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ΕΠΙΧΕΙΡΗΣΙΑΚΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ ΣΤΟΝ 
ΤΟΥΡΙΣΜΟ 



– Οι υπολογιστές μπορούν να επιδείξουν αληθινή ευφυΐα ???

Τεχνητή Νοημοσύνη



ΤΙ ΕΊΝΑΙ Η ΤΕΧΝΗΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ ???





Τι έχει αλλάξει τα τελευταία χρόνια ?



Δεδομένα….το νέο «πετρέλαιο»



The Fourth Industrial Revolution





An Example: Self Driving Cars









Τεχνητή Νοημοσύνη - Αμφισβήτηση της ορολογίας

Χαρακτηριστικό Τι Κάνει η ΤΝ Τι Δεν Κάνει η ΤΝ

Εκπαίδευση Εκπαιδεύεται σε συγκεκριμένα 
δεδομένα Δεν "σκέφτεται" όπως ο άνθρωπος

Προσαρμογή Προσαρμόζεται σε νέα δεδομένα Δεν "καταλαβαίνει" το περιεχόμενο 
των δεδομένων

Δεδομένα Χρειάζεται μεγάλες ποσότητες 
δεδομένων

Δεν έχει βαθιά κατανόηση των 
θεμάτων

Αποτελεσματικότητα Είναι αποτελεσματική σε 
συγκεκριμένες εργασίες

Δεν έχει συνείδηση, συναισθήματα ή 
προθέσεις

Εξειδίκευση Εξειδικευμένη για συγκεκριμένες 
εργασίες

Δεν μπορεί να εφαρμοστεί ευρέως 
χωρίς νέα εκπαίδευση

















Παραδείγματα της Τεχνητής Νοημοσύνης στον Τουρισμό
1. Εξατομικευμένη Πρόταση Ταξιδιού: Πλατφόρμες κρατήσεων και ταξιδιωτικές εφαρμογές

χρησιμοποιούν αλγόριθμους μηχανικής μάθησης για να προτείνουν εξατομικευμένες προτάσεις
ταξιδιού βάσει των προτιμήσεων του χρήστη, ιστορικού ταξιδιών και άλλων δεδομένων.

2. Συστήματα Οδήγησης και Πλοήγησης: Εφαρμογές όπως το Google Maps χρησιμοποιούν
τεχνητή νοημοσύνη για να προτείνουν βέλτιστες διαδρομές, να αναγνωρίζουν κίνηση και να
παρέχουν προβλέψεις κατά τη διάρκεια του ταξιδιού.

3. Εικονικοί Βοηθοί και Chatbots: Τα chatbots και οι εικονικοί βοηθοί μπορούν να
χρησιμοποιηθούν για την παροχή πληροφοριών σχετικά με ταξίδια, κρατήσεις, αξιοθέατα και
πολλά άλλα, προσφέροντας έτσι εξατομικευμένη εξυπηρέτηση σε πραγματικό χρόνο.

4. Εκτίμηση Κόστους και Αξιολόγηση: Πολλές πλατφόρμες ταξιδίων χρησιμοποιούν
αλγόριθμους για να εκτιμήσουν το κόστος του ταξιδιού, να ανιχνεύσουν τις καλύτερες τιμές
και να παρέχουν αξιολογήσεις και κριτικές για ξενοδοχεία, εστιατόρια και άλλα καταλύματα.

5. Αναγνώριση Εικόνας και Προορισμών: Τεχνολογίες όπως η αναγνώριση εικόνας μπορούν να
χρησιμοποιηθούν για να αναγνωρίζουν αξιοθέατα, αναγνώριση τοποθεσίας και να παρέχουν
πληροφορίες για το περιβάλλον ενός ταξιδιού.





Συμβολή στον τομέα της ασφάλειας
Η τεχνητή νοημοσύνη και η μηχανική μάθηση χρησιμοποιούνται σε
μεγάλο βαθμό για να ενισχύσουν την ασφάλεια των αεροσκαφών και των
πτήσεων. Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης αναλύουν τεράστιες
ποσότητες δεδομένων (μεγάλα δεδομένα – big data) που προέρχονται από
τις πτήσεις για να εντοπίσουν πιθανούς κινδύνους, δυσλειτουργίες καθώς
και να προβλέψουν τις ανάγκες συντήρησης των αεροσκαφών έτσι ώστε
τελικώς να βοηθήσουν στην πρόληψη ατυχημάτων.



Βελτιώσεις στην συντήρηση
Τα αεροσκάφη είναι εξοπλισμένα με πολυάριθμους αισθητήρες που
παράγουν μεγάλα δεδομένα κατά τη διάρκεια των πτήσεων, όπως
αναφέρθηκε και παραπάνω. Τα συστήματα προληπτικής συντήρησης με
βάση την τεχνητή νοημοσύνη και την μηχανική μάθηση, μπορούν να
αναλύουν αυτά τα δεδομένα σε πραγματικό χρόνο, εντοπίζοντας πιθανά
προβλήματα δυσλειτουργίες και αστοχίες, προτού γίνουν αυτά γίνουν
κρίσιμα. Αυτό μειώνει την συντήρηση εκτός προγράμματος και ενισχύει
την αξιοπιστία και την αξιοπλοΐα των αεροσκαφών.



