιχειοσυνόλου {Γάλα, Καφές, 

Ζάχαρη}. 

 

Από το συχνό στοιχειοσύνολο {𝛤, 𝛫, 𝛧} δημιουργούνται οι κανόνες, (𝛤 → 𝛫, 𝛧), (𝛫 → 𝛤, 𝛧),

(𝛧 → 𝛫, 𝛤), (𝛤, 𝛫 → 𝛧), (𝛤, 𝛧 → 𝛫) 𝜅𝛼𝜄 (𝛫, 𝛧 → 𝛤). Οι συχνότητες εμφάνισης των 

στοιχειοσυνόλων που συμμετέχουν στους κανόνες είναι γνωστές, οπότε υπολογίζονται εύκολα 

οι τιμές εμπιστοσύνης των κανόνων. Αν έχουμε ορίσει ως κατώφλι εμπιστοσύνης την τιμή 

0,6% (minconf), τότε μόνο οι κανόνες (𝛤, 𝛫 → 𝛧), (𝛤, 𝛧 → 𝛫) 𝜅𝛼𝜄 (𝛫, 𝛧 → 𝛤) είναι ισχυροί.  

Δεδομένου ότι από ένα στοιχειοσύνολο μεγέθους 𝑖 δημιουργούνται συνολικά 2𝑖 − 2 κανόνες, 

σημαίνει ότι για ένα στοιχειοσύνολο με 100 μέλη δημιουργούνται περίπου 1030
 υποψήφιοι 

κανόνες. Το πλήθος των υποψήφιων κανόνων μπορεί να είναι πολύ μεγάλο. Για τον λόγο αυτό 

είναι αναγκαίος ο περιορισμός του.  

Όπως φαίνεται από την Εξίσωση 2.4, για κανόνες της μορφής 𝑋 → 𝛶 που δημιουργούνται από 

ένα στοιχειοσύνολο 𝛸, 𝛶, η εμπιστοσύνη επηρεάζεται από τη συχνότητα εμφάνισης του 𝑋, 

καθώς η συχνότητα εμφάνισης του 𝛸, 𝛶 είναι η ίδια για όλους τους κανόνες. Η συχνότητα 

εμφάνισης του 𝑋 βρίσκεται στον παρονομαστή της Εξίσωσης 2.4 οπότε και είναι αντιστρόφως 

ανάλογη με την εμπιστοσύνη.  

Από την αντιμονότονη ιδιότητα της υποστήριξης γνωρίζουμε ότι εάν 𝑋1 ⊆ 𝑋2 τότε ισχύει ότι 

sup _𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑋1) ≥ sup _𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑋2) και κατά συνέπεια θα ισχύει ότι 𝑐𝑜𝑛𝑓(𝑋2  → 𝑋1)  ≤

𝑐𝑜𝑛𝑓(𝑋1 → 𝑋2). Σε ελεύθερη διατύπωση αυτό σημαίνει ότι ένας κανόνας της μορφής 𝑋 → 𝛶, 

έχει εμπιστοσύνη ίση ή μεγαλύτερη από κάθε κανόνα που στο αριστερό του μέλος έχει ένα 

Στοιχειοσύνολα Sup_count 

Γ 6 

Κ 8 

Ζ 6 

Γ,Κ 5 

Γ,Ζ  4 

Κ,Ζ 5 

Γ, Κ, Ζ 3 

Πίνακας 4 Υποστήριξη Στοιχειοσυνόλων Εικόνα 1 Εμπιστοσύνη των κανόνων που προκύπτουν από το {ΓΚΖ} 
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υποσύνολο του 𝑋. Συνεπώς το πρακτικό συμπέρασμα που προκύπτει είναι ότι,  εάν η 

εμπιστοσύνη ενός κανόνα 𝑋 → 𝛶 είναι μικρότερη από την τιμή κατωφλιού εμπιστοσύνης, τότε 

και όλοι ο κανόνες που στο αριστερό τους μέλος έχουν ένα υποσύνολο του Χ θα είναι και αυτοί 

μη ισχυροί, συνεπώς απορρίπτονται. Αυτό γίνεται κατανοητό μέσω του Σχήματος 6. 

Έστω ότι η εμπιστοσύνη του κανόνα {𝛫𝛭𝛹} → {𝛤}, είναι μικρότερη από τη τιμή κατωφλιού 

εμπιστοσύνης. Οι κανόνες που έχουν διαγραφεί, έχουν στο αριστερό τους μέλος υποσύνολο 

του 𝑋. Επομένως είναι και αυτοί μη ισχυροί και απορρίπτονται.  

 

 

Παρόλο που ο Αλγόριθμος Apriori, είναι ένας από τους πιο γνωστούς και δημοφιλείς 

αλγορίθμους στην Εξόρυξη Δεδομένων, η απόδοση του ίσως υστερεί σημαντικά σε πυκνά 

δεδομένα καθώς το μέγεθος των συναλλαγών αυξάνει. Όσο περισσότερες συναλλαγές 

υπάρχουν στη βάση δεδομένων, τόσο περισσότερο χρόνο χρειάζεται ο αλγόριθμος για να 

αναπαράγει υποψήφια στοιχειοσύνολα. Ο μέσος όρος μεγέθους  των συναλλαγών σε πυκνά 

δεδομένα είναι ανάλογος με το μέγιστο μέγεθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. Κάτι τέτοιο 

επηρεάζει τη πολυπλοκότητα του αλγορίθμου αφού πραγματοποιεί περισσότερες επαναλήψεις. 

 Επιπλέον, όσο περισσότερα είναι τα συχνά στοιχειοσύνολα που αναπαράγονται, τόσο 

μεγαλύτερο είναι το κόστος υπολογισμού των κανόνων συσχέτισης που δημιουργούνται. Όσο 

ο αριθμός των στοιχείων που αποθηκεύονται στην βάση δεδομένων αυξάνεται, ο αλγόριθμος 

χρειάζεται περισσότερο χώρο για να αποθηκεύσει την υποστήριξη τους. Υπάρχουν αρκετές 

Σχήμα 6 Απόρριψη Κανόνων Συσχέτισης 
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εναλλακτικές μέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί για να ξεπεράσουν αυτούς τους περιορισμούς και 

μπορούν να βελτιώσουν την αποτελεσματικότητα του Αλγορίθμου Apriori. 

 Στην επόμενη ενότητα θα παρουσιάσουμε τον Αλγόριθμο διαμέρισης, τον Αλγόριθμο FP-

Growth και τον Αλγόριθμο Eclat. 

 

2.2 Εναλλακτικές μέθοδοι για τη δημιουργία συχνών στοιχειοσυνόλων. 
 

2.2.1 Ο Αλγόριθμος Διαμέρισης 

 

Ο αλγόριθμος διαμέρισης ξεκινάει την διαδικασία αναπαραγωγής υποψηφίων 

στοιχειοσυνόλων με τον διαχωρισμό της βάσης δεδομένων 𝛴 σε διαμερίσεις, (𝛴1, 𝛴2, … , 𝛴𝑛). 

 Η βασική ιδέα είναι ότι κάθε συχνό στοιχειοσύνολο πρέπει να είναι συχνό σε μία τουλάχιστον 

διαμέριση. Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο Αλγόριθμος Apriori σε κάθε διαμέριση 𝛴𝑖 και 

προκύπτουν τα αντίστοιχα συχνά στοιχειοσύνολα (𝐿1, 𝐿2, … , 𝐿𝑖). Τα υποψήφια συχνά 

στοιχειοσύνολα είναι 𝐶 =  𝐿1 ∪ 𝐿2 ∪ … ∪  𝐿𝑖 .  

Τέλος, γίνεται μια τελική καταμέτρηση της υποστήριξης των υποψήφιων συχνών 

στοιχειοσυνόλων 𝐶 στη βάση 𝛴, για να βρεθούν τα τελικά συχνά στοιχειοσύνολα 𝐿. Τα βασικά 

πλεονεκτήματα αυτού του αλγορίθμου, είναι ότι προσαρμόζεται εύκολα στη διαθέσιμη κύρια 

μνήμη, μπορεί εύκολα να υπολογίζει ταυτόχρονα τα υποψήφια συχνά στοιχειοσύνολα και 

τέλος ο μέγιστος αριθμός σαρωμάτων είναι ίσος με δύο. Το μοναδικό του μειονέκτημα, είναι 

ότι στο δεύτερο σάρωμα πιθανά παράγονται πολλά υποψήφια στοιχειοσύνολα [24]. 

 

2.2.2 Ο Αλγόριθμος FP-Growth 

 

Ένας εναλλακτικός αλγόριθμος είναι ο FP-Growth ο οποίος ανακαλύπτει στοιχειοσύνολα με 

διαφορετική προσέγγιση. Δεν αναπαράγει κατ’ επανάληψη στοιχειοσύνολα όπως ο Apriori. Η 

αναπαραγωγή συνόλων αντικειμένων, γίνεται μέσω της  αποκρυπτογράφησης των 

στοιχειοσυνόλων που περιέχονται σε κάθε συναλλαγή, χρησιμοποιώντας μία συμπαγή δομή 

απεικόνισης, μέσω μιας ειδικής δενδρικής δομής, γνωστής ως (frequent-pattern) FP-tree και το 

εξερευνά με bottom up αναζήτηση [25]. Με αυτόν τον τρόπο εξάγονται  συχνά στοιχειοσύνολα, 

κατευθείαν από το δέντρο. 

 Με απλά λόγια, ο αλγόριθμος αρχικά σαρώνει τη βάση δεδομένων για πρώτη φορά, βρίσκει 

τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 1 (1-itemset) και δημιουργεί μια λίστα, ταξινομημένη κατά 

φθίνουσα σειρά υποστήριξης. Στη συνέχεια , με βάση αυτή τη λίστα ταξινομεί τα στοιχεία κάθε 

συναλλαγής, ενώ τα μη συχνά στοιχεία τα διαγράφει.  
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Τέλος κάνει ένα δεύτερο σάρωμα και δημιουργεί μια δενδρική δομή FP-tree, τοποθετώντας 

κάθε ταξινομημένη (κατά συχνότητα στοιχείων) συναλλαγή στη δομή αυτή. Αρχικά, η 

δενδρική δομή έχει έναν κενό κόμβο, ο οποίος είναι η ρίζα του δένδρου και συμβολίζεται ως 

«{}». Έπειτα, σαρώνονται με τη σειρά οι ταξινομημένες συναλλαγές και προστίθενται νέοι 

κόμβοι όποτε αυτό είναι απαραίτητο. Οι κόμβοι περιέχουν τα στοιχεία των συναλλαγών και 

τον τρέχοντα αριθμό εμφάνισής τους στις συναλλαγές, οι οποίες έχουν ήδη προσπελαστεί. Αν 

υπάρχει κοινό πρόθεμα μεταξύ δύο ταξινομημένων συναλλαγών, π.χ. FCAHL, FCABH, τότε 

δεν εισάγονται νέοι κόμβοι για το κοινό πρόθεμα, αλλά αυξάνεται ο μετρητής κάθε κόμβου, 

που συμμετέχει στο κοινό πρόθεμα κατά ένα. 

 Στην περίπτωση που μια δοσοληψία είναι υποσύνολο κάποιας προηγούμενης δοσοληψίας, 

τότε δεν προστίθεται κανένας νέος κόμβος. Αφού δημιουργηθεί η δενδρική δομή (FP-tree) η 

εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων γίνεται με προσπέλαση του δέντρου από κάτω προς τα 

πάνω, δηλαδή από τα φύλλα προς τη ρίζα.  

Για την εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων εντοπίζονται τα προθεματικά υποδέντρα που 

καταλήγουν σε κάθε απλό στοιχειοσύνολο (στοιχείο), χρησιμοποιώντας τους δείκτες μεταξύ 

των ίδιων στοιχείων που υπάρχουν στη δενδρική δομή. Κάθε υποδέντρο προσπελαύνεται 

αναδρομικά για την εξαγωγή όλων των συχνών στοιχειοσυνόλων. Για παράδειγμα, έστω ότι 

έχουμε τα στοιχεία ABCF και το προθεματικό υποδέντρο για το στοιχείο B. Η προσπέλαση θα 

γίνει αναδρομικά, αναζητώντας στοιχειοσύνολα που τελειώνουν σε B, έπειτα σε FB, CB, AB, 

έπειτα σε FCB, FAB, CAB κοκ. Παράλληλα, γίνεται η καταμέτρηση υποστήριξης για κάθε 

στοιχειοσύνολο. 

 Στο τέλος της εκτέλεσης του αλγορίθμου, γίνεται συνένωση των συνόλων για κάθε 

προθεματικό υποδέντρο και προκύπτει το σύνολο όλων των συχνών στοιχειοσυνόλων μαζί με 

τις αντίστοιχες υποστηρίξεις τους [26], [39]. 

 

2.2.3 Ο Αλγόριθμος Eclat 

 

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος χρησιμοποιεί ισοδύναμες κλάσεις, δηλαδή κλάσεις που 

βασίζονται στο πρόθεμα, σε συνδυασμό με bottom up αναζήτηση μέσω της δενδρικής δομής 

FT-tree. Αυτό σημαίνει ότι όταν δύο στοιχειοσύνολα έχουν το ίδιο πρόθεμα ανήκουν στην ίδια 

κλάση και η αναζήτηση από κάτω προς τα πάνω βασίζεται σε μια αναδρομική αποσύνθεση 

κάθε κόμβου σε μικρότερες ομάδες. Το πλέγμα της ισοδύναμης κλάσης μπορεί να διασχίζεται 

πρώτα κατά βάθος με το να ξεκινάει ο αλγόριθμος από τον πρώτο κόμβο, μετρώντας την 

υποστήριξή του στοιχείου και ελέγχοντας αν είναι συχνό. 
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 Κατόπιν αυτού, συνεχίζει στους επόμενους κόμβους που περιέχουν το στοιχείο του πρώτου 

κόμβου μέχρι να φτάσει στον κόμβο όπου το στοιχειοσύνολο δεν θα είναι συχνό. Αμέσως μετά, 

ξεκινάει με τον επόμενο κόμβο που δεν περιέχει το στοιχείο του πρώτου κόμβου ακολουθώντας 

την ίδια διαδικασία. Αυτή η προσέγγιση συνήθως χρησιμοποιείται για να βρεθούν τα μέγιστα 

συχνά στοιχειοσύνολα. Το πλέγμα της ισοδύναμης κλάσης μπορεί να διασχίζεται και πρώτα 

κατά πλάτος με το να βρίσκει ο αλγόριθμος όλα τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 1, μετά τα 

στοιχειοσύνολα μήκους 2 κοκ, μέχρι να μην αναπαραχθεί κανένα συχνό στοιχειοσύνολο [23], 

[27]. 

 

2.3 Αξιολόγηση Κανόνων Συσχέτισης 
 

Όπως ήδη έχει αναφερθεί, η ανάλυση κανόνων συσχέτισης αποδίδει κανόνες οι οποίοι 

ικανοποιούν το κριτήριο ελάχιστης υποστήριξης και της ελάχιστης εμπιστοσύνης και επομένως 

είναι ισχυροί. Αυτό όμως δεν σημαίνει ότι οι κανόνες είναι ενδιαφέροντες ή ότι συνιστούν 

θετικές συσχετίσεις μεταξύ του αριστερού  και του δεξιού μέλους του κανόνα. Η ανάλυση 

κανόνων συσχέτισης αποδίδει πολλούς κανόνες, που αναδεικνύουν διαφόρων ειδών 

πληροφορίες. Παρόλο που η αξιολόγηση των κανόνων διαφέρει από αναλυτή σε αναλυτή, 

μπορούν να εφαρμοστούν κάποια αντικειμενικά κριτήρια, τα οποία θα περιορίσουν τον αριθμό 

των κανόνων και θα καταδείξουν πρόσθετα στοιχεία σχετικά με το είδος της συσχέτισης 

μεταξύ του αριστερού και του δεξιού μέλους των κανόνων. Στην παρακάτω ενότητα 

παρατίθενται μερικά από τα μέτρα αξιολόγησης των κανόνων. 

 

2.3.1 Lift 

 

Ένα αντικειμενικό κριτήριο αποτίμησης των κανόνων συσχέτισης είναι το στατιστικό μέτρο 

Lift. Το Lift είναι ένα ποσοτικό μέτρο, το οποίο δείχνει πόσο καλύτερη ή χειρότερη είναι η 

επίδοση ενός κανόνα σε σχέση με έναν κανόνα τυχαίας επιλογής. Αποδίδει δηλαδή τον βαθμό 

και το είδος συσχέτισης μεταξύ των μέλος του κανόνα καθώς αντίθετα με τα μέτρα της 

υποστήριξης και της εμπιστοσύνης, λαμβάνει υπόψιν του την υποστήριξη του δεξιού μέλους 

του κανόνα. Από τη Στατιστική γνωρίζουμε ότι αν δύο γεγονότα 𝑋 και 𝑌 είναι μεταξύ τους 

ανεξάρτητα, τότε η πιθανότητα ταυτόχρονης εμφάνισης τους ισούται με το γινόμενο των 

πιθανοτήτων της εμφάνισης του κάθε γεγονότος ξεχωριστά. 

Δύο γεγονότα είναι θετικά συσχετισμένα, αν  η εμφάνιση του ενός ενισχύει την πιθανότητα 

εμφάνισης του άλλου και τότε η πιθανότητα ταυτόχρονης εμφάνισης τους είναι μεγαλύτερη 

από το γινόμενο των πιθανοτήτων εμφάνισης του κάθε γεγονότος ξεχωριστά. Αντιστρόφως, αν 

δύο γεγονότα είναι αρνητικά συσχετισμένα, τότε  η εμφάνιση του ενός δεν αποτελεί κίνητρο 
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για την εμφάνιση του άλλου και η πιθανότητα ταυτόχρονης εμφάνισης τους είναι μικρότερη 

από το γινόμενο των πιθανοτήτων εμφάνισης του καθενός ξεχωριστά[28]. 

Εάν  θεωρήσουμε λοιπόν, έναν κανόνα της μορφής 𝛢 → 𝛣 και η πιθανότητα εμφάνισης του 

κανόνα είναι ίση με το γινόμενο των πιθανοτήτων εμφάνισης του αριστερού και δεξιού μέλους 

(𝑃(𝐴) ∗ 𝑃(𝐵)), τότε τα δύο σκέλη είναι μεταξύ τους ανεξάρτητα. Ένας κανόνας είναι 

πραγματικά ενδιαφέρων όταν η πιθανότητα εμφάνισης του διαφέρει από το γινόμενο 𝑃(𝐴) ∗

𝑃(𝐵)) (Piatetsky-Shapiro, 1991). Το μέτρο Lift χρησιμοποιείται για την αποτίμηση του βαθμού 

ενδιαφέροντος ενός κανόνα. Το Lift ορίζεται από την Εξίσωση 2.5. 

 

𝑳𝒊𝒇𝒕 =  
𝒄𝒐𝒏𝒇(𝑨→𝑩)

𝒔𝒖𝒑𝒑(𝑩)
                                            𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.5 

 

 

• Αν κάποιος κανόνας έχει Lift = 1, η πιθανότητα εμφάνισης του προηγούμενου και του 

επακόλουθου είναι ανεξάρτητη η μία από την άλλη. Συνεπώς δεν υπάρχει συσχέτιση 

μεταξύ του 𝛢 και του 𝛣 και ο κανόνας που δημιουργείται δεν είναι αξιολογήσιμος. 

• Εάν κάποιος κανόνας έχει Lift > 1 , υπάρχει θετική σχέση μεταξύ του 𝛢 και του 𝛣, και 

η εμφάνιση του 𝛢, ενισχύει την πιθανότητα εμφάνισης του 𝛣. 

• Εάν κάποιος κανόνας έχει Lif < 1, τότε τα 𝛢 και 𝛣 είναι αρνητικά συσχετισμένα και η 

εμφάνιση του 𝛢 μειώνει τη πιθανότητα εμφάνισης του 𝛣. 

Η σημασία του μέτρου Lift, καταδεικνύεται καλυτέρα με το ακόλουθο παράδειγμα. 

Ας υποθέσουμε τον κανόνα {𝛫𝛼𝜑έ𝜍} → {𝛵𝜎ά𝜄}, δηλαδή κάποιος που θα αγοράσει καφέ, 

πιθανά θα αγοράσει και τσάι. 

