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Περίληψη 

Θ ανάλυςθ δεδομζνων απο χρονοςειρζσ ζχει κάνει αιςκθτι τθν εμφάνιςθ τθσ τα 

τελευταία χρόνια.Θ αναπαράςταςθ εικόνασ ωσ χρονοςειρά μπορεί να δϊςει 

ςθμαντικά αποτελζςματα και να κάνει τθν ηωι μασ πιο εφκολθ. Αυτό αποτζλεςαι 

κεντρικι πθγι ζμπνευςθσ για τθν εκπόνιςθ αυτισ τθσ εργαςίασ. Ο κφριοσ ςτόχοσ τθσ 

ειναι να επιδείξει τουσ αλγορίκμουσ που βοθκοφν ςτθν ολοκλιρωςθ αυτισ τθσ 

ιδζασ, να εξθγιςει βαςικοφσ οριςμοφσ. Επίςθσ, παρουςιάηονται παραδείγματα που 

ζχει εφαρμοςτεί αυτι θ κεωρία. Αυτι θ πτυχιακι γίνεται πιο ςυγκεκριμζνθ 

αναλφοντασ το ανκρϊπινο ςϊμα μζςα απο ςτάςεισ τθσ γιόγκα ϊςτε να εξάγει 

αποτελζςματα για το φφλο του ατόμου και αξιολογεί ποιόσ αλγόρικμοσ το 

πετυχαίνει με μεγαλφτερο ποςοςτό επιτυχίασ.   



Summary 

Data analysis from time series has made its appearance in recent years. Image 
representation as a time series can give significant results and make our lives easier. 
This is a central source of inspiration for the performance of this paper. Its main 
objective is to demonstrate the algorithms that help to complete this idea, to explain 
basic definitions. Also, there are examples that have been applied this theory. This 
diploma becomes more specific by analyzing the human body through yoga attitudes 
to extract results for the individual's gender and evaluating which algorithm 
succeeds with a greater success rate. 
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1 Εισαγωγή 
 

1.1 Εισαγωγή 
 

1.2 Βασικό πλάνο 

 Στισ επόμενεσ παραγράφουσ κα οριςτεί θ ςθμαςία και θ προςφορά τθσ εφρεςθσ 

μοτίβου χρονοςειρϊν και κα παραςχεκοφν κάποια παρόμοια ςυςτιματα 

προκειμζνου ο χριςτθσ να κατανοιςει το περιεχόμενο τθσ διατριβισ. 

 

1.2.1 Ανάλυση του θέματος 

  Τα μοτίβα χρονοςειρϊν είναι τμιματα που επαναλαμβάνονται ςε μακρά χρονικι 

διάρκεια υπό τθν προχπόκεςθ ότι υπάρχουν, παρζχουν ακριβείσ πλθροφορίεσ 

ςχετικά με τθν υποκείμενθ πθγι των χρονοςειρϊν. Από τθν αρχι τθσ εξόρυξθσ 

δεδομζνων, ζχει προκαλζςει ενδιαφζρον, θ ανακάλυψθ του μοτίβου μιασ εικόνασ 

μζςω χρονοςειρϊν. Πταν τα δεδομζνα είναι μεγάλα, οι πικανότθτεσ να επιτφχετε 

τθν ανακάλυψθ μοτίβου είναι περιςςότερεσ. Θ ανάλυςθ χρονολογικϊν ςειρϊν ζχει 

ωσ ςτόχο να κατανοιςει τα πρότυπα που εξελίςςονται με τθν πάροδο του χρόνου 

και να τα χρθςιμοποιιςει για να προβλζψει τθ μελλοντικι ςυμπεριφορά (μθνιαίεσ 

πωλιςεισ, εβδομαδιαίεσ ποςότθτεσ ER, καρδιακζσ αρρυκμίεσ, τιμζσ μετοχϊν ...). Τα 

μοντζλα χρονοςειρϊν είναι τα πιο απλά διαχρονικά μοντζλα και θ διαμικθσ 

μοντελοποίθςθ είναι ςθμαντικι ςε πολλοφσ τομείσ, από τθ μοντελοποίθςθ τθσ 

επιχειρθματικισ διαδικαςίασ ζωσ τθν κατανόθςθ τθσ εξζλιξθσ τθσ νόςου ι των 

κοινωνικϊν διεργαςιϊν μζχρι τθν πρόβλεψθ του καιροφ. Το ενδιαφζρον μασ 

εςτιάηεται ςτθν ανάλυςθ μιασ εικόνασ ςε χρονολογικζσ ςειρζσ και ςτα δεδομζνα 

που μποροφμε να εξάγουμε. Για παράδειγμα, κα κζλαμε να δοφμε ζνα πρόγραμμα 

που κα μετατρζψει τθν εικόνα ςε μια χρονολογικι ςειρά και κα μπορεί να ταιριάηει 

κάκε χρονικι ςειρά με μόνο ζνα αποτζλεςμα. Δίνοντασ ςτο πρόγραμμα μια γυναίκα 

ι ζναν άντρα μετά τθν ανάγνωςθ του ςϊματόσ τουσ, το μετατρζπουν ςε μια 

χρονοςειρά. 

 

1.2.2 Η σημασία αυτής της έρευνας 

  Θ μετατροπι τθσ εικόνασ ςε χρονοςειρά κα ζχει κάποιο όφελοσ για το μζλλον μασ; 

Αυτό είναι κάτι που ο χρόνοσ κα το αποδείξει, αλλά ιδθ αποτελεί μζροσ των 

πρόςφατων τεχνολογικϊν ανακαλφψεων. Από τθν πλευρά μασ, αυτι θ ζρευνα κα 

βοθκιςει τουσ ανκρϊπουσ να κατανοιςουν τθν αξία τθσ ανάλυςθσ μιασ εικόνασ ςε 

χρονοςειρζσ. Θ ζρευνα αυτι μπορεί να χρθςιμοποιθκεί όχι μόνο για τθν 



αναγνϊριςθ του φφλου ι τθσ ςτάςθσ ςτθ γιόγκα, αλλά και ςε οτιδιποτε  μποροφμε 

να φανταςτοφμε. 

 

1.3 Παρόμοια εμπορικά συστήματα 

  Αυτι θ παράγραφοσ κα δϊςει παραδείγματα δφο εμπορικϊν ςυςτθμάτων που 

ζχουν παρόμοιο κζμα. Ραίρνουν μια φωτογραφία και αναγνωρίηουν μερικά από τα 

χαρακτθριςτικά τθσ. Τα αποτελζςματα αυτισ τθσ διαδικαςίασ μασ βοθκοφν να 

κατανοιςουμε τα δεδομζνα τθσ εικόνασ διαχωρίηοντασ το ςθμείο ςτο οποίο 

κζλουμε να επικεντρωκοφμε και του δίνουν ζμφαςθ. 

 

 1.4 Αναγνώριση χειρονομίας  

  Θ πρϊτθ ζρευνα που κα περιγράψουμε αφορά τθν αναγνϊριςθ χειρονομίασ. 

Το 2014 ςτο περιοδικό "The Scientific World" ο Shan Zhao, δθμοςίευςε το 

άρκρο που εξθγεί πϊσ αναγνωρίηει τθ χειρονομία ςε πραγματικό χρόνο. Ο 

τρόποσ με τον οποίο αναγνωρίηεται θ χειρονομία ακολουκεί τα επόμενα 

βιματα. Θ περιοχι του χεριοφ ανιχνεφεται από το φόντο με τθ μζκοδο 

αφαίρεςθσ υποβάκρου. Στθ ςυνζχεια, θ παλάμθ και τα δάχτυλα είναι 

κατακερματιςμζνα. Με βάςθ τθν κατάτμθςθ, τα δάχτυλα ςτθν εικόνα του 

χεριοφ ανακαλφπτονται και αναγνωρίηονται. Θ αναγνϊριςθ των χειρονομιϊν 

πραγματοποιείται με ζναν απλό ταξινομθτι κανόνων. Θ απόδοςθ τθσ μεκόδου 

μασ αξιολογείται ςε ςφνολο δεδομζνων 1300 εικόνων τθσ χειρόσ. Τα 

πειραματικά αποτελζςματα δείχνουν ότι θ προςζγγιςι μασ ζχει καλζσ 

επιδόςεισ και είναι κατάλλθλθ για εφαρμογζσ ςε πραγματικό χρόνο. Θ 

απόδοςθ τθσ προτεινόμενθσ μεκόδου εξαρτάται ςε μεγάλο βακμό από το 

αποτζλεςμα τθσ ανίχνευςθσ χεριϊν. Αν υπάρχουν κινοφμενα αντικείμενα με 

χρϊμα παρόμοιο με εκείνο του δζρματοσ, τα αντικείμενα υπάρχουν ςτο 

αποτζλεςμα τθσ ανίχνευςθσ χεριϊν και ςτθ ςυνζχεια υποβακμίηουν τθν 

απόδοςθ τθσ αναγνϊριςθσ τθσ χειρονομίασ. Ωςτόςο, οι αλγόρικμοι μθχανικισ 

μάκθςθσ μποροφν να διακρίνουν το χζρι από το φόντο. Ακολουκεί μια 

φωτογραφία που μασ δείχνει τθ διαδικαςία που περιγράψαμε: 



 

ΕΙΚΌΝΑ 1.1: Η αναγνώριςη του χερίου 

H παραπάνω εικόνα αποτελεί μζροσ τθσ ζρευνασ Real-Time Hand Gesture 

Recognition Using Finger Segmentation 

Στθν παρακάτω εικόνα, τα ςτάδια τθσ ανάλυςισ τθσ είναι προφανι. 

 

ΕΙΚΌΝΑ 1.2: Η αναγνώριςη του χεριοφ 

Θ εικόνα ζχει παρουςιαςτεί ςε ζρευνα με τίτλο: Real-Time Hand Gesture 

Recognition Using Finger Segmentation. 

 



1.5 Αναγνώριση της κίνησης του αυτοκινήτου και του 

περιβάλλοντος του 

  Θ ανάγκθ για αςφαλι οδιγθςθ ζχει αυξθκεί και ζχει ωσ αποτζλεςμα τθν 

αναηιτθςθ ςυςκευϊν αςφαλείασ που μποροφν να αναγνωρίςουν τισ εικόνεσ ζξω 

απο το αυτοκίνθτο και να λειτουργιςουν όπωσ τα "μάτια του οχιματοσ", για αυτό 

το λόγο προςελκφουν ιδιαίτερθ προςοχι. Το IMAPCAR είναι ζνασ επεξεργαςτισ που 

πλθρεί τισ προχποκζςεισ για εφαρμογζσ αναγνϊριςθσ εικόνασ αυτοκινιτου, 

επιτυγχάνοντασ υψθλι απόδοςθ επεξεργαςίασ και χαμθλι ιςχφ. Μπορεί να 

αναγνωρίςει τισ ενζργειεσ που ακολουκοφν: 

1. Αναγνϊριςθ πεηϊν 

2. Σφςτθμα διατιρθςθσ λωρίδων 

3. Αναγνϊριςθ οχιματοσ προσ τα εμπρόσ και προσ τα πίςω 

4. Αναγνϊριςθ ςθμάτων κυκλοφορίασ 

Το IMAPCAR ορίηεται ςιμερα ωσ ςυςκευι αναγνϊριςθσ κίνθςθσ αυτοκινιτου, οι 

απαιτιςεισ ςε αυτό το πεδίο είναι οι πιο προθγμζνεσ. Ραρόλα αυτά, θ ςυςκευι 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για οποιοδιποτε ςφςτθμα που απαιτεί αναγνωρίςεισ 

κινθτϊν εικόνων. Βλζπουμε πϊσ είναι οπτικά: 

 

 

Εικόνα 1.3: IMAPCAR 

H εικόνα ζχει παραχωρικει απο τθν διεφκυνςθ www.nec.com . 

