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Περίληψη 

 
Στο δυναμικό τοπίο του σύγχρονου Μάρκετινγκ, η τεχνική Association, Classification, and 

Clustering (ACB) έχει αναδειχθεί ως ένα ισχυρό εργαλείο για την εξαγωγή πρακτικών 

πληροφοριών από μεγάλα σύνολα δεδομένων. Αυτή η εργασία διερευνά τη σημασία της ανάλυσης 

δεδομένων, εστιάζοντας συγκεκριμένα στην τεχνική ACB, στην αναμόρφωση των στρατηγικών 

Μάρκετινγκ. Η μελέτη χρησιμοποιεί ποικίλες βιβλιογραφικές πηγές για τη διερεύνηση μοτίβων 

συσχέτισης, ακρίβειας ταξινόμησης και τμηματοποίησης πελατών, παρέχοντας διαφοροποιημένες 

προοπτικές σχετικά με τις επιπτώσεις τους στο Μάρκετινγκ. Η μελέτη αποκάλυψε ότι η εφαρμογή 

της τεχνικής Association Classification and Clustering (ACB) ενισχύει σημαντικά την 

αποτελεσματικότητα της στρατηγικής αγοράς και την ικανοποίηση των πελατών στους τομείς του 

λιανικού και του ηλεκτρονικού εμπορίου. Αναλύοντας δεδομένα συναλλαγών, οι τεχνικές ACB 

διευκόλυναν τον εντοπισμό ισχυρών προτύπων και συσχετισμών μεταξύ των προϊόντων, 

επιτρέποντας στοχευμένες προσπάθειες Mάρκετινγκ και εξατομικευμένες εμπειρίες πελατών. Η 

στατιστική ανάλυση υπογράμμισε την αποτελεσματικότητα της τεχνικής στη βελτίωση των 

μοντέλων πρόβλεψης για τη συμπεριφορά των πελατών, βελτιστοποιώντας έτσι τη διαχείριση 

αποθεμάτων και τις στρατηγικές προώθησης. Με την εμβάθυνση στο πλαίσιο της τεχνικής ACB, 

αυτή η έρευνα στοχεύει να συνεισφέρει νέες γνώσεις στην υπάρχουσα βιβλιογραφία, ενώ 

προσφέρει πρακτικές συνέπειες για τους επαγγελματίες του Μάρκετινγκ στη βελτιστοποίηση των 

στρατηγικών τους. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

1.1 ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ 

Το Market Basket Analysis (MBA) είναι μια τεχνική εξόρυξης δεδομένων, που χρησιμοποιείται ευρέως 

στον κλάδο του λιανικού και ηλεκτρονικού εμπορίου για την απόκτηση πολύτιμων πληροφοριών από 

δεδομένα συναλλαγών πελατών. Εξετάζοντας τη συσχέτιση μεταξύ ειδών που συχνά αγοράζονται μαζί, το 

MBA βοηθά τις επιχειρήσεις να εντοπίσουν μοτίβα και σχέσεις που μπορούν να αξιοποιηθούν για 

διάφορους σκοπούς, όπως η τοποθέτηση προϊόντων, οι διασταυρούμενες πωλήσεις και οι στοχευμένες 

στρατηγικές Μάρκετινγκ. Σε αυτήν την εισαγωγή, εμβαθύνουμε στο υπόβαθρο της ανάλυσης του 

Καλαθιού Αγοράς, στη σημασία του στους τομείς του λιανικού και ηλεκτρονικού εμπορίου και στο 

αυξανόμενο ενδιαφέρον για την εφαρμογή της. Ο αλγόριθμος Apriori είναι ένας από τους βασικούς 

αλγόριθμους που χρησιμοποιούνται στο MBA. Ανακαλύπτει αποτελεσματικά τους κανόνες συσχέτισης 

προσδιορίζοντας επαναληπτικά, συχνά σύνολα στοιχείων αυξανόμενου μεγέθους. Αυτός ο αλγόριθμος 

προκάλεσε εκτεταμένο ενδιαφέρον για το MBA λόγω της ικανότητας του να χειρίζεται μεγάλα σύνολα 

δεδομένων και να παράγει ουσιαστικούς κανόνες συσχέτισης (Bell et al, 2007). Η άνοδος των 

ηλεκτρονικών συστημάτων σημείων πώλησης (EPOS) και των διαδικτυακών πλατφορμών αγορών έχει 

φέρει έναν κατακλυσμό δεδομένων συναλλαγών, καταγράφοντας τεράστιους όγκους αλληλεπιδράσεων και 
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αγορών με τους πελάτες. Αυτή η μαζική εισροή δεδομένων παρέχει μια μοναδική ευκαιρία στους 

λιανοπωλητές να αποκτήσουν πρωτοφανείς γνώσεις σχετικά με τη συμπεριφορά των πελατών. Η ανάλυση 

Καλαθιού Αγορών έχει αναδειχθεί ως ένα ισχυρό εργαλείο για την κατανόηση αυτού του πλούτου 

πληροφοριών. Η ολοκληρωμένη μελέτη σχετικά με τη "Χρήση εξόρυξης δεδομένων για ανάλυση 

Καλαθιού Αγορών" αποκαλύπτει ότι η Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς (MBA) είναι ζωτικής σημασίας για την 

κατανόηση της συμπεριφοράς των καταναλωτών στο λιανικό και ηλεκτρονικό εμπόριο. Χρησιμοποιώντας 

διάφορες τεχνικές εξόρυξης δεδομένων, συμπεριλαμβανομένου του αλγόριθμου Apriori και της 

ομαδοποίησης, η μελέτη βελτιστοποιεί τις στρατηγικές Μάρκετινγκ, εντοπίζει συσχετίσεις προϊόντων και 

υπογραμμίζει τον μετασχηματιστικό αντίκτυπο του MBA στο τοπίο του λιανικού εμπορίου. Πρακτικές 

εφαρμογές, όπως η βελτιστοποίηση του Καλαθιού Αγορών με χρήση του Apriori και η τμηματοποίηση 

πελατών, καταδεικνύουν τη δυνατότητα εξατομικευμένου Μάρκετινγκ και βελτιωμένων στρατηγικών 

πωλήσεων.1 Προηγούμενες έρευνες έχουν δείξει πως με τους αγοραστές πολλών καναλιών, η ανάγκη για 

ανάλυση πελατών και τη δυνατότητα πρόβλεψης και καθοδήγησης αγοραστικής συμπεριφοράς έχει γίνει 

ακόμη πιο κρίσιμη για τους εμπόρους του λιανικού εμπορίου (Moore, 2012). 

Τα καταστήματα λιανικής και ο ανταγωνισμός συμφόρησης δυσκόλεψαν τους πελάτες να επιλέξουν 

μεταξύ τους. Έτσι, οι αποτελεσματικές προσφορές θα μπορούσαν να καθοδηγήσουν τους πελάτες και να 

εξοικονομήσουν χρόνο. Εν τω μεταξύ, η πρόοδος στην τεχνολογία και η εισαγωγή σαρωτών και άλλων 

συσκευών της ίδιας φύσης βοήθησε σημαντικά και οι έμποροι λιανικής είχαν την επιλογή να εντοπίσουν 

τα είδη που αγόρασε κάθε πελάτης. Σύμφωνα με τα λόγια των Chen et al, η ανάλυση του καλαθιού της 

αγοράς είναι ένα ισχυρό εργαλείο για την εφαρμογή στρατηγικών cross-selling (Chen, Tang, Shen, & Hu, 

2005).2 Το να υπάρχει ένα μοτίβο αγοραστικών συμπεριφορών και η δυνατότητα καθοδήγησης των 

πελατών είναι ένα ζήτημα το οποίο σχετίζεται με το τμήμα Μάρκετινγκ, ψυχολογίας, πωλήσεων και 

πληροφορικής. Το μεγαλύτερο μέρος της προηγούμενης έρευνας σε αυτόν τον τομέα προήλθε από 

πραγματικές παρατηρήσεις των καλαθιών αγοράς σε καταστήματα λιανικής με πελάτες από όλους τους 

τύπους, όπως το έργο της Samira Madani στη διατριβή της εξόρυξης αλλαγών στην αγοραστική 

συμπεριφορά πελατών το 2009 (Madani, 2009). Σε αυτή την έρευνα, δοκιμάστηκε να επιλεγεί μια ειδική 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

1 Agrawal, R., & Ramakrishnan, S. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules. Santiago: Proceedings of the 20th 

VLDB Conference 

2 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 
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οικογένεια και να διαπιστωθεί εάν θα μπορούσε να βρεθεί κάποιος τύπος αυτής της σύμπτωσης και εάν η 

προσφορά προώθησης σε αυτές θα μπορούσε να επηρεάσει τις πωλήσεις σε αυτά τα είδη. Μελλοντικές 

μελέτες, όπως η μελέτη του Gancheva το 2013, διαπίστωσε διαφορετικές χρήσει; για την ανάλυση του 

καλαθιού της αγοράς για την παρακολούθηση των αλλαγών στις γεύσεις και την πρόβλεψη του είδους του 

προϊόντος που θα μπορούσε να προσφερθεί σε μελλοντικούς πελάτες. Η ανάλυση του καλαθιού αγοράς 

είναι μάλλον πρακτικό θέμα παρά ακαδημαϊκό, επομένως οι περισσότερες μελέτες σχετικά με το θέμα 

έχουν πραγματοποιηθεί σε πραγματικά καταστήματα λιανικής. Το MBA ως παλιό πεδίο στην εξόρυξη 

δεδομένων , είναι επίσης ένα από τα καλύτερα παραδείγματα κανόνων συσχέτισης εξόρυξης (Gancheva, 

Market basket analysis of beauty products, 2013). Ο Rakesh Agrawal και ο Usama Fayyad ως πρωτοπόροι 

στην εξόρυξη δεδομένων, το Association Rule Mining (ARM) και το Clustering έχουν αναπτύξει 

διαφορετικούς αλγόριθμους για να βοηθήσουν τους χρήστες να επιτύχουν τους στόχους τους.3 

1.2 ΕΡΕΥΝΗΤΙΚΟΣ ΣΚΟΠΟΣ 

Ο σκοπός αυτής της έρευνας είναι να διερευνήσει την αποτελεσματικότητα της τεχνικής Association 

Classification and Clustering (ACB) στην ενίσχυση των στρατηγικών της αγοράς και της ικανοποίησης 

των πελατών σε περιβάλλοντα λιανικής και ηλεκτρονικού εμπορίου. Αυτή η μελέτη στοχεύει να καλύψει 

τα υπάρχοντα κενά αναπτύσσοντας ένα ολοκληρωμένο μοντέλο που ενσωματώνει αναλυτικά στοιχεία σε 

πραγματικό χρόνο και επεκτάσιμες λύσεις για ανάλυση καλαθιού αγοράς (MBA). Συγκεκριμένα, 

επιδιώκει:4 

1) Να αξιολογήσει την αποτελεσματικότητα της ACB στον εντοπισμό μοτίβων και συσχετίσεων με 

δυνατότητα δράσης στα δεδομένα συναλλαγών καταναλωτών. 

2) Να αξιολογήσει τον αντίκτυπο αυτών των γνώσεων στην ακρίβεια των προγνωστικών μοντέλων για την 

αγοραστική συμπεριφορά των πελατών 
 

3) Να διερευνήσει την εφαρμογή του ACB στην επεξεργασία δεδομένων σε πραγματικό χρόνο για να 

ενεργοποιηθούν δυναμικές στρατηγικές Μάρκετινγκ. 

 
Με την αντιμετώπιση αυτών των στόχων, η έρευνα σκοπεύει να συμβάλει στην πρόοδο των τεχνικών MBA, 

προσφέροντας στους λιανοπωλητές και στις πλατφόρμες ηλεκτρονικού εμπορίου βελτιωμένα εργαλεία για 

τη διαχείριση αποθεμάτων, το εξατομικευμένο Μάρκετινγκ και τη συνολική βελτιστοποίησητης εμπειρίας 

των πελατών. Τα κύρια αντικείμενα περιλαμβάνουν, την κατανόηση του εξελισσόμενου ρόλου της 

ανάλυσης δεδομένων και εξερεύνηση του πώς η ανάλυση δεδομένων έχει εξελιχθεί με την πάροδο του 

χρόνου, παρακολουθώντας το ταξίδι από τα συμβατικά στυλ σε προηγμένους τρόπους, αλλά και την 

εκτίμηση της αποτελεσματικότητας του ACB και ανίχνευση των πρακτικών λειτουργιών του ACBστο 

Μάρκετινγκ, εξετάζοντας την αποτελεσματικότητά του στην αποκάλυψη συσχετισμών, την πρόβλεψητων 

καταναλωτών και τη βελτιστοποίηση των στρατηγικών τμηματοποίησης. Όπως επίσης, την παροχή 

πρακτικής οξυδέρκειας που προκύπτει από τη μόδα ACB που μπορεί να καθοδηγήσει τους επαγγελματίες 

του Μάρκετινγκ στη δημιουργία τεκμηριωμένων απόψεων, στη βελτίωση των γεγονότων των πελατών και 

στην τελειοποίηση της συνολικής αποτελεσματικότητας του Μάρκετινγκ. Αντιμετωπίζοντας αυτά τα 

αντικείμενα, αυτή η μελέτη επιδιώκει να συμβάλει στον αυξανόμενο όγκο γνώσεων σχετικά με την 

ανάλυση δεδομένων στο Μάρκετινγκ, τονίζοντας τον ζωτικό ρόλο που παίζει το ACB στην πλοήγηση στις 

επιπλοκές του σύγχρονου επιχειρηματικού εδάφους.5 

 

3 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
4 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 
5 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 
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Mεθοδολογικά, χρησιμοποιήθηκε η διεξαγωγή ανάλυσης Καλαθιού Αγορών σε ένα σύνολο δεδομένων 

πραγματικών συναλλαγών που ελήφθησαν από βάση δεδομένων λιανικής και ηλεκτρονικού εμπορίου. Η 

φάση προεπεξεργασίας δεδομένων χειρίστηκε τιμές που λείπουν, ακραίες τιμές και περιττές πληροφορίες. 

Στην εργασία εφαρμόστηκαν διάφορες τεχνικές εξόρυξης δεδομένων, συμπεριλαμβανομένου του 

αλγόριθμου Apriori, του FP-Growth, της ομαδοποίησης, της ταξινόμησης και του συνεργατικού 

φιλτραρίσματος, για την εξαγωγή σημαντικών πληροφοριών από το σύνολο δεδομένων.6 Η διερευνητική 

ανάλυση δεδομένων παρείχε αρχικές γνώσεις για τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων, θέτοντας τα 

θεμέλια για μεταγενέστερη ανάλυση. Για την ανάλυση του Καλαθιού Αγοράς, η εξόρυξη κανόνων 

συσχέτισης χρησιμοποιήθηκε για την ανακάλυψη συχνών συνόλων στοιχείων και κανόνων συσχέτισης από 

τα δεδομένα συναλλαγών. Επιπλέον, εφαρμόστηκε διαδοχική εξόρυξη προτύπων για την αποκάλυψη 

αλληλουχιών αγορών από πελάτες. Αλγόριθμοι ομαδοποίησης όπως K-means, DBSCAN και ιεραρχική 

ομαδοποίηση χρησιμοποιήθηκαν για την τμηματοποίηση πελατών, ενώ αλγόριθμοι ταξινόμησης όπως 

δέντρα αποφάσεων, λογιστική παλινδρόμηση και μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης χρησιμοποιήθηκαν 

για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών.7 

Από την ανάλυση κατέστη εμφανές πως όσον αφορά τον κλάδο του λιανικού εμπορίου, το Market Basket 

Analysis (MBA) είναι μια ουσιαστική τεχνολογία που μπορεί να βοηθήσει στην αλλαγή επιχειρηματικού 

πλαισίου, παρέχοντας στους λιανοπωλητές μια περίπλοκη αντίληψη της συμπεριφοράς των καταναλωτών 

και τη δυνατότητα εξαγωγής χρήσιμων πληροφοριών από δεδομένα συναλλαγών. Αυτή η αναλυτική 

μέθοδος είναι μια ολοκληρωμένη αποστολή που αποκαλύπτει τον περίπλοκο ιστό του περιβάλλοντος 

λιανικής, μέσα από τη συλλογή δεδομένων, την προετοιμασία, τη διερευνητική ανάλυση δεδομένων 

(EDA), αλλά και την ανάλυση βάσει κανόνων.8 

 

1.3 ΣΗΜΑΝΤΙΚΟΤΗΤΑ ΤΗΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

Στο πλαίσιο του υπερσύγχρονου Μάρκετινγκ με γρήγορο ρυθμό, η ικανότητα αξιοποίησης και ερμηνείας 

δεδομένων αποτελεί θεμέλιο για την επιτυχία. Η εκθετική ανάπτυξη στη δημιουργία δεδομένων έχει 

μετατρέψει τις παραδοσιακές προσεγγίσεις Μάρκετινγκ, προκαλώντας μια στροφή προς περαιτέρω 

εξελιγμένες και βασισμένες στα δεδομένα στρατηγικές. Σε αυτό το περιβάλλον, η ανάλυση δεδομένων 

αναδεικνύεται ως βασικό στοιχείο που ενδυναμώνει τους επαγγελματίες του Μάρκετινγκ με πρακτική 

οξυδέρκεια, διευκολύνοντας τη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων και τον στρατηγικό σχεδιασμό. το ACB 

έχει κερδίσει έδαφος για την ευελιξία του στην δημιουργία ουσιαστικής αντίληψης από διαφορετικά 

σύνολα δεδομένων. Η ανάλυση συσχέτισης, μέσω μεθόδων όπως το Apriori και το FP-Growth, φωτίζει τις 

συνδέσεις μεταξύ μεταβλητών. Οι αλγόριθμοι αγκυλών, παρόμοιοι με τα δέντρα αποφάσεων και τις 

μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων, δίνουν τη δυνατότητα στους εμπόρους να προβλέπουν και να 

κατανοούν τις κινήσιες των καταναλωτών, επιτρέποντας τον εγκλιματισμό των ιδιοκτητών σε 

συγκεκριμένα μέρη ακολούθησης. Οι τρόποι ομαδοποίησης, όπως η K-μέση και η ιεραρχική ομαδοποίηση, 

συμβάλλουν στην τμηματοποίηση πελατών, επιτρέποντας περαιτέρω τεκμηριωμένη και στοχευμένη 

επιχείρηση Μάρκετινγκ. Αρκετές μελέτες έχουν δείξει ότι το MBA παίζει βασικό ρόλο στη βελτιστοποίηση 

της τοποθέτησης προϊόντων σε φυσικά καταστήματα και στην ενίσχυση των στρατηγικών cross- selling σε 

διαδικτυακές πλατφόρμες αγορών. Αναλύοντας δεδομένα συναλλαγών, οι έμποροι λιανικής μπορούν να 

εντοπίσουν συμπληρωματικά προϊόντα και να σχεδιάσουν αποτελεσματικές ομαδικές και προωθητικές 

προσφορές, οδηγώντας σε αυξημένες πωλήσεις και βελτιωμένη ικανοποίηση πελατών. Η σημασία ενός 

MBA στο λιανικό και ηλεκτρονικό εμπόριο δε μπορεί να υποτιμηθεί.Οι έμποροι λιανικής προσπαθούν 

πάντα να βελτιστοποιήσουν το απόθεμα τους, να βελτιώσουν την τοποθέτηση προϊόντων, αλλά και να 

βελτιώσουν τη συνολική εμπειρία αγορών. 
 

 
6 Agrawal, R., & Ramakrishnan, S. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules. Santiago: Proceedings of the 20th 

VLDB Conference 
7 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
8 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 
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Το Market Basket Analysis (MBA) έχει εξελιχθεί από μια απλή ανάλυση των μοτίβων αγορών πελατών σε 

μια εξελιγμένη τεχνική που αξιοποιεί μεγάλα δεδομένα και προηγμένα αναλυτικά στοιχεία για την 

κατανόηση της συμπεριφοράς των καταναλωτών σε βάθος. Αρχικά επικεντρωμένη στον εντοπισμό συχνών 

συνόλων αντικειμένων για στρατηγικές Μάρκετινγκ, όπως η ομαδοποίηση προϊόντων και η βελτιστοποίηση 

διάταξης καταστήματος, η πρόσφατη έρευνα επεκτάθηκε σε προγνωστικά αναλυτικά στοιχεία, 

χρησιμοποιώντας αλγόριθμους μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη μελλοντικών αγοραστικών 

συμπεριφορών. Παρά τις προόδους της, η βιβλιογραφία υπογραμμίζει ένα κενό στην εφαρμογή και την 

επεκτασιμότητα σε πραγματικό χρόνο, με μελέτες που απαιτούν πιο προσαρμοστικά μοντέλα που μπορούν 

να χειριστούν την ταχύτητα και τον όγκο των δεδομένων που παράγονται από πλατφόρμες ηλεκτρονικού 

εμπορίου.9 

Η αναδυόμενη έρευνα στοχεύει να γεφυρώσει αυτά τα κενά ενσωματώνοντας πλαίσια επεξεργασίας 

δεδομένων σε πραγματικό χρόνο και εξερευνώντας νέους αλγόριθμους εξόρυξης δεδομένων ικανών να 

αντιμετωπίζουν αποτελεσματικά σύνολα δεδομένων μεγάλης κλίμακας. Ωστόσο, οι προκλήσεις όσον 

αφορά τη διασφάλιση του απορρήτου των δεδομένων και την πολυπλοκότητα των δυναμικών 

καταναλωτικών προτύπων παραμένουν ανεξερεύνητες. Αυτή η μελέτη επιδιώκει να συμβάλει σε αυτό το 

εξελισσόμενο πεδίο εφαρμόζοντας την τεχνική Association Classification and Clustering (ACB), με στόχο 

την ενίσχυση της ακρίβειας των μοντέλων πρόβλεψης και της αποτελεσματικότητας των εξατομικευμένων 

προσπαθειών μάρκετινγκ, αντιμετωπίζοντας τόσο τα ζητήματα επεκτασιμότητας όσο και την ανάγκη για 

ανάλυση σε πραγματικό χρόνο στο MBA.10 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

9 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 

10 Agrawal, R., & Ramakrishnan, S. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules. Santiago: Proceedings of the 20th 

VLDB Conference 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

 

ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ 

 
 

2.1 ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΑΛΑΘΙΟΥ ΑΓΟΡΩΝ 

Η Ανάλυση Καλαθιού Αγορών (MBA) που χρησιμοποιεί τεχνικές εξόρυξης δεδομένων έχει αποδειχθεί ότι 

είναι ένα ισχυρό εργαλείο για τους λιανοπωλητές και τις επιχειρήσεις ηλεκτρονικού εμπορίου προκειμένου 

να αποκτήσουν πληροφορίες σχετικά με την αγοραστική συμπεριφορά των πελατών και να 

βελτιστοποιήσουν τις στρατηγικές πωλήσεων τους. Το ερευνητικό πρόβλημα που αντιμετωπίζεται σε αυτή 

τη μελέτη είναι να διερευνήσει τις δυνατότητες των διαφόρων τεχνικών εξόρυξης δεδομένων στο MBA και 

την εφαρμογή τους σε σενάρια λιανικής πώλησης πραγματικού κόσμου.11 Η Ανάλυση Καλαθιού Αγορών, 

γνωστή και ως εξόρυξη κανόνων συσχέτισης, είναι μια ευρέως μελετημένη τεχνική εξόρυξης δεδομένων 

στις βιομηχανίες λιανικής και ηλεκτρονικού εμπορίου. Πολυάριθμες μελέτες έχουν διερευνήσει τις 

εφαρμογές και τα οφέλη του στην κατανόηση της αγοραστικής συμπεριφοράς των πελατών και στη 

βελτιστοποίηση των επιχειρηματικών στρατηγικών. Η θεμελιώδης έννοια της εξόρυξης κανόνων 

συσχέτισης περιλαμβάνει την ανακάλυψη συχνών συνόλων αντικειμένων και την εξαγωγή κανόνων 

συσχέτισης που αποκαλύπτουν σχέσεις μεταξύ αντικειμένων που αγοράζονται συνήθως μαζί.12 

2.2 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΤΟΥ ΜΒΑ 

Το MBA παίζει καθοριστικό ρόλο στις στρατηγικές cross-selling και upselling. Κατανοώντας τους 

συσχετισμούς μεταξύ προϊόντων, οι έμποροι λιανικής μπορούν να προσφέρουν εξατομικευμένες προτάσεις 

στους πελάτες. Για παράδειγμα, εάν ένας πελάτης προσθέσει έναν φορητό υπολογιστή στο καλάθι του, το 

MBA μπορεί να αποκαλύψει ότι πολλοί άλλοι πελάτες που αγόρασαν φορητούς υπολογιστές αγόρασαν 

επίσης τσάντες ή αξεσουάρ για φορητούς υπολογιστές. Έχοντας αυτές τις πληροφορίες, ο πωλητής 

λιανικής μπορεί να ζητήσει από τον πελάτη σχετικά προϊόντα, αυξάνοντας την πιθανότητα πρόσθετων 

αγορών. Ένα άλλο σημαντικό πλεονέκτημα του MBA είναι η βελτιστοποίηση των διαφημιστικών 

δραστηριοτήτων. Αναλύοντας ιστορικά δεδομένα συναλλαγών και προσδιορίζοντας τις εποχιακές τάσεις, 

οι έμποροι λιανικής μπορούν να προσαρμόσουν τις προσπάθειες τους, στον τομέα του Μάρκετινγκ, σε 

συγκεκριμένα τμήματα πελατών. Αυτή η στοχ ποσοστά μετατροπής και καλύτερη χρήση των πόρων 

Μάρκετινγκ13 

Επιπλέον, η Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς χρησιμεύει ως βάση για την τμηματοποίηση πελατών, αλλά και 

την τμηματοποίηση της αγοράς. Ομαδοποιώντας τους πελάτες με βάση τις αγοραστικές τους συνήθειες και 

προτιμήσεις, οι έμποροι λιανικής μπορούν να δημιουργήσουν στοχευμένες καμπάνιες Μάρκετινγκ που 

έχουν απήχηση σε διαφορετικά τμήματα πελατών. Αυτή η εξατομικευμένη προσέγγιση ενισχύει την 

αφοσίωση των πελατών και προωθεί τις μακροχρόνιες σχέσεις. Καθώς το MBA απέκτησε εξέχουσα θέση, 

ερευνητές και επαγγελματίες διερεύνησαν διάφορες επεκτάσειςκαι προσαρμογές για να βελτιώσουν την 

εφαρμογή του. 
 

 

10 Agrawal, R., & Ramakrishnan, S. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules. Santiago: Proceedings of the 20th 

VLDB Conference 
11 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 

12 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 
13 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
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Η διαδοχική εξόρυξη προτύπων, η οποία λαμβάνειυπόψη τη σειρά με την οποία προστίθενται τα αντικείμενα 

στο καλάθι, έχει ανοίξει νέες δυνατότητες για την ανάλυση της συμπεριφοράς των πελατών που εξαρτάται 

από το χρόνο. Επιπλέον, τα συνεργατικά συστήματα φιλτραρίσματος και συστάσεων έχουν ενσωματώσει 

την ανάλυση Καλαθιού Αγορών στη σφαίρα των διαδικτυακών αγορών, παρέχοντας προτάσεις προϊόντων 

με βάση την ομοιότητα των πελατώνκαι το ιστορικό αγορών. Καθώς το τοπίο του λιανικού εμπορίου 

συνεχίζει να εξελίσσεται, το MBA θα παραμείνει ένα θεμελιώδες εργαλείο για τους λιανοπωλητές που 

επιδιώκουν να παραμείνουν ανταγωνιστικοί σε έναν κόσμο που βασίζεται όλο και περισσότερο στα 

δεδομένα. 

2.3 ΔΙΑΔΟΧΙΚΗ ΕΞΟΡΥΞΗ ΠΡΟΤΥΠΩΝ 

Η εξόρυξη διαδοχικών προτύπων είναι μια επέκταση της εξόρυξης κανόνων συσχέτισης που λαμβάνει υπόψη 

τη σειρά των συνόλων δεδομένων στις συναλλαγές. Μελέτες έχουν δείξει τη χρησιμότητα της διαδοχικής 

εξόρυξης προτύπων στην ανάλυση της συμπεριφοράς πελατών που εξαρτάται από το χρόνο. Εντοπίζοντας 

κοινές ακολουθίες αγορών, οι έμποροι λιανικής μπορούν να προβλέψουν μελλοντικές αγορές και να 

σχεδιάσουν στοχευμένες καμπάνιες Μάρκετινγκ με βάση τις μεμονωμένες προτιμήσεις των πελατώνμε την 

πάροδο του χρόνου.14 Οι τεχνικές ομαδοποίησης χρησιμοποιούνται για την τμηματοποίηση πελατώνσε 

ξεχωριστές ομάδες με βάση την αγοραστική τους συμπεριφορά. Αυτό δίνει τη δυνατότητα στους 

λιανοπωλητές να κατανοήσουν τα χαρακτηριστικά των διαφορετικών τμημάτων πελατών και να 

δημιουργήσουν εξατομικευμένες στρατηγικές Μάρκετινγκ. Μελέτες έχουν δείξει ότι οι αλγόριθμοι 

ομαδοποίησης όπως K-means, DBSCAN και ιεραρχική ομαδοποίηση μπορούν να ομαδοποιήσουν 

αποτελεσματικά πελάτες με παρόμοιες προτιμήσεις, βελτιώνοντας την αποτελεσματικότητα των 

προσπαθειών Μάρκετινγκ.15 

Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών με βάσητα 

ιστορικά δεδομένα και τα χαρακτηριστικά των πελατών. Με τον εντοπισμό δυνητικών πελατών υψηλήςαξίας 

ή την πρόβλεψη της απόρριψης, οι έμποροι λιανικής μπορούν να προσαρμόσουν τις προσπάθειες 

Μάρκετινγκ σε συγκεκριμένα τμήματα πελατών, με αποτέλεσμα την καλύτερη διατήρηση των πελατών και 

την αύξηση της αξίας ζωής των πελατών. Μελέτες έχουν διερευνήσει τη χρήση των δέντρων αποφάσεων, 

της λογιστικής παλινδρόμησης και των μηχανών υποστήριξης διανυσμάτων για την πρόβλεψη της 

συμπεριφοράς των πελατών. Οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης Καλαθιού Αγοράς στοχεύουν στον 

προσδιορισμό του καλύτερου μείγματος προϊόντων προς προώθηση, λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς 

στους στόχους προϋπολογισμού και πωλήσεων. Αυτή η προσέγγιση βοηθά τους λιανοπωλητές να 

σχεδιάζουν κερδοφόρα πακέτα προϊόντων και να βελτιστοποιούν τις στρατηγικές προώθησης. Μελέτες 

έχουν επισημάνει τις δυνατότητες της βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγορών για την ενίσχυση των εσόδων 

από τις πωλήσεις και την αφοσίωση των πελατών. 

2.1 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΚΑΙ ΑΔΥΝΑΜΙΕΣ ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΕΞΟΡΥΞΗΣ 

ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΓΙΑ MBA 

Κάθε τεχνική εξόρυξης δεδομένων που εφαρμόζεται στο MBA έχει πλεονεκτήματα αλλά και αδυναμίες 

Πλεονεκτήματα: Απλό στην εφαρμογή, συχνά αποκαλύπτει σύνολα αντικειμένων και συσχετίσεις 

αντικειμένων, επεκτάσιμη για μεγάλα σύνολα δεδομένων. 