Έστω ότι έχουμε 100 καταναλωτές και από τους καταναλωτές που πίνουν καφέ, το 30% πίνει 

και τσάι. Έστω τέλος ότι μόνο το 10% από τους 100 καταναλωτές πίνουν τσάι. Αφού η τιμή 

του Lift είναι ίση με  𝐿𝑖𝑓𝑡 =
conf{Καφές}→{Τσάι}

supp(Τσάι)
=

30%

10%
= 3, σημαίνει ότι στον υποπληθυσμό 

των καταναλωτών που πίνουν καφέ, το ποσοστό των καταναλωτών που πίνουν τσάι, είναι 3 

φορές μεγαλύτερο από ότι είναι στο συνολικό πληθυσμό (10%). 

 

Το Lift είναι ένα χρήσιμο μέτρο για την κατανόηση της συσχέτισης μεταξύ του αριστερού και 

του δεξιού μέλους του κανόνα. Ουσιαστικά δείχνει τον παράγοντα αύξησης ή μείωσης της 

πιθανότητας πώλησης του προϊόντος 𝛣, με δεδομένο ότι έχει πωληθεί το προϊόν 𝛢. Κανόνες 

των οποίων η τιμή Lift είναι μεγαλύτερη από 1 είναι πραγματικά ενδιαφέροντες, καθώς 

καταδεικνύουν περιπτώσεις προϊόντων που η συχνότητα ταυτόχρονης πώλησης τους 

υπερβαίνει το τυχαίο. 
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2.3.2 Conviction 

 

Το μέτρο conviction αναπτύχθηκε ως εναλλακτική λύση του μέτρου εμπιστοσύνης, καθώς το 

τελευταίο δεν αποτυπώνει επαρκώς την κατεύθυνση των συσχετίσεων. Το μέτρο conviction 

συγκρίνει την πιθανότητα εμφάνισής του αριστερού μέλους του κανόνα χωρίς την ύπαρξη του 

δεξιού μέλους μόνο αν και τα δύο μέλη του κανόνα είναι ανεξάρτητα  από την πραγματική 

συχνότητα εμφάνισης του αριστερού μέλους  χωρίς το δεξί. Από αυτή την άποψη αυτό το μέτρο 

είναι όμοιο με το μέτρο Lift. Παρόλα αυτά, σε αντίθεση με το lift, είναι ένα προσανατολισμένο 

μέτρο δεδομένου ότι χρησιμοποιεί τις πληροφορίες από την απουσία του επακόλουθου [28], 

[29]. Ο τύπος του μέτρου παρουσιάζεται μέσω της Εξίσωσης 2.6.  

 

𝒄𝒐𝒏𝒗(𝑨 ⇒ 𝑩) =
𝟏−𝒔𝒖 𝒑(𝑩)

𝟏−𝒄𝒐𝒏𝒇(𝑨⇒𝑩)
=

𝑷(𝑨)∗𝑷(�̅�)

𝑷(𝑨∩�̅� )
                        𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.6 

 

Όπου �̅�, είναι το γεγονός ότι το 𝐵 δεν εμφανίζεται στις συναλλαγές. 

 

 

2.3.3 Collective Strength 

 

Προκειμένου να αποφευχθούν οι κανόνες που είναι παραπλανητικοί  ή ψευδείς επειδή η 

εμφάνισή τους οφείλεται σε τυχαιότητα, ως λύση προτείνεται το μέτρο της συλλογικής 

δύναμης [30]. Το επίπεδο ενδιαφέροντος ενός κανόνα είναι ο λόγος της πραγματικής ισχύος 

προς την αναμενόμενη δύναμη που βασίζεται στην υπόθεση της στατιστικής 

ανεξαρτησίας(Piatetsky – Shapiro, 1991).  

Οι περισσότερες μέθοδοι χρησιμοποιούν το μέτρο συλλογικής δύναμης ως εργαλείο 

απόρριψης, ώστε να καταργούνται οι κανόνες που δεν έχουν κάποιο ενδιαφέρον. Ωστόσο, για 

όσο διάστημα η υποστήριξη εξακολουθεί να είναι ο πρωταρχικός καθοριστικός παράγοντας 

στην αρχική αναπαραγωγή στοιχειοσυνόλων, είτε ο χρήστης πρέπει να ρυθμίσει την αρχική 

υποστήριξη της παράμετρού αρκετά χαμηλή ώστε να μην χάσει κανέναν ενδιαφέροντα κανόνα 

είτε να ρισκάρει χάνοντας κάποιους σημαντικούς κανόνες. Στην πρώτη περίπτωση, η 

υπολογιστική αποτελεσματικότητα μπορεί να είναι ένα πρόβλημα, ενώ η δεύτερη περίπτωση 

έχει το πρόβλημα να μην είναι σε θέση να διατηρήσει κανόνες που μπορεί να είναι 

ενδιαφέροντες από την άποψη ενός χρήστη. 

Οι κανόνες αντιστοίχισης έχουν συζητηθεί από τον Brin κ.α το 1997[31]. Η ισχύς υπολογισμού 

ενός κανόνα είναι ένας αριθμός μεταξύ 0 και 1. Ο αριθμός 1 υποδεικνύει ότι η ισχύς του κανόνα 

είναι ακριβώς όπως θα ήταν υπό την υπόθεση της στατιστικής ανεξαρτησίας. Μια τιμή  

μεγαλύτερη από 1 υποδηλώνει παρουσία  μεγαλύτερη από την αναμενόμενη παρουσία του 
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κανόνα. Αυτό το μέτρο είναι προτιμότερο από το μέτρο της εμπιστοσύνης, διότι ασχολείται με 

μέτρα μεγαλύτερα από τα αναμενόμενα για την εξεύρεση κανόνων συσχέτισης. 

Η διαφορετική έννοια που ονομάζεται “συλλογική δύναμη” επιθυμεί να βρει  ενδιαφέροντες 

κανόνες συσχέτισης χρησιμοποιώντας μεγαλύτερες τιμές  από τις αναμενόμενες [32]. 

Η συλλογική ισχύς στοιχειοσυνόλου, είναι ένας αριθμός μεταξύ 0 και ∞. Η τιμή 0 υποδεικνύει 

τέλεια αρνητική συσχέτιση, ενώ η τιμή ∞ δείχνει τέλεια θετική συσχέτιση και 1 εάν τα στοιχεία 

συνυπάρχουν όπως αναμένεται με ανεξαρτησία. 

Ένα στοιχειοσύνολο Α λέγεται ότι παραβιάζει μια συναλλαγή, εάν κάποια από τα στοιχεία 

είναι παρόντα στη συναλλαγή ενώ κάποια άλλα δεν είναι. Έτσι, η έννοια της παραβίασης 

δηλώνει πόσες φορές ένας πελάτης μπορεί να αγοράσει τουλάχιστον μερικά από τα στοιχεία 

ενός στοιχειοσυνόλου χωρίς πιθανά να αγοράζει τα υπόλοιπα στοιχεία. Το ποσοστό 

παραβίασης ενός στοιχειοσυνόλου 𝐴 υποδηλώνεται με 𝜈(𝐴) και είναι ο λόγος των συναλλαγών 

που περιέχουν κάποια από τα στοιχεία ενός στοιχειοσυνόλου αλλά όχι όλα.  

 Η συλλογική δύναμη στοιχειοσυνόλου Α, ορίζεται ως, 

 

𝑪(𝑨) =  
𝟏−𝒗(𝑨)

𝟏−𝑬[𝒗(𝑨)]
∗  

𝑬[𝒗(𝑨)]

𝒗(𝑨)
                                        𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.7 

 

 

Θεωρούμε ότι η παραβίαση στοιχειοσυνόλου σε μία συναλλαγή ως ένα κακό γεγονός από την 

άποψη ότι προσπαθούμε να δημιουργήσουμε υψηλή συσχέτιση μεταξύ των αντίστοιχων 

στοιχείων. Για αυτό τον λόγο το 𝜈(𝛢) αναφέρεται στα κακά γεγονότα, ενώ το 1 − 𝛦[𝜈(𝛢)],  

στα καλά. Το πρόβλημα είναι ότι για τα στοιχεία με μεσαίες έως χαμηλές πιθανότητες οι 

παρατηρήσεις των αναμενόμενων τιμών του ποσοστού παραβίασης κυριαρχούν από το 

ποσοστό των συναλλαγών που δεν περιέχουν κανένα από τα στοιχεία του 𝐴. Για τέτοια 

στοιχειοσύνολα, η συλλογική δύναμη παράγει τιμές κοντά σε ένα, ακόμα και αν ένα 

στοιχειοσύνολο εμφανίζεται πολλές φορές από ότι θα αναμενόταν να εμφανίζονταν μαζί όλα 

τα στοιχειοσύνολα. 

 

2.3.4 Weighted Association Rule Mining 

 

Αυτή η προσέγγιση γενικεύει την παραδοσιακή εξόρυξη κανόνων συσχέτισης, αναθέτοντας 

βάρη στα αντικείμενα βάση της σπουδαιότητάς τους. Το βάρος ενός στοιχείου είναι ένας μη 

αρνητικός πραγματικός αριθμός που δείχνει τη σημασία κάθε στοιχείου. Ένα ζεύγος (x, w) 

ονομάζεται σταθμισμένο στοιχείο όπου το x ∈ G (όλα τα στοιχεία) και w ∈ W είναι το βάρος 

που σχετίζεται με το x. Μια συναλλαγή είναι ένα σύνολο σταθμισμένων στοιχείων, το καθένα 

από τα οποία μπορεί να εμφανίζεται σε πολλαπλές συναλλαγές με διαφορετικά βάρη. 
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 O Ramkumar κ.α, το 1998 [33] εισήγαγε την έννοια της σταθμισμένης υποστήριξης των 

κανόνων συσχέτισης με βάση το κόστος που αφιερώθηκε τόσο στα στοιχεία όσο και στις 

συναλλαγές. Ένας αλγόριθμος που ονομάζεται WIS προτάθηκε για να αντλήσει τους κανόνες 

που έχουν σταθμισμένη υποστήριξη μεγαλύτερη από ένα δεδομένο όριο. Ο Cai και οι 

συνεργάτες του το 1998, [34] καθόρισαν την έννοια της σταθμισμένης υποστήριξης με 

παρόμοιο τρόπο, απλά έλαβαν υπόψη μόνο τα βάρη των στοιχείων και όχι των συναλλαγών. Ο 

ορισμός έσπασε την ιδιότητα κλεισίματος (closure property) προς τα κάτω. Ως αποτέλεσμα, ο 

προτεινόμενος αλγόριθμος εξόρυξης έγινε πιο περίπλοκος και χρονοβόρος.  

Οι Tao κ.α [35] προέβλεψαν έναν άλλο ορισμό για τη διατήρηση της "σταθμισμένης 

περιουσιακής κατάστασης κλεισίματος". Συμπερασματικά, η μεθοδολογία WARM είναι για 

να αποδίδουμε βάρη σε στοιχεία, να εφεύρουμε νέα μέτρα (σταθμισμένη υποστήριξη) βάσει 

αυτών των βαρών και να αναπτύξουμε τους αντίστοιχους αλγόριθμους εξόρυξης.  

Η σταθμισμένη υποστήριξη δύο στοιχειοσυνόλων Α,Β, όπου 𝛢 ∩ 𝛣 = ∅, που ανήκουν στο 

σύνολο  συναλλαγών Τ, ορίζεται ως ο λόγος του βάρους των συναλλαγών που περιέχουν τόσο 

το Α όσο και το Β, σε σχέση με το βάρος όλων των συναλλαγών. 

 

𝒘𝒔𝒑(𝑨𝑩) =  
∑ 𝒘𝒆𝒊𝒈𝒉𝒕 (𝒕𝒌)|𝑾𝑺𝑻| & 𝑨∪𝑩 ⊆𝒕𝒌

𝒌=𝟏

∑ 𝒘𝒆𝒊𝒈𝒉𝒕(𝒕𝒌)|𝑾𝑺𝑻|
𝒌=𝟏

                           𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.8 

 

 

2.3.5 Correlation Analysis 

 

Πρόκειται για μια τεχνική που βασίζεται σε στατιστική ανάλυση, και εξετάζει τις σχέσεις 

ανάμεσα σε ζεύγη μεταβλητών π.χ. (Α → 𝛣). Για συνεχείς μεταβλητές, η συσχέτιση 

καθορίζεται από τον συντελεστή συσχέτισης pearson[37]. Για δυαδικές μεταβλητές, η 

συσχέτιση μπορεί να μετρηθεί κάνοντας χρήση του 𝜑- συντελεστή[36]. 

 

𝝋 =  
𝒇𝟏𝟏𝒇𝟎𝟎−𝒇𝟎𝟏𝒇𝟏𝟎

√𝒇𝟏+𝒇+𝟏𝒇𝟎+𝒇+𝟎
                                            𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.9 

 

 

Κάθε 𝑓𝑖𝑗 υποδηλώνει τη συχνότητα της κάθε μεταβλητής στις συναλλαγές. 

𝑓11, δείχνει πόσες φορές το Α και το Β, εμφανίζονται μαζί στην ίδια συναλλαγή 

𝑓01, δείχνει τον αριθμό των συναλλαγών που υπάρχει το Β αλλά όχι το Α 

𝑓10, δείχνει τον αριθμό των συναλλαγών που υπάρχει το Α αλλά όχι το Β 

𝑓1 + Η υποστήριξη του Α 
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𝑓 + 1 Η υποστήριξη του Β 

𝑓0 + Η υποστήριξη όταν το Α δεν εμφανίζεται 

𝑓 + 0 Η υποστήριξη όταν το Β δεν εμφανίζεται 

Η τιμή της συσχέτισης κυμαίνεται από -1 (τέλεια αρνητική συσχέτιση) έως +1 (τέλεια θετική 

συσχέτιση). Ο συντελεστής φ  είναι ανάλογος του συντελεστή συσχέτισης pearson για συνεχείς 

μεταβλητές. Για μεταβλητές που είναι στατιστικά ανεξάρτητες ο συντελεστής φ = 0. 

 

2.3.6 Effect of Skewed Support Distribution 

 

Τα χαρακτηριστικά των δεδομένων που εισάγονται σε αλγόριθμους συσχέτισης, επηρεάζουν 

την συμπεριφορά τους. Στην περίπτωση που εξετάζουμε, επικεντρωνόμαστε σε σύνολα 

δεδομένων με αλλοιωμένες κατανομές υποστήριξης, όπου τα περισσότερα στοιχεία έχουν 

σχετικά χαμηλές προς μεσαίες συχνότητες εμφάνισης. Αυτό εξαρτάται από το όριο της 

υποστήριξης που θέτουμε. Με όριο υποστήριξης πολύ υψηλό, υπάρχει πιθανότητα να χάσουμε 

πολλά ενδιαφέροντα μοντέλα (κανόνες) που περιέχουν χαμηλή υποστήριξη. Αυτή η χαμηλή 

υποστήριξη μπορεί να οφείλεται στο γεγονός ότι τα αντικείμενα είναι υψηλής χρηματικής 

αξίας, συνεπώς δεν επιλέγονται με τόσο μεγάλη συχνότητα από τους αγοραστές (κοσμήματα).  

Από την άλλη μεριά θέτοντας όριο υποστήριξης πολύ χαμηλό, είναι δύσκολο να βρούμε 

κανόνες συσχέτισης καθώς οι απαιτήσεις υπολογισμού και χώρου αποθήκευσης τόσων πολλών 

κανόνων συσχέτισης αυξάνεται σημαντικά όταν το όριο υποστήριξης είναι χαμηλό, γιατί 

εξάγονται πολλοί κανόνες. Επίσης υπάρχει πιθανότητα να εξαχθούν ψευδείς κανόνες που 

συσχετίζουν συχνά στοιχειοσύνολα με μη συχνά στοιχειοσύνολα. Αυτοί οι κανόνες λέγονται 

cross-support patterns, γιατί φαίνεται να είναι αναληθείς εφόσον η συσχέτιση τους είναι 

αδύναμη και η υποστήριξή τους είναι μικρότερη από αυτή που έχει καθοριστεί από τον χρήστη. 

 Για αυτό τον λόγο εισάγουμε την ιδέα cross-support property, η οποία είναι χρήσιμη για την 

εξάλειψη των υποψηφίων μοντέλων που έχουν στοιχεία με πολύ διαφορετική υποστήριξη. Το 

μέτρο h-confidence έχει ένα τέτοιο χαρακτηριστικό και αναπτύσσει έναν αποδοτικό αλγόριθμο 

που ονομάζεται hyperclique miner που χρησιμοποιεί τόσο τις σταυροειδείς υποστηρίξεις όσο 

και τις αντιμονοτονικές ιδιότητες του μέτρου εμπιστοσύνης h- confidence [38]. 

 

𝒓(𝑿) =  
𝒎𝒊𝒏 [𝒔(𝒊𝟏),𝒔(𝒊𝟐),….,𝒔(𝒊𝒌)]

𝒎𝒂𝒙 [𝒔(𝒊𝟏),𝒔(𝒊𝟐),….,𝒔(𝒊𝒌)]
                                 𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.10 
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2.3.7 All-confidence 

 

Το μέτρο  𝒂𝒍𝒍 − 𝒄𝒐𝒏𝒇𝒊𝒅𝒆𝒏𝒄𝒆 ορίζει ότι οι κανόνες που μπορούν να αναπαραχθούν από ένα 

στοιχειοσύνολο 𝑋 έχουν τουλάχιστον εμπιστοσύνη από το μέτρο 𝒂𝒍𝒍 − 𝒄𝒐𝒏𝒇𝒊𝒅𝒆𝒏𝒄𝒆(𝑿)[15]. 

 

𝒂𝒍𝒍 − 𝒄𝒐𝒏𝒇𝒊𝒅𝒆𝒏𝒄𝒆 =  
[𝒔𝒖𝒑 (𝑿)]

𝒎𝒂𝒙𝒙∈𝑿(𝒔𝒖𝒑(𝒙∈𝑿))
                   𝛦𝜉ί𝜎𝜔𝜎𝜂 2.11 

 

Όπου 𝒔𝒖𝒑 (𝜲), είναι η υποστήριξη ενός στοιχειοσυνόλου και 𝒎𝒂𝒙𝒙∈𝑿(𝒔𝒖𝒑(𝒙 ∈ 𝑿)) είναι η 

υποστήριξη ενός στοιχείου με την υψηλότερη υποστήριξη μέσα στο στοιχειοσύνολο 𝑿. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

 

 

Στο παρόν κεφάλαιο, θα εφαρμόσουμε σε πραγματικά δεδομένα τη μέθοδο που αναλύσαμε στο 

Κεφάλαιο 1 και με τη βοήθεια του αλγόριθμου Apriori θα προσπαθήσουμε να αναγνωρίσουμε 

τα πρότυπα συμπεριφοράς των καταναλωτών. Το πρώτο μέρος της ανάλυσης, προβαίνουμε 

στη δημιουργία συσχετίσεων, σε επίπεδο κατηγοριών προϊόντων (high-level). Όταν δύο ή 

περισσότερες κατηγορίες προϊόντων συσχετίζονται, σημαίνει ότι και τα προϊόντα που ανήκουν 

σε αυτές τις κατηγορίες αγοράζονται μαζί από τους καταναλωτές. Η ανάλυση δεν θα 

πραγματοποιηθεί σε επίπεδο προϊόντων, γιατί όπως θα εξηγήσουμε παρακάτω οι συσχετίσεις 

που προκύπτουν θα αναφέρονται σε πολύ μικρά ποσοστά για να είναι μετρήσιμα και έτσι η 

ανάλυσή μας δεν αποκτά μεγάλο επιχειρησιακό ενδιαφέρον.  

 Στο δεύτερο μέρος της ανάλυσης, θα προβούμε στην αναγνώριση προτύπων συμπεριφοράς 

καταναλωτών μέσα από δεδομένα συναλλαγών για δύο διαφορετικές εβδομάδες όπου στη μία 

από τις δύο εβδομάδες κάποια προϊόντα είναι σε προσφορά. Με αυτό το τρόπο, θα 

προσπαθήσουμε να διακρίνουμε τυχόν αλλαγές στο καλάθι ενός καταναλωτή την εβδομάδα 

που κάποια προϊόντα ήταν σε προσφορά, σε σχέση με την εβδομάδα όπου τα ίδια προϊόντα, 

δεν ήταν σε προσφορά. Η προωθητική ενέργεια διαφημίζεται είτε σε έντυπη μορφή μέσω 

φυλλαδίου, είτε μέσω προβολής της στην τηλεόραση. Ουσιαστικά θα προβούμε στη 

δημιουργία συσχετίσεων σε επίπεδο προϊόντων (low- level), ξεχωριστά για κάθε εβδομάδα. 