Στθν ακόλουκθ εικόνα, κα παρατθριςουμε μία από τισ παραπάνω λειτουργίεσ που 

μπορεί να αναγνωρίςει αυτι θ εφαρμογι: 

http://www.nec.com/


 

ΕΙΚΌΝΑ 1.4: Αναγνώριςη εμπρόςθιου αυτοκινήτου 

Εικόνα απο τθν ςελίδα www.nec.com . 

 

http://www.nec.com/


1.6 Η δομή αυτής της εργασίας   

Θ ζρευνα αυτι ακολουκεί τθν παρακάτω δομι:  

1. Κεφάλαιο  Ειςαγωγι 

Αυτό το κεφάλαιο κα παρουςιάςει το κζμα και τθ ςθμαςία τθσ ζρευνασ . Θα 

αναφερκεί ςε δφο εφαρμογζσ που χρθςιμοποιοφν τθν αναγνϊριςθ εικόνασ για 

τα ςυμπεράςματά τουσ. 

2. Κεφάλαιο Σχετικι εργαςία 

Σε αυτό το ςθμείο παρουςιάηουμε τουσ πιο ςθμαντικοφσ αλγόρικμουσ που 

περιγράφουν τθ χριςθ τουσ και ζνα μζροσ του κϊδικα τουσ. 

3. Κεφάλαιο  Μετατροπι εικόνων ςε χρονοςειρζσ για εξόρυξθ δεδομζνων 

4. Κεφάλαιο  Θεωρθτικό υπόβακρο 

5. Κεφάλαιο  Θ περιγραφι του ςυνόλου δεδομζνων και θ αξιολόγθςθ τθσ επιτυχίασ  

 

 

 

 

 

 

 

 



2 Σχετική εργασία 
 

2.1 Σημαντικές έρευνες για τα πακέτα δεδομένων τους 

  Σε αυτό το κεφάλαιο κα αναφερκϊ ςε μερικζσ ζρευνεσ που ζλαβαν χϊρα τα 
τελευταία χρόνια κακϊσ και οριςμζνεσ από αυτζσ είναι πολφ ςθμαντικζσ για τα 
πακζτα δεδομζνων τουσ. 

 

 

2.1.1 Συμβολική Συνολική προσέγγιση (Symbolic Aggregate 

approximation) 

  Ξεκινάμε με το γνωςτο πακετο SAX (Symbolic Aggregate Approximation). Αυτι θ 

ςυνάρτθςθ μετατρζπει μια αρικμθτικι ςειρά χρονοςειρϊν ςε μια ςειρά γραμμάτων 

με ςυγκεκριμζνο μικοσ και αλφάβθτο. Το SAX ζχει αναπτυχκεί για να μειϊςει τθ 

διαςτατικότθτα μιασ αρικμθτικισ ςειράσ ςε μια ςφντομθ ςειρά χαρακτιρων. Το SAX 

ακολουκεί μια διαδικαςία δφο ςταδίων: α) Συγκεντρωτικι προςζγγιςθ ςτο περίπου 

(PAA) και β) μετατροπι μιασ ακολουκίασ PAA ςε μια ςειρά γραμμάτων. Αλλά τι 

γίνεται με το SAX και το Vector Space Model; Το SAXVSM ςυμφωνεί με τθν 

αναπαράςταςθ SAX που υπάρχει ςτο BOP με το μοντζλο διανυςματικοφ χϊρου 

μόλισ χρθςιμοποιθκεί ςτθν ανάκτθςθ πλθροφοριϊν. Οι διαφορζσ μεταξφ BOP και 

SAXVSM είναι ότι το SAXVSM διαχωρίηει τισ λζξεισ ςε κατθγορίεσ αντί για ςειρζσ και 

τισ εμπλουτίηει με τθ ςυχνότθτα αντίςτροφων εγγράφων (tf⋅idf). Για το SAXVSM, θ 

ςυχνότθτα των όρων tf περιγράφει πόςεσ φορζσ εμφανίηεται μια λζξθ ςε μια τάξθ 

και ςυχνότθτα εγγράφων df που ςθμαίνει πόςεσ κλάςεισ εμφανίηει μια λζξθ. Θζτω 

ότι tf⋅idf είναι: 

 

  

 

 Το c διογκϊνει τον αρικμό των κλάςεων. Το SAX μεταςχθματίηει μια χρονοςειρά X 

του μικουσ l ςτθ ςειρά του αυκαίρετου μικουσ w, όπου w τυπικά, χρθςιμοποιεί ζνα 

αλφάβθτο A μεγζκουσ a> 2. Θ μεκοδοσ αυτθ ςτοχεφει ςτθν εκτίμθςθ του μεγζκουσ 

του τμιματοσ και του μεγζκουσ του αλφαβιτου τθσ Symbolic Aggregate 

Approximation (SAX). Στο SAX, τα δεδομζνα χρονοςειρϊν χωρίηονται ςε ζνα ςφνολο 

τμθμάτων ίςου μεγζκουσ. Κάκε τμιμα αντιπροςωπεφεται από τθ μζςθ τιμι του και 

χαρτογραφείται με ζνα αλφάβθτο, όπου ο αρικμόσ των υιοκετθμζνων ςυμβόλων 

ονομάηεται μζγεκοσ αλφάβθτου. Και οι δφο παράμετροι ελζγχουν τθ ςχζςθ μεταξφ 

των δεδομζνων και τθν ακρίβεια των εργαςιϊν εξόρυξθσ χρονολογικϊν ςειρϊν. 

Εκτόσ αυτοφ, θ επιλογι βζλτιςτων παραμζτρων εξαρτάται ςε μεγάλο βακμό από 



διαφορετικά ςφνολα εφαρμογϊν και δεδομζνων. Στθν πραγματικότθτα, αυτζσ οι 

παράμετροι επιλζγονται διαδοχικά με ανάλυςθ ολόκλθρων ςυνόλων δεδομζνων, 

γεγονόσ που περιορίηει τθ διαχείριςθ του τεράςτιου αρικμοφ χρονολογικϊν ςειρϊν 

και μειϊνει τθν εφαρμοςιμότθτα του SAX. Το μζγεκοσ του τμιματοσ εκτιμάται με 

βάςθ το κεϊρθμα δειγματολθψίασ Shannon (autoSAXSD_S) και τθν προςαρμοςτικι 

ιεραρχικι κατάτμθςθ (autoSAXSD_M). Πςον αφορά το μζγεκοσ του αλφαβιτου, 

εςτιάηεται ςτο πϊσ κατανζμονται οι μζςεσ τιμζσ όλων των τμθμάτων. Ο μικρόσ 

αρικμόσ του μεγζκουσ του αλφάβθτου ζχει οριςτεί για μεγάλθ διάρκεια για να 

διακρίνει εφκολα τθ διαφορά μεταξφ των τμθμάτων.Χρθςιμοποιείται μια 

ταξινόμθςθ 1-NN με βάςθ το πόςεσ φορζσ εμφανίηονται οι λζξεισ κάκε νζασ 

περίπτωςθσ. 

 

 

ΕΙΚΌΝΑ 2.1 : Αλγόριθμοσ SAX 

Θ εικόνα 2.1 προζρχεται απο ζρευνα δθμοςιευμζνθ με τίτλο Time Series Classification 

(http://timeseriesclassification.com/algorithmdescription.php?algorithm_id=9)  

 

2.1.2 Χαρακτηριστικά δυναμικής χρονικής στρέβλωσης (Dynamic 

Time Warping Features) 

  Θ μζκοδοσ DTWF( dynamic time warping features) αναμειγνφει τισ αποςτάςεισ 

DTW ςε δεδομζνα εκπαίδευςθσ και ιςτογράμματα SAX, επίςθσ, αναμιγνφει 

ολόκλθρθ τθ ςειρά και το λεξικό βαςίηεται πιο κοντά ςε ζνα μόνο ταξινομθτι. Μια 

προςομοίωςθ με n περιπτϊςεισ μεταβάλλεται πλιρωσ ςε ζνα ςφνολο με n 

http://timeseriesclassification.com/algorithmdescription.php?algorithm_id=9


χαρακτθριςτικά, όπου το χαρακτθριςτικό xij είναι το μζγιςτο όριο DTW μεταξφ 

περίπτωςθσ i και περίπτωςθσ j. Συνεπϊσ, δθμιουργοφνται n λειτουργίεσ. Ανάμεςα 

ςτισ περιπτϊςεισ, αυτζσ αποτελοφν τισ καλφτερεσ δυνατζσ αποςτάςεισ ορίων ςτο 

DTW. Χρθςιμοποιϊντασ τον αλγόρικμο BOP για κάκε παράδειγμα, δθμιουργοφνται 

ιςτογράμματα ςυχνότθτασ λζξεων SAX. Αυτά τα ειδικά χαρακτθριςτικά ςυνδζονται 

με τα χαρακτθριςτικά πλιρουσ και καλυτζρου DTW 2n. Το νζο ςφνολο δεδομζνων 

πραγματοποιείται με μια μθχανικι ςυςκευι με πυρινα πολυωνφμων με δομι είτε 

1, 2 είτε 3, που κακορίηονται μζςω τθσ ταυτότθτασ τθσ αυκεντικότθτασ τουσ. Το 

μζγεκοσ του παρακφρου DTW και οι παράμετροι SAX ρυκμίηονται επίςθσ ξεχωριςτά 

με διαςταφρωςθ ταυτότθτασ με ζναν ταξινομθτι 1-NN. Οι παράμετροι που δζχεται 

ο κϊδικασ αυτόσ είναι: φορζα υποςτιριξθσ (SVM) τάξθσ s, το μικοσ τθσ λζξθσ l, το 

μζγεκοσ του αλφαβιτου a, το μικοσ του παρακφρου w κακωσ και το πλάτοσ του r. 

 

 

ΕΙΚΌΝΑ 2.2: Αλγόριθμοσ ςτο DTW 

Ο παραπάνω αλγόρικμοσ είναι κομμάτι εμπνευςμζνο απο τθν θλεκτρονικι διεφκυνςθ 

www.timeseriesclassification.gr . 

 

2.1.3 Σύνολο(σάκος) μοτίβων (Bag of Patterns) 

 Ο αλγόρικμοσ BoP(Bag of Patterns) είναι ζνα λεξικό που κατθγοριοποιεί ςε μζκοδο 

SAX όπωσ περιγράφθκε πιο πάνω. Θ διάςταςθ τθσ ςειράσ μειϊνεται από το SAX με 

ζναν τρόπο ςυγκεντρωτικισ ςφγκλιςθσ κατά προςζγγιςθ (Piecewise Aggregate 

Approximation (PAA)), ςτθ ςυνζχεια διαχωρίηει τθ ςειρά ςε ¨αποκικεσ¨ που 

ςχθματίηονται από ίςα διαςτιματα πικανότθτασ τθσ κανονικισ κατανομισ.Το SAX, 

http://www.timeseriesclassification.gr/


εξαπλϊνεται ςε κάκε παράκυρο για να δθμιουργιςει μια λζξθ ςτο BoP. Το Bag of 

Patterns αντιπροςωπεφει τθν εξόρυξθ κειμζνου και τθν προςζγγιςθ του υπολογιςτι 

δομθμζνθ ζτςι για τθν εξαγωγι πλθροφοριϊν υψθλισ δομισ από ζγγραφο 

κειμζνου. Θ αναπαράςταςθ του BoP είναι αποτελεςματικι για να ανιχνεφςει τθν 

ομοιότθτα των μοτίβων ςε διαφορετικζσ χρονολογικζσ ςειρζσ. Το BoP 

χρθςιμοποιείται ςτισ χρονοςειρζσ για τθν ταξινόμθςθ, τθν ομαδοποίθςθ και τθν 

ανίχνευςθσ ανωμαλιϊν για να αγνοιςει τισ επαναλαμβανόμενεσ πλθροφορίεσ των 

μοτίβων και να μετριςει τθν εμφάνιςθ των μοτίβων ςε χρονοςειρζσ ϊςτε να 

παράγει ενα μοτίβο ςυχνοτιτων. Το BoP ςαν ενα λεξικό που αποτελείται απο 

ςφνολο κωδικϊν, παρουςιάηει μια χρονοςειρά ωσ ζνα ιςτόγραμμα του ςυνόλου 

κωδικϊν και υποδεικνφει τον αρικμό του οποίου ςυνζβθ ςε πολλζσ χρονικζσ ςειρζσ. 

