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� Μια αποθήκη δεδοµένων κρατά συνοπτική πληροφορία για κάποιο
υποσύνολο των (επιχειρησιακών) δεδοµένων

� Μια Α∆ ορίζεται πάνω στα δεδοµένα µιας (επιχειρησιακής) Β∆ και η
πλήρωσή της γίνεται µε κατάλληλη διαδικασία ‘φόρτωσης’

� «διαστάσεις» (dimensions) της Α∆: οι πίνακες Time, Product, Location

� «µετρήσιµα µεγέθη» (measures) της Α∆: οι συναθροιστικές τιµές
quantity, turnover

Από τις Β∆ στις Α∆

time ID
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state

time ID
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location ID
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product ID

description

type
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Time

Location

Sales (fact table)

Product
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Μετρήσιµο µέγεθος: 
στα υποκαταστήµατα
της πόλης Albany (που
βρίσκεται στην πολιτεία
NY) πωλήθηκαν 15

χιλιάδες προϊόντα από
τον κωδικό 1003 (που
ανήκει στον τύπο
‘CellPhone’) στις 1/10.

Όψη κύβου δεδοµένων
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Παράδειγµα φόρτωσης Α∆

� Παράδειγµα Β∆:
product (product_ID, description, 

type, type_description)

location (location_ID, zip code, 

city, state)

sales-transaction (timestamp, 

product_ID, location_ID, 

units_sold, unit_price)

� Παράδειγµα ETL:
INSERT INTO sales 

( SELECT date(timestamp) AS time_id, product_ID, location_ID, 

sum(units_sold) AS quantity, sum(units_sold*unit_price) AS turnover 

FROM sales-transaction 

GROUP BY time_id, product_ID, location_ID HAVING quantity > 0 )

� Παράδειγµα Α∆:
product (product_ID, description, type, type_description)

location (location_ID, zip code, state, city)

time (time_ID, day_of_week, month, quarter, year)

sales (time_ID, product_ID, location_ID, quantity, turnover)

Data

Warehouse

Extract

Transform

Load

Refresh

Operational 

DBs
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Σχήµα χιονονιφάδας
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Βασικές λειτουργίες OLAP

� Συσσώρευση (roll-up):

� άνοδος στο lattice των
κυβοειδών (µε αφαίρεση
διάστασης) ή

� άνοδος στην ιεραρχία µιας
διάστασης

� Εµβάθυνση (drill-down):
το αντίστροφο της
λειτουργίας roll-up
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Βασικές λειτουργίες OLAP (συν.)

� Τεµαχισµός (slice) και
Κοµµάτιασµα (dice):
εξέταση υποσυνόλου του κύβου
µε επιβολή φίλτρων σε κάποιες
διαστάσεις
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Βασικές λειτουργίες OLAP (συν.)

� Περιστροφή (pivot): εµφάνιση κύβου από διαφορετική οπτική γωνία
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Θέµα 1

� Θεωρήστε την Αποθήκη ∆εδοµένων (Α∆) της διοργανώτριας αρχής του
πρωταθλήµατος καλαθοσφαίρισης στην οποία καταγράφονται στατιστικά
στοιχεία για τους καλαθοσφαιριστές που αγωνίζονται. Ενδεικτικοί άξονες
ανάλυσης είναι προσωπικά στοιχεία των αθλητών (η ηλικία, το ύψος, ο
τόπος προέλευσης κλπ.) και αθλητικά στοιχεία (όπως οι θέσεις στις οποίες
αγωνίζεται, τα λεπτά συµµετοχής σε κάθε θέση, οι πόντοι που έχει
σηµειώσει, τα κοψίµατα, τα rebounds κλπ.). 

� (α) Σχεδιάστε ένα ενδεικτικό σχήµα αστέρα που να µοντελοποιεί
την παραπάνω Α∆. 

� (β) Με βάση το παραπάνω σχήµα, δώστε από ένα παράδειγµα για
τις λειτουργίες Rollup και Slice και τη συγκεκριµένη ανάλυση που
εκτελούν.



2.6

Κατηγοριοποίηση
(classification)

2 ∆εκ. 08
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Notruehighmildrain

Yesfalsenormalhotovercast

Yestruehighmildovercast

Yestruenormalmildsunny
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Παράδειγµα: 
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Παράδειγµα: 
πρόγνωση καιρού (συν.)

