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Περίληψη 

Η συγκεκριμένη πτυχιακή εργασία έχει ως σκοπό την παρουσίαση και ανάλυση σε βάθος των 

τριών αλγορίθμων εύρεσης συχνών στοιχειοσυνόλων, τα οποία στη συνέχεια οδηγούν στην παραγωγή 

των συνδυαστικών κανόνων. Οι τρεις αλγόριθμοι εύρεσης συχνών στοιχειοσυνόλων είναι: ο 

αλγόριθμος Apriori, ο αλγόριθμος Eclat και ο αλγόριθμος FP-Growth. Προτού ωστόσο 

πραγματοποιηθεί η ανάλυση του κάθε αλγορίθμου γίνεται αναφορά στο περιβάλλον R/RStudio μέσα 

από το οποίο συγκρίνονται οι τρεις αλγόριθμοι στην πράξη. Έπειτα κάθε ένας από τους αλγορίθμους 

αναλύεται και παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά τα οποία φέρει. Η αποτύπωση του κάθε αλγορίθμου 

αφορά αρχικά το θεωρητικό του κομμάτι μέσα από την ανάλυση του ψευδοκώδικα και ενός 

παραδείγματος, από τα οποία μπορεί να διαπιστωθεί πλήρως η πορεία εκτέλεσης του αλγορίθμου. 

Επίσης το θεωρητικό κομμάτι ακολουθεί και η καταγραφή των αλγορίθμων στην πράξη 

χρησιμοποιώντας το περιβάλλον R/RStudio μέσα από ορισμένα παραδείγματα σύγκρισης των 

αλγορίθμων. Τα παραπάνω παραδείγματα αφορούν το καθένα, ξεχωριστά σύνολα δεδομένων, πάνω 

στα οποία εκτελούνται και συγκρίνονται οι αλγόριθμοι καταγράφοντας μια σειρά από μετρήσιμα 

αποτελέσματα, όπως για παράδειγμα οι χρόνοι εκτέλεσης ή η κατανάλωση της μνήμης. Έπειτα, από την 

ανάλυση των αλγορίθμων, ακολουθεί η ανάδειξη των παραπάνω αποτελεσμάτων για κάθε αλγόριθμο 

και η σύγκρισή τους μέσα από πίνακες και σχήματα που αποτυπώνουν τα παραγόμενα αποτελέσματα. 

Αμέσως μετά, συνοψίζεται ο κάθε αλγόριθμος για τις επιδόσεις του έναντι των υπολοίπων δύο ώστε να 

διαπιστωθεί εάν προκύπτουν χρήσιμα συμπεράσματα και τι είδους συμπεράσματα είναι αυτά. Τέλος, 

τονίζονται οι προτεινόμενες επεκτάσεις οι οποίες αφορούν τους παραπάνω αλγορίθμους και 

ολοκληρώνεται η παρουσα εργασία με τον Επίλογο, στον οποίο συνοψίζεται τι ακριβώς παρουσιάστηκε 

στην εργασία αυτή. 
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« Αλγόριθμοι παραγωγής συνδυαστικών κανόνων (ARM)» 

(Association Rule Mining Algorithms) 

 

«Στανισλάβ Σιμεόνοβ» 

(Stanislav Simeonov) 

 

Abstract 

The aim of the present BSc thesis is the presentation and the in-depth study of three association rule 

mining (ARM) algorithms: Apriori, Eclat, and FP-Growth.  The frequent itemsets are first found, 

followed by the calculation of the association rules. Prior to considering each algorithm, the R IDE used 

(R/RStudio) is presented. Next, each one ARM algorithm is presented at the pseudocode level, as well 

as by means of example applications on a set of datasets that are publicly available. The latter comprise 

the testbed used for all three algorithms. This way the performance of each algorithm is 

compared/contrasted to that of the other two. More specifically, performance comparison consists of 

execution times and memory utilisation measurements. The results obtained are organised in tables and 

in explanatory figures. In Chapter 6 (Performance Measurements and Concluding Remarks), FP-Growth 

is seen to outperform Apriori and Eclat both in execution time as well as in memory utilisation. In 

addition, FP-Growth is the only one of the three algorithms that can be applied as is to dynamic datasets 

that grow in size in an incremental fashion. Possible extensions to the present study are outlined in 

Chapter 7 (Proposed Extensions). 
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Εισαγωγή 

 

1 

Κεφάλαιο 1ο: Εισαγωγή 

1.1 Σκοπός της εργασίας 

Η συγκεκριμένη εργασία έχει σαν σκοπό την μελέτη, την εφαρμογή και την συγκριτική 

αξιολόγηση των αλγορίθμων παραγωγής συνδυαστικών κανόνων (association rules). Αυτό επιτυγάνεται 

μέσω της ανάλυσης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth αρχικά σε θεωρητικό επίπεδο για το 

τι ισχύει σε κάθε έναν από τους αλγορίθμους αυτούς μέσω ψευδοκώδικα και παραδειγμάτων, κι έπειτα 

με την καταγραφή του τρόπου υλοποίησης και υποστήριξής τους στο περιβάλλον R/RStudio. Για τη 

σύγκριση των αλγορίθμων δεν αρκεί μόνο η σύγκριση τους σε θεωρητικό επίπεδο, καταθέτοντας τι 

ισχύει για κάθε έναν αλγόριθμο και τα χαρακτηριστικά τα οποία συνοδεύουν τον αλγόριθμο αυτόν, 

αλλά και η σύγκρισή τους στην πράξη μέσα από τις επιδόσεις τους πάνω σε δύο επιλεηγμένα σύνολα 

δεδομένων. Τέλος, είναι επιθυμητή και η σύγκριση των αποτελεσμάτων των αλγορίθμων προκειμένου 

να διαπιστωθεί εάν προκύπτουν χρήσιμα και απτά συμπεράσματα για τον εκάστοτε αλγόριθμο. 

1.2 Δομή της εργασίας 

Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται η μεθοδολογία και το περιβάλλον μέσα από το οποίο παρατηρούνται η 

υλοποίηση και η υποστήριξη του κάθε αλγορίθμου για τον οποίο εκτελούνται τα αντίστοιχα πειράματα. 

Στο κεφάλαιο 3 το οποίο και αποτελεί το βασικότερο κεφάλαιο της παρούσας εργασίας αναλύονται 

πλήρως οι τρεις αλγόριθμοι Apriori, Eclat και FP-Growth. Για κάθε έναν αλγόριθμο τονίζονται τι 

ακριβώς ισχύει για τον αλγόριθμο αυτό, τα βήματα εκτέλεσής του, παρατείθεται ο ψευδοκώδικας για 

τον αλγόριθμο αυτόν καθώς και ένα αναλυτικό παράδειγμα εκτέλεσης του αλγορίθμου και αναφέρονται 

τα συμπεράσματα που προκύπτουν από τον συγκεκριμένο αλγόριθμο. Επίσης ιδιαίτερη βαρύτητα 

δίνεται στο κύριο πακέτο που χρησιμοποιείται στο περιβάλλον της R, το οποίο μας δίνει τη δυνατότητα 

υλοποίησης και σύγκρισης των αλγορίμων που προαναφέρθηκαν. 

Στο κεφάλαιο 4 αναλύονται τα δύο σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιούνται στα πλαίσια της εργασίας 

για την σύγκρισή των αλγορίθμων μέσα από το περιβάλλον της R. Πιο συγκεκριμένα παρουσιάζονται 

αναλυτικά η δομή και τα χαρακτηριστικά του κάθε συνόλου δεδομένων τόσο πριν την προεπεξεργασία 

τους, για να έρθουν στην απαιτούμενη μορφή ώστε να εκτελεστούν οι αλγόριθμοι, όσο και έπειτα από 

αυτή. 

Στο κεφάλαιο 5 περιγράφεται η ανάλυση των δεδομένων και τα αποτελέσματα που προκύπτουν για τον 

κάθε αλγόριθμο ανά περίπτωση. Επίσης τονίζεται ο τρόπος με τον οποίο μπορούν και συγκρίνονται τα 

παραγόμενα αποτελέσματα ανά περίπτωση κάνοντας χρήση των δυνατοτήτων του πακέτου arules. 

Ακόμη περιγράφεται αναλυτικά ο τρόπος με τον οποίο υλοποιούνται τα πειράματα για την σύγκριση 

των αλγορίθμων, ποια μεθοδολογία χρησιμοποιείται και ποια η σειρά των βημάτων που ακολουθούνται. 

Στο κεφάλαιο 6 έπονται το ιδιαίιτέρως σημαντικά σχόλια και συμπεράσματα που προκύτπουν από τη 

σύγκριση των αλγορίθμων μέσα από την αποτύπωση των πινάκων με τα μετρήσιμα αποτελέσματα για 

την κάθε περίπτωση σύγκρισης των αλγορίθμων και των γραφημάτων που αποτυπώνουν τις αντίστοιχες 

εκτελέσεις των αλγορίθμων. 

Στο κεφάλαιο 7 ακολουθούν οι προτεινόμενες επεκτάσεις για τους αλγορίθμους μέσα από τις οποίες 

μπορεί να εξεταστεί αν και κατα πόσο βοηθούν στην καλύτερη απόδοση των αλγορίθμων. Τέλος 

ακολουθεί το 8ο κεφάλαιο με τον επίλογο και μία σύνοψη του περιεχομένου της εργασίας αυτής.  
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Κεφάλαιο 2ο: Περιβάλλον επεξεργασίας δεδομένων 

2.1 Η γλώσσα προγραμματισμού R 

Για την πραγματοποίηση των σεναρίων σύγκρισης των τριών αλγορίθμων χρησιμοποιείται η γλώσσα 

προγραμματισμού R. Η συγκεκριμένη γλώσσα προγραμματισμού, είναι διαθέσιμη ως ελεύθερο 

λογισμικό  ανοιχτού κώδικα, σύμφωνα με τους όρους άδειας GNU. Xρησιμοποιείται κυρίως για 

ανάλυση δεδομένων, στατιστική ανάλυση και παραγωγή γραφημάτων. Ειδικά για τις δύο 

προαναφερεθίσες έννοιες η R παρέχει μία πληθώρα από τεχνικές. Την συγκεκριμένη γλώσσα 

προγραμματισμού μπορεί κανείς να την εγκαταστήσει στις πλατφόρμες Windows, Linux και Mac μιας 

και υπάρχουν οι αντίστοιχες εκδόσεις. Επίσης αυτό που χαρακτηρίζει ιδιαίτερα την R είναι η 

επεκτασιμότητά της, όπως και το γεγονός πως αποτελείται από μία μεγάλη κοινότητα. Για τους 

παραπάνω λόγους, καταλήγει να προτιμάται από αρκετούς επιστήμονες των δεδομένων [1].  

2.2 Ανάλυση των δεδομένων με τη χρήση της γλώσσας R 

Η ανάλυση των δεδομένων με τη χρήση της γλώσσας R καθίσταται ιδιαιτέρως εύκολη. Αυτό προκύπτει 

από το γεγονός πως η R υποστηρίζει μια ποικιλία από τεχνικές αναλυτικής μοντελοποίησης. Για 

παράδειγμα ορισμένες από αυτές είναι: κλασικές στατιστικές δοκιμές, ομαδοποίηση, ανάλυση 

χρονοσειρών, γραμμική και μη γραμμική μοντελοποίηση καθώς και αρκετές άλλες [2],[5].  
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Κεφάλαιο 3ο: Παραγωγή συνδυαστικών κανόνων 

3.1 Βασικές έννοιες 

Έστω I ένα σύνολο στοιχείων και D μία βάση συναλλαγών, όπου κάθε συναλλαγή έχει μοναδικό 

αναγνωριστικό (tid) και περιέχει ένα σύνολο στοιχείων. Ένα σύνολο στοιχείων ονομάζεται επίσης 

στοιχειοσύνολο. Ένα σύνολο στοιχείων με k στοιχεία λέγεται k-στοιχειοσύνολο [4]. Η τιμή 

υποστήριξης ενός στοιχειοσυνόλου X, που συμβολίζεται με σ(X), είναι ο αριθμός των συναλλαγών στις 

οποίες λαμβάνει χώρα ως υποσύνολο. Ένα στοιχειοσύνολο είναι συχνό εάν η τιμή υποστήριξής του 

είναι μεγαλύτερη από μια τιμή ελάχιστης υποστήριξης που ορίζεται από το χρήστη (min_sup). Το 

σύνολο των συχνών k-στοιχειοσυνόλων συμβολίζεται με Fk, εννίοτε και ως Lk [8]. Ένας συνδυαστικός 

κανόνας  είναι μια έκφραση A => B, όπου τα A και B είναι στοιχειοσύνολα. Το στοιχειοσύνολο A ή 

αριστερό μέλος (Left-Hand-Side-LHS) [3] του κανόνα αναφέρεται και ως το σώμα (Antecedent) του 

κανόνα ενώ το στοιχειοσύνολο B ή δεξιό μέλος (Right-Hand-Side-RHS) [3] του κανόνα αναφέρεται και 

η κεφαλή του κανόνα (Consequent). Η τιμή υποστήριξης (Support) του κανόνα ορίζεται ως σ(AUΒ) και 

ορίζεται ως ο λόγος των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {A,B} επί του συνόλου των 

συναλλαγών [3] και λαμβάνει τιμές στο διάστημα [0,1] ενω η εμπιστοσύνη (Confidence) ορίζεται  ως 

σ(AUΒ) / σ(A) (δηλαδή πόσο συχνά το στοιχειοσύνολο B εμφανίζεται σε συναλλαγές οι οποίες 

περιέχουν το A ή η πιθανότητα ότι μία συναλλαγή περιέχει το Β, δεδομένου ότι περιέχει το A) [3] και 

αντίστοιχα λαμβάνει τιμές στο διάστημα [0,1]. Η τιμή ανύψωσης(lift) [4] αναδεικνύει τη σημασία ενός 

κανόνα και ορίζεται ως lift(A=>B) = σ(AUB) / σ(A) * σ(B) ή την αναλογία της παρατηρούμενης 

υποστήριξης προς την αναμενόμενη αν τα A και B ήταν ανεξάρτητα. Ένας κανόνας είναι ισχυρός εάν 

τόσο η τιμή της εμπιστοσύνης του, όσο και η τιμή υποστήριξης του, είναι μεγαλύτερες από τις ελάχιστες 

τιμές εμπιστοσύνης (min_conf) και υποστήριξης (min_supp) τις οποίες έχει ορίσει ο χρήστης. 

Γενικότερα, η παραγωγή συνδυαστικών κανόνων μπορεί να θεωρηθεί ως μια διαδικασία δύο βημάτων 

[36]:  

1. Η εύρεση όλων των συχνών στοιχειοσυνόλων (Frequent Itemset Mining): Τα στοιχειοσύνολα 

τα οποία εμφανίζονται στη βάση των συναλλαγών τουλάχιστον τόσες φορές όσες και η ελάχιστη τιμή 

υποστήριξης (min_supp). 

2.  Η παραγωγή  ισχυρών συνδυαστικών κανόνων (Association Rule Mining) από τα συχνά 

στοιχειοσύνολα: Σύμφωνα με τον ορισμό των ισχυρών συνδυαστικών κανόνων  οι κανόνες αυτοί πρέπει 

να ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης και την ελάχιστη τιμή εμπιστοσύνης τις οποίες ορίζει ο 

χρήστης.  

3.1.1 Αναζήτηση συχνών στοιχειοσυνόλων 

Η αναζήτηση των συχνών στοιχειοσυνόλων μπορεί να θεωρηθεί ουσιαστικά ως ο τρόπος διέλευσης στο 

πλέγμα (lattice) [11] των στοιχειοσυνόλων, όπου ως πλέγμα εννοείται ο χώρος αναζήτησης (search 

space) των στοιχειοσυνόλων. Η στρατηγική που χρησιμοποιείται από έναν αλγόριθμο υπαγορεύει τον 

τρόπο διέλευσης της δομής του πλέγματος κατά τη διάρκεια της διαδικασίας αναζήτησης συχνών 

στοιχειοσυνόλων [42]. Ορισμένες από τις στρατηγικές που παρουσιάζονται είναι καλύτερες από άλλες, 

ανάλογα με τη διαμόρφωση των συχνών στοιχειοσυνόλων στο πλέγμα. Παρακάτω παρουσιάζεται μια 

σύνοψη των στρατηγικών αυτών: 
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Equivalence Classes (Κλάσεις Ισοδυναμίας): 

Ένας διαφορετικός τρόπος προσπέλασης του πλέγματος είναι αρχικά ο διαχωρισμός του πλέγματος σε 

ασύνδετες ομάδες κόμβων (ή κλάσεις ισοδυναμίας). Ένας αλγόριθμος εύρεσης συχνών 

στοιχειοσυνόλων αναζητά αρχικά τα συχνά στοιχειοσύνολα εντός μίας συγκεκριμένης κλάσης 

ισοδυναμίας προτού μεταβεί  σε μία άλλη κλάση ισοδυναμίας. Παράδειγμα αποτελεί ο αλγόριθμος 

Apriori και η στρατηγική ανα επίπεδο (level-wise) [15] την οποία ακολουθεί καθώς μπορεί να θεωρηθεί 

πως διαχωρίζει το πλέγμα με βάση το μέγεθος των στοιχειοσυνόλων και πιο συγκεκριμένα ο αλγόριθμος 

εντοπίζει αρχικά τα συχνά στοιχειοσύνολα που έχουν μήκος ένα και στη συνέχεια εκείνα τα οποία έχουν 

μεγαλύτερο μέγεθος [24]. Οι κλάσεις ισοδυναμίας μπορούν επίσης να ορίστούν σύμφωνα με τις ετικέτες 

προθέματος (prefix) ή κατάληξης (suffix) ενός στοιχειοσυνόλου [41]. Στην παραπάνω περίπτωση δύο 

στοιχειοσύνολα θεωρείται πως ανήκουν στην ίδια κλάση ισοδυναμίας, εάν μοιράζονται ένα κοινό 

πρόθεμα ή επίθημα μήκους k. Σύμφωνα με τα παραπάνω στην πρώτη προσέγγιση, αυτή δηλαδή η οποία 

βασίζεται στο πρόθεμα (prefix), o αλγόριθμος δύναται να αναζητήσει συχνά στοιχειοσύνολα τα οποία 

ξεκινούν με το πρόθεμα a, προτού αναζητήσει εκείνα τα οποία ξεκινούν με προθέματα b,c. Μία τέτοια 

περίπτωση αποτελεί ο αλγόριθμος Eclat [27], ο οποίος χρησιμοποιεί τις κλάσεις ισοδυναμίας 

(Equivalence Classes), καθώς όπως θα διαπιστωθεί και παρακάτω, με βάση το πρόθεμα του εκάστοτε 

συχνού στοιχειοσυνόλου μήκους 1, δημιουργεί τις κλάσεις ισοδυναμίας για το αντίστοιχο 

στοιχειοσύνολο και κατόπιν προχωρά στην εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων μεγαλύτερου μήκους τα 

οποία ωστόσο έχουν το ίδιο πρόθεμα [42],[43].  

 

Σχήμα 3.1: Κλάσεις ισοδυναμίας [4] 

Αναζήτηση με βάση το πλάτος εναντίον αναζήτησης με βάση το βάθος (Breadth vs Depth 

Search) 

Αρχικά ο αλγόριθμος Apriori, όπως θα διαπιστωθεί και παρακάτω, προσπελαύνει το πλέγμα με τέτοιον 

τρόπο ο οποίος δίνει βάση πρώτα στο πλάτος (Breadth First) [25]. Πρώτα δηλαδή παράγει όλα τα συχνά 

στοιχειοσύνολα μήκους 1, και κατόπιν ακολουθούν τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 2, έως ότου δεν 

βρεθούν νέα συχνά στοιχειοσύνολα. Το πλέγμα των στοιχειοσυνόλων μπορεί επίσης να προσπελαστεί 

με τέτοιον τρόπο ο οποίος να δίνει βάση πρώτα στο βάθος (Depth First) [31]. Ο αλγόριθμος μπορεί να 

εκκινήσει από το στοιχειοσύνολο a , να υπολογίσει την τιμή υποστήριξης του προκειμένου να καθορίσει 

εάν το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο είναι συχνό. Στη συνεχεια και εφόσον το παραπάνω 



Παραγωγή συνδυαστικών κανόνων 

7 

στοιχειοσύνολο είναι συχνό, ο αλγόριθμος επεκτείνεται προοδευτικά στο επόμενο επίπεδο 

στοιχειοσυνόλων, δηλαδή ab, abc έως ότου βρεθεί κάποιο στοιχειοσύνολο το οποίο δεν υποστηρίζει 

την ελάχιστη τιμή υποστήριξης. Στη συνέχεια η πορεία του καταλήγει σε κάποιο άλλο συχνό 

στοιχειοσύνολο προηγούμενου επιπέδου και συνεχίζει την αναζήτηση από εκεί. Μία τέτοια περίπτωση, 

αναζήτησης, δηλαδή δίνοντας βάση πρώτα στο βάθος, αποτελεί ο αλγόριθμος Eclat όπως θα εξεταστεί 

παρακάτω, μιας και η αναδρομική κλίση του αλγορίθμου επιτρέπει την εύρεση των συχνών 

στοιχειοσυνόλων που έχουν το ίδιο πρόθεμα στο μεγαλύτερο επίπεδο, προτού ο αλγόριθμος περάσει 

στα στοιχειοσύνολα με διαφορετικό πρόθεμα [4].  

 

Σχήμα 3.2: Μέθοδοι αναζήτησης συχνών στοιχειοσυνόλων [4] 

3.1.2 Αναπαράσταση του συνόλου δεδομένων 

Υπάρχουν πολλοί τρόποι για την αναπαράσταση ενός συνόλου δεδομένων μιας βάσης η οποία περιέχει 

συναλλαγές. Η επιλογή της αναπαράστασης μπορεί να επηρεάσει το I/O κόστος που προκύπτει κατά 

τον υπολογισμό της τιμής υποστήριξης των υποψήφιων στοιχειοσυνόλων. Έναν τρόπο αναπαράστασης 

αποτελεί η οριζόντια διάταξη των δεδομένων (Horizontal Data Layout), η οποία και υιοθετείται από 

τον αλγόριθμο Apriori καθώς και από αρκετούς άλλους αλγορίθμους. Επίσης υπάρχει και η δυνατότητα 

αποθήκευσης της λίστας των αναγνωριστικών των συναλλαγών (Transaction Identifiers) (TID-list) που 

σχετίζονται με κάθε ένα στοιχειοσύνολο [31-32]. Μια τέτοιου είδους αναπαράσταση ονομάζεται 

κατακόρυφη διάταξη δεδομένων (Vertical Data Layout). Η τιμή υποστήριξης για κάθε υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο λαμβάνεται από την τομή της λίστας των αναγνωριστικών των συναλλαγών (TID-list) 

των στοιχειοσυνόλων που αποτελούν υποσύνολα του υποψήφιου στοιχειοσυνόλου. Παρατηρείται πως 

το μήκος των λιστών των αναγνωριστικών των συναλλαγών (TlD-lists) τείνει να μικραίνει με τη 

μετάβαση σε στοιχειοσύνολα όλο και αυξανόμενου μεγέθους [34]. Παρακάτω στα παραδείγματα 

συναντάται καθένας από τους παραπάνω τρόπους αναπαράστασης των δεδομένων.  