Την πρώτη εβδομάδα θα εξετάσουμε  τα προϊόντα που δεν είναι σε προσφορά, αλλά είναι σε 

προσφορά την δεύτερη,  με ποια προϊόντα αγοράζονται μαζί, από τους καταναλωτές. Τη 

δεύτερη εβδομάδα θα εξετάσουμε πάλι τα παραπάνω προϊόντα που είναι σε προσφορά αυτή τη 

φορά,  με ποια προϊόντα αγοράζονται μαζί. Όλη η ανάλυση θα πραγματοποιηθεί με τη γλώσσα 

προγραμματισμού ανοιχτού κώδικα R, μέσω του περιβάλλοντος RStudio. 

 

3.1 Πρώτο Μέρος Ανάλυσης 
 

3.1.1 Περιγραφή Δεδομένων  

 

Για την εκπόνηση της ανωτέρω ανάλυσης, χρησιμοποιήσαμε δεδομένα συναλλαγών 

καταναλωτή για τη περίοδο 1/10/2017- 30/11/2017, τα οποία μας χορηγήθηκαν από το 

κατάστημα του Αιγάλεω, του σουπερμάρκετ «ΑΒ Βασιλόπουλος». Πιο συγκεκριμένα, το 

αρχείο που επεξεργαστήκαμε (αρχείο Excel), περιέχει,  τον μοναδικό αριθμό συναλλαγής 

(Transaction ID) ο οποίος εκφράζει τον μοναδικό αριθμό απόδειξης, τον κωδικό του κάθε 
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προϊόντος (Product ID), την περιγραφή του κάθε προϊόντος (Description), το τμήμα στο οποίο 

ανήκει κάθε προϊόν (Department) και τέλος την κατηγορία στην οποία ανήκει (Category). 

Στην Εικόνα 2 παρουσιάζονται οι 18 πρώτες εγγραφές του αρχείου που επεξεργαστήκαμε ενώ 

στον Πίνακα 5, βλέπουμε τη δομή του αρχείου μας. 

 

 

 

 

 

  

 

 

Σύμφωνα με τον Πίνακα 5 η βάση δεδομένων, αποτελείται από 76.810 συναλλαγές για το 

διάστημα των 2 μηνών. Κάθε προϊόν αντιστοιχεί σε έναν κωδικό και μία περιγραφή.  

Όσον αφορά στη περιγραφή κάθε διαφορετικού προϊόντος που βρέθηκε στα καλαθιά των 

καταναλωτών, το πλήθος τους είναι 14.678, όσο και το πλήθος των διαφορετικών κωδικών.  

Columns Labels Count 

1st Column TransID 76.810 

2nd Column ProductID 14.674 

3rd Column Desc 14.674 

4th Column Dept 35 

5th Column Categ 198 

Rows of the Dataset  720.374  

Πίνακας 5 Περιγραφή Δεδομένων 

Εικόνα 2 Σύνολο Δεδομένων 
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Τέλος, υπάρχουν 35 διαφορετικά τμήματα και 198 διαφορετικές κατηγορίες, όπου μπορεί να 

ανήκει το κάθε προϊόν. Στη παρούσα φάση, θα παρουσιάσουμε τα χαρακτηριστικά των 

δεδομένων μέσω γραφικής απεικόνισης, ώστε να τα κατανοήσουμε καλύτερα.  

 Παρακάτω στο Σχήμα 7, παρουσιάζεται η κατανομή του πλήθους των προϊόντων ανά 

συναλλαγή. Πιο συγκεκριμένα, ένα προϊόν βρίσκεται σε πάνω από 4.000 συναλλαγές, 2 

προϊόντα υπάρχουν σε πάνω από 6.000 συναλλαγές, 147 προϊόντα βρίσκονται σε μία 

συναλλαγή κοκ. 

 

 

Όσον αφορά στη κατανομή του πλήθους των κατηγοριών ανά συναλλαγή, μας τη δείχνει το 

Σχήμα 8. 

Σχήμα 7 Κατανομή του Πλήθους των Προϊόντων ανά Συναλλαγή 

 

Σχήμα 8 Κατανομή του Πλήθους των Κατηγοριών ανά Συναλλαγή 
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Όπως παρατηρούμε, περισσότερες από 5.000 συναλλαγές περιέχουν 1 κατηγορία, περίπου 

8.000 συναλλαγές περιέχουν 2 κατηγορίες κοκ. Όπως παραπάνω από ένα προϊόντα μπορούν 

να ανήκουν στην ίδια κατηγορία, ένα ή περισσότερα προϊόντα μπορεί να ανήκουν σε ένα 

τμήμα. Το Σχήμα 9 δείχνει πόσα τμήματα έχει η κάθε συναλλαγή για τις είκοσι πρώτες 

συναλλαγές. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούμε, ότι η πρώτη συναλλαγή περιλαμβάνει 6 διαφορετικά τμήματα, παρόλο που 

περιλαμβάνει 12 κατηγορίες και 14 προϊόντα. Αντίθετα, η τέταρτη συναλλαγή, αποτελείται 

από δύο προϊόντα, που ανήκουν το καθένα σε δύο διαφορετικές κατηγορίες και σε δύο 

διαφορετικά τμήματα. Το σύνολο δεδομένων μας, αποτελείται από 14.674 διαφορετικά 

προϊόντα, και 198 κατηγορίες. Στο Σχήμα 10 που ακολουθεί, βλέπουμε την κατανομή των 

προϊόντων ανά κατηγορία.. 
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Σχήμα 10 Κατανομή Προϊόντων ανά Κατηγορία 
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Σχήμα 9 Πλήθος Τμημάτων για τις 2- Πρώτες Συναλλαγές 
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Η κατηγορία «ΦΡΟΝΤΙΔΑ ΣΩΜΑΤΟΣ», περιλαμβάνει 920 προϊόντα, η κατηγορία 

«ΦΡΟΝΤΙΔΑ ΜΑΛΛΙΩΝ» περιλαμβάνει 609 προϊόντα, η κατηγορία «ΠΡΟΣΩΠΙΚΗ 

ΥΓΙΕΙΝΗ» περιλαμβάνει 532 προϊόντα, η κατηγορία «ΑΠΟΡΡΥΠΑΝΤΙΚΑ ΡΟΥΧΩΝ», 

περιλαμβάνει 408 προϊόντα, κοκ. 

Η κατανομή των προϊόντων ανά τμήμα , παρουσιάζεται στο Σχήμα 11. 

Το τμήμα που περιλαμβάνει τα περισσότερα προϊόντα είναι το «ΠΑΝΤΟΠΩΛΕΙΟ». 

Ακολουθεί το τμήμα «ΥΓΕΙΝΗ-ΟΜΟΡΦΙΑ» και το τμήμα «ΑΠΟΡΡΥΠΑΝΤΙΚΑ-

ΚΑΘΑΡΙΣΤΙΚΑ».   

 Η κατανομή των κατηγοριών ανά τμήμα, παρουσιάζεται στο Σχήμα 12. 

Οι περισσότερες κατηγορίες, ανήκουν στο τμήμα «ΠΑΝΤΟΠΩΛΕΙΟ». Ακολουθούν οι 

κατηγορίες, «ΟΠΩΡΟΠΩΛΕΙΟ», «ΤΥΡΙΑ» και «FRESH BAKERY». 
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Κατανομή Προϊόντων ανα Τμήμα

Σχήμα 11 Κατανομή  Προϊόντων ανά Τμήμα 
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1

Κατανομή Κατηγοριών ανα Τμήμα

ΠΑΝΤΟΠΩΛΕΙΟ ΟΠΩΡΟΠΩΛΕΙΟ

ΤΥΡΙΑ FRESH BAKERY

ΑΡΤΟΖΑΧΑΡΟΠΛΑΣΤΕΙΟ ΚΑΤΕΨΥΓΜΕΝΑ

ΓΑΛΑΚΤΟΚΟΜΙΚΑ-ΑΥΓΑ-ΦΡΕΣΚΟΙ ΧΥΜΟΙ ΚΙΓΚΑΛΕΡΙΑ/ΑΥΤΟΚΙΝΗΤΟ

DELICATESSEN ΑΛΛΑΝΤΙΚΑ

Σχήμα 12 Κατανομή Κατηγοριών ανα Τμήμα 
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Το Σχήμα 13, δείχνει 15 από τα 14.674 προϊόντα του καταστήματος, τα οποία έχουν τη 

μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης στα καλάθια των καταναλωτών. 

 

Όπως φαίνεται οι μπανάνες έχουν τη μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης στα καλάθια των 

καταναλωτών, και ακολουθούν οι πατάτες και τα κρεμμύδια. Αντίστοιχα, δώδεκα από τις 

κατηγορίες με τη μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης, παρουσιάζονται μέσω του Σχήματος 14. 

 

5389 5244

4220

3570 3527
3050 2997 2841 2657 2464 2266 2078 2050 2049

Συχνότητα Εμφάνισης  15 Προϊόντων

29313 28237

22073 21601 20349 18943 18560 17381 16628 15541 15199 14641

Κατηγορίες με τη Μεγαλύτερη Συχνότητα 
Εμφάνισης

Σχήμα 13 Δεκαπέντε Προϊόντα με τη Μεγαλύτερη Συχνότητα Εμφάνισης στις Συναλλαγές 

 

Σχήμα 14 Δώδεκα Κατηγορίες με τη Μεγαλύτερη Συχνότητα Εμφάνισης 
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Η κατηγορία με τη μεγαλύτερη συχνότητα Εμφάνισης, είναι η «ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ 

ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ». 

Κατόπιν παρουσίασης κάποιων βασικών χαρακτηριστικών των δεδομένων, θα προχωρήσουμε 

σε μια προ επεξεργασία των δεδομένων μας για να μπορούμε να εξασφαλίσουμε την εισαγωγή 

των δεδομένων αυτών στον αλγόριθμο Apriori ώστε να εξαχθούν κανόνες συσχέτισης τους 

οποίους στη συνέχεια θα αξιολογήσουμε.  

 

3.1.2 Προετοιμασία Δεδομένων  

 

Κατόπιν εύρεσης της συχνότητας εμφάνισης κάθε διαφορετικού προϊόντος στις συναλλαγές, 

αθροίσαμε τις συχνότητες εμφάνισης όλων των διαφορετικών προϊόντων και τις διαιρέσαμε με 

το πλήθος τους. Βρήκαμε ότι κατά μέσο όρο κάθε προϊόν εμφανίζεται σε 49,09186 συναλλαγές 

από τις 76.810. Αυτό σημαίνει ότι η συχνότητα εμφάνισης κάθε προϊόντος σε μία συναλλαγή 

κατά μέσο όρο είναι πολύ μικρή της τάξεως 6*10-4 . 

 Ακολουθώντας την ίδια διαδικασία και για τις κατηγορίες των προϊόντων βρήκαμε ότι κατά 

μέσο όρο κάθε κατηγορία, εμφανίζεται σε 3.638,253 συναλλαγές από τις 76.810 συνολικά. 

Δηλαδή η συχνότητα εμφάνισης κάθε κατηγορίας σε μία συναλλαγή είναι περίπου 4,73%.  

Σύμφωνα με όσα αναφέραμε, εάν χρησιμοποιήσουμε όλο το σύνολο δεδομένων που έχουμε 

στη διάθεσή μας προσπαθώντας να ανακαλύψουμε συσχετίσεις μεταξύ των προϊόντων, θα 

αναφερόμαστε σε πολύ μικρά ποσοστά για να είναι μετρήσιμα. Με άλλα λόγια, οι συσχετίσεις 

που θα προκύψουν, θα αναφέρονται στο 0,6 τις χιλίοις των καταναλωτών. 

 Για να αποκτήσει η ανάλυση μας μεγαλύτερο επιχειρησιακό ενδιαφέρον, θα επικεντρωθούμε 

σε κάποια τμήματα προϊόντων, και εν συνεχεία με τη βοήθεια του αλγόριθμου Apriori, θα 

αναζητήσουμε συσχετίσεις σε επίπεδο κατηγοριών. Τα τμήματα των προϊόντων που επιλέξαμε 

να χρησιμοποιήσουμε είναι τα ακόλουθα εννέα από τα τριανταπέντε (Εικόνα 3). 

 

 

 

 

 

 

 Εικόνα 3 Επιλογή 9 Τμημάτων από τα 35 
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 Επομένως μετά την επιλογή μόνο αυτών των τμημάτων, το σύνολο δεδομένων που θα 

εισάγουμε στον αλγόριθμο, φαίνεται στην Εικόνα 4. 

 

 

 

 

 

 Σε αυτό το υποσύνολο του αρχικού συνόλου δεδομένων, κάθε προϊόν κατά μέσο όρο υπάρχει 

σε 47,78835 συναλλαγές από τις εναπομένουσες 72.543. Καθώς, η συχνότητα εμφάνισης κάθε 

προϊόντος σε κάθε συναλλαγή κατά μέσο όρο είναι πολύ μικρή, τάξεως 10-3, αναμένουμε ότι 

και οι κανόνες συσχέτισης που θα εξαχθούν θα έχουν πολύ μικρή υποστήριξη. Γι’ αυτό τον 

λόγο, θα εξορύξουμε κανόνες συσχέτισης με βάση τις κατηγορίες των προϊόντων καθώς κατά 

μέσο όρο κάθε κατηγορία εμφανίζεται στο 8% των συναλλαγών και όχι με βάση τις περιγραφές 

των προϊόντων. Κατά μέσο όρο κάθε κατηγορία υπάρχει σε 5.750,823 συναλλαγές από τις 

72.543. Η δομή των δεδομένων δίδεται στην Εικόνα 4 και  ο Πίνακας 6 παρουσιάζει ενδεικτικά 

τις πρώτες 10 εγγραφές του συνόλου δεδομένων που θα χρησιμοποιήσουμε τελικά στην 

ανάλυσή μας.  

 

 

 

Columns Labels Count 

1st Column TransID 72.543 

2st Column Productid 9.988 

3rd Column Desc 9.988 

4th Column Dept 9 

5th Column Categ 83 

Rows of the Dataset 477.310  

Εικόνα 4 Σύνολο δεδομένων, με την Ύπαρξη 9 Τμημάτων από τα 35 

 

Πίνακας 6 Περιγραφή Δεδομένων 
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Προτού χρησιμοποιήσουμε τον αλγόριθμο εξόρυξης κανόνων, πρέπει να μετατρέψουμε τα 

δεδομένα μας, σε τέτοια μορφή, ώστε να μπορεί να τα «διαβάσει» ο αλγόριθμος. Πιο 

συγκεκριμένα, μετατρέπουμε τα δεδομένα από μορφή πίνακα σε λίστες συναλλαγών έτσι ώστε 

να έχουμε όλες τις κατηγορίες των προϊόντων που αγοράζονται σε κάθε συναλλαγή σε μία 

μόνο εγγραφή. Η μορφή που χρειαζόμαστε παρουσιάζεται στην Εικόνα 5 όπου διακρίνονται 

ενδεικτικά οι 15 από τις 72.543 συναλλαγές.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Οι κατηγορίες των προϊόντων χωρίζονται με “,”, για να γίνονται αντιληπτές ως διαφορετικές 

κατηγορίες από τον αλγόριθμο και κάθε γραμμή βασίζεται στον μοναδικό αριθμό συναλλαγής. 

Το μόνο που χρειαζόμαστε είναι οι κατηγορίες των προϊόντων στις συναλλαγές, επομένως δεν 

μας ενδιαφέρει καμία άλλη στήλη (γνώρισμα) του συνόλου δεδομένων. Αξίζει να σημειωθεί 

ότι ο αλγόριθμος Apriori, «διαβάζει» την ύπαρξη ή μη ύπαρξη της κατηγορίας σε μια 

συναλλαγή. Επομένως εάν σε μια συναλλαγή υπάρχουν δύο προϊόντα που ανήκουν στη ίδια 

κατηγορία, ο αλγόριθμος θα μετρήσει την ύπαρξη της κατηγορίας μία φορά. Τέλος, 

αντιγράφουμε τις συναλλαγές μας σε ένα αρχείο csv και ελέγχουμε εάν η μετατροπή των 

δεδομένων έγινε σωστά. Παρουσιάζονται ενδεικτικά οι 21 εγγραφές του αρχείου CSV (Εικόνα 

6) και με τη βοήθεια της συνάρτησης «summary», παίρνουμε κάποια βασικά στοιχεία του 

αρχείου που δημιουργήσαμε (Εικόνα 7) 

Εικόνα 5 Υποσύνολο Αρχικού Συνόλου Δεδομένων 
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Εικόνα 6 Αρχείο CSV 

 

Εικόνα 7 Σύνοψη Αρχείου  CSV 
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Όπως αναμέναμε, οι συναλλαγές μας είναι 72.543 και ο αριθμός των κατηγοριών είναι 83 στο 

σύνολο. Η κατηγορία με τη μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης στις συναλλαγές είναι η 

«ΦΡΕΣΚΟ ΚΑΙ ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» καθώς υπάρχει σε 24.502 συναλλαγές. 

Το σύνολο των δεδομένων μας δεν είναι πολύ αραιό, με πυκνότητα μόλις πάνω από 6%. Η 

πυκνότητα είναι ο λόγος του πλήθους των κατηγοριών που αγοράστηκαν στις συναλλαγές προς 

το πλήθος των πιθανών κατηγοριών που θα μπορούσαν να είχαν αγοραστεί σε όλες τις 

συναλλαγές. Κοιτάζοντας το μέγεθος των συναλλαγών, παρατηρούμε ότι 11.177 συναλλαγές 

περιλάμβαναν μόνο μια κατηγορία, 11.303 συναλλαγές περιλάμβαναν δύο κατηγορίες, 9.985 

συναλλαγές περιλάμβαναν τρείς κατηγορίες κοκ. 

 Τέλος, η κατανομή των δεδομένων είναι λοξή προς τα δεξιά, καθώς ο μέσος όρος είναι 

μεγαλύτερος της διαμέσου. Μετά την ολοκλήρωση της ανωτέρω διαδικασίας είμαστε σε θέση 

να δημιουργήσουμε ένα γράφημα, που θα αναπαριστά τις  δέκα κατηγορίες προϊόντων με τη 

μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης στα καλάθια των καταναλωτών.(Εικόνα 8) 

 

Εικόνα 8 Οι 10 Κατηγορίες με τη Μεγαλύτερη Συχνότητα Εμφάνισης 

 

 

Έχοντας φέρει τα δεδομένα μας σε τέτοια μορφή ώστε να εισαχθούν στον αλγόριθμο και 

έχοντας περιγράψει κάποια βασικά χαρακτηριστικά τους, στην επόμενη ενότητα, ορίζουμε ένα 

κατώτατο όριο υποστήριξης, για να επιστραφούν οι κανόνες συσχέτισης που ικανοποιούν αυτό 

το όριο. 

 

3.1.3 Εξόρυξη Κανόνων Συσχέτισης Συχνών Στοιχειοσυνόλων σε Επίπεδο 

Κατηγοριών 

Ο αλγόριθμος Apriori παρέχεται μέσω της βιβλιοθήκης «Arules» της R, η οποία παρέχει 

έτοιμες συναρτήσεις για την εξόρυξη συχνών στοιχειοσυνόλων και κανόνων συσχέτισης. Όπως 

έχουμε προαναφέρει στο Κεφάλαιο 2, ο αλγόριθμος, χρησιμοποιεί level-wise αναζήτηση για 
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την εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων και εν συνέχεια χρησιμοποιεί αυτά τα συχνά 

στοιχειοσύνολα για να εξορύξει ισχυρούς κανόνες συσχέτισης. Ορίζουμε κατώφλι 

υποστήριξης ίσο με  0.05 και εμπιστοσύνη ίση με 0.05. Οι κανόνες συσχέτισης που θα 

επιστραφούν ζητάμε να είναι ταξινομημένοι κατά φθίνουσα σειρά με βάση την υποστήριξη. 

O αλγόριθμος επιστρέφει 106 κανόνες εκ των οποίων μόνο οι 70 είναι αξιολογήσιμοι, γιατί 

αποτελούνται από 2-στοιχειοσύνολα  και από τους 70 οι 35 είναι αντίστροφης κατεύθυνσης. 

Με τη βοήθεια της συνάρτησης «summary» της R, λαμβάνουμε μία σύνοψη των κανόνων 

συσχέτισης και των μετρικών της υποστήριξης, της εμπιστοσύνης και του lift (Εικόνα 9). 

