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Περίληψη 
 

την παρούςα διπλωματικό εργαςύα αρχικϊ γύνεται αναφορϊ ςτην ανϊγκη δημιουργύασ 

μιασ νϋασ δυναμικόσ τεχνολογύασ, γνωςτόσ ωσ Διαδικαςύα Ανακϊλυψησ Γνώςησ από 

Βϊςεισ Δεδομϋνων και τη χρηςιμότητϊ τησ για εξόρυξη χρόςιμησ πληροφορύασ από 

μεγϊλεσ βϊςεισ ετερογενών δεδομϋνων. τη ςυνϋχεια παρουςιϊζεται η διαδικαςύα 

ανϊλυςησ των δεδομϋνων ςε ςυςτϊδεσ με χρόςη τησ διαιρετικόσ και τησ ιεραρχικόσ 

μεθόδου ςυςταδοπούηςησ. 
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Ειζαγφγή 

 

Σα τελευταύα χρόνια ϋχει παρατηρηθεύ ραγδαύα αύξηςη ςτην παραγωγό και ςυλλογό 

δεδομϋνων. Ο τερϊςτιοσ όγκοσ ετερογενούσ μύγματοσ δεδομϋνων μασ οδόγηςε λοιπόν ςτην 

ανϊγκη εύρεςησ τρόπου διαχωριςμού τουσ, με ςτόχο την εξαγωγό κρυμμϋνησ χρόςιμησ 

πληροφορύασ από αυτϊ. 

Αν και ςτη Φημεύα ϋχουμε διδαχθεύ πωσ τα ςυςτατικϊ των ετερογενών μιγμϊτων γύνονται 

διακριτϊ με το μϊτι, δεν ςυμβαύνει το ύδιο και ςτισ βϊςεισ δεδομϋνων. Θα μπορούςαμε να 

πούμε πωσ μοιϊζουν περιςςότερο με ομοιογενό μύγματα, των οπούων τα ςυςτατικϊ δεν 

γύνονται ευδιϊκριτα με μια απλό ματιϊ, επομϋνωσ γεννιϋται η ανϊγκη εύρεςησ τεχνικών και 

εργαλεύων, τα οπούα ϋξυπνα θα μπορούςαν να μασ εξϊγουν χρόςιμη πληροφορύα.  

Η ανακϊλυψη γνώςησ από βϊςεισ δεδομϋνων, εύναι η επεξεργαςύα και η εξερεύνηςη 

μεγϊλου όγκου δεδομϋνων προκειμϋνου να ανακαλυφθούν ομοιότητεσ μεταξύ τουσ με 

ςκοπό την ομαδοπούηςη τουσ και κατϊ ςυνϋπεια την πιο εύκολη κατανόηςη και διαχεύριςό 

τουσ. Μια πολύ απλό ςυςχϋτιςη που μπορούμε να κϊνουμε για να κατανοόςουμε όλοι τη 

χρηςιμότητϊ τησ, εύναι να φανταςτούμε ϋνα δωμϊτιο ςτο οπούο ϋχουμε διαςκορπύςει όλα 

τα μικροπρϊγματα που ϋχουμε ςπύτι μασ. Υυςικϊ και αν ψϊξουμε αρκετό ώρα θα βρούμε 

αυτό που θϋλουμε, αλλϊ φανταςτεύτε πόςο εύκολα θα κϊναμε τη δουλειϊ μασ αν τα εύχαμε 

ομαδοποιόςει με τϋτοιο τρόπο ώςτε να γνωρύζουμε τι ακριβώσ ϋχουμε και την κατϊλληλη 

ςτιγμό να μπορούμε εύκολα να το βρούμε. Ένα χαρακτηριςτικό παρϊδειγμα ομαδοπούηςησ 

εύναι ο τρόποσ καταςκευόσ του ςύγχρονου περιοδικού πύνακα, ςτον οπούο τα ςτοιχεύα του 

ϋχουν ταξινομηθεύ ςε διαφορετικϋσ ομϊδεσ μεταξύ τουσ, όπου ςτην κϊθε μια ανόκουν 

ςτοιχεύα που ϋχουν παρόμοιεσ ιδιότητεσ, δηλαδό ϋχουν ομαδοποιηθεύ με τϋτοιο τρόπο που 

εύκολα μπορούμε να τα μελετόςουμε. Έτςι τα ςτοιχεύα που ανόκουν ςτην ύδια ομϊδα ϋχουν 
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ομοιότητεσ ςτα χαρακτηριςτικϊ τουσ, ενώ τα ςτοιχεύα που ανόκουν ςε διαφορετικϋσ 

ομϊδεσ παρουςιϊζουν ανομοιότητεσ. 

 

Οι διαδικαςύεσ επεξεργαςύασ δεδομϋνων, χωρύζονται ςε δύο κατηγορύεσ: 

 

1. τισ διαδικαςίεσ ανεύρεςησ, των οπούων ςτόχοσ εύναι η ανακϊλυψη και η καταςκευό 

ςυςχετύςεων από τα δεδομϋνα, ςύμφωνα με τισ οπούεσ γύνεται η ομαδοπούηςό τουσ και 

2. τισ διαδικαςίεσ επιβεβαίωςησ, των οπούων ςτόχοσ εύναι η λόψη αποφϊςεων δεδομϋνησ 

τησ δομόσ των δεδομϋνων, ςύμφωνα με τισ οπούεσ γύνεται ταξινόμηςη τουσ. 

Κοινόσ ςτόχοσ και ςτισ δύο περιπτώςεισ εύναι η ομαδοπούηςη των δεδομϋνων. 

 
Η ομαδοποίηςη (clustering) ανόκει ςτισ διαδικαςύεσ ανεύρεςησ και εύναι μια τεχνικό 

ανϊλυςησ δεδομϋνων ςε ανόμοιεσ ομϊδεσ, ςτην οπούα δεν γύνεται καμύα υπόθεςη ςχετικϊ 

με τον αριθμό των ομϊδων που θα δημιουργηθούν ό τη δομό τησ ομϊδασ. Εύναι μια 

περιγραφικό διαδικαςύα που χρηςιμοποιεύται για την ανύχνευςη και καταςκευό ενόσ 

πεπεραςμϋνου πλόθουσ ανόμοιων ςυςτϊδων (clusters). Η ομαδοπούηςη γύνεται βϊςει των 

ομοιοτότων ό των αποςτϊςεων (ανομοιότητεσ) των δεδομϋνων που εξετϊζονται. Οι εύςοδοι 

που απαιτούνται, εύναι μϋτρα ομοιότητασ ό δεδομϋνα, από τισ ομοιότητεσ των οπούων 

μπορούν να υπολογιςτούν. Η πιο ςημαντικό ςυνθόκη, κϊτω από την οπούα 

χρηςιμοποιούνται οι τεχνικϋσ δημιουργύασ ςυςτϊδων εύναι η μελϋτη των δεδομϋνων και η 

ανακϊλυψη χρόςιμησ ομαδοπούηςόσ τουσ. Δεν εύναι όμωσ ο μοναδικόσ λόγοσ επιλογόσ 

αυτόσ τησ τεχνικόσ, αλλϊ μπορεύ να γύνει για παρϊδειγμα, γιατύ το κόςτοσ τησ απόκτηςησ 

ενόσ αρχικϊ ταξινομημϋνου δεύγματοσ, μπορεύ να εύναι μεγϊλο, ό ύςωσ η δομό των 

κατηγοριών να μεταβϊλλεται με το χρόνο. Αυτό όμωσ που εύναι βαςικό να ςημειωθεύ, εύναι 

πωσ πϊντα θα υπϊρχει μια ποικιλύα από εναλλακτικϋσ ομαδοποιόςεισ ανϊλογα με το 

ςύνολο των δεδομϋνων. Σο εύδοσ τησ ομαδοπούηςησ θα εξαρτϊται ςε μεγϊλο βαθμό, από τα 

χαρακτηριςτικϊ των δεδομϋνων. Κϊποιεσ ομαδοποιόςεισ που θα προκύψουν θα εύναι 
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χρόςιμεσ και κϊποιεσ ϊλλεσ όχι τόςο. Για παρϊδειγμα μια ταξινόμηςη καλλυντικών ςε 

ομϊδεσ όπωσ ματιών, χεριών ό προςώπου, ςώματοσ, πιθανόν να εύναι πιο χρόςιμη, από 

κϊποια που βαςύζεται ςτο χρώμα τουσ.  

 
Η ταξινόμηςη (classification) ανόκει ςτισ διαδικαςύεσ επιβεβαύωςησ και αναφϋρεται ςε ϋνα 

γνωςτό αριθμό ομϊδων και ο λειτουργικόσ τησ ςτόχοσ εύναι να αναθϋτει νϋα δεδομϋνα ςε 

μια από τισ προκαθοριςμϋνεσ ομϊδεσ. Γενικότερα, ο ςτόχοσ τησ διαδικαςύασ αυτόσ εύναι η 

δημιουργύα ενόσ μοντϋλου, το οπούο αρχικϊ εκπαιδεύεται ςε δοκιμαςτικϊ δεδομϋνα (test 

data) για να εξακριβωθεύ η ακρύβειϊ του και ςτη ςυνϋχεια να μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για 

την κατηγοριοπούηςη των μελλοντικών δεδομϋνων. 
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Κεθάλαιο 1ο:  Ανακάλσυη Γνώζης από 
Δεδομένα 

 

1.1. Η ανάγκη για Δξόπςξη Γνώζηρ  

 

Σην τελευταύα εικοςαετύα ϋχει παρατηρηθεύ ταχεύα αύξηςη τησ παραγωγόσ και ςυλλογόσ 

δεδομϋνων εξαιτύασ τησ ευρϋωσ διαδεδομϋνησ χρόςησ των υπολογιςτών ςε κϊθε τομϋα 

τησ ζωόσ μασ. Η χρόνια ςυλλογό και ςυνεχόσ αποθόκευςη δεδομϋνων, με τη χρόςη 

διϊφορων τεχνικών, ϋφερε ωσ αποτϋλεςμα την ςυςςώρευςη τερϊςτιων όγκων δεδομϋνων 

ςε μεγϊλουσ αποθηκευτικούσ χώρουσ με ελϊχιςτο κόςτοσ. Η ςυγκϋντρωςη όλων αυτών 

των ανομοιογενών δεδομϋνων δημιούργηςε προβλόματα ςε ςχϋςη με τη γνώςη τησ 

ποιότητασ τουσ, πρϊγμα το οπούο οδόγηςε τουσ ερευνητϋσ ςτη δημιουργύα κατϊλληλων 

εργαλεύων και μεθόδων για την εξερεύνηςό τουσ. Η Διαδικαςύα Ανακϊλυψησ Γνώςησ από 

Βϊςεισ Δεδομϋνων (Knowledge Discovery in Databases) και η Εξόρυξη Γνώςησ (Data 

Mining) αποτελούν μύα λύςη ςτο ςυγκεκριμϋνο πρόβλημα καθώσ εξϊγουν από τα 

ακατϋργαςτα δεδομϋνα γνώςη, με τη μορφό προτύπων. Η εξόρυξη γνώςησ αποτελεύ ςτην 

πραγματικότητα ϋνα από τα βόματα τησ διαδικαςύασ ανακϊλυψησ γνώςησ από βϊςεισ 

δεδομϋνων. 

 

Η Ανακϊλυψη Γνώςησ από Βϊςεισ Δεδομϋνων εύναι μια νϋα δυναμικό τεχνολογύα, που 

βοηθϊ τον κϊτοχο μεγϊλησ ποςότητασ δεδομϋνων να ανακαλύψει κρυμμϋνη πληροφορύα 

ςτα ανεκμετϊλλευτα δεδομϋνα που ϋχει και να την εκμεταλλευτεύ ανϊλογα με τισ ανϊγκεσ 

του. 
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1 Εικόνα 

Η λειτουργύα τησ Ανακϊλυψησ Γνώςησ από Βϊςεισ Δεδομϋνων ϋχει να κϊνει ουςιαςτικϊ 

µε δεδομϋνα που ϋχουν ςυλλεχθεύ όδη για κϊποιο ϊλλο ςκοπό. Αυτό ςηµαύνει πωσ οι 

ςτόχοι τησ εξόρυξησ γνώςησ δεν επηρεϊζουν τον τρόπο µε τον οπούο ςυλλϋγονται τα 

δεδομϋνα. Αυτό θα µμπορούςε να εύναι µύα διαφορϊ τησ εξόρυξησ γνώςησ µε τισ 

ςτατιςτικϋσ μελϋτεσ, όπου τα δεδομϋνα ςυγκεντρώνονται µε καθοριςμϋνουσ τρόπουσ για 

την απϊντηςη ςυγκεκριμϋνων ερωτημϊτων. Γι αυτόν τον λόγο η μϋθοδοσ τησ Ανακϊλυψησ 

Γνώςησ από Βϊςεισ Δεδομϋνων ςυχνϊ αναφϋρεται και ωσ δευτερεύουςα ανϊλυςη 

δεδομϋνων. 

 

1.2. Σημαζία ηηρ εξαγυγήρ πληποθοπιών 

 

Ο ρόλοσ τησ εξαγωγόσ πληροφοριών, ςτα πλαύςια τησ ανϊκτηςησ πληροφοριών και 

διαχεύριςησ γνώςησ, εύναι η αναγνώριςη εξειδικευμϋνησ και ςτοχευμϋνησ πληροφορύασ 

και η εξαγωγό γνώςησ από μη δομημϋνα δεδομϋνα με μηχανικό (αυτόματο) τρόπο. 2  

 

                   
1

https://www.google.gr/search?q=%CF%83%CE%B7%CE%BC%CE%B1%CF%83%CE%B9%CE%B1+%CE%B5%CE%BE%CE%BF%CF%81%CF%85%CE%BE

%CE%B7%CF%82+%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%B5%CE%BD%CF%89%CE%BD&espv=2&biw=1366&bih=667&source=lnms&tbm=is

ch&sa=X&ved=0ahUKEwjt0pj58NXOAhUHvRoKHT9WAksQ_AUIBigB#imgrc=GlszLvy3QeaVJM%3A 

2
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CE%BE%CE%B1%CE%B3%CF%89%CE%B3%CE%AE_%CF%80%CE%BB%CE%B7%CF%81%CE%BF%CF%86%C

E%BF%CF%81%CE%B9%CF%8E%CE%BD 
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Αντύθετα με την κλαςςικό ανϊκτηςη πληροφοριών, ςύμφωνα με την οπούα η αναζότηςη 

γύνεται με βϊςη ςυγκεκριμϋνεσ λϋξεισ-κλειδιϊ και το αποτϋλεςμα περιλαμβϊνει μόνο 

κεύμενα ςτα οπούα βρύςκεται (ενδεχομϋνωσ) η χρόςιμη πληροφορύα, η εξόρυξη 

πληροφοριών ςτοχεύει ακριβώσ ςτην αναγνώριςη τησ χρόςιμησ μόνο πληροφορύασ και 

το περιβϊλλον (context) ςτο οπούο αυτό εμφανύζεται. 

Δεδομϋνου του μεγϊλου όγκου πληροφοριών που παρϊγονται και διακινούνται ςόμερα 

(κύριο χαρακτηριςτικό του διαδικτύου), το ζητούμενο ςτισ μϋρεσ μασ εύναι όχι απλώσ η 

κατοχό τησ πληροφορύασ και η πρόςβαςη ςε αυτό, ο οποιοςδόποτε ςόμερα μπορεύ να 

ϋχει πρόςβαςη ςε ςχεδόν οποιαδόποτε πληροφορύα, αλλϊ η διαχεύριςη τησ πληροφορύασ 

και ο εντοπιςμόσ τησ «ςχετικόσ» πληροφορύασ. Έτςι, ενώ με μια κλαςςικό μηχανό 

αναζότηςησ ο ενδιαφερόμενοσ θα λϊβει ωσ απϊντηςη ϋνα ςύνολο κειμϋνων που 

ενδεχομϋνωσ περιϋχουν την απϊντηςη που περιμϋνει, η εξόρυξη πληροφοριών ςτοχεύει 

ςτην απϊντηςη και μόνο ςε αυτό. 

 

1.3. Βήμαηα Ανακάλςτηρ Γνώζηρ από Βάζειρ 

Γεδομένυν 

 

Η Ανακϊλυψη Γνώςησ από Βϊςεισ Δεδομϋνων αποτελεύται από ςυγκεκριμϋνα ςτϊδια. 

Πρόκειται για την ανακϊλυψη ό παραγωγό λειτουργικόσ γνώςησ μϋςα από την ανϊλυςη 

δεδομϋνων. Αναφϋρεται ςε ολόκληρη τη διαδικαςύα, από τη ςυλλογό των δεδομϋνων 

μϋχρι και την αξιοπούηςη των αποτελεςμϊτων ςε πιο πρακτικό επύπεδο. 