Στθν πράξθ, το μοντζλο αυτό χρθςιμοποιείται κυρίωσ ωσ εργαλείο δθμιουργίασ 

χαρακτθριςτικϊν. Αφοφ μετατρζψουμε το κείμενο ςε "ςακοφλα λζξεων", μποροφμε 

να υπολογίςουμε διάφορα χαρακτθριςτικά για να περιγράψουμε το κείμενο. Ο 

ςυνθκζςτεροσ τφποσ χαρακτθριςτικϊν που υπολογίηονται από το μοντζλο BoP είναι 

θ μακροχρόνια ςυχνότθτα, δθλαδι ο αρικμόσ των φορϊν που εμφανίηεται ζνασ 

όροσ ςτο κείμενο. Θ χριςθ του κϊδικα BoP βοθκά ςτθν ανίχνευςθ δομικϊν 

πλθροφοριϊν ςε χρονοςειρζσ καιροφ. Τα δεδομζνα μετατρζπονται ςε μοτίβα 

ςυχνότθτασ. Τα μοτίβα δθμιουργοφνται μετατοπίηοντασ τθν χρονοςειρά για να 

ανιχνεφςουν όλεσ τισ υποπεριοχζσ ςε ζνα φάςμα μεγζκουσ w χρθςιμοποιϊντασ τθν 

προςζγγιςθ των ςυρόμενων παρακφρων, τισ ακολουκίεσ που κεωροφνται ωσ τοπικά 

τμιματα και ςτθ ςυνζχεια τθ μετατροπι των τοπικϊν τμθμάτων ςε μια 

αναπαράςταςθ SAX που χρθςιμοποιεί ζνα μζγεκοσ παρακφρου w για να εξαγάγει 

ςχζδια ςε τοπικζσ υπακολουκίεσ και μετριςει τα εμφανιηόμενα πρότυπα ςε 

χρονοςειρζσ για να δθμιουργιςει μια πλθροφορία ςυχνότθτασ. Ο αλγόρικμοσ 

χρθςιμοποιεί τισ εξισ δφο παραμζτρουσ: θ παράμετροσ l περιγράφει το μικοσ τθσ 

λζξθσ, το μζγεκοσ του αλφαβιτου ειναι a. 

 

 

ΕΙΚΌΝΕΣ 2..3: Αλγόριθμοσ ςε BoP 

Θ εικόνα 2.3 αποτελεί μζροσ  τθσ θλεκτρονικισ ςελίδασ Time Series Classification. 



 

2.1.4 Μαθηματικά σχήματα στη πάροδο του χρόνου (Learning 

Time-series Shapelets)  

   Ο αλγόρικμοσ LTS(Learning Time-series Shapelets), ωσ μζκοδοσ βαςίηεται ςε τοπικά 

χαρακτθριςτικά για τθν ταξινόμθςθ των χρονοςειρϊν. Ο αλγόρικμοσ καταςκευάηει 

ζνα δζντρο απόφαςθσ όπου βρίςκει μορφζσ και ςτθ ςυνζχεια χρθςιμοποιεί τισ 

χριςιμεσ πλθροφορίεσ των δυνθτικϊν υποψθφίων που ςυνδζονται με όλεσ τισ 

ακολουκίεσ των δεδομζνων χρονοςειρϊν. Θ μετατροπι ςχθμάτων είναι μια τεχνικι 

που ςυνδυάηει ςχιματα και μθχανικι μάκθςθ. Οι ςυγγραφείσ κεωροφν τα 

παραδείγματα χρονοςειρϊν ωσ διανφςματα που ορίηονται από το ςφνολο 

ομοιοτιτων των ςχθμάτων για να μπορζςουν να υπαχκοφν ςε ταξινόμθςθ. Να 

ςθμειωκεί ότι ο μεταςχθματιςμόσ του ςχιματοσ διαχωρίηει τελείωσ τθ φάςθ που 

ψάχνει τα ςχιματα από τισ φάςεισ δθμιουργίασ κανόνων ταξινόμθςθσ. Στθ 

ςυνζχεια, ζχουν προτακεί πολλοί αλγόρικμοι για τθν αναηιτθςθ των καλϊν 

ςχθμάτων διατθρϊντασ υψθλι ακρίβεια προβλζψεων ςτθν πράξθ. Οι αλγόρικμοι 

βαςίηονται ςτθν ιδζα ότι τα διακριτικά ςχιματα εμπεριζχονται ςτα δεδομζνα 

κατάρτιςθσ (training data). Ωςτόςο, θ παραπάνω προςζγγιςθ μπορεί να γίνει χωρίσ 

τον αλγόρικμο ταξινόμιςθσ. Ο αλγόρικμοσ LTS είναι μια διαφορετικι προςζγγιςθ 

από αυτοφσ τουσ αλγορίκμουσ που βαςίηονται ςε υποεπιλογζσ. Το LTS, διαπιςτϊνει 

ότι οι μορφζσ που αποτελοφν δευτερεφουςεσ ςειρζσ ςτα εκπαιδευτικά δεδομζνα 

(education data) δεν τουσ περιορίηουν. Χρθςιμοποιϊντασ μια ςυλλογι k-δεδομζνων 

απο τα υποψιφια δεδομζνα εκπαίδευςθσ, υπολογίηονται τα ςχιματα. Θ ςυνάρτθςθ 

για τθ διαδικαςία επιλογισ είναι μια λογικι ςυνάρτθςθ απϊλειασ L που βαςίηεται 

ςε ζνα μοντζλο λογικισ παλινδρόμθςθσ κάκε κατθγορίασ. Αυτόσ ο αλγόρικμοσ δίνει 

μια οπτικι υψθλοφ επιπζδου. Θ αναηιτθςθ περιοριηόταν ςε ςχιματα με μικοσ 

{Lmin, 2Lmin, ..., RLmin}. Πταν ολοκλθρωκεί ο μιςόσ αρικμόσ των επιτρεπόμενων 

επαναλιψεων, πραγματοποιείται ζλεγχοσ. Αυτό ονομάηεται λάκοσ δεδομζνων 1 

(train set error 1) ι άπειρθ απϊλεια (infinite loss). Αυτό ςθμαίνει ότι το LTS δεν 

τερμάτιςε ποτζ για κάποια προβλιματα. Για το λόγο αυτό, περιορίςαμε τον 

αλγόρικμο ςε πζντε επανεκκινιςεισ κατ 'ανϊτατο όριο. Θ παράμετροσ K ορίηει τον 

αρικμό των ςχθμάτων, το ελάχιςτο μικοσ του ςχιματοσ Lmin, θ κλίμακα του μικουσ 

των ςχθμάτων - θ παράμετροσ κανονικοποίθςθσ ειναι R, το ποςοςτό μάκθςθσ 

αρχικοποιείται ϊσ λw, o αρικμόσ των επαναλιψεων είναι θ, α θ μζγιςτθ 

παράμετροσ. 

 



 

ΕΙΚΌΝΑ 2.4: Αλγόριθμοσ LTS 

Θ εικόνα ανικει ςτθν ιςτοςελίδα Time Series Classification.  

    

2.1.5 Επεξεργασία χρονικής στρέβλωσης (Time Warp Edit) 

   Ο Marteau (2009) προτείνει τθ μζκοδο TWE (Time Warp Edit distance). Είναι ζνα 

ελαςτικό μζτρο απόςταςθσ το οποίο, ςε αντίκεςθ με το DTW είναι επίςθσ μετρικό. 

Επιτρζπει τθν κάμψθ του ςχιματοσ ςτον άξονα του χρόνου, περιλαμβάνει 

χαρακτθριςτικά από το DTW και ςυνδυάηει τθν απόςταςθ επεξεργαςίασ με τα 

πρότυπα Lp (μετρικι). Θ παραποίθςθ του προκακοριςμζνου ςχιματοσ που 

ονομάηεται ακαμψία χειραγωγείται απο μια παράμετρο ν. Στο DTW ζνα 

περιςτρεφόμενο παράκυρο αναςτζλλει τθν αναηιτθςθ, θ ακαμψία επιβάλλει μια 

πολλαπλαςιαςτικι ποινι ςτθν απόςταςθ μεταξφ των αντιςτοιχθςμζνων ςθμείων. 

Με τθ μζτρθςθ απόςταςθσ που είναι ιςοδφναμθ με μια πλιρθσ αναηιτθςθ DTW, θ 

κζςθ ν = 0 δεν ζχει ακαμψία. Θ κζςθ ν = ∞ δίνει τθν Ευκλείδεια απόςταςθ.Θ  TWED 

προςδιορίηει τισ λειτουργίεσ ειςαγωγισ, αφαίρεςθσ και αντιςτοίχιςθσ που 

χρθςιμοποιοφνται ςτθν απόςταςθ επεξεργαςίασ, υπζρ των delete_a, delete_b και 

τθσ αντιςτοίχιςθσ. Πταν ζνα ςτοιχείο αφαιρεκεί από τθν πρϊτθ ςειρά για να 

ταιριάηει με το δεφτερο, θ λειτουργία delete_a εμφανίηεται και το delete_b είναι 

όταν ζνα ςτοιχείο τθσ δεφτερθσ ςειράσ αφαιρεκεί για να ταιριάηει με το πρϊτο. 

Ζνασ υπολογιςμόσ απόςταςθσ Lp προτφπων χρθςιμοποιείται όταν οι αντιςτοιχίεσ 

υπάρχουν και θ ποινι απϊλειασ εφαρμόηεται μζςω τθσ παραμζτρου λ όταν οι 

ακολουκίεσ δεν ταιριάηουν, ενϊ παράμετρο ακαμψίασ ορίηουμε τθν ν. 

 



 

ΕΙΚΌΝΑ 2.5: Αλγόριθμοσ TWE  

Θ παραπάνω εικόνα που περιγράφει τον αλγόρικμο,ειναι κομμάτι το οποίο υπάρχει 

ςτθν δθμοςίευςθ ςτο διαδίκτυο  Time series classification 

 

2.1.6 Σάκος απο SFA Σύμβολα (Bag of SFA Symbols (BOSS)) 

  Θ μζκοδοσ BOSS χρθςιμοποιεί επίςθσ παράκυρα για να ςχθματίςει λζξεισ πζρα 

από τισ ςειρζσ, αλλά ζχει αρκετζσ ςθμαντικζσ διαφορζσ ωσ προσ το BOP και το SAX. 

