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22 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Περιεχόµενα

Χρονολογικές σειρές (time series)
Οµοιότητα

Πρόβλεψη (πρόγνωση) µελλοντικών τιµών

Χρονική ανάλυση καλαθιού αγορών
Ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων (sequential patterns)

Κανόνες συσχέτισης ακολουθιών (sequence association rules)

Εξαρτήσεις τάσεων

Επεισόδια (episodes)
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33 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Περιεχόµενα

Χρονολογικές σειρές (time series)
Οµοιότητα

Πρόβλεψη (πρόγνωση) µελλοντικών τιµών

Χρονική ανάλυση καλαθιού αγορών
Ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων (sequential patterns)

Κανόνες συσχέτισης ακολουθιών (sequence association rules)

Εξαρτήσεις τάσεων

Επεισόδια (episodes)

44 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Χρονολογικές σειρές (time series)

Σύνολο τιµών χαρακτηριστικών στον άξονα του χρόνου
{ <t1, a1>, <t2, a2>, …, <tn, an> }

Ανάλυση χρονολογικών σειρών: η ανακάλυψη προτύπων
στις τιµές.

Είδη προτύπων:
Τάση : συστηµατική µη επαναλαµβανόµενη αλλαγή στο χρόνο
(π.χ. σταθερή αύξηση)

Κύκλος : επαναλαµβανόµενη συµπεριφορά

Εποχιακό πρότυπο : παρόµοιες τιµές σε συγκεκριµένες περιόδους –
µέρα, µήνα, έτος κλπ. - του χρόνου

Μη φυσιολογικά δεδοµένα (outliers) : στοιχεία που δεν µπορούν να
κατηγοριοποιηθούν
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55 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Τεχνικές Ανάλυσης Χρονολογικών Σειρών

Εξοµάλυνση
(smoothing)
Μια δηµοφιλής
τεχνική: κινούµενος
µέσος όρος των
τιµών (moving 
average)

Εφαρµογές:
Ανακάλυψη τάσεων

Εντοπισµός µη
φυσιολογικών
συµπεριφορών
(outliers)

66 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Τεχνικές Ανάλυσης Χρονολογικών Σειρών

Αυτο-συσχέτιση
(autocorrelation) :
συσχέτιση µεταξύ
διαφορετικών
υποακολουθιών της
χρονολογικής σειράς
Για ανακάλυψη κύκλων
ή εποχιακών (π.χ. 
ετήσιων) προτύπων

Χρονική υστέρηση
(lag) Χρόνος µεταξύ
συσχετισµένων υπο-
σειρών.
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77 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Οµοιότητα (Similarity)

sim(X,Y) : οµοιότητα µεταξύ δύο χρονολογικών σειρών, X = <x1, 
x2, …, xn> και Y = <y1, y2, …, ym>

Ζητήµατα:
∆ιαφορά µήκους (στη γενική περίπτωση, n ≠ m)

Κλίµακα (π.χ. Fahrenheit vs. Celsius)

Παρουσία outliers (που δεν µπορούν να κατηγοριοποιηθούν)

Παράδειγµα οµοιότητας: longest common subsequence – LCS
Εύρεση της µεγαλύτερης (δηλαδή, µε το µεγαλύτερο µήκος) κοινής
υποακολουθίας.

X = <10,  5,  6,  9, 22, 15,  4,  2>

Y = < 6,  9, 10,  5,  6, 22, 15,  4,  2,   8>

output = <22, 15,  4,  2>

sim(X,Y) = length(output) / max ( length(X), length(Y) ) = 4/10

88 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης
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Κι όµως, οι 2 σειρές
είναι πρακτικά
ταυτόσηµες!

F = C * 1.8 + 32

Παράδειγµα: 
µέση µηνιαία
θερµοκρασία σε 2 
πόλεις

Παράδειγµα οµοιότητας (;)
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99 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Οµοιότητα βασισµένη σε γραµµικό
µετασχηµατισµό

Ψάχνουµε για µια συνάρτηση γραµµικού µετασχηµατισµού f

που να µετατρέπει µια τιµή της πρώτης σειράς (κοντά) σε µια
τιµή της δεύτερης σειράς

εf – Ανεκτή διαφορά στα αποτελέσµατα

δ – Επιτρεπόµενη διαφορά χρονικής τιµής

1010 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Πρόβλεψη

Πρόβλεψη (ή πρόγνωση) µελλοντικών τιµών µιας χρονικής
σειράς

Η παλινδρόµηση (regression) µπορεί να µην είναι αρκετή

Στατιστικές Τεχνικές
βασισµένες στη µέθοδο της αυτο-παλινδρόµησης (autoregression) 
– παραδοχή: η νέα τιµή εξαρτάται από τις προηγούµενες

