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Εξόρυξη ∆εδοµένων
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Εισαγωγή

Εύρεση ενδιαφερόντων τάσεων ή προτύπων σε µεγάλα σύνολα 
δεδοµένων

Στατιστική: ∆ιερευνητική Ανάλυση ∆εδοµένων (exploratory data 
analysis)

Τεχνητή Νοηµοσύνη: Ανακάλυψη γνώσης και µηχανική µάθηση

∆υνατότητα κλιµάκωσης σε σχέση µε το 
µέγεθος του συνόλου των δεδοµένων

Ένας αλγόριθµος κλιµακώνεται αν ο χρόνος εκτέλεσής του αυξάνεται 
ανάλογα (γραµµικά) µε το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων για δοσµένους 
πόρους του συστήµατος
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Εισαγωγή

Ερωτήσεις SQL  (βασίζονται στη σχεσιακή άλγεβρα)

Ερωτήσεις OLAP (υψηλότερου επιπέδου σύνταξη που βασίζεται 
στη χρήση του πολυδιάστατου µοντέλου δεδοµένων)

Τεχνικές Εξόρυξης ∆εδοµένων

Εύρεση ενδιαφερόντων τάσεων ή προτύπων σε µεγάλα σύνολα 
δεδοµένων

Τι σηµαίνει ο ορισµός:
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Η ∆ιαδικασία  Ανακάλυψης Γνώσης

Επιλογή ∆εδοµένων

(Data Selection)

Καθαρισµός ∆εδοµένων

Data Cleaning

Εξόρυξη ∆εδοµένων

Αξιολόγηση

(Evaluation)

The Knowledge Discovery Process (KDD) - Η ∆ιαδικασία Ανακάλυψης Γνώσης 
σε Βάσεις ∆εδοµένων

Προσδιορισµός του συνόλου δεδοµένων και των 
σχετικών γνωρισµάτων που µας ενδιαφέρουν – στα 
οποία θα γίνει η εξόρυξη

Αποµάκρυνση θορύβου και των προς εξαίρεση τιµών 
(outliers), µετασχηµατισµός των τιµών των πεδίων 
σε κοινές µονάδες µέτρησης, δηµιουργία νέων 
πεδίων, αποθήκευση των δεδοµένων σε σχεσιακό 
σχήµα

Παρουσίαση των προτύπων µε ένα τρόπο κατανοητό 
στον τελικό χρήστη (π.χ., µέσω τεχνικών 
οπτικοποίησης)
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Θέµατα

Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων 

Συχνά Στοιχειοσύνολα

Ερωτήσεις Παγόβουνου

Εξόρυξη Κανόνων

Συνδυαστικοί Κανόνες

Ακολουθιακοί Κανόνες

Κατηγοριοποίηση και Παλινδρόµηση

∆ενδρικοί Κανόνες

Συγκρότηση (Clustering)

Οµοιότητα Ακολουθιών
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Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων

Το καλάθι της νοικοκυράς (market basket) είναι µια συλλογή 
στοιχείων (collection of items) που αγοράστηκαν από ένα πελάτη 
κατά τη διάρκεια µιας µοναδικής συναλλαγής του (transaction) του

Στόχος: Εντοπισµός των αντικειµένων που 
εµφανίζονται µαζί σε µια συναλλαγή

Counting Co-Occurrence (Απαρίθµηση Ταυτόχρονων 
Εµφανίσεων)
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Παράδειγµα

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4

Μια συναλλαγή

Παρατηρείστε ότι 
υπάρχει επανάληψη 
πληροφορίας

Παρατηρήσεις του τύπου:

σε 75% των συναλλαγών 
αγοράστηκαν µαζί και 
µελάνι και πένες
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Συχνά Στοιχειοσύνολα

Στοιχειοσύνολο (Itemset): είναι ένα σύνολο από 
αντικείµενα

Υποστήριξη ενός στοιχειοσυνόλου (Support of an 
itemset): το ποσοστό των συναλλαγών στης βάσης 
δεδοµένων που περιέχουν όλα τα στοιχεία του 
στοιχειοσυνόλου

Παράδειγµα:

Στοιχειοσύνολο {pen, ink} Υποστήριξη 75%

Στοιχειοσύνολο {milk, juice} Υποστήριξη 25%

Μας ενδιαφέρουν στοιχειοσύνολα µε µεγάλη υποστήριξη, γιατί;
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Συχνά Στοιχειοσύνολα

Παράδειγµα:

Αν minsup = 70%,

Συχνά Στοιχειοσύνολα:

{pen}, {ink}, {milk}, {pen, ink}, {pen, milk}

Συχνά Στοιχειοσύνολα : Στοιχειοσύνολα των οποίων η 
υποστήριξη είναι µεγαλύτερη από κάποια ελάχιστη 
υποστήριξη (minimum support, minsup) που θέτουν οι 
χρήστες
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Συχνά Στοιχειοσύνολα

Έναν αλγόριθµο που να εντοπίζει (όλα) τα συχνά 
στοιχειοσύνολα

Ο πιο απλός αλγόριθµος,

For k = 1 to n

Κατασκεύασε όλα τα δυνατά στοιχειοσύνολα µε k στοιχεία

έλεγξε αν είναι συχνά
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Συχνά Στοιχειοσύνολα

For each item,

check if it is a frequent itemset /* δηλαδή, αν υπάρχει > minsum συναλλαγές */

k = 1

repeat

for each new frequent itemset Ik with k items

Generate all itemsets Ik+1 with k+1 items, Ik ⊂ Ik+1

Scan all transactions once and check if the generated 
k+1 itemsets are frequent 

k = k + 1

Until n

Αλγόριθµος
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Παράδειγµα

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4

Έστω minsum = 70%

k=1

{pen} 4/4 ok

{ink}  3/4 ok

{milk} 3/4 ok

{juice} 2/4 όχι

k = 2

{pen, ink} 3/4 ok

{pen, milk} 3/4 ok

{pen, juice} 

κλπ

Μπορούµε να κάνουµε 
κάτι καλύτερο;
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Συχνά Στοιχειοσύνολα

Η ιδιότητα a priory:

Κάθε υποσύνολο ενός συχνού συνόλου πρέπει να αποτελεί 
επίσης ένα συχνό σύνολο

Γιατί;
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Παράδειγµα

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4

Έστω minsum = 70%

{pen} 4/4 ok

{ink}  3/4 ok

{milk} 3/4 ok

{juice} 2/4 όχι

{pen, ink} 3/4 ok

{pen, milk} 3/4 ok

{ink,  milk} 2/4 όχι

Άρα τέλος

Αποτέλεσµα

{pen}, {ink}, {milk}, {pen, ink} 
{pen, milk}
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Συχνά Στοιχειοσύνολα

For each item,

check if it is a frequent itemset

k = 1

repeat

for each new frequent itemset Ik with k items

Generate all itemsets Ik+1 with k+1 items, Ik ⊂ Ik+1 whose 
subsets are frequent itemsets

Scan all transactions once and check if the generated 
k+1 itemsets are frequent 

k = k + 1

Until no new frequent itemsets are identified

Βελτιωµένος Αλγόριθµος Εύρεσης Συχνών Στοιχειοσυνόλων
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Ερωτήσεις Τύπου Παγόβουνου 

Υποθέστε ότι θέλουµε να βρούµε ζεύγη αγοραστών και στοιχείων τέτοιων 
ώστε ο αγοραστής τους να έχει αγοράσει το στοιχείο τουλάχιστον 5 φορές

select P.custid, P. item, sum(P.qty)

from Purchases P

group by P.custid, P.item

having sum (P.qty) > 5

Πως θα υπολογιζόταν αυτή ερώτηση σε ένα σχεσιακό Σ∆Β∆;

Ο αριθµός των οµάδων είναι πολύ µεγάλος αλλά η απάντηση στην 
ερώτηση (η κορυφή του παγόβουνου) είναι πολύ µικρή
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Ερωτήσεις Τύπου Παγόβουνου

select R.A1, R.A2, …, R.Ak, aggregate (R.B)

from Relation R

group by R.A1, R.A2, …, R.Ak

having aggregate (R.B) > = constant

Iceberg query (Ερώτηση τύπου παγόβουνου)

Μπορείτε να παρατηρείστε κάποια ιδιότητα a priory παρόµοια µε αυτήν 
στην περίπτωση των συχνών στοιχειοσυνόλων;
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Ερωτήσεις Τύπου Παγόβουνου 

select P.custid, P. item, sum(P.qty)

from Purchases P

group by P.custid, P.item

having sum (P.qty) > 5
Αρκεί να εξετάσουµε µόνο εκείνες τις τιµές για το custid που αφορά 
πελάτες που έχουν αγοράσει τουλάχιστον 5 στοιχεία συνολικά (όχι 
απαραίτητα το ίδιο στοιχείο)

select P.custid

from Purchases P

group by P.custid

having sum (P.qty) > 5

Q1:
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Ερωτήσεις Τύπου Παγόβουνου

select P.item

from Purchases P

group by P.item

having sum (P.qty) > 5

Q2:

Αντίστοιχα, αρκεί να εξετάσουµε µόνο εκείνες τις τιµές για το item που 
αφορούν στοιχεία που έχουν αγοραστεί 5 φορές συνολικά (όχι απαραίτητα 
από τον ίδιο πελάτη
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Ερωτήσεις Τύπου Παγόβουνου

select P.custid, P. item, sum(P.qty)

from Purchases P

group by P.custid, P.item

having sum (P.qty) > 5

select P.custid

from Purchases P

group by P.custid

having sum (P.qty) > 5

select P.item

from Purchases P

group by P.item

having sum (P.qty) > 5

∆ηµιουργία (custid, item) ζευγών µόνο για custid από την Q1 και item 
από την Q2

Q1 Q2
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Θέµατα

Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων 

Συχνά Στοιχειοσύνολα

Ερωτήσεις Παγόβουνου

Εξόρυξη Κανόνων

Συνδυαστικοί Κανόνες

Ακολουθιακοί Κανόνες

Κατηγοριοποίηση και Παλινδρόµηση

∆ενδρικοί Κανόνες

Συγκρότηση (Clustering)

Οµοιότητα Ακολουθιών

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 22

Συνδυαστικοί Κανόνες

Παράδειγµα

{pen} ⇒ {ink}
Αν ένα στοιχείο pen αγοράζεται σε µια συναλλαγή, τότε είναι πιθανό ότι 
αγοράζεται και το στοιχείο ink

Γενικά, συνδυαστικός κανόνας (association rule)

LHS ⇒ RHS

Όπου LHS και RHS είναι στοιχειοσύνολα
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Συνδυαστικοί Κανόνες

LHS ⇒ RHS

Υποστήριξη (support): support(LHS ∪ RHS)
Το ποσοστό των συναλλαγών που περιέχουν  όλα τα στοιχεία του (LHS 
∪ RHS)

Εµπιστοσύνη (confidence): support(LHS ∪ RHS) / 
support(LHS) 
Μια ένδειξη της ισχύς του κανόνα 

P(RHS | LHS)
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Παράδειγµα

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4

pen ⇒ milk (K1)

support(K1) = 75%

confidence(K1) = 75%

milk ⇒ pen (K2)

support(K2) = 75%

confidence(K2) = 100%
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Συνδυαστικοί Κανόνες

Έναν αλγόριθµο εύρεσης όλων των κανόνων µε ελάχιστο minsup και 
ελάχιστο minconf

Ελάχιστο minsum, support(LHS ∪ RHS) ≥ minsum

Βήµα 1: Βρες όλα τα συχνά στοιχειοσύνολα µε minsup

Βήµα 2: Παρήγαγε όλους τους κανόνες από το Βήµα 1
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Παράδειγµα

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4

Αποτέλεσµα

{pen}, {ink}, {milk}, {pen, ink} 
{pen, milk}

∆υνατοί κανόνες

pen ⇒ ink

ink ⇒ pen

pen ⇒ milk

milk ⇒ pen
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Συνδυαστικοί Κανόνες

For each frequent itemset I with support support(I)

Divide I into LHSI and RHSI

confidence = support(I) / support(LHSI)

Βήµα 2

Παρατήρηση

Τα support(I) και support(LHSI) τα έχουµε ήδη υπολογίσει σε 
προηγούµενα βήµατα του αλγορίθµου εύρεσης συχνών 
στοιχειοσυνόλων

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 28

Συνδυαστικοί Κανόνες και Ιεραρχίες ISA

Μια ISA ιεραρχία ή ιεραρχία κατηγοριών (category hierarchy) ανάµεσα 
στα σύνολα των στοιχείων: µια συναλλαγή εµµέσως περιέχει για κάθε 
στοιχείο και όλα τα στοιχεία που είναι προγονοί του στην ιεραρχία

Beverage

Milk Juice

Stationery

Pen Ink

Επιτρέπει τον εντοπισµό 
σχέσεων µεταξύ στοιχείων 
που ανήκουν σε διαφορετικά 
επίπεδα της ιεραρχίας 

Γενικά, η υποστήριξη 
(support) ενός στοιχείου 
µπορεί µόνο να αυξηθεί µε 
την αντικατάσταση του 
στοιχείου από κάποιο 
πρόγονο του στην ιεραρχία
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Γενικευµένοι Συνδυαστικοί Κανόνες