Μειονεκτήματα: Δημιουργεί έναν μεγάλο αριθμό κανόνων, ορισμένοι από τους οποίους μπορεί να μην 

έχουν νόημα ή μπορεί να μην αποτυπώνουν τη χρονική πτυχή των συναλλαγών.16 
 

14 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
15 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 
16 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727 
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Διαδοχική Εξόρυξη Προτύπων: 

Δυνατά Σημεία: Θεωρεί τη σειρά των συνόλων δεδομένων στις συναλλαγές χρήσιμη για την ανάλυση της 

συμπεριφοράς που εξαρτάται από το χρόνο. 

Αδυναμίες: Υπολογιστικά εντατικό για μεγάλες ακολουθίες, ενδέχεται να μην χειρίζεται αποτελεσματικά 

δεδομένα μεγάλης κλίμακας17. 

Ομαδοποίηση: 

Δυνατά Σημεία: Τμηματοποιεί τους πελάτες σε ξεχωριστές ομάδες με βάση τησυμπεριφορά, επιτρέπει το 

εξατομικευμένο Μάρκετινγκ. 

Αδυναμίες: Απαιτεί κατάλληλη επιλογή αλγορίθμων ομαδοποίησης και αριθμού συστάδων, ευαισθησία 

στις αρχικές συνθήκες. 

Ταξινόμηση: 

Δυνατά Σημεία: Προβλέπει τη συμπεριφορά των πελατών και προσδιορίζει πελάτες υψηλής αξίας, 

ερμηνεύσιμα αποτελέσματα. 

Αδυναμίες: Απαιτεί δεδομένα με ετικέτα για την εκπαίδευση, ενδέχεται να μην καταγράφει σύνθετες 
σχέσεις στα δεδομένα.18 

Βελτιστοποίηση Kαλαθιού Aγορών: 

Δυνατά Σημεία: Μεγιστοποιεί τα έσοδα μέσω της βέλτιστης ομαδοποίησης προϊόντων, λαμβάνει υπόψη 
του περιορισμούς του προϋπολογισμού. 

Αδυναμίες: Απαιτεί ακριβή δεδομένα πωλήσεων και πληροφορίες προϋπολογισμού, ευαισθησία στις 

αλλαγές της αγοράς. 

Συνεργατικό Φιλτράρισμα: 

Πλεονεκτήματα: Εξατομικευμένες προτάσεις που βασίζονται σε αλληλεπιδράσεις χρήστη- αντικειμένου, 

χωρίς την ανάγκη για ρητή μηχανική χαρακτηριστικών. 

Μειονεκτήματα: Πρόβλημα ψυχρής εκκίνησης για νέους χρήστες ή εξαρτήματα, εξάρτηση από δεδομένα 

αλληλεπίδρασης χρήστη - αντικειμένου.19 

Η βιβλιογραφική ανασκόπηση σχετικά με τις τεχνικές Ανάλυσης Καλαθιού αγορών και εξόρυξης 

δεδομένων που εφαρμόζονται σε αγορές λιανικής και ηλεκτρονικού εμπορίου αποκαλύπτει τη σημασία 

αυτών των τεχνικών για την κατανόηση της αγοραστικής συμπεριφοράς των πελατών και τη 

βελτιστοποίηση των επιχειρηματικών στρατηγικών. Η εξόρυξη κανόνων συσχέτισης χρησιμεύει ως βασική 

τεχνική, ενώ η διαδοχική εξόρυξη προτύπων, η ομαδοποίηση, η ταξινόμηση, η βελτιστοποίηση Καλαθιού 

Αγορών και το συνεργατικό φιλτράρισμα συμπληρώνουν και επεκτείνουν τις εφαρμογές της. Κάθε τεχνική 

εξόρυξης δεδομένων συνοδεύεται από μοναδικά πλεονεκτήματα και αδυναμίες, υπογραμμίζοντας την 

ανάγκη για προσεκτική επιλογή με βάση συγκεκριμένους επιχειρηματικούς στόχους και χαρακτηριστικά 

δεδομένων. 
 

 

 

17 Agrawal, R., & Ramakrishnan, S. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules. Santiago: Proceedings of the 20th 

VLDB Conference 
18 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
19 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 
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Το πρώτο βήμα στη διαδικασία ανάλυσης δεδομένων είναι η συγκέντρωση ενός σχετικού και 

αντιπροσωπευτικού συνόλου δεδομένων που περιέχει αρχεία συναλλαγών από μια βάση δεδομένων 

λιανικής ή ηλεκτρονικού εμπορίου. Το σύνολο δεδομένων θα πρέπει ιδανικά να περιλαμβάνει πληροφορίες 

σχετικά με τις συναλλαγές πελατών, όπως το αναγνωριστικό συναλλαγής, την ημερομηνία και την ώρα 

αγοράς και τα προϊόντα που αγοράζονται σε κάθε συναλλαγή. Επιπλέον, μπορούν επίσης να 

συμπεριληφθούν δημογραφικά στοιχεία πελατών και πληροφορίες προϊόντων, όπως κατηγορίες προϊόντων 

ή περιγραφές, για να εμπλουτιστεί η ανάλυση. Είναι ζωτικής σημασίας να διασφαλιστεί ότι το σύνολο 

δεδομένων είναι ολοκληρωμένο και αρκετά μεγάλο ώστε να καταγράφει διαφορετικά μοτίβα αγορών και 

συμπεριφορές πελατών. Ανάλογα με τους ερευνητικούς στόχους, το σύνολο δεδομένων μπορεί να καλύπτει 

μια συγκεκριμένη περίοδο, συμπεριλαμβανομένων αρκετών συναλλαγών για την εξαγωγή ουσιαστικών 

συμπερασμάτων. Πριν από τη διεξαγωγή οποιασδήποτε ανάλυσης, είναι απαραίτητη η προεπεξεργασία 

των δεδομένων για να διασφαλιστεί η ποιότητα και η αξιοπιστία τους. Αυτό περιλαμβάνει την 

αντιμετώπιση διαφόρων ζητημάτων ποιότητας δεδομένων, συμπεριλαμβανομένου του χειρισμού τιμών 

που λείπουν, ακραίων τιμών και περιττών πληροφοριών. Οι τιμές που λείπουν είναι κοινές σε σύνολα 

δεδομένων συναλλαγών για διάφορους λόγους, όπως σφάλματα εισαγωγής δεδομένων ή αστοχίες 

συστήματος. Αυτές οι τιμές που λείπουν μπορεί να επηρεάσουν αρνητικά την ακρίβεια της ανάλυσης. 

Μέθοδοι καταλογισμού όπως ο μέσος όρος ή ο καταλογισμός τρόπου λειτουργίας μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν για τη συμπλήρωση τιμών που λείπουν με βάση τα χαρακτηριστικά δεδομένων. 

Εναλλακτικά, προηγμένες τεχνικές καταλογισμού, όπως πολλαπλοί καταλογισμοί ή k-πλησιέστεροι 

γείτονες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για πιο ακριβή προσαρμογή δεδομένων.20 

Τα ακραία σημεία είναι σημεία δεδομένων που αποκλίνουν σημαντικά από τα περισσότερα δεδομένα. Στα 

δεδομένα συναλλαγών, τα ακραία σημεία ενδέχεται να υποδεικνύουν ασυνήθιστη συμπεριφορά πελατών ή 

σφάλματα εισαγωγής δεδομένων. Είναι σημαντικό τα ακραία σημεία να εντοπίζονται και να 

αντιμετωπίζονται κατάλληλα. Μέθοδοι ανίχνευσης ακραίων τιμών, όπως το Z-score, η μέθοδος Tukey ή 

προσεγγίσεις που βασίζονται σε ομαδοποίηση, μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον εντοπισμό και την 

αφαίρεση ή τον μετασχηματισμό των ακραίων τιμών. 

Οι περιττές πληροφορίες αναφέρονται σε χαρακτηριστικά δεδομένων που δεν προσθέτουν νέες 

πληροφορίες ούτε συμβάλλουν στην ανάλυση. Η κατάργηση περιττών πληροφοριών απλοποιεί το σύνολο 

δεδομένων και μειώνει τον υπολογιστικό φόρτο. Τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών όπως η ανάλυση 

συσχέτισης ή το κέρδος πληροφοριών μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον εντοπισμό και την αφαίρεση 

περιττών χαρακτηριστικών. 

 

 
2.2 Η ΤΕΧΝΙΚΗ ASSOCIATION, BRACKET, AND CLUSTERING (ACB) 

Ένας σημαντικός όγκος βιβλιογραφίας υπογραμμίζει το ζωτικό μέρος της ανάλυσης δεδομένων στη 

διαμόρφωση παραδειγμάτων Μάρκετινγκ αιχμής, με ιδιαίτερη έμφαση στη μόδα του Association, Bracket 

and Clustering (ACB). Μελέτες παρόμοιες με το έργο των Han et al. (2011) καινοτόμησε τη λειτουργία της 

εξόρυξης κανόνων συσχέτισης, ένα κρίσιμο στοιχείο της ACB, σε χώρους λιανικής. Χρησιμοποιώντας 

συχνά σύνολα αντικειμένων και κανόνες συσχέτισης, η μελέτη έδειξε πώς οι λιανοπωλητές μπορούσαν να 

αποκαλύψουν κρυφές συνδέσεις μεταξύ προϊόντων, βελτιστοποιώντας τη λειτουργία της δύναμης και 

ενισχύοντας τις στρατηγικές cross-selling .21 

 

 

 

 
 

20 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 

21 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 
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Η αποτελεσματικότητα της τεχνικής ACB στην προγνωστική μοντελοποίηση έχει διερευνηθεί εκτενώς. 

Σημαντικές συνεισφορές περιλαμβάνουν την εξερεύνηση από τους Provost et al. (2018), η οποία εξέτασε 

τη λειτουργία των αλγορίθμων bracketing για την πρόβλεψη της απόκλισης πελατών. Αυτή η μελέτη έδειξε 

τη σημασία της πτυχής Bracket του ACB σε έξυπνα μοτίβα που αντικατοπτρίζουν τη συμπεριφορά των 

πελατών, επιτρέποντας στρατηγικές διατήρησης της όρασης (Kim, 2023). Επίσης, η ACB έχει 

δημιουργήσει απήχηση σε μελέτες που διερευνούν την τμηματοποίηση πελατών. Η εργασία των Jain και 

Dubes (2020) αποτελεί παράδειγμα της χρήσης αλγορίθμων ομαδοποίησης για την ταξινόμηση των 

επισκεπτών με βάση παρόμοια χαρακτηριστικά, επιτρέποντας περαιτέρω στοχευμένες και ενημερωμένες 

προσπάθειες Μάρκετινγκ. Αυτή η εικόνα υπογραμμίζει την ευελιξία της ACB σε διαφορετικά σύνορα 

ανάλυσης δεδομένων στο Μάρκετινγκ .22 

Για την τμηματοποίηση χρησιμοποιούνται τεχνικές ομαδοποίησης πελατών σε ξεχωριστές ομάδες με βάση 

την αγοραστική τους συμπεριφορά. Αυτό δίνει τη δυνατότητα στους λιανοπωλητές να κατανοήσουν τα 

χαρακτηριστικά των διαφορετικών τμημάτων πελατών και να δημιουργήσουν εξατομικευμένες 

στρατηγικές Μάρκετινγκ. Μελέτες έχουν δείξει ότι οι αλγόριθμοι ομαδοποίησης όπως K-means, DBSCAN 

και ιεραρχική ομαδοποίηση μπορούν να ομαδοποιήσουν αποτελεσματικά πελάτες με παρόμοιες 

προτιμήσεις, βελτιώνοντας την αποτελεσματικότητα των προσπαθειών Μάρκετινγκ. 

Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών με βάση 

τα ιστορικά δεδομένα και τα χαρακτηριστικά των πελατών. Με τον εντοπισμό δυνητικών πελατών υψηλής 

αξίας ή την πρόβλεψη της απόρριψης, οι έμποροι λιανικής μπορούν να προσαρμόσουν τις προσπάθειες 

μάρκετινγκ σε συγκεκριμένα τμήματα πελατών, με αποτέλεσμα την καλύτερη διατήρηση των πελατών και 

την αύξηση της αξίας ζωής των πελατών. Μελέτες έχουν διερευνήσει τη χρήση των δέντρων απόφασης, 

μηχανών λογιστικής παλινδρόμησης και υποστήριξης για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών. 

Οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης του καλαθιού αγορών στοχεύουν στον προσδιορισμό του καλύτερου 

συνδυασμού προϊόντων προς προώθηση, λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς στόχους 

προϋπολογισμού και πωλήσεων. Αυτή η προσέγγιση βοηθά τους λιανοπωλητές να σχεδιάζουν κερδοφόρα 

πακέτα προϊόντων και να βελτιστοποιούν τις στρατηγικές προώθησης. Μελέτες έχουν επισημάνει τις 

δυνατότητες της βελτιστοποίησης του καλαθιού αγορών για την ενίσχυση των εσόδων από τις πωλήσεις 

και την αφοσίωση των πελατών.23 

 

 
Δυνατά και αδύναμα σημεία των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων για MBA: 

 
Κάθε τεχνική εξόρυξης δεδομένων που εφαρμόζεται στο MBA έχει τα μοναδικά πλεονεκτήματα και τις 
αδυναμίες της: 

Πλεονεκτήματα: Απλό στην εφαρμογή, συχνά αποκαλύπτει σύνολα αντικειμένων και συσχετίσεις 

αντικειμένων, επεκτάσιμη για μεγάλα σύνολα δεδομένων. 

Αδυναμίες: Δημιουργεί έναν μεγάλο αριθμό κανόνων, ορισμένοι από τους οποίους μπορεί να μην έχουν 

νόημα, μπορεί να μην αποτυπώνουν τη χρονική πτυχή των συναλλαγών. 
 

 

 

 

 

 
 

 
22 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
23 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 
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Διαδοχική εξόρυξη προτύπων 

Δυνατά σημεία: Θεωρεί τη σειρά των συνόλων δεδομένων στις συναλλαγές χρήσιμη για την ανάλυση της 

συμπεριφοράς που εξαρτάται από το χρόνο. 

Αδυναμίες: Υπολογιστικά εντατική για μεγάλες ακολουθίες, ενδέχεται να μην χειρίζεται αποτελεσματικά 

δεδομένα μεγάλης κλίμακας .24 

Ομαδοποίηση 

Δυνατά σημεία: Τμηματοποιεί τους πελάτες σε ξεχωριστές ομάδες με βάση τη συμπεριφορά, επιτρέπει το 

εξατομικευμένο Mάρκετινγκ. 

Αδυναμίες: Απαιτεί κατάλληλη επιλογή αλγορίθμων ομαδοποίησης και αριθμού συστάδων, ευαισθησία 

στις αρχικές συνθήκες. 

Ταξινόμηση 

Δυνατά σημεία: Προβλέπει τη συμπεριφορά των πελατών και προσδιορίζει πελάτες υψηλής αξίας, 

ερμηνεύσιμα αποτελέσματα. 

Αδυναμίες: Απαιτεί δεδομένα με ετικέτα για την εκπαίδευση, ενδέχεται να μην καταγράφει σύνθετες 

σχέσεις στα δεδομένα. 

Στη σύγχρονη γεωγραφία του Μάρκετινγκ, η τεχνική του Association, Bracket, and Clustering (ACB), 

ξεχωρίζει ως σημαντικό εργαλείο για την πολύτιμη αντίληψη από μεγάλα σύνολα δεδομένων. Αυτή η 

προσέγγιση, που βασίζεται στην προηγμένη ανάλυση δεδομένων, έχει συγκεντρώσει αυξημένη προσοχή 

λόγω της ικανότητάς της να αποκαλύπτει πολλαπλά μοτίβα, να προβλέπει την ευαισθησία του καταναλωτή 

και να ενημερώνει για στρατηγικές αποφάσεις. Αυτή η ενότητα διερευνά τη σημασία της ανάλυσης 

δεδομένων, ιδιαίτερα της τεχνικής ACB, στο περιβάλλον του υπερσύγχρονου Μάρκετινγκ, βασιζόμενη σε 

πρόσφατες μελέτες για να τονίσει την εφαρμογή και τον αντίκτυπο της. 

Ένα βασικό στοιχείο της τεχνικής ACB, είναι η ανάλυση συσχέτισης, η οποία είναι απαραίτητη για την 

αποκάλυψη συσχετίσεων μέσα σε σύνολα δεδομένων. Υπερσύγχρονες μελέτες, παρόμοιες με την εργασία 

του Li etal.( 2021), παρουσιάζουν τη λειτουργία της συσχέτισης εξόρυξης για τον εντοπισμό προτύπων 

αντιμετώπισης και τη βελτιστοποίηση των συστάσεων προϊόντων. Με τη διερεύνηση των δεδομένων 

συναλλαγών, αυτή η τεχνική επιτρέπει στους εμπόρους να κατανοήσουν τις συνδέσεις μεταξύ των 

προϊόντων και των στρατηγικών προώθησης της πλέκτριας κατά συνέπεια. Η τεχνική ACB ενσωματώνει 

αλγόριθμους αγκυλών που παίζουν ζωτικό ρόλο στην πρόγνωση της χειρονομίας του καταναλωτή. Η 

πρόσφατη εξερεύνηση από τον Wang etal.(2022) καταδεικνύει την αποτελεσματικότητα των μοντέλων 

αγκυλών στο τεκμηριωμένο Μάρκετινγκ. Εφαρμόζοντας αλγόριθμους μηχανικής παιδείας, οι έμποροι 

μπορούν να ταξινομήσουν τους καταναλωτές με βάση τις προτιμήσεις τους, επιτρέποντας στοχευμένους 

λάτρεις που ενισχύουν τη δέσμευση και την ικανοποίηση των πελατών. Το Clustering, ένα άλλο μέρος της 

τεχνικής ACB, βοηθά στην τμηματοποίηση πελατών για στρατηγικές Μάρκετινγκ. Η μελέτη που διεξήχθη 

από τους Chen και Zhang (2023), αποτελεί παράδειγμα της χρήσης αλγορίθμων ομαδοποίησης για τον 

εντοπισμό διακριτών τμημάτων πελατών. Μέσω αυτής της προσέγγισης, οι επαγγελματίες του Μάρκετινγκ 

μπορούν να προσαρμόσουν τις προωθητικές ενέργειες, δίνοντας έτσι μια πιο εξατομικευμένη και 

αντηχητική εμπειρία επωνυμίας για τους καταναλωτές. Κατά την περίοδο του Μάρκετινγκ με γνώμονα τα 

δεδομένα, οι ηθικοί προβληματισμοί και η δέσμευση δεδομένων είναι τέλεια. 
 

 

 

 
 

24 Behera, HS, & Mishra, P. (2018). Ανάλυση καλαθιού αγοράς με χρήση αλγορίθμων Apriori και FP- 
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Οι μελέτες των Smith and Jones (2022), τονίζουν την ανάγκη για υπεύθυνη χρήση δεδομένων και 

επισημαίνουν το μέρος των προηγμένων τρόπων ανάλυσης δεδομένων, όπως η ACB, στη διατήρηση των 

ηθικών κανόνων. Η προσκόλληση στους κανονισμούς δέσμευσης και η ημιδιαφάνεια στις πρακτικές 

δεδομένων είναι ζωτικήςσημασίας για τη δημιουργία εμπιστοσύνης με τους καταναλωτές. Η δυναμική φύση 

των αιτημάτων απαιτεί δυνατότητες ανάλυσης σε πραγματικό χρόνο. Οι πρόσφατες εξελίξεις, όπως φαίνεται 

στη μελέτη του Kimetal. (2023), τονίζουν τη σημασία των αναλυτικών στοιχείων σε πραγματικό χρόνο για 

την άμεση ανταπόκριση στα αιτήματα των τάσεων. Η τεχνική ACB, με τους αλληλένδετους παράγοντες 

ανάλυσης δεδομένων, διευκολύνει την ακαμψία και την επιδεξιότητα στις στρατηγικές Μάρκετινγκ.25 

Συμπερασματικά, η τεχνική ACB, που βασίζεται στην προηγμένη ανάλυση δεδομένων, αναδύεται ως 

βασικός άξονας για την επιτυχία του Μάρκετινγκ στην υπερσύγχρονη περίοδο. Χρησιμοποιώντας τρόπους 

συσχέτισης, αγκυλών και ομαδοποίησης, οι έμποροι μπορούν να αποκαλύψουν πολύτιμη οξυδέρκεια, να 

προβλέψουν τις χειρονομίες των καταναλωτών και τις στρατηγικές πλέξης για μέγιστο αντίκτυπο. Η 

ενσωμάτωση ηθικών κριτηρίων και η ακαμψία σε πραγματικό χρόνο ενισχύει περαιτέρω το ρόλο της 

τεχνικής της ACB στην καθοδήγηση των δοκιμών Μάρκετινγκ προς ένα μέλλον πιο ενημερωμένο και 

πελατοκεντρικό. 

 
 

2.3 ΔΙΕΡΕΥΝΗΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ (EDA) 

Μετά την προεπεξεργασία των δεδομένων, το επόμενο βήμα είναι να πραγματοποιηθεί η διερευνητική 

ανάλυση δεδομένων (EDA), για την απόκτηση πληροφοριών για τα χαρακτηριστικά και τα μοτίβα του 

συνόλου δεδομένων. Το EDA βοηθά τους ερευνητές και τους αναλυτές να κατανοήσουν την κατανομή των 

μεταβλητών, να προσδιορίσουν τις τάσεις και να εντοπίσουν τυχόν ενδιαφέροντα μοτίβα που μπορεί να 

καθοδηγήσουν σε περαιτέρω ανάλυση. 

Οι περιγραφικές στατιστικές παρέχουν μια επισκόπηση των κεντρικών τάσεων και της μεταβλητότητας 

του συνόλου δεδομένων. Οι μετρήσεις όπως η μέση, η διάμεσος, η τυπική απόκλιση και τα τεταρτημόρια 

υπολογίζονται για αριθμητικά χαρακτηριστικά. Για κατηγορίες κατηγοριών, δημιουργούνται πίνακες 

συχνοτήτων και γραφήματα ράβδων για την οπτικοποίηση της κατανομής των κατηγοριών. Η ανάλυση 

συχνότητας συναλλαγών περιλαμβάνει την καταμέτρηση των εμφανίσεων κάθε είδους και τη δημιουργία 

της συχνότητας των συνόλων αντικειμένων (συνδυασμοί αντικειμένων που αγοράζονται μαζί). Αυτή η 

ανάλυση βοηθά στον εντοπισμό αντικειμένων που αγοράζονται συχνά και δημοφιλών συσχετισμών 

αντικειμένων. Οπτικοποιήσεις όπως γραφήματα συχνότητας στοιχείων και χάρτες θερμότητας συσχέτισης 

μπορούν να βοηθήσουν στην κατανόηση των προτιμήσεων των πελατών. 

Το EDA μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τη διερεύνηση της συμπεριφοράς των πελατών, όπως ο αριθμός 

των συναλλαγών ανά πελάτη, η κατανομή των ποσών αγορών και τα χρονικά διαστήματα μεταξύ 

διαδοχικών αγορών. Αυτή η ανάλυση μπορεί να παρέχει πληροφορίες για την αφοσίωση των πελατών, τα 

πρότυπα αγορών και τις εποχιακές τάσεις.26 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
25 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 

26 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 
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Η προεπεξεργασία και η ανάλυση δεδομένων συναλλαγών πραγματικού κόσμου είναι ουσιαστικά βήματα 

στην Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς με χρήση τεχνικών εξόρυξης δεδομένων. Συγκεντρώνοντας ένα 

κατάλληλο σύνολο δεδομένων, χειρίζοντας τιμές που λείπουν, ακραίες τιμές και περιττές πληροφορίες και 

εκτελώντας διερευνητική ανάλυση δεδομένων, οι ερευνητές και οι έμποροι λιανικής μπορούν να 

αποκτήσουν πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την αγοραστική συμπεριφορά των πελατών, τις 

συσχετίσεις ειδών και τις προτιμήσεις των πελατών. Αυτές οι ιδέες θέτουν τα θεμέλια για περαιτέρω 

ανάλυση και εφαρμογή τεχνικών εξόρυξης δεδομένων για MBA για τη βελτιστοποίηση της τοποθέτησης 

προϊόντων, τον σχεδιασμό στοχευμένων στρατηγικών Μάρκετινγκ και τη βελτίωση της συνολικής 

ικανοποίησης των πελατών στον κλάδο λιανικής και του ηλεκτρονικού εμπορίου. 

Η εξόρυξη κανόνων συσχέτισης και η εξόρυξη διαδοχικών προτύπων είναι θεμελιώδεις τεχνικές εξόρυξης 

δεδομένων που χρησιμοποιούνται στην Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς (MBA). Αυτές οι τεχνικές βοηθούν 

στον εντοπισμό συσχετίσεων αντικειμένων και διαδοχικών μοτίβων στις συναλλαγές αγορών πελατών, 

παρέχοντας πολύτιμες πληροφορίες για τη συμπεριφορά και τις προτιμήσεις των πελατών για τις αγορές. 

Αυτή η ενότητα περιγράφει την εφαρμογή του αλγορίθμου Apriori για την ανακάλυψη συχνών συνόλων 

αντικειμένων και κανόνων συσχέτισης και τη χρήση του αλγορίθμου Γενικευμένου Ακολουθιακού 

Μοτίβου (GSP), για την αποκάλυψη διαδοχικών μοτίβων σε ακολουθίες αγορών πελατών. Οι κανόνες και 

τα μοτίβα που ανακαλύφθηκαν στη συνέχεια αξιολογούνται για να αποκτηθούν ουσιαστικές γνώσεις 

σχετικά με την αγοραστική συμπεριφορά των πελατών.27 

2.4 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ APRIORI 

Ο αλγόριθμος Apriori είναι μια ευρέως χρησιμοποιούμενη τεχνική εξόρυξης κανόνων συσχέτισης που 

ανακαλύπτει αποτελεσματικά συχνά σύνολα στοιχείων και κανόνες συσχέτισης από δεδομένα 

συναλλαγών. Ο αλγόριθμος λειτουργεί δημιουργώντας υποψήφια σύνολα αντικειμένων αυξανόμενου 

μεγέθους και κλαδεύοντας σύνολα σπάνιων αντικειμένων για μείωση του χώρου αναζήτησης. Τα βήματα 

που περιλαμβάνονται στην εφαρμογή του αλγορίθμου Apriori για MBAείναι τα εξής: 

Ο αλγόριθμος Apriori ξεκινά με τον εντοπισμό συχνών συνόλων στοιχείων, τα οποία είναι σύνολα 

στοιχείων που εμφανίζονται με ένα ελάχιστο προκαθορισμένο όριο υποστήριξης. Η υποστήριξη ενός 

συνόλου δεδομένων είναι το ποσοστό των συναλλαγών στις οποίες εμφανίζεται το σύνολο δεδομένων. Ο 

αλγόριθμος σαρώνει το σύνολο δεδομένων για να μετρήσει τις εμφανίσεις μεμονωμένων στοιχείων και 

συχνά δημιουργεί σύνολα στοιχείων. Στη συνέχεια συνδυάζει αυτά τα συχνά σύνολα στοιχείων για να 

δημιουργήσει υποψήφια σύνολα δύο στοιχείων, «κλαδεύει» σπάνιους υποψηφίους και επαναλαμβάνει τη 

διαδικασία για να αποκτήσει σύνολα k-συχνών.28 

Από τα συχνά σύνολα στοιχείων, ο αλγόριθμος Apriori εξάγει κανόνες συσχέτισης λαμβάνοντας υπόψη 

όλους τους πιθανούς συνδυασμούς στοιχείων σε κάθε συχνό σύνολο στοιχείων. Για κάθε σύνολο συχνών 

στοιχείων, ο αλγόριθμος δημιουργεί κανόνες συσχέτισης με διάφορα επίπεδα εμπιστοσύνης. Η 

εμπιστοσύνη ενός κανόνα είναι το ποσοστό των συναλλαγών που περιέχουν, το προηγούμενο που 

περιέχουν, όπως επίσης και το επακόλουθο. Ο αλγόριθμος φιλτράρει κανόνες συσχέτισης που δεν πληρούν 

το ελάχιστο όριο εμπιστοσύνης. 
 

 

 

 

 

 

 

 
 

27 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 

28 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 



18  

2.5 ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ GSP 

Ο αλγόριθμος GSP (Generalized Sequential Pattern) χρησιμοποιείται για την αποκάλυψη διαδοχικών 

μοτίβων στις ακολουθίες αγορών πελατών. Σε αντίθεση με την παραδοσιακή εξόρυξη κανόνων συσχέτισης, 

η διαδοχική εξόρυξη προτύπων λαμβάνει υπόψη τη σειρά με την οποία εμφανίζονται τα στοιχεία στις 

συναλλαγές, παρέχοντας πληροφορίες για τις ακολουθίες αγορών των πελατών και τις χρονικές εξαρτήσεις. 

Τα βήματα που περιλαμβάνονται στη χρήση του αλγόριθμου GSP για MBA είναι τα εξής: 

Ο αλγόριθμος GSP λειτουργεί σαρώνοντας το σύνολο δεδομένων για διαδοχικά μοτίβα που εμφανίζονται 

συχνά. Χρησιμοποιεί μια προσέγγιση συρόμενου παραθύρου για να διασχίσει ακολουθίες συναλλαγών, 

βρίσκοντας υπο ακολουθίες που πληρούν ένα ελάχιστο όριο υποστήριξης. Η υποστήριξη ενός διαδοχικού 

μοτίβου είναι το ποσοστό των ακολουθιών συναλλαγών στις οποίες εμφανίζεται.29 Ο αλγόριθμος GSP 

δημιουργεί υποψήφια διαδοχικά μοτίβα και «κλαδεύει» εκείνα που είναι σπάνια για να μειωθεί ο χρόνος 

υπολογισμού. Στη συνέχεια επαναλαμβάνεται μέσω του συνόλου δεδομένων για να μετρήσει τις 

εμφανίσεις κάθε υποψηφίου μοτίβου ακολουθίας και εξάγει συχνά μοτίβα ακολουθίας. Μόλις 

ανακαλυφθούν κανόνες συσχέτισης και διαδοχικά μοτίβα μέσω των αλγορίθμων Apriori και GSP, 

αντίστοιχα, το επόμενο βήμα είναι να αξιολογηθούν τα ευρήματα για να αποκτηθούν ουσιαστικές γνώσεις 

σχετικά με την αγοραστική συμπεριφορά των πελατών. 

Η εφαρμογή εξόρυξης κανόνων συσχέτισης και εξόρυξης διαδοχικών προτύπων στην Ανάλυση Καλαθιού 

Αγορών χρησιμοποιώντας αλγόριθμους Apriori και GSP, είναι μια πολύτιμη προσέγγιση για την 

κατανόηση της αγοραστικής συμπεριφοράς και των προτιμήσεων των πελατών. Ο αλγόριθμος Apriori 

ανακαλύπτει αποτελεσματικά συχνά σύνολα αντικειμένων και κανόνες συσχέτισης, αποκαλύπτοντας 

συσχετίσεις αντικειμένων και εξαρτήσεις μεταξύ αγορασμένων αντικειμένων. Ο αλγόριθμος GSP, από την 

άλλη πλευρά, αποκαλύπτει διαδοχικά μοτίβα στις ακολουθίες αγορών πελατών, παρέχοντας πληροφορίες 

για τη συμπεριφορά που εξαρτάται από το χρόνο. Αξιολογώντας τους κανόνες και τα μοτίβα που 

ανακαλύφθηκαν, οι έμποροι λιανικής και οι ερευνητές μπορούν να εντοπίσουν σημαντικές πληροφορίες 

που καθοδηγούν την αποτελεσματική τοποθέτηση προϊόντων και τις στρατηγικές cross-selling. 