 

Σα βαςικά βήματα από τα οπούα αποτελεύται η διαδικαςύα ανεύρεςησ γνώςησ εύναι τα 

ακόλουθα: 

https://el.wikipedia.org/wiki/Ανάκτηση_πληροφοριών
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=Λέξη-κλειδί&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/wiki/Εννοιολογικό_πλαίσιο
https://el.wikipedia.org/wiki/Διαδίκτυο
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1. Συλλογή δεδομένων (Data collection): Σο πρώτο βόμα εύναι η επιλογό των 

δεδομϋνων που θα χρηςιμοποιηθούν ςτη διαδικαςύα τησ εξόρυξησ πληροφοριών. το 

ςτϊδιο αυτό γύνεται η ςυλλογό και η αποθόκευςη των δεδομϋνων. Η ςυλλογό των 

δεδομϋνων ςυνόθωσ γύνεται εύτε αυτόματα, π.χ. Με χρόςη αιςθητόρων, εύτε μη αυτόματα, 

π.χ. Με χρόςη ερωτηματολογύων. Δυςλειτουργύα ςτουσ αιςθητόρεσ ό αδυναμύα 

απϊντηςησ κϊποιασ ερώτηςησ ςτα ερωτηματολόγια μπορεύ να οδηγόςει ςε θορυβώδη ό 

ελλιπό δεδομϋνα. Σα ςυγκεκριμϋνα προβλόματα, που ενδεχομϋνωσ να προκύψουν κατϊ 

τη ςυλλογό δεδομϋνων, αναλαμβϊνει να τα αντιμετωπύςει επόμενο ςτϊδιο. 

 

2. Ενςωμάτωςη δεδομένων (Data integration): ε αυτό το βόμα τα ανομοιογενό 

δεδομϋνα που ϋχουν ςυλλεχθεύ από πολλϋσ διαφορετικϋσ πηγϋσ, ενςωματώνονται ςε μια 

κοινό βϊςη δεδομϋνων. 

 

3. Επιλογή δεδομένων (Data selection): Από όλα εκεύνα τα δεδομϋνα που ϋχουμε 

ςυλλϋξει ςτην κοινό βϊςη δεδομϋνων, ανακτώνται εκεύνα που ςχετύζονται με το προσ 

ανϊλυςη πρόβλημα που θα ακολουθόςει. 

 

4. Προεπεξεργαςία δεδομένων (Data preprocessing): ε αυτό το πολύ ςημαντικό 

βόμα, αυτό που μασ απαςχολεύ εύναι η αξιοπιςτύα των δεδομϋνων. την προςπϊθεια 

δημιουργύασ ενόσ τϋτοιου αξιόπιςτου ςυνόλου πραγματοποιεύται ο καθαριςμόσ τουσ, 

αφαιρώντασ από τη βϊςη δεδομϋνων αυτϊ που παρϊγουν θόρυβο, δηλαδό όλα εκεύνα τα 

ςτοιχεύα που μπορούν να επηρεϊςουν ό και να διαςτρεβλώςουν το αποτϋλεςμα. Σο βόμα 

αυτό μπορεύ να απαιτόςει ϋωσ και το 60% τησ ςυνολικόσ προςπϊθειασ και αυτό γιατύ, αν 

τα δεδομϋνα δεν εύναι <<καθαρϊ>>, δεν ϋχει νόημα να μιλϊμε για ποιότητα 

αποτελεςμϊτων. Η διαδικαςύα αυτό περιλαμβϊνει την απομϊκρυνςη των λανθαςμϋνων 
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δεδομϋνων - θορύβου (noise) με τη χρόςη ςτατιςτικών μεθόδων ό με τη βοόθεια ενόσ 

αλγορύθμου εξόρυξησ δεδομϋνων. 

 

5. Τροποποίηςη δεδομένων (Data transformation): Μϋςω αυτού του βόματοσ τα 

δεδομϋνα που ϋχουμε επιλϋξει προςεκτικϊ μεταςχηματύζονται ϋτςι ώςτε η μορφό τουσ να 

εύναι κατϊλληλη για την διαδικαςύα τησ εξόρυξησ. Για να πετύχουμε αυτό το ςκοπό 

εφαρμόζουμε μεθόδουσ μεύωςησ διαςτϊςεων και μεταςχηματιςμού χαρακτόρων. 

 

6. Εξόρυξη δεδομένων (Data mining): Εύναι το ςημαντικότερο από τα βόματα τησ 

διαδικαςύασ και αυτό γιατύ ςτο ςυγκεκριμϋνο ςτϊδιο, ποικύλεσ εξελιγμϋνεσ τεχνικϋσ 

(ταξινόμηςη, ςυςταδοπούηςη, παλινδρόμηςη) χρηςιμοποιούνται για την εξαγωγό 

προτύπων. 

 

7. Αξιολόγηςη προτύπων (Pattern evaluation): το βόμα αυτό αναγνωρύζονται 

χρόςιμα πρότυπα που αναπαριςτούν γνώςη, βϊςει ςυγκεκριμϋνων μϋτρων αξιολόγηςησ 

(evaluation measures). 

 

8. Αναπαράςταςη γνώςησ (Knowledge representation): το τελικό αυτό ςτϊδιο, η 

γνώςη που ϋχει ανακαλυφθεύ παρουςιϊζεται ςτον χρόςτη, βοηθώντασ τον ϋτςι να 

κατανοόςει και να ερμηνεύςει τα αποτελϋςματα τησ εξόρυξησ δεδομϋνων.  
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3 Εικόνα 

Σα βόματα 2 ϋωσ 5 εύναι διαφορετικϋσ μορφϋσ προεπεξεργαςύασ δεδομϋνων, όπου τα 

δεδομϋνα προετοιμϊζονται για την εξόρυξη. Σο βόμα εξόρυξη δεδομϋνων μπορεύ να 

αλληλεπιδρϊςει με το χρόςτη ό μια βϊςη δεδομϋνων. Σα ενδιαφϋροντα πρότυπα 

παρουςιϊζονται ςτον χρόςτη και μπορεύ να αποθηκευτούν ωσ νϋα γνώςη ςτη βϊςη 

δεδομϋνων. Η προηγούμενη προβολό εμφανύζει την εξόρυξη δεδομϋνων ωσ ϋνα βόμα τησ 

διαδικαςύασ ανακϊλυψησ γνώςησ και περιλαμβϊνει την εφαρμογό αλγορύθμων ανϊλυςησ 

δεδομϋνων και Εξόρυξησ Γνώςησ που παρϊγουν μύα ςυγκεκριμϋνη απαρύθμηςη των 

προτύπων (ό μοντϋλων) πϊνω ςτα δεδομϋνα. Ωςτόςο ςτη βιομηχανύα, ςτα μϋςα μαζικόσ 

ενημϋρωςησ και ςτην ϋρευνα περιβϊλλοντοσ, ο όροσ εξόρυξη δεδομϋνων χρηςιμοποιεύται 

ςυχνϊ για να αναφϋρεται ςε ολόκληρη τη διαδικαςύα ανακϊλυψησ γνώςησ (ύςωσ επειδό ο 

όροσ εύναι μικρότεροσ από την ανακϊλυψη γνώςησ από δεδομϋνα). Ωσ εκ τούτου, ϋχουμε 

υιοθετόςει μια ευρεύα ϊποψη τησ εξόρυξησ δεδομϋνων λειτουργικϊ. Εξόρυξη δεδομϋνων 

εύναι η διαδικαςύα ανακϊλυψησ ενδιαφερόντων προτύπων και γνώςησ από μεγϊλεσ πηγϋσ 

δεδομϋνων. Οι πηγϋσ δεδομϋνων μπορεύ να περιλαμβϊνουν βϊςεισ δεδομϋνων, αποθόκεσ 

δεδομϋνων ό ϊλλεσ αποθόκεσ πληροφοριών. 

 

                  
3

http://docplayer.gr/docs-images/17/163502/images/5-0.jpg 
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1.4. Μέθοδοι Δξόπςξηρ Γνώζηρ από δεδομένα 

 

Τπϊρχει μια μεγϊλη ποικιλύα μεθόδων εξόρυξησ γνώςησ από δεδομϋνα. 4  Ανϊλογα με το 

εύδοσ των δεδομϋνων και το εύδοσ τησ γνώςησ που εξϊγεται, αυτϋσ διαχωρύζονται ςε 

διαφορετικό κατηγορύα. Κϊποιεσ από τισ κατηγορύεσ, εύναι: 

 Κανόνεσ ςυςχέτιςησ (Mining Association Rules): Οι κανόνεσ ςυςχϋτιςησ 

ανακαλύπτουν κρυμμϋνεσ «ςυςχετύςεισ» μεταξύ των γνωριςμϊτων ενόσ ςυνόλου των 

δεδομϋνων. Αυτού οι ςυςχετιςμού παρουςιϊζονται ςτη μορφό ,A B  όπου τα A  και 

B αποτελούν ςύνολα που αναφϋρονται ςτα χαρακτηριςτικϊ του ςυνόλου δεδομϋνων που 

αναλύουμε. Δεδομϋνου ενόσ ςυνόλου από δεδομϋνα, ϋνασ κανόνασ ςυςχϋτιςησ A B  

προβλϋπει την εμφϊνιςη των χαρακτηριςτικών του ςυνόλου B  δεδομϋνησ τησ 

εμφϊνιςησ των χαρακτηριςτικών του ςυνόλου A .  

Κλαςικό πεδύο εφαρμογόσ των κανόνων ςυςχϋτιςησ εύναι η ανϊλυςη του καλαθιού τησ 

αγορϊσ (market basket analysis), όπου ςκοπόσ εύναι να αναγνωριςθούν προώόντα που οι 

καταναλωτϋσ τεύνουν να αγορϊζουν μαζύ. Οι ςυναλλαγϋσ μπορεύ να εύναι, για παρϊδειγμα: 

{ψωμύ, γϊλα}, {ψωμύ, πϊνεσ, μπύρα, αυγϊ}, {γϊλα, πϊνεσ, μπύρα, ςόδα}, {ψωμύ, γϊλα, 

πϊνεσ, μπύρα} και {ψωμύ, γϊλα, πϊνεσ, ςόδα}, και κϊποιοι κανόνεσ ςυςχϋτιςησ ςε αυτϋσ 

εύναι {Πϊνεσ}   {μπύρα},  {μπύρα, ψωμύ}   {γϊλα},  {γϊλα, ψωμύ}   {αυγϊ, 

ςόδα}. Ο τελευταύοσ κανόνασ, για παρϊδειγμα, φανερώνει ότι εύναι πολύ πιθανό όποιοσ 

αγορϊζει γϊλα και ψωμύ να αγορϊςει, επύςησ, αυγϊ και ςόδα.  

                         

4
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9A%CE%B1%CF%84%CE%B7%CE%B3%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%C

F%83%CE%B7 

https://el.wikipedia.org/wiki/Κανόνες_συσχέτισης
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Εξϊγοντασ χρόςιμα ςυμπερϊςματα μϋςω των κανόνων ςυςχϋτιςησ, το τμόμα προώθηςησ 

του παντοπωλεύου μπορεύ να τοποθετόςει κατϊλληλα τα προώόντα ςτα ρϊφια, να κϊνει 

την κατϊλληλη καμπϊνια προώθηςησ τουσ και να διαχειριςτεύ πιο αποδοτικϊ τα 

αποθεματικϊ του. 

 Συςταδοποίηςη: εύναι μια περιγραφικό μϋθοδοσ. Έχοντασ ϋνα ςύνολο δεδομϋνων, 

ςτόχοσ τησ ςυςταδοπούηςησ εύναι η δημιουργύα ςυςτϊδων, δηλαδό ομϊδων, οι οπούεσ θα 

περιϋχουν όμοια ό παρεμφερό δεύγματα. Ο αριθμόσ των τελικών ςυςτϊδων δεν εύναι 

γνωςτόσ από την αρχό. Ένα παρϊδειγμα ςυςταδοπούηςησ, εύναι ο διαμεριςμόσ των 

ανθρώπων ςε ομϊδεσ με βϊςη την οικονομικό τουσ κατϊςταςη και το βιοτικό τουσ 

επύπεδο. ε επόμενο κεφϊλαιο θα γύνει αναλυτικό ανϊπτυξη τησ χρηςιμότητϊσ τησ. 

 Ταξινόμηςη: πρόκειται για μια προγνωςτικό μϋθοδο που ςυναντϊται ςτη 

βιβλιογραφύα και ωσ κατηγοριοπούηςη. Εύναι μια τεχνικό τησ εξόρυξησ γνώςησ από πηγϋσ 

δεδομϋνων, κατϊ την οπούα ϋνα ςτοιχεύο ανατύθεται ςε ϋνα προκαθοριςμϋνο ςύνολο 

κατηγοριών. Γενικότερα ςτόχοσ τησ εύναι η ανϊπτυξη ενόσ μοντϋλου που αργότερα θα 

μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για την ταξινόμηςη μελλοντικών δεδομϋνων. Σϋτοια 

παραδεύγματα εύναι ο διαχωριςμόσ των emails με βϊςη την επικεφαλύδα τουσ ό το 

περιεχόμενό τουσ, η πρόβλεψη καρκινικών κυττϊρων χαρακτηρύζοντϊσ τα ωσ καλοόθη ό 

κακοόθη, η κατηγοριοπούηςη πελατών μιασ τρϊπεζασ ανϊλογα με την πιςτωτικό τουσ 

ικανότητα κ.α. 

Η ταξινόμηςη μπορεύ να περιγραφεύ ωσ μια διαδικαςύα δύο βημϊτων: 

1. Εκμάθηςη (Learning): το πρώτο βόμα τησ διαδικαςύασ προςδιορύζεται το μοντϋλο 

με βϊςη ϋνα ςύνολο προκατηγοριοποιημϋνων δεδομϋνων, που ονομϊζονται δεδομϋνα 

εκπαύδευςησ (training data). Σα δεδομϋνα εκπαύδευςησ αναλύονται από ϋνα αλγόριθμο 

ταξινόμηςησ, προκειμϋνου να ςχηματιςτεύ το μοντϋλο. Λόγω του ότι τα δεδομϋνα 

https://el.wikipedia.org/wiki/Συσταδοποίηση
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εκπαύδευςησ ανόκουν ςε μύα προκαθοριςμϋνη κατηγορύα, η οπούα εύναι γνωςτό, η 

ταξινόμηςη αποτελεύ μϋθοδο εποπτευόμενησ μϊθηςησ (supervasid learning). Σο μοντϋλο, 

που λϋγεται και αλλιώσ ταξινομητόσ (classifier), αναπαρύςταται με τη μορφό κανόνων 

ταξινόμηςησ (classification rules), δϋντρων απόφαςησ (decision trees) ό μαθηματικών 

τύπων. 

 

2. Κατηγοριοποίηςη (Classification): Μετϊ τη δημιουργύα του μοντϋλου, το επόμενο 

βόμα εύναι η αξιολόγηςό του. Για να επιτευχθεύ αυτό, χρηςιμοποιούμε τα δοκιμαςτικϊ 

δεδομϋνα (test data) για να εξετϊςουν την ακρύβεια του μοντϋλου. Σο μοντϋλο 

κατηγοριοποιεύ τα δοκιμαςτικϊ δεδομϋνα. Έπειτα, η κατηγορύα που ςχηματύςτηκε με 

βϊςη τα δοκιμαςτικϊ δεδομϋνα ςυγκρύνεται με την πρόβλεψη που ϋγινε για τα δεδομϋνα 

εκπαύδευςησ, τα οπούα εύναι ανεξϊρτητα από αυτϊ τησ δοκιμόσ. Η ακρύβεια του μοντϋλου 

υπολογύζεται με το ποςοςτό των δειγμϊτων δοκιμόσ που κατηγοριοποιόθηκαν ςωςτϊ ςε 

ςχϋςη με το υπό εκπαύδευςη μοντϋλο. 

Σο προερχόμενο μοντϋλο μπορεύ να αναπαραςταθεύ ςε διϊφορεσ μορφϋσ, όπωσ οι 

κανόνεσ ταξινόμηςησ (δηλαδό κανόνεσ IF-THEN), δϋντρα απόφαςησ, μαθηματικούσ 

τύπουσ κ.α. Για παρϊδειγμα ϋνα δϋντρο απόφαςησ, εύναι ϋνα διϊγραμμα ροόσ, ςαν δομό 

δϋντρου, όπου κϊθε κόμβοσ δηλώνει μια δοκιμό ςε μια τιμό παραμϋτρου, κϊθε κλϊδοσ 

αντιπροςωπεύει ϋνα αποτϋλεςμα μιασ δοκιμόσ και τα φύλλα των δϋντρων 

αντιπροςωπεύουν τισ κατηγορύεσ ό κατανομό κατηγορύασ. 

την περύπτωςη που το μοντϋλο κριθεύ αποδεκτό, τότε μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για την 

κατηγοριοπούηςη μελλοντικών δειγμϊτων, των οπούων η κατηγοριοπούηςη εύναι ϊγνωςτη. 