Ρρωταρχικι διαφορά μεταξφ αυτϊν είναι ότι το BOSS χρθςιμοποιεί ζνα 

αποκομμζνο διακεκριμζνο μεταςχθματιςμό Fourier (DFT) αντί για ζνα τρόπο 

ςυγκεντρωτικισ ςφγκλιςθσ κατά προςζγγιςθ(PAA) ςε κάκε παράκυρο. Μια άλλθ 

διαφορά είναι ότι θ ςειρά διακριτοποιείται μζςω μιασ τεχνικισ που ονομάηεται 

Ρολλαπλι Συγκζντρωςθ Συντελεςτι (Multiple Coefficient Binning (MCB)), αντί να 

χρθςιμοποιεί ςτακερά διαςτιματα. Το MCB βρίςκει τα ςθμεία διάςπαςθσ ωσ ζνα 

ςτάδιο προεπεξεργαςίασ εκτιμϊντασ τθ διανομι των ςυντελεςτϊν Fourier. Αυτό 

γίνεται με τθν διάςπαςθ τθσ ςειράσ, εκτελϊντασ ζνα DFT, και ςτθ ςυνζχεια 

εντοπίηοντασ ςθμεία διακοπισ για κάκε ςυντελεςτι, ζτςι ϊςτε κάκε κάδοσ να 

περιζχει τον ίδιο αρικμό ςτοιχείων. Στθ ςυνζχεια, το BOSS περιλαμβάνει παρόμοια 

ςτάδια με το BOP όπου το παράκυρο κάκε ςειράσ διαμορφϊνει τθ διανομι λζξεων 

μζςω τθσ εφαρμογισ DFT. Για τθν ταξινόμθςθ πλθςιζςτερων γειτόνων 

χρθςιμοποιείται μια ςυνάρτθςθ παραμετροποίθςθσ κατά παραγγελία. Αυτι θ μθ 

ςυμμετρικι ςυνάρτθςθ περιλαμβάνει μόνο τισ αποςτάςεισ μεταξφ των ςυχνοτιτων 

λζξεων που ςυμβαίνουν ςτθν πραγματικότθτα μζςα ςτο πρϊτο ιςτόγραμμα που 

μεταβιβάηεται ωσ όριςμα. Το BOSS περιλαμβάνει επίςθσ μια παράμετρο που 



κακορίηει αν οι υποεπιχειριςεισ είναι κανονικοποιθμζνεσ ι όχι. Θ μζκοδοσ BOSS 

χρθςιμοποιεί τισ εξισ παραμζτρουσ, το μικοσ τθσ λζξθσ l, το μζγεκοσ του 

αλφαβιτου a, το μικοσ του παρακφρου w και τθν παράμετρο κανονικοποίθςθσ p. 

Δίνοντασ τίμεσ ςε αυτζσ τισ παραμζτρουσ και χρθςιμοποιϊντασ το παρακάτω βαςικό 

κομμάτι του BOSS μποροφμε να οδθγθκοφμε ςε διάφορα αποτελζςματα. 

 



 

Εικόνα 2.6: O αλγόριθμοσ BOSS 

Θ παραπάνω εικόνα αποτελεί μζροσ του κϊδικα BOSS απο τθν θλεκτρονικι ςελίδα ( 

www.timeseriesclassification.gr ). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://www.timeseriesclassification.gr/


3 Θεωρητικό υπόβαθρο  

 

3.1 Τι είναι η εξόρυξη δεδομένων (data mining) 

 Εξόρυξθ δεδομζνων (data mining) ι αλλιϊσ Ανακάλυψθ γνϊςεων ςε βάςεισ 

δεδομζνων (Knowledge Discovery in Databases (KDD)). Είναι κοινϊσ οριςμζνθ ωσ θ 

διαδικαςία ανεφρεςθσ χριςιμων πλθροφοριϊν ςε μεγάλεσ αποκικεσ δεδομζνων. 

Οι τεχνικζσ εξόρυξθσ δεδομζνων αναπτφςςονται ϊςτε να αποφανκοφν μεγάλεσ 

βάςεισ δεδομζνων (ι κειμζνων, εικόνων, διαδικτφου κ.λπ.) προκειμζνου να 

βρεκοφν χριςιμα και κατανοθτά μοτίβα που διαφορετικά κα μποροφςαν να 

παραμείνουν άγνωςτα. Θ εξόρυξθ δεδομζνων είναι ζνασ πολυεπιςτθμονικόσ τομζασ 

που περιλαμβάνει μθχανικι μάκθςθ, ςτατιςτικζσ, οπτικοποίθςθ και πολλά άλλα. 

Μια εφαρμογι εξόρυξθσ δεδομζνων αρχίηει ςυνικωσ με τθν κατανόθςθ του 

ϋπροβλιματοσ’ κάνοντασ ανάλυςθ δεδομζνων, όπου ζπειτα προςδιορίηει τισ 

κατάλλθλεσ πθγζσ δεδομζνων και τα δεδομζνα ςτόχων. Αυτό δεν ςθμαίνει οτι όλεσ 

οι εργαςίεσ εντοπιςμοφ πλθροφοριϊν κεωροφνται οτι αποτελοφν τεχνικι εξόρυξθ 

δεδομζνων. 

 

3.2  Η ταξινόμιση (classification)  

   Θ ταξινόμθςθ χρθςιμοποιείται για να ταξινομεί κάκε ςτοιχείο ςε ζνα ςφνολο 

δεδομζνων ςε μία από τισ ςχετικζσ κατθγορίεσ. Με αυτόν τον τρόπο, τα δεδομζνα 

προςτατεφονται και μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν αποτελεςματικότερα. Θ 

ταξινόμθςθ αποτελεί ςυνάρτθςθ εξόρυξθσ δεδομζνων που αντιςτοιχεί ζνα ςτοιχείο 

ςε μια ςυλλογι των κατθγοριϊν ι ςτισ κατθγορίεσ ςτόχων. Μζςω τθσ ταξινόμθςθσ 

επιτυγχάνεται καλφτερθ αςφάλεια των δεδομζνων, διαχείριςθ κινδφνου και 

ςυμμόρφωςθ. Ππωσ αναφζρκθκε παραπάνω, θ ταξινόμθςθ δεδομζνων υποςτθρίηει 

τθν αςφάλεια των δεδομζνων κακϊσ προςφζρει ευκολία πρόςβαςθσ, ςυμμόρφωςθ 

με τισ κανονιςτικζσ απαιτιςεισ και ικανοποίθςθ πολλϊν επιχειρθματικϊν ι 

προςωπικϊν ςτόχων. Ζτςι, τα δεδομζνα πρζπει να μποροφν να αναηθτθκοφν και να 

ανακτθκοφν ςε μια ςυγκεκριμζνθ χρονικι ςτιγμι. Ανάλογα με τον τφπο των 

δεδομζνων που ανακτϊνται, αντιγράφονται ι μεταδίδονται, θ ταξινόμθςι τουσ 

είναι μια χριςιμθ τακτικι που βοθκά ςε κζματα αςφάλειασ. Θ ταξινόμθςθ 

δεδομζνων περιλαμβάνει πολλζσ επιςθμάνςεισ και ετικζτεσ όπου ο τφποσ τουσ 

κακορίηεται τόςο απο τθν ακεραιότθτα όςο και απο τθν εμπιςτευτικότθτα τουσ. Τα 

δεδομζνα ταξινομοφνται ανάλογα με το επίπεδο ευαιςκθςίασ τουσ. 

 

3.2.1 Οι φάσεις της ταξινόμισης 

  Είναι ςφνθκεσ για τουσ αλγόρικμουσ ταξινόμθςθσ να ζχουν δφο φάςεισ: 



1) Φάςθ δοκιμισ (Testing phase): Θ ετικζτα κλάςθσ για κάκε δοκιμαςτικι λειτουργία 

κακορίηεται από το μοντζλο εκπαίδευςθσ. 

2) Φάςθ κατάρτιςθσ (Training phase): Το μοντζλο κατάρτιςθσ καταςκευάηεται από 

εκπαιδευτικζσ υπθρεςίεσ. Μποροφμε να το φανταςτοφμε ωσ ζνα ςυνοπτικό 

μακθματικό μοντζλο των κφριων ομάδων ςτο ςφνολο δεδομζνων κατάρτιςθσ.  

 

3.2.2 Τύποι απο τα αποτελέσματα της ταξινόμισης 

  Το αποτζλεςμα ταξινόμθςθσ μπορεί να ζχουν ζναν από τουσ ακόλουκουσ τφπουσ: 

1) Ρρόβλεψθ ετικετϊν(Label predictions): Για κάκε δοκιμαςτικι περίπτωςθ χωριςτά, 

μποροφμε να προβλζψουμε τθν ετικζτα. 

2) Αρικμθτικό ςκόρ(numerical score): Ριο ςυχνά, δίνουμε αποτελζςματα για κάκε 

ηεφγοσ περιπτϊςεων που αναφζρει τθν τάςθ του δείγματοσ να ανικει ςε μια 

ςυγκεκριμζνθ κλάςθ. 

Ωςτόςο, θ απόδοςθ τθσ ταξινόμθςθσ μπορεί να είναι χαμθλι ςτθν περίπτωςθ που 

το ςφνολο δεδομζνων κατάρτιςθσ είναι μικρό. Για το λόγο αυτό, το μοντζλο μπορεί 

να περιγράψει ςυγκεκριμζνα χαρακτθριςτικά του προθγοφμενου ςυνόλου και δεν 

μπορεί να ενταχκεί ςτθν ομάδα ςε οποιαδιποτε από τισ προθγοφμενεσ 

περιπτϊςεισ. Ζτςι, αυτό το μοντζλο κα ιταν ςε κζςθ να προβλζψει με ακρίβεια τισ 

ετικζτεσ των περιπτϊςεων που χρθςιμοποιικθκαν για τθν καταςκευι τουσ, αλλά κα 

ζχουν χαμθλι απόδοςθ. Αυτό το φαινόμενο ονομάηεται υπερφόρτωςθ. 

  

3.3  Τα μοντέλα της ταξινόμισης 

 Το πρϊτο ςτάδιο τθσ διαδικαςίασ τθσ ταξινόμθςθσ είναι θ επιλογι των 

χαρακτθριςτικϊν. Θ πλειονότθτα των προβλθμάτων ταξινόμθςθσ ςε πραγματικό 

κόςμο απαιτεί εποπτευόμενθ μάκθςθ όπου οι υποκείμενεσ πικανότθτεσ τάξθσ και 

οι πικανότθτεσ ταξινόμθςθσ είναι άγνωςτεσ. Σε πραγματικζσ καταςτάςεισ, ςυχνά 

ζχουμε λίγεσ γνϊςεισ ςχετικά με τα ςχετικά χαρακτθριςτικά. Επομζνωσ, για να 

αντιπροςωπεφεται καλφτερα ο τομζασ, ειςάγονται πολλά υποψιφια 

χαρακτθριςτικά, με αποτζλεςμα τθν φπαρξθ άςχετων χαρακτθριςτικϊν ςτθν ζννοια 

του ςτόχου. Ζνα ςχετικό χαρακτθριςτικό δεν μπορεί να χαρακτθριςτεί άςχετο ι 

περιττό για τον ςτόχο. Επίςθσ, μια άςχετθ λειτουργία δεν ςυνδζεται άμεςα με τθν 

ζννοια του ςτόχου, αλλά επθρεάηει τθ διαδικαςία εκμάκθςθσ, με τον ίδιο τρόπο 

που ζνα περιττό χαρακτθριςτικό δεν προςκζτει τίποτα νζο ςτο ςτόχο. Σε πολλά 

προβλιματα ταξινόμθςθσ, είναι δφςκολο να οδθγθκοφμε ςε καλοφσ ταξινομθτζσ 

πριν αφαιρζςουμε αυτά τα ανεπικφμθτα χαρακτθριςτικά λόγω του τεράςτιου 

μεγζκουσ των δεδομζνων. Μειϊνοντασ τον αρικμό των χαρακτθριςτικϊν που δεν 



ςυμβάλλουν ςτα αποτελζςματα μπορεί να μειωκεί δραςτικά ο χρόνοσ εκτζλεςθσ 

των αλγορίκμων μάκθςθσ και να αποδϊςει ζναν γενικότερο ταξινομθτι. Αυτό 

βοθκά ςτθν καλφτερθ κατανόθςθ τθσ υποκείμενθσ ζννοιασ του πραγματικοφ 

προβλιματοσ ταξινόμθςθσ. Θ επιλογι των χαρακτθριςτικϊν επθρεάηει κυρίωσ τθν 

εκπαιδευτικι φάςθ τθσ ταξινόμθςθσ. Μετά τθν παραγωγι χαρακτθριςτικϊν, αντί 

τθσ επεξεργαςίασ δεδομζνων με όλα τα χαρακτθριςτικά ςτον αλγόρικμο μάκθςθσ 

απευκείασ, θ επιλογι χαρακτθριςτικϊν για ταξινόμθςθ κα εκτελζςει πρϊτα τθν 

επιλογι χαρακτθριςτικϊν για να επιλζξει ζνα υποςφνολο χαρακτθριςτικϊν και ςτθ 

ςυνζχεια να επεξεργαςτεί τα δεδομζνα με τισ επιλεγμζνεσ λειτουργίεσ ςτον 

αλγόρικμο εκμάκθςθσ. Ο αλγόρικμοσ εκμάκθςθσ μπορεί να είναι ανεξάρτθτοσ από 

το ςτάδιο επιλογισ χαρακτθριςτικϊν ι μπορεί να χρθςιμοποιιςει τθν απόδοςθ των 

αλγορίκμων μάκθςθσ για τθν αξιολόγθςθ τθσ ποιότθτασ των επιλεγμζνων 

χαρακτθριςτικϊν. 