3.1.3 Παραγωγή συνδυαστικών κανόνων 

Στη συγκεκριμένη υποενότητα περιγράφεται η αποδοτική παραγωγή συνδυαστικών κανόνων από ένα 

συχνό στοιχειοσύνολο. Κάθε ένα συχνό k-στοιχειοσύνολο (μήκους k) Y, δύναται να παράξει έως 2k - 2 

συνδυαστικούς κανόνες μη λαμβάνοντας υπόψιν του εκείνους οι οποίοι έχουν κενό σώμα ή κενή 

κεφαλή     ({} →  Υ ή Y → {}) . Η παραγωγή του εκάστοτε συνδυαστικού κανόνα επιτυγχάνεται από 

το διαχωρισμό του στοιχειοσυνόλου Y σε δύο μη κενά υποσύνολα X και Y - X, τέτοια ώστε ο κανόνας 
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X → Y - X να ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή εμπιστοσύνης (minconf), η οποία έχει οριστεί από τον 

χρήστη.[16-17] Οι παραπάνω κανόνες ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, καθώς η παραγωγή 

τους προέρχεται από συχνά στοιχειοσύνολα, τα οποία ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, 

γι’αυτό και τους έχει αποδοθεί  ο χαρακτηρισμός “συχνά” [4],[23],[24]. Παρακάτω παρατίθεται ένα 

σύντομο παράδειγμα: 

Έστω το συχνό στοιχειοσύνολο X = {1,2,5}. Το σύνολο των έξι υποψήφιων συνδυαστικών κανόνων οι 

οποίοι μπορούν να παραχθούν από το παραπάνω συχνό στοιχειοσύνολο είναι: ({1,2} → {5]), ({1,5} → 

{2}), ({2,5} → {1}), ({1} → {2,5}), ({2} → {1,5}), ({5} → {1,2}). Η τιμή υποστήριξης του κάθε 

κανόνα είναι η ίδια με αυτή του συχνού στοιχειοσυνόλου X και με αυτόν τον τρόπο ικανοποιείται η 

ελάχιστη τιμή υποστήριξης για τους παραπάνω κανόνες. 

Αλγόριθμος παραγωγής συνδυαστικών κανόνων [5]:  

Input: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων (Frequent Itemsets) 

Output: Το σύνολο των συνδυαστικών κανόνων (Association Rules). 

 

Σχήμα 3.3: Αλγόριθμος παραγωγής συνδυαστικών κανόνων [5] 

Βήματα εκτέλεσης του αλγορίθμου παραγωγής συνδυαστικών κανόνων [5]: 

1) Αρχικοποίηση του συνόλου των συνδυαστικών κανόνων (γραμμή 1). 

2) Για κάθε ένα συχνό στοιχειοσύνολο, το οποίο ανήκει στο σύνολο των συχνών 

στοιχειοσυνόλων (γραμμή 2). 

3) Αρχικά για τις κεφαλές των κανόνων μήκους οι οποίες περιέχουν ένα στοιχειοσύνολο μήκους 

1 (γραμμές 3-4). 

4) Επανάληψη για κάθε κεφαλή του κανόνα με αυξανόμενο μέγεθος, για κάθε πιθανή κεφαλή 

του κανόνα (γραμμές 5-6). 
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5) Αν η τιμή υποστήριξης είναι μεγαλύτερη ή ίση από την ελάχιστη, έπεται προσθήκη του 

κανόνα στο σύνολο των συνδυαστικών κανόνων (γραμμές 7-8).  

6) Ειδάλλως η κεφαλή του κανόνα απορρίπτεται, δημιουργούνται κεφαλές με ένα 

στοιχειοσύνολο περισσότερο και αυξάνεται η  τιμή του μετρητή μήκους της κεφαλής (γραμμές 9-11) 

7) Έως ότου δεν υπάρχει καμία άλλη κεφαλή κανόνων ή το σώμα του κανόνα καταστεί κενό 

(γραμμές 12-13) 

8)Επιστροφή του συνόλου των συνδυαστικών κανόνων που βρέθηκαν (γραμμή 14). 

Input: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων (Frequent Itemsets) 

Output: Το σύνολο των υποψηφίων συνδυαστικών κανόνων (Association Rules) μεγέθους (k+1). 

 

Σχήμα 3.4: Αλγόριθμος παραγωγής υποψήφιων συνδυαστικών κανόνων [5] 

Βήματα εκτέλεσης της συνάρτησης candidates, για την παραγωγή (k+1) υποψήφιων 

συνδυαστικών κανόνων [5]:  

 1)Αρχικοποίηση του συνόλου των υποψηφίων συνδυαστικών κανόνων (γραμμή 1). 

 2)Για όλα τα ζεύγη των συχνών στοιχειοσυνόλων, τα οποία διαφέρουν κατά ένα στοιχείο και 

τα οποία είναι ταξινομημένα κατά λεξικογραφική τάξη (γραμμές 2-5). 

 3)Η ένωση περιέχει k+1 στοιχεία, αν και μόνο αν όλα τα υποσύνολα είναι συχνά (γραμμές 6-

7). 

 4)Προσθήκη του νέου στοιχειοσυνόλου στα υποψήφια, ειδάλλως δεν μπορεί να είναι συχνό 

(γραμμές 8-9). 

 5)Επιστροφή του συνόλου των υποψηφίων συνδυαστικών κανόνων (γραμμή 10). 
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3.1.4 Μέθοδοι για τη δημιουργία υποψηφίων στοιχειοσυνόλων 

● Η μέθοδος Brute Force: 

Η συγκεκριμένη μέθοδος θεωρεί κάθε ένα στοιχειοσύνολο μεγέθους k ως ένα δυνητικό υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο και στη συνέχεια απορρίπτει εκείνα για τα οποία δεν ικανοποιείται η ελάχιστη τιμή 

υποστήριξης (minimum support), υλοποιώντας με τον τρόπο αυτόν το Prune Step [4].  

● Η μέθοδος Fκ-1 x F1: 

Η συγκεκριμένη μέθοδος δημιουργίας υποψηφίων στοιχειοσυνόλων επεκτείνει κάθε ένα συχνό  (k-1)-

στοιχειοσύνολο με άλλα συχνά στοιχειοσύνολα. Ιδιαίτερη προσοχή θα πρέπει να δοθεί ωστόσο στην 

τήρηση της αλφαβητικής σειράς των στοιχειοσυνόλων, καθώς σε διαφορετική περίπτωση ορισμένα 

υποψήφια στοιχειοσύνολα δημιουργούνται περισσότερες από μία φορές. 

● Η μέθοδος Fκ-1 x Fκ-1:  

Η παραπάνω μέθοδος είναι αυτή την οποία υλοποιεί ο αλγόριθμος Apriori. Πιο συγκεκριμένα ένα 

ζεύγος συχνών (k - l) στοιχειοσυνόλων [26] ενώνεται μόνο εάν τα πρώτα (k - 2) στοιχεία τους είναι 

πανομοιότυπα. Έστω A= {a1,a2,…,aκ-1} και B={b1,b2,...,bκ-1}, ένα ζεύγος συχνών στοιχειοσυνόλων. 

Το ζεύγος αυτό ενώνεται αν και μόνο αν ισχύει:  

ai=bi (για i = 1,2,...k-2) και  aκ-1 ≠  bκ-1.  

Παρόλο που, κάθε υποψήφιο στοιχειοσύνολο λαμβάνεται με την ένωση ενός ζεύγους συχνών (k-1)-

στοιχειοσυνόλων, απαιτείται επίσης κι ένα βήμα κλαδέματος (Pruning Step) για να διασφαλιστεί ότι τα 

υπόλοιπα  (k - 2) - υποσύνολα του υποψηφίου στοιχειοσυνόλου είναι συχνά [4].  

3.1.5 Αλγόριθμος Brute Force για την εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων  

 

   Σχήμα 3.5: Ο αλγόριθμος BruteForce [6] 
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Αλγόριθμος BruteForce για την εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων [6]: 

Input: Η βάση των συναλλαγών D, το σύνολο I των στοιχείων και η ελάχιστη τιμή υποστήριξης σ. 

Output: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων (Frequent Itemsets). 

Ο υπολογισμός της τιμής υποστήριξης (support) παίρνει στην χειρότερη περίπτωση χρόνο ίσο με O(|I| 

* |D|) και εξαιτίας της ύπαρξης O(2|I|) πιθανών υποψηφίων στοιχειοσυνόλων η υπολογιστική 

πολυπλοκότητα του αλγορίθμου BruteForce καταλήγει να είναι ίση με O(|I| * |D| *2|I| ). Ένας ακόμη 

σημαντικός παράγοντας ο οποίος θα πρέπει να ληφθεί υπόψη είναι και το συνολικό μέγεθος της βάσης 

D, καθώς εάν η αντίστοιχη βάση D είναι αρκετά μεγάλη, είναι επίσης σημαντικό να υπολογιστεί η 

πολυπλοκότητα εισόδου/εξόδου (input/output complexity). Προκειμένου να υπολογιστεί η τιμή 

υποστήριξης για κάθε υποψήφιο στοιχειοσύνολο, χρειάζεται να πραγματοποιηθεί ένα συνολικό 

πέρασμα της βάσης. Με αυτόν τον τρόπο η πολυπλοκότητα Input/Output του αλγορίθμου Bruteforce 

είναι O(2|I|) σαρώσεις της βάσης D. Σύμφωνα με τα παραπάνω ο αλγόριθμος BruteForce καταλήγει να 

μην συμφέρει  υπολογιστικά, συμπεριλαμβανομένου και του υπολογιστικού κόστους για το 

Input/Output [13], ακόμα και για σύνολα που περιέχουν μικρό πλήθος στοιχείων, την ώρα μάλιστα που 

στην πράξη ο αριθμός των στοιχείων δύναται να καταστεί ιδιαίτερα υψηλός όπως ο αριθμός των βιβλίων 

σε μία βιβλιοθήκη ή ο αριθμός των προϊόντων που πωλούνται σε μία υπεραγορά. Παρακάτω 

παρουσιάζονται οι τρεις αλγόριθμοι εύρεσης των συχνών στοιχειοσυνόλων και αποτυπώνονται οι 

διαφορές με τον παραπάνω αλγόριθμο καθώς και οι βελτιώσεις που παρατηρούνται τόσο ως προς τον 

τρόπο υπολογισμού της τιμής υποστήριξης των τριών αλγορίθμων, όσο και από τον τρόπο με τον οποίο 

δημιουργούνται τα υποψήφια στοιχειοσύνολα.     

 Παράδειγμα εύρεσης συχνών στοιχειοσυνόλων: 

 

             Σχήμα 3.6: Η βάση με τις συναλλαγές του παραδείγματος 

Έστω η ελάχιστη τιμή υποστήριξης είναι το 0.5 ή 50%. Η τιμή υποστήριξης αρχικά για το{I1} είναι  

Supp(I1) = 2 / 4 = 50%. Για το {I2} η τιμή υποστήριξης είναι Supp(I2) = 3 / 4 = 75%. Για το {I3} η 

τιμή υποστήριξης είναι Supp(I3) = 1 / 4 = 25%. Για το {I4} η τιμή υποστήριξης είναι Supp(I4) = 3 / 4 

= 75%. Τέλος για το {I5} η τιμή υποστήριξης είναι Supp(I5) = 4 / 4 = 100%. Τα συχνά στοιχειοσύνολα 

με βάση την ελάχιστη τιμή υποστήριξης που είναι 0.5, είναι όσα έχουν τιμή υποστήριξης ίση ή 

μεγαλύτερη από 0.5 και πιο συγκεκριμένα τα {I1}, {I2}, {I4}, {I5}. Κατόπιν, εξετάζονται οι 

συνδυασμοι των συχνών στοιχειοσυνόλων: Supp(I1,I2) = 2 / 4 = 50%, Supp(I1,I4) = 2 / 4 = 50%, 

Supp(I1,I5) = 2 / 4 = 50%, Supp(I2,I4) = 2 / 4 = 50%, Supp(I2,I5) = 3 / 4 = 75%, Supp(I4,I5) = 3 / 4 = 

75%. Παρατηρείται ότι όλα τα στοιχειοσύνολα ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης οπότε όλα 

χαρακτηρίζονται ως συχνά. Επίσης ελέγχονται και τα στοιχειοσύνολα: Supp(I1,I2,I4) = 2 / 4 = 50%, 

Supp(I1,I2,I5) = 2 / 4 = 50%, Supp(I1,I4,I5) = 2 / 4 = 50%, Supp(I2,I4,I5) = 2 / 4 = 50%. Αντίστοιχα 

και σε αυτήν την περίπτωση παρατηρείται ότι όλα τα στοιχειοσύνολα ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή 
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υποστήριξης οπότε όλα χαρακτηρίζονται ως συχνά. Τέλος ελέγχεται το στοιχειοσύνολο 

Supp(I1,I2,I4,I5) = 2 / 4 = 50% όπου και σε αυτήν την περίπτωση ικανοποιείται η ελάχιστη τιμή 

υποστήριξης. Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων είναι: {(I1), (I2), (I4), (I5), (I1,I2), (I1,I4), 

(I1,I5), (I2,I4), (I2,I5), (I4,I5), (I1,I2,I4), (I1,I2,I5), (I1,I4,I5), (I2,I4,I5), (I1,I2,I4,I5)}. 

3.1.6 Incremental mining 

Το μεγαλύτερο μέρος των αλγορίθμων εύρεσης συχνών στοιχειοσυνόλων, μέσα από μία μεγάλου 

μεγέθους βάση δεδομένων, λειτουργούν με αποτελεσματικό τρόπο σε μια “στατική” βάση η οποία δεν 

έχει περιθώρια τακτικής ενημέρωσης [7]. Παρόλα αυτά, όλες οι βάσεις που αποτελούνται από 

συναλλαγές είναι δυναμικές, ενημερώνονται και αυξάνονται τακτικά από άποψη χρόνου. 

Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί μία βάση, η οποία περιέχει συναλλαγές, μιας βιβλιοθήκης καθώς 

σε καθημερινή βάση βιβλία δανείζονται ή επιστρέφονται. Η παραπάνω βάση αναδεικνύει την δυναμική 

της φύση και επ’ ουδενί δεν μπορεί να χαρακτηριστεί ως στατική. Παρακάτω θα διαπιστωθεί στην 

αντίστοιχη υποενότητα για τον κάθε αλγόριθμο ποιοί από αυτούς υποστηρίζουν το incremental mining, 

τι ισχύει γενικότερα και αν ο καθένας από αυτούς μπορεί να χαρακτηριστεί ως incremental mining 

αλγόριθμο, να υποστηρίζει δηλαδή το incremental mining. 

3.2 Ο αλγόριθμος Apriori 

Ο αλγόριθμος Apriori ο οποίος ορίστηκε από τους Agrawal and Srikant 1994 [8], αποτελεί έναν από 

τους πιο δημοφιλείς αλγορίθμους στο πεδίο της Εξόρυξης των Δεδομένων. Χρησιμοποιείται για την 

εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων (Frequent Itemsets), καθώς και συνδυαστικών κανόνων (Association 

Rules) μέσα από μία βάση συναλλαγών (Transactional Database). Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος 

εκτελείται σε επίπεδα (Level-Wise), όπου το κάθε επίπεδο αντιστοιχίζεται στο πλήθος των στοιχείων 

ενός στοιχειοσυνόλου που εξετάζεται στο εκάστοτε επίπεδο. Κατά την παραπάνω διαδικασία k-συχνά 

στοιχειοσύνολα χρησιμοποιούνται προκειμένου να βρεθούν (k+1) υποψήφια στοιχειοσύνολα. [14] 

Έπειτα, μέσα από επαναλήψεις ο αλγόριθμος περνάει από επίπεδο σε επίπεδο έως ότου φτάσει στο 

επίπεδο για το οποίο δεν μπορούν να προκύψουν νέα συχνά στοιχειοσύνολα. Προκειμένου να επιτευχθεί 

βελτίωση της αποτελεσματικότητας της δημιουργίας υποψήφιων συχνών στοιχειοσυνόλων, γίνεται 

χρήση της ιδιότητας Apriori (Apriori Property) [18], η οποία συμβάλλει στην μείωση του χώρου στον 

οποίο γίνεται η αναζήτηση των συχνών στοιχειοσυνόλων.  

Ιδιότητα Apriori: Όλα τα μη κενά υποσύνολα ενός συχνού στοιχειοσυνόλου είναι επίσης συχνά. Εάν 

ένα στοιχειοσύνολο είναι μη συχνό, τότε όλα τα υπερσύνολα του θα είναι μη συχνά. 

 

Σε κάθε επανάληψη υφίστανται δύο σημαντικά βήματα [19]. Κατά τη διάρκεια του πρώτου βήματος 

(Join Step), λαμβάνει χώρα η δημιουργία των υποψήφιων στοιχειοσυνόλων, ενώ κατά το δεύτερο 

σημαντικό βήμα (Prune Step) πραγματοποιείται η καταμέτρηση της υποστήριξης του κάθε υποψήφιου 

στοιχειοσυνόλου, και  όσα υποψήφια στοιχειοσύνολα δεν ικανοποιούν τη συνθήκη για την ελάχιστη 

υποστήριξη (minimum support), δεν λαμβάνονται υπόψη σε αντίθεση με όσα ικανοποιούν την 

παραπάνω συνθήκη και τα οποία πλέον από υποψήφια κατατάσσονται στα συχνά στοιχειοσύνολα [19-

20].  

Δημιουργία του συνόλου των υποψηφίων στοιχειοσυνόλων Ck για τον αλγόριθμο Apriori: 

Για να δημιουργηθούν τα υποψήφια στοιχειοσύνολα μεγέθους k και να σχηματιστεί το σύνολο Ck, από 

τα συχνά στοιχειοσύνολα μεγέθους k-1, λαμβάνει χώρα ένα Self Join για το σύνολο FK-1, δηλαδή το 
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σύνολο των συχνών k-1 στοιχειοσυνόλων, ώστε να προκύψει το σύνολο Ck [21-22]. Ένα μικρό 

παράδειγμα αποτελεί το παρακάτω: 

Έστω το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων μεγέθους k = 2:  

F2 = {ΑΒ,ΑΓ,ΑΔ,ΑΕ,ΒΓ,ΒΔ,ΒΕ} 

Το σύνολο των υποψηφίων στοιχειοσυνόλων μεγέθους k = 3 που προκύπτει είναι: 

C3 = {ΑΒΓ,ΑΒΔ,ΑΒΕ,ΑΓΔ,ΑΓΕ,ΑΔΕ,ΒΓΔ,ΒΓΕ,ΒΔΕ} 

Παρατηρείται ότι κάθε ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο μεγέθους 3, προκύπτει από την ένωση δύο 

συχνών στοιχειοσυνόλων μεγέθους 2, με την προϋπόθεση ύπαρξης ενός κοινού στοιχείου στη 

συγκεκριμένη περίπτωση. 

Αλγόριθμος Apriori για την εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων [6]:  

Input: Η βάση των συναλλαγών, η οποία συμβολίζεται με T και η ελάχιστη τιμή υποστήριξης minsup 

σ. 

Output: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

3.2.1 Βήματα εκτέλεσης του αλγορίθμου Apriori 

Έχοντας μία δοσμένη βάση συναλλαγών (Transactional Database D) και μία ελάχιστη τιμή υποστήριξης 

(Minimum Support minsup). 

1. Εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους 1 καθώς αρχικά το μέγεθος k ισούται με 1. 

(γραμμή 1) 

2. Επανάληψη της διαδικασίας μέχρις ότου δεν εντοπίζονται νέα συχνά στοιχειοσύνολα (το μήκος 

του συνόλου Lk-1  ισούται με μηδέν). (γραμμή 2) 

3. Δημιουργία μήκους (k) υποψήφιων στοιχειοσυνόλων από τα μήκους (k-1) συχνά 

στοιχειοσύνολα μέσω της apriori-gen, η οποία σε πρώτη φάση υλοποιεί το Join Step (εικόνα 

3.8). (γραμμή 3) 

4. Αφαίρεση των υποψήφιων στοιχειοσυνόλων μήκους (k), τα οποία περιέχουν υποσύνολα 

μήκους (k-1) τα οποία δεν είναι συχνά υλοποιώντας  το Prune Step (εικόνα 3.9). (γραμμή 3) 

5. Σε κάθε μία συναλλαγή t, υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για κάθε υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο c. (γραμμές 4-8) 

6. Σχηματισμός  και επιστροφή του συνόλου των συχνών στοιχειοσυνόλων. (γραμμές 9-11)                                                        
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                                          Σχήμα 3.7: Ο αλγόριθμος Apriori [6] 

Η συνάρτηση apriori-gen: 

 

Σχήμα 3.8: Η apriori-gen function (Join Step) [6] 

Η συνάρτηση apriori-gen, όπως παρουσιάζεται στην εικόνα 3.2.1 λαμβάνει ως παράμετρο το σύνολο 

Lk-1, το σύνολο των συχνών (k-1) - στοιχειοσυνόλων [10]. Επιστρέφει αντίστοιχα ένα υπερσύνολο του 

συνόλου των συχνών στοιχειοσυνόλων μεγέθους k. Αρχικά λαμβάνει χώρα το επονομαζόμενο Join 

Step, το οποίο παρουσιάζεται στην εικόνα 3.2.2 και αποτελεί την ένωση του συνόλου Lk-1  με τον εαυτό 

του. Έπειτα στο Prune Step [10], το οποίο ακολουθεί το Join Step [10] και παρουσιάζεται στην εικόνα 

3.2.3, κάθε στοιχειοσύνολο  c το οποίο ανήκει στο σύνολο με τα υποψήφια Ck ελέγχεται για το αν 

κάποιο από τα υποσύνολα του είναι μη συχνό δεν ανήκει δηλαδή στο σύνολο Lk-1. 

 

 

Σχήμα 3.9: Η apriori-gen function (Prune Step) [6] 
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3.2.2 Παράδειγμα εκτέλεσης του αλγορίθμου Apriori 

Μέσα από το παρακάτω σύνολο δεδομένων (DataSet), θα βρεθούν σε πρώτη φάση τα συχνά 

στοιχειοσύνολα (Frequent Itemsets), τα οποία θα οδηγήσουν, σε δεύτερη φάση, στην παραγωγή των 

συνδυαστικών κανόνων. 

           

Σχήμα 3.10: Η βάση με τις συναλλαγές του παραδείγματος. 

Ορίζεται ως ελάχιστη τιμή υποστήριξης (Minimum Support) η τιμή 0.22 ή 22% (για να χαρακτηριστεί 

δηλαδή ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο μεγέθους k ως συχνό, θα πρέπει να συναντάται σε τουλάχιστον 

δύο από τις εννέα συναλλαγές της βάσης των συναλλαγών). 

Οπότε στην πρώτη επανάληψη για μέγεθος k = 1, αναζητούνται τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 1. 

Πίνακας 3.1: Ο πίνακας με τα υποψήφια 1-στοιχειοσύνολα (C1) 

     

Αρχικά, μέσα από την βάση των συναλλαγών εξάγονται όλα τα στοιχειοσύνολα μήκους 1 και 

σημειώνεται η τιμή υποστήριξης (support) για κάθε ένα υποψήφιο 1-στοιχειοσύνολο. Κατά συνέπεια,  

σχηματίζεται ο παραπάνω πίνακας, ο οποίος αποτελεί το σύνολο C1 (Candidate Set).  
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Πίνακας 3.2: Ο πίνακας με τα συχνά 1-στοιχειοσύνολα (F1) 

     

Κατόπιν, για κάθε ένα υποψήφιο 1-στοιχειοσύνολο, συγκρίνεται η τιμή υποστήριξης του με την 

ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support) που έχει οριστεί εξαρχής. Έτσι, προκύπτει ο παραπάνω 

πίνακας, ο οποίος περιέχει όλα τα συχνά 1-στοιχειοσύνολα, τα στοιχειοσύνολα δηλαδή των οποίων η 

τιμή υποστήριξης είναι ίση ή και μεγαλύτερη από την ελάχιστη τιμή υποστήριξης που έχει οριστεί και 

σχηματίζεται το σύνολο F1 (Frequent Set). 

Περνώντας στη δεύτερη κατα σειρά επανάληψη για μέγεθος k = 2, αναζητούνται τα συχνά 

στοιχειοσύνολα μήκους 2. 