Given a time series X = <x1, x2, …, xn>, a future value, xn+1, can be 
found using

xn+1 = ξ + φnxn + φn-1xn-1 + … + φ1x1 + εn+1
where φi are the autoregressive parameters and εn+1 represents a 
random error



8. Εξόρυξη χρονικής γνώσης (temporal data mining)

8.6

1111 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Περιεχόµενα

Χρονολογικές σειρές (time series)
Οµοιότητα

Πρόβλεψη (πρόγνωση) µελλοντικών τιµών

Χρονική ανάλυση καλαθιού αγορών
Ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων (sequential patterns)

Κανόνες συσχέτισης ακολουθιών (sequence association rules)

Εξαρτήσεις τάσεων

Επεισόδια (episodes)

1212 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Ακολουθίες

Ακολουθία (sequence) είναι µια διατεταγµένη λίστα από
στοιχειοσύνολα (itemsets)

Παρόµοια µε τη χρονολογική σειρά, µε τη µόνη διαφορά ότι µπορεί να
περιέχει itemsets αντί τιµών

Υπακολουθία (subsequence) T µιας ακολουθίας S είναι µια
ακολουθία τέτοια ώστε για κάθε itemset που ανήκει στην T υπάρχει
αντίστοιχο υπερσύνολο itemset που ανήκει στην S, στην ίδια διάταξη.
Παράδειγµα:

S = < {ABC}, {BDE}, {CD}, {ACE} >

T = < {BD}, {CE} >
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1313 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Το πρόβληµα της εύρεσης κανόνων
συσχέτισης ακολουθιών

1414 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Αναλογίες µε το ‘παραδοσιακό’
πρόβληµα

‘παραδοσιακή’ ανάλυση

Η βάση δεδοµένων: σύνολο από
«καλάθια αγορών»

Το εργαλείο: συχνά itemsets

Τα πρότυπα που προκύπτουν: 

κανόνες συσχέτισης (µεταξύ
itemsets)

χρονική ανάλυση

Η βάση δεδοµένων: ακολουθία
από «καλάθια αγορών»

Το εργαλείο: συχνές ακολουθίες
από itemsets

Τα πρότυπα που προκύπτουν: 

κανόνες συσχέτισης
ακολουθιών (από itemsets) και
πολλά άλλα ...

εξαρτήσεις τάσεων

επεισόδια ...
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1515 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Παράδειγµα συχνής ακολουθίας

Κατ’ αναλογία µε τα συχνά
itemsets

Αγορές που έγιναν από 3 
πελάτες C1, C2, C3

s(<{A}>) = 3/3

s(<{A}, {C}>) = 1/3

s(<{A}, {D}>) = 2/3

s(<{BC}, {D}>) = 2/3

s(<{AB}, {C}, {D}>) = 1/3

1616 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

∆ικτυωτό πλέγµα (lattice) συχνών
ακολουθιών

Εµφανίζονται
µόνο οι συχνές
ακολουθίες του
προηγούµενου
παραδείγµατος
µε support ≥ 2/3

Ιδιότητα συχνών ακολουθιών (frequent sequence property): 
κάθε υπακολουθία µιας συχνής ακολουθίας είναι συχνή !
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1717 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

SPADE

Sequential Pattern Discovery using Equivalence 
classes (Ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων µε
χρήση κλάσεων ισοδυναµίας)

Αναγνωρίζει πρότυπα διασχίζοντας το lattice από
πάνω προς τα κάτω.

∆ιαιρεί το lattice σε κλάσεις ισοδυναµίας και κάνει
αναζήτηση ξεχωριστά σε καθεµία.

ID-List: Συσχετίζει πελάτες και συναλλαγές µε
κάθε στοιχείο.