Κατόπιν αυτού παρουσιάζονται οι 106 κανόνες συσχέτισης που εξόρυξε ο αλγόριθμος (Εικόνα 

10 και Εικόνα 11). 

 

 

 

 

Εικόνα 9 Σύνοψη Κανόνων 
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Εικόνα 10 Κανόνες Συσχέτισης 
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Η υποστήριξη παίρνει τιμές στο διάστημα [0,0502, 0,3377], η εμπιστοσύνη παίρνει τιμές στο 

διάστημα [0,056, 0,5518], το μέτρο Lift παίρνει τιμές στο διάστημα  [1,00, 3,34] και η 

συχνότητα εμφάνισης των κατηγοριών στις συναλλαγές κυμαίνεται από [3645, 24502].  

Τη μεγαλύτερη τιμή υποστήριξης την έχει η κατηγορία «ΦΡΕΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ 

ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ», καθώς εμφανίζεται σε 24.502 συναλλαγές  με ποσοστό 33.7% των 

καταναλωτών του καταστήματος που προτιμούν προϊόντα που ανήκουν σε αυτή τη κατηγορία.  

Η μεγαλύτερη τιμή της εμπιστοσύνης είναι 55% και παρατηρείται στον κανόνα 

{𝛥𝛨𝛭𝛨𝛵𝛲𝛪𝛢𝛫𝛢 − 𝑀𝑈𝑆𝐿𝐼} → { 𝛷𝛲𝛦𝛫𝛰 & 𝛶𝛹𝛨𝛬𝛨𝛴 𝛱𝛢𝛴𝛵𝛦𝛲𝛪𝛺𝛴𝛨𝛴 𝛤𝛢𝛬𝛢 }. Η ερμηνεία 

έγκειται στο ότι το 55% των φορών που οι καταναλωτές θα αγοράσουν προϊόντα της 

κατηγορίας «ΔΗΜΗΡΙΑΚΑ-MUSLI», θα αγοράσουν και προϊόντα της κατηγορίας «ΦΡΕΚΟ 

ΚΑΙ ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ».  

Ο κανόνας που έχει το υψηλότερο lift=3,34 είναι ο 

{𝛵𝛶𝛲𝛪𝛢 𝛦𝛪𝛴𝛢𝛤𝛺𝛤𝛨𝛴 𝛤𝛪𝛢 𝛵𝛰𝛴𝛵 𝐿𝑂𝐴𝐹 & 𝐵𝐿𝑂𝐶𝐾𝑆} → {𝛢𝛬𝛬𝛢𝛮𝛵𝛪𝛫𝛢 𝛱𝛰𝛶𝛬𝛦𝛲𝛪𝛫𝛺𝛮}. Αυτό 

σημαίνει ότι ενώ η κατηγορία {ΑΛΛΑΝΤΙΚΑ ΠΟΥΛΕΡΙΚΩΝ} εμφανίζεται σε 9.988 

συναλλαγές από τις 72.543, δηλαδή στο 13,76% περίπου των συνολικών συναλλαγών, στον 

υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΤΥΡΙΑ 

Εικόνα 11 Συνέχεια Εικόνας 10 
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ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ ΓΙΑ ΤΟΣΤ LOAF & BLOCKS», το ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν 

προϊόντα της κατηγορίας «ΑΛΛΑΝΤΙΚΑ ΠΟΥΛΕΡΙΚΩΝ» είναι 3,34 φορές μεγαλύτερο από 

ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό (13,76%).  

Τέλος, τη μικρότερη συχνότητα εμφάνισης την έχει ο κανόνας 106, {𝛤𝛪𝛢𝛰𝛶𝛲𝛵𝛪𝛢 −

𝛦𝛱𝛪𝛥𝛰𝛲𝛱𝛪𝛢} → {𝛱𝛲𝛰𝛴𝛺𝛱𝛪𝛫𝛨 𝛶𝛤𝛪𝛦𝛪𝛮𝛨}, καθώς εμφανίζεται σε 3.645 συναλλαγές. 

Όπως παρατηρούμε από τα αποτελέσματα του αλγορίθμου, η κατηγορία «ΦΡΕΣΚΟ & 

ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» συσχετίζεται με τις κατηγορίες: «ΓΙΑΟΥΡΤΙΑ-

ΕΠΙΔΟΡΠΙΑ», «ΑΡΤΥΜΑΤΑ», «ΡΟΦΗΜΑΤΑ», «ΑΝΑΨΥΚΤΙΚΑ», «ΜΠΙΣΚΟΤΑ», 

«ΔΗΜΗΤΡΙΑΚΑ-MUSLI», «ΑΡΤΟΕΙΔΗ», «ΖΥΜΑΡΙΚΑ», «ΑΛΛΑΝΤΙΚΑ 

ΠΟΥΛΕΡΙΚΩΝ», «ΦΕΤΕΣ» «ΠΡΟΣΩΠΙΚΗ ΥΓΙΕΙΝΗ», «ΤΥΡΙΑ ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ ΓΙΑ ΤΟΣΤ 

LOAF & BLOCKS», «ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ», «ΑΛΛΑΝΤΙΚΑ ΒΡΑΣΤΑ», «ΚΑΘΑΡΙΣΤΙΚΑ 

ΣΠΙΤΙΟΥ».  

Βλέπουμε ότι ο κανόνας 18 έχει υποστήριξη  ίση με 11% που σημαίνει ότι στο 11% των 

συναλλαγών τα προϊόντα των κατηγοριών «ΓΙΑΟΥΡΤΙΑ-ΕΠΙΔΟΡΠΙΑ» και «ΦΡΕΣΚΟ & 

ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» αγοράζονται μαζί.. Το 49% των φορών που οι 

καταναλωτές αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΓΙΑΟΥΡΤΙΑ-ΕΠΙΔΟΡΠΙΑ» αγοράζουν 

και προϊόντα της κατηγορίας ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ». Αυτός ο κανόνας έχει αξία γιατί ενώ 

σε όλα τα καλάθια του καταστήματος τα προϊόντα της κατηγορίας «ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ 

ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» εμφανίζονται στο 33,7% των συνολικών συναλλαγών, στον 

υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΓΙΑΟΥΡΤΙΑ - 

ΕΠΙΔΟΡΠΙΑ»,  το ποσοστό των καταναλωτών, που αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας 

«ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» είναι 1,47 φορές μεγαλύτερο από ότι είναι 

στις συνολικές συναλλαγές.  

Ο κανόνας που έχει τη μικρότερη υποστήριξη, περιέχοντας σε κάποιο μέλος του την κατηγορία 

με την υψηλότερη υποστήριξη, ίση με 5,12%, είναι ο κανόνας 104, 

{𝛫𝛢𝛩𝛢𝛲𝛪𝛴𝛵𝛪𝛫𝛢 𝛴𝛱𝛪𝛵𝛪𝛰𝛶} → {𝛷𝛲𝛦𝛴𝛫𝛰 & 𝛶𝛹𝛨𝛬𝛨𝛴 𝛱𝛢𝛴𝛵𝛦𝛲𝛪𝛺𝛴𝛨𝛴 𝛤𝛢𝛬𝛢}. Στο 5,12% των 

συναλλαγών τα προϊόντα των δύο κατηγοριών βρίσκονται μαζί στα καλάθια των 

καταναλωτών. Σύμφωνα με την εμπιστοσύνη του κανόνα, το 41% των φορών που οι 

καταναλωτές αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΚΑΘΑΡΙΣΤΙΚΑ ΣΠΙΤΙΟΥ», θα 

αγοράσουν και προϊόντα της κατηγορίας «ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ». 

Η τιμή του μέτρου lift είναι ίση με 1,23, που σημαίνει ότι η αγορά προϊόντων της κατηγορίας 

«ΚΑΘΑΡΙΣΤΙΚΑ ΣΠΙΤΙΟΥ», ενισχύει την αγορά προϊόντων της κατηγορίας «ΦΡΕΣΚΟ & 

ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ». Πιο συγκεκριμένα, το ποσοστό των καταναλωτών που 

αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» είναι 

33.7%. Στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας 
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«ΚΑΘΑΡΙΣΤΙΚΑ ΣΠΙΤΙΟΥ», το ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα της 

κατηγορίας «ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ» είναι 1,23 φορές μεγαλύτερο 

από ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό. 

 Τη μικρότερη τιμή του μέτρου lift ίση με 1, έχουν 34 κατηγορίες, κάποιες από τις οποίες είναι 

ενδεικτικά οι : «ΦΡΕΣΚΟ & ΥΨΗΛΗΣ ΠΑΣΤΕΡΙΩΣΗΣ ΓΑΛΑ», «ΓΙΑΟΥΡΤΙΑ-

ΕΠΙΔΟΡΠΙΑ», «ΡΟΦΗΜΑΤΑ, ΖΥΜΑΡΙΚΑ», «ΑΠΠΟΡΥΠΑΝΤΙΚΑ ΠΙΑΤΩΝ», «ΡΥΖΙΑ, 

ΑΥΓΑ», «ΔΙΑΦΟΡΑ ΕΓΧΩΡΙΑ ΣΚΛΗΡΑ ΤΥΡΙΑ» κ.α. 

 Εν συνέχεια θα αναφερθούμε στους κανόνες που προκύπτουν από μία ακόμα κατηγορία με 

υψηλή συχνότητα εμφάνισης ίση με 23.11%. Αυτή η κατηγορία είναι τα «ΡΟΦΗΜΑΤΑ» η 

οποία συσχετίζεται με τις κατηγορίες: «ΑΡΤΥΜΑΤΑ», «ΓΙΑΟΥΡΤΙΑ-ΕΠΙΔΟΡΠΙΑ», 

«ΖΥΜΑΡΙΚΑ» , «ΠΡΟΣΩΠΙΚΗ ΥΓΙΕΙΝΗ»,  «ΑΡΤΟΕΙΔΗ», «ΜΠΙΣΚΟΤΑ», 

«ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ» και «ΑΝΑΨΥΚΤΙΚΑ».  

Ο κανόνας με τη μεγαλύτερη τιμή υποστήριξης είναι ο κανόνας 38, {𝛢𝛲𝛵𝛶𝛭𝛢𝛵𝛢} →

{𝛲𝛰𝛷𝛨𝛭𝛢𝛵𝛢}, καθώς στο 7,29% των συναλλαγών αυτές οι δύο κατηγορίες προϊόντων 

υπάρχουν μαζί στις συναλλαγές. Το 38% των φορών που οι καταναλωτές αγοράζουν προϊόντα 

της κατηγορίας «ΑΡΤΥΜΑΤΑ», θα αγοράσουν και προϊόντα της κατηγορίας «ΡΟΦΗΜΑΤΑ».  

Το μέτρο lift είναι ίσο με 1,68. Αυτό σημαίνει ότι παρόλο που η κατηγορία «ΡΟΦΗΜΑΤΑ» 

εμφανίζεται στο 23,11% των συνολικών συναλλαγών, στον υποπληθυσμό των καταναλωτών 

που αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΑΡΤΥΜΑΤΑ», το ποσοστό των καταναλωτών που 

αγοράζουν προϊόντα από την κατηγορία «ΡΟΦΗΜΑΤΑ», είναι 1,68 φορές υψηλότερο από ότι 

είναι στο συνολικό πληθυσμό (23,11%). 

 Αντίθετα, ο κανόνας που έχει τη μικρότερη υποστήριξη ίση με 5,36% και περιλαμβάνει στο 

δεξί του μέλος τη κατηγορία «ΡΟΦΗΜΑΤΑ», είναι ο κανόνας 89, {𝛵𝛰𝛭𝛢𝛵𝛰𝛦𝛪𝛥𝛨} →

{𝛲𝛰𝛷𝛨𝛭𝛢𝛵𝛢}.  Το 43% των φορών που οι καταναλωτές προτιμούν τη κατηγορία 

«ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ», προτιμούν και τη κατηγορία «ΡΟΦΗΜΑΤΑ», ενώ στον υποπληθυσμό των 

καταναλωτών που προτιμούν τη κατηγορία «ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ», το ποσοστό των καταναλωτών 

που προτιμούν τη κατηγορία «ΡΟΦΗΜΑΤΑ» είναι 1,86 μεγαλύτερο από ότι είναι στον 

συνολικό πληθυσμό που προτιμά μόνο τη κατηγορία  «ΡΟΦΗΜΑΤΑ» και ανέρχεται όπως προ 

είπαμε στο 23,11% των συνολικών συναλλαγών.  

Ενδεικτικά μπορούμε να σχολιάσουμε ακόμα δύο κανόνες από τους 70, οι οποίοι έχουν υψηλό 

lift. Αυτοί οι κανόνες είναι ο κανόνας 76, {𝛵𝛰𝛭𝛢𝛵𝛰𝛦𝛪𝛥𝛨} → {𝛧𝛶𝛭𝛢𝛲𝛪𝛫𝛢} με υποστήριξη ίση 

με 5,69%, εμπιστοσύνη ίση με 45.75% και lift ίσο με 2,85. Η υποστήριξη της κατηγορίας 

«ΖΥΜΑΡΙΚΑ» είναι 16% καθώς εμφανίζεται σε 11.609 συναλλαγές από τις 72.543 που 

υπάρχουν συνολικά. Στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα της 
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κατηγορίας «ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ»,  το ποσοστό των καταναλωτών  που προτιμούν τη κατηγορία 

«ΖΥΜΑΡΙΚΑ» είναι 2,85 φορές μεγαλύτερο από ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό. 

 Ο τελευταίος κανόνας που θα σχολιάσουμε είναι ο κανόνας 97 {𝛵𝛰𝛭𝛢𝛵𝛰𝛦𝛪𝛥𝛨} →

{𝛢𝛲𝛵𝛶𝛭𝛢𝛵𝛢} ο οποίος έχει lift ίσο με 2,25. Δηλαδή, ενώ μόνο στο 18.6% των συνολικών 

συναλλαγών εμφανίζεται η  κατηγορία «ΑΡΤΥΜΑΤΑ», στον υποπληθυσμό των καταναλωτών 

που αγοράζουν προϊόντα της κατηγορίας «ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ», το ποσοστό των καταναλωτών 

που προτιμούν τη κατηγορία «ΑΡΤΥΜΑΤΑ» είναι 2.25 φορές υψηλότερο από  ότι είναι στο 

συνολικό πληθυσμό (18,6%). 

Στη συνέχεια θα χαμηλώσουμε τη τιμή κατωφλιού υποστήριξης στο 1%, ταξινομώντας τους 

κανόνες συσχέτισης με το μέτρο lift κατά φθίνουσα σειρά, ώστε να εξετάσουμε εάν παρόλη τη 

μικρή συχνότητα εμφάνισης των κανόνων, το μέτρο lift έχει υψηλή τιμή. Η περίληψη των 

κανόνων συσχέτισης με υποστήριξη ίση με 0.01 και εμπιστοσύνη ίση με 0.00 παρουσιάζονται 

στην Εικόνα 12. 

 

Εικόνα 12 Σύνοψη Κανόνων 

 

Οι κανόνες συσχέτισης που δημιουργήθηκαν είναι 5.924. Εξήντα έξι από αυτούς, είναι μη 

αξιολογήσιμοι γιατί αποτελούνται από 1-στοιχειοσύνολο, 1.372 κανόνες αποτελούνται από 2-

στοιχειοσύνολα κοκ. Η κατανομή των δεδομένων είναι λοξή προς τα αριστερά γιατί η μέση 

τιμή είναι μικρότερη από τη διάμεσο. Η τιμή της υποστήριξης κυμαίνεται από [0,01, 0,3377], 

η τιμή της εμπιστοσύνης κυμαίνεται από [0,01004, 0,7691], η συχνότητα εμφάνισης των 

κανόνων έχει εύρος από [726, 24.502] και τέλος η τιμή του lift κυμαίνεται από [1, 6,489]. Στη 
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συνέχεια παρουσιάζουμε από τους 5.924 κανόνες που εξόρυξε ο αλγόριθμος τους 10 πρώτους 

με την υψηλότερη τιμή lift (Εικόνα 13). 

 

 

 

Πράγματι , ο κανόνας 1, {𝛧𝛢𝛸𝛢𝛲𝛨, 𝛵𝛰𝛶𝛲𝛵𝛦𝛴 − 𝛭𝛪𝛤𝛭𝛢𝛵𝛢 − 𝛤𝛬𝛶𝛫𝛢} → {𝛢𝛬𝛦𝛶𝛲𝛪 −

𝛴𝛪𝛭𝛪𝛤𝛥𝛢𝛬𝛪}, έχει υποστήριξη ίση με 1,11% περίπου, που σημαίνει ότι οι κατηγορίες 

«ΖΑΧΑΡΗ», «ΤΟΥΡΤΕΣ-ΜΙΓΜΑΤΑ-ΓΛΥΚΑ» και «ΑΛΕΥΡΙ-ΣΙΜΙΓΔΑΛΙ» υπάρχουν μαζί 

στο 1,11% των καλαθιών, ενώ το 45,53 % των φορών που οι καταναλωτές αγοράζουν προϊόντα 

της κατηγορίας «ΖΑΧΑΡΗ» και «ΤΟΥΡΤΕΣ-ΜΙΓΜΑΤΑ-ΓΛΥΚΑ», αγοράζουν και προϊόντα 

της κατηγορίας «ΑΛΕΥΡΙ-ΣΙΜΙΓΔΑΛΙ». Παρόλο που αυτές οι κατηγορίες δεν εμφανίζονται 

μαζί συχνά στα καλάθια, και η κατηγορία «ΑΛΕΥΡΙ-ΣΙΜΙΓΔΑΛΙ» υπάρχει μόλις σε 5.091 

καλάθια από τα 72.543 που υπάρχουν συνολικά, δηλαδή σε ποσοστό 7%, στον υποπληθυσμό 

των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα των κατηγοριών «ΖΑΧΑΡΗ» και «ΤΟΥΡΤΕΣ-

ΜΙΓΜΑΤΑ-ΓΛΥΚΑ», το ποσοστό των  καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα της 

κατηγορίας «ΑΛΕΥΡΙ-ΣΙΜΙΓΔΑΛΙ» είναι 6,48 φορές υψηλότερο από ότι είναι στον συνολικό 

πληθυσμό.  

 Επίσης ο κανόνας 2, δείχνει ότι η κατηγορία «ΡΥΖΙΑ», όταν αγοράζεται  μαζί με τις 

κατηγορίες «ΑΡΤΥΜΑΤΑ», «ΖΥΜΑΡΙΚΑ» και «ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ», το lift είναι ίσο με 5,58. 

Αυτό σημαίνει ότι παρόλο που η κατηγορία «ΡΥΖΙΑ» εμφανίζεται στο 6% των συνολικών 

συναλλαγών, στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν προϊόντα των κατηγοριών 

«ΑΡΤΥΜΑΤΑ», «ΖΥΜΑΡΙΚΑ» και «ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ», το ποσοστό των καταναλωτών που 

προτιμούν τα προϊόντα της κατηγορίας «ΡΥΖΙΑ» είναι 5,58 φορές μεγαλύτερο από ότι είναι 

στο συνολικό πληθυσμό. Συνοψίζοντας, και οι 10 κανόνες έχουν πολύ μικρή συχνότητα 

εμφάνισης στις συναλλαγές μόλις 1% κατά μέσο όρο, αλλά η ύπαρξη των κατηγοριών που 

βρίσκονται στο αριστερό μέλος των κανόνων, ενισχύει τη πιθανότητα προτίμησης της 

κατηγορίας στο δεξί μέλος των κανόνων. 

 

Εικόνα 13 Εμφάνιση 10 Κανόνων 
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3.2 Δεύτερο Μέρος Ανάλυσης 
 

3.2.1 Περιγραφή των Δεδομένων της 1ης Εβδομάδας  

 

Το δεύτερο μέρος της ανάλυσης μας, αποτελείται από δύο αρχεία προς επεξεργασία, που το 

κάθε ένα αφορά δύο διαφορετικές εβδομάδες όπως αναφέραμε στην αρχή του κεφαλαίου.  

Πρέπει να σημειωθεί, ότι τα δύο αρχεία αναφέρονται στο χρονικό διάστημα 30/10/2017- 

4/11/2017 και 13/11/2017 – 18/11/2017 αντίστοιχα, σε ένα υποσύνολο της περιόδου του 

αρχικού αρχείου (Πίνακας 5). Η μόνη διαφορά είναι ότι περιέχονται οι συναλλαγές των 

καταναλωτών που είναι κάτοχοι καρτών του ΑΒ Βασιλόπουλου και έκαναν αγορές τη 

συγκεκριμένη περίοδο, έχοντας αυτή τη φορά και τη πληροφορία ότι κάποια προϊόντα είναι σε 

προσφορά.  