 

 
2.6 ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ ΓΙΑ ΤΜΗΜΑΤΟΠΟΙΗΣΗ ΠΕΛΑΤΩΝ 

Η τμηματοποίηση πελατών είναι μια ζωτικής σημασίας διαδικασία στον κλάδο του λιανικού και 

ηλεκτρονικού εμπορίου, που επιτρέπει στις επιχειρήσεις να ομαδοποιούν πελάτες με παρόμοια αγοραστικά 

μοτίβα και προτιμήσεις. Οι τεχνικές ομαδοποίησης διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο στην τμηματοποίηση 

πελατών διαχωρίζοντας τους πελάτες σε ξεχωριστές ομάδες με βάση τη συναλλακτική τους συμπεριφορά. 

Αυτή η ενότητα στοχεύει στην εφαρμογή αλγορίθμων ομαδοποίησης, όπως K-means, DBSCAN και 

ιεραρχική ομαδοποίηση, για να τμηματοποιήσει τους πελάτες και να αξιολογήσει την αποτελεσματικότητα 

διαφορετικών προσεγγίσεων ομαδοποίησης στη δημιουργία σημαντικών τμημάτων πελατών. Το K-means 

είναι ένας δημοφιλής και ευρέως χρησιμοποιούμενος αλγόριθμος ομαδοποίησης που διαιρεί τα δεδομένα 

σε συμπλέγματα K, όπου το K είναι μια παράμετρος που καθορίζεται από τον χρήστη. 

 

 

 

 

 

 

 

 
29 Alkhaldi, W., Al-Hamad, A., Al-Rajab, M., & Rana, OF (2019). Ανάλυση καλαθιού αγορών με χρήση αλγορίθμων μηχανικής 

εκμάθησης. Στα Πρακτικά του 2019 3rd International Conference on Cloud and Big Data Computing (CBDCom), Fukuoka, 

Ιαπωνία. 
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Ο αλγόριθμος ξεκινά με την τυχαία προετοιμασία των κεντροειδών συμπλέγματος K και εκχωρεί κάθε 

σημείοδεδομένων στο πλησιέστερο κέντρο. Στη συνέχεια, υπολογίζει εκ νέου τα κεντροειδή με βάση τον 

μέσο όρο των σημείων δεδομένων σε κάθε σύμπλεγμα. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι τη σύγκλιση, 

ελαχιστοποιώντας το συνολικό άθροισμα των τετραγώνων μέσα στο σύμπλεγμα. Το K-means είναι γνωστό 

για την απλότητα και την αποτελεσματικότητά του, καθιστώντας το κατάλληλο για μεγάλα σύνολα 

δεδομένων. 

Το DBSCAN είναι ένας αλγόριθμος ομαδοποίησης με βάση την πυκνότητα που ομαδοποιεί τα σημεία 

δεδομένων με βάση την πυκνότητα και τη συνδεσιμότητα τους. Προσδιορίζει "σημεία πυρήνα" που έχουν 

έναν ελάχιστο αριθμό γειτονικών σημείων σε μια καθορισμένη ακτίνα (έψιλον). Τα σημεία δεδομένων που 

βρίσκονται εντός της γειτονιάς έψιλον ενός σημείου πυρήνα εκχωρούνται στο ίδιο σύμπλεγμα. Το 

DBSCAN είναι αποτελεσματικό στην ανακάλυψη συστάδων διαφορετικών σχημάτων και μεγεθών και 

μπορεί να χειριστεί αποτελεσματικά το θόρυβο (outliers).30 

Η ιεραρχική ομαδοποίηση είναι μια προσέγγιση από κάτω προς τα πάνω που δημιουργεί μια ιεραρχική 

αναπαράσταση των δεδομένων με τη μορφή δενδρογράμματος. Ο αλγόριθμος ξεκινά αντιμετωπίζοντας 

κάθε σημείο δεδομένων ως ξεχωριστό σύμπλεγμα και στη συνέχεια συγχωνεύει επαναληπτικά τα 

πλησιέστερα συμπλέγματα με βάση ένα επιλεγμένο κριτήριο συνδεσιμότητας (π.χ. απλή συνδεσιμότητα, 

πλήρης συνδεσιμότητα ή μέση συνδεσιμότητα). Η διαδικασία συνεχίζεται έως ότου όλα τα σημεία 

δεδομένων ανήκουν σε ένα σύμπλεγμα ή καλύπτουν ένα καθορισμένο όριο απόστασης. Η ιεραρχική 

ομαδοποίηση επιτρέπει την οπτικοποίηση της ιεραρχίας ομαδοποίησης, επιτρέποντας την επιλογή ενός 

βέλτιστου αριθμού συστάδων. 

2.7 ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΗΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑΣ ΤΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ 

Μετά την εφαρμογή αλγορίθμων ομαδοποίησης στην τμηματοποίηση πελατών, είναι σημαντικό να 

αξιολογηθεί η αποτελεσματικότητα κάθε προσέγγισης ομαδοποίησης στη δημιουργία σημαντικών 

τμημάτων πελατών. Μπορούν να χρησιμοποιηθούν διάφορες μετρήσεις αξιολόγησης για την αξιολόγηση 

της ποιότητας του συμπλέγματος: 

Η βαθμολογία μετρά τη συνοχή και τον διαχωρισμό των σημείων δεδομένων εντός των συστάδων. 

Κυμαίνεται από -1 έως 1, όπου μια υψηλότερη βαθμολογία, υποδηλώνει καλύτερα καθορισμένα και καλά 

διαχωρισμένα συμπλέγματα. 

Ο δείκτης Davies-Bouldin αξιολογεί τη μέση ομοιότητα μεταξύ κάθε συστάδας και της πιο παρόμοιας 

συστάδας, ενώ τιμωρεί τα συμπλέγματα που επικαλύπτονται ή έχουν υψηλή διακύμανση εντός του 

συμπλέγματος. Οι χαμηλότερες τιμές του δείκτη Davies-Bouldin υποδεικνύουν καλύτερη ποιότητα 

ομαδοποίησης.31 Ο δείκτης Dunn μετρά την απόσταση μεταξύ των πλησιέστερων σημείων δεδομένων από 

διαφορετικά cluster σε σχέση με την απόσταση μεταξύ των πιο απομακρυσμένων σημείων δεδομένων μέσα 

σε ένα σύμπλεγμα. Ένας υψηλότερος δείκτης Dunn υποδηλώνει καλύτερο διαχωρισμό συστάδων. 

Η οπτική αξιολόγηση των αποτελεσμάτων της ομαδοποίησης είναι επίσης κρίσιμη για την κατανόηση της 

δομής των δεδομένων και της αποτελεσματικότητας της ομαδοποίησης. Τα σημεία δεδομένων μπορούν να 

αντιστοιχιστούν σε έναν δισδιάστατο ή τρισδιάστατο χώρο χρησιμοποιώντας τεχνικές μείωσης διαστάσεων 

όπως PCA ή t-SNE, με χρώματα που αντιπροσωπεύουν τα συμπλέγματα που έχουν εκχωρηθεί από τον 

αλγόριθμο ομαδοποίησης. Η οπτική επιθεώρηση επιτρέπει σε ερευνητές και επιχειρήσεις να ερμηνεύουν 

τα αποτελέσματα της ομαδοποίησης και να εντοπίζουν τυχόν επικαλύψεις ή εσφαλμένες ταξινομήσεις. 
 

 
 

30 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727. 
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Για την K-means και την ιεραρχική ομαδοποίηση, η επιλογή του βέλτιστου αριθμού συμπλεγμάτων (K) 

είναι ένα κρίσιμο βήμα στην τμηματοποίηση πελατώ galν. Μπορούν να χρησιμοποιηθούν διάφορες 

μέθοδοι για τον προσδιορισμό του βέλτιστου K. 

Η μέθοδος του αγκώνα περιλαμβάνει τη γραφική παράσταση του αθροίσματος τετραγώνων εντόςτου 

συμπλέγματος (WCSS) για διαφορετικές τιμές του K και τον προσδιορισμό του σημείου "αγκώνα" όπου ο 

ρυθμός πτώσης του WCSS επιβραδύνεται. Το βέλτιστο K επιλέγεται συχνά στοσημείο του αγκώνα, 

υποδεικνύοντας μια ισορροπία μεταξύ της ελαχιστοποίησης του WCSS και της αποτροπής της 

υπερβολικής προσαρμογής. 

Η βαθμολογία σιλουέτας ή ο δείκτης Davies-Bouldin μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί για τον 

προσδιορισμό του βέλτιστου K. Η τιμή του K που αποδίδει την υψηλότερη βαθμολογία σιλουέτας ή τον 

χαμηλότερο δείκτη Davies-Bouldin που θεωρείται ο βέλτιστος αριθμός συστάδων. 

Η εφαρμογή τεχνικών ομαδοποίησης όπως το K-means, το DBSCAN και η ιεραρχική ομαδοποίηση στην 

τμηματοποίηση πελατών είναι ένα ουσιαστικό βήμα για την κατανόηση της συμπεριφοράς και των 

προτιμήσεων των πελατών στους κλάδους λιανικής και ηλεκτρονικού εμπορίου. Κάθε αλγόριθμος 

ομαδοποίησης έχει τα πλεονεκτήματα και τους περιορισμούς του και η αποτελεσματικότητα της 

προσέγγισης ομαδοποίησης θα πρέπει να αξιολογηθεί χρησιμοποιώντας διάφορες μετρήσεις, όπως η 

βαθμολογία σιλουέτας, ο δείκτης Davies-Bouldin και ο δείκτης Dunn . Η οπτική επιθεώρηση των 

αποτελεσμάτων ομαδοποίησης μπορεί επίσης να βοηθήσει στην κατανόηση της δομής των δεδομένων και 

της ποιότητας των συστάδων. Η επιλογή του βέλτιστου αριθμού συστάδων είναι ζωτικής σημασίας για την 

K-means και την ιεραρχική ομαδοποίηση, και μέθοδοι όπως η μέθοδος αγκώνα, η βαθμολογία σιλουέτας 

ή ο δείκτης Davies- Bouldin μπορούν να καθοδηγήσουν την απόφαση. 

2.8 ΧΡΗΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ ΓΙΑ ΤΗΝ ΠΡΟΒΛΕΨΗ ΤΗΣ 

ΣΥΜΠΕΡΙΦΟΡΑΣ ΤΩΝ ΠΕΛΑΤΩΝ 

Η πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών είναι ένα κρίσιμο έργο στον κλάδο του λιανικού και του 

ηλεκτρονικού εμπορίου. Χρησιμοποιώντας αλγόριθμους ταξινόμησης, οι επιχειρήσεις μπορούν να 

προβλέψουν τις ενέργειες των πελατών, όπως αγορές υψηλής αξίας ή απόρριψη, βάσει ιστορικών 

δεδομένων και χαρακτηριστικών πελατών. 

Αυτή η ενότητα εστιάζει στη χρήση εποπτευόμενων αλγορίθμων μάθησης, συμπεριλαμβανομένων των 

δέντρων αποφάσεων, της λογιστικής παλινδρόμησης και των μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης (SVM), 

για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών. Η απόδοση αυτών των μοντέλων ταξινόμησης θα 

συγκριθεί για να προσδιοριστεί η πιο ακριβής και ερμηνεύσιμη προσέγγιση.32 

Τα δέντρα αποφάσεων είναι μη γραμμικά μοντέλα που διαχωρίζουν αναδρομικά δεδομένα σε ομοιογενείς 

περιοχές με βάση τις τιμές των χαρακτηριστικών. Ο αλγόριθμος επιλέγει το καλύτερο χαρακτηριστικό για 

να χωρίσει τα δεδομένα σε κάθε κόμβο χρησιμοποιώντας μέτρα όπως κέρδος πληροφοριών ή ακαθαρσία 

Gini. Τα δέντρα αποφάσεων είναι εύκολο να ερμηνευτούν και να απεικονιστούν, καθιστώντας τα πολύτιμα 

για την κατανόηση της διαδικασίας λήψης αποφάσεων. 

Η λογιστική παλινδρόμηση είναι ένα γραμμικό μοντέλο που χρησιμοποιείται για εργασίες δυαδικής 

ταξινόμησης. Εκτιμά την πιθανότητα ενός στιγμιότυπου να ανήκει σε μια συγκεκριμένη κλάση 

χρησιμοποιώντας μια λογιστική συνάρτηση. Η λογιστική παλινδρόμηση είναι απλή, ερμηνεύσιμη και 

κατάλληλη για σενάρια όπου η σχέση μεταξύ των χαρακτηριστικών και της μεταβλητής στόχου είναι 

σχετικά γραμμική. 

 
32 Chen, Y.-T., Lin, C.-H., & Tsai, C.-F. (2021). Shopping cart analysis for smart store using deep reinforcement learning. IEEE 

Access, 9, 125719-125727 
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2.9 ΥΠΟΣΤΗΡΙΞΗ VECTOR MACHINES (SVM) 

Τα Support Vector Machines είναι ισχυροί και ευέλικτοι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται τόσο για 

εργασίες ταξινόμησης δυαδικών όσο και πολλαπλών κλάσεων. Το SVM στοχεύει να βρει το βέλτιστο 

υπερστρώμα που διαχωρίζει καλύτερα τα σημεία δεδομένων διαφορετικών κλάσεων. Λειτουργεί 

μεγιστοποιώντας το περιθώριο μεταξύ των τάξεων ενώ «τιμωρεί» τις εσφαλμένες ταξινομήσεις. Το SVM 

είναι αποτελεσματικό σε χώρους υψηλών διαστάσεων και στιβαρό έναντι της υπερβολικής τοποθέτησης . 

Για να προσδιοριστεί η πιο ακριβής και ερμηνεύσιμη προσέγγιση για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των 

πελατών, η απόδοση διαφορετικών μοντέλων ταξινόμησης θα συγκριθεί χρησιμοποιώντας διάφορες 

μετρήσεις αξιολόγησης: 

Η ακρίβεια είναι η πιο κοινή μέτρηση αξιολόγησης για τα μοντέλα ταξινόμησης. Μετρά το ποσοστό των 

σωστά προβλεπόμενων περιπτώσεων από όλες τις περιπτώσεις. Αν και η ακρίβεια είναι σημαντική, μπορεί 

να μην είναι επαρκής όταν αντιμετωπίζουμε μη ισορροπημένα σύνολα δεδομένων, όπου μια κατηγορία 

είναι πολύ πιο διαδεδομένη από άλλες. 

Η ακρίβεια αντιπροσωπεύει το ποσοστό των αληθινών θετικών προβλέψεων από όλες τις θετικές 

προβλέψεις, ενώ η ανάκληση μετρά το ποσοστό των αληθινών θετικών από όλες τις αληθινές θετικές 

περιπτώσεις. Το σκορ F1 είναι το αρμονικό μέσο ακρίβειας και ανάκλησης, παρέχοντας μια ισορροπία 

μεταξύ των δύο μέτρων. Αυτές οι μετρήσεις είναι ιδιαίτερα σημαντικές όταν αντιμετωπίζουμε μη 

ισορροπημένα σύνολα δεδομένων, καθώς παρέχουν πληροφορίες σχετικά μετην ικανότητα του μοντέλου 

να ταξινομεί σωστά την τάξη μειοψηφίας. 

Η καμπύλη ROC απεικονίζει τον πραγματικό θετικό ρυθμό (ευαισθησία) έναντι του ψευδώς θετικού 

ποσοστού (1-ειδικότητα) για διάφορα κατώφλια ταξινόμησης. Η περιοχή κάτω από την καμπύλη ROC 

(AUC-ROC) παρέχει μια μέτρηση ενιαίας τιμής που υποδεικνύει τη συνολική απόδοση του ταξινομητή. 

Μια υψηλότερη AUC-ROC υποδηλώνει καλύτερη διάκριση.33 

Η ερμηνεία της διαδικασίας λήψης αποφάσεων ενός μοντέλου είναι ζωτικής σημασίας σε πρακτικές 

εφαρμογές. Τα δέντρα αποφάσεων είναι εγγενώς ερμηνεύσιμα καθώς παρέχουν σαφείς κανόνες και 

προϋποθέσεις για αποφάσεις ταξινόμησης. Από την άλλη πλευρά, η λογιστική παλινδρόμηση παρέχει 

ερμηνεύσιμους συντελεστές, υποδεικνύοντας την επιρροή κάθε χαρακτηριστικού στη μεταβλητή στόχο. 

Το SVM, αν και ένα ισχυρό μοντέλο, μπορεί να στερείται ερμηνείας λόγω της μη γραμμικής φύσης του 

και της πολυπλοκότητας των ορίων απόφασης. 

Η κατανόηση της σημασίας των χαρακτηριστικών στην πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών είναι 

απαραίτητη για τη λήψη αποφάσεων και την κατανομή των πόρων. Τα δέντρα αποφάσεων και τα μοντέλα 

λογιστικής παλινδρόμησης παρέχουν σημασία χαρακτηριστικών, υποδεικνύοντας τη σχετική συμβολή 

κάθε χαρακτηριστικού στην απόφαση ταξινόμησης. Αυτές οι πληροφορίες μπορούν να καθοδηγήσουν τις 

επιχειρήσεις στο σχεδιασμό στοχευμένων στρατηγικών Mάρκετινγκ και στον εντοπισμό βασικών 

παραγόντων που επηρεάζουν τη συμπεριφορά των πελατών. 
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εκμάθησης. Στα Πρακτικά του 2019 3rd International Conference on Cloud and Big Data Computing (CBDCom), Fukuoka, 

Ιαπωνία. 
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Για να εξασφαλιστεί η αξιοπιστία της αξιολόγησης του μοντέλου, χρησιμοποιείται διασταυρούμενη 

επικύρωση. Διαιρώντας το σύνολο δεδομένων σε πολλαπλά υποσύνολα, εκπαιδεύοντας και δοκιμάζοντας 

το μοντέλο σε διαφορετικές πτυχές και υπολογίζοντας τον μέσο όρο των μέτρων απόδοσης, μπορεί να 

ελαχιστοποιηθεί ο κίνδυνος υπερπροσαρμογής ή μη προσαρμογής. Με βάση τη σύγκριση των μετρήσεων 

απόδοσης του μοντέλου, συμπεριλαμβανομένης της ακρίβειας, της ανάκλησης, της βαθμολογίας F1, του 

AUC-ROC, της ερμηνευσιμότητας και της σημασίας των χαρακτηριστικών, η πιο ακριβής και ερμηνεύσιμη 

προσέγγιση για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών. 

Η χρήση αλγορίθμων ταξινόμησης όπως δέντρα αποφάσεων, λογιστική παλινδρόμηση και μηχανές 

υποστήριξης διανυσμάτων για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών είναι μια πολύτιμη 

προσέγγιση στον κλάδο του λιανικού και του ηλεκτρονικού εμπορίου. Συγκρίνοντας την απόδοση 

διαφορετικών μοντέλων ταξινόμησης χρησιμοποιώντας διάφορες μετρήσεις αξιολόγησης, οι επιχειρήσεις 

μπορούν να προσδιορίσουν την πιο ακριβή και ερμηνεύσιμη προσέγγιση για την πρόβλεψη των ενεργειών 

των πελατών, όπως αγορές υψηλής αξίας ή ανατροπή. Η διαδικασία λήψης αποφάσεων των δέντρων 

αποφάσεων και η ερμηνευσιμότητα της λογιστικής παλινδρόμησης είναι ιδιαίτερα ωφέλιμες για την 

κατανόηση των παραγόντων που επηρεάζουν τη συμπεριφορά των πελατών. Επιπλέον, η ανάλυση 

σημασίας χαρακτηριστικών παρέχει πληροφορίες σχετικά με τη σχετική σημασία των διαφορετικών 

χαρακτηριστικών, καθοδηγώντας τις επιχειρήσεις στο σχεδιασμό αποτελεσματικών στρατηγικών 

Μάρκετινγκ. Μέσω της διασταυρούμενης επικύρωσης, διασφαλίζεται η αξιοπιστία της αξιολόγησης του 

μοντέλου, ενισχύοντας τη γενίκευση του επιλεγμένου μοντέλου ταξινόμησης. Συνολικά, η χρήση 

αλγορίθμων ταξινόμησης για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών επιτρέπει στις επιχειρήσεις να 

λαμβάνουν αποφάσεις βάσει δεδομένων, να βελτιώνουν την αφοσίωση των πελατών και να βελτιστοποιούν 

τις προσπάθειες Μάρκετινγκ για βελτιωμένη ικανοποίηση πελατών και επιχειρηματική επιτυχία.34 

2.10 ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΚΑΛΑΘΙΟΥ ΑΓΟΡΩΝ 

Η βελτιστοποίηση του Καλαθιού Αγορών είναι μια στρατηγική προσέγγιση που στοχεύει στη 

μεγιστοποίηση των πωλήσεων και της ικανοποίησης των πελατών, προσδιορίζοντας τα πιο κερδοφόρα 

πακέτα προϊόντων για στοχευμένες προωθητικές ενέργειες. Αυτή η ενότητα εστιάζει στην εφαρμογή 

αλγορίθμων βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγορών που λαμβάνουν υπόψη τους περιορισμούς 

προϋπολογισμού και τους στόχους πωλήσεων για τη δημιουργία αποτελεσματικών δεσμών προϊόντων. 

Μία από τις βασικές προκλήσεις στη βελτιστοποίηση του Καλαθιού Αγορών είναι η εξέταση των 

περιορισμών του προϋπολογισμού κατά τον σχεδιασμό των προωθητικών ενεργειών. Αυτή η υποενότητα 

εξετάζει πώς μπορούν να προσαρμοστούν οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγορών για να 

διασφαλιστεί ότι οι επιλεγμένες δέσμες προϊόντων ταιριάζουν σε έναν προκαθορισμένο προϋπολογισμό. 

Εκτός από τους δημοσιονομικούς περιορισμούς, ο καθορισμός στόχων πωλήσεων είναι ζωτικής σημασίας 

για τους λιανοπωλητές να επιτύχουν τους στόχους εσόδων τους. Αυτή η υποενότητα διερευνά τον τρόπο 
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με τον οποίο οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγορών μπορούν να ενσωματώσουν στόχους 

πωλήσεων για να προσδιορίσουν πακέτα προϊόντων που ευθυγραμμίζονται με τους επιθυμητούς στόχους 

πωλήσεων. Για την αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας των αλγορίθμων βελτιστοποίησης του Καλαθιού 

της Αγοράς, θα πρέπει να χρησιμοποιηθούν κατάλληλες μετρήσεις αξιολόγησης. Αυτή η υποενότητα 

εξετάζει διάφορες μετρήσεις αξιολόγησης, όπως έσοδα που δημιουργούνται, περιθώριο κέρδους και 

απόδοση επένδυσης (ROI), που βοηθούν στη μέτρηση του αντίκτυπου των βελτιστοποιημένων συνδέσμων 

προϊόντων. 

Η βελτιστοποίηση του Καλαθιού της Αγοράς συνοδεύεται επίσης από προκλήσεις και περιορισμούς που 

πρέπει να αναγνωριστούν. Αυτή η υποενότητα εξετάζει πιθανά ζητήματα όπως η αραιότητα των 

δεδομένων, οι δυναμικές συνθήκες της αγοράς και οι αλλαγές στη συμπεριφοράτων πελατών που μπορεί 

να επηρεάσουν την αποτελεσματικότητα των στρατηγικών βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγοράς. Οι 

αλγόριθμοι βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγορών διαδραματίζουν κρίσιμο ρόλο στον εντοπισμό 

κερδοφόρων πακέτων προϊόντων για στοχευμένες προωθήσεις, έχοντας υπόψη τους περιορισμούς 

προϋπολογισμού και τους στόχους πωλήσεων. Εφαρμόζοντας αλγόριθμους όπως ο αλγόριθμος Apriori και 

οι γενετικοί αλγόριθμοι, οι έμποροι λιανικής μπορούν να βελτιστοποιήσουν τις στρατηγικές προώθησης 

και να μεγιστοποιήσουν τα έσοδα από τις πωλήσεις. Ο αντίκτυπος της βελτιστοποίησης του Καλαθιού 

Αγορών στις πωλήσεις και στην ικανοποίηση των πελατών μπορεί να αξιολογηθεί χρησιμοποιώντας 

σχετικές μετρήσεις και σχόλια πελατών. Η κατανόηση των προκλήσεων και των περιορισμών της 

βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγοράς βοηθά τις επιχειρήσεις να λαμβάνουν τεκμηριωμένες αποφάσεις 

και να προσαρμόζουν ανάλογα τις στρατηγικές τους. 

2.11 ΠΗΓΕΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΚΑΙ ΣΥΛΛΟΓΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Το πρώτο βήμα στην Ανάλυση του Καλαθιού αγορών είναι ο εντοπισμός και η συλλογή σχετικών πηγών 

δεδομένων που περιέχουν αρχεία συναλλαγών. Οι έμποροι λιανικής και οι επιχειρήσεις ηλεκτρονικού 

εμπορίου συνήθως αποθηκεύουν δεδομένα αγοράς πελατών σε βάσεις δεδομένων, συστήματα σημείων 

πώλησης ή πλατφόρμες ηλεκτρονικού εμπορίου. Αυτά τα αρχεία συναλλαγών περιέχουν πληροφορίες 

σχετικά με τα προϊόντα που αγοράστηκαν από μεμονωμένους πελάτες, μαζί με την ημερομηνία και την 

ώρα αγοράς. 
 

Για τα καταστήματα, τα δεδομένα συναλλαγών μπορούν να συλλεχθούν χρησιμοποιώντας σαρωτές 

γραμμωτού κώδικα ή ψηφιακά συστήματα πληρωμών. Οι πλατφόρμες ηλεκτρονικού εμπορίου 

παρακολουθούν τις αλληλεπιδράσεις των χρηστών, όπως προβολές προϊόντων, προσθήκες καλαθιού και 

αγορές, παρέχοντας πολύτιμα δεδομένα για την Ανάλυση του Καλαθιού αγορών. Εκτός από τα δεδομένα 

συναλλαγών, πρόσθετα δεδομένα όπως δημογραφικά στοιχεία πελατών, χαρακτηριστικά προϊόντων και 

δεδομένα διαφήμισης μπορούν να βελτιώσουν την ανάλυση και να εμπλουτίσουν τις πληροφορίες που 

αποκτήθηκαν από την ανάλυση του Καλαθιού Αγορών 

 

 
2.12 ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΠΡΟΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Η προεπεξεργασία δεδομένων είναι απαραίτητη για να διασφαλιστεί ότι το σύνολο δεδομένων είναι 

υψηλής ποιότητας, χωρίς σφάλματα και σε κατάλληλη μορφή για ανάλυση. Ακολουθούν οι βασικές 

τεχνικές προεπεξεργασίας δεδομένων που χρησιμοποιούνται για την ανάλυση του καλαθιού αγορών: 

Χειρισμός Τιμών που Λείπουν. 
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Τα δεδομένα συναλλαγών ενδέχεται να περιέχουν τιμές που λείπουν, γεγονός που μπορεί να επηρεάσει 

αρνητικά την ανάλυση. Οι τιμές που λείπουν μπορεί να προκύψουν όταν οι πελάτες δεν παρέχουν 

συγκεκριμένες πληροφορίες κατά τη διάρκεια της διαδικασίας αγοράς ή όταν προκύπτουν σφάλματα 

καταγραφής δεδομένων. Υπάρχουν πολλές τεχνικές για το χειρισμό τιμών που λείπουν, όπως η αφαίρεση 

εγγραφών με τιμές που λείπουν, ο καταλογισμός τιμών που λείπουν χρησιμοποιώντας μέσο όρο ή διάμεσος 

ή η χρήση προηγμένων μεθόδων καταλογισμού όπως οι πλησιέστεροι γείτονες k ή η παραγοντοποίηση 

πινάκων. 

Τα ακραία σημεία είναι σημεία δεδομένων που αποκλίνουν σημαντικά από τα περισσότερα δεδομένα. Στην 

ανάλυση του Καλαθιού Αγορών, μπορεί να προκύψουν ακραίες τιμές όταν ορισμένοι πελάτες κάνουν 

εξαιρετικά μεγάλες ή μικρές αγορές. Οι ακραίες τιμές μπορεί να παραμορφώσουν τα αποτελέσματα της 

ανάλυσης και θα πρέπει να αντιμετωπίζονται με προσοχή. Τεχνικές όπως το Z-score, οι μετατοπίσεις του 

Tukey ή οι μετασχηματισμοί δεδομένων μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον εντοπισμό και τον 

κατάλληλο χειρισμό των ακραίων τιμών. 

Ο μετασχηματισμός δεδομένων είναι συχνά απαραίτητος για την προετοιμασία των δεδομένων για 

ανάλυση. Ορισμένοι αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων, όπως ο Apriori, απαιτούν δυαδικά ή συναλλακτικά 

δεδομένα σε συγκεκριμένη μορφή. Τα δεδομένα συναλλαγής συνήθως μετατρέπονται σε αναπαράσταση 

δυαδικού πίνακα, όπου κάθε σειρά αντιπροσωπεύει μια συναλλαγή και κάθε στήλη αντιπροσωπεύει ένα 

προϊόν. Η παρουσία ή η απουσία ενός προϊόντος σε μια συναλλαγή αντιπροσωπεύεται από 1 ή 0, 

αντίστοιχα. (Agrawal, R., & Srikant, R., 1994) 

Οι περιττές πληροφορίες μπορούν να οδηγήσουν σε μεροληπτικά αποτελέσματα ανάλυσης και να 

αυξήσουν το υπολογιστικό κόστος. Η κατάργηση περιττών πληροφοριών περιλαμβάνει την εξάλειψη 

διπλών εγγραφών ή χαρακτηριστικών που δεν συμβάλλουν σημαντικά στην ανάλυση. Τεχνικές μείωσης 

διαστάσεων, όπως η ανάλυση κύριου συστατικού (PCA), μπορούν να εφαρμοστούν για τη μείωση του 

αριθμού των χαρακτηριστικών, διατηρώντας παράλληλα τη διακύμανση στα δεδομένα. Σε ορισμένες 

περιπτώσεις, οι συναλλαγές ενδέχεται να επαναληφθούν λόγω σφαλμάτων καταγραφής δεδομένων ή 

δυσλειτουργιών του συστήματος. Ο χειρισμός διπλών συναλλαγών είναι απαραίτητος για τη διασφάλιση 

ακριβών αποτελεσμάτων ανάλυσης. Οι διπλές συναλλαγές μπορούν να εντοπιστούν και να αφαιρεθούν 

χρησιμοποιώντας αλγόριθμους ή δημιουργώντας ένα μοναδικό αναγνωριστικό συναλλαγής. 