Συμβολή στην διαχείριση εναέριας κυκλοφορίας
Η τεχνητή νοημοσύνη διαδραματίζει κρίσιμο ρόλο στη βελτιστοποίηση
της διαχείρισης της εναέριας κυκλοφορίας. Οι προηγμένοι αλγόριθμοι
μπορούν να προβλέψουν και να μετριάσουν τη συμφόρηση, μειώνοντας
τις καθυστερήσεις και την κατανάλωση καυσίμων. Τα συστήματα που
λειτουργούν με τεχνητή νοημοσύνη και μηχανική μάθησης, υποστηρίζουν
επίσης πιο αποτελεσματική δρομολόγηση και προγραμματισμό πτήσεων.



Βελτιώσεις στον σχεδιασμό και την αποδοτικότητα αεροσκαφών
Η αξιοποίηση της τεχνητής νοημοσύνης στον σχεδιασμό των
αεροσκαφών είναι καθοριστική καθώς θεωρείται εργαλείο για
μεγαλύτερη αεροδυναμική και αποδοτικότερη κατανάλωση καυσίμων. Η
μηχανική μάθηση βοηθά επίσης στην βελτιστοποίηση του σχήματος, των
υλικών και των συστημάτων των αεροσκαφών για την ελαχιστοποίηση
της αντίστασης, τη μείωση των εκπομπών και την αύξηση της συνολικής
απόδοσης.



Συνεισφορά στην εμπειρία των επιβατών
Η τεχνητή νοημοσύνη δεν ωφελεί μόνο την αεροπορική βιομηχανία στο
επιχειρησιακό και λειτουργικό της κομμάτι. Αντιθέτως, βελτιώνει και την
ταξιδιωτική εμπειρία των επιβατών. Από τις εξατομικευμένες προτάσεις
και λύσεις ψυχαγωγίας κατά τη διάρκεια της πτήσης έως τα chatbots με
τεχνητή νοημοσύνη για την εξυπηρέτηση αυτών, οι επιβάτες ήδη
απολαμβάνουν τα οφέλη των υπηρεσιών με τεχνητή νοημοσύνη.
Ενδεικτικό είναι το παράδειγμα της Emirates, που τα τελευταία χρόνια
έχει εφαρμόσει check – in ανέπαφα και οπτικά με την χρήση βιομετρικών
στοιχείων.



Πρόγνωση καιρού και πρόβλεψη αναταράξεων
Ο καιρός είναι ένας σημαντικός παράγοντας που επηρεάζει τις
αερομεταφορές. Η τεχνητή νοημοσύνη και η μηχανική μάθηση
βελτιώνουν την ακρίβεια της πρόβλεψης του καιρού, επιτρέποντας στους
πιλότους να λαμβάνουν τεκμηριωμένες αποφάσεις. Μπορεί επίσης, να
προβλέψει και να μετριάσει τις αναταράξεις, ενισχύοντας την άνεση και
την ασφάλεια των επιβατών.



Ασφάλεια και ανίχνευση απάτης
Η τεχνητή νοημοσύνη χρησιμοποιείται για την ενίσχυση των μέτρων
ασφαλείας στους αερολιμένες, τον εντοπισμό πιθανών απειλών και τη
βελτίωση των διαδικασιών ελέγχου των επιβατών. Επιπλέον,
χρησιμοποιείται στην ανίχνευση απάτης στις συναλλαγές για τις
αεροπορικές εταιρείες, μειώνοντας τον αντίκτυπο των υποκλοπών
στοιχείων και ενεργειών με δόλο. Αρκετές αεροπορικές εταιρείες σε όλο
τον κόσμο έχουν ενσωματώσει ενεργά την τεχνητή νοημοσύνη (AI) στις
δραστηριότητές τους για να βελτιώσουν την αποτελεσματικότητα, την
εξυπηρέτηση των πελατών, την ασφάλεια και άλλες πτυχές του
οργανισμού.



Chatbots για διαδικτυακή εξυπηρέτηση πελατών

Οι μεγαλύτερες εταιρείες στον κλάδο 
των ταξιδιωτικών κρατήσεων όπως 

• η Booking, 
• η Skyscanner και 
• η Expedia 

έχουν υιοθετήσει τέτοια chatbots, 
προκειμένου να βελτιώσουν την 
εμπειρία των πελατών τους.



Εφαρμογές AI για πρόβλεψη πτήσεων

• Η τεχνητή νοημοσύνη στην τουριστική βιομηχανία, έχει σημαντικές
εφαρμογές και στην πρόβλεψη πτήσεων.

• Μέσα από την πρόσβαση σε μεγάλο όγκο δεδομένων και ιστορικά
δεδομένα πτήσης, η τεχνητή νοημοσύνη μπορεί να είναι ανεκτίμητη για
την πραγματοποίηση προβλέψεων και τον εντοπισμό τάσεων που
σχετίζονται για παράδειγμα με την ταχύτητα και διάρκεια πτήσης.