Προκειμένου, ωστόσο να σχηματιστεί το σύνολο C2 της παρακάτω εικόνας, σύμφωνα και με τα βήματα 

εκτέλεσης του αλγορίθμου Apriori, λαμβάνει χώρα το Join Step του αλγορίθμου Apriori. Πιο 

συγκεκριμένα και με βάση τη δημιουργία του συνόλου των υποψηφίων στοιχειοσυνόλων Ck για τον 

αλγόριθμο Apriori, πραγματοποιείται ένα Self Join για το σύνολο F1 (ένωση του κάθε συχνού 

στοιχειοσυνόλου μηκους 1, με τα υπόλοιπα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 1), με το οποίο σχηματίζεται 

το κάθε υποψήφιο στοιχειοσύνολο μήκους 2. Έχοντας τα παραπάνω ως δεδομένα, σχηματίζονται τα 

υποψήφια στοιχειοσύνολα μήκους 2 και πιο συγκεκριμένα: C2 = 

({I1,I2},{I1,I3},{I1,I4},{I1,I5},{I2,I3},{I2,I4},{I2,I5},{I3,I4},{I3,I5},{I4,I5}). Αμέσως μετά 

υπολογίζεται η τιμή υποστήριξης για κάθε ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο. 
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Πίνακας 3.3: Ο πίνακας με τα υποψήφια 2-στοιχειοσύνολα (C2)  

Στη συνέχεια για το κάθε ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο μήκους 2, συγκρίνεται η τιμή υποστήριξης του 

με την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support threshold) που έχει οριστεί και διατηρούνται μόνο 

εκείνα που έχουν τιμή υποστήριξης ίση ή μεγαλύτερη από την ελάχιστη τιμή υποστήριξης. Κατ' 

επέκταση, προκύπτει το σύνολο F2 της παρακάτω εικόνας, το οποίο αποτελεί το σύνολο των συχνών 2-

στοιχειοσυνόλων (των στοιχειοσυνόλων μήκους 2). 

 

Πίνακας 3.4: Ο πίνακας με τα συχνών 2-στοιχειοσύνολα (F2) 

Στην τρίτη επανάληψη για μέγεθος k = 3, αναζητούνται τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 3. 

Αντίστοιχα με την προηγούμενη επανάληψη, για να σχηματιστεί το σύνολο των υποψήφιων 

στοιχειοσυνόλων C3, πραγματοποιείται το Join Step του αλγορίθμου Apriori, εν προκειμένω 

πραγματοποιείται ένα Self Join για το σύνολο F2 (ένωση του κάθε συχνού στοιχειοσυνόλου μηκους 2, 

με τα υπόλοιπα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 2 υπό την συνθήκη ύπαρξης ενός κοινού στοιχείου), με 

το οποίο σχηματίζεται κάθε ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο μήκους 3. Το παραπάνω οδηγεί στο 

συμπέρασμα πως το πρώτο στοιχείο πρέπει να είναι κοινό. Με βάση όλα τα παραπάνω σχηματίζονται 
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τα υποψήφια στοιχειοσύνολα μήκους 3 δηλαδή C3 = 

({I1,I2,I3},{I1,I2,I5},{I1,I3,I5},{I2,I3,I4},{I2,I3,I5},{I2,I4,I5}) τα οποία και αποτυπώνονται στην 

παρακάτω εικόνα. 

     

   Πίνακας 3.5: Ο πίνακας με τα υποψήφια 3-στοιχειοσύνολα.  

Σε αυτό το σημείο όμως, προτού προχωρήσει η εκτέλεση του αλγορίθμου με τον υπολογισμό της τιμής 

υποστήριξης για κάθε ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο θα ελεγχθεί, εάν κάποιο από τα υποσύνολα για το 

εκάστοτε υποψήφιο στοιχειοσύνολο μήκους 3 είναι μη συχνό(δεν ικανοποιεί τον περιορισμό της 

ελάχιστης τιμής υποστήριξης, η τιμή υποστήριξής για το στοιχειοσύνολο αυτό είναι μικρότερη από την 

ελάχιστη), θα χρησιμοποιηθεί δηλαδή η ιδιότητα Apriori (Prune Step). Πιο συγκεκριμένα, για τα 

υποψήφια στοιχειοσύνολα ({I1,I2,I3},{I1,I2,I5},{I1,I3,I5},{I2,I3,I4},{I2,I3,I5},{I2,I4,I5}) και 

λαμβάνοντας υπόψη την εικόνα 3.2.4, προκύπτει ότι για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3,I5} το 

υποσύνολο του {I3,I5} είναι μη συχνό καθώς η τιμή υποστήριξης του είναι ίση με 1, ενώ το κατώφλι 

της τιμής υποστήριξης για το παράδειγμα είναι 2. Επίσης, για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I4} 

αντίστοιχα το υποσύνολο {I3,I4} έχει τιμή υποστήριξης ίση με 0 είναι δηλαδή μη συχνό. Για τα 

υποψήφια στοιχειοσύνολα {I2,I3,I5} και {I2,I4,I5}, ισχύει κατ’ αντιστοιχία ότι τα υποσύνολα τους για 

το μεν {I3,I5}, του υποψήφιου στοιχειοσυνόλου {I2,I3,I5} και το δε {I4,I5} για το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο  {I2,I4,I5}, έχουν τιμή υποστήριξης ίση με 1 και 0 αντίστοιχα και δεν ικανοποιούν την 

ελάχιστη τιμή υποστήριξης. Επομένως προκύπτει ότι τα υποψήφια 3-στοιχειοσύνολα είναι τα παρακάτω 

στην εικόνα 3.2.7 και σημειώνεται η τιμή υποστήριξης για κάθε ένα από αυτά. 

     

   Πίνακας 3.6: Ο πίνακας με τα υποψήφια 3-στοιχειοσύνολα (C3) 

Με βάση τις παραπάνω τιμές υποστήριξης, κάθε ένα υποψήφιο 3-στοιχειοσύνολο συγκρίνεται με την 

ελάχιστη τιμή υποστήριξης και διατηρείται μόνο εκείνο που έχει τιμή υποστήριξης μεγαλύτερη ή ίση 

από την ελάχιστη. Κατά συνέπεια, προκύπτει το σύνολο F3, το οποίο αποτελείται από τα συχνά 3-

στοιχειοσύνολα και αποτυπώνεται στην  παρακάτω εικόνα. 
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   Πίνακας 3.7: Ο πίνακας με τα συχνά 3-στοιχειοσύνολα (F3) 

Στην τέταρτη επανάληψη  για μέγεθος k = 4, αναζητούνται τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 4. 

Αντίστοιχα και με τις προηγούμενες επαναλήψεις το σύνολο C4 σχηματίζεται από το F3 και το 

υποψήφιο στοιχειοσύνολο μήκους 4 που προκύπτει είναι το {I1,I2,I3,I5}. Σύμφωνα και με τα όσα έχουν 

προηγηθεί έως τώρα το παραπάνω υποψήφιο στοιχειοσύνολο, ικανοποιεί τη συνθήκη που υπάρχει 

προκειμένου να σχηματιστεί το C4 και στην συγκεκριμένη περίπτωση υφίστανται  τα  κοινά στοιχεία 

(I1,I2). Πηγαίνοντας στη συνέχεια στον έλεγχο, για κάθε ένα υποσύνολο του υποψήφιου 4-

στοιχειοσυνόλου {I1,I2,I3,I5}, προκύπτει ότι τουλάχιστον ένα υποσύνολο {I2,I3,I5} είναι μη συχνό, 

καθώς έχει τιμή υποστήριξης ίση με 1. Με αυτόν τον τρόπο παύει ο έλεγχος για το συγκεκριμένο 

υποψήφιο στοιχειοσύνολο και προκύπτει ότι το Σύνολο C4 είναι κενό, καθώς δεν μπορούν  να 

σχηματιστούν νέα υποψήφια στοιχειοσύνολα μήκους 4, και κατα συνέπεια και το σύνολο F4. Ένα 

γεγονός που προϊδεάζει την μη ύπαρξη συχνού στοιχειοσυνόλου μήκους 4 είναι και το πλήθος των 

συχνών στοιχειοσυνόλων στο σύνολο F3(το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους 3), καθώς 

θα έπρεπε να υπάρχουν τουλάχιστον (4,3) = 4! / (3!*1!) = 4 συχνά 3-στοιχειοσύνολα (στοιχειοσύνολα 

μήκους 3), ενώ στην περίπτωση του παραδείγματος υπάρχουν μόλις δύο. Σε αυτό το σημείο τερματίζει 

ο αλγόριθμος και σχηματίζεται το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων το οποίο περιλαμβάνει: 

Τα στοιχειοσύνολα μήκους 1: {I1},{I2},{I3},{I4},{I5}. 

Τα στοιχειοσύνολα μήκους 2:{I1,I2},{I1,I3},{I1,I5},{I2,I3},{I2,I4},{I2,I5}. 

Τα στοιχειοσύνολα μήκους 3:{I1,I2,I3},{I1,I2,I5}. 

Το αμέσως επόμενο βήμα αποτελεί η παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων(Association Rules): 

1)I1=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2) / Supp(Ι1) = 4 / 6 = 66%. 

2)I2=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2) / Supp(Ι2) = 4 / 7 = 57%. 

3)I1=>I3 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι3) / Supp(Ι1) = 4 / 6 = 66%. 

4)I3=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι3) / Supp(Ι3) = 4 / 6 = 66%. 

5)I1=>I5 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι5) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33%. 

6)I5=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100%. 

7)I2=>I3 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι3) / Supp(Ι2) = 4 / 7 = 57%. 

8)I3=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι3) / Supp(Ι3) = 4 / 6 = 66%. 

9)I2=>I4 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι4) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28%. 

10)I4=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι4) / Supp(Ι4) = 2 / 2 = 100%. 

11)I2=>I5 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι5) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28%. 

12)I5=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100%. 
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13)(I1&I2=>I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1&Ι2) = 2 / 4 = 50% 

14)(I1&I3=>I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1&Ι3) = 2 / 4 = 50% 

15)(I2&I3=>I1) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι2&Ι3) = 2 / 4 = 50% 

16)(I1=>I2&I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33% 

17)(I2=>I1&I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28% 

18)(I3=>I1&I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι3) = 2 / 6 = 33% 

19)(I1&I2=>I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1&Ι2) = 2 / 4 = 50% 

20)(I1&I5=>I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1&Ι5) = 2 / 2 = 100% 

21)(I2&I5=>I1) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι2&Ι5) = 2 / 2 = 100% 

22)(I1=>I2&I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33% 

23)(I2=>I1&I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28% 

24)(I5=>I1&I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100% 

3.2.3 Incremental mining 

Σύμφωνα με την έκδοση του αλγορίθμου Apriori η οποία περιγράφεται από τον Agrawal [8] ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος δεν υποστηρίζει το incremental mining. Ωστόσο σύμφωνα με τη 

βιβλιογραφία έχουν δημιουργηθεί εκδόσεις του αλγορίθμου Apriori οι οποίες υποστηρίζουν το 

incremental mining [65]. 

3.2.4 Συμπεράσματα 

Ο αλγόριθμος Apriori, εξετάστηκε σε βάθος μέσα από τον τρόπο με τον οποίο υλοποιείται σε θεωρηικό 

επίπεδο όσο και μέσα από ένα αναλυτικό παράδειγμα περιγράφοντας βήμα βήμα την πορεία εκτέλεσής 

του. Παρακάτω στο έκτο κεφάλαιο συγκρίνεται ο αλγόριθμος Apriori με τους υπόλοιπους δύο 

αλγορίθμους στην πράξη και εξετάζεται η επίδοση του σε διάφορα σενάρια. Ένα χρήσιμο συμπέρασμα 

που προκύπτει είναι ότι μπορεί να οδηγήσει υπό ορισμένες συνθήκες (ιδιαίτερα χαμηλές τιμές 

υποστήριξης) σε τεράστιους χρόνους εκτέλεσης και εξάντληση της διαθέσιμης μνήμης, γι’αυτό 

άλλωστε στην υλοποίηση του αλγορίθμου στο πακέτο arules υπάρχει πρόβλεψη για την αποφυγή 

τέτοιου είδους γεγονότων μέσα από τον ορισμό συγκεκριμένης παραμέτρου (maxtime) με την 

κατάλληλη τιμή 

3.3 Ο αλγόριθμος Eclat 

Ο αλγόριθμος Eclat (Equivalence Class Clustering and bottom-up Lattice Traversal) [27], αποτελεί 

επίσης έναν από τους δημοφιλέστερους αλγορίθμους στην εύρεση τόσο συχνών στοιχειοσυνόλων 

(Frequent Itemsets) όσο και συνδυαστικών κανόνων [28]. Συγκριτικά με τον αλγόριθμο Apriori ο 

αλγόριθμος Eclat, αποτελεί μία πιο αποδοτική και πιο επεκτάσιμη έκδοση έναντι του πρώτου [29]. Αυτό 

συμβαίνει καθώς ο αλγόριθμος Apriori εκτελείται όπως τέθηκε και πιο πάνω οριζόντια δίνοντας βάση 

ανα επίπεδο (Level-Wise), με τον ίδιο τρόπο με τον οποίο πραγματοποιείται μία Breadth-First 

αναζήτηση ενός γράφου. Ο χαρακτηρισμός Breadth First algorithm, αποδίδεται αρκετά σύχνά και για 

τον ίδιο τον αλγόριθμο Apriori, χαρακτηρισμός που προέρχεται από τον τρόπο με τον οποίο εκτελείται. 

Αντιθέτως ο αλγόριθμος Eclat εκτελείται κατακόρυφα δίνοντας βάση στο βάθος, όπως αποτυπώνεται 

και μέσα από το παράδειγμα παρακάτω, κατ’αντιστοιχία με μία Depth-First αναζήτηση ενός γράφου. Η 
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παραπάνω διαφοροποίηση, δηλαδή η κατακόρυφη προσέγγιση την οποία υιοθετεί ο αλγόριθμος Eclat, 

είναι αυτή η οποία καθιστά τον προαναφερθέντα αλγόριθμο γρηγορότερο από τον Apriori. Η βασική 

ιδέα του αλγορίθμου Eclat, είναι η χρήση των Transaction Id Sets (tidsets) [39], τα οποία είναι τα 

σύνολα με τις συναλλαγές οι οποίες περιέχουν τα εκάστοτε στοιχειοσύνολα. Οι τομές των συνόλων 

αυτών υπολογίζουν την τιμή υποστήριξης ενός υποψήφιου στοιχειοσυνόλου [9],[29]. Αρχικά με την 

πρώτη κλήση του αλγορίθμου, χρησιμοποιούνται όλα τα στοιχειοσύνολα μήκους ένα μαζί με τα tidesets 

τους. Στη συνέχεια ο αλγόριθμος καλείται αναδρομικά και σε κάθε αναδρομική κλήση, κάθε ένα 

στοιχειοσύνολο το οποίο συνοδεύεται από το tidset του συνδυάζεται μαζί με τα υπόλοιπα 

στοιχειοσύνολα τα οποία επίσης συνοδεύονται από τα tidsets τους. Ο συνδυασμός αυτός σχηματίζει τα 

υποψήφια στοιχειοσύνολα για τα οποία υπολογίζεται η υποστήριξή τους μέσα από την τομή των tidsets 

των δύο στοιχειοσυνόλων που συνθέτουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται 

έως ότου κανένα άλλο υποψήφιο στοιχειοσύνολο μπορεί να σχηματιστεί [28],[30] .  

Αλγόριθμος Eclat για την εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων: 

Input: Η βάση η οποία συμβολίζεται με D, η ελάχιστη τιμή υποστήριξης minsup σ και το 

στοιχειοσύνολο I το οποίο για την αρχική κλίση είναι ίσο με I = { } [6].  

Output: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

3.3.1 Βήματα εκτέλεσης του αλγορίθμου Eclat 

Έχοντας μία δοσμένη βάση συναλλαγών D (Transactional Database), μία ελάχιστη τιμή υποστήριξης σ 

(Minimum Support) και το στοιχειοσύνολο I το οποίο για την αρχική κλίση είναι ίσο με I = { } [28].  

1. Αρχικά, ο αλγόριθμος μετατρέπει τη βάση των συναλλαγών D από την οριζόντια (horizontal 

layout) στην κατακόρυφη της μορφή (vertical layout) [40], όπου κάθε ένα στοιχειοσύνολο 

αποθηκεύεται μαζί με το σύνολο των συναλλαγών στις οποίες εντοπίζεται (Tidset), κάθε 

στοιχειοσύνολο που δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης δεν λαμβάνεται υπόψη. 

2. Κάθε ένα συχνό στοιχειοσύνολο i τοποθετείται στο σύνολο με τα συχνά στοιχειοσύνολα 

(γραμμή 3). 

3. Κατόπιν για κάθε ένα τέτοιο συχνό στοιχειοσύνολο i δημιουργείται η i-projected βάση 

δεδομένων Di, η οποία  περιέχει κάθε ένα στοιχειοσύνολο j το οποίο συναντάται συχνά μαζί με 

το i (γραμμές 5-9).  

4. Στη συνέχεια υπολογίζεται η τιμή υποστήριξης για κάθε ένα τέτοιο σετ {i,j}, η οποία προκύπτει 

από την τομή των συνόλων των συναλλαγών για τα στοιχειοσύνολα i και j (γραμμή 7). Εφόσον 

το σύνολο {i,j} είναι συχνό, ικανοποιεί δηλαδή την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, τότε 

στοιχειοσύνολο j μαζί με τα σύνολο των συναλλαγών στις οποίες συναντάται (Tidset), 

τοποθετείται στην i-projected βάση δεδομένων Di. 

5. Έπειτα ο αλγόριθμος καλείται αναδρομικά, προκειμένου να βρεθεί το σύνολο των συχνών 

στοιχειοσυνόλων στην νέα βάση Di, στην οποία πλέον κάθε υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

αντιπροσωπεύεται από κάθε σετ I {i,j}. 
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Ορισμός του cover: 

Ως cover ενός στοιχειοσυνόλου X στη βάση των συναλλαγών D, ορίζεται ως το σύνολο των 

αναγνωριστικών των συναλλαγών (tidset-Transaction Identifiers Set) στη βάση D, οι οποίες 

υποστηρίζουν το στοιχειοσύνολο X, συναντάται δηλαδή το στοιχειοσύνολο X στις συναλλαγές που 

απαρτίζουν το  σύνολο (tidset) [9],[28]. Σύμφωνα με τα παραπάνω ισχύει: 

cover (X, D) := {tid | (tid, I) ∈ D, X ⊆ I}.     

Επεξήγηση των συμβόλων στον αλγόριθμο Eclat: 

D: Η βάση των συναλλαγών η οποία αναπαρίσταται κάθετα, υλοποιεί δηλαδή την κατακόρυφη μορφή 

αναπαράστασης (Vertical Data Layout). 

σ: Η ελάχιστη τιμή υποστήριξης(Minimum Support). 

I: Συμβολίζει το στοιχειοσύνολο. Στην αρχική κλίση του αλγορίθμου ισχύει ότι I = { } [6].  

F[I]: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

Di: Η i-projected βάση Di ή κλάση ισοδυναμίας (equivalence class) για το στοιχειοσύνολο i [28].  

 

 

Σχήμα 3.11: Ο αλγόριθμος Eclat [28] 

3.3.2 Παράδειγμα εκτέλεσης του αλγορίθμου Eclat 

Μέσα από το παρακάτω σύνολο δεδομένων (DataSet), θα βρεθούν σε πρώτη φάση τα συχνά 

στοιχειοσύνολα (Frequent Itemsets), τα οποία θα οδηγήσουν, σε δεύτερη φάση, στην παραγωγή των 

συνδυαστικών κανόνων. 
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Σχήμα 3.12: Η βάση με τις συναλλαγές του παραδείγματος 

Ορίζεται ως ελάχιστη τιμή υποστήριξης (Minimum Support) η τιμή 0.22 ή 22% (αντίστοιχα με το 

προηγούμενο παράδειγμα για να χαρακτηριστεί ένα υποψήφιο στοιχειοσύνολο μεγέθους k ως συχνό, 

θα πρέπει να συναντάται σε τουλάχιστον δύο από τις εννέα συναλλαγές της βάσης των συναλλαγών). 

Αρχικά η βάση με τις συναλλαγές από την οριζόντια μορφή (Horizontal Format) μετατρέπεται στην 

κατακόρυφη της μορφή (Vertical Format). Παρατηρείται, ότι όλα τα υποψήφια στοιχειοσύνολα 

ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support) και σχηματίζεται το σύνολο των 

συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους 1.  

  

Σχήμα 3.13: Η βάση με τις συναλλαγές του παραδείγματος στην απαιτούμενη μορφή 

Σύμφωνα με τον αλγόριθμο Eclat παραπάνω, στην αρχική είσοδο του αλγορίθμου περιλαμβάνεται και 

το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους 1 (σχήμα 3.13), που έχουν προκύψει από την σάρωση 

της βάσης. Το συγκεκριμένο σύνολο όπως αποτυπώνεται και από το παρακάτω σχήμα (σχήμα 3.14), 

έχει ως κοινό πρόθεμα το κενό πρόθεμα. Κάθε ένα στοιχειοσύνολο συνοδεύεται από τις συναλλαγές 

στις οποίες εντοπίζεται και το πλήθος των συναλλαγών αυτών δίνει την υποστήριξη για το 

στοιχειοσύνολο αυτό. 
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Σχήμα 3.14 Η αρχική είσοδος του αλγορίθμου Eclat 

Ξεκινώντας αρχικά από το πρώτο συχνό στοιχειοσύνολο μήκους 1, το οποίο είναι το στοιχειοσύνολο 

{I1},  η τιμή υποστήριξης του είναι ίση με έξι και προκύπτει από το πλήθος των συναλλαγών στις οποίες 

εντοπίζεται. Στη συνέχεια αυτό που ακολουθεί είναι ο συνδυασμός του στοιχειοσυνόλου {I1} με τα 

υπόλοιπα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους ένα, ώστε να εξεταστεί ποιά από τα υποψήφια στοιχειοσύνολα 

που σχηματίζονται είναι κι αυτά με τη σειρά τους συχνά, ικανοποιούν δηλαδή την ελάχιατη τιμή 

υποστήριξης που έχει οριστεί. Ο τρόπος υπολογισμού της υποστήριξης για το κάθε ένα υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο {I1,j} αποτελεί η τομή των συναλλαγών που περιέχουν το ένα στοιχειοσύνολο, με τις 

συναλλαγές που περιέχουν το άλλο στοιχειοσύνολο όπως φαίνεται και παρακάτω. Οπότε, δημιουργείται 

πλέον το δεύτερο επίπεδο (στοιχειοσύνολα μήκους 2), το οποίο αρχικά περιέχει το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο {I1,I2}:  

 

Σχήμα 3.15 Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I1,I2} 

 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2}: 

 

Σχήμα 3.16: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται, ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2} είναι: t(I1,I2) = 

t(I1) ∩ t(I2) = T1,T4,T5,T7,T8,T9 ∩ T1,T2,T3,T4,T6,T8,T9 = T1,T4,T8,T9. Η τομή δηλαδή του 

συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1} και του συνόλου των συναλλαγών 

που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I2}. Προκύπτει κατά συνέπεια πως το υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

{I1,I2}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I1} και {I2}, είναι συχνό καθώς 

ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support). 
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Κατόπιν, ελέγχεται το επόμενο στη σειρά υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3}: 

 

Σχήμα 3.17: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I1,I3}. 

 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3}: 

             

Σχήμα 3.18: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3} είναι:  t(I1,I3) = 

t(I1) ∩ t(I3) = T1,T4,T5,T7,T8,T9 ∩ T3,T5,T6,T7,T8,T9  = T5,T7,T8,T9. Η τομή δηλαδή του συνόλου 

των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1} και του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I3}. Προκύπτει και σε αυτό το σημείο πως το υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

{I1,I3}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I1} και {I3}, είναι συχνό καθώς 

ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support). 

Κατόπιν εξετάζεται το επόμενο υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I4}: 

 

Σχήμα 3.19: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I1,I4}. 
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Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I4}: 

 

Σχήμα 3.20: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι η συναλλαγή που περιέχει το το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I4} είναι: t(I1,I4) = 

t(I1) ∩ t(I4) = T1,T4,T5,T7,T8,T9 ∩ T2,T4 = T4. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο 

{I4}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, το πλήθος των συναλλαγών που περιέχουν το συγκεκριμένο 

υποψήφιο στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, οπότε και απορρίπτεται. 