 Παλινδρόμηςη (Regression): εύναι μια ευρϋωσ χρηςιμοποιούμενη ςτατιςτικό 

τεχνικό μοντελοπούηςησ για την ϋρευνα τησ ςυςχϋτιςησ μεταξύ μύασ εξαρτώμενησ 

μεταβλητόσ και μιασ ό περιςςότερων ανεξϊρτητων μεταβλητών. Φρηςιμοποιεύται με 

https://el.wikipedia.org/wiki/Παλινδρόμηση_(στατιστική)
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ςκοπό την εκχώρηςη δεδομϋνων ςε μύα πραγματικό μεταβλητό πρόβλεψησ, όπωσ ιςχύει 

και ςτην περύπτωςη τησ κατηγοριοπούηςησ όταν εύναι διακριτό, αλλιώσ καλεύται 

παλινδρόμηςη αν η μεταβλητό εύναι ςυνεχόσ. Η παλινδρόμηςη προώποθϋτει ότι τα 

ςχετικϊ δεδομϋνα ταιριϊζουν με μερικϊ γνωςτϊ εύδη ςυνϊρτηςησ και μετϊ καθορύζει την 

καλύτερη ςυνϊρτηςη αυτού του εύδουσ που μοντελοποιεύ τα δεδομϋνα που ϋχουν δοθεύ. 

Αποτϋλεςμα τησ παλινδρόμηςησ, όταν χρηςιμοποιεύται ωσ τεχνικό εξόρυξησ δεδομϋνων, 

αποτελεύ ϋνα μοντϋλο που χρηςιμοποιεύται αργότερα για να προβλϋψει τισ τιμϋσ τησ 

κατηγορύασ για τα νϋα δεδομϋνα. Σϋτοια παραδεύγματα εφαρμογόσ τησ παλινδρόμηςησ 

αποτελεύ η πρόβλεψη τησ ςυζότηςησ για ϋνα νϋο προώόν ό υπηρεςύα ςυναρτόςει των 

δαπανών διαφόμιςησ ό ο υπολογιςμόσ τησ ταχύτητασ του ανϋμου ςε ςχϋςη με την 

θερμοκραςύα, την υγραςύα και την ατμοςφαιρικό πύεςη του περιβϊλλοντοσ. 

 

1.5. Τομείρ εθαπμογήρ  

 

Οι τομεύσ εφαρμογόσ 5
 τησ εξόρυξησ γνώςησ εύναι πϊρα πολλού και ιδιαιτϋρωσ ςημαντικού 

για τον ϊνθρωπο. Παρακϊτω γύνεται μια μικρό αναφορϊ ςε κϊποιουσ βαςικούσ. 

 

 Ιατρική 

Σα τελευταύα χρόνια με την ανϊπτυξη κλϊδων τησ Ιατρικόσ, όπωσ η γενετικό και η 

βιοώατρικό, αναδεύχθηκε η χρηςιμότητα τησ Εξόρυξησ Δεδομϋνων ςτην Ιατρικό. τον 

τομϋα τησ γενετικόσ, ςτόχοσ εύναι η κατανόηςη και η χαρτογρϊφηςη τησ ςχϋςησ μεταξύ 

τησ μεταβολόσ των ακολουθιών του ανθρώπινου DNA και τησ προδιϊθεςησ κϊποιασ 

αςθϋνειασ. Η Εξόρυξη Δεδομϋνων εύναι ϋνα εργαλεύο, το οπούο μπορεύ να βοηθόςει ςτη 

βελτύωςη τησ διϊγνωςησ, τησ πρόληψησ και κατ’ επϋκταςη τησ θεραπεύασ αςθενειών. 

                    
5

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CE%BE%CF%8C%CF%81%CF%85%CE%BE%CE%B7_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%

CE%BD%CF%89%CE%BD 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CE%BE%CF%8C%CF%81%CF%85%CE%BE%CE%B7_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CE%BE%CF%8C%CF%81%CF%85%CE%BE%CE%B7_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD
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Ένασ από τουσ κύριουσ ςτόχουσ, που ςυνδϋεται με την ανϊλυςη του DNA, εύναι η 

ςύγκριςη ποικύλων ακολουθιών και η αναζότηςη ομοιοτότων μεταξύ των δεδομϋνων του 

DNA. Η ςύγκριςη γύνεται μεταξύ τησ γονιδιακόσ ακολουθύασ υγιών και βλαβερών ιςτών, 

για να βρεθούν τυχόν διαφορϋσ ανϊμεςα τουσ.  

Σα εργαλεύα οπτικοπούηςησ παύζουν, επύςησ, ϋναν ςημαντικό ρόλο ςτην εξόρυξη 

δεδομϋνων ωσ προσ την βιοώατρικό. Σα εργαλεύα αυτϊ μπορούν να παρουςιϊςουν 

πολύπλοκεσ δομϋσ γονιδύων ςε γρϊφουσ, δϋνδρα και αλυςύδεσ. Η οπτικό παρουςύαςη 

ςυμβϊλει ςτην καλύτερη κατανόηςη αυτών των δομών και ςτην εξερεύνηςη των 

δεδομϋνων. 

 

 Οικονομία 

Σα δεδομϋνα που ςυλλϋγονται από διϊφορα οικονομικϊ ινςτιτούτα, όπωσ οι τρϊπεζεσ, 

ςυγκεντρώνονται αρχικϊ ςτην αποθόκη δεδομϋνων (data warehouse). Οι τεχνικϋσ τησ 

πολυδιϊςτατησ ανϊλυςησ δεδομϋνων χρηςιμοποιούνται για την ανϊλυςη τϋτοιων 

δεδομϋνων που ςυλλϋγονται ςτην αποθόκη δεδομϋνων για τισ γενικϋσ ιδιότητϋσ του. 

 

 Τηλεπικοινωνία 

Σα τηλεπικοινωνιακϊ δεδομϋνα που ςυλλϋγονται, περιλαμβϊνουν τον τύπο κλόςησ, την 

τοποθεςύα του καλούντοσ και του κληθϋντοσ, τον χρόνο κλόςησ, την διϊρκεια κλόςησ 

κ.α. Η πολυδιϊςτατη ανϊλυςη βοηθϊ ςτον προςδιοριςμό και ςτην ςύγκριςη του φορτιού 

του ςυςτόματοσ, κύνηςη δεδομϋνων, κϋρδοσ κ.α.  

Σο κυρύωσ πρόβλημα που αντιμετωπύςτηκε από την βιομηχανύα τηλεπικοινωνιών εύναι οι 

παρϊνομεσ δραςτηριότητεσ. Αυτϋσ οι δραςτηριότητεσ μπορεύ να ϋχουν να κϊνουν με 

ςκόπιμεσ κλόςεισ κατϊ την ώρα αιχμόσ, περιοδικϋσ κλόςεισ κ.α. με αποτϋλεςμα να 

https://el.wikipedia.org/wiki/Αποθήκη_δεδομένων
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επιδρούν αρνητικϊ ςτην επύδοςη του δικτύου επικοινωνιών. Μϋθοδοι όπωσ η 

ςυςταδοπούηςη, ςυνειςφϋρει ςτην ανύχνευςη παρϊνομων προτύπων βελτιώνοντασ την 

αποτελεςματικότητα των υπηρεςιών τηλεπικοινωνύασ. 

 

 

Κεθάλαιο 2ο:  Σσζηαδοποίηζη 
 

2.1. Διζαγυγή ζηην έννοια ηηρ ζςζηαδοποίηζηρ 

 

Συςταδοποίηςη (clustering) ό ομαδοπούηςη εύναι η διαδικαςύα εκεύνη κατϊ την οπούα 

ϋνα ςύνολο από πρότυπα (παρατηρόςεισ, δεδομϋνα ό διανύςματα χαρακτηριςτικών), 

διαχωρύζονται ςε ϋνα ςύνολο από λογικϋσ ομϊδεσ (ςυςτϊδεσ - clusters). Η καταχώρηςη 

δεδομϋνων ςτην ύδια ομϊδα μεταφρϊζεται ωσ ομοιότητα των δεδομϋνων αυτών και 

αντύςτροφα (αντικεύμενα που ταξινομούνται ςε διαφορετικϋσ ομϊδεσ εύναι ανόμοια). Όςο 

μεγαλύτερη εύναι η οµοιότητα (ό οµοιογϋνεια) µϋςα ςε µύα οµϊδα, τόςο µεγαλύτερη εύναι 

η διαφορϊ µεταξύ των οµϊδων και τόςο πιο επιτυχημϋνη η ομαδοπούηςη. Η ομοιότητα ό 

μη, μεταξύ των δεδομϋνων, ουςιαςτικϊ εξαρτϊται από το ςυγκεκριμϋνο πρόβλημα που 

μελετϊται, τη μορφό των δεδομϋνων και τισ προσ εξϋταςη μεταβλητϋσ τουσ. Σα δεδομϋνα 

που εξετϊζονται μπορούν να αναφερθούν με διαφορετικούσ όρουσ: πρότυπα, διανύςματα 

κ.α. 

https://el.wikipedia.org/wiki/Διάνυσμα
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Η ςυςταδοπούηςη εύναι µια διαδικαςύα που εντϊςςεται γενικότερα ςτην µη επιβλεπόμενη 

µϊθηςη (unsupervised learning). Τπϊρχει διαφορϊ µεταξύ επιβλεπόμενησ μϊθηςησ 

(supervised learning) και μη επιβλεπόμενησ μϊθηςησ (unsupervised learning). την 

επιβλεπόµενη µϊθηςη ό κατηγοριοπούηςη ϋνα ςύνολο από προ-οµαδοποιηµϋνα ςτοιχεύα 

εύναι διαθϋςιµο, και αυτό που µασ ζητεύται εύναι να εντϊξουµε ϋνα νϋο ςτοιχεύο ςε κϊποια 

από τισ υπϊρχουςεσ ομϊδεσ. υνόθωσ τα προ-οµαδοποιηµϋνα ςτοιχεύα χρηςιµοποιούνται 

για να περιγρϊψουν τισ διαφορετικϋσ οµϊδεσ – κλϊςεισ ςτισ οπούεσ θα εντϊξουµε νϋα 

ςτοιχεύα. Αντύθετα ςτην µη επιβλεπόµενη µϊθηςη ό ςυςταδοπούηςη το πρόβληµα εύναι να 

οµαδοποιόςουµε ςε λογικϋσ κλϊςεισ τα ςτοιχεύα, χωρύσ καµιϊ γνώςη για προ-υπϊρχουςεσ 

οµϊδεσ και τον αριθμό των ομϊδων που θα δημιουργηθούν όπωσ και το περιεχόμενό τουσ. 

Έτςι η ςυςταδοπούηςη εύναι απόλυτα οδηγηµϋνη από τα δεδομϋνα (data driven) και 

παρϊγεται από αυτϊ. 
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Ένα διϊςημο παρϊδειγμα τησ ςυςταδοπούηςησ, για να λύςει ϋνα πρόβλημα, 

πραγματοποιόθηκε το 1854 ςτο Soho του Λονδύνου και ϋγινε εξ ολοκλόρου χωρύσ 

υπολογιςτϋσ 1 . Ο παθολόγοσ John Snow, που αςχολόθηκε με την επιδημύα χολϋρασ, 

ςημεύωςε τισ θϋςεισ των περιςτατικών ςε ϋναν χϊρτη τησ πόλησ. Μια πρόχειρη 

εικονογρϊφηςη που υποδηλώνει τη διαδικαςύα παρουςιϊζεται ςτο χ. 1.1. 

 
Σχήμα 2.1: ημείωςη των θέςεων περιςτατικών χολέρασ ςε έναν χάρτη του Soho του Λονδίνου. 6  
 
 
 

 

Παρατόρηςε πωσ τα περιςτατικϊ ςυγκεντρώνονταν γύρω από μερικϋσ διαςταυρώςεισ 

δρόμων. Οι ϊνθρωποι που ζούςαν γύρω από τισ περιοχϋσ των πηγαδιών που εύχαν μολυνθεύ 

αρρώςτηςαν, ενώ οι ϊνθρωποι που ζούςαν γύρω από τισ περιοχϋσ των πηγαδιών που δεν 

εύχαν μολυνθεύ, δεν αρρώςτηςαν. Φωρύσ την ικανότητα τησ ομαδοπούηςησ των δεδομϋνων, η 

αιτύα τησ Φολϋρασ δεν θα εύχε ανακαλυφθεύ. 

 

 

                 
6  http://en.wikipedia.org/wiki/1854_Broad_Stret_cholera_outbreak. 
 

http://en.wikipedia.org/wiki/1854_Broad_Stret_cholera_outbreak.
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2.2. Οπιζμόρ και ζηόσορ ηηρ ζςζηαδοποίηζηρ 

 

Δοθϋντοσ ενόσ ςυνόλου δεδομϋνων - διανυςμϊτων  , ,...,  , ,  321 nxxxxX  ζητούνται m 

ςύνολα - ομϊδεσ mCCC  ,...,  , 21 , με m<<n ϋτςι ώςτε: 

iC  ,  mi  ..., ,3 ,2 ,1  και οι m ομϊδεσ να αποτελούν διαμϋριςη του ςυνόλου X . 

Ο οριςμόσ 7  αυτόσ αναφϋρεται ςτην αυςτηρό ςυςταδοπούηςη διότι κϊθε διϊνυςμα 

ανόκει ςε μύα και μόνο ομϊδα. Εναλλακτικϊ μπορεύ να οριςτεύ η αςαφόσ ςυςταδοπούηςη. 

Κϊνοντασ χρόςη των αςαφών ςυνόλων μπορούμε να ορύςουμε m ςυναρτόςεισ 

ςυμμετοχόσ  , 1,0 : Xu j
για .  ,..., 2 ,1 mj  Οι ςυναρτόςεισ   u   ποςοτικοποιούν την 

βεβαιότητα που ϋχουμε για το αν κϊποιο διϊνυςμα n ανόκει ςτην ομϊδα j. 

 

τόχοσ τησ ςυςταδοπούηςησ εύναι μια ομϊδα διανυςμϊτων να διαχωριςτεύ ςε ϋνα ςύνολο 

ανομοιογενών ςυνόλων μεταξύ τουσ με βϊςη ενόσ ςυχνϊ υποκειμενικϊ επιλεγμϋνου 

μϋτρου ομοιότητασ, τϋτοιο ώςτε τα διανύςματα που ανόκουν ςτο ύδιο ςύνολο να 

παρουςιϊζουν όςο το δυνατόν μεγαλύτερη ομοιότητα από την ομοιότητα διανυςμϊτων 

που ανόκουν ςε διαφορετικϊ ςύνολα. Ο ςυνδυαςμόσ τησ επιλογόσ του αλγορύθμου, του 

κριτηρύου ομοιότητασ και των χαρακτηριςτικών τουσ μπορεύ να επιφϋρει διαφορετικϊ 

αποτελϋςματα. Ωςτόςο δεν υπϊρχει απολύτωσ κανϋνασ τρόποσ να καθοριςτεύ ποιό 

κριτόριο εύναι καταλληλότερο. Κϊθε κριτόριο ϋχει τη δικό του χρηςιμότητα ανϊλογα με 

την περύπτωςη, παρόλο που κϊποια ϋχουν πιο ευρεύα χρηςιμότητα από κϊποια ϊλλα. 

Κατϊλληλοσ τρόποσ εύναι εκεύνοσ που τελικϊ θα επιλεγεύ από το ϊτομο που εκτελεύ τη 

διαδικαςύα, ϋτςι ώςτε το αποτϋλεςμα τησ ςυςταδοπούηςησ να ταιριϊζει ςτισ ανϊγκεσ του. 

 

                                        

7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%85%CF%83%CF%84%CE%B1%CE%B4%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7 

https://el.wikipedia.org/wiki/Διαμερισμός_συνόλου
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=Ασαφή_σύνολα&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/wiki/Συνάρτηση
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%85%CF%83%CF%84%CE%B1%CE%B4%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7
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2.3. Βήμαηα ζςζηαδοποίηζηρ 

 

Η διαδικαςύα τησ ςυςταδοπούηςησ ακολουθεύ τα παρακϊτω βαςικϊ βόματα 8 : 

 

1) Επιλογή χαρακτηριςτικών γνωριςμάτων. Ο ςτόχοσ εύναι να επιλεγούν τα 

καταλληλότερα χαρακτηριςτικϊ (features selection) ςτα οπούα πρόκειται να εφαρμοςτεύ 

η ςυςταδοπούηςη ώςτε να επιτυγχϊνεται η βϋλτιςτη ομοιογϋνεια ςε κϊθε ςυςτϊδα. 

Επιπλϋον, η διαδικαςύα τησ εξαγωγόσ χαρακτηριςτικών (features extraction) 

χρηςιμοποιεύ ϋναν ό περιςςότερουσ μεταςχηματιςμούσ των χαρακτηριςτικών ειςόδου, 

για να παραχθούν νϋα, που πιθανόν να παρουςiϊζουν μεγαλύτερο ενδιαφϋρον. Έτςι η 

προεπεξεργαςύα των δεδομϋνων - διανυςμϊτων πριν την εφαρμογό τησ διαδικαςύασ 

ςυςταδοπούηςησ κρύνεται απαραύτητη. 

 

2) Επιλογή αλγόριθμου ςυςταδοποίηςησ. ε αυτό το ςτϊδιο γύνεται η επιλογό ενόσ 

αλγορύθμου (αναλύονται παρακϊτω) που θα οδηγόςει ςε ϋνα καλό ςχόμα 

ςυςταδοπούηςησ για ϋνα ςύνολο δεδομϋνων. Για την επιλογό του αλγορύθμου χρειϊζεται 

το μέτρο γειτνίαςησ και το κριτήριο ςυςταδοποίηςησ τα οπούα ορύζουν απόλυτα τον 

αλγόριθμο, καθώσ επύςησ και η δυνατότητϊ του να καθορύςει ϋνα ςχόμα ςυςταδοπούηςησ 

που να προςαρμόζεται ςτο ςυγκεκριμϋνο ςύνολο δεδομϋνων. 