• Έτσι, μπορεί να προβλέψει με ακρίβεια πότε θα φτάσουν οι πτήσεις και
πόσο καιρό είναι πιθανό να διαρκέσουν οι καθυστερήσεις.

• Ακόμη, προγνώσεις μπορούν να πραγματοποιηθούν και για πρόβλεψη
του προς τα που κατευθύνονται οι τιμές των αεροπορικών εταιρειών,
ώστε οι χρήστες να γνωρίζουν πότε τους συμφέρει καλύτερα να προβούν
σε αγορά εισιτηρίου.



Χρήση Voice Assistants

• Οι voice assistants (φωνητικοί βοηθοί) χρησιμοποιούνται ήδη σε μεγάλο
βαθμό σε δωμάτια ξενοδοχείων, πλοία αλλά και για την ασφάλεια
αεροδρομίων.

• Αξιοποιούν την επεξεργασία φυσικής γλώσσας (NLP) και είναι ιδιαίτερα
σημαντικοί μιας και επιτρέπουν στους επισκέπτες σε κάποιο ξενοδοχείο
για παράδειγμα, να κάνουν ερωτήσεις ή να υποβάλλουν αιτήματα και να
λαμβάνουν απάντηση άμεσα και όλο το εικοσιτετράωρο.

• Ένα τέτοιο παράδειγμα αποτελεί το PolyAI Voice Assistant.







Τουρισμός: Τι φοβούνται οι πελάτες σχετικά με 
την τεχνητή νοημοσύνη στα ξενοδοχεία



• Απώλειας Ανθρώπινης Επαφής

• Παραβίασης της Ιδιωτικότητας

• Τεχνικών Αποτυχιών

• Ανεπιθύμητης Παρακολούθησης

• Αναποτελεσματικότητας ή Μη Αξιοπιστίας

Τουρισμός: Τι φοβούνται οι πελάτες σχετικά με 
την τεχνητή νοημοσύνη στα ξενοδοχεία







Κίνδυνοι – Ηθικά Διλήμματα



Αντικατάσταση Βασικών 
Αναπτυξιακών Δεξιοτήτων 

από ΤΝ στον Άνθρωπο:



ΣΩΣΤΗ
ΧΡΗΣΗ

ΤΗΣ ΤΝ



Chihuahua or muffin Goldendoodle or Fried Chicken

Κίνδυνοι – Ηθικά Διλήμματα



Κίνδυνοι – Ηθικά Διλήμματα





Ethics Challenges in AI



The Trolley Dilemma



Κίνδυνοι – Ηθικά Διλήμματα



Ethics of Using Smart City/Home AI 



Human Genome Project (April 2003)

Μία διεθνής ερευνητική προσπάθεια χαρτογράφησης κάθε ανθρώπινου γονιδίου και
αλληλουχίας των 3,1 δισεκατομμυρίων βάσεων που συνιστούν το ανθρώπινο DNA





Today it is approximately $600



ΘΑ ΜΑΣ
ΚΑΤΑΚΤΗΣΕΙ

ΤΟ ΑΙ ???









– Είναι η διαδικασία της κατηγοριοποίησης των δεδομένων σε σύνολα ομοειδών αντικειμένων καλούμενα
ομάδες (clusters)

– Στόχος
– Να παράγει ένα σύνολο από ομάδες με υψηλή εντός των ομάδων ομοιότητα (intra-cluster

similarity), ενώ παράλληλα να διατηρείται χαμηλή η ομοιότητα μεταξύ των διαφόρων ομάδων (inter-
cluster similarity)

– Εφαρμογές
– Ευρύ φάσμα εφαρμογών, από τις κοινωνικές επιστήμες, την οικονομία, την αναγνώριση προτύπων

έως την βιοπληροφορική, την αστροφυσική και σεισμολογία

Συσταδοποίηση - Clustering



– Well Separated
– μία συστάδα είναι το σύνολο των αντικειμένων όπου κάθε αντικείμενο είναι πιο κοντά σε κάθε άλλο

αντικείμενο της συστάδας, από ότι σε κάποιο άλλο αντικείμενο.

– Prototype Based
– μία συστάδα είναι τα αντικείμενα που είναι πιο κοντά σε ένα πρωτότυπο (prototype) από ότι κάποιο

άλλο αντικείμενο. Συνήθως σαν πρωτότυπο επιλέγεται το μέσο των σημείων μίας συστάδας.

– Graph Based
– μία συνεκτική συνιστώσα ή μία κλίκα του γραφήματος.