 

Κατόπιν ελέγχεται το επόμενο υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I5}: 

 

Εικόνα 3.21: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I1,I5}. 

 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I5}: 

 

Εικόνα 3.22: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I5} είναι:  t(I1,I5) = 

t(I1) ∩ t(I5) = T1,T4,T5,T7,T8,T9 ∩ T1,T8  = T1,T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών 

που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το 

στοιχειοσύνολο {I5}. Προκύπτει κι εδώ πως το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I5}, που προέρχεται από 

τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I1} και {I5}, είναι συχνό καθώς ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή 

υποστήριξης (minimum support). 
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Έως τώρα έχουν βρεθεί τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους 2: {I1,I2}, {I1,I3}, {I1,I5}, οπότε στο 

επόμενο βήμα εξετάζονται τα υποψήφια στοιχειοσύνολα μήκους 3, τα οποία και θα οδηγήσουν στην 

εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους 3. Τα υποψήφια στοιχειοσύνολα σχηματίζονται όπως και 

στον αλγόριθμο Apriori με τη χρήση του Join Step [6],[9]. Έτσι τα υποψήφια στοιχειοσύνολα είναι 

{I1,I2,I3}, {I1,I2,I5}, {I1,I3,I5}. Οπότε, δημιουργείται πλέον το τρίτο επίπεδο (στοιχειοσύνολα μήκους 

3), το οποίο αρχικά περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3}. Ελέγχεται δηλαδή η τιμή 

υποστήριξης για το συγκεκριμένο υποψήφιο στοιχειοσύνολο, ώστε να διαπιστωθεί, εάν το 

συγκεκριμένο υποψήφιο στοιχειοσύνολο είναι συχνό ή όχι. 

 

Εικόνα 3.23: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I1,I2,I3} 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3}: 

 

 Εικόνα 3.24: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

Παρατηρείται, ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3} είναι: 

t(I1,I2,I3) = t(I1,I2) ∩ t(I1,I3) = T1,T4,T8,T9 ∩ T5,T7,T8,T9  =  T8,T9. Η τομή δηλαδή του συνόλου 

των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο{I1,I2} και του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1,I3}. Προκύπτει επομένως πως το υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

{I1,I2,I3}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I1,I2} και {I1,I3}, είναι συχνό 

καθώς ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support), έχει δηλαδή τιμή υποστήριξης 

ίση με την ελάχιστη. 
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Κατόπιν ελέγχεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I5}: 

 

Σχήμα 3.25: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {I1,I2,I5} 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I5}: 

 

Σχήμα 3.26: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

Παρατηρείται ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το  υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I5} είναι:  

t(I1,I2,I5) = t(I1,I2) ∩ t(I1,I5) = T1,T4,T8,T9 ∩ T1,T8  = T1,T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των 

συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1,I2} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν 

το στοιχειοσύνολο {I1,I5}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση προκύπτει επίσης πως το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο {I1,I2,I5}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I1,I2} και 

{I1,I5}, είναι συχνό καθώς ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support), έχει και σε 

αυτή την περίπτωση τιμή υποστήριξης ίση με την ελάχιστη. Στο αμέσως επόμενο βήμα του αλγορίθμου 

εξετάζεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο μήκους 4, το οποίο είναι το βαθύτερο επίπεδο που εξετάζεται 

στο συγκεκριμένο παράδειγμα, ώστε να διαπιστωθεί εάν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο χαρακτηρίζεται 

ως συχνό και ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης. 

Ακολουθεί ο έλεγχος του υποψηφίου στοιχειοσυνόλου {I1,I2,I3,I5}: 

 

Σχήμα 3.27: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3,I5} 
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Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3,I5}: 

   

     Σχήμα 3.28: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι η συναλλαγή που περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3,I5} είναι: 

t(I1,I2,I3,I5) = t(I1,I2,I3) ∩ t(I1,I2,I5) = T8,T9 ∩ T1,T8  = T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των 

συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1,I2,I3} και του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1,I2,I5}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση το πλήθος των συναλλαγών που 

περιέχουν το συγκεκριμένο υποψήφιο στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, 

οπότε και απορρίπτεται. Ο έλεγχος για το παραπάνω υποψήφιο στοιχειοσύνολο πραγματοποιήθηκε 

εξαιτίας της φύσης του αλγορίθμου Eclat, καθώς ο συγκεκριμένος αλγόριθμος αποτελεί έναν Depth 

First Search (DFS) αλγόριθμο. 

Κατόπιν ελέγχεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3,I5}: 

 

 

Σχήμα 3.29: Το δεύτερο συχνό στοιχειοσύνολο μήκους 1. 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3,I5}: 

 

Σχήμα 3.30 Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι η συναλλαγή που περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I1,I3,I5} είναι: t(I1,I3,I5) = 

t(I1,I3) ∩ t(I1,I5) = T5,T7,T8,T9 ∩ T1,T8  = T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I1,I3} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το 

στοιχειοσύνολο {I1,I5}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, το πλήθος των συναλλαγών που περιέχουν το 
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συγκεκριμένο υποψήφιο στοιχειοσύνολο, δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, οπότε και 

απορρίπτεται. Στο σημείο αυτό ολοκληρώθηκε ο πρώτος κύκλος στον οποίο εξετάστηκε το 

στοιχειοσύνολο {Ι1}. Τα συχνά στοιχειοσύνολα που βρέθηκαν μέχρι αυτό το σημείο είναι: {Ι1,Ι2}, 

{Ι1,Ι3}, {Ι1,Ι5}, {Ι1,Ι2,Ι3}, {Ι1,Ι2,Ι5}. 

Πλέον, ο έλεγχος περνάει στο συχνό στοιχειοσύνολο {Ι2}, του οποίου η τιμή υποστήριξης είναι επτά 

και προκύπτει από το πλήθος των συναλλαγών στις οποίες εντοπίζεται το στοιχειοσύνολο αυτό. Εκ νέου 

ο έλεγχος βρίσκεται στο πρώτο επίπεδο (στοιχειοσύνολα μήκους 1) και μεταβαίνει αμέσως στο δεύτερο 

(στοιχειοσύνολα μήκους 2). Ακολουθεί δηλαδή ο συνδυασμός του στοιχειοσυνόλου {I2} με τα 

υπόλοιπα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους ένα, τα οποία έχουν απομείνει, ώστε να εξεταστεί ποιά από τα 

υποψήφια στοιχειοσύνολα που σχηματίζονται είναι κι αυτά συχνά, ικανοποιούν δηλαδή την ελάχιατη 

τιμή υποστήριξης που έχει οριστεί. Άμεση συνέπεια για το παραπάνω, είναι η δημιουργία του δευτέρου 

επιπέδου, που θα περιέχει τους συνδυασμούς του στοιχειοσυνόλου {I2} με τα υπόλοιπα συχνά 

στοιχειοσύνολα μηκους ένα,  και το οποίο αρχικά περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3}. Ο 

τρόπος υπολογισμού του κάθε υποψήφιου στοιχειοσυνόλου {I2,j} είναι ο ίδιος όπως και πριν η τομή 

δηλαδή των συναλλαγών που περιέχουν το ένα στοιχειοσύνολο, με τις συναλλαγές που περιέχουν το 

άλλο στοιχειοσύνολο, καθένα από τα οποία στοιχειοσύνολα συνθέτουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

μήκους δύο {I2,j}. 

 

Σχήμα 3.31: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι3}. 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι3}: 

 

 

Σχήμα 3.32: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο  {I2,I3} είναι: t(I2,I3) = 

t(I2) ∩ t(I3) = T1,T2,T3,T4,T6,T8,T9 ∩ T3,T5,T6,T7,T8,T9  = T3,T6,T8,T9. Η τομή δηλαδή του 

συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I2} και του συνόλου των συναλλαγών 

που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I3}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση προκύπτει πως το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο {I2,I3}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I2} και {I3}, είναι 

συχνό καθώς ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support). 
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Έπειτα ελέγχεται το επόμενο υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I4}: 

 

Σχήμα 3.33: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι4} 

 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I4}: 

 

Σχήμα 3.34: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

 

Παρατηρείται ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι4} είναι:  t(I2,I4) = 

t(I2) ∩ t(I4) = T1,T2,T3,T4,T6,T8,T9 ∩ T2,T4  = T2,T4. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών 

που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {Ι2} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το 

στοιχειοσύνολο {Ι4}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, προκύπτει επίσης πως το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο {I2,I4}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I2} και {I4}, είναι 

συχνό καθώς ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support). 

Κατόπιν ελέγχεται  το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι5}: 

 

Σχήμα 3.35: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι5} 
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Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι5}: 

 

Σχήμα 3.36: Τα σύνολα {Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

Παρατηρείται ότι οι συναλλαγές που περιέχουν το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {Ι2,Ι5} είναι: t(I2,I5) = 

t(I2) ∩ t(I5) = T1,T2,T3,T4,T6,T8,T9 ∩ T1,T8  = T1,T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών 

που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {Ι2} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το 

στοιχειοσύνολο {Ι5}. Στη συγκεκριμένη περίπτωση προκύπτει πως το υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

{I2,I5}, που προέρχεται από τον συνδυασμό των στοιχειοσυνόλων {I2} και {I5}, είναι συχνό καθώς 

ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης (minimum support). Εκ νέου ο έλεγχος περνάει στο τρίτο 

επίπεδο και εξετάζει τα υποψήφια στοιχειοσύνολα για το συγκεκριμένο επίπεδο, δηλαδή τα {I2,I3,I4}, 

{I2,I3,I5}, {I2,I4,I5}. 

Αρχικά εξετάζεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I4}: 

 

Σχήμα 3.37: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {I2,I3,I4}. 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I4}: 

 

Σχήμα 3.38: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

Παρατηρείται ότι καμία από τις συναλλαγές δεν περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I4}, ισχύει 

δηλαδή ότι: t(I2,I3,I4) = t(I2,I3) ∩ t(I2,I4) = T3,T6,T8,T9 ∩ T2,T4  = 0. Η τομή δηλαδή, του συνόλου 

των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I2,I3} και του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I2,I4}, δεν περιέχει καμία συναλλαγή. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, το 

υποψήφιο στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, οπότε και απορρίπτεται. 
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Έπειτα ελέγχεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I5}: 

 

Σχήμα 3.39: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {I2,I3,I5}. 

 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I5}: 

 

Σχήμα 3.40: Τα σύνολα {Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

 

Παρατηρείται ότι η συναλλαγή που περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I3,I5} είναι: t(I2,I3,I5) = 

t(I2,I3) ∩ t(I2,I5) = T3,T6,T8,T9 ∩ T1,T8  = T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I2,I3} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το 

στοιχειοσύνολο {I2,I5} περιέχει μία συναλλαγή. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, οπότε και απορρίπτεται. 

Κατόπιν ελέγχεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I4,I5}: 

 

Σχήμα 3.41: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {I2,I4,I5} 
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Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I4,I5}: 

 

Σχήμα 3.42: Τα σύνολα{Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

Παρατηρείται ότι καμία από τις συναλλαγές δεν περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I2,I4,I5}, ισχύει 

δηλαδή ότι: t(I2,I4,I5) = t(I2,I4) ∩ t(I2,I5) = T2,T4 ∩ T1,T8  = 0. Η τομή δηλαδή, του συνόλου των 

συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I2,I4} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν 

το στοιχειοσύνολο {I2,I5}, δεν περιέχει καμία συναλλαγή. Σύμφωνα με τα προηγούμενα, το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης οπότε και απορρίπτεται. Στο σημείο 

αυτό ολοκληρώθηκε ο δεύτερος κύκλος, στον οποίο εξετάστηκε το στοιχειοσύνολο {Ι2}. Τα συχνά 

στοιχειοσύνολα που βρέθηκαν μέχρι αυτό το σημείο είναι: {Ι2,Ι3}, {Ι2,Ι4}, {Ι2,Ι5}. Πλέον ο έλεγχος 

βρίσκεται στο συχνό στοιχειοσύνολο {Ι3}, του οποίου η τιμή υποστήριξης είναι έξι, η οποία προκύπτει 

από το πλήθος των συναλλαγών στις οποίες εντοπίζεται. Το στοιχειοσύνολο {I3} βρίσκεται στο πρώτο 

επίπεδο.  Έπειτα ακολουθεί ο συνδυασμός του στοιχειοσυνόλου {I3} με τα υπόλοιπα στοιχειοσύνολα 

μήκους ένα, τα οποία έχουν απομείνει, προκειμένου να διαπιστωθεί ποια από τα υποψήφια 

στοιχειοσύνολα ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης με συνέπεια να χαρακτηρίζονται συχνά. 

Ο τρόπος με τον οποίο υπολογίζεται η τιμή υποστήριξης του υποψηφίου στοιχειοσυνόλου {Ι3, j} 

παραμένει ο ίδιος και προκύπτει από την τομή των δύο συνόλων καθένα από τα οποία περιέχει τις 

συναλλαγές στις οποίες εντοπίζεται το κάθε στοιχειοσύνολο που συνθέτει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο 

{I3,j}. 

 

Αρχικά εξετάζεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I3,I4}: 

 

Σχήμα 3.43: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο {I3,I4} 
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Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I3,I4}: 

 

Σχήμα 3.44: Τα σύνολα {Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα 

 

Παρατηρείται ότι καμία από τις συναλλαγές δεν περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I3,I4}, ισχύει 

δηλαδή ότι: t(I3,I4) = t(I3) ∩ t(I4) = T3,T5,T6,T7,T8,T9 ∩ T2,T4  = 0. Η τομή δηλαδή, του συνόλου 

των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I3} και του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I4}, δεν περιέχει καμία συναλλαγή. Στη συγκεκριμένη περίπτωση το 

υποψήφιο στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, οπότε και απορρίπτεται. 

Έπειτα εξετάζεται το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I3,I5}: 

 

Σχήμα 3.45: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I3,I5} 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I3,I5}: 

 

Σχήμα 3.46: Τα σύνολα {Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι η συναλλαγή που περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I3,I5} είναι: t(I3,I5) = t(I3) 

∩ t(I5) = T3,T5,T6,T7,T8,T9 ∩ T1,T8  = T8. Η τομή δηλαδή του συνόλου των συναλλαγών που 

περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I3} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το στοιχειοσύνολο 

{I5}, περιέχει μία συναλλαγή την T8. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, το υποψήφιο στοιχειοσύνολο δεν 

ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης, οπότε και απορρίπτεται. Στο σημείο αυτό ολοκληρώθηκε ο 

τρίτος κύκλος στον οποίο εξετάστηκε το στοιχειοσύνολο {I3}. Πλέον ο έλεγχος βρίσκεται στο συχνό 

στοιχειοσύνολο {I4}, του οποίου η τιμή υποστήριξης είναι δύο και προκύπτει από το πλήθος των 
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συναλλαγών στις οποίες εντοπίζεται. Το στοιχειοσύνολο {I4} υπενθυμίζεται πως βρίσκεται στο πρώτο 

επίπεδο. Αμέσως μετά για κάθε επόμενο συχνό στοιχειοσύνολο μήκους ένα το οποίο έχει απομείνει 

συνδυάζεται με το στοιχειοσύνολο {I4} και σχηματίζονται τα υποψήφια στοιχειοσύνολα, τα οποία θα 

εξεταστούν αν ικανοποιούν την ελάχιστη τιμή υποστήριξης ωστε να χαρακτηριτούν εν τέλει ως συχνά. 

Ο υπολογισμός της τιμής υποστήριξης είναι ο ίδιος όπως και με τα προηγούμενα υποψήφια 

στοιχειοσύνολα, η τομή των συναλλαγών του κάθε στοιχειοσυνόλου που συνθέτει το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο με τις συναλλαγές του δεύτερου στοιχειοσυνόλου που απαρτίζει το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο I4, j}. 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I4,I5}: 

 

Σχήμα 3.47: Έλεγχος για το στοιχειοσύνολο{I4,I5} 

Υπολογισμός της τιμής υποστήριξης για το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I4,I5}: 

 

Σχήμα 3.48:Τα σύνολα {Item,TIDset} για τα στοιχειοσύνολα. 

Παρατηρείται ότι καμία από τις συναλλαγές δεν περιέχει το υποψήφιο στοιχειοσύνολο {I4,I5}, ισχύει 

δηλαδή ότι: t(I4,I5) = t(I4) ∩ t(I5) = T2,T4 ∩ T1,T8  = 0. Η τομή δηλαδή, του συνόλου των συναλλαγών 

που περιέχουν το στοιχειοσύνολο {I4} και του συνόλου των συναλλαγών που περιέχουν το 

στοιχειοσύνολο {I5}, δεν περιέχει καμία συναλλαγή. Στη συγκεκριμένη περίπτωση το υποψήφιο 

στοιχειοσύνολο δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή υποστήριξης οπότε και απορρίπτεται. Στο σημείο 

αυτό ολοκληρώθηκε ο τέταρτος κύκλος στον οποίο εξετάστηκε το στοιχειοσύνολο {I4}. 

Το τελευταίο συχνό στοιχειοσύνολο μήκους ένα, το οποίο είναι το στοιχειοσύνολο {I5}, ανήκει στο 

πρώτο επίπεδο και μαζί με τα υπόλοιπα τα οποία εξετάστηκαν έως το σημείο αυτό ολοκληρώνουν την 

εκτέλεση του αλγορίθμου, καθώς δεν υπάρχει άλλο συχνό στοιχειοσύνολο μήκους ένα στη λίστα με τα 

συχνά. Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων που προέκυψε από την εκτέλεση του αλγορίθμου είναι:   

Συχνά στοιχειοσύνολα μήκους ένα:{I1},{I2},{I3},{I4},{I5}. 

Συχνά στοιχειοσύνολα μήκους δύο: {I1,I2},{I1,I3},{I1,I5},{I2,I3},{I2,I4}, {I2,I5}. 

Συχνά στοιχειοσύνολα μήκους τρία:{I1,I2,I3},{I1,I2,I5}. 
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Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων, μπορεί να διαπιστωθεί και από την τελική μορφή που 

λαμβάνει η ιεραρχία με τα συχνά στοιχειοσύνολα μετά το πέρας της εκτέλεσης του αλγορίθμου: 

 

Σχήμα 3.49: Η τελική μορφή της ιεραρχίας των συχνών στοιχειοσυνόλων 

Η δομή, η οποία παρουσιάζεται στην παραπάνω εικόνα πέρα από την αποτύπωση των συχνών 

στοιχειοσυνόλων μήκους ένα, δύο και τρία του παραδείγματος, καταχωρεί και όλες τις τιμές 

υποστήριξης των συχνών στοιχειοσυνόλων που προκύπτουν από το πλήθος των συναλλαγών που 

συνοδεύουν το κάθε συχνό στοιχειοσύνολο. Μπορεί δηλαδή εύκολα ο αναγνώστης διατρέχοντας τη 

δομή να λάβει και την πληροφορία για την υποστήριξη ενός συχνού στοιχειοσυνόλου πέρα από τα 

συχνά στοιχειοσύνολα αυτά καθ’αυτά.  

Το αμέσως επόμενο βήμα αποτελεί η παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων. 

Πιο συγκεκριμένα οι συνδυαστικοί κανόνες που προκύπτουν είναι: 

1)I1=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2) / Supp(Ι1) = 4 / 6 = 66%. 

2)I2=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2) / Supp(Ι2) = 4 / 7 = 57%. 

3)I1=>I3 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι3) / Supp(Ι1) = 4 / 6 = 66%. 

4)I3=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι3) / Supp(Ι3) = 4 / 6 = 66%. 

5)I1=>I5 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι5) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33%. 

6)I5=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100%. 

7)I2=>I3 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι3) / Supp(Ι2) = 4 / 7 = 57%. 

8)I3=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι3) / Supp(Ι3) = 4 / 6 = 66%. 

9)I2=>I4 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι4) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28%. 

10)I4=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι4) / Supp(Ι4) = 2 / 2 = 100%. 

11)I2=>I5 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι5) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28%. 

12)I5=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100%. 

13)(I1&I2=>I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1&Ι2) = 2 / 4 = 50% 

14)(I1&I3=>I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1&Ι3) = 2 / 4 = 50% 

15)(I2&I3=>I1) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι2&Ι3) = 2 / 4 = 50% 

16)(I1=>I2&I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33% 

17)(I2=>I1&I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28% 
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18)(I3=>I1&I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι3) = 2 / 6 = 33% 

19)(I1&I2=>I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1&Ι2) = 2 / 4 = 50% 

20)(I1&I5=>I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1&Ι5) = 2 / 2 = 100% 

21)(I2&I5=>I1) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι2&Ι5) = 2 / 2 = 100% 

22)(I1=>I2&I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33% 

23)(I2=>I1&I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28% 

24)(I5=>I1&I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100% 

Εάν είχε τεθεί για το παραπάνω παράδειγμα ως ελάχιστη τιμή εμπιστοσύνης (minimum 

confidence) η τιμή confidence=70%, οι κανόνες οι οποίοι θα χαρακτηρίζονταν ως χρήσιμοι, είναι 

οι εξής: 6)I5=>I1, 10)I4=>I2, 12)I5=>I2, 20)(I1&I5=>I2), 21) (I2&I5=>I1) και 24)(I5=>I1&I2). 

3.3.3 Incremental mining 

Στην αρχική του μορφή η οποία εισήχθη από τον Zaki, [27] ο αλγόριθμος Eclat δεν υποστηρίζει το 

incremental mining. Πέραν τούτου όμως στη βιβλιογραφία μπορεί κάποιος να συναντήσει εκδόσεις του 

αλγορίθμου Eclat, οι οποίες να υποστηρίζουν το incremental mining [63-64].  

3.3.4 Συμπεράσματα 

Ο αλγόριθμος Eclat ανήκει στην κατηγορία των αλγορίθμων που υλοποιούν την αναζήτηση σε βάθος  

(Depth First Search). Χρησιμοποιεί μια κατακόρυφη διάταξη (Vertical Layout) της βάσης των 

συναλλαγών, δηλαδή αντί να αναφέρονται ρητά όλες οι συναλλαγές και το περιεχόμενό τους  καθε 

στοιχειοσύνολο  αποθηκεύεται μαζί με το σύνολο των συναλλαγών στις οποίες εντοπίζεται (tidlist ή 

tidset) [35]. Επίσης προκειμένου να υπολογίσει την τιμή υποστήριξης ενός στοιχειοσυνόλου 

χρησιμοποιεί την μέθοδο  που βασίζεται στη τομή των tidlists των δύο στοιχειοσυνόλων από τα οποία 

σχηματίζεται. Παρακάτω, στο έκτο κεφάλαιο ακολουθεί η σύγκριση του αλγορίθμου με τους 

υπόλοιπους δύο στο περιβάλλον R/RStudio. Μέσα από τα διάφορα σενάρια παρατηρείται σε ποιές 

περιπτώσεις ο αλγόριθμος Eclat πετυχαίνει τις καλύτερες επιδόσεις, όχι μόνο για τον ίδιο αλλά και 

έναντι των υπολοίπων δύο. Ακόμα παρατηρείται πως ακριβώς συμπεριφέρεται για ιδιαίτερα χαμηλές 

τιμές υποστήριξης. Αν είναι δηλαδή κατάλληλότερος για μικρά ή μεγάλα σύνολα δεδομένων και απαιτεί 

λιγότερο χρόνο για συχνή εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων από ό,τι οι υπόλοιποι δύο αλγόριθμοι. 

Οι παραπάνω εικασίες ως προς τις επιδόσεις των αλγορίθμων θα εξεταστούν παρακάτω μέσα από τα 

πειράματα που συνοδεύουν την παρούσα εργασία. 