 

 

                      

8
http://apothesis.teicm.gr/xmlui/bitstream/handle/123456789/830/vrionis.pdf?sequence=1 

http://apothesis.teicm.gr/xmlui/bitstream/handle/123456789/830/vrionis.pdf?sequence=1
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Επομϋνωσ το βόμα αυτό χρειϊζεται τα εξόσ: 

i. Σο μέτρο γειτνίαςησ (proximity measure) αναφϋρεται ςτην ομοιότητα δύο 

αντικειμϋνων (διανύςματα χαρακτηριςτικών). Η επιλογό των χαρακτηριςτικών πρϋπει να 

γύνεται προςεκτικϊ ώςτε η ςυμβολό τουσ να εύναι ύςη κατϊ τον υπολογιςμό του μϋτρου 

γειτνύαςησ και να μην υπεριςχύει το ϋνα ϋναντι του ϊλλου. 

 

ii. Σο κριτήριο ςυςταδοποίηςησ (clustering criterion) εκφρϊζεται βϊςει μιασ 

ςυνϊρτηςησ κόςτουσ ό κϊποιου ϊλλου τύπου κανόνων. Εύναι ςημαντικό να γνωρύζουμε 

τον τύπο των ςυςτϊδων που θα προκύψουν, για να διαλϋξουμε το κατϊλληλο κριτόριο 

που θα ϋχει ωσ αποτϋλεςμα μύα επιτυχημϋνη τμηματοπούηςη η οπούα θα ταιριϊζει ςτο 

ςύνολο δεδομϋνων. 

 

3) Εγκυρότητα αποτελεςμάτων ςυςταδοποίηςησ. ε αυτό τη φϊςη αξιολογούνται τα 

αποτελϋςματα του αλγορύθμου ςυςταδοπούηςησ ςύμφωνα με κατϊλληλα κριτόρια 

ορθότητασ ςυςταδοπούηςησ και τεχνικϋσ. Παρϊδειγμα ενόσ τϋτοιου κριτηρύου εύναι η 

ςύγκριςη των αποτελεςμϊτων τησ ανϊλυςησ με κϊποια όδη γνωςτϊ αποτελϋςματα ό η 

ςύγκριςη των αποτελεςμϊτων δύο διαφορετικών ςυςταδοποιόςεων. Η ποιότητα τησ 

ςυςταδοπούηςησ εξαρτϊται από την ομοιότητα (δηλαδό μεγϊλη ομοιότητα εντόσ τησ 

ςυςτϊδασ - μικρό ομοιότητα μεταξύ των ςυςτϊδων) και την μϋθοδο υλοπούηςησ τησ 

ςυςταδοπούηςησ. 

 

4) Ερμηνεία των αποτελεςμάτων. Αποτελεύ το τελευταύο ςτϊδιο τησ διαδικαςύασ 

ςυςταδοπούηςησ, όπου οι αναλυτϋσ καλούνται να εξϊγουν γνώςη από τισ παραχθεύςεσ 

ςυςτϊδεσ, ςυνδυϊζοντασ κι ϊλλα ςτοιχεύα και αναλύςεισ, με ςκοπό το καλύτερο και 

εγκυρότερο αποτϋλεςμα. Πρακτικϊ εξετϊζεται αν οι ομϊδεσ εύναι αντιπροςωπευτικϋσ ςε 
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ςχϋςη με τα δεδομϋνα που ϋπρεπε να ομαδοποιηθούν, αν τα δεδομϋνα τοποθετόθηκαν 

ςτισ κατϊλληλεσ ομϊδεσ κ.α.  

   

2.4. Μέθοδοι ζςζηαδοποίηζηρ 

 

Σο πρόβλημα τησ ςυςταδοπούηςησ ϋχει μελετηθεύ εκτεταμϋνα και για το λόγο αυτό ϋχει 

προταθεύ ϋνασ μεγϊλοσ αριθμόσ αλγορύθμων ςυςταδοπούηςησ. ύμφωνα με τη μϋθοδο 

που υιοθετεύται για τον καθοριςμό των ςυςτϊδων, οι αλγόριθμοι ταξινομούνται ςτουσ 

παρακϊτω τύπουσ: 

  

1. Οι διαχωριςτικέσ μέθοδοι (partitioning methods) ςτισ οπούεσ ϋνα ςύνολο από m 

δεδομϋνα διαχωρύζεται ςε k ςυςτϊδεσ, με k<<m και ϋπειτα βελτιςτοποιούν το 

αποτϋλεςμα. Σο γενικό κριτόριο εύναι η ελαχιςτοπούηςη κϊποιων μϋτρων ανομοιότητασ 

μεταξύ των δειγμϊτων μϋςα ςε κϊθε μύα από τισ ςυςτϊδεσ, καθώσ και η μεγιςτοπούηςη 

την ανομοιότητασ μεταξύ των διαφορετικών ςυςτϊδων. Παρϊδειγμα αποτελεύ ο 

αλγόριθμοσ k - means ςτον οπούο ο αριθμόσ των ςυςτϊδων δύνεται ςτην αρχό από των 

χρόςτη και κϊθε ςυςτϊδα ϋχει το δικό τησ κεντροειδϋσ (centroid). 

 
2. Οι ιεραρχικέσ μέθοδοι (hierarchical methods) ςτισ οπούεσ δημιουργεύται ϋνα 

δενδρόγραμμα με βϊςη τη διαδοχικό ςύνδεςη μικρότερων ςυςτϊδων ςε μεγαλύτερεσ ό τη 

διϊςπαςη μεγαλύτερων ςυςτϊδων ςε μικρότερεσ. Μια τϋτοια διϊςπαςη μπορεύ να 

δημιουργηθεύ με bottom - up ό με top - down τρόπο, δημιουργώντασ ςυςςωρευτικό 

ιεραρχικό μϋθοδο (agglomerative hierarchical methods) ό διαχωριςτικό ιεραρχικό 

μϋθοδο (divisive hierarchical methods), αντύςτοιχα. Και ςτισ δύο περιπτώςεισ χρειϊζεται 

να ϋχει οριςτεύ μια ςυνϊρτηςη απόςταςησ μεταξύ των ςυςτϊδων. υναρτόςεισ 
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απόςταςησ εύναι η single linkage, η complete linkage, η average linkage, η απόςταςη των 

κεντροειδών (centroids distance) και η ward, τισ οπούεσ θα δούμε αναλυτικϊ παρακϊτω.  

 
3. Οι μέθοδοι με βάςη την πυκνότητα (density based methods) ςτισ οπούεσ μια ςυςτϊδα 

εύναι μια πυκνό περιοχό από ςημεύα η οπούα διαχωρύζεται από ϊλλεσ περιοχϋσ μεγϊλησ 

πυκνότητασ με περιοχϋσ χαμηλόσ πυκνότητασ. Για κϊθε παρατόρηςη που ανόκει ςε μια 

ςυςτϊδα, η γειτονιϊ τησ, η οπούα εύναι καθοριςμϋνησ διαμϋτρου, πρϋπει να περιλαμβϊνει 

ϋναν ελϊχιςτο αριθμό παρατηρόςεων. Η ςυςτϊδα ςυνεχύζει να επεκτεύνεται όςο η 

γειτονιϊ τησ διαθϋτει την απαιτούμενη πυκνότητα. Οι μϋθοδοι αυτϋσ μπορούν να 

δημιουργόςουν ςυςτϊδεσ με μη κυρτϊ και περύπλοκα ςχόματα. Επιπλϋον ϋχουν την 

δυνατότητα να απομονώνουν τισ εξαιρϋςεισ. 

 
4. Οι μέθοδοι βαςιζόμενεσ ςε πλέγμα (grid based methods) οι οπούοι χρηςιμοποιούνται 

κυρύωσ για την ανϊλυςη χωρικών δεδομϋνων. Σο βαςικό χαρακτηριςτικό τουσ εύναι ότι 

χωρύζουν το χώρο ςε ϋνα πεπεραςμϋνο αριθμό κελιών και ςτη ςυνϋχεια κϊνουν όλεσ τισ 

διαδικαςύεσ ςτον κβαντοποιημϋνο χώρο. Η αναζότηςη των ςυςτϊδων γύνεται ςτα κελιϊ 

του πλϋγματοσ και όχι ςτισ παρατηρόςεισ. Επειδό ο αριθμόσ των κελιών εύναι πολύ 

μικρότεροσ από τον αριθμό των παρατηρόςεων, οι μϋθοδοι αυτϋσ εύναι ςημαντικϊ 

ταχύτερεσ. Ένα ςημαντικό ζότημα εύναι ο καθοριςμόσ κελιών κατϊλληλου μεγϋθουσ. 

 

 

2.5. Σημαζία απιθμηηικήρ απόζηαζηρ ηυν 

δεδομένυν 

 

Όπωσ ϋχουμε όδη αναφϋρει, η μϋθοδοσ τησ ανϊλυςησ ςυςτϊδων βαςύζεται ςτην μϋγιςτη 

ομοιογϋνεια μεταξύ των παρατηρόςεων τησ ύδιασ κλϊςησ, ό την μϋγιςτη ανομοιογϋνεια 

μεταξύ παρατηρόςεων διαφορετικών κλϊςεων. Η ομοιογϋνεια (ό ανομοιογϋνεια), 

καθορύζεται από τισ αποςτϊςεισ μεταξύ των παρατηρόςεων, οι οπούεσ μπορεύ να εύναι 
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μονοδιϊςτατεσ ό πολυδιϊςτατεσ, με την κϊθε διϊςταςη να αντιπροςωπεύει μύα 

μεταβλητό. Τπϊρχουν αρκετϋσ μετρικϋσ απόςταςησ, δύνοντασ ςτον ερευνητό το 

περιθώριο να επιλϋξει την κατϊλληλη βϊςει των δεδομϋνων του και του ςκοπού τησ 

ϋρευνϊσ του.  

 

 

2.5.1. Οπιζμόρ μεηπικήρ απόζηαζηρ 

 

Έςτω ότι ο χώροσ εύναι ϋνα ςύνολο ςημεύων. Μια μετρικό απόςταςησ ςε αυτό το χώρο 

εύναι μια ςυνϊρτηςη  ,d x y  που λαμβϊνει δυο ςημεύα για εύςοδο  ,x y  και παρϊγει 

ϋναν πραγματικό αριθμό ικανοποιώντασ τα εξόσ αξιώματα: 

 

1.  , 0d x y   (δεν υπϊρχουν αρνητικϋσ αποςτϊςεισ). 

2.  , 0d x y   αν και μόνο αν x y (οι αποςτϊςεισ εύναι θετικϋσ εκτόσ τησ απόςταςησ 

ενόσ ςημεύου από τον εαυτό του). 

3.    , ,d x y d y x  (η απόςταςη εύναι ςυμμετρικό) 

4.      , , ,d x y d x z d z y   (η τριγωνικό ανιςότητα) 

Η τριγωνικό ανιςότητα εύναι η πολυπλοκότερη ςυνθόκη. Διαιςθητικϊ αναφϋρει ότι η 

απόςταςη από το x  και y  δεν εύναι μικρότερη από την απόςταςη μεταξύ του x  και 

y  αν αναγκαςθούμε να περϊςουμε από οποιοδόποτε ενδιϊμεςο ςημεύο z . Σο  

αξύωμα τησ τριγωνικόσ ανιςότητασ εύναι αυτό που υπαγορεύει ςε όλεσ τισ μετρικϋσ 

απόςταςησ να ςυμπεριφϋρονται ςαν η απόςταςη να περιγρϊφει το μόκοσ τησ ελϊχιςτησ 

διαδρομόσ από το ϋνα ςημεύο ςτο ϊλλο. 
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2.5.2. Απόζηαζη με απιθμηηικά γνυπίζμαηα 
 

Παραδεύγματα που μπορούν να χρηςιμοποιηθούν για τον υπολογιςμό τησ απόςταςησ 

μεταξύ δύο διανυςμϊτων  1,...,i i irx x x  και  1,...,j j jrx x x , με αριθμητικϊ γνωρύςματα. 

 

 Η απόςταςη Minkowski εύναι: 

 
1

x ,x x x x x ... x x
1 1 2 2

h h h h
dist i j ir jri j i j

 
 
 
 

        

όπου h εύναι θετικόσ ακϋραιοσ και 
ji xx  , διανύςματα χαρακτηριςτικών ό δεδομϋνων . 

 

Οι δύο παρακϊτω μετρικϋσ, Euclidean και Manhattan, εύναι ειδικϋσ περιπτώςεισ τησ 

μετρικόσ Minkowski, για h=2 και h=1 αντύςτοιχα. 

 

 Αν 2h  , αυτό εύναι η Euclidean απόςταςη: κατϊλληλη όταν τα δεδομϋνα 

ςχηματύζουν απομονωμϋνεσ ομϊδεσ.  

        
2 2 2

x ,x x x x x ... x x .
1 1 2 2

dist i j ir jri j i j
        

 

 Αν 1h  , αυτό εύναι η Manhattan απόςταςη: μοιϊζει πολύ με την ευκλεύδεια 

απόςταςη με τη διαφορϊ ότι αντύ για τετραγωνικϋσ αποκλύςεισ χρηςιμοποιούμε απόλυτεσ 

αποκλύςεισ. υνόθωσ λόγω τησ ομοιότητϊσ τησ με την ευκλεύδεια απόςταςη δύνει περύπου 

ύδια αποτελϋςματα εκτόσ από την περύπτωςη που υπϊρχουν outliers, όπου επειδό τουσ 

δύνει μικρότερο βϊροσ (εξαιτύασ τησ απόλυτησ τιμόσ), μπορεύ να οδηγόςει ςε πιο 

ανθεκτικϊ αποτελϋςματα. 
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  x ,x x x x x ... x x .
1 1 2 2

dist i j ir jri j i j
        

 
Ονομϊζεται Manhattan καθώσ προςομοιϊζει την απόςταςη μεταξύ δύο ςημεύων ςτην 

περιοχό Manhattan τησ Νϋασ Τόρκησ. 

 

Η Ευκλεύδεια απόςταςη δεν επηρεϊζεται από την προςθόκη νϋων παρατηρόςεων. Ένα 

μειoνϋκτημα τησ Ευκλεύδειασ απόςταςησ εύναι ότι η μεταβολό των μονϊδων μϋτρηςησ 

μιασ μεταβλητόσ (π.χ μετατροπό μιασ απόςταςησ από χιλιόμετρα ςε μϋτρα) επηρεϊζει 

ςημαντικϊ την απόςταςη, και μπορεύ να οδηγόςει ςε αρκετϊ διαφορετικϋσ ςυςτϊδεσ. 

Επύςησ, οι μεταβλητϋσ, οι οπούεσ παύρνουν μεγαλύτερεσ τιμϋσ ό που παρουςιϊζουν 

μεγϊλεσ διαφορϋσ τιμών μεταξύ των παρατηρόςεων, επηρεϊζουν την απόςταςη. Ένασ 

τρόποσ αντιμετώπιςησ αυτού του προβλόματοσ εύναι η κανονικοπούηςη των τιμών. 

τον υπολογιςμό τησ Ευκλεύδειασ απόςταςησ όλα τα χαρακτηριςτικϊ θεωρούνται 

ιςότιμα. την περύπτωςη που ο αναλυτόσ θϋλει να δώςει βαρύτητα ςε κϊποια από αυτϊ, 

τουσ εκχωρεύ ςυντελεςτϋσ βαρύτητασ. Με τη χρόςη ςυντελεςτών βαρύτητασ, η 

Ευκλεύδεια απόςταςη υπολογύζεται ςύμφωνα με την Weighted Euclidean απόςταςη. 

 
 Weighted Euclidean απόςταςη: Ένα βϊροσ ςυςχετύζεται με κϊθε χαρακτηριςτικό 

για να εκφρϊςει τη ςημαςύα του ςε ςχϋςη με τα ϊλλα χαρακτηριςτικϊ. 

 

Όπου 
rw  ο ςυντελεςτόσ βαρύτητασ του γνωρύςματοσ r. 

  

Άλλοι τύποι αποςτϊςεων εύναι: 

 

 Squared Euclidean απόςταςη: η τυπικό Ευκλεύδεια απόςταςη εύναι τετραγωνικό , 

προκειμϋνου να δύνεται ςταδιακϊ μεγαλύτερη βαρύτητα ςε ομϊδεσ που εύναι πιο 

απομακρυςμϋνεσ. 



  ３０ 

       
2 2 2

x , x x x x x ... x x .
1 1 2 2

dist i j ir jri j i j
        

 Απόςταςη Chebychev: Η απόςταςη μϋτρου εύναι κατϊλληλη ςε περιπτώςεισ όπου 

κϊποιοσ θϋλει να ορύςει δύο ςημεύα δεδομϋνων ωσ «διαφορετικϊ», αν εύναι 

διαφορετικϊ για κϊθε ϋνα από τα χαρακτηριςτικϊ. Ιςούται με την μϋγιςτη απόλυτη 

διαφορϊ των τιμών των μεταβλητών. 

 x , x max x x , x x ,..., x x .
1 1 2 2

dist i j ir jri j i j
 
 
 

     

Η απόςταςη μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για να καταςκευαςτεύ πύνακασ αποςτϊςεων ςε 

κϊθε ςτϊδιο ανϊλυςησ. Ο πύνακασ αυτόσ θα ϋχει μηδενικϊ ςτοιχεύα ςτη διαγώνιο και την 

απόςταςη μεταξύ του i ςτοιχεύου (ό ςυςτϊδασ ) και του j ςτοιχεύου (ό ςυςτϊδασ)  

ςτη θϋςη (i,j).  