– Density Based
– μία πυκνή περιοχή αντικειμένων που περιβάλλεται από μία αραιή

– Shared Property (conceptual clusters)
– σύνολο αντικειμένων που μοιράζονται μία ιδιότητα – έχει εφαρμογή κυρίως σε κατηγορικά

αντικείμενα

Ομαδοποίηση - Clustering



Βήματα Διαδικασίας Συσταδοποίησης



Κατηγοριοποίηση των Αλγορίθμων Ομαδοποίησης



– Βασική διάκριση ανάμεσα στο ιεραρχικό (hierarchical) και διαχωριστικό (partitional) σύνολο από ομάδες

– Διαχωριστική Συσταδοποίηση (Partitional Clustering)
– Ένας διαμερισμός των αντικειμένων σε μη επικαλυπτόμενα -non-overlapping - υποσύνολα

(συστάδες) τέτοιος ώστε κάθε αντικείμενο ανήκει σε ακριβώς ένα υποσύνολο

– Ιεραρχική Συσταδοποίηση (Hierarchical clustering)
– Ένα σύνολο από εμφωλευμένες (nested) ομάδες Επιτρέπουμε σε μια συστάδα να έχει υπο-συστάδες

οργανωμένες σε ένα ιεραρχικό δέντρο

Είδη Ομαδοποίησης



Τύποι συστάδων: Καλώς Διαχωρισμένες Συστάδες



Τύποι συστάδων: Συστάδες βασισμένες σε κέντρο ή πρότυπο



Τύποι συστάδων: Συνεχής Συστάδες



– Μια συστάδα είναι μια πυκνή περιοχή από σημεία την οποία χωρίζουν από άλλες περιοχές μεγάλης
πυκνότητας περιοχές χαμηλής πυκνότητας

– Συχνά σε περιπτώσεις συστάδων με μη κανονικό σχήμα ή με αλληλοπλεκόμενα σχήματα ή όταν θόρυβος
ή outliers

Τύποι συστάδων: Συστάδες βασισμένες στην πυκνότητα



Πόσες Ομάδες Βλέπετε ?



Ασαφεια





Συσταδοποίηση βασισμένη σε αντιπροσώπους
• Αν δίνεται ένα σύνολο δεδομένων με n σημεία σε έναν d-διάστατο χώρο,    

• καθώς και το πλήθος των επιθυμητών συστάδων k, ο στόχος της βασισμένης σε αντιπροσώπους 
συσταδοποίησης είναι ο διαμερισμός του συνόλου δεδομένων σε k ομάδες ή συστάδες, η οποία 
ονομάζεται συσταδοποίηση και συμβολίζεται με      

• C = {C1, C2,…, Ck}. 

• Για κάθε συστάδα Ci υπάρχει ένα αντιπροσωπευτικό σημείο που τη συνοψίζει· μια δημοφιλής επιλογή 
γι’ αυτό το σημείο είναι ο μέσος μi όλων των σημείων της συστάδας, που ονομάζεται επίσης κέντρο 
βάρους:

• όπου ni = |Ci| είναι το πλήθος των σημείων που ανήκουν στη συστάδα Ci.

𝐃𝐃 = {𝐱𝐱𝑖𝑖}𝑖𝑖=1
𝑛𝑛

μ𝑖𝑖 =
1
𝑛𝑛𝑖𝑖

�
𝑥𝑥 𝑗𝑗∈𝐶𝐶𝑖𝑖

 𝐱𝐱 𝑗𝑗



Συσταδοποίηση βασισμένη σε αντιπροσώπους
• Υπάρχει ένας απλοϊκός αλγόριθμος εξαντλητικής αναζήτησης για την εύρεση μιας καλής 

συσταδοποίησης: 

• Παράγουμε όλους τους πιθανούς διαμερισμούς των n σημείων σε k συστάδες, 

• Αξιολογούμε κάποια μετρική βελτιστοποίησης ώστε να προκύψει μια «βαθμολογία» για καθεμία 
από τις συστάδες, και 

• Επιλέγουμε τη συσταδοποίηση με την καλύτερη βαθμολογία. 

• Όμως, αυτό είναι πρακτικά ανέφικτο επειδή υπάρχουν O(kn/k!) συσταδοποιήσεις των n σημείων σε k 
ομάδες.



– Θέλουμε να βρούμε εκείνο το σύνολο k σημείων στον d-διάστατο χώρο, το οποίο ελαχιστοποιεί την μέση
απόσταση ελαχίστων τετραγώνων κάθε σημείου από το κοντινότερό του κέντρο

– Η συνάρτηση βαθμολόγησης που βασίζεται στο άθροισμα των τετραγώνων των σφαλμάτων (SSE) ορίζεται
ως:

– Ο στόχος μας είναι να βρούμε εκείνη τη συσταδοποίηση που ελαχιστοποιεί τη βαθμολογία SSE:

– Ο αλγόριθμος K μέσων χρησιμοποιεί μια άπληστη επαναληπτική τεχνική για να βρει μια συσταδοποίηση
που ελαχιστοποιεί την αντικειμενική συνάρτηση SSE.

– Κατά συνέπεια, μπορεί να συγκλίνει σε τοπικά βέλτιστα και όχι σε μια καθολικά βέλτιστη συσταδοποίηση.