 

3.4 Ο αλγόριθμος FP-Growth 

Έναν από τους πιο δημοφιλείς αλγορίθμους εξόρυξης συχνών στοιχειοσυνόλων, αποτελεί και ο  

αλγόριθμος FP-Growth, ο οποίος προτάθηκε από τους Han et al [44],[67]. Με σκοπό την αντιμετώπιση 

των δύο κύριων μειονεκτημάτων του αλγορίθμου Apriori [16], δημιουργείται μια καινούρια, δομή 

δεδομένων συμπιεσμένης μορφής η οποία ονομάζεται δενδρική δομή FP-Tree. Η νέα αυτή δομή 

δεδομένων χαρακτηρίζεται ως μία δομή προθέματος (Prefix) [4] που αποθηκεύει μετρήσιμες 

πληροφορίες οι οποίες σχετίζονται με τα συχνά στοιχειοσύνολα [67]. Με βάση τη δενδρική δομή  FP-

Tree, αναπτύχθηκε ένας νέος αλγόριθμος εύρεσης συχνών στοιχειοσυνόλων, ο αλγόριθμος FP-Growth. 

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος αποτελεί ουσιαστικά μία διαδικασία δύο βημάτων [67]. Στο πρώτο βήμα 
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κατασκευάζεται ένα δέντρο συχνών στοιχειοσυνόλων (Frequent Pattern Tree), το οποίο σαρώνει τη 

βάση των συναλλαγών δύο φορές. Στην πρώτη σάρωση της βάσης με τις συναλλαγές, σαρώνονται τα 

περιεχόμενα της βάσης και για κάθε στοιχειοσύνολο μήκους ένα υπολογίζεται η τιμή υποστήριξης του. 

Τα στοιχειοσύνολα που δεν χαρακτηρίζονται ως συχνά αφαιρούνται από τη λίστα ενω τα υπόλοιπα 

ταξινομούνται σε φθίνουσα τάξη [37]. Έπειτα, στο δεύτερο πέρασμα της βάσης με τις συναλλαγές, 

δημιουργείται η δενδρική δομή FP-Tree (Frequent Pattern Tree), η οποία περιέχει, σε συνδυασμό με 

τον πίνακα κεφαλίδας συχνών στοιχειοσυνόλων, όλες τις απαραίτητες πληροφορίες για τα συχνά 

στοιχειοσύνολα. Αντίστοιχα, στο δεύτερο βήμα μέσα από την εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth, 

δημιουργούνται όλα τα συχνά στοιχειοσύνολα τα οποία προκύπτουν από τη δενδρική δομή FP-Tree 

[33],[44],[67]. 

Η δενδρική δομή FP-Tree ορίζεται ως εξής: 

1.Αποτελείται από τη ρίζα (root), η οποία λαμβάνει την τιμή "null", ένα σύνολο υποδέντρων 

στοιχείου-προθέματος (item-prefix), τα οποία αποτελούν παιδιά της ρίζας (root) και έναν πίνακα 

κεφαλίδας συχνών στοιχείων (frequent-item-header table), μέσω του οποίου μπορεί κανείς να αντλήσει 

χρήσιμες πληροφόρίες για τα συχνά στοιχειοσύνολα μήκους ένα [52].  

2.Κάθε κόμβος στο υποδέντρο στοιχείου-προθέματος (item-prefix) αποτελείται συνολικά από 

τρία πεδία: το στοιχείο-όνομα (item-name), την μέτρηση της υποστήριξης (count) και τον κόμβο-

σύνδεσμο (node-link), όπου το στοιχείο-όνομα (item-name) σημειώνει ποιο στοιχειοσύνολο 

αντιπροσωπεύει αυτός ο κόμβος, η μέτρηση της υποστήριξης (count) σημειώνει τον αριθμό των 

συναλλαγών που αντιπροσωπεύονται από το τμήμα της διαδρομής που καταλήγει σε αυτόν τον κόμβο 

και ο κόμβος-σύνδεσμος (node-link) συνδέεται στον επόμενο κόμβο στο δέντρο FP (FP-tree), ο οποίος 

φέρει το ίδιο στοιχείο-όνομα (item-name) ή δεν συνδέεται σε κάποιον άλλο κόμβο εάν δεν υφίσταται ο 

τελευταίος [54-55].  

3.Κάθε καταχώρηση στον πίνακα κεφαλίδας συχνών στοιχείων (frequent-item-header table) 

αποτελείται από τρία πεδία: 1) το όνομα του στοιχειοσυνόλου 2) την τιμή υποστήριξης του 

στοιχειοσυνόλου αυτού και 3) την κεφαλή του κόμβου-συνδέσμου (node-link), η οποία δείχνει προς 

τον πρώτο κόμβο στη δενδρική δομή (FP-Tree) που φέρει το όνομα του εκάστοτε στοιχειοσυνόλου 

[51],[67].  

 

Σχήμα 3.50: Ένα τυχαίο FP δέντρο μαζί με τον πίνακα κεφαλίδας συχνών στοιχείων [45] 
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Αλγόριθμος κατασκευής της δενδρικής δομής FP-Tree: 

Input: Μία βάση με συναλλαγές DB και μία ελάχιστη τιμή υποστήριξης σ. 

Output: Η δενδρική δομή FP-Tree της βάσης με των συναλλαγών DB. 

1.Αρχικά ο αλγόριθμος σαρώνει τη βάση με τις συναλλαγές DB μία φορά. Συλλέγει το F, το 

σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους ένα και την τιμή υποστήριξης κάθε συχνού 

στοιχειοσυνόλου μήκους ένα. Ταξινομεί το σύνολο F κατα φθίνουσα σειρά με βάση την τιμή 

υποστήριξης και αποθηκεύεται ως L, η λίστα των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους ένα [67]. 

2.Έπειτα ο αλγόριθμος δημιουργεί τη ρίζα T της δενδρικής δομής FP-Tree, η οποία λαμβάνει 

την τιμή "null" [50]. Για κάθε συναλλαγή Trans στη βάση των συναλλαγών DB πραγματοποιεί τα 

παρακάτω: 

Επιλέγει τα συχνά στοιχειοσύνολα στη συναλλαγή Trans και τα ταξινομεί σύμφωνα με τη σειρά 

της λίστας L. Έστω η ταξινομημένη λίστα συχνών στοιχειοσυνόλων στη συναλλαγή Trans [p | P], όπου 

το p αναφέρεται στο πρώτο στοιχείο και το P αναφέρεται στην υπόλοιπη λίστα. Ο αλγόριθμος καλεί 

την συνάρτηση insert tree ([p | P], T ), η οποία λαμβάνει ως παραμέτρους την ταξινομημένη λίστα των 

συχνών στοιχειοσυνόλων [p | P] και την ρίζα του δέντρου T [44],[55],[67].  

Η συνάρτηση insert_tree([p | P], T ) εκτελείται ως εξής: 

Αν η ρίζα Τ έχει ένα παιδί Ν τέτοιο ώστε να ισχύει ότι N.item-name = p.item-name, το όνομα 

δηλαδή του παιδιού N ισούται με το όνομα του p, τότε αυξάνεται η μέτρηση της υποστήριξης (Count) 

του N κατά 1 [53], εάν δηλαδή ο συγκεκριμένος κόμβος υπάρχει εκ των προτέρων δεν δημιουργείται 

νέος κόμβος και η τιμή υποστήριξης του συγκεκριμένου κόμβου αυξάνεται κατά 1, διαφορετικά 

δημιουργείται ένας νέος κόμβος N, με τη μέτρηση της υποστήριξης (Count) του να αρχικοποιείται και 

να λαμβάνει την τιμή 1, τον γονικό του σύνδεσμο συνδεδεμένο με τη ρίζα T και τον κόμβο-σύνδεσμο 

(Node-Link) του συνδεδεμένο με τους υπόλοιπους κόμβους οι οποίοι φέρουν το ίδιο στοιχείο-όνομα 

(Item-Name), μέσω του κόμβου-συνδέσμου (Node-Link). Εάν το P είναι μη κενό, καλείται η συνάρτηση 

insert_tree (P, N) αναδρομικά [44],[49].  

Αμέσως μετά εκτελείται ο αλγόριθμος FP-Growth, προκειμένου να βρεθεί το σύνολο των συχνών 

στοιχειοσυνόλων. Ως είσοδος δίνεται η δενδρική δομή FP-Tree, η οποία έχει κατασκευαστεί στο 

αμέσως προηγούμενο βήμα, καθώς και μία ελάχιστη τιμή υποστήριξης σ. Ως έξοδος εξάγεται το σύνολο 

των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

Ορισμός της Conditional Pattern Base και του Conditional FP-Tree: 

Έστω η διαδρομή (f :4, c:3 a:3 m:2 p:2) και είναι επιθυμητή η εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων τα 

οποία για να σχηματιστούν συνδυάζονται με τον κόμβο m, στη διαδρομή αυτή θα πρέπει να εξαχθεί 

μόνο η υποδιαδρομή προθέματος η οποία αφορά αποκλειστικά τον κόμβο m δηλαδή (f:4, c:3 a:3), καθώς 

και να οριστεί η τιμή υποστήριξης, για κάθε έναν κόμβο στη συγκεκριμένη διαδρομή, ίση με την τιμή 

υποστήριξης του κόμβου m. Με αυτόν τον τρόπο προκύπτει η συγκεκριμένη διαδρομή (f:2, c:2 a:2), 

καθώς η τιμή υποστήριξης για τον κόμβο m είναι ίση με 2. Σύμφωνα με τα παραπάνω, η υποδιαδρομή 

προθέματος ενός κόμβου ai σε μία διαδρομή P, μπορεί να αποθηκευτεί και να μετατραπεί σε μία 

προσαρμοσμένη με βάση την τιμή υποστήριξης διαδρομή πρόθεματος, προσαρμόζοντας την τιμή 

υποστήριξης, για κάθε έναν κόμβο στην υποδιαδρομή προθέματος, η οποία να ισούται με την τιμή 

υποστήριξης του κόμβου ai. Η επονομαζόμενη διαδρομή προθέματος, ονομάζεται η μετασχηματισμένη 

διαδρομή προθέματος του κόμβου ai για τη διαδρομή P. Παρατηρείται, πως το σύνολο των 

μετασχηματισμένων διαδρομών προθέματος οι οποίες αφορούν έναν κόμβο ai, σχηματίζουν μία μικρή 
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βάση από στοιχειοσύνολα τα οποία συνυπάρχουν μαζί με τον κόμβο ai. Μία τέτοια βάση από 

στοιχειοσύνολα τα οποία συνυπάρχουν μαζί με τον κόμβο ai ονομάζεται η Conditional Pattern Base του 

κόμβου ai και συμβολίζεται με “pattern_base | ai”. Πιο συγκεκριμένα ονομάζεται conditional, καθώς η 

συγκεκριμένη βάση σχηματίζεται υπό την συνθήκη ύπαρξης του κόμβου ai. Κατόπιν μπορούν να 

βρεθούν τα συχνά στοιχειοσύνολα τα οποία συνδέονται με τον συγκεκριμένο κόμβο ai, στην 

Conditional Pattern Base του κόμβου αυτού, μέσα από τη δημιουργία μιας δενδρικής δομής FP-Tree η 

οποία ονομάζεται  Conditional FP-Tree, η οποία αφορά αποκλειστικά τον κόμβο ai και συμβολίζεται 

με “FP-Tree | ai”. Έπειτα αναζητούνται τα συχνά στοιχειοσύνολα στο συγκεκριμένο δέντρο. Οι 

παραπάνω έννοιες συναντώνται παρακάτω στο παράδειγμα για τον αλγόριθμο FP-Growth 

[48],[52],[67].  

Ο αλγόριθμος FP-Growth για την εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων: 

Input: Η δενδρική δομή FP-Tree έχοντας ως βάση την DB και ως minsup σ. 

Output: Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

3.4.1 Βήματα εκτέλεσης του αλγορίθμου FP-Growth 

1. Αν η δενδρική δομή FP-Tree περιέχει μία μοναδική διαδρομή (single path), τα στοιχειοσύνολα 

που δημιουργούνται σχηματίζονται από τους συνδυασμούς των κόμβων στη διαδρομή (path) 

αυτή, με την τιμή υποστήριξης να είναι η ελάχιστη τιμή υποστήριξης των κόμβων στην 

υποδιαδρομή [48],[67]. (γραμμές 1-3)  

2. Εναλλακτικά, για κάθε συχνό στοιχειοσύνολο ai, κατασκευάζεται η Conditional Pattern Base 

(της οποίας η έννοια ορίστηκε παραπάνω και η οποία αποτελείται από το σύνολο των 

διαδρομών προθέματος (Prefix-Paths) στη δενδρική δομή FP-Tree που καταλήγουν στο συχνό 

στοιχειοσύνολο ai), μέσα από την οποία προκύπτει και ελέγχεται το Conditional FP-Tree από 

το οποίο και σχηματίζονται τα συχνά στοιχειοσύνολα. (γραμμές 4-6) [48,67] 

3. Κατόπιν εάν το δέντρο για το συνδυασμό β είναι μη κενό, ο αλγόριθμος καλείται αναδρομικά. 

(γραμμές 7-8) 

 

Σχήμα 3.51: Ο αλγόριθμος FP-Growth [44] 
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3.4.2 Παράδειγμα εκτέλεσης του αλγορίθμου FP-Growth 

 

Σχήμα 3.52: Η βάση με τις συναλλαγές του παραδείγματος. 

Η πρώτη σάρωση της βάσης των συναλλαγών DB, εξάγει το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων 

μήκους 1  και τις αντίστοιχες τιμές υποστήριξης για κάθε ένα από αυτό. Ορίζεται ως ελάχιστη τιμή 

υποστήριξης (Minimum Support) η τιμή 0.22 ή 22% (Επιθυμητό άθροισμα των εμφανίσεων ενός 

στοιχειοσυνόλου τουλάχιστον δύο φορές επί του συνόλου των συναλλαγών). Το σύνολο των συχνών 

στοιχειοσυνόλων ταξινομείται σε φθίνουσα τάξη με βάση την τιμή υποστήριξης. Αυτό το σύνολο που 

προκύπτει αποτελεί την λίστα L. Με αυτόν τον τρόπο η λίστα L αποτελείται από L = {{I2: 7}, {I1: 6}, 

{I3: 6},{I4: 2}, {I5: 2}}. Έπεται η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree: 

Αρχικά, δημιουργείται η ρίζα του δέντρου, η οποία λαμβάνει την τιμή “null”. 

 

Σχήμα 3.53: Η δημιουργία της ρίζας. 

Στη συνέχεια σαρώνεται η βάση των συναλλαγών DB για δεύτερη φορά. Η σάρωση η οποία αφορά την 

πρώτη συναλλαγή T1, οδηγεί με τη σειρά της στην κατασκευή του πρώτου κλαδιού, της δενδρικής 

δομής FP-Tree, το οποίο είναι (I2:1,I1:1,I5:1). Σημειώνεται πως τα στοιχεία σε κάθε συναλλαγή 

ταξινομούνται κατά σειρά L (ταξινόμηση κατα φθίνουσα τάξη με βάση την τιμή υποστήριξης), όπως 

απεικονίζονται και στην εικόνα 3.4.4 παρακάτω.   
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Σχήμα 3.54: Οι συναλλαγές ταξινομημένες ως προς την λίστα L. 

Στην πρώτη συναλλαγή T1:{I2,I1,I5}, η οποία είναι ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L,  

κατασκευάζεται όπως προαναφέρθηκε το πρώτο κλαδί της δενδρικής δομής FP-Tree, το οποίο περιέχει 

τρεις κόμβους, τον κόμβο (I2:1) ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I2} και συνδέεται με τη 

ρίζα, τον κόμβο (I1:1)  ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I1} και συνδέεται με τον κόμβο (I2:1) 

και τον κόμβο (I5:1) ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I5} και συνδέεται με τον κόμβο (I1:1). 

Σε κάθε ένα από τους παραπάνω κόμβους, οι οποίοι αναφέρονται στα αντίστοιχα στοιχειοσύνολα, 

αποδίδεται η τιμή υποστήριξης 1.  

 

 

Σχήμα 3.55: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Κατόπιν, στη δεύτερη συναλλαγή T2:{I2,I4}, η οποία είναι ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L,  

αποφεύγεται η κατασκευή ενός δεύτερου κλαδιού για τη δενδρική δομή FP-Tree, καθώς παρατηρείται 

η ύπαρξη ενός κοινού προθέματος (Prefix), με την προϋπάρχουσα διαδρομή (I2,I1,I5), και πιο 

συγκεκριμένα το κοινό πρόθεμα είναι το {I2}. Με αυτόν τον τρόπο αυξάνεται η τιμή υποστήριξης του 
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κόμβου (I2), ο οποίος αφορά το στοιχειοσύνολο {I2}, κατα 1, ισχύει δηλαδή ότι (I2:2). Έπειτα 

δημιουργείται ο κόμβος (I4), ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I4}, συνδέεται ως παιδί με τον 

κόμβο (I2:2) και λαμβάνει ως τιμή υποστήριξης την τιμή 1, με συνέπεια να προκύπτει ότι (I4:1). 

 

Σχήμα 3.56: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Στην τρίτη συναλλαγή T3:{I2,I3}, η οποία και αυτή με τη σειρά της είναι ταξινομημένη σύμφωνα με 

τη λίστα L, αντίστοιχα με προηγουμένως, αποφεύγεται η κατασκευή ενός δεύτερου κλαδιού για τη 

δενδρική δομή FP-Tree, καθώς παρατηρείται η ύπαρξη επίσης ενός κοινού προθέματος (Prefix), με την 

προϋπάρχουσα διαδρομή (I2,I1,I5), και πιο συγκεκριμένα το κοινό πρόθεμα και σε αυτήν την 

περίπτωση  είναι το {I2}. Με τον ίδιο τρόπο αυξάνεται η τιμή υποστήριξης του κόμβου (I2), ο οποίος 

αφορά το στοιχειοσυνόλου {I2}, κατά 1 ισχύει δηλαδή ότι (I2:3). Κατόπιν δημιουργείται ο κόμβος (I3), 

ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I3}, συνδέεται ως παιδί με τον κόμβο (I2:3) και λαμβάνει ως 

τιμή υποστήριξης την τιμή 1 και ισχύει ότι (I3:1). 

 

Σχήμα 3.57: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Στην τέταρτη συναλλαγή T4:{I2,I1,I4}, η οποία όπως και οι προηγούμενες είναι ταξινομημένη 

σύμφωνα με τη λίστα L, παρατηρείται η ύπαρξη επίσης ενός κοινού προθέματος (Prefix), με την 

προϋπάρχουσα διαδρομή (I2,I1,I5). Πιο συγκεκριμένα το κοινό πρόθεμα και σε αυτήν την περίπτωση  

είναι  το {I2,I1}. Αντίστοιχα με ότι έχει προηγηθεί έως αυτό το σημείο, αυξάνεται η τιμή υποστήριξης 

των κόμβων (I2) και (I1), οι οποίοι αναφέρονται στα στοιχειοσυνόλων {I2} και {I1} αντίστοιχα, κατά 

1 με αποτέλεσμα να  προκύπτει ότι (I2:4) και (I1:2). Κατόπιν, ακολουθεί η δημιουργία του κόμβου (I4), 
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ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I4}, συνδέεται ως παιδί του κόμβου (I1:2) και λαμβάνει ως 

τιμή υποστήριξης την τιμή 1, δηλαδή ισχύει (I4:1). 

 

 

Σχήμα 3.58: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Η πέμπτη συναλλαγή T5:{I1,I3}, η οποία είναι ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L, οδηγεί στην 

κατασκευή του δεύτερου κλαδιού για τη δενδρική δομή FP-Tree, καθώς παρατηρείται ότι δεν υπάρχει 

κάποιος κόμβος που να έχει ως  κοινό πρόθεμα (Prefix), τον κόμβο (I1). Κατ’ επέκταση των παραπάνω, 

δημιουργείται ένα δεύτερο κλαδί όπως και οι δύο νέοι κόμβοι (I1) και (I3), οι οποίοι αναφέρονται στα 

στοιχειοσύνολα {I1} και {I3} αντίστοιχα, και λαμβάνουν ως τιμή υποστήριξης την τιμή 1, θα ισχύει 

δηλαδή ότι (I1:1) και (I3:1). Ο κόμβος (I1),  θα συνδέεται ως  παιδί στην ρίζα και ο κόμβος (I3), 

συνδέεται ως παιδί του κόμβου (I1). 

 

Σχήμα 3.59: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Στην έκτη συναλλαγή T6:{I2,I3}, η οποία είναι ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L, προκύπτει ότι η 

συγκεκριμένη διαδρομή έχει εμφανιστεί σε προηγούμενη διαδρομή. Επομένως καθώς προϋπάρχει εκ 

των προτέρων η συγκεκριμένη διαδρομή, το μόνο που πραγματοποιείται σε αυτήν την περίπτωση είναι 

η αύξηση της τιμής υποστήριξης κατά 1 για τους δύο κόμβους (I2) και (I3), οι οποίοι αναφέρονται στα 

δύο στοιχειοσύνολα {I2} και {I3} κατ’ αντιστοιχία και να ισχύει ότι (I2:5) και (I3:2). Η μη κατασκευή 
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κάποιου νέου κόμβου και η απλή αύξηση της τιμής υποστήριξης κατα 1, για του δύο προαναφερθέντες 

κόμβους αποτυπώνεται παρακάτω στην εικόνα 3.4.10. 

 

Σχήμα 3.60: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Στην έβδομη συναλλαγή T7:{I1,I3}, η οποία είναι ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L, εφόσον 

προκύπτει το γεγονός ότι προϋπάρχει η συγκεκριμένη διαδρομή, στην παρούσα περίπτωση, στο δεύτερο 

κλαδί, όπως και στην αμέσως προηγούμενη συναλλαγή, αυξάνεται η τιμή υποστήριξης των κόμβων (I1) 

και (I3),  οι οποίοι αναφέρονται στα  στοιχειοσύνολα {I1} και {I3}, κατά 1 και διαμορφώνονται σε 

(I1:2) και (I3:2). Όλα τα παραπάνω αποτυπώνονται στην παρακάτω εικόνα 3.4.11. 

 

Σχήμα 3.61: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Στην όγδοη συναλλαγή T8:{I2,I1,I3,I5}, η οποία είναι ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L,  

παρατηρείται η ύπαρξη ενός κοινού προθέματος (Prefix), με την προϋπάρχουσα διαδρομή (I2,I1,I5). 

Πιο συγκεκριμένα, παρατηρείται ότι το πρόθεμα {I2,I1}, υπάρχει εκ των προτέρων, με αποτέλεσμα να 

αυξάνεται η τιμή υποστήριξης των κόμβων (I2) και (I1), οι οποίοι αναφέρονται αντίστοιχα στα 

στοιχειοσύνολα {I2} και {I1}, κατά 1 και να δημιουργούνται οι δύο νέοι κόμβοι (I3) και (I5). 

Αναλυτικότερα ο κόμβος (I3:1) συνδέεται ως παιδί του του κόμβου (I1:3) και ο κόμβος (I5:1) συνδέεται 

ως παιδί του κόμβου (I3:1).  
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Σχήμα 3.62: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Τέλος στην ένατη συναλλαγή T9:{I2,I1,I3}, η οποία όπως και το σύνολο των συναλλαγών είναι 

ταξινομημένη σύμφωνα με τη λίστα L, παρατηρείται ότι η συγκεκριμένη διαδρομή προϋπάρχει, από 

την αμέσως προηγούμενη συναλλαγή και το μόνο γεγονός που λαμβάνει χώρα είναι η αύξηση της τιμής 

υποστήριξης των κόμβων (I2),(I1),(I3), οι οποίοι αναφέρονται στα στοιχειοσυνόλων {I2},{I1},{I3} 

αντίστοιχα, κατά 1. Από τα παραπάνω προκύπτει και η τελική τιμή υποστήριξης των κόμβων (I2:7), 

(I1:4) και (I3:2). 

 

Σχήμα 3.63: Η κατασκευή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Μαζί με το παραπάνω δέντρο δημιουργείται και ο πίνακας κεφαλίδας συχνών στοιχείων (Frequent-

Item-Header Table), ο οποίος περιέχει το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων μήκους 1, την τιμή 

υποστήριξης για κάθε ένα στοιχειοσύνολο, καθώς και τον κόμβο-Σύνδεσμο (Node-Link), ο οποίος  

δείχνει προς τον πρώτο κόμβο στη δενδρική δομή  FP-Tree που φέρει το όνομα του στοιχείου. 
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Σχήμα 3.64: Η τελική μορφή της δενδρικής δομής FP-Tree. 