 

 

 

2.13 ΚΡΙΤΙΚΕΣ ΧΡΗΣΤΩΝ ΚΑΙ ΙΚΑΝΟΠΟΙΗΣΗ ΠΕΛΑΤΩΝ 

Η επιτυχία ενός συνεργατικού συστήματος συστάσεων φιλτραρίσματος εξαρτάται από τα σχόλια των 

χρηστών και την ικανοποίηση των πελατών. Αυτή η υποενότητα συζητά πώς μπορούν να συλλεχθούν τα 

σχόλια και οι κριτικές πελατών για να κατανοηθεί ο αντίκτυπος των εξατομικευμένων προτάσεων στην 

εμπειρία και την ικανοποίηση των χρηστών. Τα συνεργατικά συστήματα συστάσεων φιλτραρίσματος 

διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο στην παροχή εξατομικευμένων προτάσεων προϊόντων στους πελάτες με 

βάση τις προηγούμενες αλληλεπιδράσεις τους. Αξιοποιώντας δεδομένα αλληλεπίδρασης χρηστών και 

χρησιμοποιώντας μεθόδους παραγοντοποίησης μήτρας ή γειτονιάς, οι επιχειρήσεις μπορούν να 

δημιουργήσουν ακριβείς και σχετικές προτάσεις για μεμονωμένους χρήστες. Οι μετρήσεις αξιολόγησης 

βοηθούνστην αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας του συνεργατικού συστήματος φιλτραρίσματος, ενώ 

οι στρατηγικές για την αντιμετώπιση προβλημάτων ψυχρής εκκίνησης και τα αραιά δεδομένα ενισχύουν 

την κάλυψη των συστάσεων. Η ανάπτυξη συστήματος συστάσεων σε πραγματικό χρόνο και η δοκιμή A/B 

διασφαλίζουν συνεχή βελτίωση και βέλτιστη απόδοση. 
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Οι έμποροι λιανικής μπορούν ναχρησιμοποιούν κανόνες συσχέτισης για να τοποθετούν στρατηγικά 

προϊόντα που σχετίζονται συχνά το ένα κοντά στο άλλο σε ράφια καταστημάτων ή ιστότοπους 

ηλεκτρονικού εμπορίου. Για παράδειγμα, εάν οι πελάτες αγοράζουν συχνά μαζί πατατάκια και σάλσα, η 

τοποθέτησή τους κοντά μεταξύ τους μπορεί να αυξήσει τις πωλήσεις και τωνδύο προϊόντων. Οι έμποροι 

λιανικής μπορούν να δημιουργήσουν πακέτα προϊόντων ή προωθήσεις βάσει συχνών συσχετίσεων ειδών. 

Για παράδειγμα, εάν οι πελάτες αγοράζουν συνήθως φορητό υπολογιστή με τσάντα φορητού υπολογιστή, 

μπορεί να προσφερθεί μια προσφορά πακέτου, αυξάνοντας τις πωλήσεις και παρέχοντας αξία στους 

πελάτες. 

Η κατανόηση των διαδοχικών μοτίβων επιτρέπει στους λιανοπωλητές να παρέχουν μια πιο ομαλή εμπειρία 

αγορών. Εάν οι πελάτες συνήθως αγοράζουν έναν εκτυπωτή μετά την αγορά ενός υπολογιστή, ο πωλητής 

λιανικής μπορεί να προτείνει προληπτικά εκτυπωτές κατά την αγορά του υπολογιστή, απλοποιώντας τη 

διαδικασία. Συνοπτικά, αυτές οι τεχνικές εξόρυξης δεδομένων εξουσιοδοτούν τους λιανοπωλητές να 

λαμβάνουν αποφάσεις βάσει δεδομένων που βελτιώνουν τις πωλήσεις, την ικανοποίηση των πελατών και 

τις συνολικές εμπειρίες αγορών. 

Αλγόριθμοι Ομαδοποίησης: Οι έμποροι λιανικής χρησιμοποιούν αλγόριθμους ομαδοποίησης όπως K- 

Means ή ιεραρχική ομαδοποίηση για να ομαδοποιήσουν τους πελάτες με βάση την αγοραστική τους 

συμπεριφορά. Αυτοί οι αλγόριθμοι αναλύουν δεδομένα συναλλαγών για να εντοπίσουν μοτίβα και 

ομοιότητες μεταξύ των πελατών. 

Προσδιορισμός Διακριτών Ομάδων: Οι αλγόριθμοι ομαδοποίησης εκχωρούν σε κάθε πελάτη ένα 

σύμπλεγμαή τμήμα με βάση τα μοτίβα αγορών του. Οι πελάτες εντός του ίδιου συμπλέγματος 

παρουσιάζουν παρόμοιες συμπεριφορές, όπως η αγορά παρόμοιων προϊόντων, η συχνότητα αγορών ή τα 

επίπεδα δαπανών. 

Δημιουργία Προφίλ Πελάτη: Κάθε τμήμα ή σύμπλεγμα πελατών αντιπροσωπεύει έναξεχωριστό προφίλ 

πελάτη. Αυτά τα προφίλ μπορεί να περιλαμβάνουν δημογραφικά στοιχεία, ιστορικό αγορών, προτιμώμενες 

κατηγορίες προϊόντων και άλλα. Οι έμποροι λιανικής αποκτούν μια ολοκληρωμένη κατανόηση κάθε 

τμήματος. 

Προσαρμοσμένες Στρατηγικές Μάρκετινγκ: Με καθορισμένα τμήματα πελατών, οι έμποροι λιανικής 

μπορούν να αναπτύξουν προσαρμοσμένες στρατηγικές Μάρκετινγκ για κάθε ομάδα. Για παράδειγμα: 

Αγοραστές που αγαπούν τις πωλήσεις: Εάν ένα τμήμα είναι ευαίσθητο στις τιμές και ανταποκρίνεται καλά 

στις εκπτώσεις, οι έμποροι λιανικής μπορούν να προσφέρουν αποκλειστικές εκπτώσεις ή προσφορές σε 

αυτήν την ομάδα. 

Λάτρεις της Μόδας: Για πελάτες που αγοράζουν συχνά ρούχα και αξεσουάρ, οι έμποροι λιανικής μπορούν 

να στέλνουν ειδοποιήσεις σχετικά με τις νέες αφίξεις και τις τάσεις της μόδας. 

Ανταμοιβή Πίστης: Οι πελάτες που δείχνουν αφοσίωση σε μια επωνυμία μπορούν να ανταμειφθούν με 

προγράμματα επιβράβευσης, έγκαιρη πρόσβαση σε εκπτώσεις ή ειδικές προσφορές. 

Πρόβλεψη Συμπεριφοράς Πελατών με Αλγόριθμους Ταξινόμησης: 
 

Στο λιανικό εμπόριο, η κατανόηση και η πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών είναι απαραίτητη για 

το αποτελεσματικό Μάρκετινγκ και την κατανομή των πόρων. Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης είναι τεχνικές 

μηχανικής μάθησης που παίζουν βασικό ρόλο σε αυτό το πλαίσιο. Παρακάτω ακολουθεί ο τρόπος 

λειτουργίας τους: 

Ιστορικά Δεδομένα Συναλλαγών: Οι έμποροι λιανικής συλλέγουν εκτεταμένα δεδομένα σχετικά με τις 

συναλλαγές πελατών, συμπεριλαμβανομένων ιστορικού αγορών, δημογραφικών πληροφοριών, μοτίβων 

περιήγησης και πολλά άλλα. Τα ιστορικά δεδομένα χρησιμεύουν ως βάση για την προγνωστική 

μοντελοποίηση. 



35 Alkhaldi, W., Al-Hamad, A., Al-Rajab, M., & Rana, OF (2019). Ανάλυση καλαθιού αγορών με χρήση αλγορίθμων μηχανικής 

εκμάθησης. Στα Πρακτικά του 2019 3rd International Conference on Cloud and Big Data Computing (CBDCom), Fukuoka, 

Ιαπωνία. 
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Μηχανική Χαρακτηριστικών: Οι επιστήμονες και οι αναλυτές δεδομένων προεπεξεργάζονται και 

σχεδιάζουν χαρακτηριστικά από ιστορικά δεδομένα. Αυτές οι δυνατότητες μπορεί να περιλαμβάνουν 

δημογραφικά στοιχεία πελατών, συμπεριφορά προηγούμενων αγορών, δεδομένα αλληλεπίδρασης 

ιστότοπου και πολλά άλλα. Τα χαρακτηριστικά χρησιμεύουν ως είσοδοι στο μοντέλο ταξινόμησης. 

Εκπαίδευση Μοντέλου: Οι έμποροι λιανικής χρησιμοποιούν ένα μέρος των ιστορικών τους δεδομένων για 

να εκπαιδεύσουν αλγόριθμους ταξινόμησης, όπως λογιστική παλινδρόμηση, δέντρα αποφάσεων, τυχαία 

δάση ή μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το μοντέλο μαθαίνει μοτίβα 

και σχέσεις μέσα στα δεδομένα που είναι ενδεικτικά ορισμένων συμπεριφορών πελατών. 

Προβλεψιμότητα: Αφού εκπαιδευτεί, το μοντέλο ταξινόμησης μπορεί να προβλέψει τη συμπεριφορά των 

πελατών. Για παράδειγμα, μπορεί να προβλέψει εάν ένας πελάτης είναι πιθανό να πραγματοποιήσει μια 

αγορά ή να σταματήσει να αγοράζει από τον πωλητή λιανικής, να ανταποκριθεί θετικά σε μια προώθηση 

ή ακόμη και να αθετήσει τις συναλλαγές που βασίζονται σε πίστωση. 

 

 
2.14 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ ΣΤΟ ΛΙΑΝΙΚΟ ΕΜΠΟΡΙΟ 

Κατανομή Πόρων: Οι έμποροι λιανικής μπορούν να κατανέμουν τους πόρους Μάρκετινγκ που διαθέτουν 

πιο αποτελεσματικά. Αντί να ξοδεύουν πόρους σε όλους τους πελάτες, μπορούν να επικεντρωθούν σε 

αυτούς που είναι πιο πιθανό να μετατρέψουν ή να ανταποκριθούν θετικά στις προσπάθειες Μάρκετινγκ 

που γίνονται. 

Προσαρμοσμένα Μηνύματα Μάρκετινγκ: Τα μοντέλα ταξινόμησης επιτρέπουν το εξατομικευμένο 

Μάρκετινγκ. Οι έμποροι λιανικής μπορούν να προσαρμόσουν μηνύματα και προσφορές ώστε να 

ταιριάζουν με την προβλεπόμενη συμπεριφορά κάθε πελάτη. Για παράδειγμα: 

Οι πελάτες που είναι πιθανό να κάνουν μια αγορά λαμβάνουν συστάσεις ή εκπτώσεις προϊόντων.Οι πελάτες 

που διατρέχουν κίνδυνο απόρριψης ενδέχεται να λάβουν προσφορές διατήρησης. Οι δυνητικοί πελάτες 

υψηλής αξίας μπορούν να στοχευθούν με premium προσφορές. 

Μεγιστοποιημένα Ποσοστά Μετατροπών: Στοχεύοντας πελάτες με υψηλή τάση για μετατροπή, οι έμποροι 

λιανικής μπορούν να ενισχύσουν σημαντικά τα ποσοστά μετατροπών. Οι πελάτες είναι πιο πιθανό να 

ανταποκριθούν όταν παρουσιάζονται προσφορές που ευθυγραμμίζονται με την προβλεπόμενη 

συμπεριφορά τους.35 

Βελτιωμένη Απόδοση Επένδυσης (ROI): Η αποτελεσματική κατανομή πόρων και τααυξημένα ποσοστά 

μετατροπών έχουν ως αποτέλεσμα καλύτερη απόδοση επένδυσης (ROI) για τις καμπάνιες Μάρκετινγκ. Οι 

έμποροι λιανικής μπορούν να βελτιστοποιήσουν τις δαπάνες Μάρκετινγκ επενδύοντας περισσότερα σε 

στρατηγικές που αποφέρουν υψηλότερες αποδόσεις. 

2.15 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΤΟΥ ΚΑΛΑΘΙΟΥ 

ΑΓΟΡΩΝ 

Αυξημένες Πωλήσεις: Οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης Καλαθιού Αγορών αναλύουν τα περιεχόμενα του 

καλαθιού ενός πελάτη και προτείνουν πρόσθετα προϊόντα που συμπληρώνουν τις επιλογές του. Αυτές οι 

συστάσεις μπορούν να οδηγήσουν σε upsells και cross-sells, αυξάνοντας τη συνολική αξία παραγγελιών 

και ενισχύοντας τις πωλήσεις. 

 



36 Alkhaldi, W., Al-Hamad, A., Al-Rajab, M., & Rana, OF (2019). Ανάλυση καλαθιού αγορών με χρήση αλγορίθμων μηχανικής 

εκμάθησης. Στα Πρακτικά του 2019 3rd International Conference on Cloud and Big Data Computing (CBDCom), Fukuoka, 

Ιαπωνία. 
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Βελτιωμένη Ικανοποίηση Πελατών: Προτείνοντας σχετικά και συμπληρωματικά προϊόντα, αυτοί οι 

αλγόριθμοι βελτιώνουν την εμπειρία αγορών. Οι πελάτες εκτιμούν τις εξατομικευμένες προτάσεις που 

ευθυγραμμίζονται με τις προτιμήσεις και τις ανάγκες τους,οδηγώντας σε υψηλότερα επίπεδα ικανοποίησης. 

Βελτιωμένα Ποσοστά Μετατροπών: Οι εξατομικευμένες προτάσεις μπορούν να βοηθήσουντους πελάτες 

να βρουν προϊόντα που διαφορετικά θα είχαν χάσει. Αυτό αυξάνει την πιθανότητα οι πελάτες να 

ολοκληρώσουν τις αγορές τους, βελτιώνοντας έτσι τα ποσοστά μετατροπής. 

2.16 ΠΡΟΚΛΗΣΕΙΣ ΣΤΗΝ ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΚΑΛΑΘΙΟΥ 

ΑΓΟΡΩΝ 

Συνάφεια των Συστάσεων: Η διασφάλιση ότι οι συστάσεις είναι σχετικές με τις ανάγκες και τις προτιμήσεις 

του πελάτη είναι μια σημαντική πρόκληση. Οι ανακριβείς ή άσχετες προτάσεις μπορεί να είναι 

απογοητευτικές και να βλάψουν την εμπειρία αγορών. 

Επεκτασιμότητα: Καθώς ο αριθμός των προϊόντων και των πελατών αυξάνεται, η πολυπλοκότητα της 

δημιουργίας προτάσεων αυξάνεται. Προκλήσεις επεκτασιμότητας μπορεί να προκύψουν από την άποψη 

των υπολογιστικών πόρων και του χρόνου επεξεργασίας. 

Ζητήματα Απορρήτου: Για την παροχή εξατομικευμένων συστάσεων, αυτοί οι αλγόριθμοιχρειάζονται 

πρόσβαση στα δεδομένα πελατών. Οι έμποροι λιανικής πρέπει νααντιμετωπίζουν ζητήματα απορρήτου και 

να διασφαλίζουν ότι η διαχείριση των δεδομένων πελατών γίνεται με ασφάλεια και σε συμμόρφωση με 

τους κανονισμούς απορρήτου όπως GDPR ή CCPA. 

Ποιότητα Δεδομένων: Η αποτελεσματικότητα των αλγορίθμων βελτιστοποίησης του καλαθιού αγορών 

βασίζεται στην ποιότητα των διαθέσιμων δεδομένων. Τα ανακριβή ή ελλιπή δεδομένα προϊόντος μπορεί 

να οδηγήσουν σε μη βέλτιστες συστάσεις. 

Προηγμένοι Αλγόριθμοι Συστάσεων: Εφαρμογή προηγμένων αλγορίθμων συστάσεων που λαμβάνουν 

υπόψη τη συμπεριφορά των πελατών, τα χαρακτηριστικά του προϊόντος και το πλαίσιο. Τεχνικές 

μηχανικής μάθησης, όπως το συνεργατικό φιλτράρισμα, η παραγοντοποίηση μήτρας ή η βαθιά εκμάθηση 

μπορούν να χρησιμοποιηθούν για πιο ακριβείς προτάσεις. 

Δοκιμή A/B: Οι έμποροι λιανικής μπορούν να χρησιμοποιήσουν τη δοκιμή A/B για να αξιολογήσουν τον 

αντίκτυπο των στρατηγικών συστάσεων. Αυτό βοηθά στη βελτίωση των αλγορίθμων και διασφαλίζει ότι 

οι συστάσεις βελτιώνουν πραγματικά τις πωλήσεις και την ικανοποίηση των πελατών. 

Συναίνεση και Διαφάνεια Πελάτη: Λήψη ρητών συναινέσεων του πελάτη για χρήση δεδομένων, σχετικά 

με τον τρόπο με τον οποίο χρησιμοποιούνται τα δεδομένα πελατών για την παροχή συστάσεων. 

Επισήμανση των οφελών των εξατομικευμένων εμπειριών αγορών και ενθάρρυνση για δέσμευση. 

Διακυβέρνηση και Ασφάλεια Δεδομένων: Εφαρμογή ισχυρών πρακτικών διακυβέρνησης δεδομένων για 

να διασφαλίστεί η ποιότητα των δεδομένων, η ασφάλεια και η συμμόρφωση με τους κανονισμούς 

απορρήτου. Προστασία των δεδομένων πελατών μέσωκρυπτογράφησης και ελέγχων πρόσβασης. 

Δυναμικοί Κατάλογοι Προϊόντων: Συνεχής ενημέρωση των καταλόγων των προϊόντων και του 

αποθέματος, για να διασφαλιστεί ότι οι συστάσεις παραμένουν σχετικές.36 
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Το συνεργατικό φιλτράρισμα είναι μια τεχνική συστάσεων που αξιοποιεί τις προτιμήσεις και τη 

συμπεριφορά παρόμοιων χρηστών για να κάνει εξατομικευμένες προτάσεις προϊόντων. Λειτουργεί με την 

υπόθεση ότι οι χρήστες που έχουν δείξει παρόμοιες προτιμήσεις στο παρελθόν είναι πιθανό να έχουν 

παρόμοιες προτιμήσεις στο μέλλον. Στο πλαίσιο του λιανικού εμπορίου, το συλλογικό φιλτράρισμα μπορεί 

να βελτιώσει σημαντικά την εμπειρία αγορών. 

Εξατομικευμένες Προτάσεις: Το συνεργατικό φιλτράρισμα παρέχει στους πελάτες εξατομικευμένες 

προτάσεις προϊόντων με βάση τις προτιμήσεις παρόμοιων αγοραστών. Αυτή η εξατομίκευση αυξάνει τις 

πιθανότητες των πελατών να βρουν προϊόντα που τους αρέσουν πραγματικά. 

Βελτιωμένη Δέσμευση Πελατών: Προσφέροντας σχετικές και ελκυστικές συστάσεις, οι έμποροι λιανικής 

μπορούν να αυξήσουν την αφοσίωση των πελατών. Οι αγοραστές είναι πιο πιθανό να περάσουν χρόνο στην 

πλατφόρμα, να εξερευνήσουν προτεινόμενα προϊόντακαι να κάνουν αγορές. 

Βελτιωμένα Ποσοστά Μετατροπών: Οι εξατομικευμένες προτάσεις αυξάνουν τα ποσοστά μετατροπών 

παρουσιάζοντας στους πελάτες προϊόντα που ευθυγραμμίζονται με τα ενδιαφέροντα τους. Οι πελάτες είναι 

πιο πιθανό να κάνουν μια αγορά όταν βλέπουν αντικείμενα που τους αρέσουν. 

Απόρρητο Δεδομένων: Το συνεργατικό φιλτράρισμα βασίζεται στην ανάλυση των δεδομένων πελατών, 

συμπεριλαμβανομένου του ιστορικού αγορών και των προτιμήσεων. Οι έμποροι λιανικής πρέπει να 

εξετάζουν ζητήματα απορρήτου και να διασφαλίζουν ότι ο χειρισμός των δεδομένων πελατών γίνεται με 

ασφάλεια και σε συμμόρφωση με τους κανονισμούς. 

Επεκτασιμότητα: Καθώς ο αριθμός των πελατών και των προϊόντων αυξάνεται, οι απαιτήσεις υπολογισμού 

και αποθήκευσης για συλλογικό φιλτράρισμα μπορεί να γίνουν σημαντικές. Απαιτούνται αποτελεσματικοί 

αλγόριθμοι και υποδομή για τη διαχείριση μεγάλων συνόλων δεδομένων. 

Πρόβλημα Ψυχρής Εκκίνησης: Το πρόβλημα "ψυχρής εκκίνησης" παρουσιάζεται όταν υπάρχουν 

περιορισμένα δεδομένα για έναν νέο πελάτη. Χωρίς επαρκή ιστορικά δεδομένα, μπορεί να είναι δύσκολη 

η παροχή ουσιαστικών συστάσεων. Οι έμποροι λιανικής πρέπει να αντιμετωπίσουν αυτό το ζήτημα για να 

προσφέρουν πολύτιμες συστάσεις σε όλους τους πελάτες, συμπεριλαμβανομένων των νέων. 

 

 

 

 

 

2.17 ΑΝΤΙΜΕΤΩΠΙΣΗ ΤΩΝ ΠΡΟΚΛΗΣΕΩΝ 

Ανωνυμοποίηση Δεδομένων: Οι έμποροι λιανικής μπορούν να ανωνυμοποιήσουν και να συγκεντρώνουν 

δεδομένα πελατών για να προστατεύσουν το ατομικό απόρρητο, ενώ παράλληλα αποκτούν πληροφορίες 

για τη δημιουργία προτάσεων. 

Κλιμακόμενοι Αλγόριθμοι: Εφαρμογή κλιμακωτών αλγορίθμων συνεργατικού φιλτραρίσματος, όπως 

παραγοντοποίηση πινάκων ή προσεγγίσεις βασισμένες σε βαθιά μάθηση, για την αποτελεσματική 

διαχείριση των αυξανόμενων συνόλων δεδομένων. 

Υβριδικά Συστήματα Συστάσεων: Συνδυασμός συνεργατικού φιλτραρίσματος με άλλες τεχνικές 

συστάσεων, όπως φιλτράρισμα βάσει περιεχομένου ή υβριδικές προσεγγίσεις. Αυτό μπορεί να μετριάσει 

το πρόβλημα της ψυχρής εκκίνησης αξιοποιώντας χαρακτηριστικά στοιχείων ή πληροφορίες περιεχομένου. 

 
Προοδευτικό Προφίλ: Ενθάρρυνση των πελατών να μοιράζονται τις προτιμήσεις τους με την πάροδο του 

χρόνου, δημιουργώντας σταδιακά ένα προφίλ που επιτρέπει καλύτερες προτάσεις. Αυτό μπορεί να 

επιτευχθεί μέσω ερευνών, σχολίων χρηστών ή αλληλεπιδράσεων με την πλατφόρμα. 
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2.18 ΠΡΟΗΓΟΥΜΕΝΕΣ ΕΡΕΥΝΕΣ 

Οι μεθοδολογίες τμηματοποίησης πελατών σε προηγούμενες εργασίες χρησιμοποιούσαν συχνά 

αλγόριθμους ομαδοποίησης όπως K-means, ιεραρχική ομαδοποίηση και DBSCAN. Το K-means, μια 

δημοφιλής μέθοδος ομαδοποίησης τμηματοποίησης, χωρίζει τους πελάτες σε διακριτές ομάδεςμε βάση τις 

ομοιότητες τους στην αγοραστική συμπεριφορά ή τα δημογραφικά στοιχεία. 

Οι προηγούμενες εργασίες για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών χρησιμοποιούσαν κυρίως 

αλγόριθμους εποπτευόμενης μάθησης, συμπεριλαμβανομένων των δέντρων αποφάσεων, της λογιστικής 

παλινδρόμησης και των μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης. Αυτές οι μεθοδολογίες χρησιμοποίησαν 

ιστορικά δεδομένα συναλλαγών και χαρακτηριστικά πελατών ως χαρακτηριστικά για την πρόβλεψη των 

ενεργειών των πελατών, όπως αγορές υψηλής αξίας ή απόρριψη.37 

Τα δέντρα αποφάσεων επέτρεψαν στους ερευνητές να εντοπίσουν τα πιο σημαντικά χαρακτηριστικά που 

επηρεάζουν τη συμπεριφορά των πελατών, οδηγώντας σε αξιόπιστες πληροφορίες για εκστρατείες 

Μάρκετινγκ. Η λογιστική παλινδρόμηση, με την πιθανολογική της προσέγγιση, παρείχε μια σαφή 

κατανόηση της πιθανότητας των ενεργειών των πελατών. Οι μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων έχουν 

επιδείξει στιβαρότητα και γενίκευση, καθιστώντας τις κατάλληλες για την πρόβλεψη της συμπεριφοράς 

των πελατών σε διάφορα σενάρια λιανικής. 

Ορισμένες μελέτες χρησιμοποίησαν επίσης μεθόδους πρόβλεψης χρονοσειρών, όπως η ARIMA και η 

εκθετική εξομάλυνση, για να προβλέψουν τα μοτίβα αγορών των πελατών με την πάροδο του χρόνου. 

Αυτές οι μεθοδολογίες ήταν ιδιαίτερα χρήσιμες για τον εντοπισμό εποχιακών τάσεων και κυκλικών 

προτύπων στη συμπεριφορά των πελατών, δίνοντας τη δυνατότητα στους λιανοπωλητές να σχεδιάζουν 

στοχευμένες προσφορές και διαχείριση αποθέματος ανάλογα. Οι συνεργατικές μεθοδολογίες 

φιλτραρίσματος περιελάμβαναν κυρίως προσεγγίσεις βασισμένες σε χρήστες και τεκμηριωμένες 

προσεγγίσεις. Το συνεργατικό φιλτράρισμα βάσει χρήστη βασιζόταν σε δεδομένα αλληλεπίδρασης 

χρήστη-αντικειμένου για τον εντοπισμό παρόμοιων χρηστών και τη σύσταση προϊόντων που είχαν 

αγοράσει άλλοι χρήστες με παρόμοια σκέψη. Από την άλλη πλευρά, το συνεργατικό φιλτράρισμα βάσει 

στοιχείων επικεντρώθηκε στις ομοιότητες στοιχείου-αντικειμένου για να προτείνει προϊόντα που 

αγοράζονται συχνά μαζί. 

Οι γενετικοί αλγόριθμοι, εμπνευσμένοι από τη φυσική επιλογή, επέτρεψαν στους ερευνητές να 

εξερευνήσουν ένα ευρύ φάσμα συνδυασμών προϊόντων και να βρουν τα πιο κερδοφόρα πακέτα εντός 

δεδομένων περιορισμών. Ορισμένες μελέτες έχουν επίσης ενσωματώσει τη βελτιστοποίηση του Καλαθιού 

Αγορών με την τμηματοποίηση πελατών για την προσαρμογή των προωθήσεων σε συγκεκριμένα τμήματα 

πελατών, οδηγώντας σε βελτιωμένα ποσοστά μετατροπών και ικανοποίηση πελατών.38 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

37 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 

38 Huang, J., & Wang, D. (2020). Shopping basket analysis and data mining technique in retailing: A survey. International Journal 

of Computer Applications, 174(16), 31-36. 
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Η συζήτηση των μεθοδολογιών που χρησιμοποιήθηκαν σε προηγούμενες εργασίες σχετικά με την ανάλυση 

Καλαθιού Αγοράς και τις τεχνικές εξόρυξης δεδομένων αποκαλύπτει την ποικιλομορφία και την 

καινοτομία στις ερευνητικές προσεγγίσεις. Από τον αλγόριθμο Apriori και τις παραλλαγές του για ανάλυση 

Καλαθιού Αγορών έως αλγόριθμους ομαδοποίησης και ταξινόμησης για τμηματοποίηση πελατών και 

πρόβλεψη συμπεριφοράς, οι ερευνητές έχουν χρησιμοποιήσει ένα ευρύ φάσμα μεθοδολογιών για να 

εξάγουν πολύτιμες πληροφορίες από δεδομένα λιανικής και ηλεκτρονικού εμπορίου.39 

Οι συνεργατικές μεθοδολογίες φιλτραρίσματος έχουν συμβάλει καθοριστικά στην παροχή 

εξατομικευμένων προτάσεων προϊόντων, ενισχύοντας την ικανοποίηση των πελατών και αυξάνοντας την 

αφοσίωση των πελατών. Οι μεθοδολογίες βελτιστοποίησης του Καλαθιού Αγορών επέτρεψαν στις 

επιχειρήσεις να σχεδιάσουν αποτελεσματικές προσφορές και να βελτιστοποιήσουν πακέτα προϊόντων, 

οδηγώντας σε βελτιωμένες στρατηγικές πωλήσεων και αυξημένα έσοδα. Ενώ κάθε μεθοδολογία έχει τα 

πλεονεκτήματα και τους περιορισμούς της, η ενσωμάτωση πολλαπλών τεχνικών εξόρυξης δεδομένων και 

υβριδικών συστημάτων συστάσεων έχει δείξει πολλά υποσχόμενη βελτίωση της ακρίβειας και της 

αποτελεσματικότητας των εξατομικευμένων συστάσεων. 

Συνολικά, οι μεθοδολογίες που χρησιμοποιήθηκαν σε προηγούμενες εργασίες έχουν ανοίξει το δρόμο για 

προόδους στις τεχνικές ανάλυσης Καλαθιού Αγορών και εξόρυξης δεδομένων, δίνοντας τη δυνατότητα 

στους λιανοπωλητές και στις επιχειρήσεις ηλεκτρονικού εμπορίου να λαμβάνουν αποφάσεις βάσει 

δεδομένων, να βελτιώνουν την εμπειρία των πελατών και να παραμείνουν ανταγωνιστικοί στο δυναμικό 

τοπίο λιανικής. Καθώς το πεδίο συνεχίζει να εξελίσσεται, ερευνητές και επιχειρήσεις θα συνεχίσουν να 

εξερευνούν νέες μεθοδολογίες και προσεγγίσεις για την εξαγωγή βαθύτερων πληροφοριών από τεράστιους 

όγκους δεδομένων συναλλαγών και την παροχή ακόμη πιο εξατομικευμένων και ελκυστικών εμπειριών 

πελατών. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ 

3.1 ΟΡΙΣΜΟΣ ΤΟΥ ΔΕΙΓΜΑΤΟΣ 

Το σύνολο δεδομένων, που χαρακτηρίζεται από ποικίλες αλληλεπιδράσεις και συμπεριφορές πελατών, 

εξάγεται και υποβάλλεται σε επεξεργασία σύμφωνα με τις ηθικές αρχές (Smith and Jones, 2022). Η 

ερευνητική διαδικασία περιλαμβάνει τη συλλογή δεδομένων από ιστορικές πηγές και πηγές σε πραγματικό 

 
 

39 Alkhaldi, W., Al-Hamad, A., Al-Rajab, M., & Rana, OF (2019). Ανάλυση καλαθιού αγορών με χρήση αλγορίθμων μηχανικής 

εκμάθησης. Στα Πρακτικά του 2019 3rd International Conference on Cloud and Big Data Computing (CBDCom), Fukuoka, 

Ιαπωνία. 
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χρόνο, προσφέροντας μια ολιστική άποψη της δυναμικής των καταναλωτών (Kim et al., 2023). Η τεχνική 

ACB εφαρμόζεται μέσω των Apriori, FP-Growth, δέντρων αποφάσεων, μηχανών διανυσμάτων 

υποστήριξης, K-means και ιεραρχικής ομαδοποίησης, εξασφαλίζοντας μια ισχυρή ανάλυση που αντλείται 

από την εργασία των Han et al. (2011), Provost et al. (2018) και Jain and Dubes (2020). 

Οι μεθοδολογίες που χρησιμοποιήθηκαν σε προηγούμενες εργασίες για την ανάλυση του Καλαθιού 

Αγορών συχνά περιστρέφονται γύρω από αλγόριθμους εξόρυξης κανόνων συσχέτισης. Ο αλγόριθμος 

Apriori, που προτάθηκε από τους Agrawal και Srikant το 1994, ήταν μια βασική τεχνική σε αυτόν τον 

τομέα. Χρησιμοποιεί μια προσέγγιση αναζήτησης πρώτης περιοχής για να ανακαλύψει συχνά σύνολα 

στοιχείων και να δημιουργήσει κανόνες συσχέτισης με βάση τα δεδομένα συναλλαγών στοιχείων χρήστη. 

Πολλές πρώτες μελέτες επικεντρώθηκαν στην εφαρμογή του Apriori και των παραλλαγών του, όπως το 

FP-growth και το Eclat, για τον εντοπισμό συχνών συνόλων ειδών και την αποκάλυψη ενδιαφέροντων 

συσχετισμών προϊόντων. 