 

2.6. Γευμεηπική επμηνεία ηηρ ζςζηαδοποίηζηρ 

 

Η γεωμετρικό ϋννοια τισ ανϊλυςησ ςυςτϊδων εύναι πολύ απλό ςτην κατανόηςό τησ. 

Θεωρούμε τα υποθετικϊ δεδομϋνα του παρακϊτω πύνακα, που περιϋχει τα τςιγϊρα ανϊ 

ημϋρα και τα χρόνια που καπνύζουν 6 υποθετικού καπνιςτϋσ. 

 

Πίνακασ με τα υποθετικά δεδομένα: 

Καπνιςτήσ Τςιγάρα ανά ημέρα Χρόνια 

K1 5 30 

K2 7 28 

K3 18 5 

K4 20 3 

K5 28 40 

K6 30 35 
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Όπωσ φαύνεται και ςτο παρακϊτω διϊγραμμα, κϊθε παρατόρηςη μπορεύ να 

αναπαραςταθεύ ςαν ϋνα ςημεύο ς’ ϋνα διςδιϊςτατο χώρο, αφού δυο εύναι οι μεταβλητϋσ 

που χρηςιμοποιόςαμε (τςιγϊρα ανϊ ημϋρα, χρόνια). Γενικϊ κϊθε παρατόρηςη μπορεύ να 

αναπαραςταθεύ ς’ ϋνα n-διϊςτατο χώρο, όπου n εύναι ο αριθμόσ των μεταβλητών που 

χρηςιμοποιούνται για να περιγρϊψουν τισ παρατηρόςεισ - διανύςματα. 

 

 

Σχήμα 2.2.α: Διάγραμμα υποθετικών δεδομένων 

Τποθϋτουμε τώρα πωσ θϋλουμε να ςχηματύςουμε 3 ςυςτϊδεσ (cluster). Μια γρόγορα 

ματιϊ του πύνακα φανερώνει, ότι οι παρατηρόςεισ K1 και K2 θα ςχηματύςουν μια 

ςυςτϊδα, οι παρατηρόςεισ K3 και K4 θα ςχηματύςουν μια δεύτερη ςυςτϊδα και οι 

παρατηρόςεισ K5 και K6 θα ςχηματύςουν την τρύτη ςυςτϊδα, δηλαδό παρατηρόςεισ με 

μικρό απόςταςη ανόκουν ςτην ύδια ομϊδα και παρατηρόςεισ με μεγϊλη απόςταςη 

ανόκουν ςε διαφορετικϋσ ομϊδεσ. 
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Σχήμα 2.2.β: παρατήρηςη των 3ων ςυςτάδων. 

 

Όπωσ παρατηρούμε, η ανϊλυςη ςυςτϊδων, ομαδοποιεύ παρατηρόςεισ, ϋτςι ώςτε οι 

παρατηρόςεισ ςε κϊθε ομϊδα, να εύναι όμοιεσ ςε ςχϋςη με τισ μεταβλητϋσ ομαδοπούηςησ. 

 

Κεθάλαιο 3ο:  Διατφριζηικές μέθοδοι 

ζσζηαδοποίηζης 
 

3.1. Διζαγυγή 

 

την διαχωριςτικό ομαδοπούηςη, τα δεδομϋνα διαιρούνται ςε κ διαμερύςεισ, με κϊθε 

διαμϋριςη να αντιπροςωπεύει μια ομϊδα ό διαφορετικϊ ϋνα cluster. Αντύθετα με την 
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ιεραρχικό ομαδοπούηςη, ο αριθμόσ κ των clusters, μπορεύ να καθοριςτεύ από την αρχό 

τησ διαδικαςύασ. Επειδό δεν εύναι απαραύτητο να καθοριςτεύ ϋνασ πύνακασ αποςτϊςεων 

(ομοιοτότων) μεταξύ των παρατηρόςεων που θϋλουμε να ομαδοποιόςουμε και τα βαςικϊ 

δεδομϋνα δεν χρειϊζεται να αποθηκευτούν ςτον υπολογιςτό κατϊ το τρϋξιμο του 

αλγορύθμου, οι διαχωριςτικϋσ μϋθοδοι μπορούν να εφαρμοςτούν ςε πολύ μεγϊλο όγκο 

δεδομϋνων, ςε ςχϋςη με τισ ιεραρχικϋσ μεθόδουσ. 

 

Οι περιςςότεροι από τουσ μη ιεραρχικούσ αλγορύθμουσ, διαφϋρουν ςε ςχϋςη με: 

 
i. Ση μϋθοδο που χρηςιμοποιόθηκε για την απόκτηςη των αρχικών κϋντρων (centroids) 

των clusters και 

ii. τον κανόνα που χρηςιμοποιόθηκε για την ανακατανομό των παρατηρόςεων.  

 

Κϊποιεσ από τισ μεθόδουσ που χρηςιμοποιούνται, για να πϊρουμε τα αρχικϊ centroids 

εύναι: 

 

1. Επιλϋγουμε τισ k πρώτεσ παρατηρόςεισ με μη ελλιπό δεδομϋνα, ςαν κϋντρα για τα 

αρχικϊ clusters. 

 

2. Επιλϋγουμε τυχαύα, k μη ελλιπεύσ παρατηρόςεισ ςαν κϋντρα για τα αρχικϊ clusters. 

3. Επιλϋγουμε την πρώτη μη ελλιπό παρατόρηςη, ςαν κεντροειδϋσ για το πρώτο cluster. 

Η επιλογό του κεντροειδούσ για το δεύτερο cluster γύνεται, ϋτςι ώςτε η απόςταςό του 

από το προηγούμενο κεντροειδϋσ, να εύναι μεγαλύτερη από μια καθοριςμϋνη απόςταςη 

που ϋχουμε ορύςει. Σο τρύτο κεντροειδϋσ επιλϋγεται, ϋτςι ώςτε η απόςταςό του από τα 

προηγούμενα κεντροειδό που επιλϋχθηκαν, να εύναι μεγαλύτερη από την 

προκαθοριςμϋνη απόςταςη και ςυνεχύζουμε κατϊ αυτό τον τρόπο για την επιλογό των 

υπόλοιπων κεντροειδών. 
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Μόλισ προςδιοριςτούν τα centroids, ςχηματύζονται τα αρχικϊ cluster. τη ςυνϋχεια 

αναθϋτουμε κϊθε μια από τισ υπόλοιπεσ n-k παρατηρόςεισ, ςτο cluster εκεύνο, ςτο οπούο 

η παρατόρηςη εύναι πιο κοντϊ ςτο κεντροειδϋσ του. 

 

Όπωσ αναφϋρθηκε και παραπϊνω, οι διαχωριςτικού αλγόριθμοι διαφϋρουν επύςησ, ςτη 

διαδικαςύα που χρηςιμοποιούν για την ανακατανομό των παρατηρόςεων ςε k cluster. 

Κϊποιοι από τουσ κανόνεσ ανακατανομόσ, εύναι: 

 

1. Τπολογύζουμε το νϋο κεντροειδϋσ του κϊθε cluster ξεχωριςτϊ και αναθϋτουμε εκ νϋου 

τισ παρατηρόςεισ, ς’ εκεύνο το cluster με το πληςιϋςτερο centroid. Μϋχρι να 

ολοκληρωθεύ η εκ νϋου ανϊθεςη όλων των παρατηρόςεων ςτα clusters, τα κεντροειδό 

τουσ δεν αλλϊζουν. Όταν όμωσ πραγματοποιηθεύ η ανακατανομό των παρατηρόςεων, τα 

κεντροειδό υπολογύζονται ξανϊ. Αν η μεταβολό ςτα centroids των clusters, εύναι 

μεγαλύτερη από ϋνα κριτόριο ςύγκλιςησ που ορύςτηκε, τα centroid 

επαναπροςδιορύζονται. Η διαδικαςύα ανακατανομόσ ςυνεχύζεται, μϋχρι η μεταβολό των 

centroids να εύναι μικρότερη, από το καθοριςμϋνο κριτόριο ςύγκλιςησ. 

 

2.  Τπολογύζουμε το κεντροειδϋσ του κϊθε cluster ξεχωριςτϊ και αναθϋτουμε εκ νϋου τισ 

παρατηρόςεισ, ς’ εκεύνο το cluster με το πληςιϋςτερο centroid. Για την ανϊθεςη κϊθε 

παρατόρηςησ, υπολογύζουμε εκ νϋου το centroid του cluster ςτο οπούο θα τοποθετηθεύ η 

παρατόρηςη και του cluster από το οπούο αποδύδεται η παρατόρηςη. Η εκ νϋου ανϊθεςη 

ςυνεχύζεται ξανϊ, μϋχρι η μεταβολό ςτα centroid των cluster, να γύνει μικρότερη από το 

καθοριςμϋνο κριτόριο ςύγκλιςησ. 
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3.2. Αλγόπιθμορ k - Means 

 

Ο διαχωριςτικόσ αλγόριθμοσ k-means εύναι ϋνασ από τουσ πιο απλούσ και γνωςτούσ 

αλγόριθμουσ ομαδοπούηςησ που ανόκουν ςτην ευρύτερη κατηγορύα των τεχνικών 

μϊθηςησ χωρύσ επύβλεψη. Ο όροσ K-means χρηςιμοποιόθηκε για πρώτη φορϊ από τον 

James MacQueen το 1967, για να περιγρϊψει τον αλγόριθμό του, ο οπούοσ ταξινομεύ ςε k 

προκαθοριςμϋνεσ ομϊδεσ (clusters), ϋνα ςύνολο δεδομϋνων. Σο βαςικό πρόβλημα εύναι ο 

αριθμόσ των ομϊδων που θα δημιουργηθούν αρχικϊ, γιατύ αυτόσ θα εύναι και ο τελικόσ 

αριθμόσ ομϊδων που θα εξϊγει ο αλγόριθμοσ.  

  
Ο αλγόριθμοσ αποτελεύται από τα ακόλουθα βήματα: 

 

 Βήμα 1ο:  Επιλϋγω k δεδομϋνα τα οπούα αντιπροςωπεύουν τα κεντροειδό (centroids) 

των k ομϊδων. Αυτϊ τα κεντροειδό πρϋπει να επιλεγούν προςεκτικϊ, γιατύ 

διαφορετικϊ αρχικϊ centroids δύνουν διαφορετικό αποτϋλεςμα. Έτςι ςυχνϊ η 

καλύτερη επιλογό θεωρεύται εκεύνων που απϋχουν όςο το δυνατόν πιο πολύ.  
 
 Βήμα 20:  Τπολογύζω τισ αποςτϊςεισ όλων των υπόλοιπων δεδομϋνων από τα k 

επιλεγμϋνα centroids. 

 Βήμα 3ο:  Σοποθετώ τα δεδομϋνα ςτην ομϊδα με τησ οπούασ το κεντροειδϋσ εύναι πιο 

κοντϊ. 

 Βήμα 4ο:  Τπολογύζω τα κϋντρα των k νϋων ομϊδων με χρόςη του μϋςου όρου των 

ςημεύων τουσ. 
 
 Βήμα 5ο:  Πηγαύνω ςτο βόμα 2 και αν δε χρειϊζεται να μετακινηθούν δεδομϋνα ςε 

ϊλλεσ ομϊδεσ ςταματώ και το αποτϋλεςμα εύναι η ομαδοπούηςη του ςυνόλου 

δεδομϋνων ςε k clusters, αλλιώσ πϊω ςτο βόμα 3. 
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Αν και μπορεύ να αποδειχθεύ ότι ο αλγόριθμοσ πϊντα τερματύζει, θα πρϋπει να τονύςουμε 

ότι δεν καταφϋρνει πϊντα να βρύςκει τη βϋλτιςτη λύςη. Ο αλγόριθμοσ επηρεϊζεται 

ςημαντικϊ από τα αρχικϊ centroids. Για το λόγο αυτό προτεύνεται η εκτϋλεςό του πολλϋσ 

φορϋσ, μϋχρι να μειωθεύ η επύδραςη αυτό. 

 

3.3. Αδςναμίερ αλγοπίθμος k-means 

 

Παρϊ την ευρεύα χρόςη αυτού του αλγορύθμου, για ομαδοπούηςη δεδομϋνων, παρουςιϊζει 
και κϊποιεσ αδυναμύεσ, όπωσ: 
 
 

 O τρόποσ με τον οπούο ορύζονται τα αρχικϊ centroids δεν εύναι απόλυτα 
καθοριςμϋνοσ. Ο πιο ςυνηθιςμϋνοσ τρόποσ, εύναι η τυχαύα τουσ επιλογό. Αυτόσ ο 
τρόποσ εφαρμόζεται και ςτην παρούςα εργαςύα. 

 
 
 Τπϊρχει περύπτωςη ϋνα cluster να μεύνει χωρύσ δεδομϋνα και ϋτςι να μην ανανεωθεύ 

κϊποιο centroid.  
 
 
 Σα αποτελϋςματα εξαρτώνται από το μϋτρο απόςταςησ που θα χρηςιμοποιηθεύ. 
 
 
 Ο αλγόριθμοσ δυςκολεύεται να αναγνωρύςει ομϊδεσ με διαφορετικό ςχηματιςμό και 

μϋγεθοσ. Σο πρόβλημα αυτό μεγιςτοποιεύται κυρύωσ ςε πολύ μεγϊλα ςύνολα 
δεδομϋνων. 

 
 
 Σο αποτϋλεςμα εξαρτϊται από τον καθοριςμό του αρχικού πλόθουσ των ομϊδων που 

θα δημιουργηθούν και τελικϊ. Ο αλγόριθμοσ δεν καταφϋρνει να βρεύ το βϋλτιςτο 
πλόθοσ από μόνοσ του, αλλϊ δύνεται αρχικϊ από το χρόςτη. 
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3.4. Παπάδειγμα ςλοποίηζηρ αλγοπίθμος  

k - Means 
 

Ζητεύται να ομαδοποιηθούν τα ςτοιχεύα Α(1,1), Β(2,1), Γ(4,3), Δ(5,4) ςε δύο clusters. 9  

 

 Βήμα 1ο: 

Γύνεται τυχαύα επιλογό των ςημεύων Α(1,1) και Β(2,1), που θα αποτελούν τα αρχικϊ κϋντρα 

των clusters. 

 

 Βήμα 2ο: 

Τπολογύζουμε τισ αποςτϊςεισ των υπόλοιπων ςημεύων από τα επιλεγμϋνα κϋντρα και τα 

τοποθετούμε ςτο cluster εκεύνο με τη μικρότερη απόςταςη μεταξύ τουσ. 

Τπολογιςμόσ αποςτάςεων με τετραγωνική ευκλείδεια απόςταςη: 

        
2 22 4,3 , 1,1 4 1 3 1 9 4d        13 

        
2 22 5,4 , 1,1 5 1 4 1 16 9 25d         

        
2 22 4,3 , 2,1 4 2 3 1 4 4d        8 

        
2 22 5,4 , 2,1 5 2 4 1 9 9 18d         

 
Μετϊ τη μϋτρηςη των αποςτϊςεων, προκύπτουν τα cluster: 

Cluster 1  1,1A ,    Cluster 2      2,1 ,  4,3 ,  5, 4B    

όπωσ φαύνονται και ςτον παρακϊτω πύνακα: 

 

 

 

 

                           
 

9
http://www.teilar.gr/dbData/ProfAnn/profann-668f4316.pdf 

cluster A(1,1) B(2,1) Γ(4,3) Δ(5,4) 

cluster 1          

cluster 2        

http://www.teilar.gr/dbData/ProfAnn/profann-668f4316.pdf
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 Βήμα 3ο:  

Τπολογύζουμε τισ καινούριεσ ςυντεταγμϋνεσ των κϋντρων των clusters βϊςει των νϋων 

δεδομϋνων: 

        
2 22 2,1 , 1,1 2 1 1 1d      1 

        
2 22 4,3 , 1,1 4 1 3 1d      13 

        
2 22 5,4 , 1,1 5 1 4 1d      25 

 
2 2

2 11 8 11 8
2,1 , , 2 1

3 3 3 3
d

      
          

      
5.56 

 
2 2

2 11 8 11 8
4,3 , , 4 3

3 3 3 3
d

      
          

      
0.23 

 
2 2

2 11 8 11 8
5,4 , , 5 4

3 3 3 3
d

      
          

      
3.56 

Μετϊ τη μϋτρηςη των αποςτϊςεων, προκύπτουν τα cluster: 

Κέντρο Cluster 1:  1,1  

Κέντρο Cluster 2: 
2 4 5 1 3 4 11 8

, ,
3 3 3 3

          
      

      
 

 
 Βήμα 4ο: 

Τπολογύζουμε τισ αποςτϊςεισ όλων των ςημεύων από τα νϋα κϋντρα όπωσ και ςτα 

παραπϊνω βόματα και τα τοποθετούμε ςτο cluster εκεύνο με του οπούου το κϋντρο ϋχει τη 

μικρότερη απόςταςη. 