Να σημειωθεί ότι στο παραπάνω σχήμα ο κόμβος I3 συνδέεται μόνο με τους υπόλοιπους κόμβους I3. 

Παρόλο που φαίνεται να διαπερνά τον κόμβο I4 και να καταλήγει στον τελευταίο κόμβο I3, δεν υπάρχει 

καμία σύνδεση του I3 με τον I4 και αυτό διότι ο κάθε κόμβος συνδέεται μόνο με κόμβους που φέρουν 

το ίδιο όνομα.  

Στη συνέχεια, ακολουθεί η εύρεση του συνόλου των συχνών στοιχειοσυνόλων, τα οποία προκύπτουν 

μέσα από τη δενδρική δομή FP-Tree. 

Αρχικά ελέγχεται το στοιχειοσύνολο {I5}, το οποίο αποτελεί το τελευταίο στοιχειοσύνολο στη λίστα 

L, γεγονός το οποίο μπορεί να διαπιστωθεί και από τον παραπάνω Frequent-Item-Header Table, καθώς 

βρίσκεται στο τέλος του παραπάνω πίνακα. Το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο συναντάται σε δύο 

περιπτώσεις και οι εμφανίσεις του μπορούν εύκολα να ανακτηθούν ακολουθώντας τους κόμβους-

συνδέσμους (Node-Links), οι οποίοι συνδέουν τους κόμβους οι οποίοι αφορούν τα στοιχειοσύνολα που 

φέρουν το ίδιο όνομα. Με αυτόν τον τρόπο, οι διαδρομές οι οποίες  σχηματίζονται στη δενδρική δομή 

FP-Tree που έχει σχηματιστεί προηγουμένως είναι: (I2:7,I1:4,I5:1) και (I2:7,I1:4,I3:2,I5:1). Η πρώτη 

διαδρομή υποδεικνύει πως το σετ (I2,I1,I5) εμφανίζεται μία φορά στη βάση των συναλλαγών, ενώ 

αντίστοιχα το σετ (I2,I1,I3,I5) εμφανίζεται κι αυτό μία φορά στη βάση των συναλλαγών, ασχέτως εάν 

κάποιο από τα υποσύνολα των δύο σετ εμφανίζεται περισσότερες φορές στη βάση των συναλλαγών. 

Παραδείγματος χάρη για το πρώτο σετ (I2,I1,I5) το υποσύνολο (I2,I1) εμφανίζεται τέσσερις φορές στη 

βάση των συναλλαγών, όπως και για το σετ (I2,I1,I3,I5)  το υποσύνολό του (I2,I1,I3) εμφανίζεται δύο 

φορές στη βάση των συναλλαγών. Προκειμένου να ανακτηθούν τα ορθά σετ που εμφανίζονται μαζί με 

το {I5}, αναζητούνται μόνο οι διαδρομές προθέματος για το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο. Έχοντας 

ως πρόθεμα τον κόμβο (I5), οι δύο διαδρομές προθέματος (Prefix Paths) για το συγκεκριμένο πρόθεμα 

είναι: (I2,I1:1) και (I2,I1,I3:1), οι οποίες σχηματίζουν την Conditional Pattern Base. Υπενθυμίζεται σε 

αυτό το σημείο πως η Conditional Pattern Base αποτελεί μία μικρότερη βάση, η οποία σχηματίζεται 

υπό την συνθήκη ύπαρξης του {I5}, περιέχει δηλαδή τις διαδρομές οι οποίες καταλήγουν στο 

συγκεκριμένο στοιχείο και η οποία χρησιμοποιείται για την κατασκευή του Conditional FP-Tree. 

Χρησιμοποιώντας την Conditional Pattern Base ως μία βάση συναλλαγών, κατασκευάζεται η δενδρική 

δομή Conditional FP-Tree για τη συγκεκριμένη βάση συναλλαγών, η οποία περιέχει μία μόνο διαδρομή. 
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Τονίζεται επίσης πως  το στοιχειοσύνολο {I3:1} στη συγκεκριμένη περίπτωση δεν ικανοποιεί την 

ελάχιστη τιμή υποστήριξης. Η ολοκλήρωση της κατασκευής για το Conditional FP-Tree, οδηγεί σε ένα 

μόνο κλαδί όπως αποτυπώνεται και στην εικόνα 3.4.16, Έπειτα ο κάθε συνδυασμός του {I5} με τους 

κόμβους (I2) και (I1), οι οποίοι αναφέρονται στα αντίστοιχα στοιχειοσύνολα {I2} και {I5}, σχηματίζει 

το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων και πιο συγκεκριμένα: {I2}U{I5} = {I2,I5:2}, {I1}U{I5} = 

{I1,I5:2}, {I2,I1} U {I5} = {I2,I1,I5:2} όπως μπορεί εύκολα να διαπιστωθεί και από την εικόνα 3.4.15. 

Η περαιτέρω αναζήτηση συχνών στοιχειοσυνόλων, τα οποία και συνδυάζονται με το {I5}, παύει και ο 

έλεγχος περνάει στο επόμενο στοιχειοσύνολο.   

  

Σχήμα 3.65: Η Conditional Pattern Base. 

 

Σχήμα 3.66: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 

Στη συνέχεια ελέγχεται το στοιχειοσύνολο {I4}, το οποίο βρίσκεται προτελευταίο στη λίστα L. Σε 

αυτήν την περίπτωση επίσης, το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο συναντάται σε δύο περιπτώσεις και οι 

εμφανίσεις του μπορούν επίσης εύκολα να ανακτηθούν. Οι διαδρομές οι οποίες σχηματίζονται στη 

δενδρική δομή FP-Tree, η οποία έχει υλοποιηθεί προηγουμένως, είναι: (I2:7,I1:4,I4:1) και (I2:7,Ι4:1). 

Η πρώτη από τις δύο διαδρομές, όπως διατυπώθηκε και στον προηγούμενο έλεγχο για το {I5}, 

υποδεικνύει ότι το σετ (I2,I1,I4) εμφανίζεται μία φορά στη βάση των συναλλαγών, ενώ και το σετ (I2,I4) 

εμφανίζεται επίσης μία φορά στη βάση των συναλλαγών. Προκειμένου να ανακτηθούν τα ορθά σετ που 

εμφανίζονται μαζί με το {I4}, αναζητούνται μόνο οι διαδρομές προθέματος για το συγκεκριμένο 

στοιχειοσύνολο.  Έχοντας ως πρόθεμα το στοιχειοσύνολο {I4} οι δύο διαδρομές προθέματος (Prefix 

Paths) για το συγκεκριμένο πρόθεμα είναι: (I2,I1:1) και (I2:1), οι οποίες σχηματίζουν την Conditional 

Pattern Base (όπως ειπώθηκε και πιο πάνω η συγκεκριμένη βάση θα περιέχει τις διαδρομές οι οποίες 

καταλήγουν στο συγκεκριμένο στοιχείο). Χρησιμοποιώντας στη συνέχεια την Conditional Pattern Base 

ως μία βάση συναλλαγών, κατασκευάζεται η δενδρική δομή Conditional FP-Tree για τη συγκεκριμένη 

Βάση, η οποία περιέχει μία μόνο διαδρομή. Το στοιχειοσύνολο {I1:1} δεν ικανοποιεί την ελάχιστη τιμή 

υποστήριξης με αποτέλεσμα να απορριφθεί. Η ολοκλήρωση της κατασκευής για το Conditional FP-

Tree, οδηγεί σε ένα μόνο κλαδί όπως αποτυπώνεται και στην εικόνα 3.4.17, Έπειτα ο συνδυασμός του 

{I4} με τον κόμβο (I2) ο οποίος αναφέρεται στο στοιχειοσύνολο {I2}, σχηματίζει το σύνολο των 

συχνών στοιχειοσυνόλων και πιο συγκεκριμένα: {I2} U {I4} = {I2,I4:2}. Η περαιτέρω αναζήτηση 

συχνών στοιχειοσυνόλων, τα οποία και συνδυάζονται με το {I4}, παύει και ο έλεγχος περνάει στο 

επόμενο στοιχειοσύνολο.  
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Σχήμα 3.67: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 

 

Σχήμα 3.68: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 

Στη συνέχεια ελέγχεται το στοιχειοσύνολο {I3}, το οποίο βρίσκεται στην τρίτη θέση από το τέλος στη 

λίστα L. Σε αυτήν την περίπτωση το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο, συναντάται σε τρεις περιπτώσεις 

και οι εμφανίσεις του μπορούν επίσης εύκολα να ανακτηθούν. Οι διαδρομές οι οποίες σχηματίζονται 

στη δενδρική δομή FP-Tree είναι: (I2:7,I1:4,I3:2),(I2:7,I3:2) από την αριστερή πλευρά ενώ από τη δεξιά 

(I1:2,I3:2). Η πρώτη από τις τρεις διαδρομές υποδεικνύει ότι, το σετ (I2,I1,I3) εμφανίζεται δύο φορές 

στη βάση των συναλλαγών, Με τον ίδιο τρόπο προκύπτει πως τα σετ (I2,I3) και (I1,I3), εμφανίζονται 

από δύο φορές. Έχοντας σαν πρόθεμα το στοιχειοσύνολο {I3}, οι τρεις διαδρομές προθέματος(Prefix 

Paths) για το συγκεκριμένο πρόθεμα είναι: (I2,I1:2), (I2:2) και (I1:2), οι οποίες σχηματίζουν την 

Conditional Pattern Base για το {I3}. Χρησιμοποιώντας την Conditional Pattern Base ως μία βάση 

συναλλαγών, κατασκευάζεται η δενδρική δομή Conditional FP-Tree για τη συγκεκριμένη Βάση, η 

οποία θα περιέχει δύο διαδρομές. Η ολοκλήρωση της κατασκευής για το Conditional FP-Tree, οδηγεί 

σε δύο κλαδιά όπως αποτυπώνεται και στην εικόνα 3.4.19. Έπειτα ο συνδυασμός του {I3} με τον κόμβο 

(I2) και (I1), οι οποίοι αφορούν τα αντίστοιχα στοιχειοσύνολα, σχηματίζει το σύνολο των συχνών 

στοιχειοσυνόλων και πιο συγκεκριμένα: {I2} U {I3} = {I2,I3:4}, {I1} U {I3} = {I1,I3:4}, {I2,I1} U 

{I3} = {I2,I1,I3:2}. Παρατηρείται για το τελευταίο συχνό στοιχειοσύνολο {I2,I1,I3:2}, ότι έχει την τιμή 

υποστήριξης ίση με 2 και όχι με 4 όπως τα δύο υπόλοιπα συχνά στοιχειοσύνολα. Αυτό συμβαίνει καθώς 

στο πρώτο Conditional FP-Tree το στοιχειοσύνολο {I1} έχει την τιμή υποστήριξης ίση με 2. Άλλωστε 

μπορεί να διαπιστωθεί εύκολα και μέσα από την βάση των συναλλαγών του παραδείγματος ότι το συχνό 

στοιχειοσύνολο {I2,I1,I3} εμφανίζεται δύο φορές στη βάση των συναλλαγών.  Η περαιτέρω αναζήτηση 

συχνών στοιχειοσυνόλων, τα οποία και συνδυάζονται με το {I3}, παύει και ο έλεγχος περνάει στο 

επόμενο στοιχειοσύνολο.  

 

Σχήμα 3.69: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 
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Σχήμα 3.70: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 

Τέλος ελέγχεται το στοιχειοσύνολο {I1}, το οποίο βρίσκεται στη δεύτερη  θέση από το τέλος στη λίστα 

L. Σε αυτήν την περίπτωση το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο συναντάται σε μία περίπτωση. Η διαδρομή 

η οποία σχηματίζεται στη δενδρική δομή FP-Tree είναι: (I2,I1:4). Να σημειωθεί σε αυτό το σημείο πως 

κανονικά οι διαδρομές συμβολίζονται με τον παραπάνω τρόπο, αναφέρεται δηλαδή η τιμή υποστήριξης 

μόνο του τελευταίου στοιχείου με αυτές των υπολοίπων να παραλείπονται καθώς δεν παίζουν 

ουσιαστικό ρόλο. Στους προηγούμενους ελέγχους ωστόσο αυτές σημειώνονταν για χάρη 

παραστατικότητας. Προκειμένου να ανακτηθούν τα ορθά σετ που εμφανίζονται μαζί με το {I1}, 

αναζητούνται μόνο οι διαδρομές προθέματος για το συγκεκριμένο στοιχειοσύνολο.  Έχοντας σαν 

πρόθεμα το στοιχειοσύνολο {I1}, η  διαδρομή προθέματος(Prefix Path), που σχηματίζεται για το 

συγκεκριμένο πρόθεμα είναι:(I2:4), η οποία και σχηματίζει την Conditional Pattern Base. 

Χρησιμοποιώντας την Conditional Pattern Base, για το {I1}, ως μία βάση συναλλαγών, κατασκευάζεται 

η δενδρική δομή Conditional FP-Tree για τη συγκεκριμένη Βάση, η οποία θα περιέχει μία διαδρομή. Η 

ολοκλήρωση της κατασκευής για το Conditional FP-Tree, οδηγεί σε ένα κλαδί όπως αποτυπώνεται και 

στην εικόνα 3.4.21. Έπειτα ο συνδυασμός του {I1} με τον κόμβο (I2) οι οποίοι αφορούν το αντίστοιχο 

στοιχειοσύνολο, σχηματίζει το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων και πιο συγκεκριμένα: {I2} U 

{I1} = {I2,I1:4}.  

 

 

Σχήμα 3.71: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 
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Σχήμα 3.72: Η δενδρική δομή Conditional FP-Tree. 

Το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων είναι: 

{I2,I5:2},{I1,I5:2},{I2,I1,I5:2},{I2,I4:2},{I2,I3:4},{I1,I3:4},{I2,I1,I3:2},{I2,I1:4}. 

Το αμέσως επόμενο βήμα αποτελεί η παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων. 

1)I1=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2) / Supp(Ι1) = 4 / 6 = 66%. 

2)I2=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2) / Supp(Ι2) = 4 / 7 = 57%. 

3)I1=>I3 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι3) / Supp(Ι1) = 4 / 6 = 66%. 

4)I3=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι3) / Supp(Ι3) = 4 / 6 = 66%. 

5)I1=>I5 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι5) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33%. 

6)I5=>I1 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100%. 

7)I2=>I3 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι3) / Supp(Ι2) = 4 / 7 = 57%. 

8)I3=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι3) / Supp(Ι3) = 4 / 6 = 66%. 

9)I2=>I4 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι4) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28%. 

10)I4=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι4) / Supp(Ι4) = 2 / 2 = 100%. 

11)I2=>I5 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι5) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28%. 

12)I5=>I2 Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι2&Ι5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100%. 

13)(I1&I2=>I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1&Ι2) = 2 / 4 = 50% 

14)(I1&I3=>I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1&Ι3) = 2 / 4 = 50% 

15)(I2&I3=>I1) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι2&Ι3) = 2 / 4 = 50% 

16)(I1=>I2&I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33% 

17)(I2=>I1&I3) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28% 

18)(I3=>I1&I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I3) / Supp(Ι3) = 2 / 6 = 33% 

19)(I1&I2=>I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1&Ι2) = 2 / 4 = 50% 

20)(I1&I5=>I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1&Ι5) = 2 / 2 = 100% 

21)(I2&I5=>I1) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι2&Ι5) = 2 / 2 = 100% 

22)(I1=>I2&I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι1) = 2 / 6 = 33% 

23)(I2=>I1&I5) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι2) = 2 / 7 = 28% 
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24)(I5=>I1&I2) Εμπιστοσύνη (Confidence) =  Supp(Ι1&Ι2&I5) / Supp(Ι5) = 2 / 2 = 100% 

Εάν είχε τεθεί στο παραπάνω παράδειγμα ως ελάχιστη τιμή εμπιστοσύνης η τιμή 80% οι 

κανόνες οι οποίοι θα χαρακτηρίζονταν ως χρήσιμοι είναι οι εξής: 6)I5=>I1, 10)I4=>I2, 12)I5=>I2, 

20)(I1&I5=>I2), 21) (I2&I5=>I1) και 24) (I5=>I1&I2). 

3.4.3 Incremental mining 

Σύμφωνα με τους Han et al [44] ο αλγόριθμος FP-Growth υποστηρίζει το incremental mining και πιο 

συγκεκριμένα την incremental ενημέρωση της δενδρικής δομής FP-Tree. Επίσης για τον λόγο αυτό 

έχουν δημιουργηθεί και αλγόριθμοι, με βάση τον αλγόριθμο FP-Growth, οι οποίοι να υποστηρίζουν το 

incremental mining εκμεταλλευόμενοι την ιδιότητα του FP-Growth [66]. 

3.4.4 Συμπεράσματα 

Προηγουμένως, εξετάστηκε ο αλγόριθμος FP-Growth και αναδείχθηκαν οι σημαντικές διαφορές που 

συνοδεύουν τον συγκεκριμένο αλγόριθμο [56], έναντι των υπολοίπων δύο, όπως για παράδειγμα η 

σάρωση της βάσης με τις συναλλαγές δύο φορές συνολικά, η μη δημιουργία υποψήφιων 

στοιχειοσυνόλων [46] και η προσέγγιση-φιλοσοφία του διαίρει και βασίλευε (Divide and Conquer) [12] 

για τον αλγοριθμο FP-Growth, η οποία καταφέρνει να μετατρέψει το πρόβλημα της αναζήτησης [38] 

των συχνών στοιχειοσυνόλων από την βάση των συναλλαγών, σε μικρότερα προβλήματα μειώνοντας 

παράλληλα τον χώρο αναζήτησης (search space). Μέσα από τις πτυχές του αλγορίθμου FP-Growth που 

περιγράφηκαν σύντομα προηγουμένως αλλά και αναλυτικότερα πιο πάνω εγείρεται το ερώτημα εάν ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος αξιοποιώντας όλα του τα χαρακτηριστικά καταφέρνει να πετύχει καλύτερες 

επιδόσεις από τους υπόλοιπους δύο αλγορίθμους. Αυτό αναδεικνύεται στο έκτο κεφάλαιο παρακάτω, 

όπου τονίζονται οι περιπτώσεις στις οποίες ο αλγόριθμος FP-Growth πετυχαίνει καλύτερες επιδοσείς 

έναντι των υπολοίπων δύο αλγορίθμων.  

 

3.5 Το πακέτο arules 

Το πακέτο arules [57] το οποίο εισήχθη από τους: Michael Hahsler, Christian Buchta, Bettina Gruen, 

Kurt Hornik, Christian Borgelt, Ian Johnson, Makhlouf Ledmi και συντηρείται από τον  Michael Hahsler 

[57], χρησιμοποιείται στη συγκεκριμένη εργασία για την υλοποίηση των πειραμάτων δηλαδή για την 

σύγκριση των αλγορίθμων στο περιβάλλον R/RStudio. Ορισμένα σημαντικά κομμάτια του πακέτου θα 

αποτυπωθούν παρακάτω. Αρχικά, το πακέτο έως και την ημερομηνία δημοσίευσης της συγκεκριμένης 

εργασίας βρίσκεται στην έκδοση 1.7.6 με ημερομηνία δημοσίευσης την 23η Μαρτίου 2023. Τιτλος του 

είναι: Mining Association Rules and Frequent Itemsets και σκοπός του πακέτου η παροχή της 

απαραίτητης υποδομής για την αναπαράσταση, τον χειρισμό και την ανάλυση τόσο των συχνών 

στοιχειοσυνόλων όσο και των συνδυαστικών κανόνων. Επίσης, παρέχει τις υλοποιήσεις σε C των 

αλγορίθμων Apriori και Eclat οι οποίοι αποτελούν τους δύο από τους τρεις αλγορίθμους που 

περιγράφονται στην συγκεκριμένη εργασία [57]. Ξεκινώντας από τον αλγόριθμο Apriori, 

χρησιμοποιείται η υλοποίηση σε C από τον Christian Borgelt (2003) [57], και όπως φαίνεται από την 

παρακάτω εικόνα, αποτυπώνονται σύντομα: η περιγραφή του αλγορίθμου, η κλίση του αλγορίθμου στο 

πακέτο arules οπως και οι παράμετροι που λαμβάνει και επηρεάζουν τη συμπεριφορά καθώς και τα 

παραγόμενα αποτελέσματα για κάθε κλίση του αλγορίθμου. Άμεσο παράδειγμα αποτελεί η εναλλαγή 

της τιμής υποστήριξης (support) το οποίο ανήκει στην parameter [57]. Ο αλγόριθμος Apriori επιστρέφει 

στοιχειοσύνολα ή συνδυαστικούς κανόνες [57].  
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   Σχήμα 3.73: Η υλοποίηση του αλγορίθμου Apriori εντος του arules [57] 

 

Έπειτα για τον αλγόριθμο Eclat χρησιμοποιείται η υλοποίηση σε C του αλγορίθμου από τον Christian 

Borgelt (2003) [57] για τη δημιουργία των συχνών στοιχειοσυνόλων, η οποία αποτυπώνεται μέσα από 

την παρακάτω εικόνα: 

  

Σχήμα 3.74: Η υλοποίηση του αλγορίθμου Eclat εντος του arules [57] 

Αντίστοιχα με προηγουμένως παρουσιάζεται: η περιγραφή του αλγορίθμου, η κλίση του αλγορίθμου 

στο πακέτο arules οπως και οι παράμετροι που λαμβάνει και επηρεάζουν τη συμπεριφορά καθώς και τα 

παραγόμενα αποτελέσματα για κάθε μία κλίση του αλγορίθμου. Σημειώνεται στο σημείο αυτό πως ο 

αλγόριθμος Eclat επιστρέφει στοιχειοσύνολα ενώ για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων 

χρησιμοποιεί την ruleInduction η οποία ανήκει κι αυτή στο πακέτο arules [57].  