Πιο γενικά: όχι µόνο συναλλαγές αγοραστών

π.χ., Οµαδοποίηση 
πλειάδων µε βάση το 
custid

Ο κανόνας {pen} ⇒
{milk}: αν το στοιχείο 
pen αγοραστεί από 
κάποιο πελάτη είναι 
πιθανό ότι ο πελάτης θα 
αγοράσει και το στοιχείο  
milk (µε υποστήριξη και 
εµπιστοσύνη 100%)

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4
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Γενικευµένοι Συνδυαστικοί Κανόνες

Οµαδοποίηση πλειάδων µε βάση την ηµεροµηνία: Ηµερολογιακή 
ανάλυση του καλαθιού της νοικοκυράς (Calendric market basket 
analysis) 

Ένα ηµερολόγιο (calendar) είναι µια οποιαδήποτε οµάδα 
ηµεροµηνιών (π.χ., κάθε πρώτη του µήνα)

∆οσµένου ενός ηµερολογίου, υπολόγισε τους συνδυαστικούς 
κανόνες που αφορούν πλειάδες που έχουν πραγµατοποιηθεί σε 
ηµεροµηνίες που ανήκουν στο ηµερολόγιο
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Γενικευµένοι Συνδυαστικοί Κανόνες

Transid custid date item qty
111 201 5/1/99 pen 2
111 201 5/1/99 ink 1
111 201 5/1/99 milk 3
111 201 5/1/99 juice 6
112 105 6/3/99 pen 1
112 105 6/3/99 ink 1
112 105 6/3/99 milk 1
113 106 5/10/99 pen 1
113 106 5/10/99 milk 1
114 201 6/1/99 pen 2
114 201 6/1/99 ink 2
114 201 6/1/99 juice 4

Ηµερολόγιο: κάθε πρώτη του µήνα

Ο κανόνας {pen} ⇒ {juice}: έχει
support 100%

Ενώ γενικά: 50%

Ο κανόνας {pen} ⇒ {milk}: έχει
support 50%

Ενώ γενικά: 75%
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Ακολουθιακά Πρότυπα

Ακολουθία (sequence) στοιχειοσυνόλων:

Η ακολουθία των στοιχείων που αγοράστηκαν από τον πελάτη:

Παράδειγµα custid 201: {pen, ink, milk, juice}, {pen, ink, juice}

(ordered by date)

Μια υπο-ακολουθία (subsequence) µιας ακολουθίας στοιχειοσυνόλων
προκύπτει διαγράφοντας ένα ή περισσότερα στοιχειοσύνολα και 
αποτελεί επίσης µια ακολουθία στοιχειοσυνόλων
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Ακολουθιακά Πρότυπα

Μια ακολουθία a1, a2, .., an περιέχεται σε µια ακολουθία S αν η S έχει 
µια υπο-ακολουθία bq, .., bm such that ai ⊆ bi for 1 ≤ i ≤ m 

Παράδειγµα

{pen}, {ink, milk}, {pen, juice} περιέχεται στην {pen, ink}, {shirt}, 
{juice, ink, milk}, {juice, pen, milk}

Η σειρά των στοιχείων σε κάθε στοιχειοσύνολο δεν έχει σηµασία 
αλλά η σειρά των στοχειοοσυνόλων στην ακολουθία έχει
{pen}, {ink, milk}, {pen, juice} δεν περιέχεται στην {pen, ink}, {shirt}, 
{juice, pen, milk}, {juice, milk, ink}

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 34

Ακολουθιακά Πρότυπα

Η υποστήριξη µια ακολουθίας στοιχειοσυνόλων S είναι το ποσοστό των 
ακολουθιών του πελάτη των οποίων η S  είναι υπο-ακολουθία

Βρες όλες τις ακολουθίες που έχουν µια ελάχιστη 
υποστήριξη

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 35

Θέµατα

Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων 

Συχνά Στοιχειοσύνολα

Ερωτήσεις Παγόβουνου

Εξόρυξη Κανόνων

Συνδυαστικοί Κανόνες

Ακολουθιακοί Κανόνες

Κατηγοριοποίηση και Παλινδρόµηση

∆ενδρικοί Κανόνες

Συγκρότηση (Clustering)

Οµοιότητα Ακολουθιών

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 36

Κανόνες Κατηγοριοποίησης και Παλινδρόµησης

InsuranceInfo(age: integer, cartype: string, highrisk: boolean)

Υπάρχει ένα γνώρισµα (highrisk: ΥψηλούΚινδύνου) του οποίου 
την τιµή θα θέλαµε να προβλέψουµε: Εξαρτηµένο Γνώρισµα