Παύρνουμε λοιπόν τα παρακϊτω αποτελϋςματα: 

 

 

 

 

cluster A(1,1) B(2,1) Γ(4,3) Δ(5,4) 

cluster 1       

cluster 2       
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 Βήμα 5ο: 

Τπολογύζουμε τισ καινούριεσ ςυντεταγμϋνεσ των κϋντρων των clusters, βϊςει των νϋων 

δεδομϋνων. 

Κέντρο Cluster 1:  
1 2 1 1

, 1.5,1
2 2

      
    

    
 

Κέντρο Cluster 2:  
4 5 3 4

, 4.5,3.5
2 2

      
    

    
 

ςτη ςυνϋχεια υπολογύζουμε τισ αποςτϊςεισ όλων των ςημεύων από τα νϋα κϋντρα και 

επιλϋγουμε την ομϊδα ςτην οπούα ανόκει το κϊθε ςτοιχεύο και παύρνουμε τα 

αποτελϋςματα του παρακϊτω πύνακα: 

 

 

 

 

Παρατηρούμε ότι κανϋνα ςτοιχεύο δεν ϊλλαξε cluster, ϊρα ο αλγόριθμοσ τερματύζει με τα 

παρακϊτω τελικϊ αποτελϋςματα: 

 

 

 

 

 

 

 

 

cluster A(1,1) B(2,1) Γ(4,3) Δ(5,4) 

cluster 1       

cluster 2       

ΣΤΟΙΧΕΙΑ Τελικά cluster 

A(1,1) cluster 1 

B(2,1) cluster 1 

Γ(4,3) cluster 2 
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3.5. Παπάδειγμα k - Means ζηην R 

 

 

Σχήμα 3.1: παρατήρηςη των 3ων ςυςτάδων και των κεντροειδών τουσ. 

 

Κώδικασ ςτην R 

cl <- kmeans(dataset, 3, algorithm="MacQueen") 

plot(dataset, col = mycol[cl$cluster], main="K-means") 

points(cl$centers, col = mycol, pch = 8) 

 



  ４１ 

Κεθάλαιο 4ο: Ιεραρτικές Μέθοδοι 

ζσζηαδοποίηζης 
 

4.1. Διζαγυγή 

 

Βαςικό χαρακτηριςτικό των ιεραρχικών μεθόδων και η κύρια διαφορϊ από τη μϋθοδο 

k-means εύναι ότι ο αριθμόσ των ομϊδων δεν εύναι γνωςτόσ από την αρχό τησ μελϋτησ.  

την ιεραρχικό ομαδοπούηςη τα ςτιγμιότυπα ομαδοπούηςησ δύνονται ςε μορφό 

δενδρογρϊμματοσ. τα δενδρογρϊμματα αυτϊ, επιλϋγεται ϋνα επύπεδο που θα 

κλαδευτούν. Σο ςημεύο που θα κλαδευτεύ κϊποιο δενδρόγραμμα δεύχνει τον αριθμό των 

ομϊδων που θα προκύψουν καθώσ τα ςημεύα που περιϋχει η κϊθε ομϊδα. τισ ιεραρχικϋσ 

τεχνικϋσ ομαδοπούηςησ ξεκινϊμε εύτε με διαδοχικϋσ ςυγχωνεύςεισ, εύτε με διαδοχικϋσ 

διαιρϋςεισ, γι’ αυτό τισ χωρύζουμε ςε δύο κατηγορύεσ αντύςτοιχα: την ςυςςωρευτικό 

ιεραρχικό ςυςταδοπούηςη και την διαιρετικό ιεραρχικό ςυςταδοπούηςη.  

 

την ςυςςωρευτική ιεραρχική ςυςταδοποίηςη (agglomerative hierarchical 

clustering) γύνεται μια ‘‘bottom up’’ προςϋγγιςη που εύναι και η πιο διαδεδομϋνη. ε 

αυτό την περύπτωςη χρηςιμοποιεύται ο αλγόριθμοσ που ξεκινϊ με κϊθε μια από τισ n 

παρατηρόςεισ να θεωρεύται ςαν μια ξεχωριςτό ςυςτϊδα (cluster). Οι παρατηρόςεισ με τη 

μεγαλύτερη ομοιότητα ό διαφορετικϊ με τη μικρότερη ανομοιότητα δημιουργούν μια νϋα 

ςυςτϊδα και τελικϊ καθώσ μειώνεται η ομοιότητα μετϊ από διαδοχικϋσ ςυγχωνεύςεισ, με 

κϊποιο κριτόριο ομοιότητασ, ο αλγόριθμοσ καταλόγει ςε μια μοναδικό ςυςτϊδα, η οπούα 

εμπεριϋχει όλεσ τισ n παρατηρόςεισ. Η διαδικαςύα του αλγορύθμου μπορεύ να 

αναπαραςταθεύ με ϋνα δενδρόγραμμα που περιϋχει n-1 επύπεδα και το καθϋνα αντιςτοιχεύ 

ςε ϋνα βόμα του αλγόριθμου.  
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2. την διαιρετική ιεραρχική ςυςταδοποίηςη (divisive hierarchical clustering) 

γύνεται μια ‘‘top down’’ προςϋγγιςη που εύναι αντύςτροφη ουςιαςτικϊ από την 

ςυςςωρευτικό και ςτην οπούα ο αλγόριθμοσ δουλεύει αντύςτροφα, δηλαδό ξεκινϊ με όλεσ 

τισ παρατηρόςεισ ςε μια ενιαύα ομϊδα και η παρατόρηςη που βρύςκεται πιο μακριϊ από 

τισ υπόλοιπεσ αποχωρεύ από την ομϊδα και ςχηματύζει μόνη τησ μια νϋα, δημιουργώντασ 

ϋτςι δυο υποομϊδεσ. Η διϊςπαςη πραγματοποιεύται με τϋτοιο τρόπο, ώςτε οι υποομϊδεσ 

οι οπούεσ θα προκύψουν να ϋχουν τη μεγαλύτερη ανομοιότητα. τη ςυνϋχεια περνϊει ςτη 

δεύτερη πιο μακριϊ παρατόρηςη και την βγϊζει εύτε για να αποτελϋςει μια νϋα ομϊδα 

μόνη τησ εύτε για να προςτεθεύ ςτην πρώτη ομϊδα και κατϊ αυτό τον τρόπο ςυνεχύζει 

μϋχρι να μετακινηθούν όλεσ οι παρατηρόςεισ τησ μελϋτησ. Η διαδικαςύα ςυνεχύζεται, 

μϋχρι να δημιουργηθούν τόςεσ υποομϊδεσ, όςεσ και οι αρχικϋσ παρατηρόςεισ. Η 

πολυπλοκότητα των διαιρετικών αλγορύθμων εύναι μεγαλύτερη από αυτό των 

ςυςςωρευτικών, αφού η διϊςπαςη μιασ ςυςτϊδασ ςε δυο μπορεύ να γύνει με 12 1 n

 

τρόπουσ. Η επιλογό τησ βϋλτιςτησ διϊςπαςησ εύναι πρακτικϊ αδύνατη ακόμα για για 

μικρό n. την πρϊξη η διϊςπαςη γύνεται, αλλϊ όχι κατϊ το βϋλτιςτο τρόπο. Η όλη 

διαδικαςύα του αλγορύθμου μπορεύ να αναπαραςταθεύ, όπωσ και ςτουσ ςυςςωρευτικούσ, 

με δενδρόγραμμα. 

 

Δεδομϋνου ότι και ςτισ δύο μεθόδουσ δημιουργούνται 1 ϋωσ n ομϊδεσ, όπου n ο 

αριθμόσ των παρατηρόςεων, ςκοπόσ των μεθόδων εύναι να βρεθεύ ο κατϊλληλοσ αριθμόσ 

ομϊδων ςτο διϊςτημα αυτό.  

 
Σο πρώτο βόμα ςτισ ιεραρχικϋσ μεθόδουσ εύναι να ςχηματιςτεύ ϋνασ πύνακασ 

αποςτϊςεων για όλα τα ζεύγη παρατηρόςεων, με τη βοόθεια κϊποιου κριτηρύoυ 

ομοιότητασ.  

Εϊν οι παρατηρόςεισ που εξετϊζονται εύναι n, τότε δημιουργεύται ϋνασ πύνακασ nxn 
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διαςτϊςεων. Κϊθε εγγραφό του πύνακα εύναι ϋνα μϋτρο ανομοιότητασ ό απόςταςησ 

μεταξύ των παρατηρόςεων. Ο πύνακασ αποςτϊςεων ϋχει την ακόλουθη μορφό: 

 

   

   

     0          

2,1            0

3,1       3,2        0

   ...              ...           ...               0

,1          ...           ...        , n 1     0

d

d d

d n d n

 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

Όπου  21, xxd εύναι η απόςταςη μεταξύ των 
1x  και 

2x . Εφόςον η απόςταςη κϊθε 

ςημεύου από τον εαυτό του εύναι μηδενικό   nixxd ,...,2,1  ,0, 21   οι εγγραφϋσ 

τησ διαγωνύου από επϊνω και αριςτερϊ προσ κϊτω και δεξιϊ ϋχουν μηδενικϋσ τιμϋσ. 

 

Ανϊλογα με τον αλγόριθμο ομαδοπούηςησ ςχηματύζονται κϊποιεσ ομϊδεσ παρατηρόςεων. 

τη ςυνϋχεια δημιουργεύται ϋνασ νϋοσ πύνακασ αποςτϊςεων και η διαδικαςύα 

επαναλαμβϊνεται θεωρητικϊ μϋχρι το επύπεδο όπου οι n παρατηρόςεισ αποτελούν μια ό 

n ομϊδεσ.  

 

4.2. Γενδπόγπαμμα (Dendrogram) 

 

Σα αποτελϋςματα των ιεραρχικών αυτών μεθόδων αναπαριςτώνται ςε ϋνα διςδιϊςτατο 

διϊγραμμα που εύναι γνωςτό ωσ δενδρόγραμμα (dendrogram), επειδό μοιϊζει με δϋνδρο, 

με όλα τα ςτοιχεύα χωριςτϊ ςτο ϋνα ϊκρο και μύα ςυςτϊδα να περιϋχει όλα τα ςτοιχεύα ςτο 

ϊλλο. Όταν ϋνα ζεύγοσ παρατηρόςεων ςυγχωνευτεύ ό μια ομϊδα διαςπαςτεύ, 

παρουςιϊζεται ωσ ϋνασ κλϊδοσ ςτο δϋνδρο. Οι ςυςςωρευτικού αλγόριθμοι ξεκινούν από 

τα φύλλα (n ςυςτϊδεσ) αυτού του δϋντρου ενώ οι διαιρετικού από τη ρύζα (μια ςυςτϊδα). 

Εϊν κόψουμε αυτό το δϋντρο ςε κϊποιο επύπεδο θα μασ δώςει ςυςταδοπούηςη 



  ４４ 

ςυγκεκριμϋνησ ακρύβειασ. 

 

Η επιλογό του αριθμού των ομϊδων γύνεται ςυνόθωσ με εμπειρικϊ κριτόρια, αν και ϋχουν 

αναπτυχθεύ και οριςμϋνα ςτατιςτικϊ. Η μελϋτη του δενδρογρϊμματοσ αποτελεύ το βαςικό 

εργαλεύο για να προςδιοριςτεύ ο αριθμόσ των ομϊδων που θα προκύψουν από την 

ανϊλυςη.  

  

 

                                                                       

 

 Βλϋπουμε πωσ ςτο ϋνα ϊκρο υπϊρχουν όλεσ οι παρατηρόςεισ {α,β,γ,δ,ε}, όπου η κϊθε 

μια αποτελεύ μια ομϊδα και ςτο ϊλλο όλεσ οι παρατηρόςεισ μαζύ ςε μια ομϊδα. 

 Μια ςυςτϊδα ςε ϋνα επύπεδο προκύπτει από την ϋνωςη των ςυςτϊδων ό τη διϊςπαςη 

ςυςτϊδασ ςε προηγούμενο επύπεδο. 

 ε κϊθε επύπεδο του δενδρογρϊμματοσ περιγρϊφεται ϋνασ ςυγκεκριμϋνοσ τρόποσ του 

διαμεριςμού των παρατηρόςεων ςε ςυςτϊδεσ. 

 



  ４５ 

4.3. Πλεονεκηήμαηα - Μειονεκηήμαηα ηυν 

Ιεπαπσικών μεθόδυν 

 

Όπωσ κϊθε εφαρμόςιμη μϋθοδοσ, ϋτςι και οι ιεραρχικϋσ ϋχουν τα πλεονεκτόματϊ τουσ 

και τα μειονεκτόματϊ τουσ. 

 
Σα βαςικϊ πλεονεκτήματα των ιεραρχικών μεθόδων εύναι τα ακόλουθα: 

 
 Παρουςιϊζουν πολύ καλό προςαρμοςτικότητα. 

 Δεν απαιτούν να εύναι γνωςτόσ ο αριθμόσ των ομϊδων εκ των προτϋρων. 

 Έχουν ευκολύα χειριςμού κϊθε τύπου μϋτρου απόςταςησ ό ομοιότητασ. 

 Δημιουργούν πολλϊ επύπεδα με διαφορετικό ομαδοπούηςη το καθϋνα, επιτρϋποντασ 

ςτο χρόςτη να επιλϋξει εκεύνοσ το επύπεδο που επιθυμεύ. 

 
 
Σα κύρια μειονεκτήματα των ιεραρχικών μεθόδων εύναι τα εξόσ: 

 
 Οι ομϊδεσ που δημιουργούνται ςτα αρχικϊ βόματα δεν μπορούν να μεταβληθούν ςτη 

ςυνϋχεια. Από τη ςτιγμό που δυο αντικεύμενα τότε εντϊχθηκαν ςτην ύδια ομϊδα, δεν 

υπϊρχει δυνατότητα να διαχωριςτούν αργότερα και να ενταχθούν ςε διαφορετικϋσ 

ομϊδεσ. 

 Δημιουργούν πολλϋσ φορϋσ μερικϋσ ομϊδεσ με πολλϋσ παρατηρόςεισ και αφόνουν 

κϊποιεσ παρατηρόςεισ να αποτελούν μόνεσ τουσ μύα ομϊδα. 

 Φρειϊζεται να ελϋγξουν πολλϋσ αποςτϊςεισ, και για το λόγο αυτό καθυςτερούν όταν 

χρειϊζεται να επεξεργαςτούν μεγϊλο αριθμό δεδομϋνων. Σο υπολογιςτικό κόςτοσ 

εύναι μεγϊλο, τουλϊχιςτον Ο( 2n ), όπου n το πλόθοσ των δεδομϋνων. 
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4.4. Βήμαηα ζςγσώνεςζηρ ηηρ Σςζζυπεςηικήρ 

Ιεπαπσικήρ Σςζηαδοποίηζηρ 
 

τη μϋθοδο αυτό πραγματοποιεύται μια ςειρϊ ςυγχωνεύςεων, οι οπούεσ εύναι μη 

αναςτρϋψιμεσ. Όταν ϋνασ ςυςςωρευτικόσ αλγόριθμοσ, ϋχει τοποθετόςει δύο δεδομϋνα 

ςτην ύδια ομϊδα, αυτϊ δεν μπορούν ςτη ςυνϋχεια να εμφανιςτούν ςε διαφορετικϋσ 

ομϊδεσ.  

 
 Βήματα ςυγχώνευςησ τησ ςυςςωρευτικήσ ιεραρχικήσ ομαδοποίηςησ 

 
 
1. Αρχύζουμε με Ν ςυςτϊδεσ, με την κϊθε μύα να περιϋχει μόνο ϋνα δεδομϋνο και ϋνα ΝxΝ 

ςυμμετρικό πύνακα με τισ αποςτϊςεισ μεταξύ των ςυςτϊδων. 

 
2. Βρύςκουμε ςτον πύνακα το ζεύγοσ των U και V ςυςτϊδων που ϋχουν την μικρότερη 

απόςταςη μεταξύ τουσ όπωσ φαύνεται ςτον παρακϊτω πύνακα. 

 

 1 2 3 … U … V … N 

1          

2          

3          

…          

U          

…          

V          

…          

N          

 

3. Ενώνουμε τισ ςυςτϊδεσ U και V ςε μια ςυςτϊδα, την οπούα ονομϊζουμε UV. 

Ανανεώνουμε τον πύνακα αποςτϊςεων διαγρϊφοντασ τισ γραμμϋσ και τισ ςτόλεσ που 
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αντιςτοιχούν ςτισ U και V και προςθϋτουμε μια γραμμό και μια ςτόλη με τισ αποςτϊςεισ 

τησ UV από τισ υπόλοιπεσ ςυςτϊδεσ, όπωσ φαύνεται ςτον πύνακα που ακολουθεύ. 