Τα πιο γνωςτά μοντζλα για τθν ταξινόμθςθ δεδομζνων είναι τα εξισ: 

1. Δζντρα απόφαςθσ (Decision trees): Με αυτόν τον τρόπο, τα μοντζλα 

ταξινόμθςθσ χτίηονται με βάςθ τθ μορφι και τθ δομι ενόσ δζντρου. Ζτςι, 

παίρνει ζνα ςφνολο δεδομζνων και το χωρίηει ςε μικρότερα και μικρότερα 

υποςφνολα. Ταυτόχρονα αναπτφχκθκε ζνα ςυςχετιςμζνο δζντρο 

αποφάςεων. Αφοφ ολοκλθρωκεί θ διαδικαςία, το αποτζλεςμα είναι ζνα 

δζντρο με κόμβουσ αποφάςεων (decision nodes) και κόμβουσ φφλλων (leaf 

nodes). Ζνασ κόμβοσ φφλλων ζχει ρόλο απόφαςθσ ι ταξινόμθςθσ και ο 

κόμβοσ απόφαςθσ ζχει δφο ι περιςςότερα μπράντυ. Για τον καλφτερο 

προγνωςτικό ςε ζνα δζνδρο αντιςτοιχεί ο κόμβοσ rood που ονομάηεται 

κορυφαίοσ κόμβοσ απόφαςθσ. Τα δζντρα αποφάςεων μποροφν να 

εκμεταλλευτοφν τα ςυμπεράςματα για κατθγοριοποίθςθ και αρικμθτικά 

δεδομζνα.Rule Based Classifier:  Είναι μια ταξινόμιςθ θ οποία χρθςιμοποιεί 

μια ςυλλογι απο: 

“if…….. then” 

            κανόνεσ. 

            Ζνασ κανόνασ εκφράηεται ωσ: 

IF condition THEN conclusion 

 

2. Ρικανοί ταξινομθτζσ: Καταςκευάηουν ζνα μοντζλο που ζχει ωσ ςτόχο να 

ποςοτικοποιεί τθ ςχζςθ μεταξφ των μεταβλθτϊν χαρακτθριςτικϊν και τθσ 

μεταβλθτισ ςτόχου ωσ πικανότθτα. Αν και υπάρχουν πολλά μοντζλα που το 

ζκαναν αυτό, δφο από τα πιο δθμοφιλι είναι: 



• Bayes ταξινομθτζσ: Χρθςιμοποιοφνται ςυχνά οι ταξινομθτζσ 

Naïve Bayes οι οποίοι είναι μια οικογζνεια απλϊν 

πικανοτικϊν ταξινομθτϊν που βαςίηονται ςτθν εφαρμογι 

του κεωριματοσ Bayes με ιςχυρζσ υποκζςεισ ανεξαρτθςίασ 

μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν. 

• Λογιςτικι παλινδρόμθςθ: Θ μεταβλθτι ςτόχοσ που 

προκφπτει από μια κατανομι Bernoulli όπου θ μζςθ τιμι 

κακορίηεται από μια παραμετρικι λογικι ςυνάρτθςθ. Είναι 

αντίκετθ με το μοντζλο Bayes που αςχολείται με ζνα 

ςυγκεκριμζνο μοντζλο. 

 

3. Μάκθςθ βαςιςμζνθ ςε περιςτατικά: Θ εκπαίδευςθ κακυςτερεί μζχρι το 

τελευταίο βιμα τθσ ταξινόμθςθσ. Το πιο απλό παράδειγμα που μπορεί να δοκεί για 

να περιγραφεί αυτό είναι: 

            • "Ραρόμοιεσ περιπτϊςεισ ζχουν παρόμοιεσ ετικζτεσ κατθγορίασ". 

4. Αξιολόγθςθ ταξινομθτι: Γνωρίηοντασ ζνα μοντζλο ταξινόμθςθσ και 

ποςοτικοποιϊντασ τθν ακρίβειά του ςε ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων μποροφμε 

να αξιολογιςουμε τθν αποτελεςματικότθτα του ταξινομθτι ςυγκρίνοντασ 

διαφορετικά μοντζλα ϊςτε να διατθριςουμε τθ καλφτερθ παράμετρο για 

ςυγκεκριμζνο πλικοσ δεδομζνων κακϊσ και πολλοφσ μετα-αλγορίκμουσ. 

5. Ζνασ φορζασ υποςτιριξθσ: είναι ζνασ διακριτικόσ ταξινομθτισ που ορίηεται 

τυπικά από ζνα διαχωριςτικό υπερ-επίπεδο. Με άλλα λόγια, δίνοντασ 

επιςθμαςμζνα training data (επίβλεψθ μάκθςθσ), ο αλγόρικμοσ εξάγει ζνα βζλτιςτο 

υπερ-επίπεδο το οποίο κατθγοριοποιεί νζα παραδείγματα. Σε διδιάςτατουσ χϊρουσ 

αυτό το υπερ-επίπεδο είναι μια γραμμι που διαιρεί ζνα αντικείμενο ςε δφο μζρθ 

όπου κάκε τάξθ βρίςκεται ςε κάκε πλευρά. 

6. Νευρωνικά δίκτυα(neural networks) : Είναι ζνα παράδειγμα επεξεργαςίασ 

πλθροφοριϊν που εμπνζεται από τον τρόπο με τον οποίο τα βιολογικά νευρικά 

ςυςτιματα, όπωσ ο εγκζφαλοσ, επεξεργάηονται πλθροφορίεσ. Το βαςικό ςτοιχείο 

αυτοφ του παραδείγματοσ είναι οτι θ ςφνκεςι του χαρακτθρίηεται από μεγάλο 

αρικμό διαςυνδεδεμζνων ςτοιχείων επεξεργαςίασ (νευρϊνων) που λειτουργοφν 

ςτο ςφνολό τουσ για τθν επίλυςθ ςυγκεκριμζνων προβλθμάτων. Οι ANNs, όπωσ και 

οι άνκρωποι, μακαίνουν μζςω παραδείγματοσ. Ζνα ANN ζχει ρυκμιςτεί για μια 

ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι, όπωσ αναγνϊριςθ προτφπων ι ταξινόμθςθ δεδομζνων, 

μζςω μιασ διαδικαςίασ μάκθςθσ. Θ εξειδίκευςθ ςε βιολογικά ςυςτιματα 

περιλαμβάνει προςαρμογζσ ςτισ ςυνδζςεισ που υπάρχουν μεταξφ των νευρϊνων. 

 



3.4 Αλγόριθμοι εξόριξης δεδομένων 

  Ζνασ αλγόρικμοσ ςτθν εξόρυξθ δεδομζνων ι ςτθ μθχανικι μάκθςθ περιλαμβάνει 

ζνα ςφνολο κεωρίασ και υπολογιςμϊν που ςυνκζτουν ζνα μοντζλο από δεδομζνα. 

Ο αλγόρικμοσ ξεκινάει πρϊτα να αναλφει τα δεδομζνα που παρζχετε, αναηθτϊντασ 

ςυγκεκριμζνουσ τφπουσ μοτίβων που ςτοχεφουν ςτθ δθμιουργία ενόσ μοντζλου. Με 

τα αποτελζςματα που κα εξάγουμε απο αυτιν τθν ανάλυςθ κα βροφμε τισ 

καλφτερεσ παραμζτρουσ για τθ δθμιουργία του μοντζλου εξόρυξθσ. Αυτζσ οι 

παράμετροι εφαρμόηονται ςτθ ςυνζχεια ςε ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων για τθν 

εξαγωγι μοτίβων και λεπτομερϊν ςτατιςτικϊν ςτοιχείων. 

Οι μορφζσ που μπορεί να πάρει ζνα μοντζλο εξόρυξθσ που δθμιουργικθκε από 

ζναν αλγόρικμο με τα δεδομζνα ςασ είναι: 

• Ζνα ςφνολο ομάδων που περιγράφουν τον τρόπο με τον οποίο ςχετίηονται οι 

περιπτϊςεισ ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων. 

• Ζνα δζντρο απόφαςθσ που προβλζπει ζνα αποτζλεςμα και περιγράφει πϊσ 

επθρεάηουν τα αποτελζςματα τα διαφορετικά κριτιρια. 

• Ζνα μακθματικό μοντζλο που προβλζπει τισ πωλιςεισ. 

• Ζνα ςφνολο κανόνων που περιγράφουν τον τρόπο ομαδοποίθςθσ των προϊόντων 

ςε μια ςυναλλαγι. 

 



3.4.1 Η επιλογή του καλύτερου αλγορίθμου 

  Ρρόκλθςθ αποτελεί θ επιλογι του αλγορίκμου. Μποροφμε να επιλζξουμε απο ζνα 

πλικοσ αλγορίκμων για τθν ίδια εργαςία, ωςτόςο, κάκε αλγόρικμοσ δίνει ζνα 

διαφορετικό αποτζλεςμα και οριςμζνοι αλγόρικμοι μποροφν να παράγουν 

περιςςότερουσ από ζναν τφπουσ αποτελεςμάτων. Οι αλγόρικμοι ταξινόμθςθσ 

προβλζπουν μία ι περιςςότερεσ διακριτζσ μεταβλθτζσ, με βάςθ τα χαρακτθριςτικά 

του ςυνόλου δεδομζνων. 

• Οι αλγόρικμοι παλινδρόμθςθσ προβλζπουν μία ι περιςςότερεσ 

ςυνεχείσ αρικμθτικζσ μεταβλθτζσ, όπωσ το κζρδοσ ι θ ηθμία, βάςει 

άλλων χαρακτθριςτικϊν ςτο ςφνολο δεδομζνων. 

• Οι αλγόρικμοι τμθματοποίθςθσ διαιροφν τα δεδομζνα ςε ομάδεσ ι 

ςυμπλζγματα αντικειμζνων που ζχουν παρόμοιεσ ιδιότθτεσ. 

• Οι αλγόρικμοι ςφνδεςθσ βρίςκουν ςυςχετιςμοφσ μεταξφ 

διαφορετικϊν χαρακτθριςτικϊν ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων. Θ πιο κοινι 

εφαρμογι αυτοφ του είδουσ του αλγορίκμου είναι θ δθμιουργία 

κανόνων ςφνδεςθσ, οι οποίοι μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ςε μια 

ανάλυςθ market basket. 

