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Πτυχιακή εργαςία 
 

«"ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΣΗ ΣΕΧΝΙΚΗ ΤΣΑΔΟΠΟΙΗΗ 
ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΓΙΑ ΣΗΝ ΕΠΙΣΑΧΤΝΗ ΣΗ 

ΑΝΑΖΗΣΗΗ ΟΜΟΙΟΣΗΣΑ ΑΠΟ ΜΕΓΑΛΕ ΒΑΕΙ 
ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ "» 

  

 



Τι είναι το data mining ; 
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 "Η ςύνθετη διαδικαςύα εξαγωγόσ ςυγκεκριμϋνησ 
γνώςησ, που προηγουμϋνωσ όταν ϊγνωςτη και 
δυνητικϊ ωφϋλιμη, από δεδομϋνα ".  



Τεχνικζσ Data Mining  
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 Clustering 

 

 Classification 

 

 Regression Analysis 

 

 Association Rule Learning 



Σι είναι classification και τι Clustering ; 

 

classification Clustering 
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 εύναι η διαδικαςύα η 
οπούα απεικονύζει ϋνα 
ςύνολο δεδομϋνων ςε 
προκαθοριςμϋνεσ 
ομϊδεσ. 

 εύναι μια μϋθοδοσ 
ανϊθεςησ των 
ςτοιχεύων ενόσ 
ςυνόλου ςε 
υποςύνολα 
(ςυςτϊδεσ) ϋτςι ώςτε 
οι ςυςτϊδεσ που θα 
δημιουργηθούν να 
εύναι παρόμοιεσ ωσ 
προσ κϊποιο κριτόριο 



Αλγόριθμοι Συςταδοποίηςησ  

ιεραρχικοί μη ιεραρχικοί 
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 Ήδη καθιερωμϋνεσ 
ομϊδεσ 

 Συγχώνευςη ςυνόλου 

 Συςςωρευτικού 
(agglomerative) 

 Διαχωριςτικού (divisive) 

 Καθοριςμόσ νϋων 
ομϊδων 

 Διϊςπαςη ςυνόλου 



 Ιεραρχικι υςταδοποίθςθ  

 

 

 

•Agglomerative 

(Συςςωρευτικού):  

εύναι μύα 
προςϋγγιςη από 
κϊτω προσ τα 
πϊνω 
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Ιεραρχικι υςταδοποίθςθ 

 

 

 

 

•Divisive 

(Διαχωριςτικού): 
εύναι η 
προςϋγγιςη από 
πϊνω προσ τα 
κϊτω 
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Παράδειγμα Hierarchical clustering(I) 

•Βλϋπουμε ϋναν 
χϊρτη τησ 
Ελλϊδασ ςτον 
οπούο ϋχουν 
τονιςτεύ με μια 
κόκκινη κουκύδα 
οριςμϋνεσ πόλεισ 
(Καβϊλα, 
Θεςςαλονύκη, 
Ξϊνθη και ϊλλεσ). 

•Αρχικϊ ενώνουμε 
με μια γραμμό τισ 
δύο κοντινότερεσ 
πόλεισ όπωσ 
εμφανύζονται 
ςτον χϊρτη, 
(φυςικϊ ανϊλογα 
με την 
χιλιομετρικό τουσ 
απόςταςη) 
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Παράδειγμα Hierarchical clustering(II) 

• Οι πιο κοντινϋσ 
πόλεισ 
εμφανύζονται να 
εύναι η Ξϊνθη με 
την Καβϊλα 
οπότε ενώνουμε 
αυτϋσ πρώτα. 

•Έτςι τώρα η 
Καβϊλα και η 
Ξϊνθη 
αποτελούν μαζύ 
ϋνα καινούργιο 
cluster. 
Συνεχύζουμε 
ενώνοντασ τισ 
κοντινότερεσ 
πόλεισ μεταξύ 
τουσ. 
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Ιεραρχικό δζντρο 

•εφαρμογό 
του 
αλγόριθμου 
ςτισ 
παραπϊνω 
πόλεισ τισ 
Ελλϊδασ 
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Ο αλγόρικμοσ k-NN 
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 Πιο σςνηθισμένορ αλγόπιθμορ ταξινόμησηρ 

 Το ςύνολο εκπαύδευςησ περιλαμβϊνει και τισ 
κλϊςεισ 

 Εξετϊζουμε Κ αντικεύμενα «κοντϊ» ςτο 
ςυγκεκριμϋνο που ταξινομούμε 

 Το αντικεύμενο τοποθετεύται ςτην κλϊςη με το 
μεγαλύτερο αριθμό «κοντινών» αντικειμϋνων 

 Πολςπλοκότητα O(q): το μϋγεθοσ του ςυνόλου 
εκπαύδευςησ 

 