 

 1 2 3 … UV … N 

1        

2        

3        

…        

UV        

…        

N        

 

 

4. Επαναλαμβϊνουμε τα βόματα 2 και 3, (Ν-1) φορϋσ, μϋχρι να υπϊρχει μόνο μια 

ςυςτϊδα. Καταγρϊφουμε τισ ςυςτϊδεσ που δημιουργόθηκαν κατϊ τη διϊρκεια τησ 

διαδικαςύασ και το επύπεδο (απόςταςη) ςτο οπούο δημιουργόθηκε η κϊθε μύα. 

 

4.5. Αλγόπιθμορ Ιεπαπσικήρ Σςζηαδοποίηζηρ 
 

Κϊθε ιεραρχικόσ αλγόριθμοσ ςυςταδοπούηςησ δουλεύει ωσ εξόσ: 

Αρχύζουμε με κϊθε ςημεύο να αποτελεύ τη δικό του ομϊδα. Όςο προχωρούμε, 

δημιουργούνται μεγαλύτερεσ ομϊδεσ ςυνδυϊζοντασ δύο μικρότερεσ ομϊδεσ. Έχουμε να 

αποφαςύςουμε εκ των προτϋρων:  
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1. Πωσ θα ςυμβολύζονται οι ομϊδεσ 

2. Πωσ θα επιλϋγουμε ποιϋσ δύο ομϊδεσ θα ςυγχωνευθούν 

3. Πότε θα ςταματόςουμε να ςυνδιϊζουμε ομϊδεσ 

 
 
Για αρχό, υποθϋτουμε ότι ο χώροσ εύναι Ευκλεύδειοσ. Αυτό μασ επιτρϋπει να 

αντιπροςωπεύεται μύα ομϊδα με το κεντροειδϋσ ό το μϋςο ςημεύο ςτην ομϊδα. 

ημειώςτε ότι ςε ομϊδα ενόσ ςημεύου, αυτό το ςημεύο εύναι το κεντροειδϋσ, οπότε 

μπορούμε να αρχικοποιόςουμε τισ ομϊδεσ ευθϋωσ. Έπειτα, μπορούμε να 

χρηςιμοποιόςουμε τον κανόνα ςυγχώνευςησ ότι επιλϋγουμε τισ δύο ομϊδεσ με τη 

μικρότερη απόςταςη και η απόςταςη μεταξύ δύο ομϊδων εύναι η Ευκλεύδεια απόςταςη 

μεταξύ των κεντροειδών τουσ. Τπϊρχουν και ϊλλοι τρόποι για να ορύςουμε την απόςταςη 

μεταξύ ομϊδων και επύςησ μπορούμε να επιλϋξουμε το καλύτερο ζεύγοσ ομϊδων με 

κριτόρια πϋρα από τη μεταξύ τουσ απόςταςη. 

 2 Παρϊδειγμα: 

 

Σχήμα 4.1: Δώδεκα ςημεία που θα ομαδοποιηθούν ιεραρχικά. 

                     
[3]

A. Rajaraman, Jaffrey D. Ullman, “Δξόπςξη από μεγάλα Σύνολα Γεδομένυν”, ελληνική έκδοζη, εκδόζειρ Νέυν Τεσνολογιών. 
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Ασ δούμε πωσ η ιεραρχικό ομαδοπούηςη θα δούλευε ςτα δεδομϋνα του χόματοσ 1. Αυτϊ 

τα ςημεύα βρύςκονται ςε ϋνα διςδιϊςτατο Ευκλεύδειο χώρο και κϊθε ςημεύο ςυμβολύζεται 

με τισ ςυντεταγμϋνεσ του (x,y). Αρχικϊ, κϊθε ςημεύο εύναι ςε μύα ομϊδα μόνο του και 

αποτελεύ το κεντροειδϋσ αυτόσ τησ ομϊδασ. Μεταξύ όλων των ζευγών ςημεύων, δύο εύναι 

τα πληςιϋςτερα: (10,5) και (11,4) και (12,3). Κϊθε ϋνα βρύςκεται ςε απόςταςη 2 . Ασ 

λύνουμε τισ ιςοπαλύεσ αυθαύρετα και ασ αποφαςύςουμε να ςυνδυϊςουμε το (11,4) με το 

(12,3). Σο αποτϋλεςμα φαύνεται ςτο χόμα 2, που περιλαμβϊνει το κεντροειδϋσ τησ νϋασ 

ομϊδασ που εύναι το (11,5, 3,5). 

το επόμενο βόμα, το (10,5) ςυνδυϊζεται με τη νϋα ομϊδα, καθώσ εύναι κοντϊ ςτο (11,4). 

Αλλϊ ο κανόνασ μασ για τισ αποςτϊςεισ απαιτεύ να ςυγκρύνουμε μόνο κεντροεύδη και η 

απόςταςη από το (10,5) ςτο κεντροειδϋσ τησ νϋασ ομϊδασ εύναι 1,  5 2 , που εύναι λύγο 

μεγαλύτερο από το 2. 

 

Σχήμα 4.2: υνδυάζοντασ τα δύο πρώτα ςημεία ςε μία ομάδα. 
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υνεπώσ, τώρα οι δύο πληςιϋςτερεσ ομϊδεσ εύναι αυτϋσ των ςημεύων (4,8) και (4,10). Σισ 

ςυνδυϊζουμε ςε μύα ομϊδα με κεντροειδϋσ το (4,9).  

ε αυτό το ςημεύο, τα δύο πληςιϋςτερα κεντροειδό εύναι τα (10,5) και (11,5, 4,10), οπότε 

ςυνδυϊζουμε αυτϋσ τισ δύο ομϊδεσ. Σο αποτϋλεςμα εύναι μύα ομϊδα με τρύα ςημεύα, (10,5), 

(11,4) και (12,3). Σο κεντροειδϋσ αυτόσ τησ ομϊδασ τυγχϊνει να εύναι ϋνα από τα ςημεύα 

τησ, αλλϊ αυτό εύναι ςυμπτωματικό. Η κατϊςταςη των ομϊδων απεικονύζεται ςτο χόμα 

3. 

 

Σώρα υπϊρχουν διϊφορα ζεύγη κεντροειδών ςε απόςταςη 5  και αυτϊ εύναι τα 

πληςιϋςτερα κεντροειδό. Δεύχνουμε ςτο χόμα 4 το αποτϋλεςμα τησ επιλογόσ τριών από 

αυτϊ: 

 

1. Σο (6,8) ςυνδυϊζεται με την ομϊδα δύο ςτοιχεύων που ϋχει ωσ κεντροειδϋσ το (4,9). 

 
2. Σο (2,2) ςυνδυϊζεται με το (3,4). 

 
3. Σο (9,3) ςυνδυϊζεται με την ομϊδα τριών ςτοιχεύων με κεντροειδϋσ το (11,4). 

 

Μπορούμε να ςυνεχύζουμε να ςυνδυϊζουμε ομϊδεσ περαιτϋρω. τη ςυνϋχεια, θα 

ςυζητόςουμε εναλλακτικούσ τρόπουσ τερματιςμού. 
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Σχήμα 4.3: Η ομαδοποίηςη μετά από δύο επιπλέον βήματα. 
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Σχήμα 4.4: Σρία ακόμη βήματα τησ ιεραρχικήσ ομαδοποίηςησ. 

 

Τπϊρχουν διϊφορεσ προςεγγύςεισ που μπορούμε να χρηςιμοποιόςουμε ςχετικϊ με τον 

τερματιςμό τησ διαδικαςύασ ομαδοπούηςησ. 

 

1. Μπορεύ να μασ ϋχει λεχθεύ, ό να ϋχουμε γνώςη, ςχετικϊ με το πόςεσ ομϊδεσ υπϊρχουν 

ςτα δεδομϋνα. Για παρϊδειγμα, αν μασ ϋχουν πει ότι τα δεδομϋνα των ςκύλων ϋχουν 

προϋλθει από τισ ρϊτςεσ Σςιουϊουα, Ντατςχϊουντ και Μπιγκλ, τότε γνωρύζουμε να 

ςταματόςουμε όταν ϋχουν μεύνει τρεισ ομϊδεσ. 

 
2. Μπορούμε να ςταματόςουμε τισ ςυγχωνεύςεισ όταν, ςε κϊποιο ςημεύο, ο καλύτεροσ 

ςυνδυαςμόσ από τισ υπϊρχουςεσ ομϊδεσ παρϊγει μύα ομϊδα που εύναι ανεπαρκό. Για να 

δώςουμε ϋνα παρϊδειγμα, θα μπορούςαμε να επιμεύνουμε ότι κϊθε ομϊδα ϋχει μϋςη 
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απόςταςη μεταξύ του κεντροειδούσ τησ και των ςημεύων τησ που δεν ξεπερνϊ κϊποιο 

όριο. Αυτό η προςϋγγιςη ϋχει νόημα αν ϋχουμε λόγο να πιςτεύουμε ότι δεν εκτεύνεται 

κϊποια ομϊδα πϊρα πολύ ςτο χώρο. 

 
3. Μπορούμε να ςυνεχύζουμε την ομαδοπούηςη μϋχρι να μεύνει μόνο μύα ομϊδα. Όμωσ, 

δεν ϋχει νόημα να επιςτρϋψουμε μύα ομϊδα που αποτελεύται από όλα τα αντικεύμενα. 

Αντιθϋτωσ, επιςτρϋφουμε το δϋνδρο που αναπαριςτϊ τον τρόπο ςυνδυαςμού όλων των 

ςημεύων. Αυτό η μορφό απϊντηςησ ϋχει μεγϊλη ςημαςύα ςε κϊποιεσ εφαρμογϋσ, όπωσ 

όταν τα ςημεύα εύναι γονιδιωτϊ διαφόρων ειδών και το μϋτρο απόςταςησ αντανακλϊ τη 

διαφορϊ μεταξύ γονιδιωμϊτων. Σότε το δϋνδρο ςυμβολύζει την εξϋλιξη αυτών των ειδών, 

δηλαδό, την πιθανό ςειρϊ με την οπούα δύο εύδη προόλθαν από κοινό πρόγονο. 

 

 

 

Σχήμα 4.5: Δένδρο που δείχνει την πλήρη ομαδοποίηςη των ςημείων του ςχήματοσ 1.2. 
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4.6. Μέθοδοι ζύνδεζηρ ηηρ Σςζζυπεςηικήρ 

Ιεπαπσικήρ Σςζηαδοποίηζηρ 
 

Οι κυριότερεσ μέθοδοι ςύνδεςησ (linkage methods), ανϊμεςα ςε δυο cluster, ςτισ 

ςυςςωρευτικϋσ ιεραρχικϋσ μεθόδουσ εύναι οι εξόσ (Everitt et al., 2011· Johnson & 

Wichern, 2007):  

 
  Κοντινότεροσ γείτονασ ή απλή ςύνδεςη (single linkage method) η οπούα 

χρηςιμοποιεύ την ελϊχιςτη απόςταςη, από όλεσ τισ πιθανϋσ, μεταξύ ενόσ ςτοιχεύου τησ U 

ςυςτϊδασ και ενόσ ςτοιχεύου τησ V ςυςτϊδασ. Με απλούςτερα λόγια, η απόςταςη των 

ςυςτϊδων εύναι η απόςταςη μεταξύ των δύο πληςιϋςτερων ςημεύων τουσ.  

 min ,UV ijd d  με i U  και j V , 

όπου 
UVd  εύναι η απόςταςη ανϊµεςα ςτα δυο clusters U και V και ijd  εύναι η απόςταςη 

ανϊµεςα ςτα αντικεύµενα i και j δυο ςτοιχεύων τουσ αντύςτοιχα. Η
ijd µπορεύ να εύναι η 

ευκλεύδεια απόςταςη ό κϊποια ϊλλη επιθυμητό που ανταποκρύνεται καλύτερα ςτα 

δεδοµϋνα µασ, όπωσ euclidean, minkowski και ϊλλεσ. 

Ένα βαςικό μειονϋκτημα τησ απλόσ ςύνδεςησ, εύναι ότι ςυνδϋει ςυςτϊδεσ που ϋχουν δυο 

κοντινϊ ςημεύα και πολλϊ ϊλλα ςημεύα που βρύςκονται ςε μεγϊλεσ αποςτϊςεισ. Κύριο 

πρόβλημα επύςησ που μπορεύ να προκύψει, εύναι η δημιουργύα μιασ επιμόκουσ ςυςτϊδασ 

ςτην οπούα θα προςτύθενται διαρκώσ νϋα ςημεύα. Πλεονϋκτημα τησ απλόσ ςύνδεςησ εύναι 

ότι μπορεύ να εντοπύςει μη ελλειψοειδεύσ ςυςτϊδεσ.  
 
  Μακρινότεροσ γείτονασ ή πλήρησ ςύνδεςη (complete linkage method) η οπούα 

χρηςιμοποιεύ τη μϋγιςτη απόςταςη από όλεσ τισ πιθανϋσ μεταξύ ενόσ ςτοιχεύου τησ U 

ςυςτϊδασ και ενόσ ςτοιχεύου τησ V ςυςτϊδασ.  

      max ,UV ijd d  με i U  και j V . 

τη μϋθοδο αυτό η λογικό υπολογιςμού τησ απόςταςησ των ςυςτϊδων εύναι αντύςτροφη 



  ５５ 

από αυτό τησ απλόσ ςύνδεςησ. Πλεονϋκτημϊ τησ, ςε ςχϋςη με την απλό ςύνδεςη, εύναι 

πωσ αποφεύγεται η δημιουργύα επιμηκών ςυςτϊδων. Αντιθϋτωσ, η πλόρησ ςύνδεςη τεύνει 

να δημιουργόςει ςυμπαγεύσ και ςφαιρικϋσ ςυςτϊδεσ με ςυγκρύςιμη διϊμετρο. Η μϋθοδοσ 

τησ πλόρησ ςύνδεςησ ενδεύκνυται, όταν γνωρύζουμε ότι δεδομϋνα τησ ύδιασ ςυςτϊδασ 

εύναι δυνατόν να βρύςκονται ςε μεγϊλεσ αποςτϊςεισ μεταξύ τουσ. Ένα μειονϋκτημα τησ 

μεθόδου εύναι η ευαιςθηςύα τησ ςτην ύπαρξη δεδομϋνων με ακραύεσ τιμϋσ. Εϊν υπϊρχει 

ϋνα δεδομϋνο με ακραύεσ τιμϋσ ςε μια ςυςτϊδα, τότε δύςκολα αυτό η ςυςτϊδα θα 

ςυγχωνευθεύ με κϊποια ϊλλη.   

 

  Σύνδεςη μέςου όρου (average linkage method) ςύμφωνα με την οπούα, η 

απόςταςη ςυςτϊδων εύναι ύςη με τη μϋςη απόςταςη όλων των ζευγών δεδομϋνων, όπου το 

πρώτο δεδομϋνο ανόκει ςτην πρώτη ςυςτϊδα και το δεύτερο δεδομϋνο ανόκει ςτη 

δεύτερη ςυςτϊδα. Πρόκειται δηλαδό για τη μϋςη απόςταςη μεταξύ των δεδομϋνων των 

ςυςτϊδων. Ο μαθηματικόσ οριςμόσ δύνεται από την παρακϊτω ςχϋςη: 

1
UV ij

i U j VU V

d d
n n  

  , 

όπου U , V εύναι οι δυο ςυςτϊδεσ, 
ijd εύναι η απόςταςη μεταξύ των δεδομϋνων i, j και 

Un , 

Vn  εύναι το πλόθοσ των παρατηρόςεων ςτισ ςυςτϊδεσ U και V αντύςτοιχα. 

Η ςύνδεςη μϋςου όρου αποτελεύ ενδιϊμεςη λύςη ανϊμεςα ςτην ύπαρξη δεδομϋνων με 

ακραύεσ τιμϋσ τησ μεθόδου πλόρησ ςύνδεςησ, και των επιμηκών ςυςτϊδων τησ απλόσ 

ςύνδεςησ. Λόγω του υπολογιςμού τησ μϋςησ απόςταςησ μεταξύ των ζευγών ςυςτϊδων, 

δεν δημιουργούνται μεγϊλεσ ομϊδεσ. Επιπλϋον, αποφεύγεται η ύπαρξη παρατηρόςεων με 

ακραύεσ τιμϋσ. Θεωρεύται πωσ ϋχει μεγϊλο υπολογιςτικό κόςτοσ, καθώσ υπολογύζει τισ 

αποςτϊςεισ όλων των ζευγών. Μειονϋκτημϊ τησ επύςησ εύναι η τϊςη τησ να διαςπϊ 

μεγϊλεσ ομϊδεσ, οι οπούεσ μπορεύ να εύναι δυνατό να δημιουργηθούν. 

Οι τρεύσ παραπϊνω μϋθοδοι παρουςιϊζονται ςτο ςχόμα που ακολουθεύ: 
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Σχήμα 4.6: Απόςταςη μεταξύ των ομάδων για α) απλή ςύνδεςη, β) πλήρησ ςύνδεςη, γ) 

ςύνδεςη μέςου όρου. 

 

   Σύνδεςη των κεντροειδών (centroids method) η οπούα υπολογύζει αποςτϊςεισ 

μεταξύ των κϋντρων των ςυςτϊδων. 

U VUV k kd d , 

όπου ,U Vk k  εύναι τα κϋντρα των ςυςτϊδων U , V αντύςτοιχα. 