Τέλος για τον αλγόριθμο FP-Growth δίνεται η δυνατότητα εκτέλεσης του μέσα από το interface fim4r, 

το οποίο δίνει επίσης τη δυνατότητα εκτέλεσης και αρκετών άλλων αλγορίθμων. Σκοπός της παρούσας 

εργασίας είναι η εξέταση του αλγορίθμου FP-Growth, οπότε στην παράμετρο method χρησιμοποιείται 

ο αλγόριθμος fpgrowth. Αναλυτικότερα και σύμφωνα με την παρακάτω εικόνα, αποτυπώνονται: η 

περιγραφή του αλγορίθμου, η κλίση του αλγορίθμου στο πακέτο μέσω του interface fim4r οπως και οι 

παράμετροι που λαμβάνει και επηρεάζουν τη συμπεριφορά καθώς και τα παραγόμενα αποτελέσματα 

για κάθε κλίση του αλγορίθμου [57]. 
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   Εικόνα 3.75: Το interface fim4r για την υλοποίηση του FP-Growth [57] 

Στο σημείο αυτό θα πρέπει να τονιστεί ιδιαίτερα ότι για τον αλγόριθμο FP-Growth από τη στιγμή που 

έγινε διαθέσιμος προς εκτέλεση, δηλαδή από την έκδοση 1.7.3 του πακέτου arules έως και την έκδοση 

1.7.5, η κλίση του αλγορίθμου μέσω του fim4r όπως αποτυπώνεται από την παραπάνω εικόνα δεν ήταν 

η ίδια. Πιο συγκεκριμένα όπως φαίνεται και από την παρακάτω εικόνα, η οποία περιέχει την κλίση του 

αλγορίθμου μέσα από το fim4r για την έκδοση του πακέτου arules 1.7.5, οι τιμές υποστήριξης και 

εμπιστοσύνης ήταν στην κλίμακα [0-100], σε αντίθεση με ότι ισχύει στην τωρινή 1.7.6 στην οποία οι 

αντίστοιχες τιμές υποστήριξης και εμπιστοσύνης συμβαδίζουν με τους υπόλοιπος δύο αλγορίθμους και 

βρίσκονται στην κλίμακα [0-1]. Ο συγγραφέας της παρούσας εργασίας εντόπισε, ότι όταν είχε επιλεγεί  

ως στόχος η παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων, το σύνολο των συνδυαστικών κανόνων που 

προκύπτει από την εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth, δεν είναι το ίδιο με αυτό των υπολοίπων δύο 

αλγοριθμων Apriori και Eclat. Έτσι, επικοινωνώντας μέσω email με τον κ.Michael Hahsler, έναν από 

τους συγγραφείς και παράλληλα ο συντηρητής του πακέτου arules, τέθηκε το παραπάνω θέμα μέσω 

ενός σύντομου παραδείγματος. Ο κ.Michael Hahsler, εντόπισε κι ο ίδιος το θέμα και κι απάντησε πως 

το interface fim4r, χρησιμοποιεί αντί για τον αυθεντικό ορισμό της υποστήριξης, την υποστήριξη του 

αριστερού μέλους (Left-Hand-Side-LHS) με αποτέλεσμα να προκύπτουν περισσότεροι συνδυαστικοί 

κανόνες οι οποίοι δεν ικανοποιούν τον περιορισμό της ελάχιστης τιμής υποστήριξης. Αμέσως μετά τη 

διόρθωση του συγκεκριμένου θέματος δοκιμάστηκε εκ νέου ο αλγόριθμος FP-Growth, με τιμές 

υποστήριξης πλέον στην κλιμακα [0-1], και προέκυψε πως το σύνολο των συνδυαστικών κανόνων είναι 

το ίδιο με αυτό των υπολοίπων δύο αλγορίθμων. 
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Σχήμα 3.76: Το interface fim4r της προηγούμενης έκδοσης 1.7.5 [57]
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Κεφάλαιο 4ο: Τα σύνολα δεδομένων 

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο παρουσιάζονται αναλυτικά τα δύο σύνολα δεδομένων τα οποία 

χρησιμοποιούνται στην υλοποίηση των παραδειγμάτων σύγκρισης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και 

FP-Growth. Αρχικά παρουσιάζεται το κάθε σύνολο δεδομένων μαζί με τα επιμέρους χαρακτηριστικά 

που το απαρτίζουν και αναφέρεται η μετατροπή τους στην τελική μορφή για την υλοποίηση των 

παραδειγμάτων παρακάτω. 

 

4.1 Σύνολο δεδομένων Adult 

4.1.1 Περιγραφή του συνόλου δεδομένων Adult 

Το σύνολο δεδομένων Adult, το οποίο χρησιμοποιείται για την εκτέλεση των παραδειγμάτων 

προέρχεται από το Kaggle και δημιουργός του είναι ο κ.Brijesh B. Mehta. Η έκδοση του συνόλου 

δεδομένων, η οποία χρησιμοποιείται στις περιπτώσεις των παραδειγμάτων και αριθμεί 10 εκατομμύρια 

καταχωρίσεις, προέρχεται από το σύνολο δεδομένων Adult του UCI repository η οποία αριθμεί 33 

χιλιάδες καταχωρίσεις. Η έκδοση δηλαδή των 10 εκατομμυρίων καταχωρίσεων, αποτελεί μία συνθετική 

έκδοση του αρχικού συνόλου δεδομένων από το UCI repository, όπως χαρακτηριστικά σημειώνει και 

ο κ.Brijesh B. Mehta. Κατά την εισαγωγή του συνόλου δεδομένων των 10 εκατομμυρίων 

καταχωρίσεων, για την εκτέλεση των παραδειγμάτων, αυτό αποτελεί ένα data frame 10 εκατομμυρίων 

καταχωρίσεων στις ακόλουθες 15 μεταβλητές: 

 

● Age: Η ηλικία η οποία αποτελεί ένα numeric vector. Στη συνέχεια μετατρέπεται σε factor με 

επίπεδα: Young (0-25), Middle-aged (26-45), Senior (46-65) και Old (66+) 

 

● Workclass: Ο τύπος απασχόλησης ο οποίος αποτελεί factor με τα επίπεδα: Federal-gov, Local-

gov, Never-worked, Private, Self-emp-inc, Self-emp-not-inc, State-gov, και Without-pay. 

 

● Fnlwgt: Το τελικό βάρος (Final Weight), το οποίο αποτελεί ένα numeric vector. Στα 

παραδείγματα σύγκρισης των αλγορίθμων η συγκεκριμένη μεταβλητή παραλείπεται. 

 

● Education: Η εκπαίδευση, η οποία αποτελεί ένα ordered factor με τα επίπεδα να είναι: 

Preschool < 1st-4th < 5th-6th < 7th-8th < 9th < 10th < 11th < 12th < HS-grad < Prof-school < 

Assoc-acdm < Assoc-voc < Some-college < Bachelors < Masters < Doctorate. 

 

● Education-num: Η αριθμητική αναπαράσταση της εκπαίδευσης, η οποία αποτελεί  ένα 

numeric vector. Στα παραδείγματα σύγκρισης των αλγορίθμων η συγκεκριμένη μεταβλητή 

παραλείπεται. 
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● Marital-Status: Η οικογενειακή κατάσταση, η οποία αποτελεί έναν factor με τα επίπεδα να 

είναι:  Divorced, Married-AF-spouse, Married-civ-spouse, Married-spouse-absent, Never-

married, Separated, and Widowed 

 

● Occupation: Το επάγγελμα, το οποίο αποτελεί factor με τα επίπεδα να είναι: Adm-clerical, 

Armed-Forces, Craft-repair, Exec-managerial, Farming-fishing, Handlers-cleaners, Machine-

op-inspct, Other-service, Priv-house-serv, Prof-specialty, Protective-serv, Sales, Tech-support 

και Transport-moving.   

 

● Relationship: Η σχέση, η οποία αποτελεί  factor με τα επίπεδα να είναι: Husband, Not-in-

family, Other-relative, Own-child, Unmarried και Wife. 

 

● Race: Η φυλή, η οποία αποτελεί factor με τα επίπεδα να είναι: Amer-Indian-Eskimo, Asian-

Pac-Islander, Black, Other, and White 

 

● Sex: Το φύλο, το οποίο αποτελεί factor με τα επίπεδα να είναι:  Female και Male.  

 

● Capital-gain: Το κεφαλαιακό κέρδος, το οποίο αποτελεί ένα numeric vector. Έπειτα 

μετατρέπεται σε ordered factor με επίπεδα:  None (0), Low (0 < διάμεσος των τιμών 

μεγαλύτερων του 0  < max) και  High (>=max).  

 

● Capital-loss: Η απώλεια κεφαλαίου, η οποία αποτελεί ένα numeric vector. Αντίστοιχα με πριν 

μετατρέπεται σε ordered factor με επίπεδα:  None (0), Low (0 < διάμεσος των τιμών 

μεγαλύτερων του 0  < max) και  High (>=max).  

 

● Hours-per-week: Οι ώρες εργασίας την εβδομάδα, οι οποίες αποτελούν ένα  numeric vector. 

Κατόπιν μετατρέπονται σε ordered factor με επίπεδα: Part-time (0-25), Full-time (25-40), Over-

time (40-60) και Too-much (60+). 

 

● Native-country: Η χώρα καταγωγής η οποία αποτελεί ένα factor με τα επίπεδα να είναι: 

Cambodia, Canada, China, Columbia, Cuba, Dominican-Republic, Ecuador, El-Salvador, 

England, France, Germany, Greece, Guatemala, Haiti, Holand-Netherlands, Honduras, Hong, 

Hungary, India, Iran, Ireland, Italy, Jamaica, Japan, Laos, Mexico, Nicaragua, Outlying-

US(Guam-USVI-etc), Peru, Philippines, Poland, Portugal, Puerto-Rico, Scotland, South, 

Taiwan, Thailand, Trinadad&Tobago, United-States, Vietnam, και  Yugoslavia. 

 

● Income: Το εισόδημα το οποίο αποτελεί factor με τα επίπεδα: <=50K και >50K, όπου το K 

εννοείται χιλιάδες δολάρια.      
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Σχήμα 4.1: Το σύνολο δεδομένων Adult πριν την προεπεξεργασία του 

 

 

 

 

Σχήμα 4.2: Το σύνολο δεδομένων Adult έπειτα από την προεπεξεργασία του 

 

4.2 Σύνολο δεδομένων City-Isp-Daily-Speeds 

4.2.1 Περιγραφή του συνόλου δεδομένων City-Isp-Daily-Speeds 

Το σύνολο δεδομένων Ookla Netindex Data on Internet Speed, Estimates of Internet speed by City 

(2008-2014) and Country & Region (2010-2014), το οποίο χρησιμοποιείται για την εκτέλεση των 

παραδειγμάτων προέρχεται από το Kaggle και δημιουργός του είναι ο κ. Qasim Khan. Από την 

ονομασία του συνόλου δεδομένων, προκύπτει πως το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων περιέχει 

εκτιμήσεις για την ταχύτητα του internet ανα πόλη για τα έτη 2008 έως 2014 και ανα χώρα και περιοχή 

για τα έτη 2010 έως 2014. Για τα παραδείγματα εκτέλεσης των αλγορίθμων χρησιμοποιείται ένα 

υποσύνολο του συνόλου δεδομένων, συγκεκριμένα το city_isp_daily_speeds.  Το παραπάνω υποσύνολο 

συμπεριλαμβάνει τους Internet Service Providers(ISP) και αριθμεί 34449499 καταχωρίσεις.  Κατά την 

εισαγωγή του συνόλου δεδομένων city_isp_daily_speeds, με σκοπό την εκτέλεση των παραδειγμάτων, 

αυτό αποτελεί ένα data frame 34449499 καταχωρίσεων στις ακόλουθες 11 μεταβλητές: 

 

● Country: Η ονομασία της χώρας, η οποία αποτελεί έναν factor με κάθε ένα από τα επίπεδα να 

αντιπροσωπεύει την αντίστοιχη χώρα.  
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● Country_code: Ο κωδικός ISO της αντίστοιχης χώρας, ο  οποίος αποτελεί έναν factor με κάθε 

ένα από τα επίπεδα να αντιπροσωπεύει την αντίστοιχη χώρα όπως αναφέρθηκε και 

προηγουμένως. 

 

● Region: Η περιοχή από την οποία γίνονται οι δοκιμές (tests), η οποία αποτελεί factor με κάθε 

ένα από τα επίπεδα να  αντιπροσωπεύει την εκάστοτε περιοχή. Οι περιοχές αυτές προέρχονται 

από τις παραπάνω χώρες. 

 

● Region_code: Ο κωδικός της περιοχής, ο οποίος μπορεί να αποτελείται μόνο από αριθμούς, 

μόνο από χαρακτήρες ή και συνδυασμό των παραπάνω, αποτελεί factor με το κάθε επίπεδο να 

αποτελεί την περιοχή για την οποία έχει ανατεθεί ο εκάστοτε κωδικός. 

 

● City: Η πόλη από την οποία γίνονται οι δοκιμές (tests), η οποία αποτελεί factor με κάθε ένα 

από τα επίπεδα να αντιπροσωπεύει την εκάστοτε πόλη. Οι πόλεις οι οποίες συναντώνται 

προέρχονται από τις παραπάνω χώρες. 

 

● Isp_name: Το όνομα του Internet Service Provider (ISP) αποτελεί factor και κάθε ένα από τα 

επίπεδα αντιπροσωπεύει έναν Internet Service Provider (ISP). Όπως είναι αναμενόμενο 

ορισμένοι από τους ISPs συναντώνται μόνο σε ορισμένες χώρες.  

 

● Date: Η ημερομηνία πραγματοποίησης των δοκιμών (tests) αποτελεί Date και για κάθε μία 

καταχώρηση αποτυπώνεται η ακριβής ημερομηνία στην οποία πραγματοποιήθηκαν οι δοκιμές. 

 

● Download_kbps: Η μέση ταχύτητα λήψης σε kbps, η οποία έχει προκύψει από τις μετρήσεις 

επί του συνόλου των δοκιμών. Έπειτα μετατρέπεται σε ένα ordered factor με επίπεδα: "Very 

Slow","Slow","Fast","Very Fast". 

 

● Upload_kbps: Η μέση ταχύτητα μεταφόρτωσης σε kbps, η οποία έχει προκύψει επίσης  από 

τις μετρήσεις επί του συνόλου των δοκιμών. Στη συνέχεια μετατρέπεται σε ένα ordered factor 

με επίπεδα: "Very Slow","Slow","Fast","Very Fast".  

 

● Total_tests: Ο συνολικός αριθμός των δοκιμών (tests) ανα καταχώρηση ο οποίος αποτελεί 

numeric vector και μετέπειτα ένα ordered factor με επίπεδα: "Few tests","Medium amount of 

tests","Many tests","A lot of tests" 

 

● Distance_miles: Η μέση απόσταση σε μίλια (miles) μεταξύ του πελάτη και του server για το 

σύνολο των δοκιμών. Έπειτα μετατρέπεται σε ordered factor με επίπεδα: "Few miles","Medium 

amount of miles","Many miles","A lot of miles". 

 



Τα σύνολα δεδομένων 

61 

 

Εικόνα 4.3: Το σύνολο δεδομένων city_isp_daily_speeds πριν την προεπεξεργασία του 

 

 

 

Εικόνα 4.4: Το σύνολο δεδομένων city_isp_daily_speeds έπειτα από την προεπεξεργασία του 
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Κεφάλαιο 5ο: Ανάλυση Δεδομένων-Αποτελέσματα 

Θα πρέπει να τονιστεί σε αυτό το σημείο ότι στο πακέτο arules το οποίο χρησιμοποιείται για 

την υλοποίηση των πειραμάτων της σύγκρισης των τριών αλγορίθμων, μέχρι και την έκδοση 1.7.2 δεν 

υπήρχε η δυνατότητα εκτέλεσης του αλγορίθμου FP-Growth. Αντιθέτως από την έκδοση 1.7.3 δίνεται 

η δυνατότητα χρήσης του συγκεκριμένου αλγορίθμου μέσα από το πακέτο arules καθώς προστέθηκε το 

interface για το fim4r το οποίο περιλαμβάνει και τον αλγόριθμο FP-Growth.  

Για την καταγραφή του χρόνου εκτέλεσης των τριών αλγορίθμων γινεται χρήση του πακέτου bench 

[58] και πιο συγκεκριμένα της συνάρτησης mark. Για την κάθε μία εκτέλεση των αλγορίθμων 

καταγράφεται μία πληθώρα αποτελεσμάτων, όπως για παράδειγμα ο ελάχιστος χρόνος που 

καταγράφηκε, ο διάμεσος, ο οποίος χρησιμοποιείται στα σενάρια σύγκρισης των αλγορίθμων 

παρακάτω, ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης, το αποτέλεσμα της εκτέλεσης και αρκετά άλλα χρήσιμα 

αποτελέσματα. 

Για την καταγραφή της κατανάλωσης μνήμης των τριών αλγορίθμων χρησιμοποιείται η συνάρτηση 

peakRAM, η οποία ανήκει στο πακέτο peakRAM [59]. Εναλλακτικά μπορεί κάποιος να χρησιμοποιήσει 

τις συναρτήσεις Rprof ή Rprofmem του πακέτου utils [60] ή τη συνάρτηση profvis του πακέτου profvis 

[61] ή τη συνάρτηση profmem του πακέτου profmem [62]. 

Παρακάτω αναφέρονται τα παραγόμενα αποτελέσματα των αλγορίθμων για τα δύο σύνολα δεδομένων 

Adult και City_isp_daily_speeds τα οποία περιέχουν  ένα, πέντε και δέκα εκατομμύρια συναλλαγές. Για 

συντομία θα αναφέρεται το καθένα από αυτά με το όνομά του συνοδευόμενο από τον αριθμό των 

συναλλαγών. 

5.1 Μεθοδολογία σύγκρισης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth 

Αρχικά για το εκάστοτε σενάριο επιλέγεται το κατάλληλο σύνολο δεδομένων το οποίο θα 

χρησιμοποιηθεί για τη σύγκριση των αλγορίθμων. Κατόπιν, εισάγεται το παραπάνω σύνολο δεδομενων 

και αρχίζει η τελική διαμόρφωση του για την εκκίνηση της σύγκρισης των αλγορίθμων στις  διάφορες 

τιμές υποστήριξης που περιλαμβάνει το σενάριο. Μόλις έρθει το σύνολο δεδομένων στην απαιτούμενη 

μορφή, μετατρέπεται στη βάση των συναλλαγών και είναι έτοιμο για την εκκίνηση της σύγκρισης των 

αλγορίθμων. Αρχικά θα βρεθεί το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων το οποίο έπειτα θα 

τροφοδοτήσει την συνάρτηση ruleInduction, του πακέτου arules, για την παραγωγή των συνδυαστικών 

κανόνων. Παρόλο που οι αλγόριθμοι Apriori και FP-Growth μπορούν απευθείας να δημιουργήσουν 

συνδυαστικούς κανόνες θέτοντας στην παράμετρο target = “frequent itemsets” και target = “frequent” 

αντίστιχα, κατα την κλίση των αλγορίθμων, θεωρείται εγκυρότερο να υπάρχει ο διαχωρισμός για την 

εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων και την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων. Στο πρώτο 

σενάριο επιλέγεται το αντίστοιχο σύνολο δεδομένων το οποίο περιλαμβάνει 1 εκατομμύριο συναλλαγές 

στο δεύτερο πείραμα περιλαμβάνεται το σύνολο δεδομένων το οποίο αριθμεί 5 εκατομμύρια 

συναλλαγές και στο τρίτο παράδειγμα είναι το σύνολο δεδομένων το οποίο περιλαμβάνει 10 

εκατομμύρια συναλλαγές. Εφόσον έχει οριστεί η ελάχιστη τιμή υποστήριξης, εκτελείται ο αλγόριθμος 

Apriori με τις κατάλληλες παραμέτρους, την ελάχιστη τιμή υποστήριξης και την επιλογή εύρεσης των 

συχνών στοιχειοσυνόλων target = “frequent itemsets” και αποθηκεύεται το αποτέλεσμα το οποίο 

περιέχει το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων το οποίο. Στη συνέχεια εκτελείται ο αλγόριθμος Eclat 

με την κατάλληλη παράμετρο, την ελάχιστη τιμή υποστήριξης δηλαδή, και αποθηκεύεται το 

αποτέλεσμα της εκτέλεσης το οποίο περιέχει το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων για τον 

αλγόριθμο Eclat. Σημειώνεται πως δεν δίνεται κάποια άλλη παράμετρος στον αλγόριθμο Eclat καθώς 
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από την φύση του ο αλγόριθμος, στην υλοποίηση του η οποία περιλαμβάνεται στο πακέτο arules, 

αναζητά τα συχνά στοιχειοσύνολα. Τέλος εκτελείται ο αλγόριθμος FP-Growth με τις κατάλληλες 

παραμέτρους, την ελάχιστη τιμή υποστήριξης,  τον στόχο ο οποίος στη συγκεκριμένη περίπτωση είναι 

η εύρεση των συχνών στοιχειοσυνόλων και αποθηκεύεται το αποτέλεσμα το οποίο περιλαμβάνει τα 

συχνά στοιχειοσύνολα του αλγορίθμου FP-Growth. Έπειτα επιλέγεται η επόμενη στη σειρά ελάχιστη 

τιμή υποστήριξης και επαναλαμβάνεται η παραπάνω διαδικασία. Αφού ολοκληρωθεί η εκτέλεση των 

αλγορίθμων και για την τελευταία ελάχιστη τιμή υποστήριξης, στη συνέχεια εκτελείται ο εκάστοτε 

αλγόριθμος εντός της peakRAM προκειμένου να καταγραφεί η κατανάλωση της μνήμης για την 

αντίστοιχη ελάχιστη τιμή υποστήριξης και αποθηκεύεται το αποτέλεσμα. Αφου ολοκληρωθεί η 

εκτέλεση των αλγορίθμων εντός της peakRAM για όλες τις ελάχιστες τιμές υποστήριξης ακολουθεί η 

εκτέλεση της ruleInduction η οποία τροφοδοτείται με τα συχνά στοιχειοσύνολα τα οποία εντόπισε ο 

κάθε αλγόριθμος για την αντίστοιχη ελάχιστη τιμή υποστήριξης και καταγράφεται ο χρόνος εκτέλεσης 

της για τον κάθε αλγόριθμο. Τέλος εκτελείται ξανά η peakRAM αυτή τη φορά για την ruleInduction και 

καταγράφεται η κατανάλωση της μνήμης. Από την συλλογή των παραπάνω αποτελεσμάτων έπειτα 

προκύπτουν τα γραφήματα τα οποία αποτυπώνουν την συμπεριφορά των αλγορίθμων κατα τη διάρκεια 

της εκτέλεσης τους. 

5.2 Παραγόμενα αποτελέσματα αλγορίθμου Apriori 

5.2.1 Εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

 

Πίνακας 5.1: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 5.2: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

Πίνακας 5.3: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 
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● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m: 

 

Πίνακας 5.4: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m: 

 

Πίνακας 5.5: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m: 

 

Πίνακας 5.6: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

5.2.2 Παραγωγή συνδυαστικών κανόνων 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

 

Πίνακας 5.7: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 5.8: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

 

Πίνακας 5.9: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 
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● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m: 

 

Πίνακας 5.10: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m: 

 

Πίνακας 5.11: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m: 

 

Πίνακας 5.12: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

5.3 Παραγόμενα αποτελέσματα αλγορίθμου Εclat 

5.3.1 Εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

Πίνακας 5.13: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 5.14: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

Πίνακας 5.15: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 
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● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m: 

 

Πίνακας 5.16: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m: 

 

Πίνακας 5.17: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m: 

 

Πίνακας 5.18: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

5.3.2 Παραγωγή συνδυαστικών κανόνων 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

 

Πίνακας 5.19: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 5.20: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

 

Πίνακας 5.21: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 
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● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m: 

 

Πίνακας 5.22: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m: 

 

Πίνακας 5.23: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m: 

 

Πίνακας 5.24: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων 

 

5.4 Παραγόμενα αποτελέσματα αλγορίθμου FP-Growth 

5.4.1 Εύρεση συχνών στοιχειοσυνόλων 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων Adult1m 

 

Πίνακας 5.25: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 5.26: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων Adult10m 

 

Πίνακας 5.27: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 
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● Εκτέλεση του αλγορίθμου Eclat για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m: 

 

Πίνακας 5.28: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m: 

 

Πίνακας 5.29: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m: 

 

Πίνακας 5.30: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

5.4.2 Παραγωγή συνδυαστικών κανόνων 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

 

Πίνακας 5.31: Το πλήθος των συχνών στοιχειοσυνόλων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 5.32: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

 

Πίνακας 5.33: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 
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● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m: 

 

Πίνακας 5.34: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων. 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m: 

 

Πίνακας 5.35: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων.\ 

● Εκτέλεση του αλγορίθμου FP-Growth για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m: 

 

Πίνακας 5.36: Το πλήθος των συνδυαστικών κανόνων 

Σύγκριση των παραγόμενων αποτελεσμάτων για τους τρεις αλγόριθμους( αν τα συχνά στοιχειοσύνολα 

τα οποία βρίσκει ο κάθε αλγόριθμος είναι τα ίδια με αυτά των υπολοίπων δύο): 

Για τον σκοπό αυτό μπορεί να γίνει χρήση της συνάρτησης match του πακέτου arules [57]. Πιο 

συγκεκριμένα αρχικά θα χρειαστεί να αποθηκευτεί τα σύνολα των συχνών στοιχειοσυνόλων, που έχουν 

προκύψει από την εκτέλεση του αλγορίθμου Apriori, του αλγορίθμου Eclat και του αλγορίθμου FP-

Growth, για την ίδια τιμή υποστήριξης. Έπειτα εισάγοντας το ένα σύνολο ως την μία παράμετρο στην 

συνάρτηση match και ένα δεύτερο σύνολο ως την δεύτερη παράμετρο στην ίδια συνάρτηση, το 

αποτέλεσμα που προκύπτει είναι η ένδειξη για το που βρίσκεται το εκάστοτε στοιχειοσύνολο της 

πρώτης στο σύνολο της δεύτερης παραμέτρου. Εφόσον υπάρχει εμφανίζεται η θέση του εκάστοτε 

στοιχειοσυνόλου, εναλλακτικά εμφανίζεται η ένδειξη NA. Για να γίνει ευκολότερη η κατανόηση έστω 

το σύνολο των συχνών στοιχειοσυνόλων A το οποίο περιέχει 10 συχνά στοιχειοσύνολα και ένα δεύτερο 

σύνολο που περιέχει επίσης 10 συχνά στοιχειοσύνολα. Εισάγοντας στην συνάρτηση match τα σύνολα 

A και B ως την πρώτη και την δεύτερη παράμετρο της συνάρτησης match θα προκύψει ένας integer 

vector με 10 τιμές ο οποίος θα περιέχει τις θέσεις των 10 στοιχειοσυνόλων του συνόλου A στο σύνολο 

B εάν υπάρχουν τα συγκεκριμένα στοιχειοσύνολα του A στο B ή NA εφόσον δεν υπάρχουν. Για τους 

τρεις αλγορίθμους των παραδειγμάτων τα σύνολα μπορούν να εναλλάσονται ως παράμετροι της 

συνάρτησης match και να σημειώνονται τα αποτελέσματα. 