Τα άλλα γνωρίσµατα ονοµάζονται προβλέποντα γνωρίσµατα
(predictors)

Η γενική µορφή των κανόνων που θέλουµενα προβλέψουµε είναι:

P1(X1) ∧ P2(X2) ∧ … ∧ Pk(Xk) ⇒ Y = c 
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Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 37

Κανόνες Κατηγοριοποίησης και Παλινδρόµησης

P1(X1) ∧ P2(X2) ∧ … ∧ Pk(Xk) ⇒ Y = c 
Pi(Xi) είναι κατηγορήµατα (predicates)

∆ύο τύποι γνωρισµάτων: 

αριθµητικά Pi(Xi) : li ≤ Xi ≤ hi

κατηγοριακά (categorical) Pi(Xi) : Xi ∈ {v1, …, vj}

αριθµητικά εξαρτηµένα γνωρίσµατα κανόνας παλινδρόµησης

κατηγοριακά εξαρτηµένα γνωρίσµατα κανόνας κατηγοριοποίησης

(16 ≤ age ≤ 25) ∧ (cartype ∈ {Sports, Truck}) ⇒ highrisk = true

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 38

Κανόνες Κατηγοριοποίησης και Παλινδρόµησης

P1(X1) ∧ P2(X2) ∧ … ∧ Pk(Xk) ⇒ Y = c 

Υποστήριξη: 

Η υποστήριξη για µια συνθήκη C είναι το ποσοστό των πλειάδων 
που ικανοποιούν την C. 

Η υποστήριξη του κανόνα C1 ⇒ C2 είναι η υποστήριξη της
συνθήκης C1 ∧ C2

Εµπιστοσύνη

Έστω όλες οι πλειάδες που ικανοποιούν τη συνθήκη C1. Η
εµπιστοσύνη του κανόνα C1 ⇒ C2 είναι το ποσοστό των πλειάδων
αυτών που ικανοποιούν και τη συνθήκη C2

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 39

Κανόνες Κατηγοριοποίησης και Παλινδρόµησης

Η διαφορά από τους συνδυαστικούς κανόνες είναι ότι θεωρούν 
συνεχή και κατηγοριακά γνωρίσµατα και όχι µόνο ένα πεδίο µε 
πολλαπλές καθορισµένες τιµές

Πολλές εφαρµογές, π.χ. σε επιστηµονικά πειράµατα, προώθηση 
προϊόντων µέσω ταχυδροµείου, προβλέψεις χρηµατοοικονοµικών 
µεγεθών, ιατρικές προγνώσεις

Θα δούµε στη συνέχεια έναν ειδικό τύπο τους

P1(X1) ∧ P2(X2) ∧ … ∧ Pk(Xk) ⇒ Y = f(X1, X2, …, Xk) 

Γενικεύοντας

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 40

∆ενδρικοί Κανόνες

∆έντρα αποφάσεων ή δέντρα κατηγοριοποίησης 

∆έντρα Παλινδρόµησης

Συνήθως το ίδιο το δέντρο είναι το αποτέλεσµα της εξόρυξης 
δεδοµένων

Εύκολο να κατανοηθεί

Αποδοτικοί αλγόριθµοι για την κατασκευή του

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 41

∆ενδρικοί Κανόνες

Παράδειγµα δέντρου

Age

Car Type

> 25

No

<= 25

Sports, TruckOther

YesNo

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 42

∆ενδρικοί Κανόνες

Γραφική απεικόνιση µια συλλογής κανόνων κατηγοριοποίησης. 

• Εσωτερικοί κόµβοι: ετικέτα (labeled) µε ένα προβλέπον γνώρισµα 
(που ονοµάζεται και διαχωρίζον γνώρισµα (splitting attribute)

• Εξερχόµενες ακµές: έχουν ως ετικέτα το κατηγόρηµα που 
περιλαµβάνει το διαχωρίζον γνώρισµα του κόµβου (κριτήριο 
διαχωρισµού του κόµβου - splitting criterion) – ξένα µεταξύ τους 

• Φύλλα: έχουν ως ετικέτα το κατηγόρηµα µια τιµή του εξαρτώµενου 
γνωρίσµατος

Θα εξετάσουµε δυαδικά δέντρα αποφάσεων αλλά µπορεί να 
έχουµε και δέντρα υψηλότερου βαθµού
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Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 43

∆ενδρικοί Κανόνες

Age

Car Type

> 25

No

<= 25

Sports, TruckOther

YesNo

(16 ≤ age ≤ 25) ∧ (cartype ∈ {Sports, Truck}) ⇒ highrisk = true

Μπορούµε να κατασκευάσουµε 
κανόνες κατηγοριοποίησης 
ακολουθώντας κάθε µονοπάτι 
από τη ρίζα σε φύλλο:

LHS σύζευξη των 
κατηγορηµάτων, RHS η τιµή 
του φύλλου

Ένας κανόνας για κάθε φύλλο

∆οσµένης µια εγγραφής δεδοµένων το δέντρο οδηγεί από τη ρίζα 
σε ένα φύλλο.