Πιο συγκεκριμένα, όσον αφορά στην πρώτη εβδομάδα, το αρχείο που επεξεργαστήκαμε, 

περιέχει κάθε καταναλωτή (κάτοχο κάρτας μέλους) που επισκέφτηκε το κατάστημα 

(CustomerID), τον αριθμό που χαρακτηρίζει τις διαφορετικές συναλλαγές που 

πραγματοποίησε (transaction ID), τον κωδικό του κάθε διαφορετικού προϊόντος(Master Code), 

την περιγραφή του κάθε προϊόντος (Description), το «κανάλι» προωθητικής ενέργειας (TV or 

LEAFLET), το τμήμα στο οποίο ανήκει το κάθε προϊόν, τη κατηγορία στην οποία ανήκει 

(Category), τη χρηματική αξία του κάθε προϊόντος (Value) και τη ποσότητα του κάθε 

προϊόντος σε κάθε συναλλαγή (Quantity). Κάθε προϊόν που είναι σε προσφορά, διαφημίζεται 

με έναν από τους δύο τρόπους που προαναφέραμε. Παρακάτω παρουσιάζεται η δομή του 

αρχείου της πρώτης εβδομάδας (Πίνακας 7). 

 

Columns Labels Count 

1st Column CustomerID 6.278 

2nd Column TransID 9.939 

3rd Column MasterCode 9.811 

4th Column Desc 9.801 

5th Column PromoSKU  

6th Column Dept 33 

7th  Column Categ 187 

8th  Column Value  

9th  Column Quantity  

Rows of the Dataset 100.505  

 

Πίνακας 7 Περιγραφή Δεδομένων 1ης Εβδομάδας 

 

Όπως παρατηρούμε, οι διαφορετικοί καταναλωτές, κάτοχοι καρτών μέλους που επισκέφτηκαν 

το κατάστημα είναι 6.278 και πραγματοποιήσαν 9.939 συναλλαγές. Αυτό υποδηλώνει, ότι 

κάποιοι καταναλωτές σε μια εβδομάδα επισκέφτηκαν παραπάνω από μια φορές το κατάστημα. 

Ενώ τα διαφορετικά προϊόντα ως προς τη περιγραφή τους που βρέθηκαν στα καλάθια των 
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καταναλωτών είναι 9.801 προϊόντα, οι κωδικοί που τα χαρακτηρίζουν είναι περισσότεροι. 

Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η περιγραφή ενός προϊόντος αντιστοιχεί σε παραπάνω από 

έναν κωδικούς. Συνολικά, ο διαφορετικός αριθμός των τμημάτων και των κατηγοριών που 

βρέθηκαν στα καλάθια είναι 33 τμήματα προϊόντων και 187 κατηγορίες. Όσον αφορά στη 

προωθητική ενέργεια, τα προϊόντα που δεν είναι σε προσφορά την 1η εβδομάδα έχουν κενή τη 

τιμή του γνωρίσματος «PromoSKU», ενώ τα προϊόντα που είναι χαρακτηρισμένα με 

«PromoSKU=”TV” ή PromoSKU=”Leaflet”» στη πρώτη εβδομάδα, βρίσκονται σε προσφορά 

την 2η εβδομάδα. Να σημειώσουμε, ότι η αξία κάθε προϊόντος είναι υπολογισμένη με βάση τα 

τεμάχια σε κάθε συναλλαγή. Στην Εικόνα 14, παρουσιάζονται οι 15 πρώτες εγγραφές από τις 

100.505 του αρχείου της 1ης εβδομάδας. 

 

 

Εικόνα 14 Σύνολο Δεδομένων 1ης Εβδομάδας 
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Στην συνέχεια παρουσιάζουμε στο Σχήμα 15, τη συχνότητα των 20 από τα 9.801 προϊόντα, και 

στην επόμενη ενότητα  θα μιλήσουμε για τα δεδομένα της δεύτερης εβδομάδας.  

 

3.2.2 Περιγραφή των Δεδομένων της 2ης Εβδομάδας  

 

Όσον αφορά στην δεύτερη εβδομάδα, το αρχείο που επεξεργαστήκαμε, περιέχει τα ίδια 

γνωρίσματα με το αρχείο της πρώτης εβδομάδας αλλά το περιεχόμενο του αρχείου είναι 

διαφορετικό. Την δεύτερη εβδομάδα οι καταναλωτές που επισκέφθηκαν το κατάστημα είναι 

5.487 και εντοπίστηκαν 8.407 διαφορετικά καλάθια αγορών. Τα διαφορετικά προϊόντα που 

βρέθηκαν στα καλάθια των καταναλωτών είναι 9.323, ενώ οι κωδικοί που τα χαρακτηρίζουν 

είναι 9.334. Τα διαφορετικά τμήματα προϊόντων που βρέθηκαν στα καλάθια των καταναλωτών 

είναι 34 και οι διαφορετικές κατηγορίες των προϊόντων 192. Τέλος οι συνολικές εγγραφές του 

αρχείου είναι 82.134 (Πίνακας 8). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Columns Labels Count 

1st Column CustomerID 5.487 

2nd Column TransID 8.407 

3rd Column MasterCode 9.334 

4th Column Desc 9.323 

5th Column PromoSKU  

6th Column Dept 34 

7th  Column Categ 192 

8th  Column Value  

9th  Column Quantity  

Rows of the Dataset 82.134  

Πίνακας 8 Περιγραφή Δεδομένων 2ης Εβδομάδας 

246
205

166 161 154 152 136 121 120 118 114 96 96 96 90 83 82 82 80 79

Συχνότητα Εμφάνισης 20 Προϊόντων την 
Εβδομάδα 1

Σχήμα 15 Η Μεγαλύτερη Συχνότητα Εμφάνισης 20 Προϊόντων στις Συναλλαγές την Εβδομάδα 1 
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Στην Εικόνα 15, παρουσιάζεται τι περιέχει ενδεικτικά το αρχείο της 2ης εβδομάδας . 

 

Το Σχήμα 16 παρουσιάζει  20 από τα 9.323 προϊόντα με τη μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης, 

που αγοράστηκαν την 2η εβδομάδα από τους καταναλωτές.  

 

Παρατηρούμε ότι και την δεύτερη εβδομάδα τα προϊόντα που έχουν ως πρώτη επιλογή οι 

καταναλωτές, είναι οι μπανάνες.  

244
195

165 158
138 131 127

104 100 94 90 85 75 75 71 71 69 68 68 68

Το Κάθε Προϊόν σε Πόσες Συναλλαγές 
Εμφανίζεται την Εβδομάδα 2

Σχήμα 16 Η Μεγαλύτερη Συχνότητα Εμφάνισης 20 Προϊόντων στις Συναλλαγές την Εβδομάδα 2 

Εικόνα 15 Σύνολο Δεδομένων 2ης Εβδομάδας 
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Σημειώνουμε ότι στο τέλος κάθε περιγραφής προϊόντος και για τις δύο εβδομάδες, συνενώσαμε 

με τη βοήθεια της συνάρτησης «CONCANTENATE» του υπολογιστικού φύλλου Excel,  τη 

σηματοδότηση της στήλης «PromoSKU».  

Για να διαπιστώσουμε πόσα προϊόντα είναι σε προσφορά, ελέγχουμε το αρχείο της πρώτης 

εβδομάδας. Αυτό το κάνουμε, γιατί τη δεύτερη εβδομάδα που τα ίδια προϊόντα είναι 

πραγματικά σε προσφορά, δεν σημαίνει απαραίτητα ότι οι καταναλωτές θα τα προτιμήσουν. 

Τα προϊόντα που είναι σε προσφορά είναι 579 στο σύνολο. Παρόλο αυτά την δεύτερη 

εβδομάδα βρέθηκαν στα καλάθια των καταναλωτών μόνο 526 από τα 579 προϊόντα 

προσφοράς. Στην συνέχεια εξετάσαμε τις πωλήσεις των προϊόντων που είναι σε προσφορά 

συγκριτικά και για τις δύο εβδομάδες, ώστε να ελέγξουμε αν υπάρχει κάποια μεταβολή. Αυτό 

αναπαρίσταται μέσω του Σχήματος 17 για 20 από τα 579 προϊόντα προσφοράς. 

Όπως διαπιστώνεται, τα παρακάτω προϊόντα παρουσιάζουν αυξητικές τάσεις την εβδομάδα 

που είναι σε προσφορά. Πιο συγκεκριμένα, η «ΓΡΑΒΙΕΡΑ ΠΟΠ ΚΡΗΤΗΣ» τη πρώτη 

εβδομάδα εντοπίστηκε σε 36 καλάθια καταναλωτών, ενώ τη δεύτερη που ήταν σε προσφορά 

εντοπίστηκε σε 191 καλάθια. Αντίστοιχα το προϊόν «ΚΡΙΣ ΤΟΣΤΙΜΟ ΣΤΑΡΕΝΙΟ», την 

πρώτη εβδομάδα εντοπίστηκε σε 67 καλάθια, ενώ τη δεύτερη σε 181 καλάθια κοκ.  

Εν συνεχεία διαλέγουμε μόνο τους καταναλωτές που επισκέφτηκαν το κατάστημα και τις δύο 

εβδομάδες, και συγκρίνουμε τα καλάθια τους ως προς το πλήθος των προϊόντων που περιέχουν. 

36 67 8

141
127

64 44 28 27 18 5 7 25
71

25 37 27
71

38 48

191 181
155 150 143 142 133 132

114 103 97 93 93 91 86 79 75 67 66 66

Πωλήσεις Promo Προϊόντων για την Εβδομάδα 1 
και 2 

Week1 Week2

Σχήμα 17 Πωλήσεις Promo Προϊόντων την Εβδομάδα 1 και 2 
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Με απλά λόγια θα παρατηρήσουμε πόσα προϊόντα είχε το καλάθι του ίδιου καταναλωτή την  

πρώτη και τη δεύτερη εβδομάδα (Σχήμα 18). Κατόπιν αυτού, θα εξετάσουμε αν άλλαξε η 

χρηματική αξία καλαθιού του ίδιου χρήστη σε σχέση με τη πρώτη και τη δεύτερη εβδομάδα. 

 Οι κοινοί καταναλωτές που επισκέφθηκαν το κατάστημα και τις δύο εβδομάδες είναι 1.144. 

Μέσω του Σχήματος 18 που παρουσιάζει ενδεικτικά τους 20 από τους 1.144 καταναλωτές, 

φαίνεται η κατανομή των προϊόντων ανά καλάθι,  πριν και μετά τις προωθητικές ενέργειες των 

εκάστοτε προϊόντων.  

 

 

 

Είναι φανερό ότι οι περισσότεροι καταναλωτές, αγόρασαν περισσότερα προϊόντα την 

εβδομάδα με προσφορές. Όπως φαίνεται ο Χρήστης 1, την πρώτη εβδομάδα προτίμησε 33 

προϊόντα, ενώ τη δεύτερη 48. Αντίστοιχα ο Χρήστης 3, ενώ τη πρώτη εβδομάδα αγόρασε 19 

προϊόντα, τη δεύτερη αγόρασε 24 προϊόντα. Προφανώς, δεν είχαν όλοι οι καταναλωτές την 

ίδια συμπεριφορά. Παραδείγματος χάριν, ο Χρήστης 19, την πρώτη εβδομάδα αγόρασε 41 

προϊόντα και τη δεύτερη μόνο 11. Ομοίως και ο Χρήστης 2 του οποίου το καλάθι περίεχε 52 

προϊόντα τη πρώτη εβδομάδα και τη δεύτερη εβδομάδα 22.  

Όσον  αφορά τη μεταβολή στη χρηματική αξία του καλαθιού συγκριτικά με τις δύο εβδομάδες 

που εξετάζουμε, η συνολική αξία των καλαθιών των κοινών καταναλωτών και στις δύο 

εβδομάδες ανέρχεται στα 66.978,37 ευρώ την πρώτη εβδομάδα και 69.138,34 ευρώ τη δεύτερη 

εβδομάδα. Πρόκειται για αύξηση αξίας καλαθιού λόγω προωθητικών ενεργειών σε κάποια 

προϊόντα, της τάξεως του 3.2248%.  Στο Σχήμα 19, παρουσιάζονται οι χρηματικές αξίες 20 

καλαθιών για 20 καταναλωτές , που επισκέφτηκαν το κατάστημα και τις 2 εβδομάδες. 

33
19 17

52
36 29 23

43 36

8
25

9 15
6

41

7

30

10
23

20

48

24 24

22

21
19

18
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14
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12

12

11

10

8

6

5
3

ΠΡΟΙΟΝΤΑ ΑΝΑ ΚΑΛΑΘΙ 
ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ ΚΑΙ ΓΙΑ ΤΙΣ ΔΥΟ 

ΕΒΔΟΜΑΔΕΣ

Week1 Week2

Σχήμα 18 Πλήθος Προϊόντων ανά Καλάθι 
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Παρόλο που η χρηματική αξία των αγορών του  Χρήστη 1 την πρώτη εβδομάδα ανέρχεται στα 

137,45 ευρώ, την δεύτερη εβδομάδα ξόδεψε 87,11ευρώ για το καλάθι των αγορών του. Ο 

Χρήστης 2 ξόδεψε 177,66 ευρώ την εβδομάδα που κάποια προϊόντα ήταν σε προσφορά, ενώ 

την εβδομάδα που δεν ήταν σε προσφορά, ξόδεψε 61,95 ευρώ. Παρατηρούμε λοιπόν ότι δεν 

έχουν όλοι οι καταναλωτές την ίδια συμπεριφορά. 

Τέλος, θα παρουσιάσουμε την κατανομή του πλήθους προϊόντων που πραγματοποιήθηκαν την 

πρώτη (Σχήμα 20) και τη δεύτερη εβδομάδα (Σχήμα 21) ανά συναλλαγή. 
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ΑΞΙΑ ΚΑΛΑΘΙΟΥ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ 
1Η ΚΑΙ 2Η ΕΒΔΟΜΑΔΑ

Week1 Week2

Σχήμα 19 Αξία Καλαθιού Καταναλωτών για την Εβδομάδα 1 και 2 
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Από τα Σχήματα 20 και 21,  παρατηρούμε ότι οι 2 κατανομές έχουν κάποιες σημαντικές 

διαφορές. Η πρώτη και σημαντικότερη διαφορά έγκειται στους άξονες x και y.   

Την πρώτη εβδομάδα, 6 προϊόντα εμφανίζονται σε περίπου 70 συναλλαγές, ενώ την εβδομάδα 

που κάποια προϊόντα ήταν σε προσφορά, 6 προϊόντα εμφανίζονται σε πάνω από 100 

συναλλαγές. Ακόμα τη πρώτη εβδομάδα, 78 διαφορετικά  προϊόντα βρέθηκαν σε μία μόνο 

Σχήμα 20 Κατανομή Συναλλαγών ανά Πλήθος Προϊόντων για την Εβδομάδα 1 

Σχήμα 21 Κατανομή Συναλλαγών ανά Πλήθος Προϊόντων για την Εβδομάδα 2 
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συναλλαγή, ενώ τη δεύτερη εβδομάδα βρέθηκαν 83 προϊόντα σε μια συναλλαγή. Είναι εμφανές 

ότι ένα μεγάλο ποσοστό των καταναλωτών την εβδομάδα που κάποια προϊόντα είναι σε 

προσφορά, κάνει περισσότερες αγορές και καταχωρούνται στη βάση δεδομένων του 

καταστήματος περισσότερες συναλλαγές. 

Αφού παρουσιάσαμε κάποια σημαντικά χαρακτηριστικά των δεδομένων των δύο αρχείων μας, 

είμαστε έτοιμοι να εισάγουμε στον αλγόριθμο Apriori τα δεδομένα που επιθυμούμε, ώστε ο 

αλγόριθμος να εξορύξει κανόνες συσχέτισης.  

 

3.2.3 Προετοιμασία Δεδομένων 1ης και 2ης Εβδομάδας  

 

Οι συσχετίσεις που επιθυμούμε να εξάγουμε δεν αφορούν όλο το σύνολο των δεδομένων των 

δύο εβδομάδων. Αντιθέτως, μας ενδιαφέρει να παρατηρήσουμε την συμπεριφορά των 

καταναλωτών που επισκέφθηκαν και τις δύο εβδομάδες το κατάστημα και έχουν τουλάχιστον 

ένα προϊόν στο καλάθι τους το οποίο είναι σε προσφορά. Με άπλα λόγια θα 

πραγματοποιήσουμε δύο αναλύσεις και στο τέλος θα συγκρίνουμε τα αποτελέσματα τους. 

 Αρχικά, θα εισάγουμε τον αλγόριθμο Apriori τις συναλλαγές που πραγματοποιήθηκαν τη 

πρώτη εβδομάδα και περιείχαν τουλάχιστον ένα προϊόν προς προσφορά για την δεύτερη 

εβδομάδα, ώστε να διαπιστώσουμε με ποια άλλα προϊόντα αγοράζονται μαζί από τους 

καταναλωτές.  

Κατόπιν, θα εισάγουμε τα καλάθια των ίδιων καταναλωτών της δεύτερης εβδομάδας και θα 

παρατηρήσουμε ξανά τα προϊόντα που είναι σε προσφορά με ποια άλλα προϊόντα αγοράζονται 

μαζί. Η Εικόνα 16 και η Εικόνα 17, παρουσιάζουν ενδεικτικά τα δύο υποσύνολα των 

δεδομένων της πρώτης και δεύτερης εβδομάδας αντίστοιχα, που θα χρησιμοποιήσουμε στην 

ανάλυσή μας. Τα υποσύνολα της 1ης και της 2ης εβδομάδας, αποτελούνται μόνο από τους 

καταναλωτές που έχουν επισκεφτεί το κατάστημα και τις δύο εβδομάδες και έχουν  

τουλάχιστον 1 προϊόν προσφοράς στο καλάθι τους. Οι κοινοί καταναλωτές ανέρχονται στους 

1.144 και οι συναλλαγές που πραγματοποιήσαν την πρώτη εβδομάδα είναι 1.402 και 1.566 την 

δεύτερη, ενώ τα διαφορετικά προϊόντα που βρέθηκαν στα καλάθια τους την πρώτη εβδομάδα 

είναι 6.016 και 6.045 τη δεύτερη.  
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Εικόνα 16 Υποσύνολο Εβδομάδας 1 

Εικόνα 17 Υποσύνολο Εβδομάδας 2 
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Ξεκινώντας τη διαδικασία εισαγωγής των δεδομένων μας στον αλγόριθμο Apriori, πρέπει να 

τα μετατρέψουμε σε μια συγκεκριμένη μορφή, όπως κάναμε και στην προηγούμενη ενότητα.  

Χρειαζόμαστε μόνο τα καλάθια των καταναλωτών που είναι κοινοί και στις δύο εβδομάδες και 

έχουν αγοράσει τουλάχιστον ένα προϊόν προσφοράς. Επομένως τα μόνα δεδομένα που 

χρειάζεται ο αλγόριθμος για να εξορύξει κανόνες, είναι το περιεχόμενο του κάθε καλαθιού σε 

επίπεδο προϊόντων. Μετατρέπουμε τα δεδομένα της πρώτης εβδομάδας από μορφή πίνακα σε 

λίστες συναλλαγών, έτσι ώστε να έχουμε όλα τα προϊόντα που αγοράζονται μαζί σε κάθε 

συναλλαγή σε μία εγγραφή, όπως κάναμε και στη Ενότητα 3.1.2. Η μορφή που χρειαζόμαστε 

είναι μία λίστα που αποτελείται από 1.402 εγγραφές, όσες είναι και οι συναλλαγές που 

πραγματοποιήθηκαν την πρώτη εβδομάδα.  

Η Εικόνα 18 παρουσιάζει τις 10 πρώτες εγγραφές της λίστας της πρώτης εβδομάδας που αφορά 

τις συναλλαγές κάθε καταναλωτή που έχει αγοράσει τουλάχιστον 1 προϊόν προσφοράς. Κάθε 

γραμμή αναφέρεται σε κάθε καλάθι αγοράς. 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Την ίδια διαδικασία ακολουθούμε και για τα δεδομένα της δεύτερης εβδομάδας. 

Μετατρέπουμε σε μία λίστα τις 1.566 συναλλαγές των 1.144 χρηστών και κάθε γραμμή της 

λίστας αναφέρεται σε ένα καλάθι.  