Ο αλγόριθμος K-μέσων (k-means)
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 Ο αλγόριθμος K μέσων καθορίζει τις αρχικές τιμές των μέσων για τις συστάδες παράγοντας με τυχαίο
τρόπο k σημεία στον χώρο δεδομένων. Κάθε επανάληψη του αλγορίθμου K μέσων αποτελείται από δύο
βήματα: (1) την αντιστοίχιση σε συστάδες και (2) την ενημέρωση των κέντρων βάρους.

 Με την προϋπόθεση ότι δίνονται οι μέσοι των k συστάδων, κάθε σημείο xj ∈ D αντιστοιχίζεται στον
πλησιέστερο μέσο κατά τη διάρκεια του πρώτου βήματος του αλγορίθμου· αυτό προκαλεί μια
συσταδοποίηση, με κάθε συστάδα Ci να περιλαμβάνει σημεία που βρίσκονται πιο κοντά στον μέσο μi σε
σύγκριση με τον μέσο οποιασδήποτε άλλης συστάδας. Δηλαδή, κάθε σημείο xj αντιστοιχίζεται στη
συστάδα Cj*, όπου

 Για ένα καθορισμένο σύνολο συστάδων Ci, i = 1,…, k, στο δεύτερο βήμα του αλγορίθμου (ενημέρωση των 
κέντρων βάρους) υπολογίζονται νέες μέσες τιμές για κάθε συστάδα από τα σημεία του συνόλου Ci. 

 Τα βήματα της αντιστοίχισης σε συστάδες και της ενημέρωσης των κέντρων βάρους εκτελούνται 
επαναληπτικά μέχρι να καταλήξουμε σε ένα σταθερό σημείο ή σε τοπικά ελάχιστα. 

Ο αλγόριθμος K-μέσων (k-means)

{ }
1

2arg min ||||
i

j ik
j

=
∗ = −x μ



 ΣΚΟΠΟΣ : Εύρεση των κέντρων των ομάδων

 ΜΕΘΟΔΟΣ : Ελαχιστοποίηση του σφάλματος, 𝐽𝐽

 BHMATA
I. Ορισμός K κέντρων συστάδων με τυχαίο τρόπο
II. Εισαγωγή αντικειμένου στη συστάδα με το πιο κοντινό κέντρο
III. Ανανέωση του κέντρου της συστάδας
IV. Επανάληψη των βημάτων 2,3 μέχρι τη σύγκλιση (αλλαγή στις συστάδες μικρότερη από ένα

κατώφλι)

 Ουσιαστικά, ο αλγόριθμος προσπαθεί επαναληπτικά να «μειώσει» την απόσταση όλων των σημείων από
ένα σημείο της συστάδας

Ο αλγόριθμος K-μέσων (k-means)

𝐽𝐽 = �
𝑗𝑗=1

𝑘𝑘

�
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

(||𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑗𝑗 − 𝑐𝑐𝑗𝑗||)2



Ο αλγόριθμος K-μέσων (k-means)



Ο αλγόριθμος K μέσων στη μία διάσταση



K-means σε 2 διαστάσεις



K-means σε 2 διαστάσεις



K-means σε 2 διαστάσεις



K-means σε 2 διαστάσεις



K-means σε 2 διαστάσεις



K-means σε 2 διαστάσεις



Αλγόριθμος k-means - ΒΗΜΑΤΑ



– Πλεονεκτήματα
– Απλός, κατανοητός
– Τα αντικείμενα ανατίθενται αυτόματα σε κάποιο cluster
– Ταχύτητα σύγκλισης

– Μειονεκτήματα
– Πρέπει να οριστεί ο αριθμός των clusters
– Όλα τα αντικείμενα πρέπει υποχρεωτικά να ανήκουν σε κάποιο cluster
– Δε δουλεύει για μη αριθμητικά δεδομένα
– Μη-ντετερμινιστικός

K-means - Συμπέρασμα



– Ποια αρχικοποίηση θα μπέρδευε τον K-means ? (εστω k = 2)

Ερωτηση

𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑖𝑖

μ1

μ2



𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑖𝑖



𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑖𝑖

μ1

μ2

Randomly placed



𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑖𝑖

μ1

μ2

Find optimal allocation of points



𝑥𝑥𝑖𝑖
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Reassign and repeat
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Problems with local optimum of 
the optimization function
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– Θα λειτουργούσε καλά ο k-means (εστω ότι δίναμε σωστό K)

Ερωτηση



Δεν μπορεί να διαχωρίσει τους δυο μικρούς γιατί 
είναι πολύ πυκνοί σε σχέση με τον ένα μεγάλο

K-means: Περιορισμοί – Διαφορετικές Πυκνότητες

Δεν μπορεί να βρει τις δύο συστάδες γιατί 
έχουν μη κυκλικά σχήματα



𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑖𝑖

μ1

μ2

Problems with wrong number of clusters
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– Συνήθως συνεχή d-διάστατο χώρο

– Διαλέγει ένα αντιπροσωπευτικό σημείο από τα δεδομένα και ελαχιστοποιεί την απόσταση από αυτό –
Medoid: το πιο κεντρικό σημείο της συστάδας (αντί να χρησιμοποιεί το mean)

– Mειώνει την ευαισθησία σε outliers

– Μπορεί να εφαρμοστεί σε δεδομένα οποιουδήποτε τύπου (πχ και για κατηγορικά δεδομένα)

K-medoid
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― Αν δίνεται ένα σύνολο δεδομένων D = {x1,…, xn}, όπου xi ∈ ℝd, μια συσταδοποίηση C = {C1,…, Ck} 
αποτελεί διαμέριση του D.