?TrueHighCoolSunny

PlayWindyHumidityTemp.Outlook� Μια νέα ηµέρα:

Πιθανοφάνειες για τις δύο κλάσεις

“yes” : 2/9 × 3/9 × 3/9 × 3/9 × 9/14 = 0.0053

“no” : 3/5 × 1/5 × 4/5 × 3/5 × 5/14 = 0.0206

Πιθανότητες (µετά την κανονικοποίηση):

P(“yes”) = 0.0053 / (0.0053 + 0.0206) = 0.205

P(“no”) = 0.0206 / (0.0053 + 0.0206) = 0.795
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Ο κανόνας του Bayes

� Η πιθανότητα να συµβεί ένα γεγονός H δοθείσης µιας µαρτυρίας
E :

� A priori πιθανότητα του H :

� Η πιθανότητα του γεγονότος χωρίς την επίκληση της µαρτυρίας

� A posteriori πιθανότητα του H :

� Η πιθανότητα του γεγονότος µε την επίκληση της µαρτυρίας

]Pr[

]Pr[]|Pr[
]|Pr[

E

HHE
EH =

]|Pr[ EH

]Pr[H
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Κατηγοριοποίηση Naïve Bayes

� Εκµάθηση κατηγοριοποίησης: ποια η πιθανότητα µιας κλάσης
δοθείσης µιας µαρτυρίας;

� Η µαρτυρία E είναι η εγγραφή στη Β∆

� Το γεγονός H είναι η κλάση της εγγραφής

� Απλοϊκή (naïve) παραδοχή: η µαρτυρία διαιρείται σε µέρη (όσο και
τα γνωρίσµατα) που είναι ανεξάρτητα µεταξύ τους

]Pr[

]Pr[]|Pr[]|Pr[]|Pr[
]|Pr[ 21

E

HHEHEHE
EH n…

=
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Παράδειγµα πρόγνωσης καιρού

?TrueHighCoolSunny

PlayWindyHumidityTemp.Outlook

µαρτυρία E

Πιθανότητα να συµβεί ένα

γεγονός (δηλ. Play = “yes”)

δοθείσης της µαρτυρίας E 

(δηλ. Outlook = “Sunny”

and Temp. = “Cool” and 

Humidity = “High” and 

Windy = “True”)

]|Pr[]|Pr[ yesSunnyOutlookEyes ==

]|Pr[ yesCooleTemperatur =×

]|Pr[ yesHighHumidity =×

]|Pr[ yesTrueWindy =×

]Pr[

]Pr[

E

yes
×

14/0

14/99/39/39/39/2 ××××
=
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Αλγόριθµος ID3

� ∆ηµιουργεί ∆Α µε χρήση στοιχείων από τη θεωρία πληροφορίας
(εντροπία)

� Επιλέγει για διάσπαση το γνώρισµα µε το µεγαλύτερο κέρδος
πληροφορίας (information gain):

� H(D) η εντροπία του D (πριν το διαχωρισµό)

� H(Di) η εντροπία των επιµέρους Di (µετά το διαχωρισµό)

� Όσο µεγαλύτερη είναι η µείωση (το «άλµα» προς το 0), τόσο
µεγαλύτερο είναι το κέρδος Gain(D,S)
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Παράδειγµα ID3

� Αρχική κατάσταση εντροπίας:

H(D) = 4/15 log(15/4) + 8/15 log(15/8) 
+ 3/15 log(15/3) = 0.4384

� Κέρδος αν γίνει διάσπαση στο gender:

� Gender=‘F’:
H(D1) = 3/9 log(9/3) + 6/9 log(9/6)
= 0.2764

� Gender=‘M’: 
H(D2) = 1/6 log(6/1) + 2/6 log(6/2) 
+ 3/6 log(6/3) = 0.4392

� Weighted sum = (9/15)(0.2764) + 
(6/15)(0.4392) = 0.3415

� Gain = 0.4384 – 0.3415 = 0.0969

� Κέρδος αν γίνει διάσπαση στο height:

� Τµηµατοποίηση: (0, 1.6], (1.6, 1.7], (1.7, 1.8], (1.8, 1.9], (1.9, 2.0], (2.0, ∞)

� Weighted sum = 0 + 0 + ... + (2/15)(0.301) = 0.0401

� Gain: 0.4384 – 0.0401 = 0.3983� επιλέγουµε να γίνει διάσπαση ως προς height

Name Gender Height Output1 

Kristina F 1.6m Short 
Jim M 2m Tall 
Maggie F 1.9m Medium 
Martha F 1.88m Medium 
Stephanie F 1.7m Short 
Bob M 1.85m Medium 
Kathy F 1.6m Short 
Dave M 1.7m Short 
Worth M 2.2m Tall 
Steven M 2.1m Tall 
Debbie F 1.8m Medium 
Todd M 1.95m Medium 
Kim F 1.9m Medium 
Amy F 1.8m Medium 
Wynette F 1.75m Medium 
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Αλγόριθµος C4.5