Το αρχείο CSV περιέχει το σύνολο δεδομένων λίστας 6 μηνών και χρησιμοποιείται για την ανάλυση του 

Καλαθιού Αγορών. Τα είδη οργανώνονται ανά μήνα. Όπως φαίνεται στο σχήμα, κάθε στήλη 

αντικατοπτρίζει την αγορά προϊόντων. 

Σύνολο δεδομένων από το kaggle.com Επεξήγηση στήλης ιστότοπου: Ανάλυση δεδομένων: 

• No InvoiceNo: Μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε συναλλαγή. Κάθε συναλλαγή αντιστοιχεί 
σε μια συγκεκριμένη αγορά που έγινε από έναν πελάτη. 

• StockCode: Μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε προϊόν που πωλείται. Θα μπορούσε να 
χρησιμοποιηθεί για σκοπούς διαχείρισης αποθεμάτων και διατήρησης αποθεμάτων. 

• Περιγραφή: Αυτή η στήλη περιέχει μια κειμενική περιγραφή του προϊόντος. Αυτό βοηθά στην 
κατανόηση του προϊόντος. 

• Ποσότητα: Η ποσότητα του προϊόντος που αγοράστηκε στη συναλλαγή. 

• Ημερομηνία Τιμολογίου: Η ημερομηνία και η ώρα που πραγματοποιήθηκε η συναλλαγή. Αυτό 
είναι σημαντικό για την ανάλυση χρονοσειρών και μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την 
κατανόηση των προτύπων αγοράς με την πάροδο του χρόνου. 

• UnitPrice: Η τιμή μιας μονάδας του προϊόντος. 

• CustomerID: Ένα μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε πελάτη. Αυτό μπορεί να χρησιμοποιηθεί 
για την παρακολούθηση αγορών από μεμονωμένους πελάτες και είναι απαραίτητο για την 
τμηματοποίηση και την ανάλυση των πελατών. 

• Χώρα: Η χώρα στην οποία έγινε η αγορά. Αυτό μπορεί να βοηθήσει στη γεωγραφική 
τμηματοποίηση και στην ανάλυση αγοράς. 

Το RFM είναι ένα εργαλείο ανάλυσης Μάρκετινγκ που χρησιμοποιείται για τον εντοπισμό των καλύτερων 

πελατών μιας εταιρείας εξετάζοντας πόσο πρόσφατα έχει αγοράσει ένας πελάτης (Πρόσφατα), πόσο συχνά 

αγοράζει (Συχνότητα) και πόσα ξοδεύει ο πελάτης (Χρηματικά). 

Το σύνολο δεδομένων που σχετίζεται με μια ανάλυση RFM: 
 

• Πρόσφατο (R): Η Ημερομηνία Τιμολογίου μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τον υπολογισμό του 
πόσο πρόσφατα έχει πραγματοποιήσει μια αγορά κάθε πελάτης. Συνήθως θα αναζητούσατε 
την πιο πρόσφατη ημερομηνία αγοράς ανά πελάτη για να αξιολογήσετε αυτήν τη μέτρηση. 

• Συχνότητα (F): Μετρώντας τον αριθμό των τιμολογίων ανά Αναγνωριστικό πελάτη, μπορεί να 

προσδιοριστεί η συχνότητα αγορών, η οποία υποδεικνύει πόσο συχνά αγοράζει ένας πελάτης. 
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• Χρηματική (M): Η χρηματική αξία μπορεί να υπολογιστεί πολλαπλασιάζοντας την Ποσότητα 
επί την Τιμή Μονάδας για κάθε τιμολόγιο και στη συνέχεια προσθέτοντας αυτήν για κάθε 
πελάτη για να βρείτε τη συνολική δαπάνη. 

Αυτός ο τύπος δεδομένων χρησιμοποιείται συχνά από εταιρείες λιανικής για τη λήψη στρατηγικών 

αποφάσεων Μάρκετινγκ. Φαίνεται ότι τα στοιχεία προέρχονται από πολυεθνική εταιρεία, δεδομένης 

της παρουσίας διαφορετικών χωρών όπως η Ελλάδα και η Γαλλία. Τέτοια σύνολα δεδομένων 

βρίσκονται συνήθως σε πλατφόρμες κοινής χρήσης δεδομένων όπως το Kaggle, όπου οι χρήστες 

μπορούν να έχουν πρόσβαση σε διάφορα σύνολα δεδομένων για ανάλυση, δημιουργία μοντέλων 

μηχανικής μάθησης και πολλά άλλα. 

Αριθμός τιμολογίου: Αντιπροσωπεύει ένα μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε συναλλαγή ή τιμολόγιο. 

Κωδικός αποθέματος: Αντιστοιχεί σε έναν κωδικό ή αναγνωριστικό για κάθε προϊόν ή είδος που 

πωλείται. Χρησιμοποιείται για την αναγνώριση προϊόντων σε συναλλαγές. 

Περιγραφή: Περιέχει περιγραφές κειμένου των προϊόντων ή των αντικειμένων που πωλούνται. Παρέχει 

πληροφορίες για τη φύση κάθε προϊόντος. 

Ποσότητα: Δείχνει πόσες μονάδες από κάθε προϊόν συμπεριλήφθηκαν στη συναλλαγή. Βοηθά στον 

προσδιορισμό του όγκου των ειδών που πωλούνται. 

Ημερομηνία τιμολογίου: Αντιπροσωπεύει την ημερομηνία και την ώρα που πραγματοποιήθηκε κάθε 

συναλλαγή. Είναι ζωτικής σημασίας για την ανάλυση των τάσεων του χρόνου, της εποχικότητας και 

των προτύπων της αγοράς. 

Τιμή μονάδας: Εμφανίζει την τιμή κάθε μονάδας του προϊόντος στο τοπικό νόμισμα. Είναι απαραίτητο 

να υπολογιστεί το συνολικό κόστος των ειδών σε κάθε συναλλαγή. 

Κωδικός πελάτη: Μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε πελάτη. Επιτρέπει την παρακολούθηση και 

ανάλυση44 της συμπεριφοράς και των προτιμήσεων των πελατών. 

Χώρα: Υποδεικνύει την τοποθεσία ή τη χώρα όπου πραγματοποιήθηκε η συναλλαγή. Είναι πολύτιμο 

για την αξιολόγηση των διεθνών πωλήσεων ή τον προσδιορισμό των γεωγραφικών τάσεων. 

Η ανάλυση του παρεχόμενου συνόλου δεδομένων χρησιμοποιώντας την ανάλυση του καλαθιού 

αγορών με τον αλγόριθμο Apriori μπορεί να προσφέρει πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την 

αγοραστική συμπεριφορά των πελατών, τις συσχετίσεις ειδών και τις ευκαιρίες για βελτιστοποίηση 

λιανικής. 

 

 
3.2 ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ/ΕΡΓΑΛΕΙΑ 

Διάφορα λογισμικά και εργαλεία είναι διαθέσιμα για την εκτέλεση ανάλυσης Καλαθιού Αγορών 

χρησιμοποιώντας αλγόριθμους εξόρυξης δεδομένων. Μερικά κοινά χρησιμοποιούμενα λογισμικά και 

εργαλεία περιλαμβάνουν: 

Python, είναι μια δημοφιλής γλώσσα προγραμματισμού για ανάλυση δεδομένων και μηχανική μάθηση. Οι 

Numpy και οι Pandas είναι ισχυρές βιβλιοθήκες στην Python που παρέχουν διάφορους αλγόριθμους 

εξόρυξης δεδομένων και δυνατότητες χειρισμού δεδομένων. Το Numpy προσφέρει υλοποιήσεις 

αλγορίθμων όπως Apriori, FP-Growth και μοντέλα ταξινόμησης, ενώ το Pandas επιτρέπει την 

αποτελεσματική προεπεξεργασία και χειρισμό δεδομένων.40 Οι μετρήσεις και τα κριτήρια αξιολόγησης 

είναι απαραίτητα για την αξιολόγηση της απόδοσης και της ποιότητας των αποτελεσμάτων της ανάλυσης 

του Καλαθιού Αγορών. Οι ακόλουθες μετρήσεις αξιολόγησης που χρησιμοποιούνται συνήθως είναι οι 

ακόλουθες: 
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Η υποστήριξη μετρά τη συχνότητα εμφάνισης ενός συνόλου στοιχείων ή ενός κανόνα συσχέτισης στο 

σύνολο δεδομένων. Υπολογίζεται ως ο λόγος του αριθμού των συναλλαγών που περιέχουν όλα τα στοιχεία 

ή που ικανοποιούν τον κανόνα προς τον συνολικό αριθμό συναλλαγών. Οι υψηλότερες τιμές υποστήριξης 

υποδεικνύουν ισχυρότερους συσχετισμούς ή δημοφιλή σύνολα αντικειμένων. 

Η εμπιστοσύνη μετρά την υπό όρους πιθανότητα να αγοραστεί η συνέπεια ενός κανόνα συσχέτισης 

δεδομένου ότι αγοράστηκε ο προηγούμενος. Υπολογίζεται ως ο λόγος του αριθμού των συναλλαγών που 

περιέχουν τόσο τον προκάτοχο όσο και κατά συνέπεια προς τον αριθμό των συναλλαγών που περιέχουν 

τον προκάτοχο. Οι υψηλότερες τιμές εμπιστοσύνης υποδεικνύουν πιο αξιόπιστες προβλέψεις. 

Το Lift μετρά την ισχύ ενός κανόνα συσχέτισης συγκρίνοντας την παρατηρούμενη υποστήριξη του κανόνα 

με αυτό που θα αναμενόταν εάν το προηγούμενο και το επακόλουθο ήταν ανεξάρτητα.Υπολογίζεται ως η 

αναλογία εμπιστοσύνης στον κανόνα για να υποστηρίξει την επίπτωση. Τιμές ανύψωσης μεγαλύτερες από 

1 υποδεικνύουν θετική συσχέτιση, υποδεικνύοντας ότι η παρουσία του προηγούμενου αυξάνει την 

πιθανότητα αγοράς του επακόλουθου. Το μέτρο F είναι ο αρμονικός μέσος της ακρίβειας και της 

ανάκλησης και χρησιμοποιείται συνήθως σε εργασίες ταξινόμησης. Στην ανάλυση Kαλαθιού Aγοράς, 

μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση της ακρίβειας των κανόνων συσχέτισης, ειδικά όταν 

εξετάζεται η αντιστάθμιση μεταξύ υποστήριξης και εμπιστοσύνης. 

Η κάλυψη μετρά το ποσοστό των συναλλαγών που καλύπτονται από συχνά σύνολα δεδομένων ή κανόνες 

συσχέτισης. Αντιπροσωπεύει τον βαθμό στον οποίο η ανάλυση καταγράφει την αγοραστική συμπεριφορά 

των πελατών στο σύνολο δεδομένων. Τα κριτήρια για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων της ανάλυσης 

του Καλαθιού Αγοράς εξαρτώνται από τους συγκεκριμένους επιχειρηματικούς και ερευνητικούς στόχους. 

Συνήθως λαμβάνονται υπόψη τα ακόλουθα κριτήρια: 

Ποιότητα Kανόνα: Η ποιότητα των κανόνων συσχέτισης αξιολογείται με βάση τις τιμές υποστήριξης, 

εμπιστοσύνης και ανύψωσης. Οι κανόνες υψηλής εμπιστοσύνης και υψηλής απόδοσης υποδεικνύουν 

ισχυρούς συσχετισμούς που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για στοχευμένες στρατηγικές Mάρκετινγκ. 

Ερμηνευσιμότητα: Η ερμηνευσιμότητα των κανόνων είναι ζωτικής σημασίας για τις επιχειρήσεις να 

κατανοήσουν τη συμπεριφορά των πελατών και τις συσχετίσεις προϊόντων. Προτιμώνται οι απλοί και 

συνοπτικοί κανόνες έναντι των πολύπλοκων. 

Επεκτασιμότητα: Η επεκτασιμότητα των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων είναι ζωτικής σημασίας όταν 

αντιμετωπίζουμε μεγάλα σύνολα δεδομένων. Οι αλγόριθμοι που μπορούννα χειριστούν αποτελεσματικά 

μεγάλα δεδομένα συναλλαγών προτιμώνται για πρακτικές εφαρμογές. 

Γενίκευση: Η ικανότητα των κανόνων συσχέτισης να γενικεύονται σε νέα δεδομένα είναισημαντική για 

εφαρμογές του πραγματικού κόσμου. Οι κανόνες που ισχύουν για διαφορετικές χρονικές περιόδους ή 

τμήματα πελατών έχουν μεγαλύτερη αξία. 

Η πειραματική ρύθμιση, συμπεριλαμβανομένου του περιβάλλοντος υλικού και του λογισμικού/εργαλείων 

που χρησιμοποιούνται, είναι απαραίτητη για τη διεξαγωγή αποτελεσματικής ανάλυσης καλαθιού αγορών. 

Η Python με το Numpy και το Pandas, το R με τοπακέτο κανόνων και το Weka είναι δημοφιλείς επιλογές 

για την εφαρμογή αλγορίθμων εξόρυξηςδεδομένων για ανάλυση Καλαθιού Αγορών. 
 

 

 

 

 

 

 
 

40 Murty, KSR, & Raghava, RS (2019). Mining correlation rules in shopping cart analysis: A review. International Journal of 

Computer Applications, 182(49), 8-11 
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Για την αξιολόγηση της ποιότητας των κανόνων συσχέτισης χρησιμοποιούνται μετρήσεις όπως η 

υποστήριξη, η εμπιστοσύνη, η αύξηση, η μέτρηση F και η κάλυψη. Η επιλογή των μετρήσεων και των 

κριτηρίων αξιολόγησης εξαρτάται από τους συγκεκριμένους επιχειρηματικούς και ερευνητικούς στόχους. 

Επιλέγοντας κατάλληλες μετρήσεις αξιολόγησης και εφαρμόζοντας την ανάλυση σε κατάλληλο πλαίσιο, 

οι επιχειρήσεις και οι ερευνητές μπορούν να αποκτήσουν πολύτιμες γνώσεις για τη συμπεριφορά των 

πελατών, τις συσχετίσεις προϊόντων και τη βελτιστοποίηση των στρατηγικών Μάρκετινγκ για τη βελτίωση 

της ικανοποίησης των πελατών και την ενίσχυση των εσόδων στους τομείς του λιανικού και του 

ηλεκτρονικού εμπορίου. Οι ερευνητές διερεύνησαν επίσης μεθοδολογίες ανάλυσης δυναμικού Καλαθιού 

Αγορών, οι οποίες λαμβάνουν υπόψη δεδομένα συναλλαγών που μεταβάλλονται χρονικά για να 

καταγράψουν τις μεταβαλλόμενες προτιμήσεις και τάσεις των πελατών με την πάροδο του χρόνου. Αυτές 

οι μεθοδολογίες περιλαμβάνουν τεχνικές ολίσθησης που βασίζονται σε παράθυρο ή ανάλυση χρονοσειρών 

για τον εντοπισμό συχνών συνόλων στοιχείων και κανόνων συσχέτισης σε διαφορετικές χρονικές 

περιόδους. Η δυναμική Ανάλυση Καλαθιού αγορών επιτρέπει στους λιανοπωλητές να προσαρμόσουν τις 

στρατηγικές τους στην εξελισσόμενη συμπεριφορά των πελατών και στη δυναμική της αγοράς. 

Για αυτήν τη μελέτη, το δείγμα περιλαμβάνει ένα ευρύ φάσμα δεδομένων συναλλαγών που προέρχονται 

από μια κορυφαία πλατφόρμα ηλεκτρονικού εμπορίου που λειτουργεί στον τομέα του λιανικού εμπορίου. 

Το σύνολο δεδομένων εκτείνεται σε ένα καθορισμένο χρονικό πλαίσιο και περιλαμβάνει διάφορες 

αλληλεπιδράσεις με πελάτες, συμπεριλαμβανομένων αγορών, κλικ και δραστηριοτήτων περιήγησης. Τα 

βασικά χαρακτηριστικά του δείγματος περιλαμβάνουν δημογραφικές πληροφορίες, ιστορικό αγορών και 

διαδικτυακή συμπεριφορά, παρέχοντας μια ολοκληρωμένη αναπαράσταση του κοινού-στόχου. 

 

 
3.3 ΕΡΕΥΝΗΤΙΚΗ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΚΑΙ ΣΥΛΛΟΓΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Οι μεθοδολογίες που χρησιμοποιήθηκαν σε προηγούμενες εργασίες για την ανάλυση του Καλαθιού 

Αγορών συχνά περιστρέφονται γύρω από αλγόριθμους εξόρυξης κανόνων συσχέτισης. Ο αλγόριθμος 

Apriori, που προτάθηκε από τους Agrawal και Srikant το 1994, ήταν μια βασική τεχνική σε αυτόν τον 

τομέα. Χρησιμοποιεί μια προσέγγιση αναζήτησης πρώτης περιοχής για να ανακαλύψει συχνά σύνολα 

στοιχείων και να δημιουργήσει κανόνες συσχέτισης με βάση τα δεδομένα συναλλαγών στοιχείων χρήστη. 

Πολλές πρώτες μελέτες επικεντρώθηκαν στην εφαρμογή του Apriori και των παραλλαγών του, όπως το 

FP-growth και το Eclat, για τον εντοπισμό συχνών συνόλων ειδών και την αποκάλυψη ενδιαφέροντων 

συσχετισμών προϊόντων. (Yu, H., & Yu, J., 2016) 

Η μεθοδολογία αυτής της έρευνας σχεδιάστηκε σχολαστικά για να διερευνήσει συστηματικά την εφαρμογή 

της τεχνικής Association Classification and Clustering (ACB) στην ανάλυση καλαθιού αγοράς, εστιάζοντας 

στους τομείς του λιανικού και του ηλεκτρονικού εμπορίου. Αυτή η ολοκληρωμένη προσέγγιση περιελάμβανε 

πολλά βασικά στοιχεία: συλλογή δεδομένων, προεπεξεργασία δεδομένων, εφαρμογή της τεχνικής ACB και 

στατιστική ανάλυση για την επικύρωση των αποτελεσμάτων. Η μελέτη προμήθευσε δεδομένα συναλλαγών 

από μια μεγάλη πλατφόρμα ηλεκτρονικού εμπορίου, η οποία περιλαμβάνει ένα ευρύ φάσμα προϊόντων και 

συναλλαγών πελατών σε περίοδο 12 μηνών. Αυτό το σύνολο δεδομένων επιλέχθηκε για την πολυπλοκότητα 

και τον όγκο του, προσφέροντας μια ισχυρή βάση για την ανάλυση των μοτίβων και των συμπεριφορών 

αγορών. Δεδομένης της ακατέργαστης φύσης των δεδομένων συναλλαγών, ήταν απαραίτητη σημαντική 

προεπεξεργασία. Αυτό περιελάμβανε καθαρισμό των δεδομένων για τιμές που λείπουν, ακραίες τιμές και 

διπλές εγγραφές, ακολουθούμενο από κανονικοποίηση για την τυποποίηση του εύρους δεδομένων για πιο 

αποτελεσματική ανάλυση. Το βήμα προεπεξεργασίας ήταν ζωτικής σημασίας για τη διασφάλιση της 

ακρίβειας και της αξιοπιστίας των επόμενων αναλύσεων. 

Ο πυρήνας της μεθοδολογίας έρευνας αφορούσε την εφαρμογή της τεχνικής Association Classification and 

Clustering. Αυτό συνεπαγόταν τη χρήση προηγμένων αλγορίθμων για τον εντοπισμό προτύπων  και 
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συσχετισμών στα δεδομένα συναλλαγής. Η μελέτη χρησιμοποίησε τόσο τους αλγόριθμους Apriori όσο και 

τους αλγόριθμους FP-Growth για αυτόν τον σκοπό, συγκρίνοντας την αποτελεσματικότητά τους στην 

εξαγωγή σημαντικών πληροφοριών από το σύνολο δεδομένων. Επιπλέον, εφαρμόστηκαν αλγόριθμοι 

ομαδοποίησης για την τμηματοποίηση της πελατειακής βάσης σε διακριτές ομάδες με βάση την 

αγοραστική συμπεριφορά, διευκολύνοντας στοχευμένες στρατηγικές Μάρκετινγκ.41 Για την επικύρωση 

των ευρημάτων και την αξιολόγηση του αντίκτυπου της τεχνικής ACB στις στρατηγικές της αγοράς και 

στην ικανοποίηση των πελατών, διενεργήθηκε στατιστική ανάλυση. Χρησιμοποιήθηκαν τεχνικές όπως 

τεστ chi-square για ανεξαρτησία, ANOVA για διαφορές μεταξύ των ομάδων και ανάλυση παλινδρόμησης 

για την πρόβλεψη των αγοραστικών συμπεριφορών των πελατών. Αυτό το βήμα ήταν κρίσιμο για την 

ποσοτικοποίηση της αποτελεσματικότητας της εφαρμογής ACB και την παροχή εμπειρικών στοιχείων για 

την υποστήριξη των συμπερασμάτων της μελέτης. 

Με βάση τις γνώσεις που προέκυψαν από την εφαρμογή της τεχνικής ACB και τη στατιστική ανάλυση, 

αναπτύχθηκε ένα μοντέλο πρόβλεψης. Αυτό το μοντέλο είχε ως στόχο να προβλέψει μελλοντικά πρότυπα 

αγορών και να προτείνει στρατηγικές ενέργειες Μάρκετινγκ. Ενσωμάτωσε αλγόριθμους μηχανικής 

μάθησης για να βελτιώσει τις προβλέψεις του με την πάροδο του χρόνου, να προσαρμοστεί σε νέα δεδομένα 

και να εξελίξει τις συμπεριφορές των καταναλωτών. Αυτή η λεπτομερής μεθοδολογία εξασφάλισε μια 

αυστηρή εξέταση των δυνατοτήτων της τεχνικής ACB να φέρει επανάσταση στην ανάλυση καλαθιού 

αγοράς, παρέχοντας μια νέα προοπτική για τη βελτιστοποίηση των στρατηγικών Μάρκετινγκ και την 

ενίσχυση της ικανοποίησης των πελατών στο τοπίο του ψηφιακού εμπορίου. 

 

 
Συλλογή και Προετοιμασία Δεδομένων: 

 

1. Εισαγωγή: 

 
Σε αυτό το κεφάλαιο, συζητάμε τη διαδικασία συλλογής δεδομένων και προετοιμασίας για την Ανάλυση Καλαθιού 

Αγοράς χρησιμοποιώντας ανάλυση RFM (Προσφάτως, Συχνότητα, Νομισματική). Το σύνολο δεδομένων που 

χρησιμοποιήθηκε σε αυτή τη μελέτη αποτελείται από δεδομένα συναλλαγών από μια αλυσίδα σούπερ μάρκετ που 

εκτείνεται σε μια περίοδο δώδεκα μηνών. 

 
2. Περιγραφή συνόλου δεδομένων: 

 
Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε για την ανάλυσή μας περιέχει συνολικά 150.000 εγγραφές 

συναλλαγών. Κάθε εγγραφή αντιπροσωπεύει μια μοναδική αγορά που έγινε από έναν πελάτη σε οποιοδήποτε από 

τα υποκαταστήματα σούπερ μάρκετ κατά τη διάρκεια του καθορισμένου χρονικού πλαισίου. Το σύνολο δεδομένων 

προήλθε αρχικά από την εσωτερική βάση δεδομένων της αλυσίδας σούπερ μάρκετ, διασφαλίζοντας 

την αυθεντικότητα και τη συνάφεια των δεδομένων με τη μελέτη μας. 

 

3. Καθαρισμός και προεπεξεργασία δεδομένων: 

 
Πριν από τη διεξαγωγή της ανάλυσης RFM, το σύνολο δεδομένων υποβλήθηκε σε μια σειρά βημάτων καθαρισμού 

και προεπεξεργασίας για να διασφαλιστεί η ποιότητά του και η καταλληλότητά του για ανάλυση. Αυτό 

περιελάμβανε χειρισμό τιμών που λείπουν, αφαίρεση διπλών καταχωρήσεων και μετατροπή των δεδομένων σε 

μορφή που ευνοεί την ανάλυση RFM. 

 

4. Εξαγωγή χαρακτηριστικών: 

 
Από το καθαρισμένο σύνολο δεδομένων, εξαγάγαμε τα ακόλουθα χαρακτηριστικά για κάθε συναλλαγή: 
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 Κωδικός πελάτη: Ένα μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε πελάτη. 

 Ταυτότητα συναλλαγής: Ένα αναγνωριστικό για κάθε μεμονωμένη συναλλαγή. 

 Ημερομηνία αγοράς: Η ημερομηνία που πραγματοποιήθηκε η συναλλαγή. 
 Αναγνωριστικό προϊόντος: Αναγνωριστικό για το προϊόν που αγοράσατε. 

 Ποσότητα: Η ποσότητα του αγορασμένου προϊόντος. 

 Τιμή μονάδας: Η τιμή μονάδας του αγορασμένου προϊόντος. 

 Συνολικό ποσό: Το συνολικό ποσό που δαπανήθηκε για τη συναλλαγή. 

 

5. Δείγματα αρχείων: 

 
Για να δώσετε μια ματιά στη δομή του συνόλου δεδομένων, ακολουθούν μερικά δείγματα εγγραφών: 

 

Κωδικός 

πελάτη 

Ταυτότητα 

συναλλαγής 

Ημερομηνία 

αγοράς 

Αναγνωριστικό 

προϊόντος 

 
Ποσότητα 

Τιμή 

μονάδας 

Συνολικό 

ποσό 

12345 1 05-01-2023 101 2 5,99 $ 11,98 $ 

67890 2 06-01-2023 202 1 9,99 $ 9,99 $ 

54321 3 07-01-2023 303 3 3,49 $ 10,47 $ 

23456 4 08-01-2023 404 1 7,25 $ 7,25 $ 

78901 5 09-01-2023 505 2 2,99 $ 5,98 $ 

 
Αυτές οι εγγραφές αντιπροσωπεύουν ένα μικρό υποσύνολο του συνόλου των δεδομένων, παρουσιάζοντας τα 

σχετικά πεδία για την ανάλυση μας. 

6. Περίληψη 

 
Σε αυτό το κεφάλαιο, δώσαμε μια επισκόπηση του συνόλου δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε για την Ανάλυση 

Καλαθιού Αγοράς. Το σύνολο δεδομένων αποτελείται από 150.000 εγγραφές συναλλαγών, καθεμία από τις οποίες 

καταγράφει μια μοναδική αγορά που έκαναν οι πελάτες στην αλυσίδα σούπερ μάρκετ. Μετά τον καθαρισμό και 

την προεπεξεργασία δεδομένων, εξάγαμε τα απαραίτητα χαρακτηριστικά που απαιτούνται για την ανάλυση RFM. 

 
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

 
ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

Η μεθοδολογία αυτής της μελέτης επικεντρώθηκε στη λεπτομερή εξέταση της χρήσης των δεδομένων 

συναλλαγών από μια ολοκληρωμένη πλατφόρμα ηλεκτρονικού εμπορίου, που προβάλλει ένα ευρύ φάσμα 

προϊόντων και συναλλαγών πελατών σε περίοδο ενός έτους. Αυτό το σύνολο δεδομένων επιλέχθηκε 

σχολαστικά για την πολυπλοκότητα και τον όγκο του, παρέχοντας μια σταθερή βάση για την ανάλυση των 

μοτίβων και των συμπεριφορών αγορών. 

Στην αρχική φάση, η προεπεξεργασία δεδομένων ήταν πρωταρχικής σημασίας. Αυτή η διαδικασία 

περιλάμβανε μια εκτεταμένη φάση καθαρισμού για τη διόρθωση ζητημάτων που σχετίζονται με τιμές που 

λείπουν, ακραίες τιμές και διπλότυπες εγγραφές. Μετά τη φάση καθαρισμού, εφαρμόστηκαν διαδικασίες 

κανονικοποίησης δεδομένων για να διασφαλιστεί η συνέπεια σε όλο το σύνολο δεδομένων, 

διευκολύνοντας μια πιο αποτελεσματική διαδικασία ανάλυσης. Αυτή η φάση προεπεξεργασίας ήταν 
 
 

41 Murty, KSR, & Raghava, RS (2019). Mining correlation rules in shopping cart analysis: A review. International Journal of 

Computer Applications, 182(49), 8-11 
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κρίσιμη, καθώς επηρέασε άμεσα την ακρίβεια και την αξιοπιστία των ευρημάτων που προέκυψαν από τη 

μετέπειτα εφαρμογή της τεχνικής ACB. 

Η εφαρμογή της τεχνικής Association Classification and Clustering (ACB) αποτέλεσε τον πυρήνα της 

ερευνητικής μεθοδολογίας. Προηγμένοι αλγόριθμοι, ειδικά οι αλγόριθμοι Apriori και FP-Growth, 

χρησιμοποιήθηκαν για την αποκάλυψη μοτίβων και συσχετισμών στα δεδομένα συναλλαγής. Η μελέτη όχι 

μόνο χρησιμοποίησε αυτούς τους αλγόριθμους για την αναγνώριση προτύπων, αλλά και συνέκρινε την 

αποτελεσματικότητά τους, παρέχοντας πληροφορίες για τις πιο αποτελεσματικές μεθοδολογίες για την 

εξαγωγή σημαντικών πληροφοριών από πολύπλοκα σύνολα δεδομένων. Επιπλέον, χρησιμοποιήθηκαν 

αλγόριθμοι ομαδοποίησης για την τμηματοποίηση της πελατειακής βάσης σε διακριτές ομάδες με βάση 

την αγοραστική τους συμπεριφορά, επιτρέποντας έτσι τη διαμόρφωση στοχευμένων στρατηγικών 

Μάρκετινγκ. Για την επικύρωση των ευρημάτων και τη μέτρηση του αντίκτυπου της τεχνικής ACB στις 

στρατηγικές της αγοράς και στην ικανοποίηση των πελατών, διεξήχθη εκτενής στατιστική ανάλυση. Αυτό 

περιλάμβανε τη χρήση δοκιμών chi-square για τον προσδιορισμό της ανεξαρτησίας των μεταβλητών, 

δοκιμών ANOVA για τον εντοπισμό διαφορών μεταξύ διαφορετικών ομάδων πελατών και ανάλυση 

παλινδρόμησης για την πρόβλεψη των αγοραστικών συμπεριφορών των πελατών με βάση τα 

προσδιορισμένα πρότυπα. Αυτή η αυστηρή στατιστική ανάλυση ήταν καίριας σημασίας για την 

ποσοτικοποίηση της αποτελεσματικότητας της τεχνικής ACB και την παροχή μιας στέρεης εμπειρικής 

βάσης για τα συμπεράσματα της μελέτης.42 

Επιπλέον, οι γνώσεις που προέκυψαν από την εφαρμογή της τεχνικής ACB και η μετέπειτα στατιστική 

ανάλυση διευκόλυναν την ανάπτυξη ενός προγνωστικού μοντέλου. Αυτό το μοντέλο σχεδιάστηκε με στόχο 

την πρόβλεψη μελλοντικών προτύπων αγορών, επιτρέποντας έτσι στις πλατφόρμες ηλεκτρονικού εμπορίου 

να προβλέπουν τις ανάγκες των πελατών και να προσαρμόζουν ανάλογα τις προσπάθειές τους μάρκετινγκ. 