― Λέμε ότι μια συσταδοποίηση A = {A1,…, Ar} είναι ένθετη σε μια άλλη συσταδοποίηση B = {B1,…, Bs} 
αν και μόνο αν ισχύει r > s, και για κάθε συστάδα 𝐴𝐴𝑖𝑖 ∈ 𝐴𝐴 υπάρχει μια συστάδα 𝐵𝐵𝑗𝑗 ∈ 𝐵𝐵 τέτοια ώστε να 
ισχύει Ai ⊆ Bj. 

― Η ιεραρχική συσταδοποίηση παράγει μια ακολουθία n ένθετων διαμερίσεων 𝐶𝐶1, … , 𝐶𝐶𝑁𝑁. Η συσταδοποίηση        
είναι ένθετη στη συσταδοποίηση 𝐶𝐶𝑡𝑡. 

― Το δενδρόγραμμα συστάδων είναι ένα δυαδικό δένδρο με ρίζα που αποτυπώνει την ένθετη δομή, και στο 
οποίο υπάρχουν ακμές μεταξύ της συστάδας 𝐶𝐶𝑖𝑖 ∈ 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 και της συστάδας 𝐶𝐶𝑗𝑗 ∈ 𝐶𝐶𝑡𝑡 αν η Ci είναι ένθετη στη 
Cj, δηλαδή αν ισχύει Ci ⊂ Cj.

Ιεραρχική συσταδοποίηση: Ένθετες διαμερίσεις



― με 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 ∈ 𝐶𝐶𝑡𝑡 για t = 2,…, 5. 

― Υποθέτουμε ότι οι συστάδες A και B συγχωνεύονται πριν από τις συστάδες C και D.

Ιεραρχική συσταδοποίηση: Ένθετες διαμερίσεις

Συσταδοποίηση Συστάδες
{A}, {B}, {C}, {D}, {E}

{AB}, {C}, {D}, {E}
{AB}, {CD}, {E}

{ABCD}, {E}
{ABCDE}

Το δενδρόγραμμα αναπαριστά την 
παρακάτω ακολουθία ένθετων διαμερίσεων
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 Παράγει ένα σύνολο από εμφωλευμένες συστάδες οργανωμένες σε ένα ιεραρχικό δέντρο

 Μπορεί να παρασταθεί με ένα δένδρο-γραμμα
 ‘Ένα διάγραμμα που μοιάζει με δένδρο και καταγράφει τις ακολουθίες από

συγχωνεύσεις (merges) και διαχωρισμούς (splits)

Ιεραρχική Συσταδοποίηση: Βασικά



Ιεραρχική συσταδοποίηση
Δυο βασικοί τύποι ιεραρχικής συσταδοποίησης

 Συσσωρευτικός (Agglomerative):  
 Αρχίζει με τα σημεία ως ξεχωριστές συστάδες
 Σε κάθε βήμα, συγχωνεύει το πιο κοντινό ζευγάρι συστάδων μέχρι να μείνει μόνο μία (ή k) συστάδες

Διαιρετικός (Divisive):  
 Αρχίζει με μία συστάδα που περιέχει όλα τα σημεία
 Σε κάθε βήμα, διαχωρίζει μία συστάδα, έως κάθε συστάδα να περιέχει μόνο ένα σημείο (ή να δημιουργηθούν k 
συστάδες)



Συσσωρευτικός (Agglomerative)

1:  Υπολογισμός του Πίνακα Γειτνίασης 
2:  Έστω κάθε σημείο αποτελεί και μια συστάδα 
3:  Repeat
4: Συγχώνευση των δύο κοντινότερων συστάδων 
5: Ενημέρωση του Πίνακα Γειτνίασης 
6:  Until να μείνει μία μόνο συστάδα 

 Βασική λειτουργία είναι ο υπολογισμός της γειτνίασης δυο συστάδων

 Διαφορετικοί αλγόριθμοι με βάση το πως ορίζεται η απόσταση ανάμεσα σε δύο
συστάδες

Βασικός Αλγόριθμος



Κριτήριο Απόστασης

𝛿𝛿(𝐱𝐱, 𝐲𝐲) = || 𝐱𝐱 − 𝐲𝐲||2 = �
𝑖𝑖=1

𝑑𝑑
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Lp-Norm

L1-Norm

L2-Norm Euclidean 

Manhattan



― Οι «διασυσταδικές» αποστάσεις υπολογίζονται ως εξής.