• Οι αλγόρικμοι ανάλυςθσ ακολουκίασ ςυνοψίηουν ςυχνζσ ακολουκίεσ 

ι τμιματα δεδομζνων, όπωσ μια ςειρά κλικ ςε μια τοποκεςία Web ι 

μια ςειρά γεγονότων καταγραφισ που προθγοφνται τθσ ςυντιρθςθσ τθσ 

μθχανισ. 

 

3.4.2 Οι 10 κάλυτεροι αλγόριθμοι 

1) Ο αλγόρικμοσ C4.5: 

Είναι ζνασ αλγόρικμοσ που οδθγεί ςε ζναν ταξινομθτι με τθ μορφι ενόσ 

δζντρου αποφάςεων και ο εμπνευςτισ του είναι ο Ross Quinlan. Για να γίνει 

το ίδιο, το C4.5 χρθςιμοποιεί ζνα ςφνολο δεδομζνων που αντιπροςωπεφουν 

πράγματα που ζχουν ιδθ ταξινομθκεί. Λζγεται ωσ ςτατιςτικόσ ταξινομθτισ 

και αποτελεί επζκταςθ του αλγορίκμου ID3 του Quinlan. Τα δζντρα που 

παράγονται χρθςιμοποιοφνται για ταξινόμθςθ. Συχνά αναφζρεται ωσ "ζνα 

πρόγραμμα δζντρων αποφάςεων ορόςθμο που είναι ίςωσ θ μθχανι 

μάκθςθσ που χρθςιμοποιείται περιςςότερο ςτθν πράξθ μζχρι ςιμερα". 

 

2) Με τθ ςειρά του ο k-means: 

k-means αποτελεί είδοσ ομαδοποίθςθσ που είναι επίςθσ γνωςτι ωσ 

πλθςιζςτεροσ ταξινομθτισ βαρφτθτασ ι ο αλγόρικμοσ The Rocchio  που είναι 

μια μζκοδοσ κβαντιςμοφ διανυςμάτων. Το k-means βοθκά ςτθ δθμιουργία 

ομάδων k από ζνα ςφνολο αντικειμζνων ζτςι ϊςτε τα μζλθ του να μοιάηουν. 

Είναι μια πολφ γνωςτι τεχνικι ανάλυςθσ που χρθςιμοποιείται για τθν 

εξερεφνθςθ ενόσ ςυνόλου δεδομζνων. 



 

3)   Ακόμα ο Support vector machines: 

Πταν πρόκειται για μθχανιματα φορζων υποςτιριξθσ μθχανικισ μάκθςθσ, 

τα μοντζλα μάκθςθσ με επίβλεψθ είναι εφοδιαςμζνα με ςυναφείσ 

αλγόρικμουσ μάκθςθσ, οι οποίοι ωσ αποτζλεςμα αναλφουν τα δεδομζνα 

που χρθςιμοποιοφνται για τθν ανάλυςθ τθσ παλινδρόμθςθσ και τθσ 

ταξινόμθςθσ. Δθμιουργϊντασ ζτςι ζνα μοντζλο αυτοφ του τφπου που είναι 

μια αναπαράςταςθ των παραδειγμάτων ωσ ςθμεία ςτο διάςτθμα, τα οποία 

χαρτογραφοφνται περαιτζρω ζτςι ϊςτε τα παραδείγματα των ξεχωριςτϊν 

κατθγοριϊν διαιροφνται ζπειτα από ζνα ςαφζσ χάςμα το οποίο κα ζπρεπε 

να είναι όςο το δυνατόν ευρφτερο. 

 

4) Ο αλγόρικμοσ Apriori: 

Το Apriori είναι ζνασ αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται για τθ ςυχνι 

ςτοιχειοκετθμζνθ εξόρυξθ και τθ ςυςχζτιςθ με τθ μάκθςθ γενικϊν βάςεων 

ςυναλλαγϊν. Ο αλγόρικμοσ προχωράει από τθν ταυτοποίθςθ των ςτοιχείων 

που είναι ςυχνζσ ςτθ βάςθ δεδομζνων και ςτθ ςυνζχεια τθν επζκταςθ ςε 

μεγαλφτερα ςτοιχεία, εφόςον αυτά τα ςφνολα ςτοιχείων εμφανίηονται αρκετά 

ςυχνά ςτθ βάςθ δεδομζνων. Αυτά τα ςυνθκιςμζνα ςφνολα ςτοιχείων που 

κακορίηονται από το Apriori μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τον κακοριςμό 

των κανόνων ςφνδεςθσ που ςτθ ςυνζχεια τονίηουν τισ γενικζσ τάςεισ. 

 

5)  Ζπειτα ο EM(Expectation-Maximization): 

Στθν περίπτωςθ ςτατιςτικϊν ςτοιχείων, χρθςιμοποιείται μια μζκοδοσ 

επανάλθψθσ που χρθςιμοποιείται για τθν εφρεςθ των μζγιςτων πικανοτιτων ι 

εκτιμιςεων των παραμζτρων ςτα ςτατιςτικά μοντζλα, που βαςικά εξαρτάται 

από τισ μθ παρατθροφμενεσ λανκάνοντεσ μεταβλθτζσ. 

 

6)  Ο PageRank (PR): 

Το PageRank (PR) που ονομάςτθκε από τον ςυνεργάτθ Larry Page, ζνασ από 

τουσ ιδρυτζσ τθσ Google, είναι ζνασ αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται από τθν 

Αναηιτθςθ Google για τθν κατάταξθ των ιςτότοπων ςτα αποτελζςματα των 

μθχανϊν αναηιτθςθσ. Ο PageRank, αυτόσ είναι ο πρϊτοσ αλγόρικμοσ που 

χρθςιμοποίθςε θ εταιρεία, δεν είναι ο μόνοσ αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται 

από τθν Google για τθν αναηιτθςθ αποτελεςμάτων, αλλά είναι ο πιο γνωςτόσ 

τρόποσ μζτρθςθσ τθσ ςθμαςίασ των ςελίδων του ιςτότοπου. 

 

7) AdaBoost: 

Με τουσ δθμιουργοφσ Yoav Freund και Robert Schapire είναι ζνασ 

μθχανογραφικόσ μετα-αλγόρικμοσ. Θ απόδοςι του μπορεί να βελτιωκεί 



μζςω τθσ χριςθσ του με άλλουσ τφπουσ αλγορίκμων. Το AdaBoost είναι 

ευαίςκθτο ςε ακραίεσ τιμζσ. 

 

8) Εξίςου ςθμαντικόσ ο kNN: 

Ο k-NN αλγόρικμοσ είναι ζνασ τφποσ αργισ μάκθςθσ που κεωρείται ωσ μια 

μθ παραμετρικι μζκοδοσ θ οποία χρθςιμοποιείται για ταξινόμθςθ και 

παλινδρόμθςθ. Θ είςοδοσ αποτελείται από τα k πλθςιζςτερα παραδείγματα 

εκπαίδευςθσ ςτο χϊρο των χαρακτθριςτικϊν και θ ζξοδοσ εξαρτάται από το 

αν ο αλγόρικμοσ χρθςιμοποιείται για ταξινόμθςθ ι παλινδρόμθςθ. Αυτόσ ο 

αλγόρικμοσ κεωρείται και είναι επίςθσ μεταξφ των απλοφςτερων 

αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ. 

 

9)  Αλγόρικμοσ Naive Bayes: 

Πταν πρόκειται για μθχανικι μάκθςθ, οι ταξινομθτζσ Naive Bayes που 

κεωροφνται εξαιρετικά κλιμακωτοί είναι γνωςτοί ωσ μια οικογζνεια απλϊν 

πικανοτικϊν ταξινομθτϊν που βαςίηονται ςτθν εφαρμογι του κεωριματοσ 

του Bayes με τθ βοικεια ιςχυρϊν ανεξάρτθτων υποκζςεων μεταξφ των 

χαρακτθριςτικϊν. 

 

10) Ακόμα ο  CART: 

 Είναι ζνασ αλγόρικμοσ που χρθςιμεφει για ταξινόμθςθ και δζντρα 

παλινδρόμθςθσ. Είναι μια τεχνικι μάκθςθσ δζντρων αποφάςεων που είτε 

εξάγει ταξινομιςεισ ι παλινδρομικά δζντρα όπωσ και το C4.5. Οι λόγοι που 

κα οδθγιςουν τον χριςτθ ςτθ χριςθ του C4.5 ιςχφουν και για τον CART, 

αφοφ και οι δφο είναι τεχνικζσ μάκθςθσ δζντρων αποφάςεων και 

χαρακτθριςτικϊν όπωσ και θ ευκολία ερμθνείασ και εξιγθςθσ 

 

 

3.5 Τι είναι οι χρονοσειρές και η χρήση τους 

  Τα τελευταία χρόνια,ςε πολλζσ εφαρμογζσ ςτθ ηωι μασ, όπωσ ςτα οικονομικά, 

ςτθν ιατρικι, τθν πρόβλεψθ καιροφ και αλλεσ, οι χρονοςειρζσ είναι το αντικείμενο 

ενδιαφζροντοσ. Οι χρονοςειρζσ είναι μια ακολουκία καλά κακοριςμζνων 

αρικμθτικϊν ςθμείων  που λαμβάνονται ςε διαδοχικά ιςαπζχουςα ςθμεία κατά το 

χρόνο. Μια χρονοςειρά μπορεί να λθφκεί ςε οποιαδιποτε μεταβλθτι που αλλάηει 

με τθν πάροδο του χρόνου. Ρολφ ςυχνά ςχεδιάηονται μζςω γραφθμάτων. Επιτρζπει 

τθ ςυγκζντρωςθ των δεδομζνων κατά τρόπο που να παρζχει τισ ηθτοφμενεσ 

πλθροφορίεσ, επειδι δεν υπάρχει μζγιςτοσ ι ελάχιςτοσ εςωτερικόσ χρόνοσ που 

πρζπει να ςυμπεριλθφκεί. Θ ανάλυςθ χρονοςειρϊν μασ βοθκά να κατανοιςουμε 

ποιζσ είναι οι εικονικζσ τιμζσ που οδθγοφν ςε τάςθ ςτα ςθμεία  χρονοςειρϊν με τα 

κατάλλθλα μοντζλα. Επίςθσ, θ ανάλυςθ χρονοςειρϊν, μασ βοθκά να ςυλλζγουμε 



ςθμαντικά χαρακτθριςτικά των δεδομζνων. Υπάρχουν πολλά οφζλθ και εφαρμογζσ 

τθσ ανάλυςθσ χρονοςειρϊν που περιλαμβάνουν διαφορετικοφσ τφπουσ: 

- Ρρόβλεψθ, που χρθςιμοποιείται ςτισ επιχειρθματικζσ προβλζψεισ για τθν άντλθςθ 

δεδομζνων από τισ προθγοφμενεσ τάςεισ. 

- Ανάλυςθ παρεμβολισ, χρθςιμοποιείται για να αποφαςίςει αν μια διζγερςθ τθσ 

εργαςίασ μπορεί να αλλάξει τισ χρονοςειρζσ. Για παράδειγμα, αν θ 

αποτελεςματικότθτα βελτιϊκθκε μετά από αφξθςθ μιςκοφ. 

-Αναπτυξιακι ανάλυςθ, αποςκοπεί ςτο διαχωριςμό των κυκλικϊν ςυνιςτωςϊν ςε 

μια χρονοςειρά. Για παράδειγμα, κυκλικζσ αλλαγζσ ςτθν αποδοτικότθτα των 

εργαηομζνων. 