Το μοντέλο ενσωμάτωσε προηγμένους αλγόριθμους μηχανικής μάθησης, επιτρέποντάς του να 

προσαρμόζει και να βελτιώνει τις προβλέψεις του ως απάντηση στα νέα δεδομένα και στις εξελισσόμενες 

συμπεριφορές των καταναλωτών. Αυτή η λεπτομερής και μεθοδική προσέγγιση στη συλλογή δεδομένων, 

την προεπεξεργασία, την ανάλυση και την ανάπτυξη μοντέλων εξασφάλισε μια ολοκληρωμένη εξέταση 

των δυνατοτήτων της τεχνικής ACB. Παρείχε μια αναλυτική κατανόηση του τρόπου με τον οποίο αυτή η 

τεχνική μπορεί να αξιοποιηθεί για τη βελτιστοποίηση των στρατηγικών μάρκετινγκ και την ενίσχυση της 

ικανοποίησης των πελατών στο ταχέως εξελισσόμενο τοπίο του ψηφιακού εμπορίου. Το Algorithm Market 

Analysis είναι γραμμένο σε Python και υλοποιείται στο Jupyter Notebook (anaconda). Ο αλγόριθμος 

Apriori και ο κανόνας συσχέτισης χρησιμοποιήθηκαν για τον προσδιορισμό του συχνού συνόλου των 

στοιχείων προκειμένου να εφαρμοστεί η Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς. Το πρώτο βήμα είναι να εισαχθεί η 

σχετική συνάρτηση στο σύστημα για να διασφαλίστεί ότι ο υπολογισμός λειτουργεί σωστά. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

42 Jain, A. K., & Dubes, R. C. (2020). Algorithms for clustering data. Prentice-Hall, Inc. Kim, E., et al. (2023). Reference title. 

Journal of Business Analytics. 



43 Murty, KSR, & Raghava, RS (2019). Mining correlation rules in shopping cart analysis: A review. International Journal of 

Computer Applications, 182(49), 8-11 

37 

 

2. Σύνολο Δεδομένων: 

Το αρχείο CSV περιέχει το σύνολο δεδομένων λίστας 6 μηνών και χρησιμοποιείται για την ανάλυση του 

Καλαθιού Αγορών. Τα είδη οργανώνονται ανά μήνα. Όπως φαίνεται στο σχήμα, κάθε στήλη 

αντικατοπτρίζει την αγορά προϊόντων. 

Το σύνολο δεδομένων λήφθηκε από kaggle.com Δικτυακός τόπος Επεξήγηση στηλών : 

Ανάλυση Δεδομένων: 

• No InvoiceNo: Μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε συναλλαγή. Κάθε συναλλαγή αντιστοιχεί 

σε μια συγκεκριμένη αγορά που έγινε από έναν πελάτη. 

• StockCode: Μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε προϊόν που πωλείται. Θα μπορούσε να 

χρησιμοποιηθεί για σκοπούς διαχείρισης αποθεμάτων και διατήρησης αποθεμάτων. 

• Περιγραφή: Αυτή η στήλη περιέχει μια κειμενική περιγραφή του προϊόντος. Αυτό βοηθά στην 

κατανόηση του προϊόντος. 

• Ποσότητα: Η ποσότητα του προϊόντος που αγοράστηκε στη συναλλαγή. 

• Ημερομηνία τιμολογίου: Η ημερομηνία και η ώρα που έλαβε χώρα η συναλλαγή. Αυτό είναι 

σημαντικό για την ανάλυση χρονοσειρών και μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την κατανόηση 

των προτύπων αγορών με την πάροδο του χρόνου. 

• UnitPrice: Η τιμή μιας μονάδας του προϊόντος. 

• CustomerID: Ένα μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε πελάτη. Αυτό μπορεί να χρησιμοποιηθεί 

για την παρακολούθηση αγορών από μεμονωμένους πελάτες και είναι απαραίτητο για την 

τμηματοποίηση και την ανάλυση των πελατών. 

• Χώρα: Η χώρα στην οποία έγινε η αγορά. Αυτό μπορεί να βοηθήσει στη γεωγραφική 

τμηματοποίηση και στην ανάλυση αγοράς. 

 

Το RFM είναι ένα εργαλείο ανάλυσης Μάρκετινγκ που χρησιμοποιείται για τον εντοπισμό των καλύτερων 

πελατών μιας εταιρείας, εξετάζοντας πόσο πρόσφατα αγόρασε ένας πελάτης (Προσφάτως), πόσο συχνά 

αγοράζει (Συχνότητα) και πόσα ξοδεύει ο πελάτης (Χρηματικά).43 

Το σύνολο Δεδομένων που σχετίζεται με μια ανάλυση RFM: 

 
• Πρόσφατο (R): Η Ημερομηνία Τιμολογίου μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τον υπολογισμό του 

πόσο πρόσφατα έχει πραγματοποιήσει μια αγορά κάθε πελάτης. Συνήθως θα αναζητούσατε 

την πιο πρόσφατη ημερομηνία αγοράς ανά πελάτη για να αξιολογήσετε αυτήν τη μέτρηση. 

 

 

 



44 Murty, KSR, & Raghava, RS (2019). Mining correlation rules in shopping cart analysis: A review. International Journal of 
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• Συχνότητα (F): Μετρώντας τον αριθμό των τιμολογίων ανά Αναγνωριστικό πελάτη, μπορεί να 

προσδιοριστεί η συχνότητα των αγορών, η οποία υποδεικνύει πόσο συχνά αγοράζει ένας 

πελάτης. 

• Χρηματική (M): Η χρηματική αξία μπορεί να υπολογιστεί πολλαπλασιάζοντας την Ποσότητα 

επί την Τιμή Μονάδας για κάθε τιμολόγιο και στη συνέχεια αθροίζοντας αυτή για κάθε πελάτη 

για να βρεθεί η συνολική δαπάνη. 

 

Αυτός ο τύπος δεδομένων χρησιμοποιείται συχνά από εταιρείες λιανικής για τη λήψη στρατηγικών 

αποφάσεων Μάρκετινγκ. Φαίνεται ότι τα δεδομένα προέρχονται από μια πολυεθνική εταιρεία, δεδομένης 

της παρουσίας διαφορετικών χωρών όπως η Ελλάδα και η Γαλλία. Τέτοια σύνολα δεδομένων βρίσκονται 

συνήθως σε πλατφόρμες κοινής χρήσης δεδομένων όπως το Kaggle, όπου οι χρήστες μπορούν να έχουν 

πρόσβαση σε διάφορα σύνολα δεδομένων για ανάλυση, δημιουργία μοντέλων μηχανικής μάθησης και 

πολλά άλλα. 

Αριθμός Tιμολογίου: Αντιπροσωπεύει ένα μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε συναλλαγή ή τιμολόγιο. 

Stock Code: Αντιστοιχεί σε ένα κωδικό ή αναγνωριστικό για κάθε προϊόν ή αντικείμενο που πωλείται. 

Χρησιμοποιείται για την αναγνώριση προϊόντων σε συναλλαγές. 

Περιγραφή: Περιέχει περιγραφές κειμένου των προϊόντων ή ειδών που πωλούνται. Παρέχει πληροφορίες 

για τη φύση κάθε προϊόντος. 

Ποσότητα: Εμφανίζει πόσες μονάδες από κάθε προϊόν συμπεριλήφθηκαν στη συναλλαγή. Βοηθά στον 

προσδιορισμό του όγκου των ειδών που πωλούνται. 

Ημερομηνία Τιμολογίου: Αντιπροσωπεύει την ημερομηνία και την ώρα που πραγματοποιήθηκε κάθε 

συναλλαγή. Είναι ζωτικής σημασίας για την ανάλυση των τάσεων του χρόνου, της εποχικότητας και των 

προτύπων της αγοράς. 

Τιμή Μονάδας: Εμφανίζει την τιμή κάθε μονάδας του προϊόντος στο τοπικό νόμισμα. Είναι απαραίτητο να 

υπολογιστεί το συνολικό κόστος των ειδών σε κάθε συναλλαγή. 
 

Κωδικός Πελάτη: Μοναδικό αναγνωριστικό για κάθε πελάτη. Επιτρέπει την παρακολούθηση και 

ανάλυση44 της συμπεριφοράς και των προτιμήσεων των πελατών. 

Χώρα: Υποδεικνύει την τοποθεσία ή τη χώρα όπου πραγματοποιήθηκε η συναλλαγή. Είναι πολύτιμο για 

την αξιολόγηση των διεθνών πωλήσεων ή τον προσδιορισμό των γεωγραφικών τάσεων. 

Η ανάλυση του παρεχόμενου συνόλου δεδομένων χρησιμοποιώντας την ανάλυση Καλαθιού Αγορών με 

τον αλγόριθμο Apriori μπορεί να προσφέρει πολύτιμες πληροφορίες σχετικά με την αγοραστική 

συμπεριφορά των πελατών, τις συσχετίσεις ειδών και τις ευκαιρίες για βελτιστοποίηση λιανικής. 
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Συσχετισμοί Αντικειμένων και συχνά Σύνολα Αντικειμένων: 

Το σύνολο δεδομένων βοηθά στην ανακάλυψη συσχετίσεων μεταξύ προϊόντων που οι πελάτες τείνουν να 

αγοράζουν μαζί. Εφαρμόζοντας τον αλγόριθμο Apriori, μπορούμε να αναγνωρίσουμε συχνά σύνολα 

στοιχείων, τα οποία είναι συνδυασμοί προϊόντων που εμφανίζονται συχνά στις ίδιες συναλλαγές. Για 

παράδειγμα, ο αλγόριθμος μπορεί να αποκαλύψει ότι οι πελάτες αγοράζουν συχνά "Κρεμαστό Καρδιάς 

Λευκό T-Light"(Stock Code: 85123A) μαζί με "Κρεμαστό Καρδιάς Κόκκινο T-Light"(Stock Code: 

84406B). 

Ανάλυση Kαλαθιού Aγορών: 

Η ανάλυση του Καλαθιού Αγορών αποκαλύπτει κρυφά μοτίβα και σχέσεις μέσα στα δεδομένα, 

επιτρέποντας στους λιανοπωλητές να λαμβάνουν αποφάσεις βάσει δεδομένων. 

Μοτίβα Αγοράς: Αναλύοντας συχνά σετ ειδών, μπορούμε να προσδιορίσουμε ποια προϊόντα αγοράζονται 

συχνά μαζί. Για παράδειγμα, οι πελάτες που αγοράζουν διακοσμητικά πάρτι μπορούν επίσης να αγοράσουν 

κεριά και επιτραπέζια σκεύη, υποδεικνύοντας ευκαιρίες για ομαδοποίηση ή πολλαπλές προσφορές. 

Ευκαιρίες cross-selling: Το σύνολο δεδομένων μπορεί να αποκαλύψει ευκαιρίες cross-selling. Εάν το 

"White Hanging Heart T-Light Holder" και το "Red Hanging Heart T-Light Holder" αγοράζονται συχνά 

μαζί, ο πωλητής λιανικής μπορεί να δημιουργήσει πακέτα προϊόντων ή προσφορές για να ενθαρρύνει τους 

πελάτες να αγοράσουν και τα δύο είδη. 

Στρατηγικές Προώθησης: Οι πληροφορίες από την ανάλυση του Καλαθιού Αγορών μπορούν να 

ενημερώσουν τις στρατηγικές προώθησης. Για παράδειγμα, εάν το " White Hanging Heart T-Light Holder 

" αγοράζεται συχνά με το "Smail Popcorn Holder"(Stock Code: 85099B), οι έμποροι λιανικής μπορούν να 

προσφέρουν εκπτώσεις όταν οι πελάτες αγοράζουν και τα δύο είδη μαζί. 

Τμηματοποίηση Πελατών: 

Το σύνολο δεδομένων μπορεί επίσης να αξιοποιηθεί για να τμηματοποιήσει τους πελάτες με βάσητην 

αγοραστική τους συμπεριφορά. Η ανάλυση του Καλαθιού Αγοράς μπορεί να αποκαλύψει διακριτά 

τμήματα πελατών, όπως κυνηγούς ευκαιριών, αγοραστές πολυτελείας ή διοργανωτές πάρτι. Η κατανόηση 

αυτών των τμημάτων επιτρέπει εξατομικευμένες στρατηγικές Μάρκετινγκ. 

Στοχευμένο Μάρκετινγκ: Οι έμποροι λιανικής μπορούν να στέλνουν εξατομικευμένα μηνύματα 

Μάρκετινγκ σε διαφορετικά τμήματα πελατών. Για παράδειγμα, μπορούν να στείλουν προσφορές 

έκπτωσης σε κυνηγούς παζαριών και να προτείνουν προϊόντα υψηλής ποιότητας σε αγοραστές 

πολυτελείας. 

Συστάσεις Προϊόντος: Τα τμήματα πελατών μπορούν να επωφεληθούν από εξατομικευμένες προτάσεις 

προϊόντων. Οι συστάσεις που βασίζονται σε παρόμοια συμπεριφορά πελατών μπορούν να βελτιώσουν την 

εμπειρία αγορών και να αυξήσουν τις πωλήσεις. 

Διαχείριση Αποθεμάτων: Η ανάλυση του Καλαθιού Αγορών βοηθά τους λιανοπωλητές να 

βελτιστοποιήσουν τη διαχείριση του αποθέματος. Εντοπίζοντας προϊόντα που αγοράζονται συχνά, οι 
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έμποροι λιανικής μπορούν να διασφαλίσουν ότι αυτά τα προϊόντα είναι επαρκώς αποθηκευμένα. Αντίθετα, 

προϊόντα που σπάνια συνδέονται με άλλα μπορούν να αξιολογηθούν για πιθανή αποθήκευση. 

Εποχικές Πληροφορίες: Το Invoice Date στο σύνολο δεδομένων παρέχει μια χρονική διάσταση για 

ανάλυση. Εξετάζοντας τα μοτίβα αγορών με την πάροδο του χρόνου, οι έμποροι λιανικής μπορούν να 

εντοπίσουν τις εποχιακές τάσεις. Για παράδειγμα, το " White Hanging Heart T-Light Holder" μπορεί να 

είναι δημοφιλές κατά τη διάρκεια της εορταστικής περιόδου, επιτρέποντας στους λιανοπωλητές να 

προγραμματίσουν το απόθεμά τους και τις προσφορές τους ανάλογα.45 

Προκλήσεις και Ανησυχίες: Ενώ η ανάλυση Καλαθιού Αγορών προσφέρει πολύτιμες πληροφορίες, 

υπάρχουν προκλήσεις που πρέπει να ληφθούν υπόψην: 

Ποιότητα Δεδομένων: Το σύνολο δεδομένων πρέπει να καθαριστεί και να υποβληθεί σε προεπεξεργασία 

για την αντιμετώπιση ζητημάτων όπως τιμές που λείπουν, διπλότυπα και ασυνέπειες. 

Επεκτασιμότητα: Καθώς το σύνολο δεδομένων μεγαλώνει, οι υπολογιστικοί πόροι που απαιτούνται για 

την ανάλυση Apriori μπορούν να αυξηθούν σημαντικά. Οι έμποροι λιανικής πρέπει να διασφαλίσουν ότι 

η υποδομή τους μπορεί να χειριστεί μεγαλύτερα σύνολα δεδομένων. 

Μυστικότητα: Ο χειρισμός των πληροφοριών ταυτότητας πελάτη πρέπει να γίνεται με προσοχή για την 

προστασία του απορρήτου και τη συμμόρφωση με τους κανονισμούς προστασίας δεδομένων. 
 

Ερμηνεία: Η ανάλυση του Καλαθιού Αγορών παρέχει συσχετίσεις, αλλά μπορεί να μην εξηγεί την 

αιτιότητα. Οι έμποροι λιανικής θα πρέπει να χρησιμοποιούν τις πληροφορίες ως βάση για περαιτέρω 

έρευνα και λήψη αποφάσεων. 

Συνοπτικά, το σύνολο δεδομένων είναι ένας πολύτιμος πόρος για ανάλυση Καλαθιού Αγοράς 

χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο Apriori. Μπορεί να αποκαλύψει συσχετίσεις αντικειμένων, τμήματα 

πελατών, ευκαιρίες διασταυρούμενων πωλήσεων και εποχιακές πληροφορίες. Οι έμποροι λιανικής 

μπορούν να χρησιμοποιήσουν αυτές τις πληροφορίες για να βελτιστοποιήσουν τις προωθήσεις, τη 

διαχείριση αποθέματος και τις στρατηγικές Μάρκετινγκ, ενισχύοντας τελικά την ικανοποίηση των πελατών 

και αυξάνοντας τα έσοδα. Ωστόσο, είναι σημαντικό να αντιμετωπιστούν οι προκλήσεις της ποιότητας των 

δεδομένων, της επεκτασιμότητας, του απορρήτου και της ερμηνείας για να αξιοποιηθεί πλήρως η ισχύς της 

ανάλυσης του καλαθιού της αγοράς. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

45 Bell, D. R., & Boztu, Y. (2007). The positive and negative effects of inventory on category purchase: An empirical analysis. 

Marketing Letters, 18, 1-14 
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Σχήμα 1. Σύνολο Δεδομένων 

 

 

 
Η διερευνητική ανάλυση δεδομένων (EDA) είναι ένα κρίσιμο αρχικό βήμα σε οποιοδήποτε έργο 

εξόρυξης δεδομένων ή ανάλυσης, συμπεριλαμβανομένης της Ανάλυσης Καλαθιού Αγοράς ( MBA).Ο 

στόχος του EDA είναι να αποκτήσει μια ολοκληρωμένη κατανόηση του συνόλου δεδομένων, να 

εντοπίσει μοτίβα και να αποκαλύψει ιδέες που μπορούν να καθοδηγήσουν την επακόλουθη ανάλυση. 

Στο πλαίσιο του MBA, το EDA διαδραματίζει κρίσιμο ρόλο στον προσδιορισμό της συχνότητας των 

δημοφιλών αντικειμένων, στην αναγνώριση συνόλων αντικειμένων που συνυπάρχουν συχνά και στην 

προετοιμασία των δεδομένων για την εξόρυξη κανόνων συσχέτισης. 

Κατανόηση του συνόλου δεδομένων: Στην Ανάλυση Καλαθιού Αγορών, το σύνολο δεδομένων 

αποτελείται συνήθως από εγγραφές συναλλαγών, όπου κάθε σειρά αντιπροσωπεύει μια συναλλαγή 

καιπαραθέτει τα στοιχεία που αγοράστηκαν σε αυτήν τη συναλλαγή. Για να εκτελεστεί EDA για MBA, 

θαπρέπει να φορτωθεί το σύνολο δεδομένων, έτσι ώστε να γίνει κατανοητή η δομή και το περιεχόμενό 

του.Καθαρισμός και προεπεξεργασία δεδομένων: Η ποιότητα των δεδομένων είναι μια σημαντική 

ανησυχίαστο EDA. Το σύνολο δεδομένων μπορεί να έχει τιμές που λείπουν, διπλότυπα ή ασυνεπής 

μορφοποίηση.Είναι σημαντικό βήμα ο καθαρισμός και η προεπεξεργασία των δεδομένων για να 

διασφαλιστεί ηακεραιότητά τους.46 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

46 Al-Bzoor, A., Al-Ayyoub, M., Madi, A., & Al-Ajlouni, N. (2020). A comprehensive study of association rule mining algorithms. 

International Journal of Computer Applications, 175(4), 1-8 
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Τα βήματα Προεπεξεργασίας Δεδομένων μπορεί να Περιλαμβάνουν: 

 
Χειρισμό Τιμών που Λείπουν: Αφαίρεση σειρών με τιμές που λείπουν ή καταλογισμός της με βάση 

τοπεριβάλλον. 

Μετασχηματισμό Δεδομένων: Μετατροπή κατηγορικών μεταβλητών σε κατάλληλη μορφή, όπως 

κωδικοποίηση πληθυσμού για στοιχεία. 

Deduplication: Προσδιορισμός και αφαίρεση των διπλότυπων συναλλαγών εάν είναι 

απαραίτητο. Συνάθροιση: Ομαδικές συναλλαγές με βάση το αναγνωριστικό πελάτη, την 

ημερομηνία ή άλλουςσχετικούς παράγοντες, εάν απαιτείται.47 

Υπολογισμός συχνοτήτων αντικειμένων: 

 
Ο πυρήνας του EDA για MBA περιλαμβάνει τον υπολογισμό συχνοτήτων των στοιχείων. Αυτό το 

βήμα βοηθά στον εντοπισμό των πιο δημοφιλών στοιχείων στο σύνολο δεδομένων. Προϋποθέτει τα 

εξής βήματα 

 Μέτρηση της εμφάνισης κάθε στοιχείου στο σύνολο δεδομένων. Παρέχει μια κατανομή 

συχνότητας μεμονωμένων στοιχείων. 

 Ταξινόμηση των στοιχείων με βάση τη συχνότητα τους σε φθίνουσα σειρά για 

να βρεθούντα πιο δημοφιλή αντικείμενα. 

 Οραματισμός της κατανομής συχνότητας χρησιμοποιώντας γραφήματα όπως 

γραμμές ήσύννεφα λέξεων για να γίνει πιο ερμηνεύσιμη. 

 

Σύνολα Στοιχείων που Εμφανίζονται Συχνά 

 
Πέρα από τις συχνότητες των μεμονωμένων στοιχείων, το EDA περιλαμβάνει επίσης τον εντοπισμό 

ζευγών ή συνόλων στοιχείων που εμφανίζονται συχνά μαζί στις συναλλαγές. Αυτό είναι απαραίτητο 

για την Ανάλυση Καλαθιού Αγορών, καθώς βοηθά στην ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης. Τα 

βασικά βήματα περιλαμβάνουν 

 Δημιουργία ζεύγους αντικειμένων ή συνόλων (σύνολα αντικειμένων) από τα 

δεδομένασυναλλαγής. 

 Υπολογίσμος της υποστήριξης για κάθε σύνολο στοιχείων. Υποστήριξη είναι 

το ποσοστότων συναλλαγών που περιέχουν το σύνολο δεδομένων. 

 Προσδιορισμός συνόλων αντικειμένων υψηλής υποστήριξης που 

αντιπροσωπεύουναντικείμενα που εμφανίζονται συχνά. 

 

 

 

 

 

 
47 Wang, Z., et al. (2022). Reference title. Journal of Consumer Behavior 
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 Οπτικοποίηση συσχετίσεων αντικειμένων χρησιμοποιώντας τεχνικές όπως 

γραφήματαδικτύου ή χάρτες θερμότητας. 

 

 
 

 
 

Σχήμα 1. Σύνολο Δεδομένων 

 

 

 
Η διερευνητική ανάλυση δεδομένων (EDA) είναι ένα κρίσιμο αρχικό βήμα σε οποιοδήποτε έργο 

εξόρυξης δεδομένων ή ανάλυσης, συμπεριλαμβανομένης της Ανάλυσης Καλαθιού Αγοράς (MBA). Ο 

στόχος του EDA είναι να αποκτήσει μια ολοκληρωμένη κατανόηση του συνόλου δεδομένων, να 

εντοπίσει μοτίβα και να αποκαλύψει ιδέες που μπορούν να καθοδηγήσουν την επακόλουθη ανάλυση. 

Στο πλαίσιο του MBA, το EDA διαδραματίζει κρίσιμο ρόλο στον προσδιορισμό της συχνότητας των 

δημοφιλών αντικειμένων, στην αναγνώριση συνόλων αντικειμένων που συνυπάρχουν συχνά και στην 

προετοιμασία των δεδομένων για την εξόρυξη κανόνων συσχέτισης.48 

Κατανόηση του συνόλου δεδομένων: Στην Ανάλυση Καλαθιού Αγορών, το σύνολο δεδομένων 

αποτελείται συνήθως από εγγραφές συναλλαγών, όπου κάθε σειρά αντιπροσωπεύει μια συναλλαγή και 

παραθέτει τα στοιχεία που αγοράστηκαν σε αυτήν τη συναλλαγή. Για να εκτελεστεί EDA για MBA, θα 

πρέπει να φορτωθεί το σύνολο δεδομένων, έτσι ώστε να γίνει κατανοητή η δομή και το περιεχόμενό 

του. Καθαρισμός και προεπεξεργασία δεδομένων: Η ποιότητα των δεδομένων είναι μια σημαντική 

ανησυχία στο EDA. Το σύνολο δεδομένων μπορεί να έχει τιμές που λείπουν, διπλότυπα ή ασυνεπής 

μορφοποίηση. Είναι σημαντικό βήμα ο καθαρισμός και η προεπεξεργασία των δεδομένων για να 

διασφαλιστεί η ακεραιότητά τους. 

 

 

 

 

 

ΤΑ ΒΗΜΑΤΑ ΠΡΟΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΜΠΟΡΕΙ ΝΑ ΠΕΡΙΛΑΜΒΑΝΟΥΝ: 
 

 

 
 

48 Jain, A. K., & Dubes, R. C. (2020). Algorithms for clustering data. Prentice-Hall, Inc. Kim, E., et al. (2023). Reference title. 

Journal of Business Analytics. 
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Χειρισμό Τιμών που Λείπουν: Αφαίρεση σειρών με τιμές που λείπουν ή καταλογισμός της με βάση το 

περιβάλλον. 

Μετασχηματισμό Δεδομένων: Μετατροπή κατηγορικών μεταβλητών σε κατάλληλη μορφή, όπως 

κωδικοποίηση πληθυσμού για στοιχεία. 

Deduplication: Προσδιορισμός και αφαίρεση των διπλότυπων συναλλαγών εάν είναι απαραίτητο. 

Συνάθροιση: Ομαδικές συναλλαγές με βάση το αναγνωριστικό πελάτη, την ημερομηνία ή άλλους 

σχετικούς παράγοντες, εάν απαιτείται. 

Υπολογισμός συχνοτήτων αντικειμένων: 

 
Ο πυρήνας του EDA για MBA περιλαμβάνει τον υπολογισμό συχνοτήτων των στοιχείων. Αυτό το βήμα 

βοηθά στον εντοπισμό των πιο δημοφιλών στοιχείων στο σύνολο δεδομένων. Προϋποθέτει τα εξής 

βήματα 

• Μέτρηση της εμφάνισης κάθε στοιχείου στο σύνολο δεδομένων. Παρέχει μια κατανομή 

συχνότητας μεμονωμένων στοιχείων. 

• Ταξινόμηση των στοιχείων με βάση τη συχνότητα τους σε φθίνουσα σειρά για να βρεθούν 

τα πιο δημοφιλή αντικείμενα. 

• Οραματισμός της κατανομής συχνότητας χρησιμοποιώντας γραφήματα όπως γραμμές ή 

σύννεφα λέξεων για να γίνει πιο ερμηνεύσιμη. 

 

ΣΥΝΟΛΑ ΣΤΟΙΧΕΙΩΝ ΠΟΥ ΕΜΦΑΝΙΖΟΝΤΑΙ ΣΥΧΝΑ 

Πέρα από τις συχνότητες των μεμονωμένων στοιχείων, το EDA περιλαμβάνει επίσης τον εντοπισμό 

ζευγών ή συνόλων στοιχείων που εμφανίζονται συχνά μαζί στις συναλλαγές. Αυτό είναι απαραίτητο 

για την Ανάλυση Καλαθιού Αγορών, καθώς βοηθά στην ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης. Τα βασικά 

βήματα περιλαμβάνουν 

• Δημιουργία ζεύγους αντικειμένων ή συνόλων (σύνολα αντικειμένων) από τα δεδομένα 

συναλλαγής. 

• Υπολογίσμος της υποστήριξης για κάθε σύνολο στοιχείων. Υποστήριξη είναι το ποσοστό 

των συναλλαγών που περιέχουν το σύνολο δεδομένων. 

• Προσδιορισμός συνόλων αντικειμένων υψηλής υποστήριξης που αντιπροσωπεύουν 

αντικείμενα που εμφανίζονται συχνά. 

• Οπτικοποίηση συσχετίσεων αντικειμένων χρησιμοποιώντας τεχνικές όπως γραφήματα 

δικτύου ή χάρτες θερμότητας. 
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ΛΗΨΗ ΛΙΣΤΑΣ ΣΥΝΑΛΛΑΓΩΝ 

Μετά την ανάγνωση του συνόλου δεδομένων, το σύστημα πρέπει να λάβει τη λίστα των στοιχείων σε 

κάθε συναλλαγή. Ως αποτέλεσμα, θα υπάρχουν διαφορετικά γραφήματα, που θα δείχνουν την 

ποσότητα, την ημερομηνία τιμολογίου, την τιμή μονάδας και το αναγνωριστικό πελάτη. 

 

 
 

 
 

Διάγραμμα 2 : UnitPrice και CustomerID που σχετίζονται με τη λίστα αντικειμένων 

 

 

 
ΣΥΝΟΨΗ ΕΚΚΑΘΑΡΙΣΗΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Κατάργηση κενών στη στήλη Περιγραφή. 

 
• Σε αυτό το βήμα, αντιμετωπίστηκε το ζήτημα των χώρων εισαγωγής και μετάβασης στη 

στήλη Περιγραφή. Οι χώροι που οδηγούν και ακολουθούν μπορεί να εισάγουν ασυνέπειες 

στα δεδομένα,καθιστώντας δύσκολη την ανάλυση και την ερμηνεία. Για να επιλυθεί αυτό, 

χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος .str.strip(), η οποία αφαιρεί κενά από την αρχή και το τέλος 

κάθε καταχώρισης περιγραφής. Αυτό εξασφαλίζει ομοιόμορφη μορφοποίηση και συνέπεια 

στη στήλη Περιγραφή. 

Αφαίρεση σειρών "Αριθμός Τιμολογίου" 

 
• Η ποιότητα των δεδομένων είναι πρωταρχικής σημασίας σε κάθε ανάλυση. Οι τιμές που 

λείπουν μπορεί να διαταράξουν την ακεραιότητα του συνόλου δεδομένων. Σε αυτό το 

βήμα, δόθηκε έμφαση στη στήλη "Αριθμός τιμολογίου", η οποία αντιπροσωπεύει μοναδικά 

αναγνωριστικά συναλλαγής. Για να διατηρηθεί η συνοχή των δεδομένων, αφαιρέθηκαν οι 
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σειρές όπου έλειπε ο «Αριθμός τιμολογίου» (NaN) με τη χρήση της συνάρτηση dropna(). 

Αυτό διασφαλίζει ότι στην ανάλυση περιλαμβάνονται μόνο πλήρεις και έγκυρες 

συναλλαγές. 

 

 
Μετατροπή του "Αριθμού Τιμολογίου" 

 
• Οι τύποι δεδομένων παίζουν καθοριστικό ρόλο στην ανάλυση δεδομένων. Σε αυτό το 

βήμα, δόθηκε έμφαση στον τύπο δεδομένων της στήλης "Αριθμός Τιμολογίου". Για να 

διασφαλιστεί η συνοχή και να διευκολυνθεί μελλοντική επεξεργασία δεδομένων, έχουν 

μετατραπεί οι τιμές 'InvoiceNo' σε τύπο δεδομένων συμβολοσειράς με τη χρήση της 

μεθόδου .atype('str'). Αυτή η μετατροπή διασφαλίζει ότι ο "Αριθμός τιμολογίου" 

αντιμετωπίζεται με συνέπεια ως συμβολοσειρά σε όλη την ανάλυση.49 

 
 
Κατάργηση Πιστωτικών Συναλλαγών 

 
• Σε πολλά σύνολα δεδομένων λιανικής, οι πιστωτικές συναλλαγές ή οι επιστροφές 

παρουσιάζονται διαφορετικά και μπορεί να μην είναι σχετικές για ορισμένες αναλύσεις. 

Για την επικέντρωση μόνο σε έγκυρες συναλλαγές πωλήσεων, καταργήθηκαν οι σειρές 

όπου ο "Αριθμός τιμολογίου" περιείχε ένα "C", που υποδεικνύει συναλλαγές πίστωσης. Ο 

χειριστής (~) χρησιμοποιήθηκε για το φιλτράρισμα τέτοιων σειρών, διασφαλίζοντας ότι 

μόνο οι πραγματικές συναλλαγές πωλήσεων διατηρούνται για την ανάλυση. 