Για αυτό τη μϋθοδο προτεύνεται η χρόςη τησ τετραγωνικόσ ευκλεύδειασ απόςταςησ. Έχει 

το πλεονϋκτημα ότι δεν επηρεϊζεται ςημαντικϊ από την ύπαρξη παρατηρόςεων με 

ακραύεσ τιμϋσ. 

 

    Μέθοδοσ του Ward η οπούα διαφϋρει ςημαντικϊ από τισ προηγούμενεσ 

μεθόδουσ, καθώσ δεν υπολογύζει όπωσ οι προηγούμενεσ κϊποια απόςταςη μεταξύ των 
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ςυςτϊδων. Η βαςικό ιδϋα εύναι εύναι η μεγιςτοπούηςη τησ ομοιογϋνειασ ςτο εςωτερικό 

των ςυςτϊδων. Σο μϋτρο που εφαρμόζεται εύναι το ϊθροιςμα του τετραγωνικού 

ςφϊλματοσ και ςτόχοσ τησ μεθόδου εύναι η ελαχιςτοπούηςη του.  

Σο τετραγωνικό ςφϊλμα δύνεται από τη ςχϋςη: 

 
2

i

i

x C

x k


    

όπου ik  εύναι το κεντροειδϋσ τησ ςυςτϊδασ .iC  Η μϋθοδοσ για να ςυνενώςει δυο 

ςυςτϊδεσ, επιλϋγει το ζεύγοσ, το οπούο όταν ενωθεύ θα μασ δώςει τη ςυςτϊδα με το 

ελϊχιςτο τετραγωνικό ςφϊλμα. Γενικϊ αυτό η μϋθοδοσ θεωρεύται ωσ πολύ 

αποτελεςματικό όμωσ τεύνει να δημιουργεύ ςυςτϊδεσ μικρού μεγϋθουσ. Σο προτεινόμενο 

μϋτρο απόςταςησ για την μϋθοδο αυτό φαύνεται πωσ εύναι η τετραγωνικό ευκλεύδεια 

απόςταςη. Πρόκειται για το ιεραρχικό ανϊλογο του K-means. 

 
Πρϋπει να ςημειωθεύ ότι ανϊλογα με τη μϋθοδο τησ ϋνωςησ των ομϊδων δημιουργούνται 

διαφορετικϊ cluster.  

 

4.7. Δθαπμογή Απλήρ Σύνδεζηρ 

 

Παρακϊτω παρουςιϊζεται ϋνα παρϊδειγμα 10  με ςυνολικϊ πϋντε παρατηρόςεισ ϋτςι ώςτε 

ακολουθώντασ την μϋθοδο τησ απλόσ ςύνδεςησ να βρούμε τισ ςυςτϊδεσ που θα 

δημιουργηθούν, χρηςιμοποιώντασ ωσ μϋτρο την τετραγωνικό Ευκλεύδεια απόςταςη. 

 

 

 

                        

10
https://repository.kallipos.gr/bitstream/11419/2065/1/02_chapter_06.pdf 
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Πίνακασ παρατηρήςεων 

 

ΣΡΟΥΕ ΕΝΕΡΓΕΙΑ ΛΙΠΗ 

1:ΠΕΠΟΝΙ 33 0.3 

2:ΣΑΥΤΛΙΑ 69 1 

3:ΜΠΑΝΑΝΕ 85 1.1 

4:ΠΟΡΣΟΚΑΛΙ 49 0.2 

5:ΜΗΛΑ 58 0.6 

 

Τπολογύζουμε την απόςταςη κϊθε παρατόρηςησ από όλεσ τισ ϊλλεσ, χρηςιμοποιώντασ 

τον τύπο τησ τετραγωνικόσ Ευκλεύδειασ απόςταςησ και τοποθετούμε τα αποτελϋςματα 

ςτο πύνακα αποςτϊςεων. 

 

Πίνακασ αποςτάςεων 

 1:ΠΕΠΟΝΙ 2:ΣΑΥΤΛΙΑ 3:ΜΠΑΝΑΝΕ 4:ΠΟΡΣΟΚΑΛΙ 5:ΜΗΛΑ 

1:ΠΕΠΟΝΙ 0     

2:ΣΑΥΤΛΙΑ 1296.49 0    

3:ΜΠΑΝΑΝΕ 2704.64 256.01 0   

4:ΠΟΡΣΟΚΑΛΙ 256.01 400.64 1296.81 0  

5:ΜΗΛΑ 625.09 121.16 729.25 81.16 0 

 

Θεωρούµε αρχικϊ κϊθε παρατόρηςη ωσ µια αυτοτελό οµϊδα. Η διαδικαςύα τησ 

οµαδοπούηςησ αρχύζει µε την ςυγχώνευςη των δύο κοντινότερων παρατηρόςεων, δηλαδό 

των ομϊδων με τη μικρότερη απόςταςη. Αφού   54min 81.16ikd d  , τα αντικεύµενα 5 

και 4, θα ςυγχωνευτούν για να ςχηµατύςουν την ςυςτϊδα (45). Σο επόµενο επύπεδο 

οµαδοπούηςησ ϑα χρειαςτεύ τισ αποςτϊςεισ µεταξύ τησ ςυςτϊδασ (45) και των 

παρατηρόςεων 1,2,3. Οι αποςτϊςεισ των κοντινότερων γειτόνων εύναι : 

 

     41 5145 1
256.01,62min , min 256.05.09 1d d d    

     42 5245 2
400.64,121.16 121.1min , min 6d d d    
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     43 5345 3
1296.81,72min , m 9.25 729.i 25nd d d    

Έπειτα διαγρϊφοντασ τισ ςτόλεσ και τισ γραµµϋσ του αρχικού πύνακα αποςτϊςεων, που 

αντιςτοιχούν ςτα αντικεύμενα 4 και 5 και προςθϋτοντασ µια γραµµό και ςτόλη για την 

ςυςτϊδα (45), παύρνουμε τον καινούργιο πύνακα αποςτϊςεων :  

 

 45 1:ΠΕΠΟΝΙ 2:ΣΑΥΤΛΙΑ 3:ΜΠΑΝΑΝΕ 

45 0    

1:ΠΕΠΟΝΙ 256.01 0   

2:ΣΑΥΤΛΙΑ 121.16 1296.49 0  

3:ΜΠΑΝΑΝΕ 729.25 2704.64 256.01 0 

 

Η µικρότερη απόςταςη µεταξύ των ζευγαριών των οµϊδων εύναι τώρα 
 45 2

121.16d  και 

ςε αυτό το βόµα ςυγχωνεύονται οι ςυςτϊδεσ 2 και (45) για να εξϊγουµε την επόµενη 

οµϊδα (245). Τπολογύζοντασ :  

 

      12245 1 45 1
256.01,129min , m 6.49 256.i 01nd d d    

      23245 3 45 3
min , min 729.25,256.01 256.01d d d    

 
επαναλαμβϊνοντασ τα παραπϊνω βόματα προκύπτει ο νϋοσ πύνακασ αποςτϊςεων: 

 

 245 1:ΠΕΠΟΝΙ 3:ΜΠΑΝΑΝΕ 

245 0   

1:ΠΕΠΟΝΙ 256.01 0  

3:ΜΠΑΝΑΝΕ 256.01 2704.64 0 
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Η ελϊχιςτη απόςταςη τώρα των κοντινότερων γειτόνων µεταξύ των υπϊρχουςων 

ζευγαριών εύναι 
 3 245

256.01d   και ςυγχωνεύονται οι ςυςτϊδεσ (245) και 3 για να 

πϊρουµε την ςυςτϊδα (2345). ε αυτό το ςηµεύο προκύπτουν δύο ευδιϊκριτεσ ςυςτϊδεσ, 

οι (2354) και η 3. Ο τελικόσ πύνακασ αποςτϊςεων γύνεται :  

 
 2345 1:ΠΕΠΟΝΙ 

2345 0  

1:ΠΕΠΟΝΙ 256.01 0 

 

Παρατηρούμε πωσ υπολογύζαμε διαδοχικϊ τον πύκακα αποςτϊςεων όςο υπόρχαν 

διαθϋςιμεσ ςυςτϊδεσ για ομαδοπούηςη και ςταματόςαμε όταν όλεσ οι ςυςτϊδεσ 

ςυγχωνεύθηκαν ςε μια. 

 

Σο δενδρόγραμμα για το παρϊδειγμα που μελετόςαμε φαύνεται παρακϊτω. 

 

Σχήμα 4.7: ςυγχώνευςη ςυςτάδων με απλή ςύνδεςη. 
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4.8. Δθαπμογή πλήπηρ ζύνδεζηρ 

 

Θεωρούµε ξανϊ τον πύνακα αποςτϊςεων του παραπϊνω παραδεύγματοσ: 

 

 1:ΠΕΠΟΝΙ 2:ΣΑΥΤΛΙΑ 3:ΜΠΑΝΑΝΕ 4:ΠΟΡΣΟΚΑΛΙ 5:ΜΗΛΑ 

1:ΠΕΠΟΝΙ 0     

2:ΣΑΥΤΛΙΑ 1296.49 0    

3:ΜΠΑΝΑΝΕ 2704.64 256.01 0   

4:ΠΟΡΣΟΚΑΛΙ 256.01 400.64 1296.81 0  

5:ΜΗΛΑ 625.09 121.16 729.25 81.16 0 

 

το πρώτο ςτϊδιο τα αντικεύµενα 4 και 5 θα ςυγχωνευτούν αφού εύναι τα πιο όµοια 

(µικρότερη απόςταςη). Αυτό θα δώςει την οµϊδα (45). το δεύτερο ςτϊδιο τώρα 

φαύνεται η αλλαγό από την απλό ςύνδεςη αφού υπολογύζουµε την µϋγιςτη απόςταςη 

µεταξύ των υπολούπων αντικειµϋνων  1,2,3. ΄Αρα ϋχουµε : 

 

     41 5145 1
256.01,625.09 625.0max , max 9d d d    

     42 5245 2
400.64,121.16 400.6max , max 4d d d    

     43 5345 3
1296.81,729max , ma .25 12x 96.81d d d    

και ο τροποποιημϋνοσ πύνακασ αποςτϊςεων θα γύνει: 

 

 45 1:ΠΕΠΟΝΙ 2:ΣΑΥΤΛΙΑ 3:ΜΠΑΝΑΝΕ 

45 0    

1:ΠΕΠΟΝΙ 625.09 0   

2:ΣΑΥΤΛΙΑ 400.64 1296.49 0  

3:ΜΠΑΝΑΝΕ 1296.81 2704.64 256.01 0 
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Η επόµενη ςυγχώνευςη θα γύνει µεταξύ των αµϋςωσ πιο οµούων οµϊδων 2 και 3, 

ςυγκροτώντασ την οµϊδα (23). ΄Επειτα ϋχουµε :  

         23 45 2 45 3 45
400.64,1296max , ma .81 1 9x 2 6.81d d d    

     21 3123 1
1296.49,2704max , max .64 2704.64d d d    

 

 23 45 1:ΠΕΠΟΝΙ 

23 0   

45 1296.81 0  

1:ΠΕΠΟΝΙ 2704.64 625.09 0 

 

 

Η επόµενη ςυγχώνευςη θα παρϊξει την οµϊδα (145). το τελευταύο ςτϊδιο, ϑα 

ςυγχωνευτούν εποµϋνωσ οι οµϊδεσ (23) και (145) ςε µια νϋα οµϊδα, την (12345), αφού: 

          145 23 1 23 45 23
max , max 2704.64,1296.81 2704.64d d d    

 

 23 145 

23 0  

145 2704.64 0 

 

 

Σο δενδρόγραμμα για το παρϊδειγμα που μελετόςαμε φαύνεται 

παρακϊτω.
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Σχήμα 4.8: ςυγχώνευςη ςυςτάδων με πλήρη ςύνδεςη. 
 

4.9. Δθαπμογή πλήπηρ ζύνδεζηρ ζηην R 

 

> x <- mtcars["Honda Civic",] 

> y <- mtcars["Camaro Z28",] 

> dist(rbind(x, y)) 

           Honda Civic 

Camaro Z28    335.8883 
> z <- mtcars["Pontiac Firebird",]  

> dist(rbind(y, z))  

            Camaro Z28 

Pontiac Firebird   86.26658 

> dist(as.matrix(mtcars)) 
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> d <- dist(as.matrix(mtcars)) 

> hc <- hclust(d)  

> plot(hc)  

 

Σχήμα 4.9: δενδρόγραμμα πλόρησ ςύνδεςησ. 11  

 

4.10. Δθαπμογή μέζος όπος 

 

 

Σχήμα 4.10: δενδρόγραμμα μϋςου όρου. 

 

                      

11
http://www.r-tutor.com/gpu-computing/clustering/hierarchical-cluster-analysis 

http://www.r-tutor.com/gpu-computing/clustering/hierarchical-cluster-analysis
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4.11. Δθαπμογή κενηποειδών 

 

 

Σχήμα 4.11: δενδρόγραμμα κεντροειδών. 
 

4.12. Δθαπμογή ward 

 

 

                      Σχήμα 4.12: δενδρόγραμμα ward. 
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4.13. Παπαδείγμαηα 

 
1. Ιεραρχική ςυςταδοποίηςη πάνω ςτο ςύνολο δεδομένων iris.  8  
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Σχήμα 4.13: Ιεραρχικό ςυςταδοπούηςη με χρόςη κριτηρύου πλόρησ ςύνδεςησ (complete linkage).  

 

>  data(iris)  

>  set.seed(500) 

>  idx <- sample(1:dim(iris)[1], 40)  

>  irisSample <- iris[idx,]  

>  irisSample$Species <- NULL  
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>  hc <- hclust(dist(irisSample), method="single")  

>  plot(hc, hang = -1, labels=iris$Species[idx], xlab="Clusters")  

>  rect.hclust(hc, 3,)  

>  hc <- hclust(dist(irisSample), method="complete")  

>  plot(hc, hang = -1, labels=iris$Species[idx], xlab="Clusters")  

>  rect.hclust(hc, 3,)  
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Σχήμα 4.14: Ιεραρχικό ςυςταδοπούηςη με χρόςη κριτηρύου απλόσ ςύνδεςησ (single linkage). 

 



  ６８ 

2. Συςταδοποίηςη k-means πάνω ςτο ςύνολο δεδομένων iris.  8  

 
>  iris_new <- iris 

>  iris_new$Species <- NULL  

>  kc <- kmeans(iris_new, 3)  

>  table(iris$Species, kc$cluster)      

              1   2   3 

  setosa       0  50  0 

  versicolor   48   0  2 

  virginica    14   0  36 

 
>  plot(iris_new[c("Sepal.Length", "Sepal.Width")], col=kc$cluster)  

>  points(kc$centers[,c("Sepal.Length", "Sepal.Width")], col=1:3, pch=8, cex=2)  

 

                   Σχήμα 4.15: απεικόνηςη ςυςταδοπούηςησ, με k-means, k=3. 
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3. 

Name Weight.kilos Height.cms 

Beefy 11.31 33.79 

Benny 9.34 34.38 

Bertie 10.79 40.86 

Biffy 11.04 37.07 

Billy 9.74 33.77 

Champ 2.94 22.98 

Charger 2.99 16.21 

Chalie 2.66 22.38 

Chewy 2.32 19.68 

Chechee 2.82 20.11 

Chico 2.34 18.78 

Chief 3.12 20.92 

Laddy 29.57 61.69 

Larry 29.64 59.03 

Lassie 28.59 62.98 

Lemmy 33.03 60.69 

Loco 32.83 60.26 

Loulou 31.23 61.34 

 

Case Processing Summarya 

Cases 

Valid Missing Total 

N Percent N Percent N Percent 

18 100,0 0 ,0 18 100,0 

a. Single Linkage 

Proximity Matrix 
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Παραπϊνω δύνεται ο πύνακασ αποςτϊςεων που υπολογύςτηκε με την Squared Euclidean 

distance. Περιλαμβϊνει τα τετρϊγωνα των αποςτϊςεων και εύναι ςυμμετρικόσ ωσ προσ 

τη διαγώνιο. Για παρϊδειγμα η απόςταςη μεταξύ των ςκύλων, Beefy και Benny, 

υπολογύςτηκε ωσ εξόσ: 

 

     
2 2

, 11.31 9.34 33.79 34.38 3.8809 0.3481 4.229d Beefy Benny         

 

Agglomeration Schedule 

Stage 

Cluster Combined 

Coefficients 

Stage Cluster First Appears 

Next Stage Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 

1 16 17 ,225 0 0 11 

2 9 10 ,435 0 0 5 

3 6 8 ,438 0 0 7 

4 2 5 ,532 0 0 8 

5 9 12 ,746 2 0 6 

6 9 11 ,810 5 0 7 

7 6 9 2,343 3 6 12 

8 1 2 2,465 0 4 14 

9 13 15 2,625 0 0 10 

10 13 18 2,878 9 0 11 

11 13 16 3,663 10 1 13 

12 6 7 7,027 7 0 16 

13 13 14 7,081 11 0 17 

14 1 4 10,126 8 0 15 

15 1 3 14,427 14 0 16 

16 1 6 162,664 15 12 17 

17 1 13 685,471 16 13 0 
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