� Ο αλγόριθµος ID3 µεροληπτεί υπέρ των γνωρισµάτων µε µεγάλο
αριθµό διαιρέσεων

� Ο αλγόριθµος C4.5 αποτελεί βελτιωµένη εκδοχή του ID3. 
Συνάρτηση καταλληλότητας:

� Πλεονεκτήµατα:

� Καλύτερη διαχείριση ελλιπών / συνεχών δεδοµένων

� Αποφυγή υπερπροσαρµογής
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Θέµα
� Έστω το διπλανό σύνολο δεδοµένων. 
Να κατασκευάσετε δέντρο απόφασης
χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο ID3 
και θεωρώντας ως σύνολο δεδοµένων
εκπαίδευσης (training set) τις
δοσοληψίες t1-t8 και στη συνέχεια να
βρείτε την απόδοση του δένδρου που
κατασκευάσατε θεωρώντας ως σύνολο
δεδοµένων ελέγχου (testing set) τις
δοσοληψίες t9-t11.

� (δίδονται οι λογάριθµοι µε βάση το 2 
που ίσως σας χρειαστούν: 
log(5/2)=1.325, log(5/3)=0.735, 
log(4/3)=0.42, log3=1.585, 
log(3/2)=0.59)

Trans. A1 A2 Class

t1 Y N +

t2 N Y -

t3 N N +

t4 Y Y +

t5 N N +

t6 Y N -

t7 N Y -

t8 N Y -

t9 Y Y +

t10 N Y -

t11 N N +
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Συσταδοποίηση
(clustering)

2 ∆εκ. 08
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Συσταδοποίηση K-Means

� ∆εδοµένης µίας συστάδας Ki={ti1, ti2, …, tim}, ο µέσος
της συστάδας είναι mi = (1/m)(ti1 + … + tim)

� Ο µέσος της συστάδας ταυτίζεται µε το κέντρο βάρους
(centroid)

� Βασική ιδέα:

� Τυχαία επιλέγεται το αρχικό σύνολο των µέσων των συστάδων

� Επαναληπτικά, τα στοιχεία µετακινούνται µεταξύ των συστάδων
µέχρι να επιτύχουµε ισορροπία

� Μειονεκτήµατα: 

� ο αριθµός k του πλήθους των συστάδων είναι προκαθορισµένος

� η ποιότητα του αποτελέσµατος επηρεάζεται από την αρχική
επιλογή των µέσων
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Παράδειγµα K-Means (σε 1 διάσταση)

� ∆ίνεται: {2, 4, 10, 12, 3, 20, 30, 11, 25}, k=2

� Τυχαία επιλέγουµε 2 µέσους, έστω m1=3, m2=4

� 1η επανάληψη: 
K1={2, 3}, K2={4, 10, 12, 20, 30, 11, 25}, m1=2.5, m2=16

� 2η επανάληψη: 
K1={2, 3, 4}, K2={10, 12, 20, 30, 11, 25}, m1=3, m2=18

� 3η επανάληψη: 
K1={2, 3, 4, 10}, K2={12, 20, 30, 11, 25}, m1=4.75, m2=19.6

� 4η επανάληψη: 
K1={2, 3, 4, 10, 11, 12}, K2={20, 30, 25}, m1=7, m2=25

� 5η επανάληψη: δεν αλλάζει τίποτα. Τέλος
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� Τυχαία επιλογή τριών (k=3) αρχικών κέντρων

k1

k2

k3

X

Y

Παράδειγµα K-Means (σε 2 διαστάσεις)
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Παράδειγµα K-means, 1η επανάληψη

� Εκχώρηση κάθε στοιχείου στο πλησιέστερό του cluster 
(µε βάση την απόσταση από το κέντρο του cluster)

k1

k2

k3

X

Y
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Παράδειγµα K-means, 1η επανάληψη

� Επανυπολογισµός του νέου κέντρου βάρους του κάθε
cluster

X

Y

k1

k2

k2

k1

k3

k3
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X

Y

k1

k2

k3

� Εκχώρηση κάθε στοιχείου στο πλησιέστερό του cluster 
(µε βάση την απόσταση από το κέντρο του cluster)

Παράδειγµα K-means, 2η επανάληψη
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X

Y

τρία

στοιχεία

αλλάζουν

cluster

k1

k3
k2

Παράδειγµα K-means, 2η επανάληψη
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X

Y

k1

k3
k2

� Επανυπολογισµός του νέου κέντρου βάρους του κάθε
cluster

Παράδειγµα K-means, 2η επανάληψη
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X

Y

∆εν αλλάζει τίποτα
Άρα, τέλος !