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 44

∆ενδρικοί Κανόνες

Κατασκευή σε δύο φάσεις

ΦΑΣΗ 1: φάση ανάπτυξης

κατασκευή ενός πολύ µεγάλου δέντρου (π.χ., ένα φύλλο για 
κάθε εγγραφή της βάσης δεδοµένων) 

ΦΑΣΗ 2: φάση κλαδέµατος

Κατασκευή του δέντρου greedily από πάνω προς τα κάτω:

Στη ρίζα εξέτασε τη βάση δεδοµένων και επέλεξε το καλύτερο κριτήριο 
διαχωρισµού (τοπικά βέλτιστο κριτήριο)
∆ιαµέρισε τη βάση σε δύο µέρη

Εφάρµοσε αναδροµικά σε κάθε παιδί

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 45

∆ενδρικοί Κανόνες

Input: node n partition D split selection method S

Output: decision tree for D rooted at node n

Top down Decision Tree Induction Schema

BuildTree(node n, partition D, method S)

Apply S to D to find the splitting criterion

If (a good splitting criterion is found)

create two children nodes n1 and n2 of n

partition D into D1 and D2

BuildTree(n1, D1, S)

Build Tree(n2, D2, S)

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 46

∆ενδρικοί Κανόνες

Μέθοδος επιλογής διαχωρισµού

Ένας αλγόριθµος που παίρνει ως είσοδο µια σχέση (ή ένα τµήµα 
µιας σχέσης) και δίνει ως έξοδο το τοπικά βέλτιστο κριτήριο

Παράδειγµα: εξετάστε τα γνωρίσµατα cartype και age, επέλεξε ένα 
από αυτό ως γνώρισµα διαχωρισµού και µετά επέλεξε το γνώρισµα 
διαχωρισµού

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 47

∆ενδρικοί Κανόνες

Πως µπορούµε να κατασκευάσουµε δέντρα αποφάσεων που είναι 
µεγαλύτερα από τη κύρια µνήµη; 

Αντί να φορτώσουµε όλη τη βάση δεδοµένων στη µνήµη:

∆ίνουµε στη µέθοδο επιλογής διαχωρισµού συανθροιστική
πληροφορία για τα γνωρίσµατα

Χρειαζόµαστε συναθροιστική πληροφορία για κάθε γνώρισµα 
πρόβλεψης

Σύνολο AVC του γνωρίσµατος πρόβλεψης Χ στον κόµβο n είναι η 
προβολή του διαµερίσµατος της βάσης δεδοµένων του κόµβου n στο X 
και στο εξαρτηµένο γνώρισµα όπου συναθροίζονται οι συχνότητες 
(counts) των διακριτών τιµών του εξαρτηµένου γνωρίσµατος

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 48

∆ενδρικοί Κανόνες

age cartype highrisk
23 Sedan false

30 Sports false

36 Sedan false

25 Truck true

30 Sedan false

23 Truck true

30 Truck false

25 Sports true

18 Sedan false

Σύνολο AVC του γνωρίσµατος πρόβλεψης 
age στη ρίζα

select R.age, R.highrisk, count(*)
from InsuranceInfo R
group by R.age, R.highrisk

true false

18 O 1

23 1 1

25 2 0

30 0 3

36 0 1
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Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 49

∆ενδρικοί Κανόνες

age cartype highrisk
23 Sedan false

30 Sports false

36 Sedan false

25 Truck true

30 Sedan false

23 Truck true

30 Truck false

25 Sports true

18 Sedan false

Σύνολο AVC του γνωρίσµατος πρόβλεψης 
cartype στη ρίζα

select R.cartype, R.highrisk, count(*)
from InsuranceInfo R
group by R.cartype, R.highrisk

true false
Sedan 0 4
Sports 1 1
Truck 2 1

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 50

∆ενδρικοί Κανόνες

age cartype highrisk
23 Sedan false

30 Sports false

36 Sedan false

25 Truck true

30 Sedan false

23 Truck true

30 Truck false

25 Sports true

18 Sedan false

Σύνολο AVC του γνωρίσµατος πρόβλεψης
cartype στο αριστερό παιδί της ρίζας

select R.cartype, R.highrisk, count(*)
from InsuranceInfo R
where R.age <=25
group by R.age, R.highrisk

true false
Sedan 0 2
Sports 1 0
Truck 2 0

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 51

∆ενδρικοί Κανόνες

Ποιο είναι το µέγεθος του συνόλου AVC;