Η προτεινόμενθ μζκοδοσ CLUREP 
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 Αντιπροςώπευςη τησ μειώςεισ τησ διαςτατικότητασ των 
δεδομϋνων(PAA) 

 
 Συςταδοπούηςη των δεδομϋνων με τη βοόθεια του Κ-means 

αλγόριθμου 

 

 Διαδοχικό αναζότηςη και  περιοριςμόσ του χώρου αναζότηςησ με 
δύο τρόπουσ: (α) απόρριψη ενόσ αριθμού ςυςτϊδων (β) 
περιοριςμό του χώρου αναζότηςησ μϋςα ςε μια ςυςτϊδα 

 
 
 

Η μϋθοδοσ CLUREP μασ εγγυϊται  ότι ο πληςιϋςτεροσ 
γεύτονασ, θα βρεθεύ  



I. Συςταδοποίηςη  

(k-means) 
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II. Αναηιτθςθ ομοιότθτασ(1) 
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Καθοριςμόσ κοντινότερησ, ςυςτϊδασ - βρεύτε τον τρϋχον πληςιϋςτερο γεύτονα 
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κοντινότεροσ nn 



II. Αναηιτθςθ ομοιότθτασ(2) 
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Καθορύςει το επόμενο κοντινότερο cluster - ελϋγχει αν η αύτηςη θα πρϋπει να 
αναζητηθεύ -Εϊν ναι, να καθορύςει το χώρο αναζότηςησ 
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II. Αναηιτθςθ ομοιότθτασ(3) 
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Αποτελζςματα (I) 
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1-NN classification error rates (%) ( κ=10)  

     

 Στο παραπϊνω πεύραμα κρατόςαμε ςταθερό των 
αριθμό των ςυςτϊδων ( k = 10) και αυξϊνουμε 
ςταδιακϊ ανϊ δυο την διαςτατικότητα 

Dimensionality 

ID Datasets 
4 6 8 10 12 14 16 

1 LandSat-

Satellite  
89.38 85.62 84.20 86.81 82.06 82.06 82.06 

2 CBF 
10.54 0.43 0.00 0.11 0.00 0.00 0.00 



Αποτελζςματα (II) 
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Dimensionality 

ID 
Dataset 4 6 8 10 12 14 16 

1 LandSat-

Satellite  13.87 16.14 16.73 18.14 18.99 19.02 18.96 

2 CBF 
12.12 13.31 13.88 14.73 16.21 15.57 17.18 

1-NN classification average space (%) (k=10 ) 

 

•όςο αυξϊνεται η διαςτατικότητα 
τόςο αυξϊνεται και η τιμό του average 

space.  



Αποτελζςματα (IIΙ) 
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Number of clusters 

ID 
Dataset 4 6 8 10 12 14 16 

1 
LandSat-Satellite  

89.38 89.38 89.38 89.38 89.38 89.38 89.38 

2 
CBF 

10.54 10.54 10.54 10.54 10.54 10.54 10.54 

1-NN classification error rates (%) (i=4) 

•Κρατϊμε ςταθερό την 
διαςτατικότητα και αυξϊνουμε 
ςταδιακϊ  τον αριθμό των clusters ανϊ 
2. 



Αποτελζςματα (IV) 
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Number of Clusters 

ID 
Dataset 4 6 8 10 12 14 16 

1 
LandSat-Satellite  

28.67 20.33 15.25 12.36 10.31 8.75 7.90 

2 
CBF 

27.13 20.05 16.15 13.88 12.25 10.96 9.95 

1-NN classification average space (%) (i=4) 

•όςο αυξϊνεται ο αριθμόσ από τα 
cluster τόςο καλύτερα αποτελϋςματα 
μασ επιςτρϋφει κ το average space 



υμπεράςματα 
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 Η προτεινόμενη μϋθοδοσ (CLUREP) εύναι ςαφώσ 
ταχύτερη από ό, τι διαδοχικό αναζότηςη ςτην 
πλειοψηφύα των ςυνόλων των ςτοιχεύων. 

 Όταν ο αριθμόσ των ςυςτϊδων αυξϊνεται, η 
αποτελεςματικότητα τησ προτεινόμενησ μεθόδου 
βελτιώνεται , το ποςοςτό τησ βελτύωςησ μειώνεται 
όταν ο αριθμόσ των ςυςτϊδων που προϋρχονται 
εύναι 8 – 12. 

 Όταν η διαςτατικότητα των μεταςχηματιςμϋνων 
δεδομϋνων αυξϊνεται, το ποςοςτό του λϊθουσ 
ταξινόμηςησ μειώνεται. 



Α ΕΤΧΑΡΙΣΩ ΠΟΛΤ!!!! 
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ΜΑΥΡΕΑΣ ΓΕΩΡΓΙΟΣ 05/2856 