 

 

 

 

 

Εικόνα 18 Καλάθια Καταναλωτών Εβδομάδα 1 
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Στην Εικόνα 19 παρουσιάζονται οι 10 πρώτες εγγραφές τις λίστας. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Τέλος, για τη κάθε μία εβδομάδα δημιουργούμε ένα αρχείο csv, όπου τα προϊόντα σε κάθε 

καλάθι χωρίζονται με «,». Η Εικόνα 20 και η Εικόνα 21 δείχνουν τις 15 πρώτες εγγραφές των 

αρχείων CSV για την εβδομάδα 1 και 2 αντίστοιχα. Έπειτα παρουσιάζουμε τη σύνοψη του 

αρχείου CSV της πρώτης (Εικόνα 22) και της δεύτερης εβδομάδας  (Εικόνα 23). 

 

 

 

 

Εικόνα 19 Καλάθια Καταναλωτών Εβδομάδα 2 

Εικόνα 20 Αρχείο CSV Εβδομάδα 1 Εικόνα 21 Αρχείο CSV Εβδομάδα 2 
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Εικόνα 22 Σύνοψη Εβδομάδας 1 

Εικόνα 23 Σύνοψη Εβδομάδα 2 
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Παρατηρούμε από τις συνόψεις και των δύο εβδομάδων κάποια βασικά στατιστικά στοιχεία. 

Πιο συγκεκριμένα, όπως αναμέναμε στην πρώτη εβδομάδα, οι συναλλαγές που 

πραγματοποίησαν οι 1.144 καταναλωτές είναι 1.402 και στα καλάθια τους υπήρχαν συνολικά 

5.918 διαφορετικά προϊόντα. Από την άλλη μεριά την δεύτερη εβδομάδα, οι ίδιοι καταναλωτές 

πραγματοποίησαν 1.566 συναλλαγές και βρέθηκαν στα καλάθια τους 6.027 διαφορετικά 

προϊόντα. Το σύνολο των δεδομένων και στις δύο εβδομάδες δεν είναι πολύ αραιό, με 

πυκνότητα μόλις πάνω από 2%. Η κατανομή των δεδομένων και στις δύο εβδομάδες είναι λοξή 

προς τα δεξιά γιατί η μέση τιμή είναι μεγαλύτερη από τη διάμεσο.  

Παρατηρώντας τη κατανομή των συναλλαγών ανά πλήθος προϊόντων, 15 συναλλαγές 

περιείχαν μόνο 1 προϊόν, 34 συναλλαγές περιείχαν 2 προϊόντα κοκ. Επιπρόσθετα παρατηρούμε 

ότι και στις 2 εβδομάδες τα προϊόντα «ΜΠΑΝΑΝΕΣ DULCA BUONA ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ», 

«ΜΠΑΝΑΝΕΣ DOLE ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ CAVEDISH» και οι «ΤΟΜΑΤΕΣ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ» είναι τα 3 προϊόντα με τη μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης στις συναλλαγές. 

Παρακάτω, αναπαριστούμε γραφικά τα 10 προϊόντα με τη μεγαλύτερη συχνότητα εμφάνισης 

την πρώτη εβδομάδα (Εικόνα 24) και τη δεύτερη εβδομάδα(Εικόνα 25). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 24 Προϊόντα Μεγαλύτερης Συχνότητας Εμφάνισης Εβδομάδα 1 

Εικόνα 25 Προϊόντα Μεγαλύτερης Συχνότητας Εμφάνισης Εβδομάδα 2 
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3.2.4 Εξόρυξη Κανόνων Συσχέτισης για τα Δεδομένα της 1ης Εβδομάδας 

 

Έχοντας μετατρέψει τα δεδομένα μας, (Εικόνα 20) και (Εικόνα 21), ο αλγόριθμος θα μας 

επιστρέψει τους κανόνες συσχέτισης που ικανοποιούν το όριο της υποστήριξης που θέτουμε.  

Στη συγκεκριμένη περίπτωση, θέλουμε να μελετήσουμε τα προϊόντα που είναι σε προσφορά 

με ποια άλλα προϊόντα αγοράζονται την πρώτη και την δεύτερη εβδομάδα που μελετούμε. Για 

αυτό τον λόγο, θέλουμε το ένα εκ των δύο μελών των κανόνων να περιέχει μόνο προϊόντα 

προσφοράς.  

Ορίζουμε λοιπόν  μέσω της συνάρτησης του αλγορίθμου, στο δεξί μέλος των κανόνων, να 

υπάρχουν μόνο προϊόντα προσφοράς. Ξεκινάμε με την ανάλυση των καλαθιών των 

καταναλωτών της πρώτης εβδομάδας. Θέτουμε κατώφλι υποστήριξης ίσο με 0,004 και 

εμπιστοσύνη ίση με 0,00 ταξινομώντας τους κανόνες κατά φθίνουσα σειρά με βάση το μέτρο 

lift.  

Δημιουργούνται 161 κανόνες συσχέτισης από τους οποίους μόνο οι 59 είναι αξιολογήσιμοι 

γιατί έχουν lift>1. Πιο συγκριμένα οι 55 από τους 59 είναι μήκους 2-στοιχειοσυνόλων και οι 4 

είναι μήκους 3- στοιχειοσυνόλων. H Εικόνα 26 παρουσιάζει κάποια βασικά στοιχεία των 

κανόνων που εξόρυξε ο αλγόριθμος και οι Εικόνες 27 και 28, παρουσιάζουν τους 161 κανόνες. 

 

 

 

 

 

Εικόνα 26 Σύνοψη Κανόνων Εβδομάδα 1 
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Εικόνα 27 Κανόνες Συσχέτισης Εβδομάδα 1 
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Εικόνα 28 Συνέχεια Εικόνας 27 
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Σύμφωνα με την Εικόνα 26, η τιμή της υποστήριξης κυμαίνεται από [0,004279 –  0,047076]  

μονάδες, η τιμή της εμπιστοσύνης από [0,004280 –  0,047076] και η τιμή του μέτρου lift 

από [1,00 –  17,38] μονάδες. Όσον αφορά τη συχνότητα εμφάνισης των προϊόντων, η 

μικρότερη είναι 6 και η μεγαλύτερη είναι 66.  

Τη μεγαλύτερη υποστήριξη ίση με 0.047 την έχει το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ», ενώ τη μικρότερη τιμή ίση με 0.004279 την έχουν παραπάνω από ένα προϊόντα 

και παραπάνω από έναν κανόνες. Κάποια από τα προϊόντα είναι τα : «MOLTO ΚΡΟΥΑΣΑΝ 

ΠΡΑΛΙΝΑ 5×40 GR leaflet», «GILLET ΞΥΡ.ΜΗΧ.BLUE II SLALOM 5T TV.», «LURPAK 

LIGHTER SOFT ME ΕΛΑΙΟΛ 225g leaflet», «LENOR MOONLIGHT HARMONY 26ΜΕΖ 

leaflet» και κάποιοι από τους κανόνες είναι οι : {ΣΠΑΝΑΚΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ} → [ΛΑΧΑΝΟ 

ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ leaflet}, {ΤΟΜΑΤΕΣ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ} → {LACTA 

ΣΟΚ..TRIPLE ΚΑΡΑΜΕΛΑ 90Γ leaflet}, {365 ΧΑΡΤ/ΤΕΣ ΛΕΥΚΕΣ 28Χ30 80Φ} → {ΑΒ 

ΦΑΚΕΣ ΨΙΛΕΣ 500G ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ leaflet}, {ΚΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΚΡΕΜ. ΞΕΡΑ 

ΧΟΝΔΡΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ} → {KΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ leaflet} κα. 

Τη μεγαλύτερη τιμή εμπιστοσύνης την έχει ο κανόνας {𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛫𝛰𝛫𝛫𝛪𝛮𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰} →

{𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛢𝛴𝛱𝛲𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰} ίση με 0.8181, που σημαίνει ότι το 81% των φορών που οι 

καταναλωτές θα αγοράσουν «ΛΑΧΑΝΟ ΚΟΚΚΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», θα αγοράσουν και 

«ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ».  

Τη μικρότερη τιμή εμπιστοσύνης ίση με 0.0042 μονάδες έχουν παραπάνω από ένα προϊόντα 

τα οποία ενδεικτικά είναι τα: «MOLTO ΚΡΟΥΑΣΑΝ ΠΡΑΛΙΝΑ 5×40 GR leaflet», 

«NATURA ΚΡΕΜ/ΝΟ AMYΓΔΑΛΟ 750ML leaflet», «ΤΣΙΚΛΑ ORBIT ΔΥΟΣΜΟΣ 

ΜΠΟΥΚΑΛΙ 64ΓΡ leaflet», «ΚΡΙΣ ΚΡΙΣ ΤΟΣΤΙΜΟ ΜΠΡΙΟΣ 400G leaflet», «FRULITE 

1LT ΦΡΟΥΤ/ΤΟ ΜΑΝΤΑΡ/ΣΑΓΚΝΙ leaflet».  

Tην υψηλότερη τιμή lift ίση με 17,38 την έχει ο κανόνας {𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛫𝛰𝛫𝛫𝛪𝛮𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰}  →

{𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛢𝛴𝛱𝛲𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰}. Παρόλο που το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» 

εμφανίζεται στο 4.7% των συνολικών συναλλαγών, στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που 

αγοράζουν «ΛΑΧΑΝΟ ΚΟΚΚΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», το ποσοστό των καταναλωτών που θα το 

αγοράσουν  «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» είναι 17.38 φορές υψηλότερο από ότι είναι 

στον συνολικό πληθυσμό (4.7%).  

Ακόμη, 102 προϊόντα έχουν τη μικρότερη τιμή του μέτρου lift ίση με 1, και κάποια από αυτά 

είναι τα : «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet», «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ Leaflet», «KΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet», «ΓΡΑΒΙΕΡΑ ΠΟΠ ΚΡΗΤΗΣ 

TV», «CREAM CRACKERS ΣΙΚΑΛΗΣ 175ΓΡ Leaflet», «TOTAL 2% 500ΓΡ Leaflet» κα. 

Όπως παρατηρούμε από την Εικόνα 27 και την Εικόνα 28, οι κανόνες που δημιουργήθηκαν 

την πρώτη εβδομάδα περιέχουν μόνο χαρακτηρισμένα προϊόντα στο δεξί μέλος τους και πιο 
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συγκεκριμένα 26 κανόνες περιέχουν το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», 7 κανόνες 

περιέχουν το «ΚΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», 15 κανόνες περιέχουν το  «ΜΠΡΟΚΟΛΟ 

ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», 12 κανόνες περιέχουν τα «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ», και από 2 κανόνες έχουν τα προϊόντα «ΑΒ ΦΑΚΕΣ ΨΙΛΕΣ 500G 

ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ», «LACTA ΣΟΚ. . TRIPLE ΚΑΡΑΜΕΛΑ 90Γ» και «ΚΡΙΣ ΤΟΣΤΙΜΟ 

ΣΤΑΡΕΝΙΟ 800G 0.45E». 

 Καθώς δεν μπορούμε να σχολιάσουμε κάθε έναν κανόνα ξεχωριστά, θα σχολιάσουμε 10 από 

τους 59 κανόνες που είναι αξιολογήσιμοι και έχουν το υψηλότερο lift (Εικόνα 29) 

 

Ο πρώτος κανόνας που παρουσιάζεται στην Εικόνα 29, έχει lift=17.380165 και είναι ο 

{𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛫𝛰𝛫𝛫𝛪𝛮𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰} → {𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛢𝛴𝛱𝛲𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰} η ερμηνεία του οποίου 

δόθηκε παραπάνω. Όπως παρατηρούμε το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» 

αγοράζεται μαζί με προϊόντα «ΣΠΑΝΑΚΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», «ΑΝΗΘΟΣ ΤΕΜΑΧΙΟ 

ΕΛΛΗΝΙΚΟΣ 8ΟΓΡ, ΜΑΙΝΤΑΝΟΣ ΤΕΜΑΧΙΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟΣ 8ΟΓΡ», «ΚΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΜΑΡΟΥΛΙΑ ΤΕΜΑΧΙΟ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» και «ΠΡΑΣΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ». 

 Ο δεύτερος κανόνας με υψηλή τιμή lift ίση με 15,075269, είναι ο κανόνας 

{ 𝛫𝛢𝛲𝛰𝛵𝛢 𝛸𝛶𝛭𝛢 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛢, 𝛫𝛲𝛦𝛭. 𝛯𝛦𝛲𝛢 𝛸𝛰𝛮𝛥𝛲𝛢 𝛸𝛶𝛭𝛢 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛢 } → { 𝛫𝛰𝛶𝛮𝛰𝛶𝛱𝛪𝛥𝛪 

 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰 }. Η υποστήριξη του κανόνα είναι πολύ μικρή της τάξεως του 0,4%, και οι 

καταναλωτές που αγοράζουν «ΚΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» αποτελούν το 2,2% των 

καταναλωτών. Στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΚΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΚΡΕΜ. ΞΕΡΑ ΧΟΝΔΡΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ», το ποσοστό των καταναλωτών 

που αγοράζουν «ΚΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» είναι περίπου 15 φορές μεγαλύτερο από ότι 

είναι στο συνολικό πληθυσμό (2,2%). 

 Το προϊόν «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» συσχετίζεται με τα «ΚΡΕΜ. ΞΕΡΑ 

ΧΟΝΔΡΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΜΠΑΝΑΝΕΣ DOLE ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ CADEVISH». Η τιμή 

του μέτρου lift είναι ίση με 6,46, που σημαίνει ότι η αγορά των προϊόντων που βρίσκονται στο 

Εικόνα 29 Κανόνες με το Υψηλότερο Lift 
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αριστερό μέλος, ενθαρρύνει την αγορά του προϊόντος προφοράς στο δεξί μέλος του κανόνα. 

Πιο συγκεκριμένα ενώ το 4,4% των καταναλωτών αγοράζουν «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ», στον υποπληθυσμό τω καταναλωτών που αγοράζουν «ΚΡΕΜ. ΞΕΡΑ 

ΧΟΝΔΡΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΜΠΑΝΑΝΕΣ DOLE ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ CADEVISH», το 

ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», είναι 

περίπου 6,46 φορές μεγαλύτερο από ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό (4,4%).  

Τέλος το προϊόν «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» αγοράζεται μαζί  με τα 

προϊόντα «ΛΕΜΟΝΙΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ», «ΑΒ ΧΑΡΤ/ΤΑ ΛΕΥΚΗ 30x30 100Φ» και 

«ΑΓΓΟΥΡΙΑ ΤΕΜΑΧΙΟ ΕΛΛΗΝΙΚΑ».  

Από τους κανόνες 8, 9 και 10, ο κανόνας 8 έχει τη μεγαλύτερη τιμή lift ίση με 5,56 που σημαίνει 

ότι ενώ το ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ» είναι 2,5%, στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΛΕΜΟΝΙΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ», το ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ» είναι  περίπου 5,5 φορές υψηλότερο από στο συνολικό πληθυσμό (2,5%). 

 

3.2.5 Εξόρυξη Κανόνων Συσχέτισης για τα Δεδομένα της 2ης Εβδομάδας 

 

Στη συνέχεια θέτουμε κατώτατο όριο υποστήριξης ίσο με 0,004 και εμπιστοσύνη ίση με 0,00 

για το αρχείο της δεύτερης εβδομάδας ταξινομώντας τους κανόνες με φθίνουσα σειρά με βάση 

το μέτρο lift. Επαναλαμβάνουμε την ίδια διαδικασία με πριν, δηλαδή ζητάμε στο δεξί μέλος 

των κανόνων να υπάρχουν μόνο προϊόντα που είναι σε προσφορά.  

Η Εικόνα 30 δείχνει τα στατιστικά των κανόνων συσχέτισης που προκύπτουν  για τα προϊόντα 

της δεύτερης εβδομάδας και οι Εικόνες 31, 32 και 33 δείχνουν τους 216 κανόνες που εξόρυξε 

ο αλγόριθμος. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Εικόνα 30 Σύνοψη Κανόνων Εβδομάδα  2 



66 
 

Δημιουργούνται 216 κανόνες και μόνο οι 90 είναι αξιολογήσιμοι, καθώς οι 121 είναι μήκους 

1-στοιχειοσύνολο, οι 81 είναι μήκους 2- στοιχειοσυνόλων και 9 κανόνες είναι μήκους 3- 

στοιχειοσυνόλων. Πράγματι οι κανόνες που δημιουργούνται την δεύτερη εβδομάδα είναι 

περισσότεροι από την πρώτη, καθώς τη δεύτερη εβδομάδα κάποια  προϊόντα είναι σε προσφορά 

και υπάρχουν περισσότερα διαφορετικά  προϊόντα στα καλάθια των καταναλωτών.  

 

 

Εικόνα 31 Κανόνες Συσχέτισης Εβδομάδα 2 
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Εικόνα 32 Συνέχεια Εικόνας 31 
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Εικόνα 33 Συνέχεια Εικόνας 32 
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Η τιμή της υποστήριξης κυμαίνεται από [0,004, 0,043] μονάδες. Την υψηλότερη τιμή 

υποστήριξης ίση με 4,34%, την έχει ο κανόνας {𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛫𝛰𝛫𝛫𝛪𝛮𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰} →

{𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛢𝛴𝛱𝛲𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰}, ενώ τη χαμηλότερη τιμή υποστήριξης ίση με 0,4699 την έχουν 

22 προϊόντα και 33 κανόνες. Κάποια από αυτά τα προϊόντα είναι τα : «ΤΣΙΚΛΑ ORBIT 

ΔΥΟΣΜΟΣ ΜΠΟΥΚΑΛΙ 64ΓΡ Leaflet», «ΜΠΙΣΚΟΤΑ OREO ΓΕΜΙΣΤΑ ΒΑΝΙΛΙΑ 154Γ 

Leaflet», «HELLMANN.S KETΣAΠ ΦIAΛH 340ML Leaflet», «ΜΙΜΙΚΟΣ ΦΙΛΕΤΟ ΑΠΟ 

ΣΤΗΘΟΣ 650ΓΡ Leaflet», «BARILLA ΣΠΑΓΓΕΤΙ Ν5 500GR Leaflet», «WETTEX 

ΣΦΟΥΓΓΑΡΙΣΤΡΑ Leaflet», «ΕΨΑ ΠΟΡΤΟΚΑΛΑΔΑ LIGHT 1.5LT ΕΚΠΤ.0 Leaflet» και 

κάποιοι κανόνες είναι οι : {GOUDA ΣΕ ΦΕΤΕΣ 400ΓΡ} → {ΚΡΙΣ ΤΟΣΤΙΜΟ ΣΤΑΡΕΝΙΟ 

800G 0.45E Leaflet}, {ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ leaflet, ΚΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ} → [ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ leaflet}, {ΚΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΤΟΜΑΤΕΣ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ} → {ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ 

Leaflet}, ΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ, ΜΠΑΝΑΝΕΣ DULCE BUONA EIΣΑΓΩΓΗΣ} → 

{ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet}, {ΣΕΛΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ} → {ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ 

ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΑ Leaflet}, {ΜΗΛΑ ΣΤΑΡΚΙΝΓΚ ΕΛΛΗΝΙΚΑ TV} → 

{MΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet}, {ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet} 

→ {ΜΗΛΑ ΣΤΑΡΚΙΝΓΚ ΕΛΛΗΝΙΚΑ TV} κα. 

Την υψηλότερη τιμή εμπιστοσύνης ίση με 50% την έχει ο κανόνας 

{𝛭𝛱𝛲𝛰𝛫𝛰𝛬𝛰 𝛱𝛲𝛢𝛴𝛪𝛮𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰, 𝛫𝛢𝛲𝛰𝛵𝛢 𝛸𝛶𝛭𝛢 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛢} →

{𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛢𝛴𝛱𝛲𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰}, που σημαίνει ότι το 50% των φορών που οι καταναλωτές 

προτιμούν τα προϊόντα «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ, ΚΑΡΟΤΑ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΑ», προτιμούν και το προϊόν προσφοράς «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ». 

Επίσης, ο ίδιος κανόνας έχει και την υψηλότερη τιμή lift, ίση με 11,68. 

 Η χαμηλότερη τιμή εμπιστοσύνης είναι ίση με 0,4469% και την έχουν τα προϊόντα 

«ΣΟΛΟΜΟΣ ΦΕΤΕΣ ΥΔΑΤ.ΝΟΡΒΗΓΙΑΣ ΝΩΠΟΣ Leaflet», «ΑΒ ΑΥΓΑ ΕΛΕΥΘ. 