- Εκτενισ ανάλυςθ, αςχολείται με τθ ςχζςθ δφο χρονοςειρϊν και μελετά τθν 

εξάρτθςθ και των δφο. 

-Επιςτθμονικι ανάλυςθ, για τον προςδιοριςμό τθσ τάςθσ ςε μια χρονοςειρά 

χρθςιμοποιϊντασ γραφιματα. 

 

3.6 Παραγείγματα γραφημάτων  

 Ακολουκοφν οριςμζνα παραδείγματα χρονοςειρϊν μζςω γραφθμάτων για 

καλφτερθ κατανόθςθ: 

   Στο ακόλουκο διάγραμμα παρατθροφμε τθ μεταβολι τθσ τιμισ του χρυςοφ ςε 

ςχζςθ με το δολαρίο ςε βάκοσ χρόνου: 

 

ΕΙΚΌΝΑ 3.1 Χρυςό ςε δολάρια 



    Θ εικόνα ανακτικθκε απο τθν παρακάτω διεφκυνςθ  https://www.quora.com/What-

is-the-time-series-graph  . 

Στο παρακάτω διάγραμμα μποροφμε να διακρίνουμε τισ αλλαγζσ ςτισ πωλιςεισ 

μιασ εταιρείασ ςε μια περίοδο αρκετϊν ετϊν: 

 

 

ΕΙΚΌΝΑ 3.2 : Πωλήςεισ υπολογιςτών ςε εκατομμφρια δολάρια για τα ζτη 1986-2000 

Ρθγι τθσ παραπάνω εικόνασ αποτελεί θ θλεκτρονικι διεφκυνςθ: 

http://bestmaths.net/online/index.php/year-levels/year-12/year-12-topic-list/time-series/  . 

Ακολουκεί ζνα γράφθμα που δείχνει το ποςοςτό ανεργίασ από το 2007. Αλλαγζσ 

που υπάρχουν με το πζραςμα του χρόνου: 

https://www.quora.com/What-is-the-time-series-graph
https://www.quora.com/What-is-the-time-series-graph
http://bestmaths.net/online/index.php/year-levels/year-12/year-12-topic-list/time-series/


 

ΕΙΚΌΝΑ 3.3: Ο ρυθμόσ ανεργίασ των ΗΠΑ  

Ανάκτθςθ εικόνασ απο: https://www.statista.com/chart/8974/us-unemployment-rate . 

Ραρατθροφμε ότι όλα τα παραδείγματα είναι παροδικά με το χρόνο. 

https://www.statista.com/chart/8974/us-unemployment-rate


4 Μετατροπή εικόνων σε χρονοσειρές για εξόριξη δεδομένων 
 

4.1 Μετατροπή εικόνων σε χρονοσειρές για εξόρυξη δεδομένων 

  Σφμφωνα με ζρευνα του Mike Izbicki που δθμοςιεφτθκε ςτισ 28-10-2011 

(https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html ), 

μασ βοθκά να καταλάβουμε πϊσ να ςυγκρίνουμε δφο αντικείμενα χρθςιμοποιϊντασ 

ακτινικι ςάρωςθ(radial scanning) και δυναμικι χρονικι ςτρζβλωςθ (dynamic time 

warping). Καταρχιν, δθμιοφργθςε ζνα μζτρο απόςταςθσ για δφο εικόνεσ. Αυτι θ 

αναφορά κα διδάξει τον τρόπο δθμιουργίασ μζτρου απόςταςθσ χρθςιμοποιϊντασ 

ανάλυςθ χρονοςειρϊν. Για αντικείμενα με ςτακερό, άκαμπτο ςχιμα αυτι θ τεχνικι 

είναι θ καλφτερθ. Για παράδειγμα, κα λειτουργεί καλά ςτθν ταξινόμθςθ εικόνων 

κρανίων, αλλά όχι ςε εικόνεσ ανκρϊπων. Το ανκρϊπινο ςϊμα είναι λυγιςμζνο, 

αλλά τα κρανία ζχουν πάντα το ίδιο ςχιμα. Κάνουμε μια ςφγκριςθ μεταξφ κρανίων.  

 

 

                                                          ΕΙΚΌΝΑ 0.1: Τα κρανία ωσ χρονοςειρά 

Ρθγι τθσ εικόνασ αποτελεί το άρκρο : https://izbicki.me/blog/converting-images-

into-time-series-for-data-mining.html . 

https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html
https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html
https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html


Ππωσ μάκαμε ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο, θ χρονοςειρά είναι οτιδιποτε μπορεί να 

γραφεί ωσ ενα γράφθμα. Θ μελζτθ των χρονοςειρϊν είναι αρκετά εκτεταμζνθ και 

ζχει αναπτφξει μεταβλθτζσ τεχνικζσ για τθν ανάλυςι τουσ. Μετατρζποντασ τθν 

εικόνα ςε χρονοςειρά όλα τα ςτοιχεία που μασ βοθκοφν να τθν επεξεργαςτοφμε 

είναι διακζςιμα ςε εμάσ. 

Για να μετριςετε τθν απόςταςθ τθσ χρονοςειράσ, πρζπει να εκτελζςετε τα 

παρακάτω βιματα: 

        1. Μετατρζψτε τισ εικόνεσ ςε μια χρονοςειρά. 

       2. Βρείτε τθν απόςταςθ μεταξφ δφο εικόνων βρίςκοντασ τθν απόςταςθ 

μεταξφ των χρονικϊν ςειρϊν τουσ. 

Για κάκε ζνα από τα παραπάνω βιματα, υπάρχει μια επιλογι μεταξφ πολλϊν 

αλγορίκμων. Ραρακάτω κα παρουςιάςουμε δφο εικόνεσ μετατροπισ αλγορίκμων 

ςε χρονολογικζσ ςειρζσ, γραμμικι και ακτινικι ςάρωςθ. Στθ ςυνζχεια κα 

εξετάςουμε δφο αλγόρικμουσ που μασ βοθκοφν ςτθ μζτρθςθ τθσ χρονοςειράσ: 

Ευκλείδεια απόςταςθ και δυναμικι χρονικι ςτρζβλωςθ. Τζλοσ, κα μάκουμε ποια 

είδθ προβλθμάτων χειρίηεται καλά ι όχι αυτι τθ κεωρία. 

ΒΘΜΑ 1A: Δθμιουργια τθσ χρονοςειράσ μζςω ακτινικισ ςάρωςθσ 

Βλζπουμε ζνα παράδειγμα ανκρϊπινου κρανίου: 

 

               

                                                                        ΕΙΚΌΝΑ 0.2: Η ανάλυςη του κρανίου 

 

Εικόνα απο τθ διεφκυνςθ : https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-

data-mining.html . 

Ξεκινάμε με το περίγραμμα του κρανίου. Στθ ςυνζχεια, προςπακοφμε να βροφμε 

τθν απόςταςθ του κρανίου από τθ μζςθ ςε κάκε ςθμείο τθσ γραμμισ (Β). Μετά από 

https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html
https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html


αυτό είμαςτε ζτοιμοι να  το ςχεδιάςουμε ωσ μια χρονοςειρά αυτϊν των 

αποςτάςεων (C). Οι γραμμζσ του γράφου C που ςυνδζουν το κρανίο με τθ 

χρονοςειρά δείχνουν ποφ κάκε ςθμείο του κρανίου βρίςκεται ςτο γράφθμα. Στθ 

ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, ξεκινιςαμε από το ςτόμα του κρανίου και 

μετακινθκικαμε προσ το πίςω μζροσ του κεφαλιοφ. 

Κάκε τφποσ κρανίου παράγει μια διαφορετικι χρονοςειρά: 

 

                                        ΕΙΚΌΝΑ 0.3: Η χρονοςειρά του κάθε κρανίου 

Θ εικόνα παραχωρικθκε απο : https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-

for-data-mining.html . 

 Ραρατθροφμε ότι μποροφμε να εντοπίςουμε διαφορζσ ςτισ χρονοςειρζσ μεταξφ 

κάκε ομαδοποίθςθσ. 

Ζνα άλλο παράδειγμα που διερευνά το πανεπιςτιμιο τθσ Κορζασ είναι αυτό που 

προςπακεί να εξάγει ζνα αποτζλεςμα για το είδοσ του δζντρου από το ςχιμα των 

φφλλων του: 

https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html
https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html


 

                                                         ΕΙΚΌΝΑ 0.4: Η ανάλυςη του φφλλου 

Ρθγι τθσ εικόνασ : https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-

data-mining.html . 

Τα επιςθμαςμζνα εικονίδια ςτθν αριςτερι πλευρά τθσ εικόνασ αντιςτοιχοφν ςτισ 

ςθμειωμζνεσ κζςεισ των χρονοςειρϊν που δθμιουργικθκαν ςτθ δεξιά εικόνα. Κάκε 

φυτό ζχει ξεχωριςτό ςχιμα φφλλου, ζτςι ϊςτε θ ακτινικι ςάρωςθ να τθν βοθκιςει 

να το ταξινομιςει. Κάκε φφλλο κα είναι μοναδικό, αλλά το πρότυπο κορυφϊν και 

κοιλάδων ςτισ προκφπτουςεσ χρονολογικζσ ςειρζσ κα πρζπει να είναι παρόμοιο αν 

το είδοσ φυτοφ είναι το ίδιο. Ραρατθροφμε ότι τα γραφιματα που δθμιουργικθκαν 

ςτισ δφο παραπάνω περιπτϊςεισ είναι πολφ διαφορετικά. Ζτςι, καταγράφονται 

ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ ςχετικά με το ςχιμα των αντικειμζνων που 

χρθςιμοποιοφνται ςτο ςτάδιο ςφγκριςθσ. 

• ΒΘΜΑ 1Β: Δθμιουργία μιασ χρονοςειράσ με γραμμικι ςάρωςθ 

Στα αντικείμενα που δεν είναι κυκλικά, θ ακτινικι ςάρωςθ δεν ζχει νόθμα. Ζνα 

παράδειγμα είναι οι χειρόγραφεσ λζξεισ. Ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ των γραπτϊν 

του George Washington ζχει επεξεργαςτεί και αναλυκεί από το Ρανεπιςτιμιο 

τθσ Μαςαχουςζτθσ χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο γραμμικισ ςάρωςθσ. Στθν 

εικόνα που ακολουκεί υπάρχει θ λζξθ "Αλεξάνδρεια" όπωσ τθν ζγραψε ο 

Ουάςινγκτον: 

 

 

 

https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html
https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html


                                                                  ΕΙΚΌΝΑ 0.5: Αλεξάνδρεια 

Εικόνα απο τθν θλεκτρονικι διεφκυνςθ https://izbicki.me/blog/converting-images-

into-time-series-for-data-mining.html . 

Τϊρα, αφαιροφμε τθν κλίςθ από τθν εικόνα. 

       

 

                                                          ΕΙΚΌΝΑ 0.6: Χωρίσ κλίςη 

Θ εικόνα αποτελεί μζροσ άρκρου που βρίςκεται ςτθ διεφκυνςθ : 

https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-series-for-data-mining.html . 

Με αυτό τον τρόπο κζλουμε να δθμιουργιςουμε μια χρονοςειρά από τθ λζξθ: 

 

                                                        ΕΙΚΌΝΑ 0.7: Η χρονοςειρά απο τη λζξη Αλεξάνδρεια 

Ρθγι ανάκτθςθσ τθσ εικόνασ: https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-

series-for-data-mining.html . 