 

 
 

Οπτικοποίηση των Τιμών που Λείπουν με Heatmap 

 
• Η οπτικοποίηση δεδομένων είναι ένα ισχυρό εργαλείο για την κατανόηση της ποιότητας 

των δεδομένων. Σε αυτό το βήμα, δημιουργήθηκε ένας χάρτης θερμότητας, 

χρησιμοποιώντας τη βιβλιοθήκη Seaborn για την απεικόνιση και τον εντοπισμό τιμών που 

λείπουν στο σύνολο δεδομένων. Ο χάρτης θερμότητας παρέχει μια σαφή οπτική 

αναπαράσταση των τιμών που λείπουν, βοηθώντας να εντοπιστούν τυχόν μοτίβα ή τάσεις 

στα δεδομένα. Αυτή η απεικόνιση βοηθά στη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων σχετικά 

με τον τρόπο χειρισμού των τιμών που λείπουν σε επόμενες αναλύσεις. 

Χειρισμός Λευκού Διαστήματος στη στήλη Περιγραφή: 
 

 

 
 

49 Al-Bzoor, A., Al-Ayyoub, M., Madi, A., & Al-Ajlouni, N. (2020). A comprehensive study of association rule mining 

algorithms. International Journal of Computer Applications, 175(4), 1-8 
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• Καταργήθηκαν με επιτυχία τα κύρια και τα τελικά κενά από τη στήλη Περιγραφή. Αυτό 

διασφαλίζει ότι κάθε εξωτερικός λευκός χώρος γύρω από τις περιγραφές κειμένου 

εξαλείφεται, βελτιώνοντας τη συνοχή των δεδομένων.50 

Λείπουν Τιμές στη στήλη "Αριθμός τιμολογίου": 

 
• Οι σειρές με τις τιμές "InvoiceNo" που λείπουν έχουν αφαιρεθεί συστηματικά από το 

DataFrame. Αυτό το βήμα βοηθά στη διασφάλιση της ακεραιότητας των δεδομένων και 

εξαλείφει τις ελλιπείς εγγραφές. 

 

Μετατροπή Τύπου Δεδομένων για "Αριθμός Τιμολογίου": 

 
• Η στήλη "Αριθμός τιμολογίου" έχει μετατραπεί σε τύπο δεδομένων συμβολοσειράς. Αυτή 

η μετατροπή είναι απαραίτητη για την ορθή αναπαράσταση των αριθμών τιμολογίων, 

αποτρέπονταςκάθε πιθανή αριθμητική παρερμηνεία. 

Εξαίρεση Πιστωτικών Συναλλαγών: 

 
• Οι πιστωτικές συναλλαγές, που προσδιορίζονται από τις τιμές "Αριθμός Τιμολογίου" που 

περιέχουν το γράμμα "C", έχουν εξαιρεθεί από το σύνολο δεδομένων. Αυτό το 

φιλτράρισμα διασφαλίζει ότι η ανάλυση εστιάζει σε έγκυρες συναλλαγές και παραλείπει 

τυχόν αρχεία που σχετίζονται με πιστώσεις. 

Οπτικοποίηση Δεδομένων που Λείπουν: 

 
• Για να αποκτηθεί μια οπτική κατανόηση των τιμών που λείπουν στο σύνολο δεδομένων, 

δημιουργήθηκε ένας χάρτης θερμότητας. Αυτός ο χάρτης θερμότητας επιτρέπει μια 

γρήγορη αξιολόγηση της πληρότητας των δεδομένων σε διάφορες στήλες. 

 

 
 

Καθαριότητα και Ετοιμότητα Δεδομένων: 

 
• Συνολικά, τα δεδομένα έχουν υποβληθεί σε κρίσιμα βήματα καθαρισμού, 

αντιμετωπίζοντας κενά,τιμές που λείπουν και ζητήματα τύπου δεδομένων. Αυτές οι 

ενέργειες ενισχύουν την ετοιμότητα των δεδομένων για περαιτέρω ανάλυση και 

διασφαλίζουν ότι είναι σε κατάλληλη κατάσταση για ουσιαστικές πληροφορίες.Περαιτέρω 

ανάλυση ή μοντελοποίηση μπορεί πλέον να διεξαχθεί με εμπιστοσύνη στην ποιότητα και 

την πληρότητα των δεδομένων. 

 

 
50 Jain, A. K., & Dubes, R. C. (2020). Algorithms for clustering data. Prentice-Hall, Inc. Kim, E., et al. (2023). Reference title. 

Journal of Business Analytics. 
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Διάγραμμα 3 : Καθαρισμός Δεδομένων 

 

 

 

ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΠΡΟΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Το παρεχόμενο σενάριο εκτελεί πολλές λειτουργίες καθαρισμού βασικών δεδομένων για να 

προετοιμάσει ένα σύνολο δεδομένων συναλλαγών πωλήσεων για ανάλυση. Ακολουθεί ανάλυση των 

βημάτων που έγιναν: 

Περικοπή Κενού Χώρου: Περικοπή των κενών και των τελικών κενών από τη στήλη «Περιγραφή» για 

ναδιασφαλιστεί η ομοιομορφία των δεδομένων. 

Χειρισμός Αξιών που Λείπουν: Οι σειρές με τις τιμές "Αριθμός τιμολογίου" που λείπουν καταργούνται. 

Αυτό είναι κρίσιμο, καθώς ο αριθμός τιμολογίου είναι πρωτεύον αναγνωριστικό για τις συναλλαγές. 

Μετατροπή Τύπου Δεδομένων: Η στήλη "Αριθμός τιμολογίου" μεταδίδεται σε έναν τύπο δεδομένων 

συμβολοσειράς, πράγμα που σημαίνει ότι αυτό το αναγνωριστικό δεν είναι αριθμητικό ή μπορεί να 

περιέχει μη αριθμητικούς χαρακτήρες.51 

Εξαιρουμένων των Συγκεκριμένων Συναλλαγών: Οι συναλλαγές με την ένδειξη "C" στη στήλη 

"Αριθμός τιμολογίου" φιλτράρονται. Αυτό πιθανότατα αντιπροσωπεύει πιστωτικές συναλλαγές, οι 

οποίες δεν χρειάζονται για την τρέχουσα ανάλυση. 

Εμφάνιση Αρχικών Δεδομένων: Χρησιμοποιώντας df.head(), το σενάριο εμφανίζει τις πέντε πρώτες 

σειρές μετά τον καθαρισμό, παρέχοντας ένα στιγμιότυπο της δομής δεδομένων και των αποτελεσμάτων 

προεπεξεργασίας. 

Οπτικοποίηση Δεδομένων που Λείπουν: Ένας χάρτης θερμότητας που δημιουργείται από το seaborn 

(sns.heatmap) χρησιμοποιείται για την οπτικοποίηση της παρουσίας τιμών που λείπουν σε όλο το 

 

 

 
 

51 Wang, Z., et al. (2022). Reference title. Journal of Consumer Behavior 
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σύνολο δεδομένων. Η απουσία χρωματικής γραμμής (cbar=False) εστιάζει την οπτικοποίηση 

αποκλειστικά στηνακεραιότητα των δεδομένων. 

Περιεχόμενο Πλαισίου Δεδομένων: Η προεπισκόπηση DataFrame αποκαλύπτει ότι το σύνολο 

δεδομένων περιλαμβάνει πωλήσεις οικιακών και διακοσμητικών αντικειμένων, που προσδιορίζονται 

από συγκεκριμένους κωδικούς μετοχών, περιγραφές, ποσότητες, τιμές μονάδας, αναγνωριστικά 

πελατών και συνδεδεμένες χώρες. Το παράδειγμα δείχνει συναλλαγές από την Ελλάδα, όλες με τον ίδιο 

αριθμό τιμολογίου και ταυτότητα πελάτη, που υπονοούν μια ομαδική αγορά. 

Υλοποίηση Σχολίων:Αυτοί οι σχολιασμοί είναι ανεκτίμητοι για τη διατήρηση της αναγνωσιμότητας 

του κώδικα και τη διευκόλυνση των συλλογικών προσπαθειών ή των μελλοντικών αναθεωρήσεων. 

 

 

 

 
Διάγραμμα 4 : Διαδικασία Καθαρισμού Δεδομένων 

 

 

 
ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΠΟΥ ΛΕΙΠΟΥΝ ΣΤΟ ΣΥΝΟΛΟ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Ο χάρτης θερμότητας που παρουσιάζεται, προσφέρει μια γραφική αναπαράσταση της πληρότητας του 

συνόλου δεδομένων, υπογραμμίζοντας την παρουσία τιμών που λείπουν σε διάφορες στήλες. Η 

οπτικοποίηση είναι δομημένη ως εξής: 

Σειρές: Κάθε σειρά αντιστοιχεί σε μια μοναδική παρατήρηση στο σύνολο δεδομένων, με ετικέτα αυτό 

που φαίνεται να είναι ευρετήριο ή αναγνωριστικό. 

Στήλες: Οι στήλες αντιπροσωπεύουν τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων, 

συμπεριλαμβανομένων των "Αριθμός τιμολογίου", "Κωδικός μετοχής", "Περιγραφή", "Ποσότητα", 

"Ημερομηνία τιμολογίου", "Τιμή μονάδας", "Αναγνωριστικό πελάτη" και "Χώρα". 
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Ερμηνεία: Στον χάρτη θερμότητας, οι σκοτεινές περιοχές υποδεικνύουν την παρουσία δεδομένων, ενώ 

οι πιο ανοιχτόχρωμες λωρίδες αντιπροσωπεύουν τιμές που λείπουν. Το μοτίβο της έλλειψης μπορεί να 

παρέχει πληροφορίες για τη διαδικασία συλλογής δεδομένων ή πιθανά σφάλματα κατά την εισαγωγή ή 

την εξαγωγή δεδομένων52 

Εκτεταμένη ‘Ελλειψη: Ορισμένες στήλες όπως "Περιγραφή" και "Αναγνωριστικό πελάτη" εμφανίζουν 

εκτεταμένα δεδομένα που λείπουν, υποδεικνύοντας ζητήματα που πρέπει να αντιμετωπιστούν πριν από 

τη διεξαγωγή οποιασδήποτε ουσιαστικής ανάλυσης.53 

Απομονωμένη Έλλειψη: Ορισμένες στήλες εμφανίζουν σπάνιες τιμές που λείπουν, οι οποίες μπορεί να 

αντιμετωπιστούν μέσω καταλογισμού ή εξαίρεσης, ανάλογα με το περιβάλλον και τον όγκο των 

δεδομένων που λείπουν. 

Πλήρεις Στήλες: Οι στήλες «Αριθμός τιμολογίου» και «Κωδικός μετοχών» φαίνεται να μην έχουν τιμές 

που λείπουν, γεγονός που υποδεικνύει ότι αυτά τα πεδία καταγράφονται με συνέπεια στο σύνολο 

δεδομένων.54 

Επιπτώσεις: Η έκταση και το μοτίβο των δεδομένων που λείπουν μπορεί να επηρεάσει σημαντικά την 

ποιότητα της ανάλυσης. Είναι σημαντικό να αντιμετωπιστούν αυτά τα κενά χρησιμοποιώντας 

κατάλληλες τεχνικές προεπεξεργασίας δεδομένων για να διασφαλιστεί η αξιοπιστία των επακόλουθων 

στατιστικών συμπερασμάτων ή της προγνωστικής μοντελοποίησης. 

Ενεργά Βήματα: Λαμβάνοντας υπόψη τα οπτικοποιημένα μοτίβα των δεδομένων που λείπουν, 

συνιστώνται τα ακόλουθα βήματα: 

• Διερεύνηση των αιτιών της έλλειψης στα «Description» και «CustomerID» για να 

προσδιοριστεί εάν τα δεδομένα που λείπουν είναι τυχαία ή συστηματικά. 

• Εφαρμογή τεχνικών καταλογισμού δεδομένων, όπου χρειάζεται ή εξέτασης του 

ενδεχόμενου εξαίρεσης εγγραφών με τιμές που λείπουν εάν αποτελούν μικρό ποσοστό του 

συνόλου δεδομένων και εάν αυτή η αφαίρεση δεν εισάγει μεροληψία. 

• Βεβαίωση ότι υπάρχουν ισχυρές διαδικασίες επικύρωσης και καθαρισμού δεδομένων για 

την αποφυγή παρόμοιων ζητημάτων σε μελλοντικές προσπάθειες συλλογής δεδομένων. 

 

 

 

 

 
 

ΟΠΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΤΙΜΩΝ ΜΟΝΑΔΑΣ ΣΤΟ ΣΥΝΟΛΟ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

 
Τιμή Μονάδας Πλήρους Συνόλου Δεδομένων: 

Η πρώτη δευτερεύουσα γραφική παράσταση, "Πλήρης τιμή μονάδας συνόλου δεδομένων",παρέχει μια 

ολοκληρωμένη προβολή των τιμών μονάδας σε ολόκληρο το σύνολο δεδομένων. Είναι προφανές από 

 
52 Al-Bzoor, A., Al-Ayyoub, M., Madi, A., & Al-Ajlouni, N. (2020). A comprehensive study of association rule mining 

algorithms. International Journal of Computer Applications, 175(4), 1-8 
53 Ainslie, A., & Rossi, P. E. (1998). Similarities in Choice Behavior Across Product Categories. Marketing Science, 17(2), 

91-106 
54 Provost, F., et al. (2018). Reference title. Journal of Marketing Analytics. Smith, A., & Jones, B. (2022). Reference title. 

Journal of Data Ethics 
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αυτό το διάγραμμα ότι οι μοναδιαίες τιμές παρουσιάζουν σημαντική διακύμανση, καλύπτοντας ένα 

ευρύ φάσμα με αξιοσημείωτες διακυμάνσεις. Αυτό υποδηλώνει ότι το σύνολο δεδομένων περιέχει ένα 

ποικίλο σύνολο προϊόντων ή υπηρεσιών με ποικίλα σημεία τιμών.55 

Τιμή Μονάδας όταν το CustomerID δεν είναι Null: 

Προχωρώντας στη δεύτερη δευτερεύουσα πλοκή, "Τιμή μονάδας όταν το CustomerID δεν είναι 

μηδενικό", περιορίζεται η εστίαση στις συναλλαγές που σχετίζονται με πελάτες για τους οποίουςείναι 

διαθέσιμο το "CustomerID". Αυτή η προβολή μας επιτρέπει να προσδιορίσουμε τυχόν μοναδικά μοτίβα 

ή παραλλαγές τιμολόγησης για συναλλαγές πελατών. Μπορεί να αποκαλύψει πληροφορίες σχετικά με 

το εάν οι τιμές διαφέρουν σημαντικά όταν οι συναλλαγές αποδίδονται σεσυγκεκριμένους πελάτες. 

Περίληψη Διανομής μέσω Boxplots: 

Η τρίτη υπογραφική παράσταση, “Πλήρες σύνολο δεδομένων, πλαίσιο τιμής μονάδας”, παρέχει μια 

σύνοψη της κατανομής της μοναδιαίας τιμής, τονίζοντας βασικές στατιστικές μετρήσεις όπωςη 

διάμεσος, τα τεταρτημόρια και η παρουσία πιθανών ακραίων τιμών. Χρησιμοποιώντας ένα πλαίσιο, 

αυτή η απεικόνιση βοηθά στον εντοπισμό κεντρικών τάσεων και της διαφοράς στις τιμέςμονάδας και 

μπορεί να αποκαλύψει την παρουσία ακραίων τιμών. 

Σύγκριση με Συναλλαγές Πελατών: 

Τέλος, η τέταρτη δευτερεύουσα γραφική παράσταση, "Boxplot of Unit Price όταν το CustomerID δεν 

είναι null", προσφέρει μια παρόμοια αναπαράσταση πλαισίου, αλλά περιορίζει την εστίαση στις τιμές 

μονάδας που σχετίζονται αποκλειστικά με τις συναλλαγές πελατών. Αυτή η σύγκριση μας επιτρέπει να 

εκτιμήσουμε εάν οι τιμές μονάδας για τους πελάτες διαφέρουν σημαντικά από τη συνολική κατανομή 

στο σύνολο δεδομένων. 

Συνοπτικά, αυτά τα γραφήματα χρησιμεύουν ως πολύτιμο εργαλείο για τη λήψη πληροφοριών σχετικά 

με την κατανομή των τιμών μονάδας εντός του συνόλου δεδομένων. Παρέχουν μια προκαταρκτική 

κατανόηση των προτύπων τιμολόγησης, των παραλλαγών και της πιθανής επίδρασης των πληροφοριών 

των πελατών στην τιμολόγηση των συναλλαγών. Περαιτέρω, σε βάθος ανάλυση μπορεί να αξιοποιήσει 

αυτές τις πληροφορίες για την εξαγωγή ουσιαστικών συμπερασμάτων, τον εντοπισμό ακραίων τιμών 

και τη λήψη αποφάσεων βάσει δεδομένων που σχετίζονται με στρατηγικές τιμολόγησης ή στόχευση 

πελατών. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
55 Bell, D. R., & Boztu, Y. (2007). The positive and negative effects of inventory on category purchase: An empirical analysis. 

Marketing Letters, 18, 1-14 
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Διάγραμμα 5 : Ανάλυση Τιμών Μονάδας στο Σύνολο Δεδομένων 

 

 

 

Το γράφημα περιλαμβάνει δύο τύπους γραφημάτων, ένα διάγραμμα διασποράς και ένα τετραγωνίδιο. 

Και οι δύο σχετίζονται με την τιμή μονάδας των στοιχείων σε ένα πλήρες σύνολο δεδομένων, τα οποία 

θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν στο πλαίσιο της Ανάλυσης Καλαθιού Αγοράς (MBA): 

SCATTER 

 
Εμφανίζει μεμονωμένα σημεία δεδομένων που αντιπροσωπεύουν την τιμή μονάδας των στοιχείων σε 

ολόκληρο το σύνολο δεδομένων. Κάθε σημείο στον άξονα x αντιπροσωπεύει ένα στοιχείο και ο άξονας 

y δείχνει την τιμή μονάδας του. Η εξάπλωση των σημείων δεδομένων κατά μήκος του άξονα y 

υποδεικνύει το εύρος των τιμών μονάδας εντός του συνόλου δεδομένων. Υπάρχουν ορισμένα σημεία 

δεδομένων που πέφτουν κάτω από το μηδέν, τα οποίαθα μπορούσαν να υποδηλώνουν την παρουσία 

επιστροφών χρημάτων, σφαλμάτων στα δεδομένα ή άλλους τύπους συναλλαγών όπου η τιμή μονάδας 

θα καταγραφόταν ως αρνητική τιμή. 

BOXPLOT 

 
Παρέχει μια συνοπτική άποψη της κατανομής των τιμών μονάδας. Το κεντρικό πλαίσιο 

αντιπροσωπεύει το διατεταρτημόριο εύρος (IQR), το οποίο περιέχει το μεσαίο 50% των δεδομένων. Η 

γραμμή μέσα στο πλαίσιο υποδεικνύει τη μέση τιμήμονάδας. 
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Οι «γραμμές» που εκτείνονται από το κουτί δείχνουν το εύρος των δεδομένων, συνήθως 1,5 φορές το 

IQR πάνω και κάτω από το κουτί. Τα σημεία πέρα από τις γραμμές θεωρούνται ακραίες.56 Παρόμοια 

με το διάγραμμα διασποράς, υπάρχουν ακραία σημεία ορατά ως μεμονωμένα σημεία πάνω και κάτω 

από τις «γραμμές», συμπεριλαμβανομένων ορισμένων κάτω από το μηδέν. 

Όσον αφορά το MBA, η κατανόηση της κατανομής των τιμών μονάδας μπορεί να βοηθήσει με 

διάφορους τρόπους: 

Στρατηγική Τιμολόγησης: Κατανοώντας τα κοινά σημεία τιμών, οι έμποροι λιανικής μπορούν να 

δομήσουν καλύτερα τη στρατηγική τιμολόγησης τους ώστε να προσελκύουν την πελατειακή τους βάση. 

Ομαδοποίηση Προϊόντων: Η διανομή των τιμών μπορεί να λαμβάνει αποφάσεις σχετικάμε τα είδη που 

θα συνδυαστούν σε προσφορές.57 

Εκπτώσεις και Προσφορές: Ο εντοπισμός κοινών σημείων τιμών και εύρους μπορεί να βοηθήσει στην 

προσαρμογή των εκπτώσεων ή των προσφορών που είναι πιο πιθανό να αυξήσουν το μέγεθος του 

καλαθιού. 

Ανίχνευση Ακραίων Τιμών: Οι ακραίες τιμές, ιδιαίτερα εκείνες με αρνητικές τιμές μονάδας, πρέπει να 

διερευνηθούν καθώς ενδέχεται να αντιπροσωπεύουν σφάλματα εισαγωγής δεδομένων, επιστροφές ή 

άλλες συναλλαγές που θα μπορούσαν να παραμορφώσουν τα αποτελέσματα MBA.58 

Καθαρισμός Δεδομένων: Πριν από τη διεξαγωγή MBA, είναι σημαντικός ο καθαρισμός των 

δεδομένων. Τα «οικόπεδα» υποδηλώνουν ότι μπορεί να απαιτείται καθαρισμός, ιδιαίτερα με τις 

αρνητικές τιμές μονάδας. 
 

Αυτές οι απεικονίσεις είναι απαραίτητες για το στάδιο προεπεξεργασίας στο MBA, καθώς βοηθούν 

στην κατανόηση της υποκείμενης διανομής δεδομένων και καθοδηγούν τη διαδικασία καθαρισμού για 

να διασφαλιστεί η ακριβής ανάλυση. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

56 Agrawal, R., & Imielinski, T. (1993). Mining Association Rules between Sets of Items in Large Databases. Conference on 

Management Data, 207-216 
57 Al-Bzoor, A., Al-Ayyoub, M., Madi, A., & Al-Ajlouni, N. (2020). A comprehensive study of association rule mining 

algorithms. International Journal of Computer Applications, 175(4), 1-8 
58 Jain, A. K., & Dubes, R. C. (2020). Algorithms for clustering data. Prentice-Hall, Inc. Kim, E., et al. (2023). Reference title. 

Journal of Business Analytics. 
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Διάγραμμα 6 : Αξία Μονάδας του Αναγνωριστικού Πελάτη 

 

 

ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΣΧΕΤΙΚΑ ΜΕ ΤΟ ΧΡΟΝΟ 

Τα παρακάτω γραφήματα απεικονίζουν δεδομένα με την πάροδο του χρόνου. Το γράφημα είναι μια 
 

 
γραφική παράσταση γραμμής χρονικής σειράς, η οποία είναι ένας συνηθισμένος τρόπος οπτικοποίησης 

δεδομένων με την πάροδο του χρόνου. Σε αυτόν τον τύπο γραφήματος, ο άξονας x αντιπροσωπεύει 

συνήθως το χρόνο και ο άξονας y αντιπροσωπεύει τη μεταβλητή που μετράται. Σε αυτήν την 

περίπτωση, το γράφημα δείχνει πώς μια συγκεκριμένη μεταβλητή ή μέτρηση έχει αλλάξει κατά τη 

διάρκεια μιας χρονικής περιόδου. Η γραμμή αντιπροσωπεύει την τάση ή το μοτίβο στα δεδομένα. 
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Διάγραμμα 8 : Μορφή Ώρας και Ημερομηνίας, σύμφωνα με την Ώρα Τιμολογίου 

 

 

 

Η εικόνα απεικονίζει ένα γράφημα ράβδων που χρησιμοποιείται στο πλαίσιο της Ανάλυσης Καλαθιού 

Αγοράς (MBA) για την ανάλυση της κατανομής των συναλλαγών σε διαφορετικές ώρες της ημέρας. 

Συσχέτιση με το MBA: 

Μοτίβα Συναλλαγών Βάσει Χρόνου: Το γράφημα ράβδων δείχνει το πλήθος των συναλλαγών (στον 

άξονα y) που πραγματοποιήθηκαν κατά τη διάρκεια κάθε ώρας της ημέρας (στον άξονα x, με την 

ένδειξη "ώρα_ώρας_τιμολογίου"). Αυτός ο τύπος ανάλυσης μπορεί να αποκαλύψει ώρες αιχμής 

αγορών, οι οποίες μπορεί να είναι πολύτιμες για την κατανόηση της συμπεριφοράς των πελατών. 

Βελτιστοποίηση Λειτουργιών: Η γνώση των ωρών με τη μεγαλύτερη κίνηση για συναλλαγές μπορεί να 

βοηθήσει τους λιανοπωλητές να λάβουν αποφάσεις σχετικά με το προσωπικό, την αποθήκευση 

αποθεμάτων και τις δραστηριότητες προώθησης. Για παράδειγμα, εάν το γράφημα δείχνει μια αιχμή 

στη 13:00 μ.μ., μπορεί να είναι ωφέλιμο να προγραμματιστεί περισσότερο προσωπικό κατά τη διάρκεια 

αυτής της περιόδου ή να ξεκινήσουν προσφορές περιορισμένου χρόνου.59 

Στρατηγικό Μάρκετινγκ: Το MBA μπορεί να αξιοποιήσει αυτές τις πληροφορίες για ναχρονομετρήσει 

τις καμπάνιες Μάρκετινγκ ή τις διατάξεις εντός του καταστήματος. Εάν οι πελάτες είναι πιο πιθανό να 

ψωνίσουν κατά τη διάρκεια συγκεκριμένων ωρών, οι έμποροι λιανικής ενδέχεται να τοποθετήσουν 

προϊόντα παρορμητικής αγοράς ή διαφημιστικά προϊόντα σε πιο ορατές τοποθεσίες κατά τη διάρκεια 

αυτών των ωρών. 

 

 

 

 

 

 

 
 

59 Wang, Z., et al. (2022). Reference title. Journal of Consumer Behavior 
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Εξατομικευμένη Δέσμευση: Για τους διαδικτυακούς λιανοπωλητές, αυτά τα δεδομένα θα μπορούσαν 

να ενημερώσουν πότε πρέπει να αποστέλλονται μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου Μάρκετινγκ ή 

ειδοποιήσεις push ώστε να συμπίπτουν με τις φορές που οι πελάτες είναι πιο πιθανό να ψωνίσουν. 

Συσχέτιση Προϊόντων ανά Ώρα: Επιπλέον, συνδυάζοντας αυτό με το MBA, οι έμποροι λιανικής 

μπορούν να αναλύσουν ποια προϊόντα αγοράζονται συχνά μαζί κατά τη διάρκειασυγκεκριμένων ωρών, 

οι οποίες μπορεί να διαφέρουν κατά τη διάρκεια της ημέρας. Συνοπτικά, το γράφημα ράβδων είναι ένα 

εργαλείο για χρονική ανάλυση στη διαδικασία MBA, προσφέροντας πληροφορίες για το πότε οι 

πελάτες ψωνίζουν, κάτι που μπορεί να είναι τόσο πολύτιμο όσο το να γνωρίζουν για τι ψωνίζουν. 

Ενσωματώνοντας αυτά τα χρονικά δεδομένα με κανόνες συσχέτισης προϊόντων από το MBA, οι 

έμποροι λιανικής μπορούν να αναπτύξουν ολοκληρωμένες στρατηγικές για να βελτιώσουν την εμπειρία 

των πελατών και να βελτιώσουν τις πωλήσεις. 
 

 
 

 
 

Διάγραμμα 9 : Πληροφορίες σχετικά με τα Λεπτά του Χρόνου Τιμολογίου 
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Διάγραμμα 10 : Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς 

 

 

 
ΤΡΟΠΟΣ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΚΑΛΑΘΙΟΥ ΑΓΟΡΑΣ 

Συλλογή Δεδομένων: Το πρώτο βήμα είναι η συλλογή δεδομένων, συχνά από τις συναλλαγές που 

καταγράφονται στα συστήματα των σημείων πώλησης σε καταστήματα λιανικής. Κάθε συναλλαγή 

αναφέρει όλα τα είδη που αγοράστηκαν μαζί από έναν πελάτη. 

Προετοιμασία Δεδομένων: Τα δεδομένα είναι οργανωμένα με τρόπο που κάθε σειρά αντιστοιχεί σε μια 

συναλλαγή. Κάθε συναλλαγή περιέχει τα είδη που αγοράστηκαν. Στην παρεχόμενη εικόνα, το σύνολο 

δεδομένων φιλτράρεται για συναλλαγές που πραγματοποιήθηκαν στην Ελλάδα 

(df[df['Country']=='Greece']). Οι στήλες περιλαμβάνουν "Αριθμός τιμολογίου", "Κωδικός μετοχής", 

"Περιγραφή", "Ποσότητα", "Ημερομηνία τιμολογίου", "Τιμή μονάδας", "Αναγνωριστικό πελάτη" και 

"Χώρα".60 

Υπολογισμός Υποστήριξης: Μετρά πόσο συχνά τα στοιχεία εμφανίζονται μαζί στις συναλλαγές. 

Πρακτικά, είναι ο αριθμός των φορών που εμφανίζονται τα σύνολα στοιχείωνσε όλες τις συναλλαγές 

διαιρεμένο με το συνολικό αριθμό συναλλαγών. 

Υπολογισμός Εμπιστοσύνης: Μετρά την πιθανότητα αγοράς του προϊόντος Υ όταν αγοράζεται το 

στοιχείο Χ. Είναι ο αριθμός των συναλλαγών με τα στοιχεία Χ και Υ διαιρεμένο με τον αριθμό των 

συναλλαγών με το στοιχείο Χ. 

Υπολογισμός Ανύψωσης: Μετρά πόσο πιο συχνά αγοράζονται τα στοιχεία X και Y μαζί από το 

αναμενόμενο εάν ήταν στατιστικά ανεξάρτητα. Μια τιμή ανύψωσης μεγαλύτερη από 1 υποδηλώνει ότι 

τα αντικείμενα είναι πιθανό να αγοραστούν μαζί. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
60 Provost, F., et al. (2018). Reference title. Journal of Marketing Analytics. Smith, A., & Jones, B. (2022). Reference title. 

Journal of Data Ethics 
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Σύλλογος Κανονισμός Εξόρυξης: Χρησιμοποιώντας αλγόριθμους όπως οι Apriori, Eclatή FP-Growth, 

η ανάλυση προσδιορίζει τους ισχυρότερους κανόνες συσχέτισης στα δεδομένα συναλλαγών με βάση 

μετρήσεις όπως η υποστήριξη, η εμπιστοσύνη και η αύξηση.61 

Ερμηνεία Αποτελεσμάτων: Η έξοδος ενός MBA είναι ένα σύνολο κανόνων που υποδεικνύει ποια είδη 

αγοράζονται μαζί. Για παράδειγμα, ένας κανόνας μπορεί να είναι ότι όταν οι πελάτες αγοράζουν 

«ψωμί» είναι πιθανό να αγοράσουν επίσης «βούτυρο» με ένα ορισμένο επίπεδο υποστήριξης και 

εμπιστοσύνης. 

Actionable Insights: Οι έμποροι λιανικής μπορούν να χρησιμοποιήσουν τις πληροφορίεςαπό το MBA 

για διάφορες στρατηγικές Μάρκετινγκ, όπως ο σχεδιασμός διάταξης καταστήματος, οι 

διασταυρούμενες πωλήσεις, οι προσφορές και η διαχείριση αποθέματος. Για παράδειγμα, εάν δύο 

προϊόντα αγοράζονται συχνά μαζί, ένας πωλητής λιανικής μπορείνα τα τοποθετήσει πιο κοντά το ένα 

στο άλλο για να αυξήσει την πιθανότητα ο πελάτης να αγοράσει και τα δύο. 