ΒΟΣΚΗΣ 6ΑΔΑ MEDIUM Leaflet», «AB ΦΕΤΑ ΠΟΠ ΧΕΛΜΟΥ ΣΕ ΑΛΜΗ 400 ΓΡ. 

Leaflet», «ΦΥΛΛΟ ΚΡΟΥΣΤΑΣ ΠΟΛΙΤΙΚΟ 450G ALFA Leaflet», «LIPTON M.ΤΣΑΙ 

ΒΑΝ/ΚΑΡΑΜ.ΠΥΡ.20X1.7 Leaflet», «ION BREAK ΜΥΡΤΙΛΑ ΑΜΥΓΔΑΛΑ 85Γ Leaflet» 

κα. 

Τη χαμηλότερη τιμή lift ίση με 0,88, την έχει ο κανόνας 216 

{ 𝛭𝛱𝛢𝛮𝛢𝛮𝛦𝛴 𝐷𝑈𝐿𝐶𝐸 𝐵𝑈𝑂𝑁𝐴 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛦𝛴 } → {𝛫𝛲𝛪𝛴 𝛵𝛰𝛴𝛵𝛪𝛭𝛰 𝛴𝛵𝛢𝛲𝛦𝛮𝛪𝛰 800𝐺 0.45𝐸}. 

Αυτό συνεπάγεται ότι η αγορά του προϊόντος που βρίσκεται στο αριστερό μέλος του κανόνα 

δεν ενθαρρύνει την αγορά του προϊόντος που βρίσκεται στο δεξί μέλος. Είναι φανερό ότι την 

δεύτερη εβδομάδα δημιουργήθηκαν περισσότεροι κανόνες δύο και τριών στοιχειοσυνόλων, 

που έχουν το δεξί μέλος τους περισσότερα προϊόντα προσφοράς.  
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Ο Πίνακας 9, παρουσιάζει στη πρώτη στήλη τα προϊόντα προσφοράς που βρίσκονται στο δεξί 

μέλος των κανόνων και τις 2 εβδομάδες και στη δεύτερη στήλη ποια είναι η προωθητική τους 

ενέργεια. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Τα προϊόντα που είναι σκιαγραφημένα με γκρι χρώμα, υπάρχουν στο δεξί μέλος των κανόνων 

που δημιουργήθηκαν και την πρώτη εβδομάδα. Εξετάζοντας τους κανόνες που έχουν στο δεξί 

μέλος τα σκιαγραφημένα προϊόντα τη πρώτη και τη δεύτερη εβδομάδα, μπορούμε να κάνουμε 

κάποιες παρατηρήσεις.  

Το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» αγοράζεται και τις δύο εβδομάδες με το προϊόν 

«ΛΟΥΜΙΔΗΣ ΚΑΦΕΣ ΠΑΠΑΓ. ΠΑΡΑΔΟΣ.194GR».  

Παρόλο που η υποστήριξη του κανόνα { 𝛬𝛰𝛶𝛭𝛪𝛥𝛨𝛴 𝛫𝛢𝛷𝛦𝛴 𝛱𝛢𝛱𝛢𝛤. 𝛱𝛢𝛲𝛢𝛥𝛰𝛴. 194𝐺𝑅 } →

{ 𝛬𝛢𝛸𝛢𝛮𝛰 𝛢𝛴𝛱𝛲𝛰 𝛦𝛬𝛬𝛨𝛮𝛪𝛫𝛰 } είναι πολύ μικρής τάξεως 0,5% στην πρώτη και στην δεύτερη 

εβδομάδα, στη πρώτη εβδομάδα το 7% των φορών που οι καταναλωτές θα αγοράσουν το 

προϊόν «ΛΟΥΜΙΔΗΣ ΚΑΦΕΣ ΠΑΠΑΓ. ΠΑΡΑΔΟΣ.194GR» θα αγοράσουν και το προϊόν 

«ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», ενώ τη δεύτερη εβδομάδα το 10% των φορών που οι 

καταναλωτές θα αγοράσουν το προϊόν «ΛΟΥΜΙΔΗΣ ΚΑΦΕΣ ΠΑΠΑΓ. ΠΑΡΑΔΟΣ.194GR» 

θα αγοράσουν και το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» που είναι σε προσφορά. Κάτι 

τέτοιο επαληθεύεται και από τον μέτρο lift.   

Στην πρώτη εβδομάδα, το ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ 

ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», είναι περίπου 4,7%. Στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που 

αγοράζουν το προϊόν «ΛΟΥΜΙΔΗΣ ΚΑΦΕΣ ΠΑΠΑΓ. ΠΑΡΑΔΟΣ.194GR», το ποσοστό των 

καταναλωτών που αγοράζουν το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», είναι 1,61 φορές 

μεγαλύτερο από ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό (4,7%).  

 

 

 

RHS PromoSKU 

ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet 

ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet 

ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΑ Leaflet 

ΚΡΙΣ ΤΟΣΤΙΜΟ ΣΤΑΡΕΝΙΟ Leaflet 

ΚΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet 

Πίνακας 9 Προϊόντα που Εμφανίζονται  και τις Δύο Εβδομάδες στο Δεξί Μέλος των Κανόνων 
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Αντίστοιχα στην δεύτερη εβδομάδα, όπου το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» είναι 

σε προσφορά, το ποσοστό των  καταναλωτών που αγοράζουν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ» είναι 4,2%. Στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν το προϊόν 

«ΛΟΥΜΙΔΗΣ ΚΑΦΕΣ ΠΑΠΑΓ. ΠΑΡΑΔΟΣ.194GR», το ποσοστό των καταναλωτών που 

αγοράζουν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» είναι 2.53 φορές υψηλότερο από το συνολικό 

πληθυσμό (4,2%). Επίσης, το προϊόν «ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» αγοράζεται 

ξεχωριστά με δύο ακόμη προϊόντα προσφοράς. Αυτά είναι τα προϊόντα «ΜΠΡΟΚΟΛΟ 

ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» που είναι σε προσφορά μέσω του φυλλαδίου του καταστήματος και 

τα «ΜΗΛΑ ΣΤΑΡΚΙΝΓΚ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» που διαφημίζονται μέσω της τηλεόρασης.  

Όσον αφορά το προϊόν «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» που είναι σε προσφορά, 

αγοράζεται και τις δύο εβδομάδες με το προϊόν «ΠΑΤΑΤΕΣ ΧΟΝΔΡΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ» αλλά 

τη δεύτερη εβδομάδα, το τελευταίο προϊόν ενισχύει περισσότερο από τη πρώτη εβδομάδα την 

αγορά του προϊόντος «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ». Παρόλο που το 

«ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» και τις δύο εβδομάδες βρίσκεται περίπου στο 4,4% 

των συνολικών συναλλαγών, την πρώτη εβδομάδα στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που 

αγοράζουν το προϊόν «ΠΑΤΑΤΕΣ ΧΟΝΔΡΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ», το ποσοστό των καταναλωτών 

που αγοράζουν το προϊόν «ΜΠΡΟΚΟΛΟ ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» είναι 1,75 φορές 

μεγαλύτερο από ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό (περίπου 4,4%).  

Τη δεύτερη εβδομάδα,  στον υποπληθυσμό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΠΑΤΑΤΕΣ 

ΧΟΝΔΡΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ», το ποσοστό των καταναλωτών που αγοράζουν «ΜΠΡΟΚΟΛΟ 

ΠΡΑΣΙΝΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ», είναι 2,44 φορές μεγαλύτερο από ότι είναι στον συνολικό πληθυσμό 

(περίπου 4,3%).  

Όσον αφορά στο προϊόν «ΚΡΙΣ ΤΟΣΤΙΜΟ ΣΤΑΡΕΝΙΟ 800G 0.45E», διακρίνουμε σημαντικές 

διαφορές την εβδομάδα που το προϊόν αυτό είναι σε προσφορά. 

 Την πρώτη εβδομάδα αγοράζεται μόνο με το προϊόν «GOUDA ΓΕΡΜΑΝΙΑΣ ΦΡΑΤΖΟΛΑ» 

κι εμφανίζονται μαζί στο 0,4% των συναλλαγών.  

Τη δεύτερη εβδομάδα, αγοράζεται με τα προϊόντα «GOUDA ΣΕ ΦΕΤΕΣ 400ΓΡ», 

«ΓΑΛΟΠΟΥΛΑ ΚΑΠΝΙΣΤΗ TOSTAKI», «ΤΥΡΙ ΝΟΥΝΟΥ GOYDA 

ΟΛΛΑΝΔ.ΦΡΑΤΖΟΛΑ», «GOUDA ΓΕΡΜΑΝΙΑΣ ΦΡΑΤΖΟΛΑ», «ΓΡΑΒΙΕΡΑ ΠΟΠ 

ΚΡΗΤΗΣ », «ΑΒ ΖΑΧΑΡΗ ΛΕΥΚΗ ΚΡΥΣ/ΚΗ Ε.Ε 1KG», «ΤΟΜΑΤΕΣ ΧΥΜΑ 

ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ», «ΚΡΕΜΜΥΔΙΑ. ΞΕΡΑ ΧΟΝΔΡΑ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» και «ΜΠΑΝΑΝΕΣ 

DULCE BUONA ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ».  

Ακόμη, το προϊόν «ΚΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» εμφανίζεται μαζί με περισσότερα προϊόντα 

την εβδομάδα που δεν είναι σε προσφορά παρά την εβδομάδα που είναι. Πιο συγκεκριμένα οι 
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κανόνες που δημιουργούνται τη πρώτη εβδομάδα με το προϊόν «ΚΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ» 

στο δεξί μέλος των κανόνων είναι 6 στο σύνολο, ενώ τη δεύτερη εβδομάδα είναι μόνο 2.  

Τέλος, το προϊόν «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» την πρώτη εβδομάδα 

εμφανίζεται στο 2,5% των συναλλαγών, ενώ τη δεύτερη εβδομάδα εμφανίζεται στο 4,1% των 

συναλλαγών. Και τις δύο εβδομάδες, το προϊόν «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» 

βρέθηκε να αγοράζεται με το προϊόν «ΤΟΜΑΤΕΣ ΧΥΜΑ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ» και με το προϊόν 

«ΜΠΑΝΑΝΕΣ DULCE BUONA ΕΙΣΑΓΩΓΗΣ». Η διαφορά έγκειται στο ότι τη δεύτερη εβδομάδα 

που τα «ΠΟΡΤΟΚΑΛΙΑ ΝΑΒΕΛΙΝΕΣ ΕΛΛΗΝΙΚΑ» βρίσκονται σε προσφορά,  τα μέτρα της 

υποστήριξης της εμπιστοσύνης και του lift είναι υψηλότερα σε σχέση με τη πρώτη εβδομάδα. 
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

 

 

Στην εργασία αυτή μελετήθηκε η εφαρμογή της ανάλυσης συσχέτισης σε δεδομένα 

συναλλαγών αγοράς η οποία  μπορεί να αναγνωρίσει σχέσεις μεταξύ προϊόντων και μεταξύ 

κατηγοριών. Τα συμπεράσματα μας αφορούν κυρίως γενικές παρατηρήσεις που εξήχθησαν 

από τον αλγόριθμο Apriori.  

Στο πρώτο μέρος της ανάλυσης που πραγματοποιήθηκε, οι κατηγορίες που εμφανίζονταν 

πολλές φορές στις συναλλαγές μας, ήταν αυτές οι οποίες εμφανίζονταν και στους κανόνες 

συσχέτισης. Αυτό συμβαίνει καθώς το πλήθος των κατηγοριών είναι μικρό σε σχέση με το 

πλήθος των συναλλαγών. Σε αντίθεση, το πλήθος των προϊόντων μας είναι πολύ μεγάλο σε 

σχέση με το πλήθος των συναλλαγών, οπότε δεν θα είχε αξία να προσπαθήσουμε να βρούμε 

συσχετίσεις μεταξύ προϊόντων καθώς η υποστήριξη τους θα ήταν πάρα πολύ χαμηλή. Ως εκ 

τούτου, ανάλογα με τα δεδομένα του προβλήματος  πρέπει να εκτιμούμε ανά περίπτωση την 

επιλογή του υποσυνόλου ή του συνόλου δεδομένων που θα επεξεργαστούμε. Επιπλέον, 

παρατηρήσαμε ότι όταν χαμηλώσαμε τη τιμή του προκαθορισμένου κατωφλιού του μέτρου 

υποστήριξης, το μέτρο lift αυξήθηκε. Αυτό δείχνει, ότι παρόλο που τα υποσύνολα των κανόνων 

δεν εμφανίζονται συχνά μαζί στις συναλλαγές, στο υποσύνολο του αριστερού μέλους του 

κανόνα, η εμφάνιση του δεξιού μέλους του κανόνα είναι έντονη. Τέλος, ένα ακόμα 

συμπέρασμα που προκύπτει από την πρώτη ανάλυσή μας είναι ότι πρέπει να είμαστε 

προσεκτικοί ως προς την ερμηνεία του μέτρου εμπιστοσύνης, καθώς ένας κανόνας συσχέτισης 

με υψηλή εμπιστοσύνη αλλά με χαμηλή υποστήριξη, μπορεί να οφείλεται σε τυχαιότητα.  

Στο δεύτερο μέρος της ανάλυσής μας, εξετάσαμε τα καλάθια των καταναλωτών για μια περίοδο 

όπου κάποια προϊόντα βρίσκονταν σε προσφορά προσπαθώντας να αναγνωρίσουμε 

συσχετίσεις αναμεσά στα προϊόντα προσφοράς της δεύτερης εβδομάδας σε σχέση με την 

πρώτη. Αρχικά, από τα περιγραφικά στατιστικά είδαμε ότι η χρηματική αξία των καλαθιών 

των καταναλωτών που επισκέφτηκαν το κατάστημα και τις δύο εβδομάδες, αυξήθηκε τη 

δεύτερη εβδομάδα οπού κάποια προϊόντα ήταν σε προσφορά. Ακόμη, αυξήθηκε η κατανάλωση 

των προϊόντων που ήταν σε προσφορά  τη δεύτερη εβδομάδα σε σχέση με τη πρώτη. Όσον 

αφορά τους κανόνες συσχέτισης  της πρώτης εβδομάδας, τους συγκρίναμε με τους κανόνες 

συσχέτισης της δεύτερης. Σχετικά με τους κανόνες που δημιουργήθηκαν και τις δύο εβδομάδες, 

εστιάσαμε μόνο στους κανόνες που στο δεξί τους μέλος έχουν κοινά προϊόντα προσφοράς. 

Παρατηρήσαμε ότι κάποιοι καταναλωτές δεν άλλαξαν συμπεριφορά ως προς την επιλογή των 

προϊόντων που τοποθετούν στο καλάθι τους. Οι περισσότερες όμως συσχετίσεις που αφορούν 

τον ίδιο κανόνα της πρώτης και δεύτερης εβδομάδας, είχαν υψηλότερο lift τη δεύτερη 
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εβδομάδα σε σχέση με τη πρώτη, δείχνοντας ότι κάποια προϊόντα ενίσχυσαν τη παρουσία τους 

στα καλάθια που ούτως ή άλλως εμφανίζονταν. Αντίθετα, υπήρχε ένας κανόνας όπου το μέτρο 

lift είχε μικρότερη τιμή από 1 που σημαίνει ότι το αριστερό μέλος του κανόνα, είχε αρνητική 

επίδραση στο δεξί. Ακόμη, οι προωθητικές ενέργειες συνέβαλαν θετικά στις περισσότερες 

αγορές προϊόντων καθώς κάποια προϊόντα εμφανίστηκαν σε περισσότερα καλάθια τη δεύτερη 

εβδομάδα. Μια ακόμη σημαντική παρατήρηση είναι ότι η επιρροή προς τη κατανάλωση σε 

προϊόντα με προσφορά δεν αφορά μόνο το  προϊόν που είναι σε προσφορά, αλλά επηρεάζει 

θετικά και την κατανάλωση άλλων προϊόντων(βλέπε κανόνα 55 - Εικόνα 27 και κανόνα 58 - 

Εικόνα 32). Επιπλέον, τη δεύτερη εβδομάδα βρέθηκαν πολλοί κανόνες οι οποίοι είχαν και στα 

δύο μέλη τους προϊόντα προσφοράς, γεγονός που δείχνει μια αμφίδρομη σχέση όσον αφορά 

στις αγορές των καταναλωτών. 

Συνοψίζοντας τα αποτελέσματα της ανάλυσης μας, επαληθεύονται από τον αλγόριθμο Apriori 

και από τα εργαλεία της ανάλυσης συσχέτισης, καθώς μετά την εφαρμογή τους σε πραγματικά 

δεδομένα βρέθηκαν  προϊόντα και κατηγορίες που αγοράζονται μαζί από τους καταναλωτές 

ακόμα και αν σε γενικές γραμμές δίνουν ένα αναμενόμενο αποτέλεσμα.
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ΚΩΔΙΚΕΣ 

 

 

 

###################ΠΡΩΤΟ ΜΕΡΟΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ################### 

 

gc() # clear cache 

library(tidyverse) 

library(readxl) 

library(knitr) 

library(ggplot2) 

library(lubridate) 

library(arules) 

library(arulesViz) 

library(plyr) 

library(readxl) 

library(sqldf) 

library(ArArRedux) 

options(max.print=999999) # max_print 

 

Data <- read_excel("C:/Users/Marianna/Desktop/Shop Egaleo October November 

2017_DELETE_KENA_DUPLICATES.xlsx") 

Data <- Data[,1:5] 

 

 

colnames(Data) <- c("transID","ProductID","Desc","Dept","Categ") # Labels of 

Columns 

 

length(unique(Data$`transID`))         # Number of Transactions 

length(unique(Data$`ProductID`))    # Number of Products Code 

length(unique(Data$`Desc`))              # Number of Descriptions 

length(unique(Data$`Dept`))              # Number of Departments 
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length(unique(Data$`Categ`))            # Number of Categories 

 

Data$transID<- trimws(Data$transID, which = c("both"))     # Trim spaces before and 

After TransID 

Data$ProductID <- trimws(Data$ProductID, which = c("both")) # Trim spaces before 

and After ProductID 

Data$Desc <- trimws(Data$Desc, which = c("both"))         # Trim spaces before and After 

Description 

Data$Dept <- trimws(Data$Dept, which = c("both"))        # Trim spaces before and After 

Departments 

Data$Categ <- trimws(Data$Categ, which = c("both"))     # Trim spaces before and After 

Categories 

 

### check_duplicate_description_for_one_product_code   

 

check_dupl_desc <- sqldf(" 

                         select ProductID,count(distinct Desc) as cnt 

                         from Data 

                         group by ProductID 

                         having cnt>1 

                         ") 

 

Query<- sqldf("select ProductID, Desc, count(transID) as plhthos 

              from Data group by Desc, ProductID 

              ") 

 

#### check_duplicate_code_for_one_product_description  

 

check_dupl_code <- sqldf("select ProductID, Desc, plhthos FROM Query WHERE Desc 

IN (select Desc from  

                         (select ProductID,Desc from Data group by Desc,ProductID)  

                         group by Desc having count(ProductID)>1) order by Desc,plhthos asc") 
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##################### Descriptive Statistics For Data ##################### 

 

str(Data) 

 

Data$ProductID <- as.factor(Data$ProductID) 

Data$Desc <- as.character(Data$Desc) 

Data$transID <- as.integer(Data$transID) 

 

 

#Πλήθος Προϊόντων ανά συναλλαγή 

Plot1 <- sqldf(" 

               select transID,count(ProductID) as num_of_prod 

               from Data 

               group by transID 

                 ") 

 

#Take "num_of_prod" from Plot1 

 

Plotn<- sqldf(" 

              select num_of_prod 

              from Plot1 

              ") 

 

#Create a distribution of number of products per transaction 

Plotn$num_of_prod <- as.factor(Plotn$num_of_prod) 

a %  

ggplot(Plotn,aes(x=num_of_prod)) +  

 geom_histogram(stat="count",fill="indianred") 
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#Πόσα προϊόντα περιέχονται σε πόσες συναλλαγές 

Plot2 <- sqldf(" 

               select plithos_prod,count(transID) as count_trans 

               from Plot1 

               group by plithos_prod 

               ") 

 

#Το κάθε προϊόν σε πόσες συναλλαγές υπάρχει 

Plot3 <- sqldf(" 

               select Desc,count(*) as plithos_trans 

               from Data 

               group by Desc 

                ") 

 