Οµάδα AVC ενός κόµβου n: το σύνολο των AVC συνόλων όλων των 
γνωρισµάτων πρόβλεψης στον κόµβο n

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 52

∆ενδρικοί Κανόνες

Input: node n partition D split selection method S

Output: decision tree for D rooted at node n

Top down Decision Tree Induction Schema

BuildTree(node n, partition D, method S)

Make a scan over D and construct the AVC group of node n in memory

Apply S to AVC group to find the splitting criterion

If (a good splitting criterion is found)

create two children nodes n1 and n2 of n

partition D into D1 and D2

BuildTree(n1, D1, S)

Build Tree(n2, D2, S)

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 53

Θέµατα

Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων 

Συχνά Στοιχειοσύνολα

Ερωτήσεις Παγόβουνου

Εξόρυξη Κανόνων

Συνδυαστικοί Κανόνες

Ακολουθιακοί Κανόνες

Κατηγοριοποίηση και Παλινδρόµηση

∆ενδρικοί Κανόνες

Συγκρότηση (Clustering)

Οµοιότητα Ακολουθιών

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 54

Συγκρότηση

∆ιαµέριση ενός συνόλου εγγραφών σε οµάδες – συγκροτήµατα 
(clusters) έτσι ώστε όλες οι εγγραφές που ανήκουν σε µια οµάδα 
να είναι όµοιες µεταξύ τους και οι εγγραφές που ανήκουν σε 
διαφορετικές οµάδες να είναι ανόµοιες

Η οµοιότητα µεταξύ των εγγραφών υπολογίζεται µέσς µιας 
συνάρτησης απόστασης distance function.

Εξαρτάται από τον τύπο των δεδοµένων και την εφαρµογή
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Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 55

Συγκρότηση

CustomerInfo(age: integer, salary:real)

Age

Salary

20 40 60

• Μπορούµε να εντοπίσουµε τρία συγκροτήµατα (clusters) – το σχήµα τους  
σφαιρικό

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 56

Συγκρότηση

Η έξοδος ενός αλγορίθµου συγκρότησης είναι µαι συνοπτική 
αναπαράσταση κάθε συγκροτήµατος

Η µορφή του αποτελέσµατος εξαρτάται από τον τύπο και το σχήµα 
των συγκροτηµάτων 

Για παράδειγµα για σφαιρικά συγκροτήµατα, έξοδος: κέντρο 
C (µέσο) and ακτίνα R:

δοσµένου µιας συλλογής εγγραφών r1, r2, .., rn

C = ∑ ri R = ∑ (ri - C)

n n

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 57

Συγκρότηση

∆ύο κατηγορίες αλγορίθµων συγκρότησης:

• Αλγόριθµος ∆ιαχωρισµού: διαµερίζει τα δεδοµένα σε k 
συγκροτήµατα έτσι ώστε να βελτιστοποιείται η τιµή κάποιου 
κριτηρίου – το k συνήθως προσδιορίζεται από τον χρήστη

• Ιεραρχικός Αλγόριθµος παράγει µια ακολουθία από 
διαµερίσεις των δεδοµένων. 

Ξεκινώντας από µια διαµέριση όπου κάθε εγγραφή αποτελεί 
ένα συγκρότηµα, σε κάθε βήµα συγχωνεύει και δυο 
συγκροτήµατα

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 58

Συγκρότηση

Υποθέσεις

• Μεγάλος αριθµός εγγραφών, µόνο ένα πέρασµα 

• Περιορισµένη µνήµη

Ο αλγόριθµος BIRCH:

∆ύο παράµετροι

• k: όριο διαθεσιµότητας κύριας µνήµης: µέγιστος αριθµός συνοπτικών 
αναπαραστάσεων συγκροτηµάτων που µπορούν αν καταχωρηθούν στην κύρια 
µνήµη

• e: αρχικό όριο της ακτίνας κάθε συγκροτήµατος – καθορίζει και τον αριθµό 
των συγκροτηµάτων. Ένα συγκρότηµα είναι συµπαγές αν η ακτίνα του είναι 
µικρότερη από  e.