k2

k1

k3

� Εκχώρηση κάθε στοιχείου στο πλησιέστερό του cluster 
(µε βάση την απόσταση από το κέντρο του cluster)

Παράδειγµα K-means, 3η επανάληψη
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Θέµα
� Αν θεωρήσουµε ότι κάθε καλαθοσφαιριστής στην παραπάνω
Β∆/Α∆ αποτελεί ένα ‘διάνυσµα’ σε έναν πολυδιάστατο χώρο
µε διαστάσεις τα χαρακτηριστικά που καταγράφουµε γι’
αυτούς, τότε µπορούµε να εκτελέσουµε τεχνικές
συσταδοποίησης για να βρούµε πιθανά προφίλ
καλαθοσφαιριστών. Σχηµατίστε ένα δικό σας παράδειγµα µε 6 
καλαθοσφαιριστές (κ1, κ2, κ3, κ4, κ5, κ6) και 2 αριθµητικές
διαστάσεις: ‘ηλικία’ και ‘λεπτά συµµετοχής’. Πάνω στο
παράδειγµα αυτό, τρέξτε τον αλγόριθµο k-means δύο φορές, 
για k=2 και k=3. Κατόπιν, συγκρίνετε τα δύο αποτελέσµατα
συσταδοποίησης.
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Θέµα
� ∆εδοµένων των πέντε 2-
διάστατων σηµείων x1 .. x5 και
υποθέτοντας ότι k = 2 και ότι
αρχικά τα σηµεία-σπόροι (seeds) 
είναι τα x1 (για το 1ο cluster) και
x5 (για το 2ο cluster), να
εφαρµόσετε τον αλγόριθµο
συσταδοποίησης k-means µέχρι
αυτός να συγκλίνει (δηλαδή, οι
συστάδες να µην αλλάζουν) 
χρησιµοποιώντας Ευκλείδεια
απόσταση. Να παραθέσετε όλα τα
βήµατα του αλγορίθµου.

A1 A2

x1 0 2

x2 0 0

x3 1.5 0

x4 5 0

x5 5 2
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Εξόρυξη Κανόνων
Συσχετίσεων

2 ∆εκ. 08

3434 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Παράδειγµα (συν.)
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3535 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Apriori

� Συχνό ονοµάζεται το itemset που έχει υποστήριξη πάνω
από ένα κατώφλι

� Παράδειγµα

(κατώφλι = 40%):

� {Beer}

� {Bread}

� {PeanutButter}

� {Bread, PeanutButter}

� Η ιδιότητα των συχνών itemsets:

� Κάθε υποσύνολο ενός συχνού itemset είναι συχνό.

� Αντιθέτως, αν ένα itemset δεν είναι συχνό, κανένα από τα
υπερσύνολά του δεν µπορεί να είναι συχνό.

3636 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Παράδειγµα Apriori (συν.)

s=30% α = 50%
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3737 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Θέµα
� Αν θεωρήσουµε ότι κάθε καλαθοσφαιριστής στην παραπάνω
Β∆/Α∆ σχηµατίζει ένα ‘καλάθι’ µέσα στο οποίο βρίσκονται
όλες οι θέσεις στις οποίες έχει αγωνιστεί κατά καιρούς, τότε
θα µπορούσαµε να εκτελέσουµε τεχνικές εξόρυξης συχνών
στοιχειοσυνόλων για να βρούµε ποιες θέσεις εµφανίζονται
συχνά µαζί στην αθλητική ζωή ενός καλαθοσφαιριστή. 
Σχηµατίστε ένα δικό σας παράδειγµα µε 6 καλαθοσφαιριστές
(κ1, κ2, κ3, κ4, κ5, κ6) και 3 διαφορετικές θέσεις (θ1, θ2, 
θ3) όπου οι θέσεις στις οποίες έχει αγωνιστεί ο καθένας είναι
δική σας επιλογή. Πάνω στο παράδειγµα αυτό, τρέξτε τον
αλγόριθµο Apriori και βρείτε τα συχνά στοιχειοσύνολα µε
βάση το κατώφλι minSupport = 40%.

3838 ΠΑ.ΠΕΙ. – Γιάννης Θεοδωρίδης

Θέµα
� Έστω το διπλανό σύνολο
δοσοληψιών (καλαθιών). Με
χρήση του αλγορίθµου Apriori, 
να βρείτε τους κανόνες
συσχέτισης που προκύπτουν
από αυτό το σύνολο για
minSupport = 30% και
minConfidence = 50%. Σε κάθε
βήµα του αλγορίθµου, να
δείξετε τα επιµέρους
αποτελέσµατα που προκύπτουν. 

Trans. Items

t1 a, b, d

t2 a, d

t3 a, d, e

t4 c, d

t5 c, e