Οι χρονοςειρζσ δθμιουργοφνται όπωσ παρακάτω, ξεκινάμε ςτα αριςτερά τθσ 

εικόνασ και εξετάηουμε κάκε ςτιλθ εικονοςτοιχείων με τθ ςειρά τουσ. Θ τιμι ςε 

κάκε "χρόνο" είναι ακριβϊσ ο αρικμόσ των ςκοτεινϊν εικονοςτοιχείων ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ ςτιλθ. Αν κοιτάξετε προςεκτικά τισ χρονολογικζσ ςειρζσ, κα πρζπει να 

είςτε ςε κζςθ να προςδιορίςετε κάκε χτφπθμα που αντιςτοιχεί ςε ζνα ςυγκεκριμζνο 

γράμμα. Μερικά γράμματα, όπωσ και το "d", παίρνουν δφο χτυπιματα ςτισ 

χρονοςειρζσ επειδι ζχουν δφο περιοχζσ με υψθλι ςυγκζντρωςθ ςκοτεινϊν 

εικονοςτοιχείων. Τϊρα που μποροφμε να δθμιουργιςουμε τισ χρονολογικζσ ςειρζσ, 

ασ υπολογίςουμε πϊσ να τισ ςυγκρίνουμε. 

ΒΘΜΑ 3: Συγκρίνοντασ τισ αποςτάςεισ 

Θ ευκλείδεια απόςταςθ είναι ο ευκολότεροσ τρόποσ για τθ χρονοςειρά να 

δθμιουργεί ζνα μζτρο απόςταςθσ που κα χρθςιμοποιθκεί. Αυτόσ ιταν 

ουςιαςτικά ο ςκοπόσ τθσ δθμιουργίασ τουσ. Υπάρχουν δφο χρονολογικζσ ςειρζσ: 
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                                                 ΕΙΚΌΝΑ 0.8: Ευκλείδεια απόςταςη 

Θ εικόνα προζρχεται απο: https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-

series-for-data-mining.html . 

Ο τφποσ τθσ Ευκλείδειασ απόςταςθσ: 

 

 

όπου το red-i είναι το φψοσ τθσ κόκκινθσ ςειράσ ςτο "χρόνο" i, το blue-i είναι το 

φψοσ τθσ μπλε ςειράσ ςτο "χρόνο" i, και το N είναι το μικοσ τθσ χρονοςειράσ. Αυτόσ 

ο υπολογιςμόσ που τρζχει ςτο χρόνο O(N) είναι όςο γριγοροσ και απλόσ γίνεται. Θ 

Dynamic Time Warping (DTW) αποτελεί ζναν πιο εξειδικευμζνο τρόπο ςφγκριςθσ 

των χρονοςειρϊν που προςπακεί να ςυγκρίνει παρόμοιεσ περιοχζσ ςε κάκε 

χρονοςειρά μεταξφ τουσ. 

 Βρίςκουμε τισ ςυγκεκριμζνεσ χρονοςειρζσ μζςω του DTW: 
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                                                                  ΕΙΚΌΝΑ 0.9: DTW για χρονοςειρζσ 

Θ εικόνα ανακτικθκε απο: https://izbicki.me/blog/converting-images-into-time-

series-for-data-mining.html . 

Στο παραπάνω ςχιμα, κάκε καμπφλθ τθσ κυανισ γραμμισ αντιςτοιχεί ςτισ 

καμπφλεσ τθσ κόκκινθσ γραμμισ και ςτισ επίπεδεσ περιοχζσ. Το γεγονόσ είναι ότι 

μόνο ζνα ςτοιχείο μπορεί να ανατεκεί ςε πολλά ςθμεία τθσ χρονοςειράσ. Πταν το 

φαινόμενο αυτό ςυνζβθ, το DTW δίνει μια απόςταςθ ςχεδόν μθδενικι, είναι 

ςχεδόν τζλειο. Με άλλο τρόπο, θ ευκλείδεια απόςταςθ κα ιταν δφςκολο να 

αποκομίςει αποτελζςματα και οι αποςτάςεισ κα ιταν τεράςτιεσ. 

Τζλοσ, υπάρχουν διάφοροι τρόποι με τουσ οποίουσ μποροφμε να ςυγκρίνουμε τισ 

χρονοςειρζσ. Ο αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται περιςςότερο ονομάηεται 

Μακρφτερθ κοινι δευτερεφουςα ακολουκία (Longest Common Sub-Sequence 

(LCSS)). Είναι χριςιμο για αντιςτοίχιςθ εικόνων που υποφζρουν από απόφραξθ. 

 

4.2 Πότε χρησιμοποιείται η ανάλυση απο χρονοσειρές 

  Θ ανάλυςθ χρονοςειρϊν μπορεί να βοθκιςει μόνο ςτθ διαμόρφωςθ αντικειμζνων. 

Είναι προχπόκεςθ να μθν αλλάηει το χρϊμα και θ ςφνκεςι τουσ. Σφμφωνα με 

αυτοφσ τουσ δφο δείκτεσ, θ ανάλυςθ των κρανίων, των φφλλων, των γραμμάτων και 

άλλων άκαμπτων αντικειμζνων κάνει καλά τθν ανάλυςθ ςε χρονοςειράσ. Επειδι τα 

παραπάνω ςτοιχεία δεν αλλάηουν ςθμαντικά με το πζραςμα του χρόνου, μποροφν 

να δϊςουν τα δικά τουσ αποτελζςματα οπουδιποτε και αν μετρθκοφν. Κςωσ θ 

ανάλυςθ τθσ χρονοςειράσ δεν ζχει τα ίδια αποτελζςματα ςε αντικείμενα που είναι 

ευζλικτα και μποροφν ςυχνά να αλλάξουν τθ κζςθ τουσ. Οι άνκρωποι είναι πιο 

δφςκολο να εξερευνθκοφν και να εκπροςωποφνται ωσ χρονολογικζσ ςειρζσ κακϊσ 

μποροφν να κινθκοφν, να τρζξουν, να πθδιξουν και οτιδιποτε άλλο.  
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5    Η περιγραφή του συνόλου δεδομένων και η αξιολόγηση 

της επιτυχίας 
 

5.1 Περιγραφή του συνόλου δεδομένων 

  Οι πλθροφορίεσ για τα δεδομζνα τθσ ζρευνασ αντλικθκαν απο τθν θλεκτρονικι 

διευκυνςθ www.timeseriesclassification.gr  απο τθν οποία ελιφκθςε και ο κϊδικασ 

μζςω του πακζτου Yoga το οποίο παρατθρεί δφο ακλθτζσ που εξαςκοφνται ςτθ 

γιόγκα μπροςτά ςε μια πράςινθ οκόνθ. Θζλουμε να διακρίνουμε ποιοι από αυτοφσ 

είναι άνδρεσ ι γυναίκεσ. Κάκε εικόνα μετατράπθκε ςε μια μονοδιάςτατθ ςειρά με 

τθν εφρεςθ του περιγράμματοσ και τθ μζτρθςθ τθσ απόςταςθσ του περιγράμματοσ 

απο το κζντρο. Ζχουμε 300 άτομα από δφο κατθγορίεσ ατόμων (άνδρεσ, γυναίκεσ) 

και 3000 ιταν το μεγεκοσ τθσ δοκιμισ αφου το κάκε ατομο άλλαξε 10 ςτάςεισ.Ο 

αλγόρικμοσ αναγνϊριηε το κζντρο του ςϊματοσ του και ζφερνε 426 ευκείεσ προσ 

κάκε κατεφκυνςθ ςτα πλαίςια του ςϊματοσ προκειμζνου να δθμιουργθκεί θ 

χρονοςειρά. Ο τφποσ πλθροφοριϊν που παρζχει το πακζτο είναι εικόνεσ. Γνωρίηουμε ιδθ 

απο το πακζτο δεδομζνων πωσ ο πιο αποτελεςματικόσ κϊδικασ είναι ο BOSS με ποςοςτό 

επιτυχίασ 90,99%. 

 

5.2 Σύνολο  Μοτίβων (Bag of Patterns) 

 Αφοφ επεξεργαςτικαμε και τρζξαμε τον κϊδικα BoP ο οποίοσ παρζχεται απο τθν 

ςελίδα http://timeseriesclassification.com/dataset.php και χρειάηεται 3 τιμζσ ωσ 

αρχικοποίθςθ των παραμζτρων του οι οποίεσ ειναι : μετατροπι των τοπικϊν 

τμθμάτων ςε μια αναπαράςταςθ SAX που χρθςιμοποιεί ζνα μζγεκοσ παρακφρου w 

για να εξαγάγει ςχζδια ςε τοπικζσ υπακολουκίεσ, το μζγεκοσ  του αλφάβθτου και θ 

διάςταςθ τθσ ςειράσ  των λζξεων.Δϊςαμε 3  τιμζσ για τθν κάκε παράμετρο. Θζςαμε 

για διάςταςθ τθσ ςειράσ με μικοσ 32, το μζγεκοσ του αλφαβιτου 7 και το μζγεκοσ 

του παρακφρου 72. Οι ίδιεσ τιμζσ είχαν δωκεί και ςτον BOSS αφοφ κζλουμε τα 

αποτελζςματα να είναι ςυγκρίςιμα. Τρζχοντασ λοιπόν τον κϊδικα διαπιςτϊςαμε 

πωσ  το ποςοςτό επιτυχίασ του είναι 83,2% επιβεβαιϊνοντασ πωσ ο BOSS 

ανταποκρίνεται καλφτερα ςε αυτθ τθ διαδικαςία. Στο γράφθμα που ακολουκεί 

μποροφμε να διαπιςτωςουμε τθν υπεροχι του πρϊτου. 

http://www.timeseriesclassification.gr/
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                                                   Εικόνα 5.1: Γράφημα αλγορίθμων  

  

 

5.3 Δυναμική χρονική στρέβλωση (Dynamic Time Warping) 

 Ραρακάτω επεξεργαηόμαςτε και δουλεφουμε με τον κϊδικα που χρθςιμοποιείται 
για τθν πρόβλεψθ του ςυνόλου δεδομζνων Γιόγκα χρθςιμοποιϊντασ τον αλγόρικμο 
δυναμικισ χρονικισ ςτρζβλωςθσ. Ο κϊδικασ παραχωρικθκε απο τθ διαδικτυακι 
ςελίδα http://timeseriesclassification.com/dataset.php . Ρροκειμζνου τα 
αποτελζςματα να είναι ςυγκρίςιμα δϊςαμε ςτισ παραμζτρουσ τισ ίδιεσ αρχικζσ 
τιμζσ με τον BOSS και τον BoP. Το μικοσ τθσ λζξθσ πιρε τθν τιμι 32, το μζγεκοσ του 
αλφαβιτου θταν 7, το μικοσ του παρακφρου 72 και το πλάτοσ του 23. Εκτελϊντασ 
τα δεδομζνα μζςω τθσ μεκόδου DTW, ζχουμε 86,3 % ποςοςτό επιτυχίασ κάτι που 
επιβεβαίωνει και πάλι πωσ ο BOSS αποτελεί τθν καλφτερθ επιλογι αλγορίκμου για 
το ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων. Ραρακζτουμε λοιπόν το ακόλουκο γράφθμα 
για να γίνει αντιλθπτι θ διαφορά αυτι: 
 
 

http://timeseriesclassification.com/dataset.php


 
                                                           Εικόνα 5.2: Γραφήματα BOSS-BoP 

 Ακολουκεί ζνα ςυγκεντρωτικό διάγραμμα το οποίο παίρνει τα ποςοςτά επιτυχίασ 
και των τριϊν αλγορίκμων που περιγράψαμε και το οποίο μασ δείχνει και πάλι πωσ 
ο BOSS αποτελεί τον πιο αποτελεςματικό αλγόρικμο ο οποίοσ αναγνωρίηει με 
μεγαλφτερθ επιτυχία το φφλο του εξαςκοφμενου. 
 

 

 
                                                Εικόνα 5.3:Συγκεντρωτικά αποτελζςματα 
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