Πάντα διατήρησε στην κύρια µνήµη k ή λιγότερα συµπαγή συγκροτήµατα (Ci, 
Ri) 
(Αν αυτό δεν είναι δυνατόν, τροποποίησε το e)

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 59

Συγκρότηση

Read a record r from the database /* διάβασε τις εγγραφές σειριακά */

Compute the distance of r and each of the existing cluster centers

Let i be the cluster (index) such that the distance between r and Ci is the 
smallest /* i: το πιο “κοντινό” συγκρότηµα */

Compute R’i assuming r is inserted in the ith cluster /* υπολόγισε τη νέα ακτίνα */

If R’i ≤ e, /* µικρότερη, το συγκρότηµα παραµένει συµπαγές, επισύναψε το r */

insert r in the ith cluster

recompute Ri and Ci

else /* µεγαλύτερη δηµιούργησε νέο συγκρότηµα */

start a new cluster containing only r

Ο αλγόριθµος BIRCH:

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 60

Συγκρότηση

Ο αλγόριθµος BIRCH:

Μέγιστος αριθµός συγκροτηµάτων -> τροποποίησε 
το e

Αποδοτικοί τρόποι εντοπισµού του κοντινότερου 
συγκροτήµατος, π.χ., χρήση Β+ δέντρων
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Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 61

Θέµατα

Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων 

Συχνά Στοιχειοσύνολα

Ερωτήσεις Παγόβουνου

Εξόρυξη Κανόνων

Συνδυαστικοί Κανόνες

Ακολουθιακοί Κανόνες

Κατηγοριοποίηση και Παλινδρόµηση

∆ενδρικοί Κανόνες

Συγκρότηση (Clustering)

Οµοιότητα Ακολουθιών

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 62

Οµοιότητα Ακολουθιών

Ο χρήστης καθορίζει µία ακολουθία αίτηµα (query sequence) και 
θέλει να ανακτήσει όλες τις ακολουθίες δεδοµένων που είναι όµοιες 
µε αυτήν

Όχι απαραίτητα να ταιριάζουν ακριβώς (Not exact matches)

Μια ακολουθία δεδοµένων (data sequence) X είναι µια σειρά αριθµών X 
= <x1, x2, .., xk>

Συχνά ονοµάζεται και χρονολογική σειρά (time series)

k µήκος (length) της ακολουθίας

Μια υποακολουθία (subsequence) Z = <z1, z2, …, zj> προκύπτει από µια 
ακολουθία X µε τη διαγραφή αριθµών από των αρχή και το τέλος της 
ακολουθίας

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 63

Οµοιότητα Ακολουθιών

Μπορούµε να ορίσουµε την απόσταση µεταξύ δυο ακολουθιών ως την 
Ευκλείδεια κανονική (Euclidean norm)

∆οθείσας µιας ακολουθίας-αίτηµα και ενός ορίου e, θέλουµε να 
ανακτήσουµε όλες τις ακολουθίες δεδοµένων που είναι µέσα σε 
απόσταση e

Πλήρης ταύτιση ακολουθιών Complete sequence matching η 
ακολουθία-αίτηµα και οι ακολουθίες δεδοµένων έχουν το ίδιο µήκος

Ταύτιση υποακολουθιών Subsequence matching (η ακολουθία 
αίτηµα έχει µικρότερο µήκος)

Βάσεις ∆εδοµένων ΙΙ 2003-2004 Ευαγγελία  Πιτουρά 64

Οµοιότητα Ακολουθιών

∆οθείσας µιας ακολουθίας-αίτηµα και ενός ορίου e, θέλουµε να 
ανακτήσουµε όλες τις ακολουθίες δεδοµένων που είναι µέσα σε 
απόσταση e

Brute-force µέθοδος

Αναπαράσταση τους ως ένα σηµείο στον πολυδιάστατο (k-διάστατο) 
χώρο 

Πολυδιάστατο ευρετήριο

Μη ακριβή ταιριάσµατα; Ερώτηση υπερ-ορθογώνια περιοχή Query (
hyper-rectangle) µε πλευρά µήκους 2-e και κέντρο την ακολουθία 
αίτηµα
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Θέµατα

Απαρίθµηση Ταυτόχρονων Εµφανίσεων 

Συχνά Στοιχειοσύνολα

Ερωτήσεις Παγόβουνου

Εξόρυξη Κανόνων

Συνδυαστικοί Κανόνες

Ακολουθιακοί Κανόνες

Κατηγοριοποίηση και Παλινδρόµηση

∆ενδρικοί Κανόνες

Συγκρότηση (Clustering)

Οµοιότητα Ακολουθιών