1818 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Παράδειγµα SPADE

ID-List για ακολουθίες µε µήκος 1:

Το πλήθος εµφάνισης της ακολουθίας <{A}> είναι 3

Το πλήθος εµφάνισης της ακολουθίας <{A},{D}> είναι 2
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1919 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Θ1 Κλάσεις ισοδυναµίας

2020 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Ο Αλγόριθµος SPADE



8. Εξόρυξη χρονικής γνώσης (temporal data mining)

8.11

2121 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Κανόνες συσχέτισης ακολουθιών

Sequence association rules: 
Κανόνες συσχέτισης που περιέχουν
ακολουθίες

Παραδείγµατα:
<{A},{C}> ⇒ <{A},{D}>; s = 1/3; c = 1

<{BC},{D}> ⇒ <{A},{C}>; s = 1/3; c = 
1/2

Υλοποίηση σε 2 βήµατα:
1. Εύρεση συχνών ακολουθιών, δηλαδή

αυτών που ικανοποιούν το minimum 
support (π.χ. µε τον αλγόριθµο SPADE)

2. Συνδυάζοντας τις συχνές ακολουθίες, 
καταγραφή πιθανών κανόνων και
εύρεση αυτών που ικανοποιούν το
minimum confidence

2222 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Εξαρτήσεις Τάσεων

Εξάρτηση τάσης (trend dependency): κανόνας συσχέτισης X 
⇒ Y µεταξύ δύο χρονικών καταστάσεων I1, I2, µιας βάσης
δεδοµένων, όπου X και Y είναι πρότυπα της µορφής
(χαρακτηριστικό, τελεστής)

Παράδειγµα: 

Στην πορεία του χρόνου, ο µισθός ενός υπαλλήλου ακολουθεί αυξητική
τάση

(SSN,=) ⇒ (Salary, ≤)

Support: το ποσοστό των πλειάδων του I1 x I2 που ικανοποιούν
και τα δύο πρότυπα, X και Y

Confidence: η αναλογία των πλειάδων του I1 x I2 που ικανοποιούν
και τα δύο πρότυπα, X και Y, προς τις πλειάδες του I1 x I2 που
ικανοποιούν το πρότυπο X
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2323 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Παράδειγµα εξάρτησης τάσης

(SSN,=) ⇒ (Salary, ≤)

Given two tuples t1 ∈ I1 and t2 ∈ Ι2, if t1(SSN) = t2(SSN) then 
t1(Salary) ≤ t2(Salary)

Support=4/36; Confidence=4/5

Ι1 Ι2

2424 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

(απλά) Επεισόδια (episodes):
Συσχετίσεις µεταξύ δύο συµβάντων (events) όπου το
ένα συνέβη µετά το άλλο µέσα σε ένα χρονικό
παράθυρο (timeframe) µε συγκεκριµένη συχνότητα

το συµβάν που προηγείται καλείται αίτιο (cause) και
το συµβάν που έπεται καλείται αποτέλεσµα (effect)

Στο 75% των περιπτώσεων που συνέβη το A, ακολούθησε το B µέσα σε
χρονικό διάστηµα 3 έως 6 ηµερών

A B ( f = 75% )
[3, 6] day

2ο συµβάν
(Αποτέλεσµα)

Χρονικό παράθυρο

1ο συµβάν
(Αίτιο)

Συχνότητα

Επεισόδια
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2525 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Σύνθετο επεισόδιο: αλυσίδα απλών επεισοδίων
αναπαράσταση ως γράφος

Παράδειγµα σύνθετου επεισοδίου (αλυσίδα απλών)

[3, 6] dayA B C D… ( f = 75% )
[0, 5] day [0, 1] week

‘κεφαλή’ της
αλυσίδας

Σχετική συχνότητα ως προς
το συµβάν της ‘κεφαλής’

Σύνθετα επεισόδια

Στο 75% των περιπτώσεων που συνέβη το A, ακολούθησε το B µέσα σε
διάστηµα 3 έως 6 ηµερών, ακολουθούµενο από το C µέσα σε διάστηµα 5
ηµερών, ακολουθούµενο από το D µέσα σε διάστηµα 1 εβδοµάδας, ...

2626 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Εφαρµογές

Χρονικά εξελισσόµενα δεδοµένα: π.χ. ανάλυση χρηµατιστηριακών
δεδοµένων

παρακολούθηση των µεταπτώσεων της αξίας των µετοχών ως συµβάντα
στην πορεία του χρόνου

Χωρο-χρονικά δεδοµένα: π.χ. ανάλυση σεισµικής δραστηριότητας

πέρα από τη χρονική διάσταση (χρόνος εµφάνισης φαινοµένου), είναι
κρίσιµη και η χωρική διάσταση (επίκεντρο)

∆εδοµένα συµβολοσειρών: π.χ. ακολουθίες DNA

µια ακολουθία DNA µπορεί να θεωρηθεί ως ακολουθία ‘καλαθιών’
συµβόλων