Σύγκριση των παραγόμενων αποτελεσμάτων για τους τρεις αλγόριθμους( αν οι συνδυαστικοί κανόνες 

τους οποίους παράγει η  ruleInduction για κάθε αλγόριθμο είναι οι ίδιοι  με αυτούς των υπολοίπων δύο): 

Η προηγούμενη συνάρτηση match μπορεί να χρησιμοποιηθεί και για την σύγκριση των 

παραγόμενων συνδυαστικών κανόνων με τον ίδιο τρόπο όπως τα συχνά στοιχειοσύνολα με την 

αποθήκευση των συνόλων των παραγόμενων συνδυαστικών κανόνων ανα αλγόριθμο και την σύγκριση 

των παραπάνω συνόλων. 

Εναλλακτικά προς επιβεβαίωση των παραγόμενων αποτελεσμάτων μπορεί κανείς με βάση τα 

αποτελέσματα που προκύπτουν από την συνάρτηση match να συγκρίνει, πέρα από τα στοιχειοσύνολα 

και τους συνδυαστικούς κανόνες, τις τιμές υποστήριξης και εμπιστοσύνης ανα περίπτωση
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Κεφάλαιο 6ο: Μετρήσεις Επιδόσεων και Συμπεράσματα 

Παρακάτω αναφέρονται οι συγκρίσεις των αλγορίθμων για τα δύο σύνολα δεδομένων Adult και 

City_isp_daily_speeds τα οποία περιέχουν  ένα, πέντε και δέκα εκατομμύρια συναλλαγές. Για συντομία 

θα αναφέρεται το καθένα από αυτά με το όνομά του συνοδευόμενο από τον αριθμό των συναλλαγών. 

Ειδικότερα για το σύνολο δεδομένων Adult συναντάται κι ένα δεύτερο παράδειγμα στο οποίο υπάρχει 

μια διαφοροποίηση η οποία αναλύεται περαιτέρω παρακάτω πριν την αρχή του παραδείγματος αυτού. 

Αναλυτική αποτύπωση της σύγκρισης των αλγορίθμων 

Στο σύνολο δεδομένων Adult για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων επιλέγεται η τιμή 

εμπιστοσύνης 0.5, η οποία διαφέρει από την τιμή εμπιστοσύνης του δευτέρου συνόλου δεδομένων, 

ωστόσο με την επιλογή της συγκεκριμένης τιμής στις εκτελέσεις των αλγορίθμων παράγονται 

συνδυαστικοί κανόνες κάτι το οποίο θα πραγματοποιούνταν τμηματικά εάν είχε επιλεχθεί η ίδια τιμή 

εμπιστοσύνης με το δεύτερο σύνολο δεδομένων. 

➢ Πρώτο παράδειγμα για το σύνολο δεδομένων Adult: 

6.1 Δεδομένα: Adult 1M 

Αρχικά για το σύνολο δεδομένων Adult1m, παρατηρούνται οι παρακάτω χρόνοι εκτέλεσης των 

αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.1.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.1: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 
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Σχήμα 6.1: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Σύμφωνα με το παραπάνω γράφημα ο αλγόριθμος που καταγράφει τους μικρότερους χρόνους 

εκτέλεσης για τις περισσότερες τιμές υποστήριξης, είναι ο αλγόριθμος FP-Growth. Όπως γίνεται 

εύκολα αντιληπτό ο αλγόριθμος Eclat για τιμή υποστήριξης ίση με 0.05 καταγράφει τον μικρότερο 

χρόνο εκτέλεσης και καταλήγει στην συνέχεια να βρίσκεται στη δεύτερη θέση πίσω από τον FP-Growth. 

Ο αλγόριθμος Apriori σημειώνει τους μεγαλύτερους χρόνους εκτέλεσης εκτός από τον χρόνο εκτέλεσης 

που προκύπτει για τιμή υποστήριξης ίση με 0.01.   

Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων η εκτέλεση της συνάρτησης ruleInduction καταγράφει 

κοινούς χρόνους εκτέλεσης και κοινή κατανάλωση μνήμης και για τους τρεις αλγορίθμους 

(Apriori,Eclat,FP-Growth), καθώς δέχεται ως είσοδο τα ίδια συχνά στοιχειοσύνολα.  

 

Πίνακας 6.2: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης και την κατανάλωση της μνήμης 

6.2 Δεδομένα: Adult 5M 

Στη συνέχεια για το σύνολο δεδομένων Adult5m, παρατηρούνται οι παρακάτω χρόνοι εκτέλεσης των 

αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.2.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 
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Πίνακας 6.3: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης. 

 

 

Σχήμα 6.2: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης. 

Με βάση το παραπάνω γράφημα παρατηρείται πως οι αλγόριθμοι Eclat και FP-Growth καταγράφουν 

ιδιαίτερα κοντινούς χρόνους εκτέλεσης. Υπάρχει μια εναλλαγή μεταξύ των δύο για το ποιός σημειώνει 

τον μικρότερο χρόνο εκτέλεσης όσο αυξάνεται η τιμή υποστήριξης ενώ αυτός που καταλήγει να 

καταγράφει τον μικρότερο χρόνο εκτέλεσης είναι ο αλγόριθμος Eclat. Για τιμές υποστήριξης από 0.05 

έως 0.2 ο αλγόριθμος Apriori καταλήγει να έχει τους μεγαλύτερους χρόνους εκτέλεσης.    

Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων η εκτέλεση της συνάρτησης ruleInduction καταγράφει 

κοινούς χρόνους εκτέλεσης και κοινή κατανάλωση μνήμης και για τους τρεις αλγορίθμους 

(Apriori,Eclat,FP-Growth), καθώς δέχεται ως είσοδο τα ίδια συχνά στοιχειοσύνολα.  
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Πίνακας 6.4: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης και την κατανάλωση της μνήμης 

6.3 Δεδομένα: Adult 10M 

Τέλος για το σύνολο δεδομένων Adult10m, παρατηρούνται οι παρακάτω χρόνοι εκτέλεσης των 

αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.3.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.5: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης. 

 

Σχήμα 6.3: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 
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Με βάση το παραπάνω γράφημα για το σύνολο δεδομένων Adult10m, πέρα από την τιμή υποστήριξης 

0.01 ο αλγόριθμος Eclat σημειώνει τους μικρότερους χρόνους εκτέλεσης έναντι των  υπολοίπων δύο 

αλγορίθμων. 

Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων η εκτέλεση της συνάρτησης ruleInduction καταγράφει 

κοινούς χρόνους εκτέλεσης και κοινή κατανάλωση μνήμης και για τους τρεις αλγορίθμους 

(Apriori,Eclat,FP-Growth), καθώς δέχεται ως είσοδο τα ίδια συχνά στοιχειοσύνολα.  

 

 

Πίνακας 6.6: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης και την κατανάλωση της μνήμης 

6.4 Δεδομένα: Adult 1M 

Αντίστοιχα για το σύνολο δεδομένων Adult1m, παρατηρείται η κατανάλωση της μνήμης των 

αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.4.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.7: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 
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Σχήμα 6.4: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Σύμφωνα με το προηγούμενο γράφημα, ο αλγόριθμος που σημειώνει την μικρότερη κατανάλωση είναι 

ο FP-Growth. Παρόλο που φαίνεται πως υπάρχουν μόνο δύο αλγόριθμοι, κάτι τέτοιο δεν ισχύει καθώς 

οί αλγόριθμοι Apriori και Eclat σημειώνουν παρόμοιες τιμές κατανάλωσης μνήμης, με αποτέλεσμα ο 

αλγόριθμος Eclat να επικαλύπτει τον αλγόριθμο Apriori. 

6.5 Δεδομένα: Adult 5M 

Στη συνέχεια για το σύνολο δεδομένων Adult5m, παρατηρείται η κατανάλωση της μνήμης των 

αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.5.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.8: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 
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Σχήμα 6.5: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Με βάση το προηγούμενο γράφημα και σε αυτήν την περίπτωση ο αλγόριθμος FP-Growth καταναλώνει 

την μικρότερη μνήμη. Οι κατανάλωση μνήμης των υπολοίπων δύο αλγορίθμων κινείται στα ίδια 

επίπεδα. 

6.6 Δεδομένα: Adult 10M 

Τέλος, για το σύνολο δεδομένων Adult10m, παρατηρείται η κατανάλωση της μνήμης των αλγορίθμων 

Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.6.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.9: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 
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Σχήμα 6.6: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Για το σύνολο δεδομένων Adult10m ο αλγόριθμος FP-Growth καταναλώνει την μικρότερη μνήμη 

έναντι των υπολοίπων δύο αλγορίθμων οι οποίοι καταναλώνουν με μικρή διαφορά την ίδια μνήμη. 

➢ Δεύτερο παράδειγμα για το σύνολο δεδομένων Adult: 

Στο συγκεκριμένο παράδειγμα αντί για την τιμή υποστήριξης η οποία παραμένει σταθερή και ίση με 

0.1, εναλλάσεται η τιμή εμπιστοσύνης και λαμβάνει τις τιμές στο διάστημα από 0.2 έως 0.5. Ο λόγος 

που επιλέγονται οι συγκεκριμένες χαμηλές τιμές εμπιστοσύνης είναι οτι για τιμές εμπιστοσύνης 0.6 και 

πάνω δεν παράγονται συνδυαστικοί κανόνες. Μέσα από αυτό το παράδειγμα παρατηρείται εάν με την 

εναλλαγή της τιμής υποστήριξης υπάρχει κάποια σημαντική διαφοροποίηση για τους τρεις 

αλγορίθμους. 

6.7 Δεδομένα: Adult 1M 

6.7.1 Χρόνοι Εκτέλεσης 

 Οι χρόνοι εκτέλεσης για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

Πίνακας 6.10: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 
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Σχήμα 6.7: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Παρατηρώντας το παραπάνω γράφημα αυτό που προκύπτει είναι ότι δεν καταγράφεται κάποια ιδιαίτερη 

διαφοροποίηση καθώς αλλάζει η τιμή εμπιστοσύνης. Ο αλγόριθμος FP-Growth σημειώνει τους 

μικρότερους χρόνους εκτέλεσης, έχοντας από κοντά τον αλγόριθμο Eclat. Ο αλγόριθμος Apriori 

σημειώνει τους μεγαλύτερους χρόνους εκτέλεσης. 

6.7.2 Κατανάλωση της μνήμης 

Η κατανάλωση της μνήμης για το σύνολο δεδομένων Adult1m: 

 

Πίνακας 6.11: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 
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Σχήμα 6.8: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Ως προς την κατανάλωση μνήμης επίσης παρατηρείται πως δεν προκύπτει κάποια σημαντική 

διαφοροποίηση για όσο διάστημα αλλάζει η τιμή εμπιστοσύνης. Ο αλγόριθμος με την μικρότερη 

κατανάλωση μνήμης είναι ο αλγόριθμος FP-Growth. 

6.8 Δεδομένα: Adult 5M 

6.8.1 Χρόνοι Εκτέλεσης 

Οι χρόνοι εκτέλεσης για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 6.12: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 
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Σχήμα 6.9: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Σύμφωνα με το προηγούμενο γράφημα για το σύνολο δεδομένων Adult5m, δεν προκύπτει κάποια 

ιδιαίτερη διαφοροποίηση (μεταβολή του χρόνου εκτέλεσης με αύξησή ή μείωσή του) για τις 

αυξανόμενες τιμές εμπιστοσύνης. Ο αλγόριθμος που καταγράφει τους μικρότερους χρόνους εκτέλεσης, 

είναι ο αλγόριθμος Eclat. Αυτή είναι η μοναδική διαφορά σε σχέση με το σύνολο δεδομένων Adult1m.  

6.8.2 Κατανάλωση της μνήμης 

Η κατανάλωση της μνήμης για το σύνολο δεδομένων Adult5m: 

 

Πίνακας 6.13: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 
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Σχήμα 6.10: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Με βάση το παραπάνω γράφημα, ο αλγόριθμος με την μικρότερη κατανάλωση μνήμης είναι ο 

αλγόριθμος FP-Growth. 

6.9 Δεδομένα: Adult 10M 

6.9.1 Χρόνοι Εκτέλεσης 

Οι χρόνοι εκτέλεσης για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

Πίνακας 6.14: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 
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Σχήμα 6.11: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Σύμφωνα με το προηγούμενο γράφημα δεν παρατηρείται κάποια ιδιαίτερη μεταβολή των χρόνων 

εκτέλεσης. Όπως σημειώθηκε και πιο πάνω για το σύνολο δεδομένων Adult5m, εξακολουθεί ο 

αλγόριθμος Eclat να καταγράφει τους μικρότερους χρόνους εκτέλεσης. 

6.9.2 Κατανάλωση της μνήμης 

Η κατανάλωση της μνήμης για το σύνολο δεδομένων Adult10m: 

 

Πίνακας 6.15: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 
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Εικόνα 6.12: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Τέλος και στην κατανάλωση της μνήμης δεν παρατηρείται κάποια έντονη αλλαγή για τους τρεις 

αλγορίθμους. Αυτός με την μικρότερη κατανάλωση είναι ο αλγόριθμος FP-Growth. 

Σε αυτό το σημείο έχει ολοκληρωθεί η διαδικασία σύγκρισης των αλγορίθμων για το σύνολο δεδομένων 

Adult. Η σύγκριση των τριών αλγορίθμων πραγματοποιείται εφεξής στο σύνολο δεδομένων 

City_isp_daily_speeds. Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων επιλέγεται η τιμή εμπιστοσύνης 

0.6. 

6.10 Δεδομένα: City_isp_daily_speeds 1M 

Αρχικά για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m, παρατηρούνται οι παρακάτω χρόνοι 

εκτέλεσης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.10.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.16: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 
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Σχήμα 6.13: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Με βάση το παραπάνω γράφημα ο αλγόριθμος FP-Growth καταγράφει τους μικρότερους χρόνους 

εκτέλεσης. Ο αλγόριθμος Eclat ακολουθεί εκτός από τον χρόνο που προκύπτει για τιμή υποστήριξης 

ίση με 0.01. 

Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων η εκτέλεση της συνάρτησης ruleInduction καταγράφει 

κοινούς χρόνους εκτέλεσης και κοινή κατανάλωση μνήμης και για τους τρεις αλγορίθμους 

(Apriori,Eclat,FP-Growth), καθώς δέχεται ως είσοδο τα ίδια συχνά στοιχειοσύνολα.  

 

Πίνακας 6.17: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης και την κατανάλωση της μνήμης 

6.11 Δεδομένα: City_isp_daily_speeds 5M 

Στη συνέχεια για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m, παρατηρούνται οι παρακάτω χρόνοι 

εκτέλεσης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 
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6.11.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.18: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 

 

 

 

Σχήμα 6.14: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Παρατηρείται πως ο αλγόριθμος FP-Growth σημειώνει τους μικρότερους χρόνους εκτέλεσης έναντι των 

υπολοίπων δύο αλγορίθμων. Ο αλγόριθμος Eclat με μοναδική εξαίρεση για τιμή υποστήριξης ίση με 

0.01, ακολουθεί τον αλγόριθμο FP-Growth. 
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Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων η εκτέλεση της συνάρτησης ruleInduction καταγράφει 

κοινούς χρόνους εκτέλεσης και κοινή κατανάλωση μνήμης και για τους τρεις αλγορίθμους 

(Apriori,Eclat,FP-Growth), καθώς δέχεται ως είσοδο τα ίδια συχνά στοιχειοσύνολα.  

 

Πίνακας 6.19: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης και την κατανάλωση της μνήμης 

6.12 Δεδομένα: City_isp_daily_speeds 10M 

Τέλος για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds10m, παρατηρούνται οι παρακάτω χρόνοι 

εκτέλεσης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.12.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.20: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης 
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Σχήμα 6.15: Γραφική αναπαράσταση των χρόνων εκτέλεσης 

Με βάση το προηγούμενο γράφημα ο αλγόριθμος με τους μικρότερους χρόνους εκτέλεσης είναι ο 

αλγόριθμος FP-Growth, όπως χαρακτηριστικά φαίνεται στο συγκεκριμένο γράφημα. 

Για την παραγωγή των συνδυαστικών κανόνων η εκτέλεση της συνάρτησης ruleInduction καταγράφει 

κοινούς χρόνους εκτέλεσης και κοινή κατανάλωση μνήμης και για τους τρεις αλγορίθμους 

(Apriori,Eclat,FP-Growth), καθώς δέχεται ως είσοδο τα ίδια συχνά στοιχειοσύνολα.  

 

Πίνακας 6.21: Πίνακας με τους χρόνους εκτέλεσης και την κατανάλωση της μνήμης 

6.13 Δεδομένα: City_isp_daily_speeds 1M 

Αντίστοιχα για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds1m, παρατηρείται η κατανάλωση της 

μνήμης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 
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6.13.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.22: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 

 

 

Σχήμα 6.16: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Με βάση το παραπάνω γράφημα ο αλγόριθμος με την μικρότερη κατανάλωση μνήμης είναι ο 

αλγόριθμος FP-Growth. Οι δύο υπόλοιποι αλγόριθμοι σημειώνουν τιμές ιδιαίτερα κοντινές. 

6.14 Δεδομένα: City_isp_daily_speeds 5M 

Στη συνέχεια για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds5m, παρατηρείται η κατανάλωση της 

μνήμης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 
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6.14.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.23: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 

 

 

Σχήμα 6.17: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Στη συγκεκριμένη περίπτωση επίσης ο αλγόριθμος FP-Growth καταγράφει την μικρότερη κατανάλωση 

έναντι των υπολοίπων δύο αλγορίθμων. 
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6.15 Δεδομένα: City_isp_daily_speeds 10M 

Τέλος για το σύνολο δεδομένων City_isp_daily_speeds το οποίο περιέχει 10m, παρατηρείται η 

κατανάλωση της μνήμης των αλγορίθμων Apriori, Eclat και FP-Growth. 

6.15.1 Δημιουργία Συχνών Στοιχειοσυνόλων: 

 

Πίνακας 6.24: Πίνακας με την κατανάλωση της μνήμης 

 

 

Σχήμα 6.18: Γραφική αναπαράσταση της κατανάλωσης της μνήμης 

Στη συγκεκριμένη περίπτωση εξακολουθεί να ισχύει ότι ο αλγόριθμος FP-Growth καταγράφει την 

μικρότερη κατανάλωση μνήμης. 
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Κεφάλαιο 7ο: Επίλογος και Προτεινόμενες Επεκτάσεις 

Ως προτεινόμενες επεκτάσεις μπορούν να θεωρηθούν ορισμένες αποδοτικότερες εκδόσεις, των τριών 

αλγορίθμων που εξετάστηκαν στην παρούσα εργασία, οι οποίες να υποστηρίζουν παράλληλη εκτέλεση 

των αλγορίθμων. Οι παραπάνω προτεινόμενες εκδόσεις θα μπορούσαν να συγκριθούν, με τους 

αλγοριθμους που περιγράφονται στο τρίτο κεφάλαιο της εργασίας αυτής, και να διαπιστωθεί αν και 

κατα πόσο είναι αποδοτικότερες οι εκδόσεις αυτές. Η σύγκριση να μην αφορά μόνο τον τρόπο με τον 

οποίο υλοποιούνται οι προτεινόμενες εκδόσεις σε σχέση με τις αρχικές εκδόσεις των αλγορίθμων αλλά 

και η επί του πρακτέου σύγκρισή τους με τα αντίστοιχα αποτελέσματα σε χρόνους εκτέλεσης και 

κατανάλωσης της μνήμης έναντι βασικών αλγορίθμων. Επίσης μία άλλη προτεινόμενη επέκταση 

συνδέεται με το incremental mining και το αν και σε ποιό βαθμό οι υλοποιήσεις των τριών αλγορίθμων 

στο πακέτο arules θα μπορούσαν να το εφαρμόσουν ή την προσθήκη αλγορίθμων που να το 

υποστηρίζουν.   

Η παρούσα πτυχιακή εργασία συνιστά μία πλήρη, εμπειρικού τύπου, συγκριτική αξιολόγηση των τριών 

αλγορίθμων ARM (Apriori, Eclat, και FP-Growth) και, ως τέτοια, θεωρείται ότι θα αποβεί χρήσιμη 

στον ενδιαφερόμενο ερευνητή ο οποίος εστιάζει στη συγκεκριμένη περιοχής εξειδίκευσης (εξόρυξη 

πληροφορίας μέσω συνδυαστικών κανόνων). Αναλυτικότερα, παρουσιάστηκαν λεπτομερώς και σε 

βάθος οι αλγόριθμοι Apriori, Eclat και FP-Growth. Για κάθε έναν ξεχωριστά μελετήθηκε ο τρόπος 

υλοποίησής του μέσα από την επεξήγηση ψευδοκώδικα, η οποία συνοδεύεται και από ένα άμεσο 

παράδειγμα. Επίσης τονίστηκε τι ακριβώς ισχύει για τον κάθε αλγόριθμο στο περιβάλλον R/RStudio 

και πως αξιοποιείται το πακέτο arules [57] μέσω του οποίου πραγματοποιήθηκε η σύγκρισή των τριών 

στο περιβάλλον R/RStudio επάνω σε δύο σύνολα δεδομένων. Ακόμη, αναλύθηκε ο τρόπος με τον οποίο 

υλοποιήθηκαν οι συγκρίσεις και τα αποτελέσματα που προέκυψαν τόσο στο τεχνικό κομμάτι (χρόνος 

εκτέλεσης και κατανάλωση μνήμης) όσο και τα άμεσα αποτελέσματα (στοιχειοσύνολα ή συνδυαστικοί 

κανόνες) από την εκτέλεση των αλγορίθμων. Επίσης τονίστηκε ο τρόπος με τον οποίο μπορούν να 

συγκριθούν τόσο τα αποτελέσματα που σχετίζονται με το τεχνικό κομματι (πίνακες και γραφήματα) 

όσο και τα άμεσα αποτελέσματα (χρήση της συνάρτησης match).  Μέσα από τα παραπάνω, αναδείχθηκε 

η υπεροχή του FP-Growth έναντι των άλλων δύο επί του συνόλου των τριών κριτηρίων συγκριτικής 

αξιολόγησης που έχουν τεθεί: (α) ταχύτητα επεξεργασίας, (β) δέσμευση κύριας μνήμης, και (γ) χρήση 

σε δυναμικά, βαθμωτά (incremental) περιβάλλοντα συλλογής δεδομένων, καθώς όπως τονίστηκε ο 

συγκεκριμένος αλγόριθμος υποστηρίζει βαθμωτές (incremental) ενημερώσεις του δέντρου FP (FP-

Tree). Τέλος, μέσα από την μελέτη αντίστοιχων περιπτώσεων σύγκρισης των τριών αλγορίθμων, αυτό 

που προκύπτει είναι η συμφωνία των αποτελεσμάτων της πτυχιακής εργασίας με εκείνα σχετικών 

ερευνητικών δημοσιεύσεων της διεθνούς βιβλιογραφίας [68-69].  
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