― Μοναδικός σύνδεσμος: Η ελάχιστη απόσταση ενός σημείου της συστάδας Ci από ένα σημείο της 
συστάδας Cj

δ(Ci, Cj) = min{δ(x, y) | x ∈ Ci, y ∈ Cj}

― Πλήρης σύνδεσμος: Η μέγιστη απόσταση μεταξύ ενός σημείου της συστάδας Ci και ενός σημείου 
της συστάδας Cj

δ(Ci, Cj) = max{δ(x, y) | x ∈ Ci, y ∈ Cj}

Απόσταση μεταξύ συστάδων: Μοναδικός σύνδεσμος, πλήρης σύνδεσμος και μέσος όρος ομάδας



― Μέσος όρος ομάδας : Ο μέσος όρος της απόστασης ανά ζεύγη μεταξύ σημείων της συστάδας Ci
και της συστάδας Cj

― Ελάχιστη διακύμανση ή μέθοδος του Ward: Η απόσταση δύο συστάδων ορίζεται ως η αύξηση που 
παρουσιάζει το άθροισμα των τετραγώνων των σφαλμάτων (SSE) όταν οι δύο συστάδες 
συγχωνευθούν. Το άθροισμα SSE για μια δεδομένη συστάδα 𝐶𝐶𝑖𝑖 δίνεται από τη σχέση

𝛿𝛿(𝐶𝐶𝑖𝑖 , 𝐶𝐶 𝑗𝑗) = Δ𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑖𝑖𝑗𝑗 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑖𝑖𝑗𝑗 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑖𝑖 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 𝑗𝑗

όπου 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸𝑖𝑖 = ∑𝐱𝐱∈𝐶𝐶𝑖𝑖 ||𝐱𝐱 − μ𝑖𝑖||2

― Μετά από απλοποίηση, παίρνουμε

𝛿𝛿(𝐶𝐶𝑖𝑖 , 𝐶𝐶𝑗𝑗) =
𝑛𝑛𝑖𝑖𝑛𝑛𝑗𝑗

𝑛𝑛𝑖𝑖 + 𝑛𝑛𝑗𝑗
||μ𝑖𝑖 − μ𝑗𝑗||2

– Συνεπώς, το μέτρο του Ward αποτελεί μια σταθμισμένη εκδοχή του μέτρου της μέσης απόστασης.

Απόσταση μεταξύ συστάδων: Μοναδικός σύνδεσμος, πλήρης σύνδεσμος και μέσος όρος ομάδας

𝛿𝛿(𝐶𝐶𝑖𝑖 , 𝐶𝐶 𝑗𝑗) = 𝛿𝛿(μ𝑖𝑖 , μ 𝑗𝑗)



Ιεραρχική Ομαδοποίηση
Στον πίνακα δίνονται οι τιμές από δύο μετρήσεις (Χ1 και Χ2).
1. Να ομαδοποιήσετε τα δεδομένα με τον αλγόριθμο «Συσσωρευτικής Ιεραρχικής Ομαδοποίησης»

(Agglomerative Hierarchical Clustering), χρησιμοποιώντας ως κριτήριο της απόστασης μεταξύ ομάδων, την
περίπτωση του απλού συνδέσμου (MIN ή single link) και πλήρους συνδέσμου (MAX ή complete linkage).

2. Να κατασκευαστεί το δενδρόγραμμα της κάθε ομαδοποίησης και να τα συγκρίνετε.

Χ1 Χ2

D 1 7
B 3 0
A 3 2
E 5 6
F 6 6
C 1 4



Ιεραρχική Ομαδοποίηση

Χ1 Χ2

D 1 7
B 3 0
A 3 2
E 5 6
F 6 6
C 1 4

Στον πίνακα δίνονται οι τιμές από δύο μετρήσεις (Χ1 και Χ2).
1. Να ομαδοποιήσετε τα δεδομένα με τον αλγόριθμο «Συσσωρευτικής Ιεραρχικής Ομαδοποίησης»

(Agglomerative Hierarchical Clustering), χρησιμοποιώντας ως κριτήριο της απόστασης μεταξύ ομάδων, την
περίπτωση του απλού συνδέσμου (MIN ή single link) και πλήρους συνδέσμου (MAX ή complete linkage).

2. Να κατασκευαστεί το δενδρόγραμμα της κάθε ομαδοποίησης και να τα συγκρίνετε.
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Ιεραρχική Ομαδοποίηση 
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– Οι μέθοδοι που βασίζονται στην πυκνότητα είναι σε θέση να εξορύξουν κοίλες συστάδες, τις
οποίες ενδέχεται να δυσκολευτούν να βρουν οι μέθοδοι που βασίζονται στην απόσταση.