#Πόσες κατηγορίες έχει η κάθε συναλλαγή 

Plot4 <- sqldf(" 

               select transID,count (distinct(Categ)) as num_of_categ 

               from Data 

               group by transID 

               ") 

 

# Take the "num_of_categ" from Plot4 

plot4n <- sqldf(" 

              select num_of_categ 

              from Plot4 

              ") 
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#Create a distribution of number of categories per transaction 

plot4n$num_of_categ <- as.factor(Plotn$num_of_categ) 

a %  

ggplot(plot4n,aes(x=num_of_categ)) +  

  geom_histogram(stat="count",fill="indianred") 

 

#Πόσα τμήματα έχει η κάθε συναλλαγή 

Plot5 <- sqldf(" 

               select transID,count( distinct (Dept)) as plithos_dept 

               from Data 

               group by transID order by transID desc 

               ") 

 

 

#Πλήθος Προϊόντων ανά Κατηγορία 

Plot6 <- sqldf(" 

               select Categ,count (distinct(ProductID)) as plithos_prod 

               from Data 

               group by Categ 

               ") 

 

# Πλήθος Προϊόντων ανά Τμήμα 

Plot8 <- sqldf(" 

               select Dept,count (distinct(ProductID)) as plithos_prod 

               from Data 

               group by Dept 

               ") 
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# Πλήθος Κατηγοριών ανά Τμήμα 

Plot9 <- sqldf(" 

               select Dept,count (distinct(Categ)) as plithos_Categ 

               from Data 

               group by Dept 

               ") 

 

### On how many transactions each product appears in average 

products_in_trans1 <- sqldf ("select  Desc, count(Desc) as plithos 

                             from Data group by Desc order by plithos desc 

                             ") 

mean(products_in_trans1$plithos) 

 

### On how many transactions each category appears in average 

Categories_in_trans1 <- sqldf ("select  Categ, count(Categ) as plithos 

                               from Data group by Categ order by plithos desc") 

mean(Categories_in_trans1$plithos 

 

 

### Select only 9 of 35 Departments   

Dept <- sqldf("select distinct Dept 

from Data where Dept = 'LIQUIDE GROCERY FOOD' or  

Dept = 'ΓΑΛΑΚΤΟΚΟΜΙΚΑ-ΑΥΓΑ-ΦΡΕΣΚΟΙ ΧΥΜΟΙ'  

or Dept = 'ΚΑΒΑ' or Dept = 'ΚΡΕΟΠΩΛΕΙΟ'  

or Dept = 'ΠΑΝΤΟΠΩΛΕΙΟ' or Dept = 'ΥΓΙΕΙΝΗ - ΟΜΟΡΦΙΑ'or Dept = 

'ΑΛΛΑΝΤΙΚΑ'  

or Dept = 'ΤΥΡΙΑ' or Dept = 'ΑΠΟΡΡΥΠΑΝΤΙΚΑ - ΚΑΘΑΡΙΣΤΙΚΑ' 

                    ") 
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### Dataset_FinalData with only 9 specific Departments  

FinalData <- sqldf("select * from Data where Dept  IN (select * from Dept)") 

 

colnames(FinalData) <- c("transID","ProductID","Desc","Dept","Categ") # Labels of 

FinalData 

#View(FinalData) 

 

length(unique(FinalData$`transID`))       # Number of Transactions 

length(unique(FinalData$`ProductID`))  # Number of Products Code 

length(unique(FinalData$`Desc`))            # Number of Descriptions 

length(unique(FinalData$`Dept`))           # Number of Departments 

length(unique(FinalData$`Categ`))         # Number of Categories 

 

### On how many transactions each product appears in average_FinalData 

 

products_in_trans2 <- sqldf ("select  Desc, count(Desc) as plithos 

                             from Deptfinal group by Desc order by plithos desc 

                             ") 

mean(products_in_trans2$plithos) 

 

### On how many transactions each category appears in average_FinalData 

Categories_in_trans2 <- sqldf ("select  Categ, count(Categ) as plithos 

                               from FinalData group by Categ order by plithos desc") 

mean(Categories_in_trans2$plithos) 

 

### Format_FinalData_to_insert_in_Apriori_Algorithm 

data_sorted <- FinalData[order(FinalData$transID),] 
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# Create a list contains Categories per transaction 

 

itemList2 <- ddply(FinalData,c("transID"),  

                   function(df1)paste(df1$Categ,  

                                      collapse = ",")) 

View(itemList2) 

 

itemList2$transID <- NULL 

colnames(itemList2) <- c("Categories") 

 

### Create_CSV_FILE 

write.csv(itemList2,"C:/Users/Marianna/Desktop/MariannaTest/market_basket2.csv", 

quote = FALSE, row.names = FALSE) 

 

### Apriori_reads_baskets as to product categories 

 

tr2 <- 

read.transactions('C:/Users/Marianna/Desktop/MariannaTest/market_basket2.csv', 

format = 'basket', sep=',',skip=1) 

# Summary of CSV 

summary(tr2)  

 

 

### Plot_the_TOP_10_Categories 

itemFrequencyPlot(tr2, topN=10, type='absolute') 

 

### Apriori Association Rules__for_Categories_sort_by_support     

rules_categ <- apriori(tr2, parameter = list(supp=0.05, conf=0.00, target= 'rules')) 

rules_categ <- sort(rules_categ, by='support', decreasing = TRUE) 

summary(rules_categ)  

inspect(rules_categ) 
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### Apriori Association Rules__for_Categories_sort_by_lift 

rules_categ <- apriori(tr2, parameter = list(supp=0.01, conf=0.00, target= 'rules'), 

appearance = list(rhs = 'ΤΟΜΑΤΟΕΙΔΗ')) 

rules_categ <- sort(rules_categ, by='lift', decreasing = TRUE) 

summary(rules_categ) 

inspect(rules_categ) 

 

 

###################ΔΕΥΤΕΡΟ ΜΕΡΟΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ################### 

 

# LOAD THE SAME LIBRARIES WITH THE Ά ANALYSIS PART 

 

# Dataset of Week1 

notPromo <- read_excel("C:/Users/Marianna/Desktop/Unique Transaction ID_30 Oct-4 

Nov 2017_New.xlsx") 

View(notPromo) 

 

# Delete Column "Επισκέψεις" from Week1 

notPromo <- notPromo[-grep('Επισκέψεις', colnames(notPromo)) 

# Labels of Columns_Week1 

colnames(notPromo) <- c("CustomerID", 

"transID","MasterCode","Desc","PromoSKU","Dept", "Categ","Value" 

                        ,"Quantity" 

                        ) 

 

# Dataset of Week2 

Promo <- read_excel("C:/Users/Marianna/Desktop/Unique Transaction ID_13-18 Nov 

2017_New.xlsx") 

View(Promo) 

 

# Delete Column "Επισκέψεις" from Week2 

Promo <- Promo[-grep('Επισκέψεις', colnames(Promo))] 
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# Labels of Columns_Week2 

colnames(Promo) <-c("CustomerID", 

"transID","MasterCode","Desc","PromoSKU","Dept", "Categ","Value" 

                    ,"Quantity" 

                    ) 

 

length(unique(notPromo$`CustomerID`)) # Number of Customers in Week_1 

length(unique(notPromo$`transID`))         # Number of Transactions in Week_1 

length(unique(notPromo$`MasterCode`)) # Number of Products Code in Week_1 

length(unique(notPromo$`Desc`))              # Number of Product Descriptions in Week_1 

length(unique(notPromo$`Dept`))             # Number of Departments in Week_1 

length(unique(notPromo$`Categ`))           # Number of Categories in Week_1 

 

### TRIM SPACES BEFORE AND AFTER FIELDS OF WEEK_1 

 

notPromo$CustomerID<- trimws(notPromo$CustomerID, which = c("both"))  

notPromo$transID <- trimws(notPromo$transID, which = c("both"))       

notPromo$MasterCode <- trimws(notPromo$MasterCode, which = c("both")) 

 

notPromo$Desc <- trimws(notPromo$Desc, which = c("both"))             

notPromo$PromoSKU <- trimws(notPromo$PromoSKU,which = c("both"))      

notPromo$Dept<- trimws(notPromo$Dept, which = c("both"))              

notPromo$Categ<- trimws(notPromo$Categ, which = c("both"))            

notPromo$Value<- trimws(notPromo$Value, which = c("both"))             

notPromo$Quantity<- trimws(notPromo$Quantity, which = c("both"))      

notPromo$Visits<- trimws(notPromo$Visits, which = c("both"))         

  

length(unique(Promo$`CustomerID`)) # Number of Customers in Week_2 

length(unique(Promo$`transID`))        # Number of Transactions in Week_2 

length(unique(Promo$`MasterCode`)) # Number of Products Code in Week_2 

length(unique(Promo$`Desc`))              # Number of Product Descriptions in Week_2 
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length(unique(Promo$`Dept`))       # Number of Departments in Week_2 

length(unique(Promo$`Categ`))      # Number of Categories in Week_2 

 

### TRIM SPACES BEFORE AND AFTER FIELDS OF WEEK_2 

 

Promo$CustomerID<- trimws(Promo$CustomerID, which = c("both"))  

Promo$transID <- trimws(Promo$transID, which = c("both"))       

Promo$MasterCode <- trimws(Promo$MasterCode, which = c("both")) 

Promo$Desc <- trimws(Promo$Desc, which = c("both"))             

Promo$PromoSKU <- trimws(Promo$PromoSKU,which = c("both"))      

Promo$Dept<- trimws(Promo$Dept, which = c("both"))             

Promo$Categ<- trimws(Promo$Categ, which = c("both"))           

Promo$Value<- trimws(Promo$Value, which = c("both"))           

Promo$Quantity<- trimws(Promo$Quantity, which = c("both"))     

Promo$Visits<- trimws(Promo$Visits, which = c("both"))          

 

#### check_duplicate_description_for_one_product_code in WEEK2 

check_dupl_desc <- sqldf(" 

                         select MasterCode,count(distinct Desc) as cnt 

                         from Promo 

                         group by MasterCode 

                         having cnt>1 

                         ") 

 

###check_duplicate_product_code_for_one_description in WEEK2 

Q1<- sqldf("select MasterCode, Desc, count(transID) as plhthos from Promo group by 

Desc, MasterCode") 

 

check_dupl_code <- sqldf("select MasterCode, Desc, plhthos FROM Q1 WHERE Desc 

IN (select Desc from  (select MasterCode,Desc from Promo group by Desc,MasterCode)  

group by Desc having count(MasterCode)>1) order by Desc,plhthos asc 

                                              ") 
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### check_duplicate_description_for_one_product_code in WEEK1 

check_dupl_desc <- sqldf(" 

                         select MasterCode,count(distinct Desc) as cnt 

                         from notPromo 

                         group by MasterCode 

                         having cnt>1 

                         ") 

 

### check_duplicate_product_code_for_one_description in WEEK1 

Q1<- sqldf("select MasterCode, Desc, count(transID) as plhthos from notPromo group 

by Desc, MasterCode") 

check_dupl_code <- sqldf("select MasterCode, Desc, plhthos FROM Q1 WHERE Desc 

IN (select Desc from  

                         (select MasterCode,Desc from notPromo group by Desc,MasterCode)  

                         group by Desc having count(MasterCode)>1) order by Desc,plhthos asc 

                          ") 

 

 

###Sales of Promo Products in Both Weeks  

promo_codes <- sqldf("select distinct MasterCode from notPromo where PromoSKU is 

not null") 

 

test1 <- sqldf("select MasterCode, Desc,  Count(MasterCode) as Week1 from notPromo 

where PromoSKU is not null group by MasterCode, Desc") 

test2 <- sqldf("select MasterCode, Desc, Count(MasterCode) as Week2 from Promo 

where MasterCode IN promo_codes group by MasterCode, Desc") 

 

### How many promo products were sold in both weeks? 

sales<- sqldf("select p.Desc, n.Week1 ,p.Week2    

              From test1 as n INNER JOIN test2 as p ON p.MasterCode = n.MasterCode group 

by p.desc ") 
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### Get the transactions ID with at least one promo product in both weeks  

trans_with_promo1 <- sqldf("select distinct transID,CustomerID from notPromo where 

PromoSKU is NOT NULL") 

trans_with_promo2 <- sqldf("select distinct transID,CustomerID from Promo where 

PromoSKU is NOT NULL") 

 

promo1_list <- sqldf("select transID from trans_with_promo1") 

promo2_list <- sqldf("select transID from trans_with_promo2") 

 

### Get customerID with at least one Promo product in both weeks 

SAME_USERS <- sqldf("select distinct p.CustomerID 

                    from trans_with_promo1 as p inner Join trans_with_promo2 as n ON 

p.CustomerID= n.CustomerID 

                    ") 

 

### Get the whole baskets with at least one promo product in both weeks  

promo_trans_week1 <- sqldf("select * from notPromo where (CustomerID IN 

SAME_USERS and transID in promo1_list) ") 

promo_trans_week2 <- sqldf("select * from Promo where CustomerID IN 

SAME_USERS and transID in promo2_list") 

 

### Basket Values related to both weeks  

 

Basket_USERS1 <- sqldf("select CustomerID, sum(Value) as sum_p 

                       from promo_trans_week1 

                       group by CustomerID") 

 

Basket_USERS2 <- sqldf("select CustomerID, sum(Value) as sum_n 

                       from promo_trans_week2 

                       group by CustomerID") 
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Basket_users1_2 <- sqldf("select p.CustomerID, sum_p, sum_n 

                         from Basket_USERS1 as p inner join Basket_USERS2 as n where 

p.CustomerID= n.CustomerID 

                         group by p.CustomerID") 

 

### Summary Customers Basket Value in Week 1 

sum_not_promo <- sqldf("select sum(sum_n) as nP from Basket_users1_2") 

View(sum_not_promo) 

 

### Summary Customers Basket Value in Week 2 

sum_promo <- sqldf("select sum(sum_p) as P from Basket_users1_2") 

View(sum_promo) 

 

### Basket change rate from week 1 to week2 

percentage <- (sum_promo - sum_not_promo)/sum_not_promo*100 

View(percentage) 

 

### Dataset which contains the whole baskets with at least one promo product in week 1 

colnames(promo_trans_week1) <-c("CustomerID", "transID","MasterCode","Desc", 

                                "PromoSKU","Dept", "Categ","Value", 

                                "Quantity","Visits") 

 

### Dataset which contains the whole baskets with at least one promo product in week 2 

 

colnames(promo_trans_week2) <- c("CustomerID", "transID","MasterCode","Desc", 

                                 "PromoSKU","Dept", "Categ","Value", 

                                 "Quantity","Visits") 
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### length of the Data in promo_trans_week1  

length(unique(promo_trans_week1$`CustomerID`)) 

length(unique(promo_trans_week1$`transID`)) 

length(unique(promo_trans_week1$`MasterCode`)) 

length(unique(promo_trans_week1$`Desc`)) 

length(unique(promo_trans_week1$`Dept`)) 

length(unique(promo_trans_week1$`Categ`)) 

 

### length of the Data in promo_trans_week2  

 

length(unique(promo_trans_week2$`CustomerID`)) 

length(unique(promo_trans_week2$`transID`)) 

length(unique(promo_trans_week2$`MasterCode`)) 

length(unique(promo_trans_week2$`Desc`)) 

length(unique(promo_trans_week2$`Dept`)) 

length(unique(promo_trans_week2$`Categ`)) 

 

#### FORMAT Promo_trans_week1 to insert in Apriori in Algorithm 

data_sorted1 <- promo_trans_week1[order(promo_trans_week1$transID),] 

# Create a list with products in Week1 

itemList1 <- ddply(promo_trans_week1,c("transID"),  

                   function(df1)paste(df1$Desc,  

                                      collapse = ",")) 

View(itemList1) 

 

itemList1$transID <- NULL 

colnames(itemList1) <- c("itemsWeek1") 

write.csv(itemList1,"C:/Users/Marianna/Desktop/MariannaTest2/market_basket1.csv", 

quote = FALSE, row.names = FALSE) 
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tr1<-

read.transactions('C:/Users/Marianna/Desktop/MariannaTest2/market_basket1.csv', 

format = 'basket', sep=',',skip=1) 

tr1 

summary(tr1) 

 

### Plot the TOP 10 Products in Week1 

itemFrequencyPlot(tr1, topN=10, type='absolute') 

 

### Apriori Association Rules as to Product Description in Week1 

 

rules_desc1 <- apriori(tr1, parameter = list(supp=0.002, conf=0.00)) 

#,appearance = list(rhs ='ΛΑΧΑΝΟ ΑΣΠΡΟ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet')) 

rules_desc1 <- sort(rules_desc1, by='lift' , decreasing = TRUE) 

 

 

# inspect rules that have only promo products in rhs in Week1 

rules_subset <- subset(rules_desc1, (rhs %pin% "*(Leaflet|TV)+"))  

summary(rules_subset) # Summary of Rules 

inspect(rules_subset) 

 

### Format Promo_trans_week2 to insert in Apriori in Algorithm 

 

data_sorted2 <- promo_trans_week2[order(promo_trans_week2$transID),] 

 

# Create a list with products in Week2 

itemList2 <- ddply(promo_trans_week2,c("transID"),  

                  function(df1)paste(df1$Desc,  

                                     collapse = ",")) 

View(itemList2) 

itemList2$transID <- NULL 

colnames(itemList2) <- c("itemsWeek2") 
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write.csv(itemList2,"C:/Users/Marianna/Desktop/MariannaTest2/market_basket2.csv", 

quote = FALSE, row.names = FALSE) 

 

tr2 <- 

read.transactions('C:/Users/Marianna/Desktop/MariannaTest2/market_basket2.csv', 

format = 'basket', sep=',',skip=1) 

summary(tr2) 

 

### Plot the TOP 10 Products in Week2 

itemFrequencyPlot(tr2, topN=10, type='absolute') 

 

### Apriori Association Rules as to Product Description in Week2 

 

rules_desc2 <- apriori(tr2, parameter = list(supp=0.004, conf=0.0)) 

#, appearance = list(rhs = 'KΟΥΝΟΥΠΙΔΙ ΕΛΛΗΝΙΚΟ Leaflet')) 

rules_desc2 <- sort(rules_desc2, by='lift' , decreasing = TRUE) 

summary(rules_desc2) 

inspect(rules_desc2) 

 

# inspect rules that have only promo products in rhs in Week2 

rules_subset2 <- subset(rules_desc2, (rhs %pin% "*(Leaflet|TV)+")) 

summary(rules_subset2) 

inspect(rules_subset2) 

 

##################### Descriptive Statistics ##################### 

 

# Πλήθος Προϊόντων ανά Συναλλαγή την Εβδομάδα 1 (Για τους κοινούς χρήστες) 

Plot1 <- sqldf(" 

               select transID,count(MasterCode) as num_of_prod 

               from promo_trans_week1 

               group by transID  

               ") 
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# Take the “num_of_prod” from Plot1 

plot1n <- sqldf("select num_of_prod 

              from Plot1") 

 

# Distribution of num_of_prod Per Transaction Week1  

plot1n$num_of_prod <- as.factor(plot1n$num_of_prod) 

a %  

ggplot(plot1n,aes(x=num_of_prod)) +  

  geom_histogram(stat="count",fill="indianred") 

 

### Πλήθος Προϊόντων ανά Συναλλαγή την Εβδομάδα 2 (Για τους κοινούς χρήστες) (Για 

τους κοινούς χρήστες) 

Plot2 <- sqldf(" 

               select transID,count(MasterCode) as num_of_prod 

               from promo_trans_week2 

               group by transID 

               ") 

# Take the “num_of_prod” from Plot2 

 

plot2n <- sqldf("select num_of_prod 

              from Plot2") 

 

### Distribution of num_of_prod Per Transaction Week2  

plot2n$num_of_prod <- as.factor(plot2n$num_of_prod) 

a %  

ggplot(plot2n,aes(x=num_of_prod)) +  

  geom_histogram(stat="count",fill="indianred") 
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# Το κάθε προϊόν σε πόσες συναλλαγές υπάρχει την Εβδομάδα 1 (Για τους κοινούς 

χρήστες) 

Plot3 <- sqldf(" 

               select Desc,count(*) as num_of_trans 

               from promo_trans_week1 

               group by Desc 

               ") 

 

# Το κάθε προϊόν σε πόσες συναλλαγές υπάρχει την Εβδομάδα 2 (Για τους κοινούς 

χρήστες) 

Plot4 <- sqldf(" 

               select Desc,count(*) as num_of_trans 

               from promo_trans_week2 

               group by Desc   

               ") 
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