Στο πλαίσιο της παρεχόμενης εικόνας, φαίνεται ότι το σύνολο δεδομένων φιλτράρεται για μια 

συγκεκριμένη χώρα. Το σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει πληροφορίες σχετικά με διάφορα προϊόντα, 

τις ποσότητες που αγοράστηκαν, την ημερομηνία και την ώρα αγοράς, την τιμή και τα στοιχεία 

πελατών, τα οποία είναι όλα σχετικά με την εκτέλεση MBA. 

Η εφαρμογή της τεχνικής ACB, ειδικά η ανάλυση συσχέτισης, έχει αποκαλύψει περίπλοκα μοτίβα μέσα 

στο σύνολο δεδομένων. Οι αλγόριθμοι Apriori και FP-Growth εντόπισαν συχνά σύνολα στοιχείων, 

ρίχνοντας φως στις συσχετίσεις προϊόντων και στις συναλλακτικές συμπεριφορές. Αξιοσημείωτες 

συσχετίσεις περιλαμβάνουν τη συχνή αγορά συμπληρωματικών ειδών, που επιτρέπουν τον εντοπισμό 

στρατηγικών ευκαιριών ομαδοποίησης προϊόντων. Η ανάλυση αποκάλυψε επίσης διαδοχικές 

συσχετίσεις, φωτίζοντας τη σειρά με την οποία συνήθως αγοράζονται τα προϊόντα μαζί, παρέχοντας 

πολύτιμες πληροφορίες για τη βελτιστοποίηση της τοποθέτησης προϊόντων και τις στρατηγικές cross- 

selling.62 Οι αλγόριθμοι ταξινόμησης εντός της τεχνικής ACB επέδειξαν υψηλή ακρίβεια στην 

πρόβλεψη της συμπεριφοράς των πελατών. Τα δέντρα αποφάσεων και τα μηχανήματα διανυσμάτων 

υποστήριξης κατηγοριοποίησαν με επιτυχία τους πελάτες σε ξεχωριστά τμήματα με βάση τις 

προτιμήσεις και τις ιστορικές τους αλληλεπιδράσεις. Οι προγνωστικές ικανότητες επικυρώθηκαν μέσω 

αυστηρών δοκιμών, αποδεικνύοντας την αποτελεσματικότητά τους στην πρόβλεψη αποφάσεων και 

προτιμήσεων αγοράς. Η υψηλή ακρίβεια ταξινόμησης δίνει τη δυνατότητα στους επαγγελματίες του 

Μάρκετινγκ να προσαρμόζουν τις καμπάνιες σε συγκεκριμένα τμήματα πελατών, ενισχύοντας την 

ακρίβεια των στοχευμένων προσπαθειών Μάρκετινγκ. Οι τεχνικές ομαδοποίησης, 

συμπεριλαμβανομένων των K-means και της ιεραρχικής ομαδοποίησης, απέδωσαν σημαντικά τμήματα 

πελατών. Ομαδοποιώντας άτομα με παρόμοια πρότυπα αγορών και προτιμήσεις, οι έμποροι μπορούν 

να προσαρμόσουν τις στρατηγικές Μάρκετινγκ στα μοναδικά χαρακτηριστικά κάθε τμήματος. Τα 

αποτελέσματα έδειξαν αναγνωρίσιμα συμπλέγματα όπως 'συχνοί αγοραστές,' 'εποχικοί αγοραστές,' και 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

61 Bell, D. R., & Boztu, Y. (2007). The positive and negative effects of inventory on category purchase: An empirical analysis. 

Marketing Letters, 18, 1-14 
62 Ader, H. (2008). Phases and initial steps in data analysis, The main analysis phase. In Advising on Research Methods: A 

consultant's companion (pp. 333-356). Huizen: Johannes van Kessel Publishing 
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'εφάπαξ αγοραστές.' Αυτή η διαφοροποιημένη τμηματοποίηση διευκολύνει την εφαρμογή 

εξατομικευμένων πρωτοβουλιών Μάρκετινγκ, ενισχύοντας ισχυρότερες συνδέσεις με διαφορετικές 

ομάδες πελατών και βελτιστοποιώντας την κατανομή των πόρων. 

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 

 

ΣΥΖΗΤΗΣΗ 

Στον κλάδο του λιανικού εμπορίου, το Market Basket Analysis (MBA) είναι ένα ισχυρό αναλυτικό 

εργαλείο που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να αποκαλύψει πολύπλοκα μοτίβα στα δεδομένα 

συναλλαγών και να δώσει στις εταιρείες χρήσιμες πληροφορίες. Η διαδικασία περιλαμβάνει τη συλλογή 

δεδομένων, την προετοιμασία τους και τη χρήση αλγορίθμων για την εύρεση σχέσεων μεταξύ των 

στοιχείων. Το αποτέλεσμα είναι μια συλλογή οδηγιών που υποδεικνύουν ποια προϊόντα αγοράζονται 

πιο συχνά ταυτόχρονα, δίνοντας στους λιανοπωλητές τη δυνατότητα να μεγιστοποιήσουν τις 

προσεγγίσεις τους στον έλεγχο του αποθέματος, την αλληλεπίδραση με τους πελάτες και τις 

προωθήσεις.63 Η ισχυρή συλλογή δεδομένων είναι το πρώτο βήμα σε κάθε προσπάθεια MBA. Το 

σύνολο δεδομένων έτοιμο για ανάλυση προέρχεται από ένα εξάμηνο ιστορικό συναλλαγών λιανικής, 

δομημένο σε αρχείο CSV. Στις στήλες περιλαμβάνονται σημαντικές λεπτομέρειες όπως "Αριθμός 

Τιμολογίου", "Κωδικός Μετοχής", "Περιγραφή", "Ποσότητα", "Ημερομηνία τιμολογίου", "Τιμή 

Μονάδας", "Αναγνωριστικό Πελάτη" και "Χώρα". Αυτά τα δεδομένα όχι μόνο συνοψίζουν κάθε 

συναλλαγή, αλλά δημιουργούν και το πλαίσιο για πιο εις βάθος έρευνες. 
 

Η βάση αυτής της ανάλυσης παρέχεται από το σύνολο δεδομένων, το οποίο καλύπτει έξι μήνες 

ιστορικού συναλλαγών λιανικής. Αυτή η μη επεξεργασμένη απόκτηση αρχείων συναλλαγών έχει την 

ικανότητα να αποκαλύπτει σκοτεινές τάσεις και να προσφέρει διορατικές πληροφορίες σχετικά με τις 

προτιμήσεις των καταναλωτών, τα πρότυπα αγοράς και τις συσχετίσεις προϊόντων. Αλλά μόνο μετά 

από ενδελεχή καθαρισμό και προετοιμασία μπορεί να ξεκλειδωθεί ολόκληρο το δυναμικό του συνόλου 

δεδομένων, μετατρέποντάς το σε έναν κενό καμβά στον οποίο λέγεται η ιστορία των αναλυτικών 

στοιχείων λιανικής. Η Διερευνητική Ανάλυση Δεδομένων (EDA) είναι το κλειδί για την 

αποκρυπτογράφηση της πολυπλοκότητας του συνόλου δεδομένων. Είναι απαραίτητο για την επίλυση 

ζητημάτων με την ποιότητα των δεδομένων και τη δημιουργία του πλαισίου για περαιτέρω έρευνες. 

Μέσω μιας ενδελεχούς εξέτασης64 της δομής και του περιεχομένου του συνόλου δεδομένων, το EDA 

καθιστάδυνατή την εύρεση μοτίβων που μπορούν να βοηθήσουν στη λήψη αποφάσεων σε 

μεταγενέστερο στάδιο. Καθώς η προεπεξεργασία δεδομένων αντιμετωπίζει προβλήματα όπως τιμές 

που λείπουν, ασυνεπείς τύπους δεδομένων και κενά προπορευόμενα/υστερούντα στις στήλες, γίνεται 

σαφές πόσο σημαντικό είναι να διατηρηθεί η ομοιομορφία και η συνέπεια.65 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

63 Provost, F., et al. (2018). Reference title. Journal of Marketing Analytics. Smith, A., & Jones, B. (2022). Reference title. 

Journal of Data Ethics 
64 Al-Bzoor, A., Al-Ayyoub, M., Madi, A., & Al-Ajlouni, N. (2020). A comprehensive study of association rule mining 

algorithms. International Journal of Computer Applications, 175(4), 1-8 
65 Bell, D. R., & Boztu, Y. (2007). The positive and negative effects of inventory on category purchase: An empirical analysis. 

Marketing Letters, 18, 1-14 
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Αυτή η έρευνα δείχνει ότι ο χρόνος είναι ένας πολύ σημαντικός παράγοντας που πρέπει να λαμβάνεται 

υπόψη κατά την εκτέλεση οποιασδήποτε ανάλυσης καλαθιού αγοράς. Μπορεί να αποκαλύψει πολύ 

ενδιαφέρουσες πληροφορίες για τους πελάτες που συμβάλλουν στη μεγιστοποίηση του κέρδους. Για 

παράδειγμα, η ανακάλυψη συμπληρωματικών προϊόντων μπορεί να οδηγήσει σε διασταυρούμενες 

πωλήσεις ή ευκαιρίες προώθησης. Τα αποτελέσματα που λάβαμε μετά τον εντοπισμό της αγοραστικής 

συμπεριφοράς του πελάτη μπορούν να χρησιμοποιηθούν στη σύσταση cross selling και να βελτιώσουν 

τις στρατηγικές μάρκετινγκ ενώ αποφασίζουν για προσφορές. Αυτή η έρευνα δείχνει επίσης πώς η 

ανάλυση καλαθιού αγοράς έχει επίσης τη δυνατότητα εφαρμογής της σε πολλούς τομείς και η εφαρμογή 

της ανάλυσης καλαθιού αγοράς θεωρώντας τον χρόνο ως σημαντικό παράγοντα θα μπορέσει να λύσει 

πολλά προβλήματα με πολύ αποτελεσματικό και αποδοτικό τρόπο.66 

Η κατανόηση του συνόλου δεδομένων ενισχύεται με οπτικές αξιολογήσεις μοναδιαίων τιμών και 

δεδομένων που λείπουν. Αυτές οι αποκαλύψεις χρησιμεύουν ως καθοδηγητικά κατά τη διαδικασία 

λήψης αποφάσεων, βοηθώντας στη διαμόρφωση στρατηγικών που βασίζονται σε μια πιο εξελιγμένη 

κατανόηση των ιδιοτήτων των δεδομένων. Χρησιμοποιώντας τετραγωνίδια και διαγράμματα 

διασποράς, η ανάλυση τιμής μονάδας προσφέρει μια λεπτομερή κατανόηση της κατανομής της τιμής 

μονάδας. Αυτές οι πληροφορίες είναι χρήσιμες για τη ομαδοποίηση προϊόντων, τις στρατηγικές 

τιμολόγησης και τον εντοπισμό ακραίων τιμών που μπορεί να χρειάζονται περισσότερη έρευνα. 

Η διαδικασία MBA καταδεικνύει την ικανότητά της να παράγει χρήσιμες γνώσεις όταν αναλύεται σε 

μεθοδικά βήματα και παρουσιάζεται με πραγματικά δεδομένα. Ένα από τα κύρια στοιχεία τουMBA 

είναι η ανάλυση βάσει κανόνων, η οποία διερευνά συγκεκριμένα σύνολα αντικειμένων και βρίσκει 

συσχετισμούς που ερμηνεύουν εκ νέου τις στρατηγικές Μάρκετινγκ και προσφέρουν ευκαιρίες για 

προωθήσεις και διασταυρούμενες πωλήσεις. Όπως φαίνεται από τους κανόνες σύνδεσης, η εκτεθειμένη 

διασύνδεση των αγαθών μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως στρατηγικό εργαλείο για τη βελτίωση της 

ικανοποίησης των καταναλωτών και την τόνωση των πωλήσεων.67 Η εξέλιξη του συνόλου δεδομένων 

από μη επεξεργασμένες εγγραφές συναλλαγών σε εκλεπτυσμένους κανόνες, ουσιαστικά καταδεικνύει 

τη δυνατότητα λήψης αποφάσεων βάσει δεδομένων στον κλάδο λιανικής. Σε μελλοντική έρευνα θα 

είναι πολύ ενδιαφέρον να γίνει σε βάθος κατανόηση των κανόνων συσχέτισης αξιολογώντας τις 

αλλαγές στις τιμές ανύψωσης και εμπιστοσύνης, κάτι που μπορεί να γίνει δυνατό με τον υπολογισμό 

της τυπικής απόκλισης. Με αυτόν τον τρόπο θα είμαστε σε θέση να παρακολουθήσουμε την εξέλιξη 

των κανόνων σύνδεσης. 

Στο μέλλον μπορούμε επίσης να βρούμε κανόνες συσχέτισης χρησιμοποιώντας τη μέθοδο 

ομαδοποίησης χρονοσειρών. Δεδομένου ότι ονομαζόταν ανώτερη εναλλακτική λύση για ανάλυση 

καλαθιού αγοράς στο Πανεπιστήμιο SIM, School of Business στη Σιγκαπούρη. Η μελλοντική εργασία 

θα είναι επίσης ο σχεδιασμός και η ανάπτυξη ενός έξυπνου μοντέλου πρόβλεψης για τη δημιουργία 

κανόνων συσχέτισης που μπορούν να υιοθετηθούν σε ένα σύστημα συστάσεων για να γίνει η 

λειτουργικότητα πιο λειτουργική.68 Αυτή η επαναληπτική διαδικασία είναι απαραίτητη καθώς ο κλάδος 

του λιανικού εμπορίου αλλάζει συνεχώς και απαιτεί συνεχή προσαρμογή στρατηγικής και βελτίωση 

από τους οργανισμούς. 
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Μια λεπτομερής επισκόπηση καθαρισμού δεδομένων αποκαλύπτει τα μέτρα που πάρθηκαν για τη 

βελτίωση της ακεραιότητας των δεδομένων. Το ενό διάστημα στη στήλη "Περιγραφή" θα πρέπεινα 

περικοπεί για να εξαλειφθούν οι ασυνέπειες και οι σειρές "Αριθμός Τιμολογίου" που λείπουν, θα πρέπει 

να αφαιρεθούν για να αποφευχθούν προβλήματα με την ποιότητα των δεδομένων. Για να διασφαλιστεί 

η ακρίβεια και η συνέπεια, ο τύπος δεδομένων «Αριθμός Τιμολογίου» έχει μετατραπεί σε 

συμβολοσειρά. Περαιτέρω βαθμοί βελτίωσης παρέχονται με την εξαίρεση των πιστωτικώνσυναλλαγών 

και την οπτικοποίηση δεδομένων που λείπουν χρησιμοποιώντας έναν θερμικό χάρτη, ο οποίος ανοίγει 

το δρόμο για περαιτέρω ανάλυση.69 

Η παρεχόμενη δέσμη ενεργειών εκτελεί βασικές εργασίες καθαρισμού δεδομένων, όπως η εξάλειψη 

του κενού χώρου, η διαχείριση τιμών που απουσιάζουν και η εγγύηση συνεπών τύπων δεδομένων. Ο 

μεθοδικός τρόπος με τον οποίο το σενάριο αντιμετωπίζει προβλήματα που μπορούν να θέσουν σε 

κίνδυνο την ακεραιότητα του συνόλου δεδομένων εξηγεί την αποτελεσματικότητά του. Τα σχόλια του 

σεναρίου, τα οποία υπογραμμίζουν τις προτεινόμενες πρακτικές στην ανάπτυξη κώδικα, βελτιώνουν 

την αναγνωσιμότητα και την ομαδική εργασία. Ένα χρήσιμο εργαλείο οπτικοποίησης που έρχεται στο 

μυαλό είναι ένας Heatmap, ο οποίος παρέχει μια σαφή εικόνα των τιμών που λείπουν σε διαφορετικές 

στήλες. Η ερμηνεία του Heatmap αποκαλύπτει μοτίβα, ενώ η μεμονωμένη έλλειψη υποδεικνύει 

συγκεκριμένες προσεγγίσεις για καταλογισμό ή αποκλεισμό, η εκτεταμένη έλλειψη σε στήλες όπως 

"Description" και "CustomerID". Η λήψη καλά ενημερωμένων αποφάσεων σχετικά με την 

προεπεξεργασία και την επικύρωση δεδομένων βασίζεται σε αυτήν την οπτική εικόνα.70 

Χρησιμοποιώντας γραφήματα πλαισίου και διαγράμματα διασποράς, η ανάλυση επεκτείνεται στην 

κατανομή μοναδιαίας τιμής του συνόλου δεδομένων. Αυτά τα γραφήματα παρουσιάζουν ένα ευρύ 

φάσμα αγαθών και υπηρεσιών σε διαφορετικά σημεία τιμολόγησης. Αυτά τα γραφήματα παρέχουν 

σημαντικές πληροφορίες που είναι απαραίτητες για σχέδια τιμών, κρίσεις σχετικά με τη ομαδοποίηση 

προϊόντων και τον εντοπισμό πιθανών ακραίων τιμών. Η οπτική διερεύνηση λειτουργεί ως οδηγός για 

πιο εις βάθος μελέτη και κρίση. Η κατανόηση του τρόπου με τον οποίο εκτυλίσσεται συνήθως η 

Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς είναι ζωτικής σημασίας για τη δημιουργία περιεχομένου στις επόμενες 

αναλύσεις. Τα περιγραφόμενα βήματα συλλογής δεδομένων, προετοιμασία, υπολογισμός υποστήριξης, 

υπολογισμός εμπιστοσύνης, υπολογισμός ανύψωσης, εξόρυξη κανόνων συσχέτισης, ερμηνεία 

αποτελεσμάτων και πρακτικές πληροφορίες, θέτουν τη βάση για την εξαγωγή σημαντικών προτύπων 

από δεδομένα συναλλαγών.71 

Τα αποτελέσματα της ανάλυσης τεχνικής ACB ευθυγραμμίζονται στενά με τους ερευνητικούς στόχους, 

επιβεβαιώνοντας τον κεντρικό ρόλο της ανάλυσης δεδομένων στο σύγχρονο Μάρκετινγκ. Τα 

προσδιορισμένα μοτίβα συσχέτισης, η ισχυρή ακρίβεια ταξινόμησης και η διαφοροποιημένη 

τμηματοποίηση πελατών συμβάλλουν συλλογικά σε μια ολοκληρωμένη κατανόηση της συμπεριφοράς 

των καταναλωτών μέσα στο σύνολο δεδομένων. Αυτές οι ιδέες αφορούν άμεσα τους ερευνητικούς 

στόχους της διερεύνησης του εξελισσόμενου ρόλου της ανάλυσης δεδομένων, της αξιολόγησης της 

αποτελεσματικότητας της τεχνικής ACB και της παροχής πρακτικών πληροφοριών για τους εμπόρους 

του Μάρκετινγκ. Τα πρότυπα συσχέτισης αποκαλύπτουν κρυφές συνδέσεις μεταξύ των προϊόντων, 

επικυρώνοντας τη σημασία της ανάλυσης συσχέτισης για την κατανόηση των προτιμήσεων των 

καταναλωτών και των αγοραστικών συμπεριφορών. Η ακρίβεια ταξινόμησης διασφαλίζει ότι τα 
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μοντέλα πρόβλεψης ευθυγραμμίζονται με τις πραγματικές αποφάσεις των πελατών, επιδεικνύοντας την 

αξιοπιστία της τεχνικής ACB στην καθοδήγηση στρατηγικών Μάρκετινγκ. Τα αποτελέσματα 

τμηματοποίησης πελατών επιβεβαιώνουν την αποτελεσματικότητα των τεχνικών ομαδοποίησης στην 

προσαρμογή προσεγγίσεων σε διαφορετικές ομάδες καταναλωτών, ευθυγραμμιζόμενες με τον στόχο 

παροχής πληροφοριών για τους εμπόρους του Μάρκετινγκ για τη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων.72 

Τα ευρήματα έχουν απήχηση με την υπάρχουσα βιβλιογραφία για την ανάλυση δεδομένων στο 

Μάρκετινγκ, ενισχύοντας τη συνάφεια της τεχνικής ACB για την αποκάλυψη πολύτιμων γνώσεων. 

Μελέτες των Han et al. (2011) και Provost et al. (2018) επικυρώνονται καθώς η ανάλυση συσχέτισης 

και η ακρίβεια ταξινόμησης ευθυγραμμίζονται με τις αντίστοιχες συνεισφορές τους. Ωστόσο, η μελέτη 

εισάγει νέες ιδέες ενσωματώνοντας αυτές τις τεχνικές και προβάλλοντας τη συνεργιστική τους 

επίδραση στην τμηματοποίηση των πελατών.73 

Η εξερεύνηση των διαδοχικών προτύπων συσχέτισης προσθέτει μια χρονική διάσταση στην υπάρχουσα 

βιβλιογραφία, εμπλουτίζοντας την κατανόηση μας για τα ταξίδια των πελατών. Η επιτυχής εφαρμογή 

των τεχνικών ομαδοποίησης για την τμηματοποίηση πελατών επεκτείνεται στο έργο των Jain και Dubes 

(2020), παρέχοντας ένα πρακτικό πλαίσιο για τους εμπόρους να εφαρμόσουν στοχευμένες στρατηγικές 

που βασίζονται σε αναγνωρισμένα cluster πελατών. Αυτές οι νέες ιδέες συμβάλλουν στον εξελισσόμενο 

λόγο για την ανάλυση δεδομένων στο Μάρκετινγκ, δίνοντας έμφαση στην ευελιξία και την ολιστική 

προσέγγιση της τεχνικής ACB. 

Οι συνέπειες που προκύπτουν από τα αποτελέσματα της τεχνικής ACB είναι βαθιές για τη διαμόρφωση 

αποτελεσματικών στρατηγικών Μάρκετινγκ και τον επηρεασμό του ευρύτερου τοπίου της βιομηχανίας. 

Τα πρότυπα συσχέτισης προσφέρουν απτές ευκαιρίες για ομαδοποίηση προϊόντων, στρατηγικές 

τοποθετήσεις και εξατομικευμένες προτάσεις, επηρεάζοντας άμεσα τη δέσμευση και την ικανοποίηση 

των πελατών. Η υψηλή ακρίβεια ταξινόμησης διασφαλίζει ότι οι προσπάθειες Μάρκετινγκ 

κατευθύνονται προς τα σωστά τμήματα κοινού, βελτιστοποιώντας την κατανομή πόρων και την 

αποτελεσματικότητα της καμπάνιας.74 . Τα αποτελέσματα υπογραμμίζουν συλλογικά τη δύναμη της 

τεχνικής ACB στην εξαγωγή πρακτικών. 

Συνέδριο Επεξεργασίας Σήματος και Εφαρμογών Επικοινωνιών (SIU), Άγκυρα, Τουρκία πληροφοριών 

από πολύπλοκα σύνολα δεδομένων. Τα πρότυπα συσχέτισης παρέχουν έναν χάρτη για στρατηγικές 

τοποθετήσεις προϊόντων και ομαδοποίηση, ενισχύοντας τη συνολική εμπειρία αγορών. Η ακρίβεια 

ταξινόμησης εξασφαλίζει ακριβή στόχευση πελατών, μεγιστοποιώντας τον αντίκτυπο των καμπανιών 

Μάρκετινγκ. Τα αποτελέσματα τμηματοποίησης πελατών επιτρέπουν προσαρμοσμένες στρατηγικές 

που έχουν απήχηση σε συγκεκριμένες ομάδες κοινού, ενισχύοντας την αφοσίωση στην επωνυμία και 

αυξάνοντας τη συνολική αποτελεσματικότητα του Μάρκετινγκ.75 
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5.1 ΠΕΡΙΟΡΙΣΜΟΙ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ 

 

 
 
ΣΥΛΛΟΓΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΚΑΙ ΠΕΔΙΟ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

• Αντιπροσωπευτικότητα του συνόλου δεδομένων: Η μελέτη εξετάζει πώς το σύνολο 

δεδομένων, που προέρχεται από μια ενιαία πλατφόρμα ηλεκτρονικού εμπορίου, 

αντικατοπτρίζει ευρύτερες συμπεριφορές ηλεκτρονικού εμπορίου και λιανικής αγοράς, 

αναγνωρίζοντας πιθανές προκαταλήψεις και τις επιπτώσεις τους στην εφαρμογή των 

ευρημάτων σε διαφορετικά περιβάλλοντα. 

• Απόρρητο δεδομένων και ηθικά ζητήματα: Αυτή η πτυχή εξετάζει τους περιορισμούς που 

σχετίζονται με τους νόμους περί απορρήτου δεδομένων και τις δεοντολογικές 

κατευθυντήριες γραμμές, οι οποίοι ενδέχεται να έχουν περιορισμένη πρόσβαση σε πιο 

λεπτομερή δεδομένα, επηρεάζοντας το βάθος της ανάλυσης.76 

 

 

ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΤΕΧΝΙΚΗΣ ACB 

• Υπολογιστική πολυπλοκότητα: Αυτό το μέρος περιγράφει λεπτομερώς τα εμπόδια που 

συναντώνται στην επεξεργασία σημαντικών συνόλων δεδομένων, όπως η ανάγκη για 

σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους και πώς αυτό επηρεάζει τη σκοπιμότητα της 

κλιμάκωσης των μεθόδων της μελέτης. 

• Απαιτήσεις προεπεξεργασίας: Συζητείται η αναγκαιότητα εκτεταμένου καθαρισμού και 

προεπεξεργασίας δεδομένων, τονίζοντας πώς αυτές οι απαιτήσεις θα μπορούσαν να 

εμποδίσουν την εφαρμογή σε πραγματικό χρόνο και ενδεχομένως να οδηγήσουν στην 

παράλειψη σημαντικών λεπτών δεδομένων.77 

 

 

ΑΝΑΛΥΤΙΚΟΙ ΠΕΡΙΟΡΙΣΜΟΙ 

• Υποθέσεις στατιστικού μοντέλου: Αυτή η ενότητα επεξεργάζεται τις προϋποθέσεις των 

στατιστικών μοντέλων που χρησιμοποιούνται και συζητά πώς αυτές οι προϋποθέσεις 

μπορεί να περιορίζουν την ερμηνεία των αποτελεσμάτων. 
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• Πιθανές προκαταλήψεις στην ανάλυση δεδομένων:Αντιμετωπίζει προκαταλήψεις εγγενείς 

στην αναλυτική προσέγγιση, όπως η μεροληψία επιλογής, και εξετάζει τον πιθανό 

αντίκτυπό τους στα συμπεράσματα της μελέτης. 

 

 
 

ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ ΕΡΕΥΝΑΣ 

• Τονίζεται η αναγκαιότητα για μελλοντική έρευνα να ενσωματωθεί ένα ευρύτερο φάσμα 

συνόλων δεδομένων από πολλαπλές πηγές, με στόχο τη βελτίωση της γενίκευσης της 

εφαρμογής της τεχνικής ACB. 

• Πρόοδος στις Υπολογιστικές Τεχνικές: Εξερεύνησης πιο αποτελεσματικών υπολογιστικών 

στρατηγικών και αλγορίθμων που θα μπορούσαν να μειώσουν τις απαιτήσεις 

προεπεξεργασίας και να διαχειριστούν πιο έμπειρα μεγαλύτερα σύνολα δεδομένων. 

 

 

 

 

 
ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

Αν και τα αποτελέσματα είναι ελπιδοφόρα, είναι σημαντικό να αναγνωρίσουμε περιορισμούς, όπως 

πιθανές προκαταλήψεις στο σύνολο δεδομένων και τη δυναμική φύση των προτιμήσεων των 

καταναλωτών. Οι μελλοντικές ερευνητικές προσπάθειες θα μπορούσαν να διερευνήσουν δυναμικές 

προσαρμογές της τεχνικής ACB σε ροές δεδομένων σε πραγματικό χρόνο, διασφαλίζοντας συνεχή 

συνάφεια σε ένα συνεχώς εξελισσόμενο τοπίο της αγοράς. Παρά αυτές τις εκτιμήσεις, τα αποτελέσματα 

επιβεβαιώνουν την αποτελεσματικότητα της τεχνικής ACB στην πληροφόρηση στρατηγικών 

Μάρκετινγκ που βασίζονται σε δεδομένα, ανοίγοντας δρόμους για περαιτέρω βελτίωση και εφαρμογή 

σε διαφορετικά βιομηχανικά πλαίσια.78 

Τα αποτελέσματα της ανάλυσης τεχνικής ACB εκδηλώνονται με την αποκάλυψη προτύπων 

συσχέτισης, ακρίβεια ταξινόμησης και τμηματοποίηση πελατών. Οι αλγόριθμοι Apriori και FP-Growth 

φωτίζουν συχνά σύνολα στοιχείων και διαδοχικούς συσχετισμούς, επαναλαμβάνοντας τα ευρήματα των 

Li et al. (2021). Η ακρίβεια ταξινόμησης, που επικυρώνεται μέσω των δέντρων αποφάσεων και των 

μηχανών υποστήριξης διανυσμάτων, ευθυγραμμίζεται με την ικανότητα πρόβλεψης μοντελοποίησης 

που τονίζεται από τους Wang et al. (2022). Οι τεχνικές ομαδοποίησης συμβάλλουν στη 

διαφοροποιημένη τμηματοποίηση των πελατών, βασιζόμενη στη δουλειά των Chen και Zhang (2023). 

Αυτά τα αποτελέσματα υπογραμμίζουν συλλογικά τη δύναμη της τεχνικής ACB στη διαμόρφωση 

στρατηγικών Μάρκετινγκ που βασίζονται σε δεδομένα.79 
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Επιλογικά, η Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς είναι ένα πολύτιμο εργαλείο για τις επιχειρήσεις που 

πλοηγούνται στο συνεχώς εξελισσόμενο τοπίο λιανικής. Μπορεί να βοηθήσει τους οργανισμούς να 

βελτιώσουν την ικανοποίηση των πελατών και να επιτύχουν βιώσιμη ανάπτυξη. Η ενδελεχής έρευνα 

που διεξήχθη είναι απόδειξη της περίπλοκης φύσης των αναλυτικών στοιχείων λιανικής, όπου τα 

δεδομένα μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως καταλύτης για επιτυχημένες πρωτοβουλίες και 

μακροπρόθεσμα αποτελέσματα όταν χρησιμοποιούνται κατάλληλα. Η επίτευξη της αριστείαςλιανικής 

απαιτεί συνδυασμό αναλυτικής αυστηρότητας με βαθιά κατανόηση της συμπεριφοράς των πελατών, 

ζήτημα στο οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί πλήρως η Ανάλυση Καλαθιού Αγοράς. 

Η συζήτηση και τα συμπεράσματα που προκύπτουν από τα αποτελέσματα της τεχνικής ACB 

ευθυγραμμίζονται άψογα με τους ερευνητικούς στόχους. Τα μοτίβα συσχέτισης προσφέρουν 

στρατηγικές πληροφορίες για τη ομαδοποίηση προϊόντων και τις τοποθετήσεις. Η ακρίβεια 

ταξινόμησης εξασφαλίζει ακρίβεια στη στόχευση, συντονίζοντας την υπάρχουσα βιβλιογραφία (Han et 

al., 2011; Provost et al., 2018). Τα αποτελέσματα τμηματοποίησης πελατών παρέχουν έναν οδικό χάρτη 

για εξατομικευμένες στρατηγικές, συμβάλλοντας στην εξελισσόμενη συζήτηση για το Μάρκετινγκ που 

βασίζεται στα δεδομένα (Jain and Dubes, 2020). Αυτές οι επιπτώσεις επεκτείνονται πέρα από τις 

επιμέρους στρατηγικές, επηρεάζοντας τις πρακτικές του κλάδου, υποστηρίζοντας μια πιοενημερωμένη 

στα δεδομένα, πελατοκεντρική προσέγγιση.80 
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