Συσταδοποίηση βασισμένη στην πυκνότητα



 Ορίζουμε μια μπάλα ακτίνας ϵ γύρω από ένα σημείο x ∈ ℝd, η οποία ονομάζεται 
ϵ−γειτονιά του x, ως εξής:

𝑁𝑁ϵ(𝐱𝐱) = 𝐵𝐵𝑑𝑑(𝐱𝐱, ϵ) = {𝐲𝐲 ∣ 𝛿𝛿(𝐱𝐱, 𝐲𝐲) ≤ ϵ}

 Εδώ, το δ(x, y) αναπαριστά την απόσταση των σημείων x και y· συνήθως υποθέτουμε ότι 
πρόκειται για την Ευκλείδεια απόσταση.

 Λέμε ότι το x είναι ένα σημείο-πυρήνας αν υπάρχουν τουλάχιστον minpts σημεία στην 
ϵ−γειτονιά του σημείου, δηλαδή αν ισχύει 𝑁𝑁ϵ(𝐱𝐱) ≥ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

 Τα οριακά σημεία δεν ικανοποιούν το κατώφλι minpts· για τα σημεία αυτά ισχύει μεν η 
ανισότητα 𝑁𝑁ϵ(𝐱𝐱) < 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, αλλά ανήκουν στην ϵ−γειτονιά κάποιου σημείου-πυρήνα 
z, δηλαδή το 𝐱𝐱 ∈ 𝑁𝑁ϵ(𝐳𝐳).

 Αν ένα σημείο δεν είναι ούτε σημείο-πυρήνας ούτε οριακό σημείο, τότε ονομάζεται 
σημείο θορύβου ή έκτοπη παρατήρηση (outlier).

Η μέθοδος DBSCAN: Γειτονιά και σημεία-πυρήνες



 Ένα σημείο x είναι άμεσα προσπελάσιμο ως προς την πυκνότητα από κάποιο άλλο σημείο y αν το 
𝐱𝐱 ∈ 𝑁𝑁ϵ 𝐲𝐲  και το y είναι σημείο-πυρήνας.

 Ένα σημείο x είναι προσπελάσιμο ως προς την πυκνότητα από το y αν υπάρχει μια αλυσίδα σημείων 
x0, x1,…, xl τέτοια ώστε να ισχύει x = x0 και y = xl, και το xi να είναι άμεσα προσπελάσιμο ως προς 
την πυκνότητα από το xi−1 για όλα τα i = 1,…, l. 

 Με άλλα λόγια, υπάρχει ένα σύνολο σημείων-πυρήνων που οδηγεί από το y στο x.

 Ορίζουμε ότι δύο οποιαδήποτε σημεία x και y είναι συνδεδεμένα ως προς την πυκνότητα αν υπάρχει 
ένα σημείο-πυρήνας z τέτοιο ώστε τόσο το x όσο και το y να είναι προσπελάσιμα ως προς την 
πυκνότητα από το z.

 Μια συστάδα βασισμένη στην πυκνότητα ορίζεται ως ένα μέγιστο σύνολο σημείων συνδεδεμένων ως 
προς την πυκνότητα.

Η μέθοδος DBSCAN: Προσπελασιμότητα
και συστάδα βασισμένη στην πυκνότητα



Σημεία-πυρήνες, οριακά σημεία και σημεία θορύβου



 Αρχικά, ο αλγόριθμος DBSCAN υπολογίζει την ϵ−γειτονιά για κάθε σημείο xi του συνόλου δεδομένων 
D, και ελέγχει αν πρόκειται για σημείο-πυρήνα. 
 Επίσης, ορίζει ότι το αναγνωριστικό συστάδας είναι id(xi) = Ø για όλα τα σημεία· έτσι 

υποδεικνύει ότι τα σημεία δεν έχουν αντιστοιχιστεί σε κάποια συστάδα.

 Ξεκινώντας από κάθε μη αντιστοιχισμένο σημείο-πυρήνα, η μέθοδος βρίσκει με αναδρομικό τρόπο 
όλα τα συνδεδεμένα σημεία ως προς την πυκνότητα για το κάθε σημείο, τα οποία αντιστοιχίζονται 
στην ίδια συστάδα.

 Κάποιο οριακό σημείο ενδέχεται να είναι προσπελάσιμο από σημεία-πυρήνες που ανήκουν σε 
περισσότερες από μία συστάδες, τα οποία μπορεί να έχουν αντιστοιχιστεί αυθαίρετα σε μία από τις 
συστάδες ή σε όλες τις συστάδες (αν επιτρέπονται οι επικαλυπτόμενες συστάδες).

 Τα συγκεκριμένα σημεία δεν ανήκουν σε οποιαδήποτε συστάδα και είτε θεωρούνται έκτοπες 
παρατηρήσεις είτε εκλαμβάνονται ως θόρυβος.

 Κάθε συστάδα του DBSCAN είναι μια μέγιστη συνεκτική συνιστώσα του γραφήματος των οριακών 
σημείων. 
 Ο αλγόριθμος εμφανίζει ευαισθησία στην επιλογή του ϵ, ειδικά αν οι συστάδες έχουν 

διαφορετικές πυκνότητες. 

Ο αλγόριθμος DBSCAN





https://www.statskingdom.com/cluster-analysis.html

https://maayanlab.cloud/clustergrammer/

https://biit.cs.ut.ee/clustvis/
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